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Streszczenie

Archiwalne zdjecia lotnicze stanowia unikalne zrédto danych przestrzennych, umozliwiajace
retrospektywna analize zmian zachodzacych w $srodowisku naturalnym i antropogenicznym.
Ich warto$¢ informacyjna, obejmujaca zarowno aspekty ilosciowe, jak i jakosciowe, co czyni je
nieocenionym materiatem w badaniach m.in. z zakresu geoinformacji, historii urbanizacji,
ochrony dziedzictwa kulturowego, a takze wanalizach prawnych dotyczacych granic
wtasnosci. Jednak skuteczne wykorzystanie tych danych wymaga ich doktadnej orientagji
przestrzennej, co w przypadku materiatéw archiwalnych napotyka liczne trudnosci - od braku
metadanych, przez niska jako$¢ radiometryczna i geometryczna po znaczne zmiany pokrycia
terenu.

Tradycyjne metody orientacji, oparte na aerotriangulacji i wykorzystaniu osnowy
fotogrametrycznej, okazuja sie czesto niewystarczajace lub niemozliwe do zastosowania
zwtaszcza w przypadku zdje¢ wykonanych przed 2000 rokiem, dla ktorych nie ma dostepnej
informacji odnosnie elementéw orientacji zewnetrznej. W odpowiedzi na te wyzwania,
dynamiczny rozwdéj metod widzenia komputerowego (Computer Vision) oraz technik Structure-
from-Motion (SfM) otwiera nowe mozliwosci automatycznego przetwarzania archiwalnych
zdjec lotniczych, bez koniecznosci stosowania klasycznych metod wykorzystujacych manualny
pomiar punktow polowej osnowy fotogrametryczne;j.

W zwiazku z tym przeprowadzono przeglad rozwigzan dotyczacych metod ialgorytméw
umozliwiajacych orientacje archiwalnych zdjec lotniczych. Kluczowym problemem takiej
orientacji jest automatyczna identyfikacja punktéw przejsciowych miedzy zdjeciami
tworzacymi blok i miedzy blokami zdje¢ pozyskanych w réznym czasie. W ramach badan
eksperymentalnych przetestowano trzy gtowne podejscia do wyznaczania punktow
wykorzystywanych w procesie orientacji serii zdje¢ wieloczasowych. Pierwsze z nich, Detect-
then-Describe, zaktada rozdzielenie etapdw detekcji i opisu punktow charakterystycznych na
podstawie, ktérych wyznaczane sa wspolne punkty przejsciowe, drugie podejscie, Detect-and-
Describe, integruje proces detekcji i deskrypcji w jednym modelu, trzecie podejscie, Describe-
then-Detect, odwraca klasyczng kolejnos¢ dziatan, poprzedzajac detekcje etapem deskrypcji.

W ramach kazdego z tych podejs¢ przetestowano rozne detektory i deskryptory.



Celem niniejszej pracy jest opracowanie i weryfikacja metodyki sekwencyjnej orientac;ji
archiwalnych zdje¢ lotniczych z wykorzystaniem algorytméw widzenia maszynowego,
umozliwiajacej ich doktadne georeferencjonowanie w warunkach braku osnowy
fotogrametrycznej. Proponowane podejscie zaktada prace z pokrywajgcymi sie blokami zdjec
z roznych epok, co pozwala na skuteczne przenoszenie orientacji przestrzennej ze zdje¢,
posiadajacych znane elementy orientacji, na zdjecia archiwalne o elementach orientacji
nieznanych. Badania wykazaty, ze metodyka ta zachowuje skuteczno$¢ nawet w przypadku
znaczacych roznic czasowych pomiedzy analizowanymi materiatami, a takze przy
zréznicowanej rozdzielczosci przestrzennej i jakosci radiometrycznej obrazdw.

W ramach niniejszej pracy sformutowano szereg pytan badawczych ukierunkowanych na
ocene skutecznosci i doktadnosci proponowanej metodyki orientacji archiwalnych zdje¢
lotniczych. W pierwsze] kolejnosci podjeto analize wptywu rozdzielczosci przestrzenneji jakosci
radiometrycznej zdje¢ pochodzacymi z réznych epok na efektywnos$¢ detekcji punktow
wiazacych. Nastepnie zbadano, ktore algorytmy detekcji i dopasowania punktéw
charakterystycznych umozliwiaja uzyskanie najwyzszej doktadnosci budowy blokdw
fotogrametrycznych. Ostatni aspekt badan obejmowat identyfikacje efektywnej/skutecznej
strategii sekwencyjnego przenoszenia orientacji pomiedzy blokami zdje¢ w sytuacjach
charakteryzujgcych sie znacznymi odstepami czasowymi miedzy materiatami zrédtowymi.

Przeprowadzone badania obejmowaty dane lotnicze pozyskane w r6znych okresach - od
roku 2022, poprzez 2014, 199411986, az do roku 1976 - co odpowiada przedziatowi czasowemu
siegajacemu okoto 40 lat. Zastosowane zdjecia charakteryzowaty sie zrdznicowang
rozdzielczoscia przestrzenna, rézng jakoscia radiometrycznag oraz odmiennymi parametrami
rejestracji. Metodyka obejmowata dwuetapowy proces sekwencyjnej orientacji blokow zdjec
lotniczych. W pierwszym etapie wyznaczono elementy orientacji zdje¢ dla kazdego bloku
w uktadzie lokalnym, a nastepnie wygenerowano true-ortofotomapy oraz Numeryczne Modele
Pokrycia Terenu (NMPT). W drugim etapie, z wykorzystaniem wczesniej opisanych algorytmow,
automatycznie okre$lono wspdtrzedne x, y punktéw przejsciowych pomiedzy true-
ortofotomapami z réznych okreséw oraz odpowiadajgce im wspdtrzedne wysokosciowe (z) na
podstawie utworzonego NMPT. Uzyskany w ten sposob zbiér trojwymiarowych punktow

przejSciowych (x, y, z) postuzyt do wyznaczenia parametréw transformacji przestrzennej

pomiedzy odpowiadajacymi sobie blokami czasowymi. W przeprowadzonym eksperymencie
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analizie poddano czas pozyskania punktéw przejsciowych, doktadnos¢ ich wyznaczenia, liczbe
i rozmieszczenie, a takze doktadno$¢ transformaciji pomiedzy orientowanymi blokami na
podstawie wyznaczonych punktow przejsciowych.

W ramach badan zaproponowano autorska metodyke sekwencyjnej orientacji archiwalnych
blokow zdjec lotniczych, oparta na zmodyfikowanej metodzie Structure-from-Motion. Podejscie
to polega na chronologicznym przenoszeniu orientacji pomiedzy blokami czasowymi, od
najnowszych do najstarszych, przy wykorzystaniu wczesniej zorientowanego bloku
referencyjnego o znanych elementach orientacji zewnetrznej. Takie podejscie jest szczegdlnie
istotne w przypadku duzych réznic czasowych miedzy zdjeciami, gdy bezposrednie
dopasowanie najnowszych i najstarszych obrazow jest niemozliwe z powodu braku wspélnych
szczegbtdw terenowych, wynikajacego np. z intensywnych przemian urbanizacyjnych.

Eksperymenty badawcze wykazaty, ze zastosowane metody pozwalaja na skuteczne
dopasowanie i orientacje zdje¢ nawet w warunkach znacznych zmian pokrycia terenu,
szczegblnie na obszarach silnie zurbanizowanych. Zaproponowana metodyka okazata sie
skuteczna w procesie georeferencji archiwalnych zdje¢ lotniczych, w sytuacjach, w ktorych
tradycyjne podejScia okazuja sie niewystarczajace. Uzyskane wyniki dowodza stusznosci
postawionej tezy badawczej, iz zastosowanie metod widzenia maszynowego pozwala z wysoka
niezawodnoscig na automatyczne odtworzenie orientacji archiwalnych zdjec¢ lotniczych
pozyskanym w znacznych odstepach czasowych (siegajacych nawet 40 lat) z doktadnoscia
odpowiadajaca rozdzielczosci zdje¢ (wartosci piksela terenowego), a w niektérych
przypadkach doktadnoscia podpikselowa.

Stowa kluczowe: automatyczna orientacja archiwalnych zdje¢ lotniczych, bloki
fotogrametryczne, NMPT, true-ortofotomapa, detektory punktowe, detektory powierzchniowe,

deskryptory, Structure-from-Motion, Computer Vision



Abstract

Archival aerial images represent a unique source of spatial data, enabling retrospective
analyses of changes in both natural and anthropogenic environments. Their informational
value - encompassing both quantitative and qualitative aspects -makes them an invaluable
material in studies, such as geoinformation, urbanisation history, cultural heritage
preservation, and legal analyses concerning property boundaries. However, the effective use of
such data requires precise spatial orientation, which in the case of archival materials poses
numerous challenges, ranging from the lack of metadata and poor radiometric and geometric
quality to substantial changes in land cover.

Classical orientation methods based on aerial triangulation and photogrammetric control
networks often prove insufficient or impossible to apply, particularly for images acquired
before the year 2000, for which no information about exterior orientation parameters is
available. In response to these challenges, the rapid development of computer vision and
Structure-from-Motion (SfM) techniques presents new possibilities for the automatic
processing of archival aerial imagery, eliminating the need for classical approaches that rely on
manual measurement of ground control points.

A review of methods and algorithms for orienting archival aerial images was conducted. The
key issue in such orientation lies in the automatic identification of tie points between images
within a single block and across image blocks acquired at different times. In the experimental
phase, three main approaches to determining points used in the orientation of multitemporal
image series were tested, along with their corresponding algorithms. The first approach,
Detect-then-Describe, separates the detection and description stages used for keypoint
determination, on the basis of which common tie points are determined. The second, Detect-
and-Describe, integrates both processes within a single model. The third, Describe-then-
Detect, reverses the traditional order by performing description before detection.

This study aims to develop and validate a methodology for sequential orientation of archival
aerial images using computer vision algorithms, enabling accurate georeferencing in the
absence of a photogrammetric control network. The proposed approach relies on overlapping
image blocks from different epochs, allowing for effective spatial orientation transfer from

images with known orientation parameters to archival images with unknown parameters. The
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research demonstrated that this methodology remains effective even when there are
significant temporal gaps between datasets, as well as variations in spatial resolution and
radiometric quality.

A series of research questions were formulated to assess the effectiveness and accuracy of
the proposed methodology for orienting archival aerial images. First, the influence of spatial
resolution and radiometric quality of images from different epochs on the efficiency of tie-point
detection was analysed. Next, the performance of various feature detection and matching
algorithms was evaluated in terms of their ability to achieve the highest accuracy in
photogrammetric block reconstruction. The final aspect concerned identifying the most
effective strategies for sequential orientation transfer between image blocks acquired at
significantly different times.

The conducted experiments utilised aerial data acquired across several decades, from 1976
to 1986, 1994, 2014, and 2022, covering a temporal span of approximately 40 years. The
employed images varied in spatial resolution, radiometric quality, and acquisition parameters.
The methodology comprised a two-stage sequential orientation process for aerial image
blocks. In the first stage, image orientation parameters were determined for each block within
a local coordinate system, followed by the generation of true orthophotos and Digital Surface
Models (DSMs). In the second stage, using the previously described algorithms, the x and
y coordinates of tie points between orthophotos from different periods were automatically
identified, with corresponding elevation (z) values derived from the generated DSMs. The
resulting set of three-dimensional tie points (x, y, z) was used to compute the spatial
transformation parameters between corresponding temporal blocks. The experiment assessed
the time required to obtain tie points, their accuracy, number and spatial distribution, as well
as the accuracy of spatial transformation between oriented blocks.

As part of this research, a novel methodology for sequential orientation of archival aerial
image blocks was proposed, based on a modified Structure-from-Motion approach. This
method involves the chronological transfer of orientation between temporal blocks, from the
most recent to the oldest, using a previously oriented reference block with known exterior
orientation parameters. Such an approach is particularly relevant in cases of significant

temporal gaps between images, where direct matching of the newest and oldest data is



infeasible due to the lack of common ground features, often resulting from extensive urban
development.

Experimental results demonstrated that the proposed methods enable effective image
matching and orientation even under conditions of significant land cover change, particularly
in highly urbanised areas. The proposed methodology proved effective for georeferencing
archival aerial images in situations where traditional methods are ineffective. The results
confirm the research thesis that the application of computer vision methods enables reliable
automatic reconstruction of the orientation of archival aerial images acquired over long
temporal intervals (up to 40 years), achieving accuracy comparable to image resolution
(ground pixel size), and in some cases, even sub-pixel precision.

Keywords: automatic orientation of archival aerial images, photogrammetric blocks, DSM,
true-orthophotomap, keypoint detectors, blob detectors, descriptors, Structure-from-Motion,

Computer Vision

10



Spis tresci

SETESZCZEONI oot 3
AADSTIACE oot 8
SIS ETESCH 1o 11
Wykaz WyKorzyStanyCh SKIOTOW ........c..vuveiiiieieieec s 14
L S D ettt 17
2. Motywacja i problemy badawcze podjete w rozprawie doktorskiej........cccoevierrinnnnee. 22
3. Budowa bloku fotogrametryCZNeg0.....c.cceveiiiiieiieieieeeee e 31
3.1 Geometria archiwalnych zdjec analogowych ..., 32
3.1.1 Deformacja podtoza filmu [OtNICZEE0.......iuvieieieieee e 33
3.1.2 Stabilno$¢ geometryCzna fillMOW .......cc.cooovviiiiiieeeee s 34
3.1.3 Przeglad metryk kamer analogowych i generowanie metryki wirtualne;j................ 36
3.2 Doktadnos$¢ orientacji zdjec [OtNICZYCh ... 38
3.3 Schemat pomiarowego opracowania bloku zdje¢ [otniczyCh.......ccccoevvevevevecenne, 39
3.3.1 Podejscie klasyczne do orientacji zdjec [otniCZyCh........ovveveieieeeeee s 41
3.3.2 Podejscie do orientacji zdjed metoda STM ..o 42
3.3.3 Rdéznice miedzy metoda klasyczng i StM orientacji zdjec lotniczych.........ccce....... 44
4. Algorytmy przetwarzania obrazéw cyfrowych stosowane w metodzie StM.................. 46
4.1 Opis wykorzystanych algorytmow CV pomiaru punktéw charakterystycznych......49
4.2 Detektory punktowe i powierzchniowe (Hand-Crafted) ........occooovvoevivcccieeci 54
4.2.1 Detektory punktowe — FAST I BRISK .....oooiiiiieiieieeee e 56
4.2.2 Detektory powierzchniowe — SITF, SURF, CenSurE, ASIFT ..o 58
4.3 DESKIYDEOIY oot 69

11



5.

4.3.1 Deskryptor Hand-Crafted - SIFT ... 69

4.3.2 Deskryptory Learned-Based (HardNet, HardNet8, SOSNet, HyNet, MKDDescriptor,

4.4 Metody tgczone detekcji i opisu punktéw Learned-Based........cccovevevevevevecvicnnns 87

Metodyka  opracowania  sekwencyjnej  orientacji  archiwalnych  blokdw

fOtOZramEtrYCZNYCI ... 94
5.1 Budowa blokdw fotogrametryCznyCh.......coooiiiiieieieicceeee e, 97
5.2 Generowanie NMPT i true-0rtofotOmMap......cccueieiivieieieeecece s 106
5.3 Metodyka sekwencyjnej orientacji blokow fotogrametrycznych .........cccoeveveeeaeee. 108

5.4 Miary jakosci wykorzystywane w ocenie doktadnosci orientacji zdjec lotniczych114

Charakterystyka danych testowych wykorzystywanych w pracach eksperymentalnych

119
Budowa blokdw fotogrametryCZnyCh . ..o, 127
7.1 Ocena czasu detekcji punktéw wiazacych w bloku fotogrametrycznym .............. 129

7.2 Ocena liczby wyznaczonych punktoéw wigzacych i ich rozktadu w bloku

fOTOZIraMEIYCZNYIM (oo 133
7.3 Ocena doktadnosci pomiaru punktéw wiagzacych na parach zdje¢ w bloku........ 145
7.4 Ocena doktadnosci budowy bloku fotogrametrycznego.........ccccveveiveieicierenne, 150
7.5 WnNIoSKi i POASUMOWANIE .....oiviiiiiiiiieie e 160

Produkty fotogrametryczne wykorzystane do sekwencyjnej orientacji blokéw zdjec

166
Sekwencyjna orientacja archiwalnych blokéw fotogrametrycznych ......cccovevieanee. 177

9.1 Ocena poprawnosci procesu orientacji blokéw fotogrametrycznych - podejscie

Detect-then-Describe (algorytmy Hand-Crafted) ..o 183

9.1.1 Ocena czasu automatycznego pomiaru punktow przejsciowych w sekwencyjnej

orientacji blokdw fotogrametryCznyCh. ..o 184
12



9.1.2 Ocena liczby wykrytych punktéw przejsciowych i ich rozktadu w sekwencyjnej

orientacji blokdw fotogrametryCznyCh........ccoeviveieiececeee e 186
9.1.3 Ocena doktadnosci wyznaczenia punktow przejSciowych ..., 202
9.1.4 Ocena doktadnosci orientacji blokdw fotogrametrycznych ..o, 205

9.1.5 Podsumowanie wynikow uzyskanych przy wykorzystaniu metody Detect-then-

Describe i algorytmOW HANG-Crafted ...........covovmerereeeeeeeieeieeieeeeeeees e 209

9.2 Ocena poprawnosci procesu orientacji blokow fotogrametrycznych - podejscie

Detect-then-Describe (algorytmy Hand-Crafted / Learned-Based) ...........cc.......... 213

9.3 Ocena poprawnosci procesu orientacji blokow fotogrametrycznych - podejscie

Detect-and-Describe (algorytmy Learned-Based)..........cccoevveeeiecceiceeeees 233

9.4 Ocena poprawnosci procesu orientacji blokow fotogrametrycznych - podejscie

Describe-then-Detect (algorytmy Learned-Based) ........cccocvvvveveeveceiieceeees 244
9.5 WnIOSKi i POASUMOWANIE ... 256
9.5.1 POASUMOWRENIE ..t 262

10. Weryfikacja przyjetej koncepcji - ocena przeniesienia orientacji  bloku

fotogrametrycznego z roku 2022 na blok z roku 1976 metoda sekwencyjna............. 264
11, POASUMOWANIE ..o 276
12, BIDLOGIAfia oo 282
130 Z@IACZNTKI e 298

13



Wykaz wykorzystanych skrotow

ABM - Area-Based Matching

AM - Agisoft Metashape

Al - Artificial Intelligence

API - Application Programming Interface

ASIFT - Affine Scale-Invariant Feature Transform

ASURF - Affine Speeded Up Robust Features

BERT - Bidirectional Encoder Representations from Transformers
BN - Batch Normalization

BRISK - Binary Robust Invariant Scalable Keypoints

CCD - Charge-Coupled Device

CenSurk - Center Surround Extremas

CHOP- Check Orientation Point

CHTP - Check Tie Point

CMOS - Complementary Metal-Oxide-Semiconductor

CNN - Convolutional Neural Network

CODGIK - Centralny Osrodek Dokumentacji Geodezyjnej i Kartograficznej
COP - Control Orientation Points

CPU - Central Processing Unit

CS - Central-Surround

CTP - Control Tie Point

CV - Computer Vision

DBSCAN - Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
DELF - Deep Local Features

DNN - Deep Neural Network

DoB - Difference of Boxes

DoG - Difference of Gaussian

DoH - Determinant of Hessian

ELU - Exponential Linear Unit

14



EMK - Efficient Match Kernels

EOZ - Elementy Orientacji Zewnetrznej

EuroSDR - European Spatial Data Research

FAST - Features from Accelerated Segment Test

FBM - Feature-Based Matching

FLANN - Fast Library for Approximate Nearest Neighbors
FRN - Filter Response Normalization

GCPs - Ground Control Points

GNSS-RTK - Global Navigation Satellite Systems - Real-Time Kinematic
GPT - Generative Pre-trained Transformer

GSD - Ground Sampling Distance

GUKIK - Gtowny Urzad Geodezji i Kartografii

HardNet - Hard Descriptor Network

HC - Hand-Crafted

HyNet - Hybrid Network

IDW - Inverse Distance Weighted

IPD - Interest Point Decoder

IQR - Inter Quartile Range

ISPRS - International Society for Photogrammetry and Remote Sensing
k-NN - k-Nearest Neighbors

LB - Learned-Based

LBFE - Learned-Based - feature extraction

LIFT - Learning Invariant Feature Transform

LMeds - Least Median of Squares

LoFTR - Local Feature Transformer

LoG - Laplacian of the Gaussian

LSD - Line segment detector

LSM - Least Squares Matching

LSM - Least Squares Measurement

MC - Matching Candidates

15



MKD - Multiple-Kernel local-patch Descriptor
MS-COCO - Microsoft Common Objects in Context
MVS - Multi-View Stereo

NC - Number of Cross-Attention Layers

NMPT - Numeryczny Model Pokrycia Terenu
NMT - Numeryczne Modele Terenu

PC - Pairwise Confidence

PCA - Principal Component Analysis

PROSAC - Progressive Sample Consensus
PZGiK - Panstwowy zasob geodezyjny i kartograficzny
RAM - Random Access Memory

RANSAC - Random Sample Consensus

RelLU - Rectified Linear Unit

RGB - Red Green Blue

RMSD - Root Mean Square Deviation

RMSE - Root Mean Square Error

SfM - Structure-from-Motion

SIFT - Scale-Invariant Feature Transform

SLAM - Simultaneous Localization and Mapping
SMAD - Sigma Median Absolute Deviation
SOSNet - Scale-Oriented Signature Network
SURF - Speeded Up Robust Features

SVD - Singular Value Decomposition

TFeat - Triplet-based Feature Extraction

TLU - Thresholded Linear Unit

UAS - Unmanned Aerial Systems

VGG - Visual Geometry Group

16



1. Wstep

Wiarygodne odtwarzanie informacji ilosciowej i jakosciowej dotyczacej danego obszaru lub
obiektéw juz nie istniejacych jest mozliwe wytacznie na podstawie archiwalnych danych
obrazowych, zwtaszcza w tych przypadkach, gdzie informacje archiwalne na ich temat oparte
sa na znikomej dokumentacji. Z tego tez powodu, niezbedne jest wieloetapowe przetworzenie
archiwalnych zdje¢, w ktérym kluczowym aspektem jest orientacja przestrzenna danych (tak
zwana georeferencja). Standardowo, wykonywane jest to w procesie aerotriangulacji,
polegajacej na orientacji zewnetrznej i wpasowaniu bloku zdje¢ w uktad terenowy w oparciu
o punkty osnowy fotogrametrycznej. Dzieki temu pierwszemu, a zarazem najwazniejszemu
etapowi jakim jest orientacja zdje¢, mozliwe jest wykonanie koAcowych produktow
fotogrametrycznych tj. modele 3D, Numeryczne Modele Terenu (NMT), Numeryczne Modele
Pokrycia Terenu (NMPT) badz ortofotomapy. Produkty te (oprocz ortofotomapy) sa
dodatkowym Zrédtem informacji na temat wysokosci elementéw terenowych, a tym samym
staja sie doskonatym materiatem do analiz przestrzennych z uwzglednieniem skali czasu.

Waznym aspektem pomiarowym zdje¢ historycznych jest mapowanie dtugoterminowych
zmian pokrycia terenu odnoszacych sie zaréwno do terendw rolniczych jak i lesnych (Kupidura,
i.in., 2019; Osifska, i.in., 2019). Nie mozna zapomina¢ o ich wartosci informacyjnej dla
wykonywania wieloczasowych analiz urbanistycznych (Markiewicz, Turek, 2014). Wykonanie
orientacji przestrzennej zdje¢ zgodnie z przyjetymi standardami umozliwia poprawne
odtworzenie dowolnego punktu lub linii, dzieki czemu archiwalne zdjecia lotnicze stanowia
doskonate Zrodto danych m.in. na temat historycznego przebiegu granic dziatek, a takze
sposobu ich zagospodarowania (Ewiak, Lulkowska, 2016). Zdjecia lotnicze moga rowniez
stanowi¢ doskonate Zrodto danych do modelowania hydrologicznego dolin rzecznych (Gotuch,
2003). Innym kluczowym wykorzystaniem zdjec lotniczych, ale tym razem z niskiego putapu jest
zastosowanie ich w kontroli upraw przy uzyciu bezzatogowych systemdw latajacych UAS
(Unnmanned Aerial Systems) (Sanecki J., i.in. 2014).

Klasyczne podejscie do orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych zwigzane jest

z nastepujacymi etapami:
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1) orientacja wewnetrzna, ktéra polega na odtworzeniu parametréw kamery uzytej podczas
wykonywania zdje¢ na podstawie metryki kalibracji kamery;

2) orientacja wzajemna polegajaca na automatycznym lub pétautomatycznym pomiarze
punktéw wigzacych, majaca na celu potaczenie zdje¢ w jeden spdjny blok
i wyznaczenie relacji geometrycznych pomiedzy poszczegdlnymi zdjeciami,

3) orientacja zewnetrzng w oparciu o fotopunkty wyszukiwane manualnie przez
obserwatora i identyfikowane na obrazach archiwalnych (zeskanowanych zdjeciach
analogowych) dla przyjetego uktadu odniesienia (panstwowy geodezyjny uktad
odniesienia przestrzennego lub globalny uktad odniesienia) (Sevaraiin., 2018; Fieberi in.,
2018).

W wiekszosci przypadkoéw orientacje obrazu archiwalnego wykonuje sie metodami FBM
(Feature-Based Matching) i ABM (Area-Based Matching) (Shen., i in., 2021). Orientacja obrazow
archiwalnych z wykorzystaniem metod FBM i ABM pozwala na uzyskanie doktadnosci orientacji
wzajemne;j na poziomie okoto 0.5 piksela (Nocerino
iin., 2012; Kapniasiin., 2008; Sauerbier i in., 2004; Micheletti i in., 2015).

Znaczacym ograniczeniem w przeprowadzeniu orientacji zdje¢ jest brak lub
niekompletno$¢ metadanych dotyczacych parametrow orientacji wewnetrznej kamery,
orientacji kamery w przestrzeni (elementy orientacji zewnetrznej kamery) oraz osnowy
fotogrametrycznej (Nocerino i in., 2012, Nurminen i in., 2015, Salach, 2017, Poli iin., 2020).
Podanie przyblizonych wartosci tych parametrow moze skutkowad obnizeniem doktadnosci
opracowania fotogrametrycznego. Do czynnikow determinujacych jakos¢ produktow
fotogrametrycznych tworzonych na podstawie archiwalnych zdje¢ lotniczych zaliczamy
réwniez niekompletno$¢ zdje¢ w bloku fotogrametrycznym. Brak tych danych powoduje braki
w opracowaniu produktéw takich jak aerotriangulacja, NMPT, czy ortofotomapa.
W dostepnych zbiorach archiwalnych zdje¢ lotniczych zdarzaja sie rowniez bloki, w ktérych
pokrycie podtuzne czy poprzeczne zdje¢ spada ponizej dopuszczalnego standardu (60% dla
pokrycia podtuznego, 30% dla poprzecznego), co znacznie pogarsza lub uniemozliwia
wykonanie orientacji bloku fotogrametrycznego.

Kolejnym czynnikiem determinujacym doktadnos¢ orientacji zdje¢ lotniczych jest ich niska

jakos¢ geometryczna i radiometryczna, spowodowana m.in. procesem skanowania
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archiwalnych danych. Zdjecia wykonane przeszto dekada temu na emulsji $wiattoczutej, ze
wzgledu na dtugi okres! ich przechowywania ulegaja skurczom podtoza, co przyczynia sie do
lokalnych btedéw potozenia elementow sytuacyjnych na zdjeciu. Zte przechowywanie zdjec
archiwalnych moze spowodowac réwniez ich wyblakniecie, co zasadniczo obniza ich jakos¢
radiometryczna. Nie nalezy zapominac, ze sam proces digitalizacji archiwalnych zdje¢ ma duzy
wptyw na jako$¢ opracowania. Zle zdefiniowane parametry skanowania czy uzycie
niefotogrametrycznych skaneréw obnizaja jako$¢ geometryczng zdjeé, co przektada sie
bezposrednio na proces ich orientacji.

W przypadku zdje¢ obarczonych wymienionymi czynnikami, zastosowanie klasycznych
metod orientacji zdjec, wykorzystujacych pomiar oparty na algorytmach ABM (Babbar i in.,
2010; Poliiin., 2020), jest znacznie utrudnione lub catkowicie niemozliwe do realizacji.

W klasycznym podejsciu orientacja przestrzenna archiwalnych zdje¢ lotniczych wymaga
pomiaru terenowego punktow osnowy fotogrametrycznej (przy wykorzystaniu pomiaru
geodezyjnego GNSS-RTK (Global Navigation Satellite Systems - Real-Time Kinematic),
tachimetrii, lub pomiaru kameralnego (baze stanowig wspétczesne ortofotomapy, mapy
topograficzne i NMT). W przypadku materiatow archiwalnych odtworzenie osnowy terenowe;j
W sposob bezposredni (ze wzgledu na dtugi odstep czasu od daty ich wykonania) jest
ograniczone lub czesto niemozliwe do wykonania. Znaczace zmiany urbanizacyjne zachodzace
na danym obszarze sa na tyle duze, Ze odnalezienie wystarczajacej liczby punktéw osnowy
fotogrametrycznej staje sie problematyczne, a w wielu przypadkach wrecz niewykonalne.
Nalezy doda¢, ze dla wiekszosci danych archiwalnych dostepnych w pafnstwowym zasobie
geodezyjnym GUKIK (Gtéwny Urzad Geodezji i Kartografii) odnoszacych sie do zdjec lotniczych
brak jest polowych osnow fotogrametrycznych, ktére umozliwiatyby ich prosta i bezposrednia
orientacje. Dopiero wraz z poczatkiem okresu transformacji technologicznej (po roku 2000)
wykonawcy zaczeli przekazywaé wraz ze zdjeciami lotniczymi  polowg osnowe
fotogrametryczna, jednak i ona nie zawsze byta kompletna.

Majac na uwadze wszystkie wspomniane powyzej aspekty determinujace doktadnosé

orientacji oraz braki osnowy fotogrametrycznej, mozna postawic pytanie czy istnieje metoda

! Znaczenie stowa okres zwigzane z czasem pozyskania zdje¢ lotniczych uzywanego w rozprawie doktorskiej
odnosi sie réwniez do okreslenia epoka.
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pomiaru pozwalajaca na poprawne odtworzenie elementow orientacji zewnetrznej
archiwalnych zdje¢ lotniczych bez udziatu fotogrametrycznej osnowy pomiarowej rozumianej
jako osnowa oparta na klasycznych fotopunktach?

Analiza literaturowa dotyczaca orientacji zdje¢ pozyskiwanych z putapu lotniczego
i bliskiego zasiegu wskazuje, ze fotogrametria lotnicza opiera sie na jednym powielanym
schemacie (wynika to z powtarzalnego uktadu relacji zdjecia-obiekt), a w fotogrametrii
bliskiego zasiegu mamy do czynienia z mnogoscig przypadkdw (zdjecia wykonane z roznych
pozycji, w roznych skalach, pod réznymi katami itd.) (Habib i Morgan, 2003; Luhmann et al,,
2013; Remondino i Fraser, 2006). Mozna przyja¢, ze zdjecia lotnicze sa uogdlnieniem przypadku
zdje¢ naziemnych. Ta mnogosé przypadkow geometrii zdjeé naziemnych sprzyjata rozwojowi
metod ich orientacji bazujacych na algorytmach widzenia maszynowego CV (Computer Vision),
aw szczegdlnosci na podejsciu SIM - (Structure-from-Motion), gtownie zwykorzystaniem
algorytmoéw FBM. Zdjecia lotnicze, ze wzgledu na prosta ipowtarzalng geometrie,
przetwarzane sg wedtug ustandaryzowanego schematu, z wykorzystaniem gtownie algorytmu
ABM. Algorytm dopasowania FBM w przypadku zdje¢ lotniczych stuzyt wytacznie do
wyznaczenia ich przyblizonego potozenia.

Jedna z metod widzenia maszynowego odnoszaca sie do grup metod dopasowania
obrazéw jest metoda Structure-from-Motion polegajaca na automatycznej orientacji
wzajemnej 2 grupy zdje¢ (metoda Incremental - patrz podrozdziat 5.1) z jednoczesna
samokalibracjg w oparciu o punkty wykryte niezaleznie na kazdym zdjeciu i dopasowane
wzajemnie (Schonberger i Frahm, 2016). Podstawg SfM jest rekonstrukcja trojwymiarowej
struktury na podstawie serii obrazow uzyskanych z réznych pozycji oraz wyznaczenie relacji
geometrycznych pomiedzy nimi. Metoda ta bazuje na detekcji punktéw wigzacych w oparciu
o punkty wykryte na kazdym zdjeciu charakteryzujace sie niezaleznoscig od skali, obrotu badz
znieksztatcen geometrycznych. W tym celu wykorzystywane sa algorytmy analizujgce zmiany
gradientéw stopni szarosci. Takie podejscie pozwala na wykrycie inwariantnych punktéw
charakterystycznych, odpornych na zmiane skali, skrecenia i pochylenia obrazéw oraz

czeSciowo niezmienne na zmiany os$wietlenia iodporne na lokalne znieksztatcenia

2 Orientacja wzajemna zdje¢ w bloku fotogrametrycznym w podejsciu Structure-from-Motion jest realizowana
w ramach podejscia Incremental (por. podrozdziat 5.1)
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geometryczne. Na podstawie ww. punktow wigZacych przeprowadzany jest proces orientacji
wzajemnej grupy zdje¢ oraz wyrownanie metoda niezaleznych wiazek. Ogélnie metode SfM
mozna podzieli¢ na dwa gtéwne etapy tj. detekcja wraz z opisem punktéw charakterystycznych
na pojedynczych zdjeciach i wyznaczenie zaleznosci miedzy punktami (kroki od 1 do 3) oraz

iteracyjne wyznaczenie elementéw orientacji zdjec (kroki od 4 do 6) (rys.1.1).

Correspondence search
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Rys. 1.1 Schemat orientacji zdje¢ metoda SfM (Bianco i in., 2018)
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2. Motywacja i problemy badawcze podjete w rozprawie doktorskiej

Motywacja podjecia tematyki badawcze;j

Archiwalne zdjecia lotnicze ze wzgledu na swéj bogaty potencjat informacyjny maja szeroki

wachlarz zastosowan naukowych i praktycznych do ktérych zalicza sie m.in.:

odtwarzanie danych topograficznych (generowanie historycznych modeli terenu),
analizy zmian uzytkowania ziemi ($ledzenie zmian praktyk rolniczych i wptywu na jakos¢
gleby),

monitorowanie zmian Srodowiskowych ($ledzenie zmian uzytkowania ziemi, ocena
degradacji ekosystemdw, monitorowanie obszaréw chronionych),

Sledzenie zmian w Srodowisku naturalnym i antropogenicznym (rekonstrukcja zasiegu
lodowcdw i pokrywy $nieznej, analiza przebiegu linii brzegowej),

lokalizacja potencjalnych stanowisk archeologicznych (wykrywanie $ladow dawnych
osad),

badania historyczne (badanie ewolucji miast i ich rozwoju przestrzennego, tworzeniu
historycznych baz danych i map),

planowanie przestrzenne (rekonstrukcja historii urbanistycznej miast, planowanie

rozwoju miast),

zastosowania prawne (rozwigzywanie sporéw dotyczacych granic wtasnosci dziatek).

Analiza literatury dotyczacej wykorzystania archiwalnych zdje¢ lotniczych wskazuje na

szerokie spektrum badan obejmujacych réznorodne aspekty ich zastosowania. W badaniach

tych

wykorzystywane sa zaréwno metody klasyczne wykonywania aerotriangulacji,

generowania modeli NMPT i procesu tworzenia ortoobrazéw, jak réwniez zintegrowane

metody SfM i MVS (Multi-View Stereo) odnoszacych sie do rekonstrukcji ksztattu czy

odtwarzaniu tréjwymiarowych obiektow dziedzictwa kulturowego oraz jako uzupetnienie

danych naziemnych (Wiedemann i.in., 2000; Sauerbier i.in., 2004; Sonnemann i.in., 2006;

Verhoeven i.in., 2013; Risbol i.in., 2014; Peppa i.in., 2018; Bolognesi i in., 2014).

Ponadto zdjecia lotnicze maja zastosowanie w analizach wieloczasowych, detekcji

i monitoringu zmian krajobrazu ( Walstra i.in., 2004; Jao i.in., 2014; Nebiker i.in., 2014; Micheletti
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i.in., 2015; Popelkova i Mulkova, 2016; Lydersen i.in., 2018; Fieber i.in., 2018; Sevara i.in., 2018;
Osinskai.in., 2019; Kupidurai.in., 2019; Pinto i.in., 2019; Poli i.in., 2020; Grottoli i.in., 2020).

Inne badania odnosity sie do wyznaczania parametréw orientacji zewnetrznej kamery (EOZ)
oraz na automatycznych procedurach georeferencjonowania archiwalnych zdje¢
wykorzystujac podejscie klasyczne (Kim i.in., 2010; Redweik i.in., 2010; Verhoeven i.in., 2012;
Karel i.in., 2013; Nurminen i.in., 2015; Giordano i.in., 2018) lub podejscie odnoszace sie do
transformacji ich do referencyjnych zdjec satelitarnych (Zambanini i Sablatnig, 2017).

Archiwalne zdjecia lotnicze czesto byty wykorzystywane do interpretacji terenu
i odszukiwania utraconych informacji (Sevara, 2013), ale réwniez do uzycia proceséw
symulacyjnych wspierajacych interpretacje danych (Siok i Ewiak, 2020). Zdjecia lotnicze stuzyty
rowniez do identyfikacji krateréw bombowych zwigzanych z Il wojng $wiatowa (Meixner
i Eckstein, 2016; Valjavec i.in., 2018; Clermont i.in., 2019; Dolej$ i.in., 2020).

Inne badania z wykorzystaniem zrédet archiwalnych odnosity sie do produkcji historycznych
map pokrycia terenu iuzytkowania ziemi, wykorzystujac roéwniez algorytmy sztucznej
inteligencji Al (Artificial Intelligence) (Ratajczak i.in., 2019; Mboga i.in., 2020).

Wieloczasowe zbiory danych lotniczych moga by¢ orientowane z wykorzystaniem podejscia
opartego na klasycznie projektowanych cechach (metoda Hand-Crafted -HC). W tym celu
stosuje sie liniowe operatory detekcji, takie jak LSD (Line Segment Detector), ktore umozliwiaja
ekstrakcje cech liniowych z obrazédw. Nastepnie wyznaczone linie dopasowywane sa do
referencyjnych danych topograficznych, co pozwala na georeferencjonowanie zdjec (Cléry iin.,
2014).

Przedstawione powyzej podejscia zazwyczaj zawodza w ekstrakcji wiarygodnych
odpowiadajacych sobie cech, gdy istnieja duze réznice czasowe miedzy danymi lub pozyskane
sg w réznych skalach. Z tych powoddw ostatnie prace badawcze opieraty sie na podejsciu
zwykorzystaniem sieci neuronowych (Learned-Based - LB), w celu wyodrebnienia
wiarygodnych odpowiadajacych sobie punktéw miedzy wieloczasowymi obrazami oraz
poprawy ich dopasowania (Ressl i.in., 2020; Zhang i.in., 2021).

Z powodu tak licznych zastosowan archiwalnych zdjec¢ lotniczych niezbedne sg metadane

odnoszace sie do ich georeferencji i orientacji wewnetrznej, dzieki ktérym mozliwe jest
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wyznaczenie potozenia obszaru lub elementu sytuacyjnego zwiazanego z danym zjawiskiem
w przyjetym uktadzie odniesienia. Odnoszac sie do swojego doswiadczenia zawodowego
zdobytego podczas realizacji prac fotogrametrycznych takich jak ekspertyzy sadowe zlecane
przez Sady Cywilne, a takze Prokurature Krajowag dotyczace m.in. wyznaczenia stanu
zagospodarowania dziatek ewidencyjnych w okreslonej przestrzeni czasowej, czy tez
wyznaczenie przebiegu granicy uzytkowania pomiedzy dziatkami na przestrzeni lat w oparciu
o dane archiwalne, natknatem sie na trudnosci zwigzane z wyznaczeniem poprawnego ich
przebiegu na skutek niewystarczajacej doktadnosci orientacji zdje¢ spowodowanej staba
jakoscig punktéw osnowy fotogrametryczne;j.

Na problem jednoznacznej identyfikacji osnowy fotogrametrycznej wptywaja zaréwno
intensywne procesy urbanizacyjne i suburbanizacyjne zachodzace na danym obszarze, co
przektada sie na mata liczbe potencjalnych punktéw wigzacych, jak rowniez nizsza doktadnos¢
pomiaru manualnego punktéw. W bazie danych Panstwowego Zasobu Geodezyjnego
i Kartograficznego (PZGiK), obejmujacej zobrazowania lotnicze, satelitarne, ortofotomapy oraz
numeryczny model terenu (NMT), dla wiekszosci zdje¢ pochodzacych z nalotow
fotogrametrycznych wykonanych przed 2000 rokiem brakowato istotnych danych.
W szczegbdlnosci nie zawierata ona danych dotyczacych projektéw aerotriangulacji,
parametrow wykorzystywanych kamer, elementow orientacji zewnetrznej ani wspotrzednych
punktéw osnowy fotogrametrycznej wraz ze szkicami topograficznymi. Brak tych danych
uniemozliwia petne odtworzenie orientacji przestrzennej zdje¢, co znaczaco ogranicza
mozliwosc¢ ich ponownego pomiarowego wykorzystania. Dlatego najwiekszym wyzwaniem dla
tego typu prac byta identyfikacja punktéw osnowy, ktére ze wzgledu na zmiany urbanizacyjne
i suburbanizacyjne danego terenu w funkgji czasu byty pracochtonne do odtworzenia, albo ich
pomiar wiazat sie z duzo nizsza doktadnoscig opracowania.

Wobec braku wystarczajacej liczby punktéw osnowy fotogrametrycznej potrzebnych do
orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych wykorzystywano zdjecia z posrednimi datami ich
pozyskania, dla ktérych okreslona byta orientacja (zdjecia referencyjne). Proces ten polegat na
manualnym odnajdywaniu  punktéw wspolnych pomiedzy zdjeciami referencyjnymi,
a zdjeciami poddawanymi orientacji. Nastepnie, punktom tym przypisywano wspotrzedne

pochodzace ze zdjec referencyjnych, co umozliwiato wyznaczenie orientacji przestrzenne;
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zdje¢ archiwalnych (Ewiak, Brodowska, 2012). Byty to poczatki hierarchicznej orientacji
archiwalnych zdje¢ lotniczych. Oczywiscie zdarzaty sie zdjecia posrednie o matej skali
wstosunku do zdje¢ orientowanych i czesto uzyskiwana doktadnos$¢ orientacji byta
niezadawalajgca inie spetniata kryteriow zwiazanych np. z doktadnoscig identyfikacji
przebiegu granic dziatek ewidencyjnych.

W zwiazku z zaistniatymi problemami powstato pytanie czy istnieje metoda
automatycznego pomiaru, ktéra umozliwi doktadng orientacje zdje¢ lotniczych. Siegajac
ponad 20 lat wstecz, przy dwczesnym stanie wiedzy technologicznej, nie mozna byto znalez¢
jednoznacznej odpowiedzi na to pytanie. Badania prowadzone na Politechnice Warszawskiej
przez dr.inz. Ryszarda Preussa zwigzane z aerotriangulacja wieloczasowa (Preuss, 2002)
odnosity sie do zdje¢ o podobnej skali, krotkim odstepie czasu ich pozyskania (mate zmiany
pokrycia terenu i podobna radiometria zdjec). Badania te, nie uwzgledniaty dtugich odstepow
czasowych pomiedzy nalotami, ze wzgledu na duze zmiany radiometryczne danych
i ograniczen stosowanych algorytmow. Réwniez proces orientacji zdje¢ nie byt w petni
automatyczny. Wraz z uptywem lat rozwijaty sie badania, szczegdlnie w dziedzinie widzenia
komputerowego, dotyczace automatycznego wyznaczania punktow wigzacych na podstawie
analizy cech obrazowych (Tuytelaars i Mikolajczyk, 2007). Rozwdj algorytmow w tej dziedzinie
przyczynit sie do opracowania metod, ktére umozliwiajg wyznaczanie punktow o wysokiej
stabilnosci, jednoznacznosci i niezmiennosci. Dzieki temu punkty te moga by¢ wykrywane
nawet na obrazach roznigcych sie znacznie radiometrig. Takie osiggniecia pozwolity
sformutowad wniosek, Zze metody pomiaru punktéw, pierwotnie stosowane gtéwnie
w fotogrametrii bliskiego zasiegu, moga by¢ z powodzeniem zaadaptowane do zastosowan
w fotogrametrii lotnicze;j.

Biorac pod uwage metody i algorytmy wykorzystywane w procesie orientacji zdjec
naziemnych, w szczegblnosci na etapie orientacji wzajemnej realizowanej poprzez
dopasowanie cech miedzy zdjeciami (Byrne, 2016; Morgan i Brogan, 2016; Friedt, 2014), mozna
stwierdzi¢, ze stopien ich rozwoju znacznie przewyzszyt rozwdj metod orientacji zdjed
lotniczych (Forstner, 1986). Wspotczesne podejscia wykorzystuja automatyczne wyznaczanie
punktéw wiazacych miedzy zdjeciami za pomoca algorytméw typu HC oraz LB, bedacych

kluczowym elementem metod Structure-from-Motion (SfM) (rozdziat 5). Pierwsze krajowe
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badania dotyczace orientacji archiwalnych zdjec lotniczych przeprowadzit zespét badawczy
Pawlik i Mikrut w 2007 r. w Akademii Gorniczo-Hutniczej w Krakowie (AGH). Orientacja zdjec
obejmowata materiaty pozyskane w réznych okresach, z réznych obszaréw oraz wykonane
w réznych skalach. Badania koncentrowaty sie gtéwnie na wykorzystaniu metody FBM do
wyznaczania punktéw wiazacych w danym bloku fotogrametrycznym, ze szczegdlnym
uwzglednieniem algorytmoéw SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), Harris oraz metody
Beaudeta (Pawlik i Mikrut, 2007).

Analizujac dostepna Swiatowa literature z ostatnich lat mozna zauwazy¢, ze pojawity sie
badania z zakresu orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych wykorzystujace metody ich
automatycznego dopasowania. W artykule (Zhangi.in., 2021) zespotu badawczego Lulin Zhang,
Ewelina Rupnik, Marc Pierrot-Deseilligny (Francja) pod tytutem ,Feature matching for multi-
epoch historical aerial images” autorzy przedstawiaja podejScie automatycznej orientacji
archiwalnych zdjec¢ lotniczych. Wykorzystuja oni wzgledne orientacje miedzyepokowe poprzez
tworzenie numerycznych modeli pokrycia terenu NMPT (Numeryczny Model Pokrycia Terenu)
kazdej epoki i wtaczenie ich w proces dopasowywania od ogdlnego do doktadnego. Metoda
sktada sie zdopasowania miedzyepokowych NMPT w celu przyblizonej orientacji (tj.
przeksztatcenie Helmerta 3D), a nastepnie koncowego dopasowania cech miedzyepokowych
za pomoca oryginalnych obrazéw RGB (Red Green Blue). Do procesu wyznaczania punktow
wiazacych (punktoéw charakterystycznych) wykorzystano dwa algorytmy: SuperGlue i SIFT.
Uzyskano wyniki orientacji danych mieszczace sie od 1m do kilku metréw w zaleznosci od
zastosowanego podejécia detekcji wspdlnych punktow miedzy epokami. Drugi zespot
badawczy: Friedrich Knuth, David Shean, Shashank Bhushan, Eli Schwat, Oleg Alexandrov,
Christopher McNeil, Amaury Dehecq, Caitlyn Florentine, Shad O’Neel (USA, Francja) réwniez
skupit sie na wyznaczeniu punktéw wigzacych miedzy poszczegdlnymi modelami NMPT
badanych epok, z tym, ze wspdlne dopasowania modeli wykonano w oprogramowaniu Agisoft
(Knuth i.in., 2023). Trzeci zespét badawczy: Camillo Ressl, Wilfried Karel, Livia Piermattei,
Gerhard Puercher, Markus Hollaus i Norbert Pfeifer (Austria, Niemcy) zaproponowat metode
wspoblnej orientacji zdje¢ ze wszystkich epok polegajaca na odnalezieniu wspdlnej
korespondencji punktéw charakterystycznych (wiazacych) pomiedzy zdjeciami z kazdej epoki

za pomoca algorytmu SIFT (Ressli.in., 2020).

26



Odnoszac sie do wspomnianych podejs¢ orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych
i wykonujac analize literaturowa odnosnie wykorzystania metod widzenia maszynowego typu
klasycznego Hand-Crafted (HC) czy sieciowego Learned-Based (LB) w detekcji punktow
wigzacych pomiedzy obrazami zaproponowatem wtasng metode orientacji danych
wieloczasowych. Przedstawiona metoda opisana w rozprawie doktorskiej rozni sie od
przytoczonych powyzej metod. Zasadnicza roznica proponowanej metody jest to, ze odnosi sie
ona do catego bloku, a nie pojedynczych zdje¢ i ma charakter globalny. Podejscie takie
eliminuje problem stabej radiometrii pojedynczych zdje¢, zwieksza liczbe wykrytych punktow
wigzacych pomiedzy blokami oraz zapewnia ich poprawne, rownomierne rozmieszczenie
w bloku. Istotna réznicg metody jest rowniez podziat blokdw na mniejsze czesci w celu detekcji
wiekszej liczby punktéw przejsciowych (patrz rozdziat 5). Zaproponowana metodyka orientacji
archiwalnych zdje¢ lotniczych sktada sie z dwdch czesci: podejscia klasycznego SfM
(Incremental - patrz podrozdziat 5.1) przy wykorzystaniu metody niezaleznych wiazek i SftM
globalnego (orientacja bezwzgledna). W pierwszym przypadku na podstawie zdjec
i wyznaczonych punktéw wigzacych (charakterystycznych) pozyskanych przy wykorzystaniu
metod typu Hand-Crafted tworzone sa bloki zdjec¢ dla poszczegdlnych ich epok, z ktdrych
nastepnie otrzymuje sie modele NMPT oraz true-ortofotomapy. W drugiej czesci przy
wykorzystaniu metody Hand-Crafted i Learned-Based odnajdywane sg wspdlne punkty
charakterystyczne miedzy true-ortofotomapaami poszczegdlnych okresow na podstawie ich
dopasowan. Majac wyznaczone punkty (x,y) pomiedzy true-ortofotomapa referencyjna,
aorientowang idysponujac modelem NMPT mozna wyznaczyé wspétrzedna (z) punktdw
przejsciowych stanowigce podstawe transformacji 3D bloku orientowanego do bloku
referencyjnego w uktadzie lokalnym (xyz) lub terenowym (XYZ).

Automatyczne przetwarzanie archiwalnych zdje¢ lotniczych wcigZz stanowi istotne
wyzwanie, szczegblnie w przypadku braku informacji o ich georeferencji, niskiej jakosci
radiometrycznej obrazu, ograniczonego pokrycia stereoskopowego lub znaczacych zmian
pokrycia terenu. Jednak dzieki najnowszym osiggnieciom w dziedzinie fotogrametrii oraz
algorytmow sztucznej inteligencji (Al) stosowanych do przetwarzania i analizy obrazdw,
mozliwe staje sie realizowanie coraz bardziej zaawansowanych rozwiazan. Potencjat badawczy

archiwalnych zdje¢ lotniczych jest na tyle duzy, ze europejska organizacja EuroSDR (European
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Spatial Data Research) utworzyta specjalny Benchmark Time
(https://www.eurosdr.net/node/1657), w ktorym zgromadzono bloki zdje¢ lotniczych (serie
czasowe) wykonanych od lat 50 XX wieku pochodzacych zréznych panstw wspodlnoty
europejskiej, zarejestrowane nad historycznymi obszarami miejskimi lub krajobrazowymi.
W celu wsparcia fotogrametrycznego przetwarzania zdigitalizowanych zdjeé, dostarczane sa
dodatkowe dane zawierajace informacje o misjach lotniczych, uzywanych kamerach
i punktach osnowy fotogrametrycznej (GCPs - Ground Control Points). Celem utworzonego
benchmarku jest wykonywanie roznorodnych badan i analiz przestrzennych. Gtéwne
zastosowania Benchmark Time to: detekcja zmian w srodowisku przestrzennym, ocena
doktadnosciiefektywnosci algorytmow, wsparcie dla modernizacji proceséw kartograficznych,
walidacja algorytméw sztucznej inteligencji, testowanie formatéw danych i standardow. Czes¢
zdje¢ zawartych w zbiorze Benchmark Time dotyczy obszaru Warszawy i zostata wykorzystana
w niniejszych badaniach.

W oparciu o analize literaturowa odnoszacg sie do archiwalnych zdje¢ lotniczych
i zwigzanych z nimi licznymi trudnosciami odnos$nie ich orientacji przestrzennej sformutowano
nastepujace problemy badawcze:

1. Brak jest w zasobie GUGIK punktow osnowy czy elementdéw orientacji zewnetrznej
odnoszacych sie do zdjec¢ pozyskanych przed 2000 rokiem, co wymusza zastosowanie
metod orientacji bazujacych na punktach recznie wykrywanych na danych
kartograficznych, charakteryzujacych sie rézng skala idoktadnoscia, np. mapach
topograficznych, ortofotomapach.

2. Duze zmiany pokrycia terenu na danym obszarze opracowania skutkuja wykryciem przez
obserwatora matej liczby punktow osnowy fotogrametrycznej lub catkowitym ich
brakiem, co obniza doktadnos¢ orientacji zdje¢ lub uniemozliwia przeprowadzenie tego
procesu.

3. Niska jakos$¢ geometryczna i radiometryczna zdjecia spowodowana m.in. btednym
skanowaniem, deformacjg podtoza i ztym przechowywaniem zdje¢, co moze stanowic
problem kartometrycznego opracowania zdjec archiwalnych.

4. Odstapienie  od klasycznego podejscia (fotopunkty, metryki, dobra jakos¢

radiometryczna itp.) na rzecz metod widzenia maszynowego (CV) dla znajdowania
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punktow przejsciowych (punkéw wspodlnych) w obrebie danego kompletu zdjec oraz

znajdowania punktow wspdlnych miedzy epokami.

Problemy badawcze podjete w pracy

1. Jak na proces pomiaru punktow pomiedzy zbiorami wielu epok wptywa rézna

radiometria zdje¢, réznaich skala?

. Jak zmiany czasowe pomiedzy danymi wptywaja na liczbe i rozktad punktow wspodlnych
na zdjeciach?

. Jaki jest wptyw pomierzonych punktéw przejSciowych w oparciu o zastosowane rézne
metody pomiaru na doktadnosc¢ orientacji danych?

. Jakie nalezy zastosowac algorytmy detekcji punktéw charakterystycznych (bazujace na
detektorach punktowych czy powierzchniowych)? Ma to kluczowe znaczenie w orientacji
archiwalnych  zdje¢  wieloczasowych charakteryzujacych sie roézna  jakoscia
radiometryczna, geometryczng oraz posiadajacych znieksztatcenia powstate w wyniku
starzenia sie filmu lotniczego?

. Podejscie Hand-Crafted, a Learned-Based - czy i kiedy zasadne jest stosowanie
klasycznych metod identyfikacji i dopasowania punktow wigzacych, a kiedy zalecane jest
wykorzystanie metod opartych na sieciach neuronowych (wykorzystujacych modele

sztucznej inteligencji)?

Teza rozprawy

Na podstawie stwierdzonych problemdw, mozna postawi¢ pytanie czy istnieje metoda

pomiaru pozwalajgca na poprawne odtworzenie elementéw orientacji zewnetrzne;

archiwalnych zdjec lotniczych bez udziatu fotogrametrycznej osnowy pomiarowej, rozumianej

jako osnowy opartej na klasycznych fotopunktach?

W odpowiedzi na powyzsze pytanie zostaje postawiona nastepujaca teza:

Metody widzenia maszynowego pozwalaja z wysoka niezawodno$cia na automatyczne

odtworzenie orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych z doktadnos$cia na poziomie

rozdzielczosci zdjec (piksela terenowego).
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Z tego powodu krytycznym etapem staje sie przeprowadzenie procesu dopasowania zdjec
z réznych okresow czasowych w oparciu o zmodyfikowana metode SfM wykorzystujaca
algorytmy widzenia maszynowego do wykrywania punktéw dopasowania, co przektada sie na
poprawne wykonanie orientacji blokow zdjec.

Celem prac podjetych w ramach rozprawy doktorskiej jest wypracowanie automatycznej
metody sekwencyjne]j orientacji archiwalnych zdjec lotniczych, pozwalajacej na uczynienie
z nich warto$ciowego, kartometrycznego zrédta danych przestrzennych. W celu wypracowania
tej metody wykorzystane zostaty algorytmy detekcji punktéw charakterystycznych (keypoints)
przy zastosowaniu algorytméw widzenia maszynowego. W podejsciu SfM na podstawie
wykrytych punktéw charakterystycznych wyznaczane sg punkty wiazace wykorzystywane do
orientacji wzajemnej zdje¢ w bloku. Istnieje jednak mozliwos¢ wykorzystania metod widzenia
komputerowego do znalezienia punktow wspolnych pomiedzy zdjeciami (lub blokami zdjec)
pochodzacymi z réznych okreséw czasowych, a nastepnie wykonania transformacji jednego
bloku fotogrametrycznego wzgledem drugiego. W zwiazku z tym, celem pracy jest znalezienie
wzajemnych relacji pomiedzy zdjeciami archiwalnymi zréznych okreséw. Dobér

odpowiednich algorytméw widzenia maszynowego pozwala na w petni automatyczna

orientacje zdjec.

Przedstawione w rozprawie doktorskiej rozwiazanie orientacji zdje¢ lotniczych
zmodyfikowang metodg SfM z wykorzystaniem algorytmoéw widzenia maszynowego
charakteryzuje sie:

- niezmiennoscia  wykrytych  punktéw  od  znieksztatcen  radiometrycznych

i geometrycznych;

- stabilnoscig wykrytych punktow, niezaleznie od skali czy réznej radiometrii;

- unikalnoscia wykrytych punktéw charakterystycznych jednoznacznie definiowanych na

podstawie lokalnych zmian gradientu stopni szaro$ci obrazu.

Zapewnia to prawidtowa i wiarygodna orientacje bloku obrazow, wysoka ,sztywnosé

geometrii bloku”, a takze odpornosé na pomytki (obserwacje odstajace).
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3. Budowa bloku fotogrametrycznego

Budowa bloku fotogrametrycznego to proces przetwarzania obrazéw majacy na celu
okreslenie geometrycznych zaleznosci zardwno pomiedzy poszczegdlnymi zdjeciami w bloku,
jak i pomiedzy zdjeciami a referencyjnym uktadem wspotrzednych. W proponowanej metodyce
budowy bloku proces ten obejmuje zastosowanie zaawansowanych metod i algorytmow
umozliwiajacych ekstrakcje informacji zawartych w danych obrazowych. Kluczowym
elementem tego procesu jest identyfikacja wspdlnych cech, ktorymi moga by¢ punkty, linie czy
obszary wystepujace na odpowiadajgcych sobie zdjeciach. W przypadku zdje¢ lotniczych
szczegblna role odgrywajg wspdlne punkty wigzace, ktore umozliwiajg wzajemne powigzanie
zdjec oraz okreslenie ich orientacji przestrzennej w uktadzie lokalnym. Powigzane wzajemnie
ze sobg zdjecia tworza spojny geometrycznie blok spetniajacy zatozenia tzw. bryty sztywnej.
Nastepnie, z wykorzystaniem siedmioparametrowej transformacji konforemnej, przeprowadza
sie wpasowanie utworzonego bloku zdje¢ do uktadu przestrzennego, opierajac sie na punktach
osnowy fotogrametrycznej wyznaczonych w referencyjnym uktadzie odniesienia.

Obecnie na rynku geoinformacyjnym do generowania produktéw fotogrametrycznych
takich jak aerotriangulacja, numeryczny model terenu, czy ortofotomapa w oparciu o zdjecia
lotnicze wykorzystywane sa gtownie programy komercyjne takie jak ImageStation (Hexagon)
badZ Inpho (Trimble). Do niedawna, na etapie wyznaczenia punktéw wiazacych w bloku zdjec,
powyzsze programy bazowaty na algorytmach ABM (Area-Based Matching), lub na potaczonym
podejsciu ABM-FBM (Area-Based - Feature-Based Matching). Podejscie ABM-FBM jest
podejsciem dwuetapowym, w ktorym na nizszych poziomach piramidy obrazu punkty wiazace
sg wykrywane naprzemiennie z wykorzystaniem algorytméw FBM oraz ABM z zastosowaniem
metody najmniejszych kwadratéw LSM (Least Squares Matching). Koncowe dopasowanie
punktow wykonywane jest na zdjeciu w petnej rozdzielczosci przy uzyciu podejscia ABM-LSM,
co zapewnia wysoka doktadno$¢ dopasowania i zgodno$¢ geometryczng. Wraz z rozwojem
algorytmoéw FBM opartych na analizie zmian gradientéw stopni szarosci w obrebie catego
zdjecia, na rynku pojawity sie rowniez konkurencyjne zaréwno cenowo jak i jakosciowo
rozwigzania w stosunku do wyzej wymienionych programoéw fotogrametrycznych takie jak
Agisoft Metashape (Agisoft LLC), Pix4D (Pix4D S.A.) czy InphoUAVMaster (Trimble), jak réwniez

darmowy odpowiednikitj. np. COLMAP (ETH Zurich, University of North Carolina at Chapel Hill).
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Programy te odmiennie od wcze$niej wspomnianych wykorzystuja do pomiaru punktow
wiazacych podejscie Structure-from-Motion (SftM) bazujace jedynie na algorytmach FBM, a ktére

pozwalaja na:
— uzyskiwanie wyzszych doktadnosci dopasowania obrazéw w poréwnaniu do metody
ABM,

— mozliwosé taczenia zdjec pozyskiwanych z roznych odlegtosci, pod réznymi katami,

— orientacje zdje¢ (budowa bloku) charakteryzujacych sie rézna jakoscia radiometryczna.

3.1 Geometria archiwalnych zdje¢ analogowych

Gtéwnym czynnikiem wptywajacym na jako$¢ geometryczna i radiometryczna archiwalnych
analogowych metrycznych (fotogrametrycznych) zdje¢ lotniczych jest niewtasciwy sposdb ich
przechowywania (brak odpowiednich zabezpieczer) w dtugim okresie. Do tych czynnikow
nalezy réwniez zaliczy¢ czynnik atmosferyczny taki jak Swiatto stoneczne lub wilgo¢, co moze
przetozy¢ sie min. na wyblakniecia, uszkodzenia mechaniczne (pekniecia materiatu
fotograficznego), badz zmiany ksztattu na skutek deformacji podtoza emulsji fotograficznej.
Deformacje podtoza (skurcze) przyczyniaja sie do wystepowania tzw. afinizmu zdjec, czyli
btedow geometrycznych, powodujgcych naruszenie fundamentalnego zatozenia, ze zdjecie
jest pod wzgledem geometrycznym rzutem srodkowym.

Rozwazajgc zastosowanie archiwalnych zdje¢ lotniczych do celow pomiarowych, istotne
jest uwzglednienie metadanych przypisanych do tych zdje¢. Metadane te zawierajg informacje
0 parametrach metrycznych kamery, czasie wykonania zdje¢ oraz elementach orientacji
zewnetrznej. W konteksécie parametrow metrycznych kamery, czyli elementéw orientacji
wewnetrznej zdjec lotniczych, zalicza sie do nich skalibrowang warto$¢ ogniskowej kamery,
potozenie punktu gtéwnego obrazu, potozenie znaczkdw ttowych (charakterystyczne dla zdje¢
analogowych), dystorsje obiektywu (réwniez odnoszaca sie gtownie do zdje¢ analogowych). Te
parametry sg zazwyczaj zawarte w dokumencie okreslanym jako metryka kamery. W sytuaciji,
gdy metryka kamery nie jest dostepna, niektore informacje, takie jak warto$¢ ogniskowej czy
wysoko$¢ lotu, mozna czesto odczytac z elementdw pozaramkowych zdjecia. Na doktadnos¢
pomiarowg zdje¢ znaczaco wptywa réwniez proces skanowania, ktéry obejmuje: wybor

odpowiedniego urzadzenia skanujacego oraz prawidtowy doboér parametrow skanowania,
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takich jak rozdzielczo$¢ czy balans barw, poprawne utozenie zdje¢ w skanerze. Zmiana
ktoregokolwiek z parametrow skanowania moze prowadzi¢ do istotnego obnizenia jakosci
danych pomiarowych. Wszystkie wymienione powyzej czynniki (niedoskonatosci) negatywnie

wptywaja na wartos¢ pomiarowa zdjec i mozliwosc ich dalszego przetwarzania.

3.1.1 Deformacja podtoza filmu lotniczego

Zdjecia archiwalne byty zwykle wykonywane przez kamery analogowe, obraz byt tworzony
na filmie zwojowym. Film taki byt poddawany réznorakim czynnikom deformujacym podtoze.

Miato to miejsce na réznych etapach:

w trakcie wykonywania zdje¢ (naprezenia mechaniczne w procesie przewijania
i wyptaszczania filmu),

— w trakcie obrébki fotochemicznej (naprezenia mechaniczne, proces suszenia filmu),

— w trakcie sktadowania filmow (wptyw temperatury, wilgotnosci i tzw. starzenia sie filmu),

— na etapie skanowania zdjec.

W sposéb oczywisty degradowato to jako$¢ geometryczna zdjec. Rozny jest charakter tych
deformacji (odwracalne, nieodwracalne, regularne, nieregularne). Takie problemy nie
wystepujg w przypadku zdje¢ wykonywanych kamerami cyfrowymi. Nie wystepuja tu czynniki
degradujace geometrie zdjec, obecne w przypadku zdjec na filmie.

Niniejszy podrozdziat podejmuje problem deformacji zdje¢ analogowych (wykonanych na
materiale Swiattoczutym), identyfikuje czynniki powodujgce deformacje, omawia ich charakter
oraz zakres, a takze analizuje zasadno$¢ ich uwzglednienia w procesie pomiarowego
opracowania zdjec. Klasyczne podejscie do problemu pomiarowego opracowania zdjec
lotniczych zaktada znajomos¢ geometrii zdjec. W praktyce przektada sie to na:

1. Znajomos$¢ elementow orientacji wewnetrznej kamery, uwzgledniajacych, oprécz
podstawowych elementdw (potozenie punktu gtdéwnego xo, Yo oraz odlegtos¢ obrazowa
C), réwniez dystorsje obiektywu (dystorsja radialna i tangencjalna), skutkujgce
odstepstwem wigzki promieni przechodzacych przez obiektyw od zasady rzutu
Srodkowego, na ktorej zbudowana jest teoria pomiarowego opracowania zdjec.
Elementy te dla danego egzemplarza kamery sa wyznaczone w procesie kalibracji kamery

i zapisane w metryce kalibracji;
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2. Zagwarantowanie braku czynnikéw deformujacych geometrie zdjecia naswietlonego na
filmie. Mowa tu o deformacjach podtoza filmu spowodowanych naprezeniami
mechanicznymi w trakcie wykonywania zdjecia, procesem obrobki fotochemicznej
filmow (wywotywanie, suszenie), sktadowaniem naswietlonych filmoéw (tzw. proces
starzenia sie zdje¢). Deformacje takie powinny by¢ minimalizowane, a ewentualne
szczatkowe ich warto$ci eliminowane w procesie opracowania zdjec;

3. Zagwarantowanie na etapie skanowania zdje¢ na filmie zachowania geometrii
skanowanych zdjed. Dotyczy to szczegdlnie skanowania z uzyciem skaneréw innych niz

specjalistyczne skanery dedykowane skanowaniu zdjec¢ lotniczych.

3.1.2 Stabilno$¢ geometryczna filméw

Stabilnos¢ wymiaréw geometrycznych zdjeé¢ ma decydujace znaczenie dla ich przydatnosci
pomiarowej (American Society of Photogrammetry, 1980). O stabilnosci tej decyduje przede
wszystkim stabilnos¢ podtoza emulsji. Podtozem filmow lotniczych byty folie poliestrowe,
znacznie bardziej stabilne niz uzywane wczesniej podtoza z folii trojoctanowej. Podtoze

poliestrowe jednak nie chronito catkowicie zdjec¢ od deformacji.

Wymiary zdje¢ zmieniaja sie pod wptywem:

zmian temperatury,

zmian wilgotnosci,

procesu obrobki fotochemicznej,
— mechanicznych naprezen,

,Starzenia” sie filmow (warunkow przechowywania filmow po obrébce fotochemicznej).
Wielkos¢ tych deformacji w znacznym stopniu zalezy od grubosci folii podtozowe;j.
W praktyce fotolotniczej spotyka sie nastepujace grubosci:

— 0.06 mm - uzywane w filmach dla celow interpretacyjnych (nie zalecane dla filmdow
przeznaczonych dla opracowan mapowych),

— 0.10 mm - zalecane dla filmow przeznaczonych dla opracowan mapowych,

—  0.18 mm - uzywane dla filméw duplikacyjnych.

Z punktu widzenia wiasciwosci pomiarowych wazna jest nie tylko wielkos¢ deformadji, ale

ijej charakter. Zmiany te moga by¢ odwracalne lub nieodwracalne. Dla pomiarowych
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wiasciwosci zdjec szczegblnie niepozadane s3 zmiany nieregularne
(tj. powodujace zmiany ksztattu: rézne w kierunku podtuznym i poprzecznym filmu),
w okresie miedzy naswietleniem filmu, a opracowaniem pomiarowym zdjec¢. Wspotczesne filmy
na podtozu poliestrowym o grubosci 0.10 mm charakteryzuja sie odpornoscia na deformacje

jak w tabeli 3.1.

Tab. 3.1 Stabilnos¢ wymiarow filméw lotniczych na podtozu poliestrowym o grubosci 0.10 mm
(American Society of Photogrammetry, 1980)

Deformacje
Zrodto deformacji Typ emulsji Komentarz
cz-b | kolorowa
Opracowanie zdje¢ w temperaturze
0 D .
Wspotczynnik rozszerzalnosci > wyze] mz.tenjpe.ratura eksp/o;ycp
o 0.002 0.002 spowoduje roznice odlegtosci
termalnej [%/°C] ,
znaczkow ttowych rzedu
21-31 um
Zmiana wilgotnosci wzglednej
Wspotczynnik rozszerzalnosci 0.002 0003 |° 10% spowoduje réznice odlegtosci
wilgotnosciowe] [%/1%RH] ' ' znaczkow ttowych rzedu
42-63 um
Obrébka chemiczna. ObrobKa fqtochemlczna ﬂlmu
7 akres zmian: pozostawia nieodwracalna zmiane
. ' -0.03 -0.04 odlegtosci znaczkow ttowych rzedu
rozszerzenie  [%)]
+0.02 +0.03 od -84 um dla skurczu,
skurcz [9%0] )
do +61 umdla rozszerzenia
Obrébka i starzenie sie (skurcz
starzejacego sie wywotanego
filmu [%]): -
1 tydzien przy 50°C, 20% RH 0.03 0.06
1 rok przy 25°C, 60% RH 0.03 0.03

Dla pordéwnania, stosowana wczesniej folia trdjoctanowa charakteryzowata sie
wspotczynnikiem rozszerzalnosci termalnej okoto 4 razy wiekszym niz stosowana pézniej folia
poliestrowa.

Zdarza sie, ze dostepne zdjecia majg forme odbitek stykowych na papierowym podtozu
(papier fotograficzny). Ma to miejsce na przyktad w przypadku archiwalnych zdjec
rekonesansowych, wykonywanych podczas Il Wojny Swiatowej. Skurcze papierowego podtoza
sg bardzo znaczne, kilkadziesiagt razy wieksze niz podtoza poliestrowego. Dodatkowo, ich
charakterystyczna cecha jest rézny skurcz wzdtuz obu osi zdjecia, wynikajacy z wtdknistej

struktury papieru.
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Dodatkowe deformacje wnosi proces skanowania zdjec. Dotyczy to skanowania na
skanerach ptaskich typu desktop, nieprzystosowanych do skanowania zdje¢ lotniczych. Cecha
charakterystyczna takich skaneréw jest wprowadzanie deformacji typu afinicznego, tj. réznej
skali wzdtuz obu osi skanera. Deformacje takie moga by¢ bardzo znaczne.

W klasycznym podejsciu pomiarowego opracowania zdje¢ analogowych (zwykle skanow
takich zdjec) dysponujemy metryka kamery, ktéra wykonano zdjecia. Metryka taka zawiera
m.in. skalibrowane wspotrzedne znaczkoéw ttowych, definiujacych uktad wspotrzednych
ttowych. Pierwszym etapem opracowania jest rekonstrukcja elementéw orientacji
wewnetrznej kamery, polegajaca na pomiarze znaczkéw ttowych widzianych na zdjeciach
(zwykle czterech lub o$miu) i ich transformacji na wspotrzedne nominalne (z metryki kamery).
Wykorzystywana jest przy tym transformacja konforemna, afiniczna lub rzutowa. Pozwala to na
skuteczna eliminacje deformacji podtoza zdje¢, bez wzgledu na ich Zrédto. Szczegdlnie
przydatna jest transformacja afiniczna lub rzutowa, uwzgledniajaca najgrozniejsze z tych
deformacji, te o charakterze afinicznym (rézny skurcz w obu kierunkach). Na etapie
rekonstrukgji elementéw orientacji wewnetrznej uwzglednia sie réwniez dystorsje obiektywu,
0 parametrach wzietych z metryki.

Sytuacja komplikuje sie w przypadku braku metryki kamery, co ma dos¢ czesto miejsce
w przypadku opracowania zdje¢ archiwalnych.

Powyzsze problemy deformacji podtoza nie wystepujg praktycznie w przypadku
opracowania zdje¢ pozyskiwanych kamerami cyfrowymi. Sam proces produkgcji przetwornikéw
obrazowych CCD (Charge-Coupled Device) czy CMOS (Complementary Metal-Oxide-
Semiconductor) i ich stabilnos¢ wymiardw w czasie gwarantuja statos¢ elementéw orientacji

wewnetrznej.

3.1.3 Przeglad metryk kamer analogowych i generowanie metryki wirtualnej

Dokonano przegladu kilkudziesieciu metryk fotogrametrycznych kamer analogowych,
uzywanych w Polsce w okresie powojennym. Dla celéw pomiarowych uzywano gtownie kamer
RC 10 (format kadru 23x23 cm) firmy Wild, réwniez nowsze modele RC 20 i RC 30 (Leica).
Rzadziej wystepowaty kamery RMK A i RMK TOP (Zeiss) i LMK (Zeiss Jena). Przeglad metryk

kamer analogowych znajduje sie w rozdziale 13 - Zataczniki.
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Przeglad tych kamer pozwala sformutowac kilka istotnych wnioskéw dotyczacych ich

jakosci geometrycznej:

1.

Juz na etapie produkgji i montazu kamer dbano o bardzo precyzyjny montaz obiektywu
kamery (stozka obiektywowego) wzgledem ramki ttowej ze znaczkami ttowymi. W efekcie
narozne znaczki ttowe tworza kwadrat z odstepstwami pojedynczych mikrometrow,
apunkt gtowny obiektywu wypada w poczatku uktadu wspdtrzednych ttowych
z doktadnoscia kilka mikrometréw.

Dystorsja (radialna i tangencjalna) obiektywéw kamer pomiarowych jest nieznaczna,
praktycznie nie przekracza w polu widzenia kamery dziesieciu mikrometréw, a dla

nowszych kamer jest ponizej 2 um.

Powyzsze spostrzezenia pozwalajg w przypadku braku metryki kamery, wygenerowac

,wirtualng metryke kamery”. Metryka taka:

ma znaczki ttowe o wspotrzednych nominalnych dla danego typu kamery, tworzace
kwadrat,

punkt gtowny kamery pokrywa sie z poczatkiem uktadu wspdtrzednych ttowych
(wspotrzedne ttowe PPA sg rowne zero),

znieksztatcenia obiektywu (dystorsja) jest pomijalna, tj. przyjmuje sie ich warto$¢ réwna
zero,

odlegtos¢ obrazowa (stata kamery) (c,) odpowiada wartosci odczytanej z marginesu

zdjecia.

Najwazniejszg zaleta tak wygenerowanej metryki jest mozliwos¢ skutecznej eliminacji

w procesie opracowania znacznych deformacji podtoza zdje¢, w tym szczegélnie groznych

deformacji o charakterze afinicznym. Powyzsza analiza pokazuje, Zze btedy wprowadzone przez

taka ,wirtualng” metryke (zamiast niedostepnej metryki oryginalnej) bedg na poziomie kilku

(rzadziej kilkunastu) mikrometréw, tj. na poziomie znacznie mniejszym niz wartos¢ samych

deformacji zdje¢. Dodatkowo, ewentualne btedy w wygenerowanych sztucznie wspétrzednych

znaczkow ttowych spowodujg bardzo nieznaczne deformacje typu konforemnego, f{j.

z zachowaniem podobienstwa, skutkujace bardzo niewielka zmiang skali zdje¢, dajace sie

tatwo wyeliminowac na dalszych etapach opracowania. Doktadnie taki sam efekt spowoduje
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przyjecie statej odlegtosci obrazowej kamery nieznacznie odstajacej od nieznanej wartosci

kalibrowanej odlegtosci obrazowe.

3.2 Doktadnos$é orientacji zdjeé lotniczych

Opisujac orientacje zdje¢ lotniczych nie sposdb nie wspomnie¢ o wymaganiach
doktadnosciowych. W celu poprawnego wykonania orientacji bloku zdje¢ lotniczych niezbedne
jest ustalenie doktadnosci dotyczacych wyznaczenia punktow wiazacych, pomiaru punktow
osnowy fotogrametrycznej na zdjeciach i w terenie oraz doktadnosci ostatecznego wyniku
wyznaczenia elementow orientacji zewnetrznej zdjec.

W tabeli 3.2 przedstawiono minimalne wymagania dotyczace poszczegdlnych grup
punktéw pomiarowych - wspotrzednych fotopunktéw, punktéw wiazacych, ttowych oraz
Srodka rzutow - stosowane w krajowych opracowaniach fotogrametrycznych. Na przyktad
maksymalny btad Sredni pomiarow wspotrzednej XiY fotopunktu dla skali zdjec 1:6 000 wynosi
0.05 m, za$ wspotrzednej Z 0.07 m. Dla skali 1:14 000 maksymalny btad $redni pomiaréw
wspotrzednej X, Y i Z fotopunktu wynosi 0.25 m. Dla skali 1:26 000 maksymalny btad $redni
pomiarow wspotrzednej X i Y fotopunktu wynosi 0.50 m, za$ wspétrzednej Z 0.40 m (Dziennik

Ustaw Nr263,2011r.).

Tab. 3.2 Maksymalne btedy Srednie pomiaru wspétrzednych fotopunktéw, Srodka rzutéw
i wspotrzednych ttowych dla zdjec analogowych (Dziennik Ustaw Nr 263,2011r.)

Maksymalny przecietny btad
Maksymalny btad $redni pomiaréw Sredni wspotrzedne;
punktu wigzacego
Skala zdjec Wspétrzedna /V\/spo{rze;dr?a Wspotrzedna Wspétrzedna punktu wiazacego
srodka rzutow ttowa
fotopunktu [m] [m]
[m] (um]
Mx i My MZ Mxo, Myo, Mzo mxi my Mxl Mv Mz
1: 6000
: .07 Nl . . .
(GSD~10 cm) 0.05 0.0 0.15 6.5 0.05 0.08
1:14 000
2 2 2 . 12 2
(GSD~25 cm) 0.25 0.25 0.20 6.5 0 0.20
1:26 000
. 4 2 . 2 4
(GSD~50 cm) 0.50 0.40 0.20 6.5 0.25 0.40

Btad $redni (Tab. 3.2) pomiaru wspétrzednej ttowej na zdjeciu nie moze przekroczyé wartosci
6.5 um w przypadku zdje¢ analogowych, a w przypadku zdje¢ cyfrowych 3.0 um (Dziennik
Ustaw Nr 263, 2011 r.). W tabeli 3.2 zawarte sa rowniez dopuszczalne btedy $rednie
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wspotrzednej punktu wiazacego. Maksymalny btad $Sredni wspétrzednych X i Y punktu
wiazacego dla skali 1:6000 wynosi 0.05 m, natomiast dla wspoétrzednej Z 0.08 m, dla skali 1:14
000 wynosi odpowiednio 0.12 mi0.20 m, a dla skali 1:26 000 wynosi odpowiednio 0.25 m i 0.40
m. Z punktu widzenia orientacji zdje¢ punkty wigzace i fotopunkty odgrywaja kluczowa role
w zapewnieniu doktadnosci i spdéjnosci procesu orientacji. Dlatego przedstawione wartosci
btedéw ich pomiaru powinny by¢ uwzglednione na etapie orientacji archiwalnych zdje¢
lotniczych.

Dopuszczalne roznice wspotrzednych Dy, Dy, Dz pomiedzy pomiarem fotogrametrycznym,
apomiarem terenowym na kazdym z punktow kontrolnych (stanowia niezalezng od

aerotriangulacji kontrole wynikéw w zakresie ochrony przed omytkami, btedami grubymi

i btedami systematycznymi) wynosza jak w tabeli 3.3.

Tab. 3.3 Dopuszczalne roznice wspotrzednej punktu  kontrolnego miedzy pomiarem
fotogrametrycznym i terenowym, w aerotriangulacji blokéw zdjec (Dziennik Ustaw Nr 263,2011r.)

Dopuszczalna roznica wspétrzednej punktu kontrolnego
[m]
Slktala zdjehc Kontrola podczas Kontrola przez niezalezny
ormieaye aerotriangulacji podmiot
Dyi Dy D, Dxi Dy D,
1:6 000
(GSD~10 cm) 0.15 0.21 0.30 0.30
1:14 000
(GSD=25 cm) 0.75 0.75 1.00 1.20
1:26 000
(GSD=50 cm) 1.50 1.20 2.00 1.60

3.3 Schemat pomiarowego opracowania bloku zdje¢ lotniczych

Rozwoj nowoczesnych metod orientacji zdjec cyfrowych przyczynit sie do zmiany podejscia
do orientacji zdje¢ lotniczych i odejscia od klasycznego podejscia stosowanego w fotogrametrii
na rzecz metody Structure-from-Motion, powszechnie wykorzystywanej w widzeniu
maszynowym i w fotogrametrii niskoputapowej oraz bliskiego zasiegu. Klasyczne podejscie
stosowane w fotogrametrii bazuje na punktowych algorytmach FBM i podejsciu ABM, podczas
gdy podejscie oparte na rozwigzaniu SfM wykorzystuje punktowe oraz powierzchniowe (typu
blob) algorytmy FBM. Nalezy jednak podkresli¢, ze schemat przetwarzania zdje¢ obiema
metodami jest zblizony, a réznice zauwazalne sg na etapie orientacji wzajemnej zdje¢ w bloku

39



fotogrametrycznym. Pomimo tego wynikiem koncowym pomiarowego opracowania bloku
zdjec lotniczych dwiema metodami jest uzyskanie georeferencji kazdego zdjecia w bloku. Oba
podejScia zostaty przedstawione na rysunku 3.1, a ich szczegbtowy opis zawarto

w podrozdziatach 3.3.113.3.2.
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Rys.3.1 Schemat ogélny procesu orientacji zdjec lotniczych w ujeciu klasycznym i SfM



3.3.1 Podejscie klasyczne do orientacji zdje¢ lotniczych

Gtéwnym celem orientacji archiwalnych zdjec lotniczych jest wpasowanie bloku wzajemnie
zorientowanych zdje¢ w przyjety uktad odniesienia przestrzennego. Proces ten, okreslany jako
orientacja bezwzgledna, realizowany jest na podstawie punktow osnowy fotogrametrycznej
(fotopunktéw), ktérych wspotrzedne sa znane w referencyjnym uktadzie geodezyjnym. Do
orientacji zdjec lotniczych wykonanych przy wykorzystaniu kamer cyfrowych zazwyczaj na
etapie projektu nalotu projektowana jest sygnalizowana polowa osnowa fotogrametryczna
rozmieszczona i pomierzona wobszarze opracowania, natomiast dla zdje¢ lotniczych
wykonanych kamerami analogowymi w wiekszosci przypadkow osnowe polowa stanowity
punkty naturalne w postaci osi lub krawedzi skrzyzowan drog, chodnikow, naroznikow
parkingdw, atakze $rodki studzienek kanalizacyjnych i telekomunikacyjnych oraz inne
elementy ptaskich elementoéw infrastruktury technicznej mierzonych w terenie
i identyfikowalnych na zdjeciu po wykonaniu nalotu fotogrametrycznego. Ze wzgledu na brak
informacji  dotyczacych  rozmieszczenia  punktéw  osnowy  fotogrametrycznej lub
wspotrzednych sygnalizowanych punktéw niezbedne jest ,zaprojektowanie jej od nowa”
poprzez odszukanie na archiwalnych zdjeciach i wspétczesnych materiatach kartograficznych
tych samych elementdw, ktére nie ulegty zmianie w czasie.

Klasyczne podejscie orientacji archiwalnych zdjec¢ lotniczych (analogowych i cyfrowych)
stosowane w takich programach jak ImageStation Intergraph i Inpho Trimble wykonywane jest
w nastepujacych etapach (rysunek 3.1):

1. Orientacja wewnetrzna (odtworzenie parametrow kamery na podstawie metryki kamery,
pomiar znaczkéow ttowych (kamery analogowe) celem transformacji z uktadu
pikselowego do uktadu ttowego. W kamerach cyfrowych orientacja wewnetrzna
zdefiniowana jest na podstawie geometrii matrycy obrazowe;j;

2. Przyblizona orientacja zdje¢ - wymagane jest podanie przyblizonego potozenie zdjec (np.
w postaci georeferencji wprost lub definicji potozenia zdje¢ w bloku);

3. Orientacja zdje¢ metoda niezaleznych wigzek (bundle adjustment) bazujaca na punktach
wykrytych przy wykorzystaniu automatycznych lub pétautomatycznych metod detekcji
opartych na algorytmie ABM lub zintegrowanej metody FBM-ABM. W ramach tego etapu

wykonywane jest dopasowanie wykrytych punktéw charakterystycznych i weryfikacja
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geometryczna wraz z triangulacja, majaca na celu potaczenie zdje¢ wzajemnie w jeden
spojny blok (na bazie warunku kolinearnosé);

4. Orientacja bezwzgledna: wyréwnanie metoda niezaleznych wigzek (aerotriangulacja)
wraz z transformacja zorientowanego bloku zdje¢ do przyjetego uktadu odniesienia

w oparciu o pomierzone fotopunkty (na bazie kolinearnosci).

3.3.2 Podejscie do orientacji zdje¢ metoda StM

Ze wzgledu na wspomniana niska jakos¢ obrazéw archiwalnych (obrazy analogowe o stabej
radiometrii i znieksztatceniach geometrycznych) jak rowniez brak dostepnych parametrow
kamery, zastosowanie klasycznego podejscia orientacji zdje¢ stosowanego w programach
komercyjnych takich jak Inpho, czy Intergraph jest znacznie utrudnione, a niekiedy wrecz
niemozliwe. W wiekszosci przypadkéw archiwalne zdjecia lotnicze nie posiadaja petnej
dokumentacji kalibracyjnej, umozliwiajacej bezposrednie wyznaczenie elementoéw orientacji
wewnetrzne]. Znane sa jednak dane dotyczace statych parametrow geometrycznych danej
kamery, takich jak potozenie znaczkow ttowych, dtugosé ogniskowej itp., na podstawie ktorych
mozliwe jest oszacowanie tzw. metryki wirtualnej (por. podrozdziat 3.1.3). Btedy wynikajace
z zastosowania takiej metryki sg rzedu kilku, rzadziej kilkunastu mikrometréw, co jest wartoscia
znacznie mniejsza niz deformacje samych zdjec.

Podejsciem umozliwiajacych kompensacje powstatych szczatkowych btedow - jak réwniez
btedoéw wynikajacych z afinizmu, zmian geometrycznych iradiometrycznych zdjecia, a takze
niedoskonato$ci procesu skanowania - jest zastosowanie metod pomiarowych
wykorzystywanych w widzeniu maszynowym, w szczegblnosci metody Structure-from-Motion
(StM) (Markiewicziin., 2019).

Dzieki temu, ze metoda SfM pozwala na wykrycie bardzo duzej liczby réwnomiernie
roztozonych punktéw na catej powierzchni zdjecia, mozliwe jest przeprowadzenie
samokalibracji. Nie jest to jednak klasyczna kalibracja w rozumieniu fotogrametrycznym,
w ktérej wyznaczane sg takie parametry, jak stata ogniskowa, wspétrzedne punktu gtownego
czy znieksztatcenia radialne i tangencjalne. W przypadku zdje¢ analogowych w metodzie SfM
mowimy raczej o samokalibracji umozliwiajacej oszacowanie znieksztatcen geometrycznych
i afinicznych. Dodatkowg zaleta metody SfM w poréwnaniu do klasycznych technik

kalibracyjnych jest jej odpornosc na afinizm, wynikajaca z zastosowanych algorytméw detekgji
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i dopasowania punktéw. Metoda ta polega na automatycznej orientacji wzajemnej grupy zdjec
zjednoczesna samokalibracja woparciu o punkty wykryte i dopasowane wzajemnie
niezaleznie od skali, obrotu badz znieksztatcen geometrycznych niezaleznie na kazdym zdjeciu.

Takie podejScie pozwala na wykrycie inwariantnych punktow charakterystycznych
odpornych na zmiane skali, skrecenia i pochylenia obrazéw oraz jest odporne na lokalne
znieksztatcenia geometryczne (m.in. afinizm, dystorsja) (szczegdtowy opis jest zawarty
w rozdziale 4) (Karwel i Markiewicz, 2022; Zawieska i.in, 2019).

W przeciwienstwie do ,klasycznego” podejscia stosowanego do orientacji zdjec lotniczych,
metoda SfM nie wymaga zadnych informacji poczatkowych odnoszacych sie do orientagji
wewnetrznej  zdje¢ oraz nie jest wymagana przyblizona ich  orientacja.
W ogblnym procesie orientacji zdjec lotniczych z wykorzystaniem metody SfM wyréznia sie piec
etapow przetwarzania zdjec:

1. Na etapie orientacji wzajemnej w pierwszym etapie za pomoca detektorow wykrywane

s pojedyncze cechy charakterystyczne zdjecia w postaci punktéw, linii lub catych
regionéw. Tworza one tak zwane cechy lokalne, te natomiast przy wiekszej ich liczbie
stanowia strukture globalna. Nastepnie za pomocg deskryptorow opisywane sg cechy
charakterystyczne wykrytych elementéw woparciu o gradienty stopni szarosci
w otoczeniu wykrytego punktu na poszczegdlnych poziomach piramidy obrazu.

2. Drugi etap dotyczy statystycznego dopasowania deskryptoréw poprzez analize

podobienstwa miedzy nimi.

3. W trzecim etapie przeprowadzana jest weryfikacja geometryczna w oparciu

o wpasowany model fotogrametryczny i analize wartosci btedu paralaksy nazywanego
rowniez btedem reprojekcji. Na tym etapie wyznaczane sa przyblizone elementy
orientacji wzajemnej par zdjec.

4. W czwartym etapie wykonywana jest triangulacja i wyrownanie metoda niezaleznych

wiazek celem wyznaczenia elementdw orientacji wzajemnej grupy zdjec.

5. Ostatnim etapem jest wyznaczenie elementéw orientacji zewnetrznej - aerotriangulacja

metoda niezaleznych wiazek z samokalibracja i transformacja zdje¢ na podstawie

fotopunktéw do przyjetego uktadu odniesienia.

Schemat ogdlny dziatania podejscia SfM do orientacji zdje¢ przedstawiono na rysunku 3.1.
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3.3.3 Rdéznice miedzy metoda klasyczng i SfM orientacji zdje¢ lotniczych

Porownujac klasyczna metode orientacji zdjec lotniczych z metodami automatycznymi
opartymi na podejsciu Structure-from-Motion (SfM), mozna wskazac¢ dwie zasadnicze réznice.

Pierwsza dotyczy orientacji wewnetrznej zdjec, ktdra jest niezbednym etapem w metodzie
klasycznej, natomiast w podejsciu SfM nie jest wymagana w sposéb bezposredni. Parametry
metryczne kamery moga by¢ wykorzystywane jedynie jako pierwsze przyblizenie w procesie
samokalibracji. W metodzie SfM przyblizone wartosci elementow orientacji wewnetrznej
odczytywane sa z metadanych EXIF zapisanych w plikach zdje¢, co umozliwia automatyczne
pozyskanie informacji o ogniskowej uzytej podczas wykonywania zdjec oraz wielkosSci piksela
matrycy. Za wspétrzedne punktu gtownego przyjmuje sie zwykle potowe szerokos$ci i wysokosci
obrazu.

Druga dotyczy tego, ze w metodzie SfM nie sa wymagane przyblizone elementy orientacji
zewnetrznej, lecz podobnie jak w przypadku orientacji wewnetrznej ich znajomos¢ (np.
pozyskane z pomiaru GNSS/INS) moze by¢ traktowana jako przyblizona w procesie
wyrownania metodag niezaleznych wiazek co przektada sie na zmniejszenie ztozonosci
obliczeniowej i skrocenie czasu orientacji zdje¢. Zaleta stosowania metody SfM jest
nadliczbowos¢ wykrywanych punktéw wiazacych, co przektada sie na wiekszg spdjnoscé
geometryczng catego bloku fotogrametrycznego. Dzieki temu mozliwe jest zmniejszenie liczby
punktéw osnowy fotogrametrycznej wymaganych do przeprowadzenia orientacji
bezwzglednej bloku, co czyni proces bardziej efektywnym imniej czasochtonnym.
W klasycznym podejsciu niezbedne jest wstepne przyblizenie potozenia zdjeé, na przyktad
w formie georeferencji wprost lub okreslenia ich potozenia w bloku fotogrametrycznym.
Wynika to ze specyfiki dziatania algorytmdw detekcji punktéw wiazacych przy zastosowaniu
metody ABM. Pozostate etapy przetwarzania w obu metodach sg zblizone pod wzgledem
struktury i przebiegu.

Gtéwng i zasadnicza réznica metody orientacji zdjec lotniczych jest podej$cie do pomiaru
punktow wiazacych (rys. 3.1). W metodzie klasycznej pomiar punktdw wiazacych i fotopunktow
wykonywany jest przy uzyciu algorytmu ABM i/lub FBM-ABM, natomiast metoda SfM bazuje na
algorytmie FBM. Metoda ABM odnosi sie do lokalnego wykrywania punktéw, ktére sa

wyznaczane w oparciu o analize wartosci stopni szarosci pikseli zdjecia w oknie
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poszukiwawczym. Metoda ta dobrze dziata dla obrazéw o zblizone] teksturze i intensywnosci
oraz zblizonej skali. Dla zdjec lotniczych pozyskanych z jednego okresu (okres kilku dni)
zarbwno jedna jak i druga metoda zapewnia wystarczajaca liczbe i doktadnosé detekcji
punktow stuzacych do ich orientacji.

W przypadku wystepowania roznic w radiometrii zdje¢ spowodowanej np. inna data
pozyskania dopasowanie ich do pozostatych zdje¢ przy uzyciu podejScie ABM jest utrudnione
a wrecz niemozliwe do zrealizowania, zalezy to od stopnia réznic tonalnych zdjec. Im wieksze
sg réznice (dtuzszy odstep czasowy pomiedzy wykonanymi zdjeciami, albo inna pora roku) tym
algorytm ma wieksze trudnosci z dopasowaniem pikseli ozmiennych wartosciach
radiometrycznych. Z tego powodu w proponowanym autorskim podejsciu orientacji zdjeé
wieloczasowych, dla ktorych ze wzgledu na rézna date ich pozyskania (r6zng radiometria),
a takze rozna ich skale obrazowa zastosowanie metody ABM do wyszukiwania wspdlnych
punktow stanowigcych podstawe ich orientacji jest niewykonalne. Rozna radiometria zdjec
(staba jako$¢) odnosi sie do ich nieostrosci, niskiego kontrastu i duzego rozmycia. Z tego
wzgledu zastosowanie podejécia SftM z uwzglednieniem algorytmdéw FBM stanowi odporne
i inwariantne rozwigzanie tego problemu.

Znaczaca réznicg miedzy orientacja wzajemna zdjec lotniczych w obu podejsciach jest
rowniez sposdb realizacji procesu orientacji. W metodzie klasycznej orientacja zdjec
wykonywana jest jednoczesnie dla wszystkich zdjec w bloku, natomiast w podejsciu SfM proces
rozpoczyna sie od utworzenia modelu poczatkowego na podstawie pary zdje¢, dla ktorej
wyznaczono najwieksza liczbe punktéw wiazacych. Dla tej pary przeprowadza sie triangulacje
oraz wyréwnanie metoda niezaleznych wiazek. Nastepnie do utworzonego modelu
sukcesywnie dotgczane sg kolejne zdjecia, przy czym po kazdym etapie wykonywane jest
ponowne wyrownanie. W koncowej fazie, po dotgczeniu wszystkich zdjec, przeprowadza sie
globalne wyréwnanie metoda niezaleznych wiazek dla catego bloku zdje¢. Opisany sposéb
orientacji bloku okreslany jest jako podejscie inkrementalne (Incremental SftM). Podejscie to,
charakterystyczne dla metody SfM, umozliwia zwiekszenie doktadnosci orientacji blokow zdjec
w poréwnaniu z metodami klasycznymi, zwtaszcza w przypadku zdje¢ pozyskanych kamerami

0 nieznanej metryce.
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4, Algorytmy przetwarzania obrazéw cyfrowych stosowane

w metodzie StM

Wspotczesne metody przetwarzania obrazowego, w tym orientacja zdje¢ lotniczych czy
naziemnych, opieraja sie na zaawansowanych metodach oraz algorytmach stosowanych
w widzeniu maszynowym (Computer Vision, CV) (Byrne, 2016; Morgan i Brogan, 2016; Friedt,
2014; Ressl i in., 2020; Zhang i in., 2021). Zastosowanie algorytmow widzenia maszynowego
w procesie orientacji zdje¢ wynika z ich zdolnosci do petnej automatyzacji przetwarzania
duzych zbioréw obrazéw oraz mozliwosci pracy z sensorami o zroznicowanej rozdzielczosci
przestrzennej. Z tego tez powodu, do detekcji punktdow wigzacych na zdjeciach
fotogrametrycznych stosuje sie dwie gtéwne metody pomiarowe tj. Area-Based Matching (ABM)
oraz Feature-Based Matching (FBM).

Metoda ABM polega na dopasowaniu odpowiadajacych sobie fragmentéw obrazéw
w oparciu o analize wartosci stopni szarosci w oknie poszukiwawczym o wymiarach nxn
(Forstner, 1986). Algorytm ABM (Mousa, 2014) jest wykorzystywany na etapie aerotriangulacji
przede wszystkim do wyznaczania punktéw wigZacych na podstawie pary zdjec, jak rowniez
pomiaru osnowy fotogrametrycznej, a takze podczas generowania gestych chmur punktow.
Identyfikacja tych punktéw opiera sie na zastosowaniu tzw. okien korelacyjnych, w ktorych
porownywane sa lokalne fragmenty obrazéw. Analizowane jest okno korelacyjne (obszar)
wokot piksela referencyjnego na jednym zdjeciu, a nastepnie ten sam wzorzec porownywany
jest z fragmentami obrazu w drugim zdjeciu Dopasowanie bazuje na analizie podobienstwa
radiometrycznego, np. wartosci jasnosci, pomiedzy odpowiadajgcymi sobie obszarami na
roznych zdjeciach.

Algorytm FBM bazuje na globalnej lub lokalnej analizie gradientow stopni szarosci lub
wartosci stopni szarosci niezaleznie dla kazdego zdjecia (Tuytelaars i Mikolajczyk, 2007).
Analizowany jest obszar catego zdjecia, na ktérym dopasowywane sa wzgledem siebie jego
fragmenty charakteryzujace sie zblizonymi cechami.

Na podstawie analizy dostepnej literatury (Forstner, 1986, Rosenfeld, 1986, Tuytelaars
i Mikolajczyk, 2007) odnoszacej sie do metodyki dopasowania obrazow metodami ABM i FBM,

mozna jednoznacznie stwierdzi¢ przewage metody FBM nad metoda ABM w kontekscie
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automatycznej orientacji zdjeC. Przewaga ta obejmuje zardbwno strategie dopasowania,
zbieznos¢ wynikow, szybko$¢ pomiaru, jak i mniejsza wrazliwos¢ metody na btedy. Potencjat
algorytmu FBM, wynikajacy z mozliwosci wyznaczania punktow wigzacych na podstawie
analizy zmian gradientu obrazu, jest znacznie wiekszy niz potencjat podejscia ABM, ktore
bazuje na analizie zmian jasnosci pikseli obrazu. Z tego wzgledu w badaniach do wyznaczenia
punktoéw wiazacych czy dopasowania (patrz rozdziat 7 i 9) niezbednych do procesu orientacji
zdje¢ lotniczych zdecydowano sie na wykorzystanie algorytméw FBM. W tabeli 4.1
przedstawione zostaty wady i zalety obu metod. Nalezy podkresli¢, ze metoda ABM
przedstawiona w tabeli 4.1 scisle jest zwigzana z metoda LSM (Least Squares Matching), ktora
znajduje zastosowanie w koncowym jej etapie dopasowania na podstawie minimalizacji réznic

intensywnosci odpowiadajgcych sobie pikseli na dwéch obrazach.
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Tab. 4.1 Metody dopasowania ABM i FBM - poréwnanie (Babbariin., 2010)

Parametry

Area-Based Matching (ABM)

Feature-Based Matching (FBM)

Strategia
dopasowania
obrazéw

kazdy z dopasowywanych

wzorcowego okna pikseli na
pierwszym obrazie, do ktorego
dopasowywane jest okno
poszukiwawcze na drugim
obrazie (o wymiarach réwnych
oknu wzorcowemu)

punktow stanowi Srodek matego

analiza catosci zdjecia, z ktérego
wybierane sg jedynie punkty
charakterystyczne

Konwergencja
szybkosc i
wszechstronnosé

dziatanie ABM z mniejsza
konwergencja, szybkoscia
i wszechstronnoscia
w poréwnaniu z FBM

FBM jest lepszy do korelacji obrazu
z uwzglednieniem szybkosci
i wszechstronnosci oraz jest lepszy od
LSM pod wzgledem zakresu zbieznosci,
szybkosci i wszechstronnosci

Uniwersalnosé

porownywalna

poréwnywalna

Doktadnos¢

nizsza (dla dobrej jakosci obrazow
podobna, dla stabej jakosci nizsza)

wieksza (dla dobrej jakosci obrazéw
podobna, dla stabej jakosci wyzsza)

Zbieznosc¢
dopasowania

nie zawsze osiaga wysokie
wartosci nawet przy
zastosowaniu metody
Cross - Corellation

wysoka

Parametry
wejsciowe

ABM zazwyczaj wymaga bardzo
dobrych wartosci poczatkowych
przy nieznanych parametrach

brak koniecznosci wyznaczenia
parametréw wejsciowych

Czuto$¢ na btedy

wieksza, LSM ma bardzo maty
promien zbieznosci. Cho¢ jest on

warunek podobienstwa musi by¢
spetniony

wiekszy dla krzyzowej korelacji, to

mniejsza, techniki dopasowywania
oparte na cechach sg mniej wrazliwe na
jakos¢ przyblizonych wartosci.

Czuto$¢ na
wystepowanie
martwych pol

ABM jest wrazliwy na okluzje

(ang. Oclusion)

mniejsza, wynikajaca
7 zaproponowanego modelu
matematycznego

W metodzie FBM lokalne cechy odnosza sie do punktow, krawedzi i linii oraz regiondow, za$

wieksze globalne cechy nazywane sa strukturami. Na cechy globalne sktadaja sie cechy lokalne.
Oprécz opisu cech globalnych za pomoca atrybutéw lokalnych do ich opisu wprowadza sie
relacje miedzy cechamilokalnymi. Wedtug teorii Mikotajczyka, dobrze wykryte i opisane punkty

charakterystyczne powinny mie¢ nastepujace wtasciwosci (Tuytelaars i Mikolajczyk, 2007):

— jednoznaczno$¢ - wykryte punkty powinny by¢ wyréznialne i wysoce kontrastowe tzn.

musza odrozniac sie od najblizszych sgsiadow,
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— niezmiennos$¢ - wyznaczane punkty powinny by¢ niezmienne w stosunku do
znieksztatcen geometrycznych i radiometrycznych co bezposrednio wptywa na
doktadnos¢ i wiarygodno$¢ dopasowania. W celu wyréznienia punktéw w lokalnym
otoczeniu powinny one by¢ rowniez kontrastowe,

— stabilno$¢ - bez wzgledu na szumy czy warunki otoczenia punkty powinny by¢
wykrywane zawsze jednakowo,

— interpretowalno$¢ - zasada doboru punktow (krawedzi, naroznikéw) powinna byc
wykonana wedtug typu (naroznik, krawedz),

— unikalnos¢ - punkty wykrywane na zdjeciach powinny by¢ unikalne, pozwalajac tym
samym na ich jednoznaczne wyodrebnienie na podstawie pewnych cech

charakterystycznych, co jest istotne dla obrazéw z powtarzalna tekstura.

W celu doboru odpowiedniego algorytmu dopasowania obrazéw nalezy uwzglednié
strukture powierzchni zdjecia lotniczego, w tym teksture obrazu wystepujacych na nim

elementow terenowych, poniewaz ma to wptyw na doktadno$c¢ i poprawnosé pomiaru.

Do istotnych czynnikow warunkujacych dobér algorytmu zaliczamy:

— niejednoznaczno$¢ (powtarzalnosé) struktury — wyznaczenie na obrazie kilku réznych
punktéw charakterystycznych odpowiadajacych jednemu punktowi na zdjeciu
sgsiednim, na skutek niejednoznacznosci struktury zdjecia (powtarzalna struktura
zdjecia - np. przesta w moscie),

— uboga tekstura analizowanego obszaru z uwzglednieniem mozliwosci wystepowania
szumdw obrazu powodujgca niepewnosc pomiaru i btedy detekgeji punktow,

— Zzastoniecie punktu na zdjeciu homologicznym w stosunku do jego potozenia na zdjeciu

odniesienia na skutek wystepowania elementow terenowych i kata jego odwzorowania.

4.1 Opis wykorzystanych algorytméw CV pomiaru punktéw
charakterystycznych

Biorac pod uwage charakterystyke archiwalnych zdje¢ lotniczych tj. wystepowanie
znieksztatcen geometrycznych (skurcze, afinizm, btedy zwigzane z konwersja do postaci
cyfrowej) i radiometrycznych (zmiana kontrastu, rozmycia, btedy konwersji barwnej podczas

skanowania) do pomiaru punktéw charakterystycznych (wiazacych - patrz rozdziat 7,
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przejSciowych - patrz rozdziat 9) niezbedne jest wykorzystanie algorytméw spetniajacych
wymogi teorii Mikotajczyka (Tuytelaars i Mikolajczyk, 2007). W zwigzku z tym zdecydowano sie
na implementacje zaréwno klasycznych algorytmow punktowych i powierzchniowych typu
Hand-Crafted (HC), jak inajnowszych podejs¢ opartych na wytrenowanych sieciach
neuronowych - Learned-Based (LB). Wtym celu wybrano trzy podejscia stosowane do
ekstrakcji i opisu punktow charakterystycznych wykorzystujgce kombinacje metod HC i LB tj.
metody Detect-then-Describe,  Detect-and-Describe i Describe-then-Detect.  Dziatanie
powyzszych metod zostato zilustrowane w sposob pogladowy na rysunku 4.2, prezentujac ich
réznice pod wzgledem kolejnosci operacji i sposobu przetwarzania danych obrazowych.
Wspominajac o metodach wykrywania, dopasowania lub wykrywania i dopasowania cech
charakterystycznych na zdjeciach przy wykorzystaniu metod widzenia maszynowego nalezy
rowniez wspomniec o tych opartych na Gtebokich Sieciach Neuronowych - DNN (Deep Neural
Network). We wspotczesnym podziale metod dopasowania obrazow mozna wydzieli¢ dwie
grupy tj. grupa algorytmaéw typu HC, do ktorych zaliczamy m.in. detektory np. SIFT (Lowe, 2004)
lub SURF (Bay i Ess, 2008), oraz drugie bazujace na zastosowaniach DNN nazywane Learned-
Based-Feature Extraction (LBFE), oparte m.in. na takich rozwigzaniach jak SuperGlue lub LoFTR
(Local Feature Transformer). Podejscie HC umozliwia wykrywanie punktéw kluczowych na
podstawie wartosci gradientéw skali szarosci w najblizszym sasiedztwie (blob detectors, tj. SIFT,
SURF lub CenSurE) lub poprzez poréwnanie roznic wartosci stopni szaroéci w stosunku do
analizowanego piksela (corner detectors, tj. FAST (Rosten i Drummond, 2006), BRISK
(Leutenegger iin., 2011). Podejscie to opiera sie wytacznie na zaleznosciach matematycznych,
ktére mozna jednoznacznie opisa¢ za pomoca wzordw analitycznych, co zapewnia jego

przewidywalnos¢ i spéjnosc dziatania w roznych warunkach.
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Rys. 4.2 Porébwnanie metod pomiaru punktéw charakterystycznych (Yan N.iin., 2023)
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W ostatnich latach opracowano rozwiazania bazujgce na automatycznym podejsciu
opartym na uczeniu maszynowym, majace na celu pokonanie istniejacych ograniczen metod
HC (Verdie i in., 2015) i wykorzystujace rozwigzania bazujace na sieciach neuronowych.
Podobnie jak metody HC, rowniez metody LB oparte na gtebokich sieciach neuronowych
charakteryzuja sie wysoka odpornoscia na réznorodnos¢ danych wejsciowych, takich jak
zmiennosci o$wietlenia, szumy, znieksztatcenia geometryczne czy skalowanie obrazéw. Dzieki
zdolno$ci do przetwarzania duzych zbioréw danych modele te sa w stanie wyekstrahowac
punkty charakterystyczne, ktére nie mozna w jednoznaczny sposéb opisac za pomoca znanych
regut matematycznych. To umozliwia wykrywanie i opis tych cech w sposéb optymalny dla
konkretnego zadania, niezaleznie od ztozonosci danych.

Szczegbtowy opis metod wykrywania punktow kluczowych na zdjeciach przedstawiono
ponizej.

Wyrdznia sie trzy gtbwne rozwiazania, a mianowicie:

1. Metoda Detect-then-Describe, w ktorych proces analizy rozpoczyna sie od detekcji
punktoéw charakterystycznych, a nastepnie przeprowadzane jest ich opisanie za pomoca
deskryptora. Zaréwno detektor (Barroso-Laguna i in., 2019; Verdie i in., 2015), jak
i deskryptor (Ebel i in., 2019; Mishchuk i in., 2017) moga byc¢ oparte na klasycznych
metodach HC lub stanowi¢ kombinacje rozwiazan klasycznych HC i opartych sieciach

neuronowych LB. Metoda ta najpierw wykonuje detekcje cech, ktore nastepnie
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opisywane sg za pomocg deskryptora. W tym celu wykorzystuje sie tzw. cechy
niezmiennicze, ktérymi moga by¢ m.in. kierunki zmiany gradientu stopnia szarosci lub
wartosci stopni szarosci) dla najblizszego otoczenia. Wraz zrozwojem widzenia
komputerowego i rosnacym zapotrzebowaniem na metody automatycznego
dopasowywania obrazoéw, zaproponowano wiele algorytméw HC (m.in.: SIFT - Scale-
Invariant Feature Transform, SURF - Speeded Up Robust Features, FAST — Features from
Accelerated Segment Test czy BRIEF - Binary Robust Independent Elementary Features) do
wykrywania cech, majacych na celu wyodrebnienie stabilnych i tatwo rozréznialnych
cech z obrazéw. Podstawowa zasada na tym etapie jest zapewnienie stabilno$ci oraz
powtarzalnosci wykrywanych punktow charakterystycznych. W drugim etapie do opisu
(Describe) wykrytych punktow kluczowych mozna stosowac albo algorytmy klasyczne HC
(m.in.: SIFT, SURF, BRIEF) albo algorytmy gtebokich sieci neuronowych LB (m.in.:
SuperPoint, HardNet czy D2-Net). W przypadku tych drugich sieci neuronowe sa
trenowane w sposéb nadzorowany, aby generowac deskryptory punktéw kluczowych,
ktére sa bardziej odporne na zaktécenia. Nastepnie za pomoca sieci neuronowych
stosuje sie regresje w celu przewidywania lokalizacji nowych punktéw kluczowych
(Tyszkiewicz et al., 2020).

. Metoda Detect-and-Describe, wspélnie optymalizuje caty ciag przetwarzania danych
w celu wyodrebnienia odpornych punktoéw wiazacych, np. SuperPoint (DeTone i in.,
2017), SuperGlue (Sarlin i.in., 2019), DISK (Tyszkiewicz | in., 2020). Metoda Detect-and-
Describe jest stosowana w celu zwiekszenia zaréwno liczby wykrywanych punktéw
kluczowych, ich powtarzalnosci i niezawodnosci, a w konsekwencji doktadnosci ich
potozenia (Remondino i in., 2021). Kompleksowa strategia dopasowywania Detect-and-
Describe taczy dwa rozne etapy ekstrakeji cech obrazu, opisu i dopasowywania w jeden
ciag procesowy. Takie rozwiazanie umozliwia globalne optymalizowanie parametréw
modelu oraz adaptacyjne poprawianie wydajnosci kazdego etapu. Yi iin. w 2016
zaproponowali metode Learning Invariant Feature Transform (LIFT). Ta pierwsza
kompleksowa sie¢ gtebokiego uczenia oparta jest na algorytmie SIFT. LIFT odwzorowuje
proces SIFT poprzez wykrywanie punktéw kluczowych, szacowanie ich orientacji oraz

obliczanie deskryptorow, zapewniajgc niezmienniczos¢ wzgledem transformacgji
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obrazowych. LIFT uczy sie catego procesu (detekcji, orientacji, deskryptora) jako sie¢
neuronowa, ktéra zastepuje klasycznie projektowane etapy SIFT. Podejscie to jako dane
wejsciowe wykorzystuje obrazy wieloskalowe, nastepnie za pomoca przesuwanego okna
obrazowego znajduje punkty charakterystyczne. W dalszej kolejnosci wyodrebnia
lokalne bloki obrazu w celu przypisania orientacji punktow, a na koniec wyznacza
deskryptory na podstawie znormalizowanego otoczenia punktow. W rezultacie LIFT
generuje punkty odporne na zmiany perspektywy czy radiometrii obrazu (Yi i in., 2016;
Yaniin., 2023).

. Kompleksowa metoda typu Describe-then-Detect w ekstrakcji cech lokalnych najpierw
generuja geste mapy deskryptoréw, a dopiero nastepnie wyznaczaja punkty kluczowe na
podstawie lokalnych maksiméw lub mechanizméw uwagi (Choy i in., 2016; Rocco i in.,
2018; Li i in., 2020). Do tej kategorii nalezag miedzy innymi algorytmy takie jak D2-Net
(Dusmanu i in., 2019) oraz DELF (Deep Local Features, Noh i in. 2017). W niektérych
opracowaniach do tej grupy metod zaliczany jest rowniez model LoFTR (Suniin., 2021),
poniewaz dopasowania wyprowadzane sa z gestych reprezentacji cech generowanych
przez sie¢ neuronowa. Jednoczesnie w literaturze LoFTR jest klasyfikowany jako metoda
typu detector-free, w ktérej dopasowania pomiedzy obrazami wyznaczane sg bez

jawnego etapu detekcji punktow kluczowych. Model wykorzystuje architekture
Transformera (Vaswani i in., 2017) i realizuje dopasowanie w schemacie coarse-to-fine:
najpierw wyznacza przyblizone dopasowania na poziomie gestej mapy cech, a nastepnie
dokonuje ich precyzyjnego dopasowania na poziomie szczegbtowym. Niemniej jednak
w niniejszej rozprawie doktorskiej przyjeto algorytm LoFTR w kontekscie podejscie

Describe-then-Detect.

W przypadku metod opartych na deskryptorach lokalnych, obejmujacych podejscia Detect-

then-Describe oraz Detect-and-Describe, dopasowanie punktow pomiedzy obrazamijest zwykle

realizowane przy uzyciu algorytmu k-NN (k-Nearest Neighbors) (Cover i Hart, 1967) lub metod

wyszukiwania najblizszych sasiaddw, takich jak Brute-Force Matching czy FLANN (Fast Library

for Approximate Nearest Neighbors) (Muja i Lowe, 2009). W metodach opartych na gtebokich

sieciach neuronowych, takich jak LoFTR (podejscie Describe-then-Detect), dopasowania

wyznaczane sa bezposrednio przez model, bez koniecznosci wyszukiwania najblizszych
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deskryptoréw. Natomiast na etapie weryfikacji geometrycznej, niezaleznie od zastosowanego
podejscia, czesto stosuje sie algorytm RANSAC (Random Sample Consensus) (Fischler i Bolles,
1981), ktéry umozliwia odrzucanie btednych dopasowan oraz estymacje transformacji
pomiedzy obrazami, jak rowniez LMeds (Least Median of Squares) (Rousseeuw, 1984) czy

PROSAC (Progressive Sample Consensus) (Chum i Matas, 2005).

4.2 Detektory punktowe i powierzchniowe (Hand-Crafted)

W ostatnich latach zauwazalny jest rozwoj metod wykrywania i opisu punktow
charakterystycznych opartych na podejsciu Learned-Based. Jest to bezposrednio zwigzane
zrozwojem metod wykorzystywanych w sztucznej inteligencji (Al - Artificial Intelligence) oraz
rozwojem sprzetu komputerowego, ktory umozliwia przeprowadzanie ztozonych operacji
obliczeniowych. Aby jednak mozliwe byto zastosowanie sieci neuronowych, niezbedne jest
wykorzystanie tzw. zbiorow uczacych, bedacych zestawami danych przeznaczonymi do
trenowania sieci neuronowych. Zbiory uczace sktadaja sie z obiektéw przedstawionych za
pomoca cech opisujacych pewne przypisane zaleznosci. Z tego tez powodu przed
rozpoczeciem przetwarzania danych przy wykorzystaniu algorytmoéw Al niezbedne jest
posiadanie reprezentatywnego zbioru uczacego pozwalajacego na poprawna predykcje
punktow wiazacych.

Metody bazujace na algorytmach Hand-Crafted nie wymagaja zbioréw uczacych, a wykrycie,
opis i dopasowanie punktow wykonywane jest jedynie w oparciu o zaleznosci, ktore mozna
opisa¢ wzorami matematycznymi. Takie podejScie pozwala na w petni kontrolowalne
wykrywania punktéw przy mniejszej ztozonosci algorytmicznej i mniejszych wymaganiach
sprzetowych, co przektada sie réwniez na krotszy czas przetwarzania danych.

W metodach Hand-Crafted do wykrycia punktéw charakterystycznych lub grup pikseli
tworzacych obszary tzw. blobs wykorzystuje sie detektor, ktéry ma na celu nie tylko wykrycie
w przestrzeni obrazu ww. punktéw lub grup pikseli, ale réwniez pozwala na dodatkowe
przypisanie cech, tj. kierunek zmian gradientéw stopni szarosci lub skali odnoszacej sie do
wielkosci obszaru, w ktérym dany punkt jest jednoznacznie rozpoznawalny. W zaleznosci od
wykorzystywanego detektora wyznaczane sa rézne parametry dodatkowe (np. wartos¢

gradientu, kat rotacji czy rozmiar wykrytego obszaru).
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Dla efektywnego dziatania detektorow wazne jest zastosowanie oryginalnych, surowych
i nieskompresowanych danych obrazowych. Takie podejscie zapewnia wieksza liczbe
poprawnie wykrytych punktéw, a takze ich lepsze rozmieszczenie. Niemnigj jednak
w przypadku wykorzystania detektorow punktowych mozliwe jest zastosowanie wstepnego
przetwarzania obrazow celem poprawy jakosci wykrywanych naroznikéw. Analizujac dostepne
algorytmy CV pod wzgledem liczby wykrytych punktéw, czasu i jakosci (jednoznacznosc,
niezmiennosc, stabilnosé, interpretowalnosc i unikalnosc) ich wykrycia w pracy doktorskiej
wykorzystano algorytmy z grupy FBM. Do analiz zastosowano dwie grupy detektorow, {j.
detektory punktowe FAST (Features from Accelerated Segment Test) i BRISK (Binary Robust
Invariant Scalable Keypoints) oraz detektory powierzchniowe (typu blob) SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform), SURF (Speeded Up Robust Features) i CenSurk (Center Surround Extremas).
W badaniach ze wzgledu na rodzaj, geometrie oraz sposéb pozyskania zdje¢ zastosowano
rowniez detektory z grupy detektoréw afinicznych (A-detektor). Specyfika A-detektorow jest
wykrycie wiekszej liczby punktéw charakterystycznych w pordéwnaniu do “normalnego
podejscia” (Markiewicz, 2020). Detekcja ma miejsce dla zdje¢ wykonanych pod réznymi katami
widzenia (w, @) i réznym katem skreceniem, uwzgledniajac réwniez afinizmy spowodowane
réznica skali odwzorowania wzdtuz osi ox wzgledem osi oy. Dlatego tez, A-detektory powinno
stosowac sie dla zdje¢ wykonanych z roznych kierunkow i o stabej teksturze. Podejscie A-
detektorow daje duza nadliczbowosé punktow, co pozwala na zwiekszenie doktadnosci
opracowania. W przypadku zdje¢ lotniczych pomimo usystematyzowanego ich sposob
pozyskiwania (zdjecia wykonane w jednym kierunku - pionowy) oraz duzej odlegtosci
fotografowania (mate réznice wysokosci dla obiektéw powierzchniowych) zastosowanie A-
detektorow rowniez wptywa na wzrost liczby wyznaczonych punktéw, np. na obszarach
zwysoka zabudowa. Z tego wzgledu A-detektory zostaty zastosowane na etapie
sekwencyjnego dopasowania blokéw fotogrametrycznych (rozdziat 9). Potwierdza to uzyskana
rézna liczba wykrytych punktow pomiedzy detektorami SURF i ASURF (Affine Speeded Up
Robust Features) oraz FAST i AFAST (Affine Scale-Invariant Feature Transform) (podrozdziat

9.1.2).
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4.2.1 Detektory punktowe - FAST i BRISK

Detektory  punktowe pozwalaja na  wykrycie punktow  charakterystycznych
w oparci o porownanie wartosci stopni szarosci pikseli sgsiednich wzgledem analizowanego
piksela. Operuja na lokalnych strukturach obrazu, ktére wykazuja charakterystyczne cechy,
takie jak narozniki, punkty przeciecia krawedzi oraz obszary o wysokiej zmiennosci gradientu
w ich bezposrednim otoczeniu. Do grupy detektorow punktowych zaliczamy m.in. algorytm

FAST oraz BRISK.

FAST

Koncepcja dziatania detektora FAST (Features from Accelerated Segment Test) zostata
przedstawiona w roku 2006 przez Rostena oraz Drummonda. Dotyczyta ona przygotowania
algorytmu, ktéry bytby w stanie w czasie rzeczywistym wykry¢ punkty na klatkach obrazu video.
Z tego tez powodu, ten detektor znalazt zastosowanie min. w orientacji zdje¢ sekwencyjnych
przy uzyciu algorytmu SLAM (Simultaneous Localisation and Mapping). W celu oceny
sprawdzenia czy piksel jest potencjalnym naroznikiem, poréwnywana jest jego wartos¢ stopnia
szarosci z pikselami opartymi na okregu Bresenham o promieniu 3 pikseli. Z tego powodu
dziatanie algorytmu odnosi sie do badania intensywnosci obrazu o cechach lokalnych w petnej

jego rozdzielczosci.

HEE | [ODNERE
HEEED | (OCENEE
sl [ | | |
ERNGIEzY I NN
ey | 1 I T
D_lnllllllnll

Rys. 4.3 Zasada dziatania detektora FAST detekcji punktu charakterystycznego w oparciu
0 16 pikselowy okrag (Rosten i Drummond, 2006)
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Zasada dziatania algorytmu FAST sktada sie z nastepujacych etapéw (rysunek 4.3):

wybdr na obrazie piksela w celu weryfikacji jego przynaleznosci do punktow
charakterystycznych. Wyznaczana jest wartosc intensywnosci |,

okreslenie granicznej wartosci progu, ponizej ktdérego punkty sa wykorzystywane
w dalszych analizach,

w celu analizy wartosci pikseli wokét punktu charakterystycznego definiowany jest okrag
o obwodzie 16 pikseli (okreg Bresenham o promieniu 3 pikseli),

w przypadku gdy w otoczeniu punktu znajduje sie n pikseli o intensywnosci wiekszej lub
rébwnej, to do zdefiniowania go wybierane jest 12 z nich,

dla przyspieszenia dziatania algorytmu na poczatku etapu dokonuje sie selekcji
i porownania pikseli o numerach nieparzystych 1, 3, 5, 13. Jezeli wystapi przypadek, ze
dwa pierwsze piksele sg jasniejsze lub ciemniejsze w stosunku do poréwnywalnego
piksela, algorytm przechodzi do poréwnania dwoch kolejnych. Dla zatwierdzenia wyboru
piksela jako punktu charakterystycznego niezbedna jest weryfikacja, czy trzy piksele
otaczajace punkt sgjasniejsze lub ciemniejsze. W przypadku, gdy przedstawione warunki

sg spetnione nastepuje poréwnanie kolejnych pikseli obrazu.

Ze wzgledu na duza niestabilno$¢ dziatania algorytmu wynikajaca z szybkosci jego dziatania

autorzy detektora zaproponowali podejscie oparte na uczeniu maszynowym umozliwiajace

zminimalizowanie btedow zwigzanych z jego dziataniem (Rosten i Drummond, 2006).

BRISK

Kolejnym detektorem punktowych jest detektor BRISK (Binary Robust Invariant Scalable

Keypoints), ktérego sposob dziatania zblizony jest do algorytmu FAST, aréznice stanowi

sposob wyszukiwania punktéw charakterystycznych (Leutenegger i.in., 2011). Punkty sa

wyszukiwane nie na petnej rozdzielczosci obrazu, ale na réznych poziomach jego piramidy.

Pozostate kryteria decydujace o jego klasyfikacji jako punkt charakterystyczny sa takie same

jak dla algorytmu FAST.
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Rys. 4.4 Detekcja punktéw charakterystycznych na réznych poziomach piramidy obrazu — detektor

BRISK (Leutenegger i.in., 2011)

W algorytmie BRISK zaproponowana zostata metoda generowania piramidy obrazu
sktadajacej sie z n poziomoéw c;, w sktad ktérych wchodza n podpoziomy di. Poczawszy od
obrazu oryginalnego ¢, w wyniku przeprébowania co drugi piksel powstaja kolejne poziomy
(rysunek  4.4). Podpoziomy  sg  tworzone na podstawie  generalizacdji
o wspotczynnik 1.5 kolejnych poziomdéw zaczynajac od poziomu 0 (obraz oryginalny). Wartos¢
Srodkowa punktu charakterystycznego wyznaczana jest w oparciu o 8 wartosci pikseli jego
otoczenia (podobszar), na roznych poziomach piramidy. Dalej obliczane sa wskazniki na
poszczegblnych podobszarach dzieki ktérym wpasowywana jest parabola. Za pomoca
paraboli wyznaczana jest warto$¢ punktu, co umozliwia wyznaczenie jego potozenia na

odpowiednim poziomie piramidy obrazu (Leuteneggeri.in., 2011).

4.2.2 Detektory powierzchniowe - SITF, SURF, CenSurE, ASIFT

Waznga grupe detektoréw do wykrywania punktéw charakterystycznych stanowig detektory
powierzchniowe zwane rowniez detektorami blob. Odnoszg sie one do wyszukiwania punktow
na zdjeciach w granicach charakterystycznych obszaréw wyznaczanych na podstawie

wtasciwosci otoczenia (zmian jasnosci czy zmian barw). Badany obszar charakteryzuje sie
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duzym kontrastem w stosunku do najblizszego otoczenia, inwariantnoscia niezaleznie od
warunkdw i zmian oSwietlenia i znieksztatcen geometrycznych (skali czy skrecenia), wyrazna
odréznialno$cia od otoczenia na zdjeciu i odpornoscig na szumy (Urban i Weinmann, 2015). Do
tej grupy detektoréw najczesciej zaliczamy detektor SIFT (Scale-Invariant Feature Transform),

SURF (Speeded Up Robust Features) oraz CenSurk (Center Surround Extremas) (Tab. 4.2).

Tab. 4.2 Zasady dziatania algorytmow powierzchniowych CenSurE, SIFT i SURF (Agrawal i.in., 2008)

Dziatanie Detektor
SIFT SURF CenSurE
Rozdzielczosc¢ . -
Praca na roznych Praca na roznych
przetwarzanego o o Petna
o piramidach obrazu piramidach obrazu
zdjecia
. . . . Laplasjan
Filtracja obra
I ] zu Laplasjan (DoG) Hesjan (DoB) (Centersurround)
Filtr krawedziowy Hesjan Hesjan Harris
Wptyw obrotu Tak Nie Przyblizony

Detektor SIFT wykorzystuje roznice rozmytych obrazéw (DoG - Difference of Gaussians) do
lokalizacji punktow charakterystycznych w roznych skalach. SURF opiera sie na aproksymacji
Laplasjanu Gaussa przy uzyciu filtréw pudetkowych oraz wykorzystuje wyznacznik macierzy
Hesjanu. Z kolei detektor CenSurE stosuje przyblizone operatory typu center-surround w celu
szybkiego wykrywania lokalnych ekstremow jasnosci, co pozwala na zwiekszenie wydajnosci
oraz zapewnienie odpornosci na rotacje obrazu. Algorytm CenSurE odwrotnie niz dwa
pozostate dziata na petnej rozdzielczosci zdjecia. Do wyznaczania wartosci maksymalnych
w algorytmach SIFT i SURF wykorzystywana jest maska filtru oparta odpowiednio na
operatorze DoG oraz DoB (Difference of Boxes). Jako filtr krawedziowy w detektorach SIFT
i SURF zastosowano macierz Hessego, natomiast w detektorze CenSurkE wykorzystano filtr

Harrisa.

Detektor SIFT

Algorytm SIFT (Scale Invariant Feature Transform) zostat pierwotnie zaproponowany przez
(Lowe, 1999) do rozpoznawania obiektowego na podstawie lokalnych cech obrazu. Cechy te sg
niezmienne od skali obrazu (piramidy obrazu), translacji, obrotu oraz czesciowo od zmiany
oswietleniai afinizmu. Gtéwna idea tego algorytmu jest przetwarzanie obrazéw w nastepujacej

kolejnosci (rysunek 4.5):
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. wykrywanie ekstremow (wartosci maksymalnych i minimalnych) funkcji obrazu réznic
gaussowskich (DoG) na réznych poziomach piramidy;

. lokalizacja punktu kluczowego (okreslenie jego wspotrzednych i otoczenia), odrzucanie
punktéw o niskim kontrascie oraz lezacych na krawedziach;

. przypisanie orientacji punktom na podstawie lokalnych zmian gradientu stopni szarosci;
. opis punktéw kluczowych na podstawie wyznaczenia gradientow obrazu

w najblizszym otoczeniu obszaru za pomoca deskryptora.

GAUSSIAN DIFFERENCE OF
PYRAMID GAUSSIAN
(DoG) PYRAMID

KEYPOINTS
DETECTION

SCALE

INPUT IMAGE

Rys. 4.5 Schemat detekcji punktow za pomoca detektora SIFT (Markiewicz i in., 2019)

Potencjalne regiony cech lokalnych (niezalezne od skali i orientacji) odpowiadaja lokalnym

ekstremom w réznicowych obrazach (4.3) splotu (L(x,y,0)) (4.1) z filtrem Gaussa (G(x,y,0))

(4.2) przy roznych poziomach piramid (w ponizszych wzorach odnoszacych sie do detektora

SIFT symbolika zostata zaczerpnieta z Lowe, 2004):

L(xy,0)=G(xy,0)*1(xy) (4.1)

gdzie:

L(x,y,0) - Obraz wygtadzony (skalowany) dla pozycji (x,y) i skali o,

I(x,y) - zdjecie wejsciowe poddane konwolucji,

G(x,y,0) - dwuwymiarowa funkcja Gaussa (rozmycie Gaussowskie),
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(x,y) - potozenie punktu na obrazie,
* — splot (konwolucja) - operacja rozmycia obrazu przez filtr Gaussowski,

o - wartos¢ wspotczynnika filtru gaussowskiego (4.1).

Dwuwymiarowa funkcje Gaussa, wykorzystywang w algorytmie SIFT do rozmycia obrazu

w celu analizy w réznych skalach zapisujemy wedtug wzoru 4.2:

~(x*+y?)
G(x,y,a)=( : )e 202 (4.2)

2702

Punkt kluczowy jest traktowane jako maksima/minima roznicy Gaussa DoG (Difference of

Gaussian). Roznica filtru gaussowskiego (DoG) jest obliczana dla sasiednich obrazéw (4.2):
DoG (x,y,0) = G(x,y,ko) - G(x,y,0), (4.3)

gdzie: DoG (x,y,0) - réznica dwoch rozmytych obrazéw (Difference of Gaussian),
k - to wspotczynnik skalujacy.
W kolejnym kroku obraz/obrazy sa poddawane konwolucji filtrami gaussowskimi (DoG) (4.4,
4.5):
(4.4)
D(x,y,0)=[G(xy,k0) - G(x,y,0)]*I(x,y)
D(x,y,0)=L(x,y,ko) - L(x,y,0). (4.5)

gdzie: D(x,y,0) - obraz réznicy Gaussowskiej DoG w skali a.

Zastosowanie powyzszych wzoréw mozna opisa¢ w nastepujgcy sposéb — Obraz wejsciowy
jest przetwarzany za pomoca funkgji Gaussa, tak aby pozyskaé obrazy oddzielone w przestrzeni
piramidy statg wartosciag wspotczynnika k (k = 21/s). Kazda oktawa w przestrzeni piramidy
(powstata przez usuniecie z kazdego wiersza i kolumny co drugiego piksela) dzielona jest na
stata liczbe interwatow. Dla kazdego interwatu oktawy tworzone sg obrazy rozmyte. Nastepnie,
aby stworzy¢ obraz réznicowy DoG sasiadujace interwaty sg od siebie odejmowane. W celu
wykrycia punktow charakterystycznych (ekstremdw) (keypoints detection) kazdy piksel jest
poréwnywany z osmioma sagsiednimi w obrazie roznicowym i z dziewiecioma w piramidzie

powyzej i ponizej w tzw. oknie poszukiwawczym o wymiarze 3x3 (kwadrat 3D) (rysunek 4.5).
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Potencjalny punkt przypisany jest jako kandydat na punkt kluczowy wtedy, gdy ma wartos¢

wieksza lub mniejsza niz sasiadujace z nim punkty.

Lokalizacja punktow kluczowych odbywa sie w laplasjanie obrazu na podstawie rozwiniecia
Taylora (do drugiej pochodne)) funkcji przestrzeni skali D(x,y,0)
wokot punktu kandydujacego na punkt kluczowy. Pochodne funkcji DoG sa obliczane

apT 82D

D 1 7
— _— - _— 4.6
D(X)=D+——x+-x" ——x (4.6)

w tym punkcie w celu wyznaczenia doktadnego potozenia ekstremum, gdzie: D to warto$¢
funkcji DoG w punkcie, x=(x,y,0)T to wspdtrzedna w przestrzeni skali, D(x) (4.6) to wartos¢

funkcji DoG w poblizu punktu,a—]ito gradient funkcji DoG, a ?;T? druga pochodna czastkowa

funkcja DoG. Lokalizacja punktu charakterystycznego z doktadnoscia do podpikseli/podskali

jest przyjmowana jako ekstremum w kwadracie 3D (4.7):

gdzie: X to doktadne potozenie punktu charakterystycznego.
Wartos¢ funkeji w ekstremum D(X) jest przydatna do odrzucania niestabilnych ekstremow

o niskim kontrascie (4.8):

T
10D o (4.8)

DR =D+5—%

gdzie: D(X) - wartos¢ funkcji DoG w doktadnym potozeniu ekstremum.

Wzor ten pozwala na obliczenie przyblizonej wartos¢ funkcji DoG w jej ekstremum, tzn. po
interpolacji.

Wykrywanie ekstremdéw w przestrzeni skali powoduje powstanie zbyt wielu punktow
kluczowych, z ktorych czesc jest niestabilna.

Punkty kluczowe sg filtrowane na podstawie miar ich stabilnosci — odrzucane sa punkty,
ktére majg niski kontrast (co odnosi sie do ich wrazliwosci na szum) lub sa zlokalizowane
wzdtuz krawedzi. Dlatego tez, przewidziana jest trzyetapowa procedura filtracji:

— interpolacja pobliskich danych w celu uzyskania doktadnej pozycji,

62



— odrzucenie punktéw kluczowych o niskim kontrascie,

— eliminacja odpowiedzi na krawedzi.

W celu wykrycia punktéw stabilnych i odpornych na szum, nie wystarczy odrzuci¢ punkty
kluczowe o niskim kontrascie. DoG bedzie miat duze oddziatywanie wzdtuz krawedzi, nawet
jesli lokalizacja wzdtuz krawedzi jest stabo okreslona, a zatem niestabilna w przypadku
niewielkich ilosci szumu. Stabo zdefiniowane maksima
w funkcji DoG beda miaty duze wektory wtasne w poprzek krawedzi, ale mate wzdtuz krawedzi.
Wektory wtasne mozna obliczy¢ z macierzy hesjanu 2x2, obliczonej w miejscu i skali punktu

kluczowego (4.9):

D.., D
H= [ X Xy], (4.9)
DXY DYY

gdzie: Dxx, Dxy, Dyy sa to pochodne funkcji DoG.

Powstata wskutek przeksztatcen macierz hesjanu H jest macierza wartosci lokalnych
otoczenia badanego punktu (rys. 4.6). W zaleznosci od przyjetych wartosci wtasnych macierzy
definiuje sie przynalezno$¢ punktu do jednej z trzech klas: naroznikéw, krawedzi i ogélnych

ksztattow wedtug teorii zaproponowanej w detektorze Harris’a (Harris i Stephens, 1988).

il

Warstwice ,,ISO”
ksztaltu

Krawedzie

Krawedzie
Krawedzie

|

Rys. 4.6 Przyktad interpretacji wartosci wtasnych macierzy hesjanu. Punkt zostaje uznany za
naroznik w przypadku, gdy obie wartosci sa duze (Harris i Stephens, 1988)
Na podstawie wartosci zawartych w macierzy hesjanu mozna ustalic¢ kryterium, dla ktérego

wykryte punkty mozna uznac za poprawne i nie znajdujace sie na krawedziach. Niech a bedzie
63



wartoscig wtasna o najwiekszej wielkosci, a B najmniejsza. Nastepnie mozemy obliczy¢ sume

wartosci wtasnych z macierzy H (4.9) i ich iloczyn z wyznacznika (4.11):

Tr(H) = Dxx+Dyy = a + 8 (4.10)

Det(H) = Dxx Dyy - (Dxy)? = afs, (4.11)

gdzie: i 8 to wartosci wiasne macierzy Hessego.

W mato prawdopodobnym przypadku, gdy wyznacznik jest ujemny, wartosci maja rézne
znaki, wiec punkt jest odrzucany jako niebedacy ekstremum. Niech r jest stosunkiem
najwiekszej wartosci wtasnej do mniejszej, a a=rf, uzyskujemy miare umozliwiajaca eliminacje

punktow nie nalezacych do krawedzi (4.12):

Tr(H)? _ (a+B)® _ (rB+B)* _ (r+1)?

Det(H)  af) (B2 r (4.12)

gdzie: r - stosunek wartosci wtasnych macierzy Hessego.

Nalezy wzig¢ pod uwage tylko stosunek wartosci wtasnych, a nie ich indywidualne wartosci.
Wielkos¢  (r+1)2/2r jest minimalna, gdy dwie wartosci wiasne sa rowne
i rosngce wraz z r. Dlatego, aby sprawdzi¢, czy stosunek wtasnosci wtasnych macierzy hesjanu

jest ponizej pewnego progu r, wystarczy tylko sprawdzi¢ zaleznos¢ (4.13):

Tr(H)? - (r+ 1)2.

(4.13)
Det(H) r

Powyzsze podejscie jest wyjatkowo efektywne obliczeniowo, wymagajac mniej niz 20
operacji zmiennoprzecinkowych w celu weryfikacji kazdego punktu kluczowego, oferujac

wysoka wydajnosé przy minimalnym naktadzie obliczeniowym.

Detektor SURF
Detektor SURF (Speeded Up Robust Features) jest to algorytm powierzchniowy powstaty na

bazie algorytmu SIFT i przedstawiony przez Bay i in. w 2006 roku. Zatozeniem jego miato by¢
szybsze dziatanie w poréwnaniu do detektora SIFT i wykorzystanie do jego dziatania macierzy

Hesjanu.
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Dziatanie detektora sktada sie z dwdch czesci:

1. Wyznaczenie obrazéw catkowych (integral).

Przyspieszenie wykrywania punktow charakterystycznych poprzez zastosowanie obrazéw
integral (Viola i Jones, 2001) przeksztatconych z postaci pikselowej do postaci cech. Obraz
catkowy  powstaje  w  wyniku sumowania pikseli  znajdujacych sie  powyzej
i z lewej strony punktu wyznaczanego. Zasada obrazu integral przedstawiona jest na rysunku
47. Warto$¢ obrazu integral w punkcie 1 jest sumag pikseli w kwadracie A,
w punkcie 2 jest rowna sumie wartosci w kwadratach Ai B, w punkcie 3 réwna sie sumie Ai C,

a w punkcie 4 wynosi A+B+C+D (Bay i Ess, 2008).

Rys.4.7 Zasada przeksztatcenia obrazu pikselowego w obraz integral (Bay i Ess, 2008)

2. Lokalizacja punktéw charakterystycznych.

W celu przyspieszenia czasu wyszukiwania punktow oraz poprawe doktadnosci ich detekgji
autorzy wykorzystali macierz Hesjanu. Wykryte punkty charakterystyczne odpowiadaja
maksimum wyznacznika macierzy. Punkty wyznaczane sa przy uzyciu okna poszukiwawczego
o wymiarze 9x9 pikseli. W oknie tym badane sa wartosci o w najnizszym poziomie piramidy.
Przetwarzanie zdje¢ detektorem SURF wykonywane jest filtrami prostokatnymi, a dzieki
zastosowaniu obrazéw integral nie ma potrzeby skalowania filtréw na réznych poziomach jego
piramid. W pierwszym etapie przyjmuje sie warto$¢ maski 9x9 oraz warto$¢ skali s=1.2, ktore
odpowiadaja parametrowi filtracji Gaussowskiej o = 1.2. Wraz ze wzrostem poziomu piramidy
obrazu zwiekszana jest wielko$¢ maski, kolejno do rozmiaréw 9x9, 15x15, 21x21, 27x27 np.
Rowniez wartosé wspétczynnika o - np. dla filtru 27x27 ulega zmianom ibedzie zwiekszona

0=3x1.2 = 3.6 (Bay i Ess, 2008).
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Detektor CenSurE

W roku 2008 autorzy Agrawal, Konolige i Blas przedstawili zasade dziatania detektora
powierzchniowego CenSurE (Center Surround Extremas). W przeciwienstwie do poprzednich
detektorow detektor ten wykonuje przetworzenia obrazowe kazdego piksela przy petnej
rozdzielczosci zdjecia, ze wzgledu na to, ze maksymalna wartos$¢ laplasjanu na réznych
poziomach piramid jest stata. Do filtracji obrazowej zastosowano filtry klasy Center - Surround.
Detektor CenSurE opiera sie na algorytmie detekcji naroznikéw Harrisa dajac w ten sposdb
lepsze wyniki niz wyznacznik hesjanu. Algorytm CenSurkE do wyznaczania wartosci
maksymalnych na zdjeciu wykorzystuje przyblizenie laplasjanu w postaci filtru Center -
Surround (rysunek 4.8). Takie podejScie pozwala na przyspieszenie procesu obliczeniowego

oraz uniezaleznienie od wptywu obrotu.
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Rys.4.8 Rodzaje filtrow dwupoziomowych Center - Surrounded: A) kotowy filtr BloG (Bi - level LoG),
B) filtr oSmiokatny, C) filtr szesciokatny i D) filtr prostokatny (Agrawal i.in., 2008)

Dziatanie detektora sktada sie z pieciu etapdw:

— detekcja ekstremow funkgji,

— wyznaczenie punktéw charakterystycznych przy zastosowaniu filtréw dwupoziomowych
(tzw. Bi - level filters),

— poréwnaniu pikseli w obrebie najblizszego otoczenia,

— filtracja punktéw potozonych na krawedziach i liniach,

— przetworzenie zdjecia pikselowego do zdjecia integral z wykorzystaniem maski

prostokatnej (rysunek 4.9).

66



A B

Rys. 4.9 Przyktad wygenerowanych obrazéw trapezoidalnych typu integral: A) Skosne zdjecie

integral, gdzie piksel x,y jest suma zaciemnionych obszaréw, B) Wynik réznicy dwdch trapezoidalnych

obrazéw typu integral (Agrawal i.in., 2008)

Detektor ASIFT

Gtéwng ideg algorytmu ASIFT (Affine Scale-Invariant Feature Transform) jest wygenerowanie

zestawu symulowanych (wirtualnych) obrazow przejsciowych na podstawie oryginalnych

obrazéw wejsciowych (Yu i Morel, 2011; Markiewicz i in., 2019). Obrazy te powstaja poprzez

modyfikacje katoéw skrecenia, pochylenia i powiekszenia oryginalnego zdjecia. Nastepnie

algorytm SIFT jest stosowany do wszystkich wygenerowanych obrazéw wirtualnych. Dzieki

temu ASIFT uwzglednia wszystkie sze$¢ parametrow przeksztatcenia afinicznego i gwarantuje

petng niezaleznos¢ wzgledem tego przeksztatcenia. W algorytmie ASIFT przyjety jest

nastepujacy model kamery oraz model afiniczny (4.14) (w ponizszych wzorach odnoszacych sie

do detektora ASIFT symbolika zostata zaczerpnieta z Yu i Morel, 2011):

u= SlGlATuO (414)

gdzie:

u to obraz cyfrowy;

Uo to (idealny) nieskonczony obraz z widokiem frontalnym ptaskiego obiektu;

T i A to odpowiednio translacja ptaszczyzny i mapowanie projektowe ptaskie zwiazane
z ruchem kamery;

G1to konwolucja Gaussowska modelujgca rozmycie optyczne;

S1to standardowy operator probkowania na regularnej siatce o oczku 1.
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Ponizej podany jest zapis ogdlny przeksztatcenia afinicznego obrazu wraz ztranslacja
(transformacja punktéw obrazu). Wzdr ten symuluje efekt zmiany punktu widzenia kamery

(inaczej méwiac: nachylenie ptaszczyzny obrazu wzgledem obserwatora).
U(x,y) = u(ax+ by + e, cx+ dy + f) (4.15)

gdzie: x,y - potozenie punktu na obrazie; a,b,c,d - wspdtczynniki macierzy afinicznej;
e, f parametry przesuniecia w kierunku osi X iy.
W celu wyznaczenia wartosci afinizmu stosowany jest wzér 4.16:

cos —sind

4 sing cosd

2 dl=mrwmre =230 Syl

] (4.16)

- gdzie: A>0 to wyznacznik macierzy A,

- R to macierze obrotu, ¢p€[0,m),

- a T; to nachylenie kamery,

- () to obrét kamery, a () wspdtczynnik przyblizenia (zoom factor).

Mozliwe jest roztozenie parametrow ruchu kamery na dwa katy punktu widzenia ¢ (dtugosc
geograficzna) i 0 (szerokos¢ geograficzna). Kat punktu widzenia 6 oblicza sie wedtug wzoru

(4.17)
6 = arccos(1/t), (4.17)
gdzie: t to parametr nachylenia kamery wzgledem ptaszczyzny obrazu.
W algorytmie ASIFT obrazy sa poddawane rotacji o kat 8, ktéry jest reprezentowany przez
parametr nachylenia t (4.18)
t = 1/cos(0). (4.18)

W algorytmie ASIFT wptyw nachylenia (rotacji szerokosci geograficznej) jest wykonywany
poprzez probkowanie t i konwolucje Gaussowska ze standardowymi odchyleniami o wedtug

wzoru 4.19:

o=c(t?—1)"2 (4.19)
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gdzie: ¢ to staty prég kontrolny uzywany w eliminacji punktow lezacych na krawedziach
i przyjmuje on warto$¢ 0.8.

Przyjmuje sie, ze szerokosci geograficzne 0 sa probkowane jako seria geometryczna
1,a,a%..,a" a>1, a wybor a=(2)?2 stanowi dobry kompromis miedzy doktadnoscia
a liczba iteracji. Autorzy algorytmu ASIFT zaproponowali warto$¢ n réwna 5, co skutkuje
symulacja nachylenia 32 razy. W przypadku dtugosci geograficznych ¢, stosuje sie serie
arytmetyczng 0,b/t,...kb/t z b=2m/5 i Kkb/t<m. Po procesie generowania obrazdw
wirtualnych (ktéry obejmuje pochylenie, nachylenie i obroét), mozna uzy¢ dowolnego
detektora, np. takiego jak SIFT lub SURF. W tym przypadku byt to detektor SIFT.

Zaproponowane tworzenie symulowanych (wirtualnych) obrazéw w przypadku detektora
ASIFT mozna zaproponowac dla pozostatych algorytméw tworzac ich afiniczne odpowiedniki:

AFAST, ASURF itp.

4.3 Deskryptory

Dopasowanie punktéw charakterystycznych na kilku zdjeciach wymaga zastosowania opisu
cech punktu na podstawie jego najblizszego otoczenia wyznaczanych niezaleznie dla kazdego
zdjecia (Brown i Lowe, 2002). Opis ten wykonuje sie w oparciu o deskryptory pozwalajace na
wyznaczenie cech niezmienniczych szukanych punktow. W tym celu wykorzystuje sie algorytmy
bazujace na zmianach gradientow stopni szarosci w otoczeniu punktu charakterystycznego
bazujace jedynie na zdjeciu wejsciowym (deskryptory typu Hand-Crafted) oraz w oparciu
o charakterystyczne zaleznosci wyznaczone w oparciu o wstepnie wytrenowane sieci
neuronowe (deskryptory typu Learned-Based). W ponizszym rozdziale opisane zostanie
dziatanie deskryptora SIFT (Hand-Crafted) oraz deskryptoréw HardNet, HardNet8, SOSNet,

HyNet, MKDDescriptor, TFeat zaliczanych do grupy algorytméw Learned-Based.

4.3.1 Deskryptor Hand-Crafted - SIFT

Gtéwng ideg dziatania deskryptora SIFT (Brown i Lowe, 2002) jest obliczanie lokalnych
gradientéw obrazu na wybranym poziomie piramidy skalowej w otoczeniu kluczowego punktu
badanego regionu (rysunek 4.10). Dziatanie deskryptora opiera sie na analizie histogramow
orientacji w sasiedztwie podzielonym na siatke 4 x 4 komérek, z ktorych kazda zawiera

8 przedziatow orientacji. Histogramy te sg tworzone na podstawie probkowania wartosci
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gradientéw (wielkosci i kierunku) w obszarze 16 x 16 pikseli wokét kluczowego punktu, przy
czym dla kazdego histogramu analizowany jest podobszar 4 x 4 pierwotnego sasiedztwa. Takie
podejscie umozliwia eliminacje punktéw charakterystycznych, ktére nie spetniajg kryteriow
,dobrego detektora”. Oznacza to, ze cho¢ dany punkt moze by¢ lokalnie inwariantny, to
globalnie moze wykazywac podatnos¢ na zmiany kontrastu, przesuniecia wzdtuz linii czy
drobne zmiany gradientéw jasnosci, co mogtoby prowadzi¢ do niejednoznacznosci

w pozniejszych etapach dopasowywania par punktéw.
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Rys. 4.10 Przyktady opisu wykrytych punktow za pomoca deskryptora: A) wyznaczenie gradientu
(skali) i orientacji dla pojedynczego punktu kluczowego, B) wyznaczenie parametrow wektora cech
punktéw charakterystycznych obrazu, zaleznych od najblizszego otoczenia badanego punktu
(Vfleat.org, 2024)

W wyniku opisu cech w oparciu o ww. sasiedztwo generowany jest 128-parametrowy (4x4x8
= 128 elementéw) wektor cech (rysunek 4.11) wykorzystywany na etapie wyszukiwania
potencjalnych punktéw wiazacych (descriptor matching), w oparciu o analize funkcji kosztu
miar podobienstwa poréwnywanych deskryptoréw. W celu zmniejszenia wptywu o$wietlenia
wektor ten jest normalizowany. Detekcja i opis cech punktéw charakterystycznych za pomoca
deskryptora stanowi podstawe do wyznaczenia punktéw wigzacych na zdjeciach.

Dopasowanie wykrytych punktéw poszczegdlnych detektorow na danych testowych mozna

wykonac np. metoda Brute - Force Matching (OpenCV, 2024).
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Rys. 4.11 Opis punktow charakterystycznych za pomoca deskryptor SIFT: A) zorientowane gradienty
z otoczenia punktu kluczowego potaczone wewnatrz regionow 4x4, B) opis wektorowy powstaty
w wyniku potaczenia (Lowe, 2004)

4.3.2 Deskryptory Learned-Based (HardNet, HardNet8, SOSNet, HyNet, MKDDescriptor,
TFeat

Zasada dziatania sieci neuronowych w konteks$cie Deskryptoréw

W kontekscie deskryptoréw, sieci neuronowe odnosza sie do ekstrakcji cech zdanych
obrazowych, ktére moga byc¢ nastepnie uzywane do identyfikacji wzorcéw, rozpoznawania
obiektéw czy innych zadan zwigzanych z widzeniem maszynowym. Deskryptory to wektory
cech opisujgce istotne informacje zawarte w danych obrazowych. Deskryptory w kontekscie

sieci neuronowych bazuja na sieciach konwolucyjnych (rys. 4.12).
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Rys. 4.12 Schemat zasady dziatania sieci neuronowych w kontekscie deskryptoréw

Rozwazajac przypadek ogdlny wykorzystania sieci neuronowych w opisie cech wykorzystuje
sie nastepujace etapy zwane popularnie warstwami (Rys. 4.13):

a. Wejscie: na wejsciu sie¢ neuronowa przyjmuje dane w postaci fragmentow obrazéw
reprezentowanych przez okreslong wielko$¢ macierzy pikseli;

b. Ekstrakcja cech: Nastepnie wejsciowe fragmenty obrazow analizowane sa w oparciu
o warstwy konwolucyjne sieci neuronowej, wykrywajac w nich rézne cechy i wzorce;

c. Normalizacja i aktywacja: Po warstwach konwolucyjnych czesto stosuje sie normalizacje
i funkcje aktywacji, takie jak RelLU (Rectified Linear Unit), ktére pomagaja w regulacji
sygnatu i wprowadzaja nieliniowosci;

d. Pooling: Wykonanie redukcji wymiarowosci obrazu w celu zmniejszenia rozmiaru
przestrzennego map cech z jednoczesnym zachowaniem najwazniejszych wartosci.
Utatwia to poréwnywanie i dopasowywanie obiektow czy obszaréw na obrazie,

a zarazem przyspiesza proces uczenia;
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e. Globalna normalizacja: Dane sa przeksztatcane w skali globalnej, tj. na podstawie
wartosci  catego zbioru danych. Pomaga to w utworzeniu deskryptorow
znormalizowanych;

f. Deskryptor wyjSciowy: Na wyjsciu sieci powstaje deskryptor opisujacy wykryte punkty
charakterystyczne, czyli wektor cech o statej dtugosci, umozliwiajac poréwnywanie

i dopasowywanie tych samych cech na dwoch i wiecej obrazach.
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Dane Ekstrakcja Normalizacja Kzl Pooling Globalna Deskryptor
wejsciowe cech i aktywacja RelLU normalizacja wyjsciowy

Rys. 4.13 Przyktad wielowarstwowej sieci konwolucyjnej

Sie¢ L2-Net

Wspotczesne deskryptory wykorzystywane do opisu cech bazujg na architekturze
konwolucyjnej sieci neuronowej L2-Net (Tian i in., 2017). Sie¢ L2-Net (rys. 4.14), oparta na
architekturze CNN (Convolutional Neural Network), zostata zaprojektowana w celu wykrywania
i opisywania lokalnych cech obrazu (punktéw kluczowych), ktére stanowia podstawe
rozpoznawania obiektéw 3D, ich dopasowania oraz rekonstrukgji.

Model L2-Net wyrdznia sie kilkoma istotnymi cechami:

— posiada progresywna strategie probkowania, pozwalajaca na dostep do wielu prébek
treningowych w zaledwie kilku epokach,
— ktadzie nacisk na wzgledng odlegtos¢ miedzy deskryptorami (koncepcja dopasowywania
lokalnych fragmentow),
— posiada dodatkowy nadzér nad mapami cech posrednich,
— uwzglednia zwartosci deskryptora.
Deskryptor L2-NET wziat nazwe od odlegtosci euklidesowe] L2 dopasowywanych cech
w przestrzeni euklidesowej. Odlegtos¢ euklidesowa L2, to miara odlegtosci miedzy dwoma
wektorami cech (czyli linii prostej miedzy nimi). Uzywana jest do mierzenia podobienstwa

miedzy wektorami cech lub do minimalizacji btedu prognozy.
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Dla dwoch punktow A(aq,a; ...ay ) i B(by, by ...by) W n-wymiarowej przestrzeni
euklidesowej, odlegtos¢ L2 jest obliczana za pomoca nastepujgcego wzoru (4.20)
(w ponizszych wzorach odnoszacych sie do sieci neuronowej L2-Net symbolika zostata

zaczerpnieta z Tianiin. 2017):

L2(A,B) =/(a; —b1)? + (az —by)2 + - + (ap — by)? (4.20)

gdzie: A,B - to dwa wektory deskryptoréw o dtugosci n,

a;, b; - i-te wspétrzedne (sktadowe) wektoréw A i B.

3x3 Conv 32 . """" -

3x3C 32
— —
3x3 Conv 64 /2 I
3x3 Conv 64
I
3x3 Conv 128 /2 I
3x3 Conv 128 I
I
SaSIERIRAIES NN
LRN
(a) Basic network (b) CS network

Rys. 4.14 Architektura sieci L2-Net, (a) — podstawowa sie¢ L2-Net (Basic network), (b) - rozszerzona
wersja sieci L2-net (Central-Surround network) (Tian iin., 2017)

Architektura L2-Net jest przedstawiona na rysunku 4.14 a. Model ten sktada sie wytacznie
z warstw konwolucyjnych, a probkowanie w dot osiggane jest poprzez konwolucje z krokiem
réwnym 2. Po kazdej warstwie konwolucyjnej wykonywana jest normalizacja wsadowa BN
(Batch Normalization), jednak z niewielkimi modyfikacjami - parametry wagowe i przesuniecia
warstw BN nie sa aktualizowane, lecz ustalone odpowiednio na wartosci 1 i 0. Poniewaz
normalizacja jest istotnym krokiem w projektowaniu deskryptorow, jako warstwa wyjSciowa
wykorzystywana jest warstwa Normalizacji Lokalnej Odpowiedzi (LRN - Local Response
Normalization), w celu uzyskania deskryptoréw o jednostkowej dtugosci.

L2-Net przeksztatca wejSciowe fragmenty obrazu o rozmiarach 32 x 32 pikseli na deskryptory
0 wymiarze 128 (takim samym wymiarze jak stosowanym w deskryptorze SIFT).

Implementowana jest rowniez czes¢ L2-Net o strukturze centralno-obwodowej (CS - Central-
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Surround). Struktura ta stanowi potagczenie dwoch odrebnych L2-Netéw utozonych w uktadzie
dwukolumnowym, jak przedstawiono na rysunku 4.14 b. Wejscie (poczatek procesu) dla
kolumny po lewej stronie jest takie same jak dla pojedynczego L2-Net, natomiast wejscie do
prawej kolumny generowane jest poprzez wyciecie centralnej czesci oryginalnego fragmentu
obrazu (czerwony kwadrat narys. 4.14b) i przeskalowanie jej do rozmiaru 32x32. Lewa kolumna
otrzymuje oryginalny patch o wymiarach 32x32, natomiast prawa kolumna - Srodkowa czes¢
tego patch’a, powiekszona z powrotem do rozmiaru 32x32. Wyniki obu kolumn sg nastepnie
taczone (concatenation) w jeden wiekszy deskryptor. Wykorzystujac architekture L2Net stosuje
sie nastepujace przetworzenia na réznych etapach dziatania sieci neuronoweyj:

— Normalizacja - normalizacja jest technika stosowana w sieciach neuronowych
w celu poprawy procesu uczenia;

— BN (Batch Normalization) i LN (Layer Normalization) - te warstwy normalizacyjne
pomagajg zniwelowad problem niestabilnosci numerycznej i przyspieszy¢ uczenie sie
sieci neuronowych;

— FRN - (Filter Response Normalization) - technika normalizacji FRN zostata
zaprojektowana w celu eliminacji zaleznosci od batch'a (zbiér probek danych
wejsciowych rownoczesnie przetwarzanych przez sie¢ neuronowg w jednym kroku)
procesie treningu sieci neuronowych. Tradycyjne techniki normalizacji, takie jak BN,
polegaja na normalizacji aktywacji wewnatrz wsadu podzbioru danych treningowych
(batch’a) podczas treningu natomiast FRN normalizuje aktywacje na poziomie filtra
(kanatu) bez stosowania statystyk wsadu, co sprawia, ze model jest bardziej stabilny
i tatwiejszy do szkolenia na roznych danych;

— Patch - w analizie obrazu patch odnosi sie do matego fragmentu obrazu np. 3x3.
Fragmenty sg wejsciami dla konwolucyjnych warstw, co umozliwia rozpoznanie
lokalnych cech obrazu;

— Konwolucyjne warstwy - konwolucyjne warstwy przeksztatcaja wejSciowe obrazy
poprzez stosowanie filtru na jego lokalnych fragmentach. Fragmenty (Patches) te
pozwalaja wydobyc rézne cechy, takie jak krawedzie, tekstury czy punkty kluczowe;

— TLU (Threshold Logic Unit) - prosta jednostka logiczna, ktéra przyjmuje rézne sygnaty

wejsciowe i na podstawie przyjetego progu decyduje, czy wyjScie powinno byc
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aktywowane (czy w danym obszarze obrazu wystepuja punkty kluczowe w oparciu
o0 analizy zmian gradientu intensywnosci pikseli z pewnym ustalonym progiem);
Nieliniowo$¢ RelU (Rectified Linear Unit) to funkcja aktywacji uzywana w sieciach
neuronowych. Jest to prosta, nieliniowa funkgcja, ktéra przeksztatca wartos¢ wejsciowa
zgodnie z ponizszym rownaniem (4.21):

f(x) = max (0,x), (4.21)
gdzie: x wartosc funkcji;
Oznacza to, ze dla wartosci wejsciowej x, funkcja ReLU zwraca x, jezeli x jest dodatnie,
a dlaxujemnego zwraca 0. Warto zauwazy¢, ze ReLU jest nieliniowa funkcja aktywacji, co
pozwala sieciom neuronowym modelowac bardziej ztozone zaleznosci miedzy danymi.
Zastosowanie RelU jako funkcji aktywacji ma kilka zalet, takich jak tatwos¢ obliczen
(wzgledem innych funkgji aktywacji), przyspieszanie procesu uczenia oraz rozwigzanie
problemu zanikajgcego gradientu. Niemniej jednak, moze istnie¢ sytuacja, zwtaszcza
w gtebokich sieciach, w ktorej neurony z funkcja ReLU moga sta¢ sie ,martwe”
(nieaktywne) dla pewnych danych, co prowadzi do utraty informacji. W zwigzku z tym,
istnieja rowniez modyfikacje funkcji ReLU, takie jak Leaky RelL U, Parametric ReLU (PreLU),
czy Exponential Linear Unit (ELU), ktére probuja rozwigzac pewne wady funkcji ReLU;
Regularyzacja Dropout to technika regularyzacji stosowana w sztucznych sieciach
neuronowych w celu zapobiegania przeuczeniu sie modelu. Metoda ta polega na
losowym wytgczaniu (zerowaniu) pewnych neuronéw w warstwach sieci podczas

treningu. Innymi stowy, podczas kazdej iteracji treningowej pewne neurony s3

tymczasowo ignorowane, co uniemozliwia im uczestniczenie w procesie aktualizacji wag.

Warstwy poolingu (pooling layers) sa czesto uzywane do zmniejszenia wymiarowosci

danych, zachowujac jednoczesnie wazne cechy. Pomagaja w redukcji liczby parametréw

iobliczen, a jednocze$nie utrzymuja wazne informacje przestrzenne. Pooling pomaga

modelowi skoncentrowac sie na istotnych informacjach, co przyczynia sie do niezaleznosci od

translacji, skalowania i wybranych deformacji. W detekcji obiektéw czy klasyfikacji obrazdw,

warstwy poolingu pomagaja w tworzeniu bardziej zgeneralizowanych i odpornych na

zmiennosc¢ reprezentacji cech.
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Deskryptor HardNet

Sie¢ HardNet (Hard Descriptor Network) zaproponowany przez A. Mishchuka (2017), to
deskryptor oparty na sieciach neuronowych, zaprojektowany do rozpoznawania
i dopasowywania odpowiadajacych sobie punktéw charakterystycznych na obrazach. Jego
celem jest efektywne przeksztatcanie lokalnych punktow charakterystycznych, co umozliwia
doktadne dopasowywanie obrazéw pomimo znaczacych zmian geometrycznych (np.
znieksztatcen perspektywicznych lub afinizmu) i radiometrycznych (np. roznic w o$wietleniu).
HardNet znajduje zastosowanie np. w rozpoznawaniu obrazow w dynamicznych srodowiskach

oraz w rekonstrukgji tréjwymiarowych obiektow.

Batch of input patches ll Descriptors Distance matrix
A; : a; Ppi D = pdist(a, p)
d(ay,py) d(ay, p2) d(ay,ps) d(ay,ps)
k. p4min
a; P d(az,p1)
~a, .
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_\\\ 3 ) {i‘ ! Final triplet
h R as ps (one of n in batch)
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Rys. 4.15. Schemat prébkowania sieci HardNet (Mishchuk i in., 2017)

J -

HardNet opiera sie na architekturze L2-Net (Tian i in., 2017) oraz zbiorze uczacym Phototour
(2024), ktory zawiera zdjecia naziemne wykorzystywane do treningu modeli (zdjecia wykonane
z roznych perspektyw, przy zmiennym oswietleniu, skali i orientacji). Deskryptor ten generuje
wektory cech (rys. 4.15) o dtugosci 128, ktére opisujg lokalne obszary obrazu o rozmiarach
32 x 32 piksele (tzw. patches). Wyodrebnione cechy sa odporne na zmiany skali, rotacje oraz
réznice w oswietleniu, co czyni HardNet wysoce skutecznym narzedziem w systemach
wizyjnych i robotyce autonomicznej. Jego dodatkowa zaleta jest odpornos¢ na znieksztatcenia
i szumy, dzieki czemu sprawdza sie takze w analizie obrazow niskiej jakosci. Zostat on rowniez

zoptymalizowany pod katem szybkosci przetwarzania obrazow w czasie rzeczywistym.
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HardNet wykorzystuje architekture syjamskiegj sieci neuronowej

(Vijayi.in. 2016), ktéra uczy sie optymalizowad reprezentacje cech w celu poprawy doktadnosci

dopasowania. W trakcie treningu wykorzystuje sie pary pasujacych iniepasujacych

fragmentdw obrazu, co umozliwia nauke okreslonych reprezentacji cech.,

Szczegbty architektury deskryptora HardNet sa nastepujace:

1.

Dopetnianie zerami (zero-padding): Stosowane w kazdej warstwie konwolucyjnej,
zwyjatkiem ostatniej, w celu zachowania wymiaréw przestrzennych danych
wejsciowych;

Brak warstw pooling’u: Warstwy pooling’u zostaty pominiete, poniewaz ich uzycie obniza
wydajnos¢ deskryptora. W zwiazku z tym redukcja rozmiaru przestrzennego danych
wejsciowych odbywa sie wytacznie poprzez kolejne operacje konwolucyjne;

Batch Normalization i nieliniowo$¢ ReLU: Po kazdej warstwie konwolucyjnej, z wyjatkiem
ostatniej, stosuje sie normalizacje wsadowg oraz funkcje aktywacji Rel.U;

Regularyzacja dropout: Wprowadzono dropout z prawdopodobienstwem 0.1 przed
ostatnig warstwa konwolucyjna w celu redukgji ryzyka przeuczenia modelu;
Normalizacja wyjscia: Wyjscie sieci jest normalizowane zgodnie z norma L2, co pozwala

uzyskac deskryptor o statej dtugosci 128 jednostek.

Gtéwne zatozenie architektury sieci HardNet (rys. 4.16) bazuje na kryterium dopasowania,

wykorzystywanym w algorytmie SIFT, Ekstrakcja cech odbywa sie na podstawie nastepujacej

procedury prébkowania. w ktorej wykorzystywane sg pary pozytywne oraz najtrudniejsze

przyktady negatywne.

Architektura dziatania sieci HardNet przedstawiona jest na rysunku 4.16 i sktada sie

z nastepujacych etapéw:

1.

Generowane sa fragmenty obrazu (batch X), zawierajace lokalne dopasowania (anchor,
A) i ich pozytywne odpowiedniki (positive, P). Fragmenty odpowiadaja temu samemu

punktowi w przestrzeni 3D;

. Wszystkie fragmenty przechodza przez sie¢, co prowadzi do obliczenia macierzy

odlegtosci L2 miedzy deskryptorami oznaczana jako (4.22) (w ponizszych wzorach
odnoszacych sie do deskryptor HardNet symbolika zostata zaczerpnieta z Mishchuk i in.,
2017).
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Proces ten mozna zapisac formalnie w postaci nastepujacych zaleznosci:
D = cdist(a, p), (4.22)

gdzie: D - macierz odlegtosci miedzy wszystkimi parami wektorow (deskryptoréw)
zdwoch zbioréw a i p, cdist(a, p) - funkcja liczaca odlegtos¢ (zwykle euklidesowa lub
cosinusowa) miedzy kazdym wektorem z macierzy a kazdym wektorem z macierzy p.

Nastepnie wyznaczana jest odlegtosC euklidesowa d(aj, pj) miedzy deskryptorami

aj a pj o rozmiarze nx n wedtug wzoru (4.23):

d(ai,p]—) = ,/2 - Zaipj, (423)

gdzie: d(a;, pj) - to odlegtos¢ euklidesowa miedzy deskryptorami, a a; i p; 0znaczajg
deskryptory fragmentow A; i B,
aj - oznacza deskryptor zakotwiczenia (anchor descriptor), pj - oznacza deskryptor
pozytywny (positive descriptor);
. Dla kazdego deskryptora zakotwiczenia (a;) wyznaczany jest najblizszy niepasujacy
deskryptor (negative descriptor):
Pj,..,~ Najblizszy niepasujacy deskryptor do ai, gdzie

jmin = argminj—q_n;»id(a;, p;j)

ay_.. — najblizszy niepasujgcy deskryptor do pi, gdzie

mi

Kmin = argming=; _n k=+id(@x pi);
. Na podstawie tych wynikéw konstruowane sg trojkowe zestawy (triplets) do optymalizacji
(4.24):

triplet(ai, Pi, pjmin),

ajeslid(a;, p; ) < d(ak,,, pi) to tworzony jest (4.24)

triplet(pi, aj, akmin);
. Funkcja straty oparta na marginesie tripletowym minimalizuje odlegtos¢ miedzy
dopasowanymi deskryptorami, jednoczesnie maksymalizujac odlegtos¢ do najblizszego

niepasujgcego deskryptora (4.25):
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L=-%1, max (0.1 + d(ay, p;) - min(d(appj,,;, ), d(Pp.ax,,;))) (4.25)

gdzie: L —tacznastrata dla batch’a, 0.1 — margines, ustalona stata wartos¢, ktora wymusza
separacje  miedzy  pozytywna  a negatywng  parg, natomiast  min

(d(ai, pj,,;,, ) d(@x,,;, Pi) jest obliczane przed konstrukgja tripletu.

Obliczenia macierzy odlegtosci sa wykonywane na GPU, a jedynym dodatkowym kosztem
w poréwnaniu do losowego probkowania tripletow jest obliczanie macierzy odlegtosci
i minimalizowanie wartosci wierszy i kolumn. Ponadto, w poréwnaniu do standardowego
uczenia z tripletami, metoda ta wymaga tylko dwoch o strumieni CNN,
a nie trzech, co prowadzi do 30% mniejszego zuzycia pamieci i obliczen.

W przeciwienstwie do L2-Net, w metodzie tej nie korzysta sie ani z gtebokiego nadzoru dla
warstw  posrednich, ani z  ograniczenia  korelacji  wymiaréw  deskryptora.

W trakcie przetwarzania nie zaobserwowano zjawiska nadmiernego dopasowywania.

\ 3x3 Conv 3x3 Conv 3x3 Conv 3x3 Conv
pad 1 pad 1 pad1/2 pad 1
32
BN + RelU BN + RelU BN + RelLU BN + RelU
32x32
1
3x3 Conv 3x3 Conv
pad 1/2 pad 1 8x8 Conv H
128 ’
BN + RelLU BN + RelLU BN+ L2Norm 128

Rys. 4.16. Architektura deskryptoréw HardNet (Mishchuk i in. 2017)

Deskryptor SOSNet

Deskryptor SOSNet (Scale-Oriented Signature Network) zostat opracowany w celu
zwiekszenia skutecznosci opisu wykrywania punktow charakterystycznych w poréwnaniu
zinnymi metodami i jest modyfikacja sieci HardNet (Tian i in., 2019). SOSNet zostat
zaprojektowany z mysla o poprawie dopasowywania punktow charakterystycznych. Poprzez
uwzglednianie zmian skali (rozmiaru fragmentéw obrazu), orientacji i informacjach
przestrzennych, sie¢ ta ma potencjat dostarczania bardziej doktadnych i niezawodnych

wynikow w poréwnaniu do tradycyjnych metod.

80



W poczatkowej fazie algorytm na podstawie cech geometrycznych, takich jak zmiany
intensywnosci obrazu (gradienty) oraz lokalnych zmiany struktury obrazu (np. narozniki
i tekstury), identyfikuje punkty charakterystyczne na obrazie. Odbywa sie to na podstawie
ekstrakcji lokalnego otoczenia punktu zawierajgcego istotne informacje kontekstowe.
Nastepnie na podstawie sieci neuronowej nastepuje przetworzenie lokalnego otoczenia
kazdego punktu w celu wyodrebnienia cech kluczowych. Cechy te reprezentuja punkt
w przestrzeni. Na podstawie wyekstrahowanych cech tworzony jest deskryptor kazdego punktu
za pomoca wektora liczbowego. Dalej deskryptory sa normalizowane lub standaryzowane

w celu poprawy ich niezawodnosci.

Deskryptor HardNet8

Zaprojektowana sie¢ HardNet8 (Hard Descriptor Network 8) (rys. 4.17) jest rozszerzeniem
sieci konwolucyjnych L2Net, HardNet i SOSNet (Pultar, 2020). W przeciwienstwie do sieci
HardNet do ekstrakcji cech na wyzszym poziomie wykorzystuje az osiem warstw
konwolucyjnych. Dane wejsciowe architektury HardNet maja rozmiar 32x32 piksele. R6zni sie
on od HardNet tym, ze po kroku 6 zostata dodana kolejna warstwa konwolucyjna o wymiarze

Conv 3x3x256, aby uzyskac 256 elementowy deskryptor.
3x3 Conv 3x3 Conv x3 Conv x3 Con
.‘1 pad 1 pad1 3pa3dc1/2 > :aﬁ 1 3
BN+RelU g2 BiNzReLY 32 BN+RelU BN+RelU
3x3 Conv 3x3 Conv
pad 1/2 pad1
BN+RelU ‘ BN+RelU
HardNet8 osigga lepsza wydajnos¢ w stosunku do deskryptora HardNet i jest bardziej

3x3 Conv
pad 1
—_—

BN+RelU

8x8 Conv
pad 1
—
BN+L2Norm

256

Rys. 4.17. Architektura deskryptoréw HardNet8 (Pultar, 2020)

doktadny w skomplikowanych scenariuszach dopasowania obrazéw, np. przy duzych
réznicach oswietlenia, rotacji lub ich deformacjach. Architektury te jednak generujg rowniez
dtuzszy wektor wyjsciowy, co ma wady, takie jak wieksze zuzycie pamieci i wolniejsze

wyszukiwanie najblizszego sasiada.
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Deskryptor HyNet

W przypadku HyNet (Hybrid Network) (rys 4.18), deskryptor ten jest poddawany regularyzacji,
ktora normalizuje dtugos¢ jego wektora cech do statej wartosci, co utatwia proces uczenia
i poprawia stabilno$¢ porownan miedzy deskryptorami. Ponadto, architektura sieci HyNet
wykonuje normalizacje L2 na wszystkich posrednich mapach cech (patches) oraz na
wynikowych deskryptorach (Tian i.in., 2020). Natomiast normalizacja L2 jest technika
normalizacji danych, ktéra sprowadza dtugos¢ wektora do statej wartosci, co znacznie utatwia
proces uczenia sie i poprawia ogélna wydajnos¢ sieci. HyNet poprzez dodanie warstwy ukrytej
i konwertowanie zwyktego podobiefstwa na podobieAstwo hybrydowe ulepsza architekture

L2Net (Tiani.in., 2020).

FRN CONV FRN CONV FRN CONV FRN CONV FRN CONV FRN CONV FRN CONV BN
+ 3x3 + 3x3 + 3x3 + 3x3 + 3x3 * 3x3 + 8x8 +
TW 32 Tw 32 TLU 64, /2 TLWU 64 T 128, /2 TLU 128 TLU 128 L, Norm

Rys. 4.18 Architektura deskryptora HyNet

Sie¢ L2-Net pokazuje, ze posrednie mapy cech moga by¢ optymalizowane w taki sam
sposéb jak ostateczne deskryptory. Poniewaz mapy cech sa réwniez wektorami cech
w przestrzeniach wielowymiarowych w sieci HyNet zamiast budowa¢ dodatkowe funkcje strat
zaproponowano optymalne zarzadzanie gradientami dla réznych warstw. Dlatego
wygenerowano ortogonalne gradienty dla map cech wszystkich warstw poprzez normalizacje
L2 tak, aby mozna je byto lepiej zoptymalizowad pod wzgledem kierunkéw nasladujacych
deskryptory.

W tym celu bezposrednio zastosowano gotowa normalizacje odpowiedzi filtra FRN (Filter
Response Normalization) w zadaniu klasyfikacji. Podstawowa idea FRN polega na L2
normalizacji posrednich map cech w oparciu o mozliwosci nauczenia parametréw afinicznych.
W szczegblnosci, FRN normalizuje kazdg warstwe map cech wedtug wzoru (4.26) (w ponizszych
wzorach odnoszacych sie do deskryptora HyNet symbolika zostata zaczerpnieta z Tian i.in.,

2020):

—~ f;
fi=yVNy5+8 (4.26)
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gdzie:

Y i B - parametry regularyzacji,

i — sptaszczona mapa cech,

N - liczba pikseli.

Architektura HyNet sktada sie z siedmiu warstw konwolucyjnych i generuje deskryptory

o wymiarach 128. Jak pokazano na rysunku 4.18, wszystkie warstwy BN (Batch Normalization)
z wyjatkiem ostatniej (przed ostateczng normalizacja L2 woryginalnym L2-Net), zostaty
zastgpione warstwami FRN. Dodatkowo, po kazdej warstwie FRN zastosowano funkcje
aktywacji TLU (Thresholded Linear Unit) zamiast tradycyjnej funkgcji ReLU (Rectified Linear
Unit). Dzieki temu HyNet zachowuje te sama liczbe wag konwolucyjnych, co HardNet i SOSNet.

Deskryptor MKD

MKD (Multiple-Kernel local-patch Descriptor) (Mukundan i.in., 2018) opiera sie na masce
deskryptora (Hand-Crafted kernel descriptor) zaproponowanego przez Bursuca i.in. ( 2015).
Dzieki zastosowaniu réznych kombinacji parametréw deskryptora oraz réznych masek filtrow
(jader), MKD wykazuje wysoka odpornos¢ na rézne rodzaje btedéw w dopasowywaniu cech
(Tolias i.in., 2015).

Patch, oznaczony symbolem P, reprezentowany jest jako zbiér pikseli p € P wjednym
zobrazow. W celu poréwnania dwoch map cech P i Q, wykorzystywana jest funkcja
podobienstwa zdefiniowana wzorem (4.27) (w ponizszych wzorach odnoszacych sie do

deskryptor HardNet symbolika zostata zaczerpnieta z Mukundan i.in., 2018):

M(P,Q) = Z Z k(p,q), (4.27)

PEP q€Q

gdzie: kernel k to funkcja podobienstwa zwykle nieliniowa, porownujaca pary pikseli, PiQ -
zbiory lokalnych punktéw (cech) wyodrebnionych z dwdch fragmentéw obrazu (patchy),
k(p, q) - funkcja kernela, ktéra mierzy podobienstwo miedzy dwoma punktamipiq.

W celu uproszczenia obliczen, Efficient Match Kernels (EMK) wykorzystuje jawna mape cech y:

R2—=R4do przyblizenia powyzszego wyniku jako (4.28):

M(P,Q) = ZpEP quQ k(p,q) = ZpEP quQ ‘IJ(P)T‘JJ(Q) = ZpEP lp(p)T quQ U(q), (4.28)
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gdzie: ¢(p) - funkcja mapujaca punkt p do przestrzeni cech, w ktorej mozna zamiast kernela
k(p,q) obliczy¢ zwykty iloczyn skalarny.

Dzieki temu kazda mapa cech moze by¢ przeksztatcona w deskryptor oparty na funkgji jadra
(Kernel Descriptor, KD) V(P) = Ypep W (D).

Przyblizenie podobienstwa miedzy patchami M(P,Q) wyrazane jest w formie iloczynu

skalarnego (4.29):

M(P,Q) = V(P)TV(Q), (4.29)

gdzie V(P)€R4 - to tzw. globalny wektor cech (embedding) reprezentujacy caty patch P,a V(Q)
- analogicznie, globalna reprezentacja patcha Q. W celu zapewnienia zgodnosci

jednostkowego podobienstwa, deskryptor jest normalizowany zgodnie z norma L2 (4.30):
V(P) = y(P)V(P), gdziey(P) = (V(P)TV(P))""/?, (4.30)
gdzie: V(P) - to znormalizowany wektor cech.

Kernel k(p,q) (maska filtru) to sposdb, w jaki oceniamy podobiefistwo miedzy pikselami.
Funkcja ta bierze pod uwage rézne witasciwosci pikseli, takie jak ich potozenie czy kierunek

gradientu (zmiany jasnosci). Kernel mozna zapisac jako (4.31):

k(p, @) = k1(p1,q)k2(P2, q2) - Kn(Pn, dn), (4.31)

gdzie kazda funkcja ky, jest parametryzowana funkcja podobienstwa dla skalaréw py, i qy.

Mape cech  buduje sie za pomoca iloczynu Kroneckera indywidualnych map cech Y, (4.32):

Y(p) = V1 (p1)®Y5(p2) - OUn(pn), (4.32)

gdzie: p - punkt w lokalnym patchu, W(p) to catkowite odwzorowanie punktu p do przestrzeni
cech deskryptora, ® - operator taczenia (najczesciej iloczyn tensorowy), g;(p;) —mapowanie
cechy p do przestrzeni cech za pomoca funkcji kernela.

lloczyn Kroneckera pozwala na reprezentacje wielowymiarowych cech obrazu w formie
tensora?, ktére zachowujg informacje o lokalnych rdznicach w pozycji, kierunku i innych

atrybutach (Shen, i.in., 2018).

3 Tensory sg rozszerzeniem pojecia wektora. Uzywa sie ich do opisu pewnych zmian w danym o$rodku.
W uproszczeniu tensor mozemy utozsamic jako operator dziatajacy na wektor, w wyniku ktérego powstaje z niego
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Do porownywania atrybutéw pikseli, takich jak kierunek gradientu, wykorzystuje sie funkcje
matematyczng zwana kernelem Von Misesa (Mardia i Jupp, 2000). Jest to funkcja podobna do
rozktadu normalnego, ktéra dobrze radzi sobie z danymi katowymi, np. kierunkiem. Dzieki
zastosowaniu tej funkeji z parametrem kappa k, mozna regulowac doktadnos¢ dopasowania -
mniejsze k oznacza wieksza tolerancje na réznice w kierunkach. Funkcja ta jest przyblizana za
pomoca rozwiniecia Fouriera, co pozwala na szybkie obliczenia. Funkcja ta jest uzywana
zaréwno dla obrazow, jaki patchdéw, a jej przyblizenie oblicza sie z uzyciem rozwiniecia Fouriera
(4.33):

kym (Pns dn = Yym(Pn) "Wym(dn), (4.33)

gdzie Yyp: R = R2N*1 jest mapg cech zalezng od réznicy Ap= py — qn,

Po skonstruowaniu deskryptora V(P), jest on dodatkowo ,centrowany” i rzutowany na
mniejszy wymiar za pomoca metody PCA (Principal Component Analysis) lub metod
nadzorowanych (Jégou i Chum, 2012). Umozliwia to usuniecie nadmiarowych informadji

i skupienie sie na najwazniejszych cechach. Proces ten opisuje rownanie (4.34):
V(P)=AT(V(P)—p), (4.34)

gdzie: u to $rednia warto$¢ cech, a A to macierz zmieniajaca wymiar danych. Na koncu
deskryptor znéw jest normalizowany (norma L2), aby wszystkie miaty poréwnywalna dtugosc.

Kazda z parametryzacji wielokernelowego deskryptora lokalnego patch obrazu odnoszaca
sie do potozenia i kierunku gradientu zaproponowana przez autoréw Mukundan i.in., w 2018
roku, zapewnia odpornosé na inne rodzaje btedéw jego orientacji. Parametryzacja polarna dla
zaktécen w dominujacej orientacji, a parametryzacja kartezjanska dla niedoktadnej lokalizacji
punktu charakterystycznego. Te wtasciwosci sprawiaja, ze MKD jest wszechstronnym

narzedziem do analizy obrazow, szczegdlnie w kontekscie btedow rejestracji cech.

Deskryptor TFeat

Dziatanie algorytmu TFeat (Triplet-based Feature Extraction) koncentruje sie na

opracowaniu efektywnego i lekkiego podejscia do generowania deskryptoréw cech lokalnych

nowy wektor o innym zwrocie, kierunku i wartosci. W przetwarzaniu obrazowym tensor utozsamiany jest
z obrazem jako wielowymiarowej tablicy liczb, gdzie dwa pierwsze wymiary odnosza sie do wymiaru macierzy
obrazu, a trzeci do wartosci kanatéw RGB. Za pomoca tensordéw wykonywane sa takie operacje jak: konwolucja,
normalizacja czy pooling.
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z wykorzystaniem ptytkiej sieci konwolucyjnej (Balntasi.in. 2016). TFeat zostat zaprojektowany
z mysla o wysokiej wydajnosci i niskich wymaganiach obliczeniowych, co czyni go szczegdlnie
uzytecznym w zastosowaniach takich jak systemy SLAM, czy analiza obrazow wideo.

Gtéwna wiasciwoscia algorytmu jest szybkie i doktadne dopasowywanie cech w duzych
zbiorach danych wizualnych. Dla kazdego wykrytego punktu kluczowego (np. przy uzyciu
detektora SIFT, FAST lub Harris), algorytm wyodrebnia niewielki fragment obrazu, ktory
nastepnie jest przetwarzany przez konwolucyjna sie¢ neuronowa. Wynikiem dziatania sieci jest
znormalizowany wektor deskryptora, ktéry numerycznie reprezentuje lokalng strukture wokét
danego punktu. Proces uczenia sieci oparty jest na funkcji straty typu triplet loss, co umozliwia
skuteczne rozréznianie cech nalezacych do réznych punktéw charakterystycznych i zwieksza
odpornosé deskryptora na zaktdcenia zwigzanymi ze zmiana punktu widzenia kamery, zmiana

oSwietlenia elementéw terenowych na zdjeciu oraz zmiana skali zdjecia.

32 x32 do
1 dl
> Tanh Tanh Tanh |
7 x7x32 s 2x2x32 > 6 x6x64 > 128 > | 128 > (¢5)
stride 2
patch Conv 1 MaxPooling Conv 2 Fc L2 norm 7(1121

Rys. 4.19 Architektura deskryptora TFeat (Rongiin. 2019)

Architektura deskryptora TFeat (rys. 4.19) oparta jest na stosunkowo prostej konwolucyjnej
sieci neuronowej, zaprojektowanej z mysla o wysokiej wydajnosci obliczeniowej. Struktura
sieci przedstawia sie nastepujaco:

1. Wejscie: patch 32x32.

2. Convl +RelLU + MaxPooling:

e 32 filtrow o rozmiarze 7x7,
e RelU jako funkcja aktywacji,
e MaxPooling 2x2.
3. Conv2 + RelLU + MaxPooling:
o 64 filtry 6x6,
e RelU,
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e MaxPooling 2x2.
4. Conv3+RelU:
o 128 filtréw 5x5,
e RelU.
5. Flatten + Normalizacja L2:

e Wynikowy wektor (rozmiar np. 128) jest normalizowany do dtugosci 1 (L2).

Algorytm TFeat oparty na sieci neuronowej do dopasowywania cech obrazu wykorzystuje
nowoczesne podejscie do trenowania sieci z tréjkami obrazéw i zastosowanie specjalnych
funkcji kosztu, co pozwala na uzyskanie szybkich, efektywnych i odpornych na przeuczenie
deskryptoréw cech. Dziata to szczegdlnie dobrze w zadaniach dopasowywania punktéw
charakterystycznych miedzy obrazami. Dzieki duzej szybkosci ekstrakcji cech algorytm jest
odpowiedni do pracy z duzymi zbiorami danych, a takze do zastosowan wymagajacych

szybkich wynikow, takich jak systemy rozpoznawania obrazéw czy $ledzenia obiektéw.

4.4 Metody taczone detekc;ji i opisu punktéw Learned-Based

Detect-and-Describe: SuperPoint+SuperGlue

SuperPoint (De Tone iin., 2018) to sie¢ w petni konwolucyjna dziatajaca na
petnowymiarowych obrazach, stuzgca zaréwno do wykrywania punktow charakterystycznych,
jak i do generowania ich deskryptoréw w postaci wektorow o statej dtugosci. Siec trenowana
byta zarowno na syntetycznym zbiorze danych oraz na rzeczywistych zdjeciach naziemnych ze
zbioru MS-COCO (Microsoft Common Objects in Context) (De Tone i.in., 2018). Model sieci (rys.
4.20) posiada jeden dekoder majacy zadanie przetwarzanie oraz redukcje wymiaréw obrazu
wejsciowego. Nastepnie architektura sieci przechodzi w dwa dekodery specjalizujace sie
w réznych zadaniach: pierwszy odpowiada za wykrywanie punktow charakterystycznych IPD
(Interest Point Decoder), adrugi za generowanie ich deskryptoréw (Descriptor Decoder).
W przeciwiefAstwie do innych sieci, gdzie na poczatku wykrywane sa punkty, a w drugiej
kolejnosci nastepuje ich opis, SuperPoint wykonuje te operacje jednoczesnie dzieki
zastosowaniu dwoch dekoderdw.

Dekoder uzywany w architekturze sieci wzorowany jest na architekturze enkodera VGG

(Visual Geometry Group) w celu zmniejszenia wymiaru obrazu (Simonyan, i.in., 2014). Enkoder
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w tej architekturze sktada sie z szeregu warstw konwolucyjnych, ktére odpowiadaja za
ekstrakcje kluczowych cech obrazu, oraz operacji pooling, ktére redukuja wymiary
przestrzenne map cech, umozliwiajgc hierarchiczne przetwarzanie danych wejsciowych na
réznych poziomach szczegétowosci. Dodatkowo, zastosowanie nieliniowych funkgji aktywacji,
takich jak ReLU (Rectified Linear Unit), pozwala sieci na modelowanie ztozonych zaleznosci

i relacji miedzy cechami w danych, co znaczaco poprawia zdolno$¢ sieci w detekcji punktéw

charakterystycznych oraz efektywnej analizy obrazéw o skomplikowanej strukturze.

Interest Point Decoder w

: Conv :

; wis 7 X ;

Input : :
npu Encoder ! - - - >
w gromeeemmnenseeee : / ‘ H/8 H

: i ro
> @ : Descriptor Decoder

w
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H \ ' w/s D ;
: H/8 ' W

...................................... D

Rys. 4.20. Architektura Detektora SuperPoint (De Tone i.in., 2018)

SuperGlue (Sarlin i.in. 2019) wprowadza nowatorskie podejécie do dopasowywania cech
punktow charakterystycznych. W przeciwienstwie do metod opartych na metodach
klasycznych  (Hand-Crafted — Features), SuperGlue wyznacza prawdopodobienstwa
dopasowania cech i wykonuje ich dopasowanie bezposrednio na podstawie danych
wejsciowych. Proces ten eliminuje potrzebe posiadania specjalistycznej wiedzy na temat
projektowania deskryptoréw iopiera sie na gtebokich sieciach neuronowych. Dzieki temu
mozliwe jest automatyczne i efektywne modelowanie zaleznosci miedzy cechami, co znaczaco
poprawia doktadnos¢ iwydajnos¢ dopasowywania punktow charakterystycznych. Detektor
ten sktada sie z dwoch gtéwnych czesci:

1. Sie¢ osadzajgca (Embedding Network), odpowiedzialna przeksztatcanie punktow

charakterystycznych z obu obrazéw do wspdlnej przestrzeni cech, tak aby
odpowiadajace sobie punkty miaty podobne reprezentacje i mozliwe byto wyznaczenie

miary podobienstwa pomiedzy nimi;
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2. Modut weryfikacji geometrycznej, ktory estymuje transformacje geometryczne pomiedzy

punktami i ocenia doktadnosc ich dopasowania.

SuperGlue moze korzystac z bogatych informacji kontekstowych i radzi¢ sobie z trudnymi
scenariuszami, takimi jak przestoniecia widocznosci obiektow na obrazie, zmiany kierunku
widzenia czy roznice w oswietleniu, dzieki jednoczesnemu uczeniu reprezentacji cech i procesu

ich dopasowywania.

Attentional Graph Neural Network Optimal Matching Layer
; local Attentional Aggregation matching Sinkhorn Algorithm
eatures descriptors /_\ partial
A | visual descriptor A . .
d? f: score matrix oo assignment
‘14- . 4 -| S normalization r—|_|
position
i eypoin : -
b; K t e = ..
B Encoder >/ EA K [ |
b;
B |
d? f! [ C
dustbin N+1 T

score

Rys. 4.21. Architektura SuperGlue (Sarlin i.in. 2019)

Architektura SuperGlue (rys. 4.21) zawiera dwa kluczowe komponenty:

1. Sie¢ grafowa oparta na mechanizmach uwagi (Attentional Graph Neural Network), ktéra
obejmuje enkoder punktéw kluczowych (Keypoint Encoder), przeksztatcajacy pozycje
punktoéw p oraz ich wizualne deskryptory d w pojedynczy wektor reprezentacji . Sie¢
wykorzystuje naprzemienne warstwy Self-Attention oraz Cross-Attention, powtarzane N-
krotnie, aby uzyskac bardziej wyraziste reprezentacje cech;

2. Warstwa optymalnego dopasowania (Optimal Matching Layer), ktora generuje macierz
wynikéw dopasowania MxN, rozszerza macierz o dodatkowe elementy w celu stabilizacji
dopasowania ioptymalizuje dopasowanie za pomocg algorytmu Sinkhorna (Cuturi,
2013) przez T iteracji.

Warstwy Self-Attention pozwalaja modelowi skoncentrowad sie na roznych czesciach obrazu

w zaleznosci od kontekstu. Obraz jest podzielony na obszary (najczesciej nazywane "ptaskimi
obszarami" lub "ptaskimi pudetkami"), a warstwa ta wykorzystywana jest w celu przypisania
wag réznym obszarom obrazu na podstawie ich znaczenia w kontekscie reszty obrazu. Dzieki
temu model moze skupi¢ sie na kluczowych cechach obrazu, ktére sa istotne dla danego

zadania, takiego jak klasyfikacja obiektow czy wyszukiwanie punktéw kluczowych.
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W przypadku warstwy Cross-Attention model koncentruje sie na réznych zrodtach informacji
w jednym obrazie w zaleznosci od informacji zawartej w innym obrazie lub innym Zrédle
danych. Zaleznos¢ ta wykorzystuje sie w detekcji obiektéw, gdzie model musi skoncentrowac
sie na réznych czesciach obrazu w zaleznosci od tego, jakie obiekty sa w nim obecne. Dzieki
takim rozwiazaniom SuperPoint i SuperGlue stanowia zaawansowane narzedzia w dziedzinie

detekcji oraz dopasowywania punktéw charakterystycznych na obrazach.

Describe-then-Detect: LOFTR

LoFTR (Local Feature Transformer) to kompleksowa metoda opisu i detekcji lokalnego
dopasowywania cech wprowadzona przez Sun J. i in. (2021). W przeciwienstwie do
tradycyjnych podejs¢, ktore wykonuja wykrywanie cech, ich opis i dopasowywanie w sposob
sekwencyjny, LOFTR w pierwszym etapie tworzy wstepne dopasowania dla wszystkich pikseli
obrazu, ktére nastepnie sg poprawiane na poziomie szczegdtowym. Architektura LoFTR opiera
sie na technologii Transformatoréw, ktére pomagaja w zrozumieniu globalnych zaleznosci
i informacji kontekstowych w obrazach. To podejscie pozwala osiggnac skutecznos¢ nawet
w obszarach o niskiej teksturze, gdzie tradycyjne detektory czesto zawodza.

LOFTR rozni sie od klasycznych metod tym, Zze eliminuje potrzebe wyodrebniania
i opisywania cech w oddzielnych krokach. Zamiast tego przewiduje bezposrednie
dopasowania pikselowe miedzy obrazami, co znaczaco upraszcza i przyspiesza caty proces.
Dzieki zastosowaniu Transformatora LoFTR jest w stanie skutecznie wykrywaé powiazania
miedzy punktami w réznych czesSciach obrazu (tzw. zaleznosci dalekiego zasiegu)
i wykorzystywac globalne informacje kontekstowe, co poprawia doktadnosc¢ i niezawodnos¢
wynikow.

LoFTR wykorzystuje funkcje uwazalnosci na etapie zgrubnego dopasowywania obrazdw,
aby kazdy piksel odnosit sie do swoich sgsiadow i przechwytywat ich informacje kontekstowe
w celu wygenerowania gestego dopasowania pikselowego. Etap dopasowania zgrubnego stuzy
do wstepnego oszacowania zgodnosci. LoFTR wykorzystuje sie¢ hierarchiczng do
udoskonalania poczatkowych dopasowan. Sie¢ ta pobiera poczatkowe odpowiedniki
i iteracyjnie je udoskonala, biorgc pod uwage lokalne relacje przestrzenne i kontekst.
Architektura oparta na transformatorach w LoFTR umozliwia przechwytywanie zaleznosci

dalekiego zasiegu, czyli relacji miedzy punktami lub regionami obrazu, ktére sa od siebie
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znaczaco oddalone w przestrzeni. Dodatkowo model integruje globalne informacje

kontekstowe, co pozwala na bardziej kompleksowa analize catego obrazu. Takie podejscie

znaczaco poprawia jako$¢ generowanych gestych powigzan pikselowych. Eliminuje réwniez

konieczno$¢ jawnego wykrywania cech, generujac geste deskryptory bezposrednio na

podstawie danych wejsciowych. Dzieki temu LoFTR osigga wyzsza doktadnos¢ oraz lepsza

wydajno$¢ procesu dopasowywania, szczegblnie w przypadku ztozonych obrazéw o stabo

wyrazistych lub niewyraznych cechach.

Kluczowe elementy dziatania LoFTR

1.

Geste dopasowania pikselowe: LoFTR nie korzysta z tradycyjnych detektoréw cech,
takich jak SIFT czy SURF, lecz na podstawie funkcji uwag* przewiduje geste dopasowania
pikselowe bezposrednio na obrazie wejsciowym. To podejscie pozwala na doktadne
odwzorowanie nawet w trudnych warunkach, takich jak staba tekstura obrazu (rys. 4.21);
Etap zgrubnego dopasowywania: LoFTR wykorzystuje mechanizm uwagi (attention),
ktéry pozwala modelowi analizowac zaleznosci miedzy pikselami, uwzgledniajac ich
kontekst lokalny. Dzieki temu mozliwe jest wstepne oszacowanie zgodnosci pikseli
miedzy obrazami (rys. 4.21);

Hierarchiczne udoskonalanie dopasowan: Sie¢ hierarchiczna iteracyjnie udoskonala
poczatkowe dopasowania, uwzgledniajac lokalne i globalne relacje przestrzenne miedzy
punktami kluczowymi. Proces ten poprawia zarowno doktadnosc, jak i wiarygodnosé
koncowych wynikow (rys. 4.21);

Architektura oparta na Transformatorze: Dzieki zastosowaniu Transformatora LoFTR
moze przechwytywac zaleznosci dalekiego zasiegu i globalne informacje kontekstowe,
CO znaczaco poprawia jakosc gestych powigzan pikselowych. Taka konstrukcja eliminuje
konieczno$¢ jawnego wykrywania cech i bezposrednio tworzy geste deskryptory (rys.

4.21).

* Funkcja uwagi stuzy do oceny przewidywania wynikéw modelu sieci neuronowej na podstawie dostepnych
danych treningowych. Jest kluczowym elementem uczenia maszynowego umozliwiajgc poréwnanie réznych
modeli i ich skuteczna ocene (np. na podstawie btedu MSE (Mean Squared Error). Dostosowujgc odpowiednie
parametry modelu minimalizuje sie funkcje uwagi. Im nizsza warto$¢ funkcji uwagi, tym doktadniejszy model.

91



LoFTR (Suni.in 2021) sktada sie z czterech komponentow (rys. 4.21):
a. Lokalna funkcja CNN (Local feature CNN) - Komponent ten wyodrebnia z pary obrazow

wejsciowych IA i IB mapy cech na poziomie ogblnym FAi FB oraz szczegdtowym FA | FB;

1. Local Feature CNN 4. Coarse-to-Fine Module
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Rys. 4.21. Architektura LoFTR (Suni.in 2021)

b. Transformer cech zgrubnych (Coarse-Level Local Feature Transform) — Zgrubne mapy
cech sg konwertowane do wektorow 1-D i tgczone za pomocg kodowania pozycyjnego;
c. Dodane funkcje sa nastepnie przetwarzane przez modut Local Feature TRansformer

(LoFTR), ktéry zawiera warstwy samouwagi® i krzyzowej® NC (Number of Cross-Attention

Layers);

° Warstwa samouwagi (self-attention layer) jest podstawowym elementem takich modeli uczenia jak model
GPT (Generative Pre-trained Transformer) czy BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers).
Warstwa samouwagi pozwala modelowi na efektywne analizowanie zaleznosci miedzy elementami wejsciowymi
odnoszacymi sie do catej sekwencji, a nie jak tradycyjnych sieciach rekurencyjnych (RNN) lub konwolucyjnych
(CNN), ktore przetwarzaja dane lokalnie lub sekwencyjnie. Mechanizm samouwagi uwzglednia wszystkich
pozostate elementy w sekwencji podczas przetwarzania. Pozwala to modelowi podejmowac decyzje na

podstawie kontekstu globalnego, co jest szczegdlnie przydatne w zadaniach zwigzanych z przetwarzaniem jezyka
naturalnego.

® Warstwa krzyzowej uwagi (cross-attention layer), w odréznieniu od warstwy samouwagi, analizuje relacje nie
tylko w obrebie jednej sekwencji wejsciowej, ale takze miedzy réznymi sekwencjami. Jest to szczegdlnie przydatne
w zadaniach, gdzie konieczne jest powiazanie réznych Zrédet danych, na przyktad w przetwarzaniu obrazéw
i tekstow. W takich zastosowaniach warstwa krzyzowej uwagi pozwala modelowi analizowad zwigzki pomiedzy

opisem tekstowym a odpowiednimi regionami obrazu, co prowadzi do doktadniejszego i bardziej efektywnego
przetwarzania informaciji.
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d. Modut dopasowania (Matching module) - Na podstawie rézniczkowej warstwy
dopasowania generowana jest macierz zaufania Pc (Pairwise Confidence), ktéra
nastepnie stuzy do wyznaczania wstepnych dopasowan przyblizonych Mc (Matching
Candidates). Dopasowania sg wybierane zgodnie z progiem zaufania ikryteriami
najblizszego wspolnego sasiada;

e. Modut przejscia (Coarse-to-Fine Module) - Kazde przyblizone dopasowanie
(1,7 € Mc) jest udoskonalane w oknie lokalnym wycietym z mapy cech na poziomie
szczegbtowym. Proces ten prowadzi do uzyskania dopasowan o doktadnosci subpiksela

(My).

LoFTR jest jednym z najbardziej zaawansowanych podejs¢ w dziedzinie dopasowywania
cech obrazowych, wykorzystuje mechanizm uwagi, ktéry umozliwia uwzglednianie zaréwno
lokalnego, jak i globalnego kontekstu. Dzieki eliminacji potrzeby jawnego wykrywania punktow
kluczowych oraz bezposredniemu tworzeniu gestych dopasowan, metoda ta wykazuje wysoka
odpornosé na trudne warunki, takie jak zmiany perspektywy, przestoniecia czy brak wyraznych

tekstur.
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5.Metodyka opracowania sekwencyjnej orientacji archiwalnych

blokéw fotogrametrycznych

Dotychczas stosowane metody orientacji archiwalnych zdjec lotniczych opieraty sie na
aerotriangulacji opartej na ,klasycznym pomiarze” - bazujacym na poczatkowych zatozeniach,
tj.znajomosci elementow orientacji wewnetrznej uzyskiwanej z metryki kamery lub zinformagji
poza ramkowej zdje¢, przyblizonych elementdw orientacji zewnetrznej oraz punktach osnowy
fotogrametrycznej. Zdjecia lotnicze wykonane podczas misji fotolotniczych na obszarze Polski
zgodnie z wymaganiami ustawy ,Prawo geodezyjnie kartograficzne” (Dz. U. z 2021 r.)
przekazywane sg do archiwizacji przez wykonawcow (firmy fotolotnicze) do zasobu Gtéwnego
Urzedu Geodezji i Kartografii (dawniej CODGIK - Centralny Osrodek Dokumentacji Geodezyjnej
i Kartograficznej).

Ze wzgledu na bark uregulowan prawnych do roku 2000 zdjecia przekazywane byty
praktycznie bez zadnych dodatkowych informacji dotyczacych projektu aerotriangulacji lub
informacji odnoszacych sie do orientacji zewnetrznej, czy parametrow wykorzystywanych
kamer (metryk kamery). Po 2000 roku weszta regulacja, ktéra obligowata wykonawcoéw do
przekazania danych fotogrametrycznych do GUGIK wraz zwynikami ich orientacji.
W konsekwencji, w przypadku wykorzystania archiwalnych zdjec lotniczych wykonanych przed
2000 rokiem do réznego rodzaju opracowan fotogrametrycznych (i nie tylko), niezbedne jest
ponowne przeprowadzenie petnego procesu orientacji bloku fotogrametrycznego. Obejmuje
to w szczegdlnosci wyznaczenie wspotrzednych srodkéw rzutéw zdjed oraz elementédw
orientacji katowej w celu wpasowania bloku zdje¢ w przyjety przestrzenny uktad odniesienia.

Najwiekszym wyzwaniem zwigzanym z wpasowaniem zdje¢ w uktad odniesienia jest
identyfikacja i doktadny pomiar punktéw osnowy fotogrametrycznej. Trudnosci te wynikaja
przede wszystkim z roznej jakosci danych archiwalnych, co wptywa na doktadnosc
wyznaczania elementow terenowych (punktéw naturalnych) na zdjeciach. Dodatkowa
trudnos$¢ stanowi wykorzystanie wspotczesnych danych do identyfikacji tych punktéw ze
wzgledu na zmiany urbanizacyjne i suburbanizacyjne na danym obszarze, zmiany
w zagospodarowaniu przestrzennym oraz przeksztatcenia sposobu uzytkowania terenu na

przestrzeni lat.
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Szczegblne znaczenie maja zmiany suburbanizacyjne zwigzane z przeksztatcaniem terenow
rolnych i lesnych w obszary miejskie, rozbudowa infrastruktury czy budowa drég, powodujac
trudnosci widentyfikacji tych samych punktow na zdjeciach archiwalnych oraz na
wspotczesnych ortofotomapach i w bazach danych obiektow topograficznych. W konsekwencgji
liczba zidentyfikowanych i pomierzonych punktéw osnowy, niezbednych do przeprowadzenia
aerotriangulacji, okazuje sie niewystarczajaca, a ich niekorzystne rozmieszczenie w bloku zdjec
prowadzi do pogorszenia doktadnosci wyznaczania orientacji zdjec (Kurczynski iin. 2020).

W niektorych opracowaniach dodatkowym problemem jest brak metryki kamery, a podanie
przyblizonego potozenia znaczkéw ttowych, ogniskowe] kamery czy punktu gtéwnego moze
doprowadzi¢ do obnizenia doktadno$¢ opracowania. Problem ten zostat szczegdtowo
przedstawiony w podrozdziale 3.3.

Proponowane podejscia rozwigzania tego problemu na krajowym polu badawczym
odnosza sie do metody manualnej wyznaczenia orientacji zdje¢ wieloczasowych (Ewiak,
Brodowska, 2012) lub metody automatycznej (Preuss, 2002), ale z ograniczonym udziatem
dziatania algorytmoéw FBM (Feature-Based Matching), ABM (Area-Based Matching), LSM (Least
Squares Matching). Problem ten jest rowniez poruszany od wielu lat na polu
miedzynarodowym, gdzie organizacja EuroSDR (European Spatial Data Research) utworzyta

specjalny Benchmark Time (Benchmark Time, 2025) zajmujacy sie tym zagadnieniem.

W rozprawie doktorskiej zaproponowano w petni automatyczne podejscie do sekwencyjnej
orientacji blokéw zdje¢ lotniczych metodami CV (Computer Vision) na podstawie punktéw
wykrytych na true-ortofotomapach (wyznaczenie wspotrzednych x, y), wraz z wyznaczong ich
wartoscig wspétrzednej (z), wyinterpolowang z NMPT (Numeryczny Model Pokrycia Terenu),
w uktadzie lokalnym (xyz) lub terenowym (XYZ).

W celu realizacji automatycznego procesu sekwencyjnej orientacji blokow zdjec
wieloczasowych, stanowigcego kluczowy element proponowanej metody przetwarzania
danych, zastosowano autorskie podejscie oparte na zmodyfikowanej metodyce SfM (Structure-
from-Motion) (rozdziat 3.3.2). Na rysunku 5.1 przedstawiono ogdlny schemat sekwencyjnej
orientacji archiwalnych blokéw fotogrametrycznych (Rys. 5.1). Opis szczegdtowy schematu

znajduje sie w rozdziale 5.3.
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Rys. 5.1 Schemat ogblny metodyki opracowania sekwencyjnej orientacji blokéw
fotogrametrycznych (zmodyfikowane podejscie SfM)

Pierwszy element modyfikacji metody SfM odnosi sie do etapdw detekgji i opisu punktow
charakterystycznych. W przeciwienstwie do zamknietych implementacji SftM (tzw. ,czarnej
skrzynki”), stosowanych w oprogramowaniu takim jak Pix4dDmapper czy Agisoft Metashape,
zastosowano podejscie umozliwiajace wykorzystanie wybranych detektoréw i deskryptoréw —
zaréwno klasycznych (hand-crafted), jak i opartych na sieciach neuronowych (learned-based).
Dzieki temu mozliwe byto dostosowanie metody do okreslonego scenariusza, w zaleznosci od
rodzaju danych wejsciowych (zdjecia cyfrowe lub analogowe), ich struktury (np. elementow
pokrycia terenu) oraz skali obrazow. Drugim elementem modyfikacji byt dobdr poziomu
piramidy obrazu, co umozliwito skuteczniejsze dopasowanie true-ortofotomap oraz
wyznaczenie punktéw homologicznych dla zdje¢ pozyskanych z réznych wysokosci,
charakteryzujgcych sie odmienna skala. Trzeci, a zarazem najistotniejszy element modyfikacji
dotyczyt sekwencyjnego, chronologicznego przenoszenia orientacji pomiedzy blokami zdjec
(od najnowszych do najstarszych), z wykorzystaniem uprzednio zorientowanego bloku
referencyjnego w oparciu o transformacje 3D. W podejéciu standardowym SfM elementy

orientacji zdjec sg zazwyczaj wyznaczane z wykorzystaniem procesu aerotriangulacji.

Metodyka opracowania sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych sktadata sie
z trzech gtéwnych etapow, tj.:

1. Budowa bloku fotogrametrycznego (poszczegdlne okresy czasowe niezaleznie).
Pierwszym etapem wykorzystywanej metodyki orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych
(zdje¢ wieloczasowych) jest przeprowadzenie orientacji wzajemnej tych zdje¢ w celu
stworzenia spojnych geometrycznie blokéw fotogrametrycznych w lokalnych uktadach

odniesienia. Szczegbtowy opis tego etapu zostat przedstawiony w rozdziale 5.1;
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2. Generowanie NMPT i true-ortofotomapy (na poszczegdlne okresy czasowe niezaleznie).
W drugim etapie dysponujac zorientowanym wzajemnie blokiem zdje¢ wykonywany jest
NMPT, na podstawie ktérego generowana jest true-ortofotomapa. Pierwsza czes$é
drugiego etapu realizowana jest w autorskim oprogramowaniu, natomiast druga

w Srodowisku Agisoft Metashape. Opis tego etapu przedstawiono w podrozdziale 5.2.

3. Sekwencyjna orientacja wieloczasowych blokoéw fotogrametrycznych;
Kolejny etap metodyki zwigzany jest z detekcja punktéw dopasowania (przejSciowych -
patrz podrozdziat 5.3) pomiedzy parami true-ortofotomap dla poszczegdlnych okreséw
czasowych, jest to tak zwane dopasowanie sekwencyjne. Wypracowana metoda
uwzglednia wieloczasowg orientacje utworzonych blokéw fotogrametrycznych
zarchiwalnych zdje¢ lotniczych, rozumiang jako przeniesienie orientacji ze zdjec
wspotczesnych do najstarszych archiwalnych na podstawie odnalezienia wspolnych
cech (szczegdtow terenowych) pomiedzy zdjeciami. Szczegdtowy opis orientacji blokdw

zdjec znajduje sie w podrozdziale 5.3.

Przedstawione w rozprawie doktorskiej rozwigzanie orientacji zdjec¢ lotniczych (rys. 5.1)

zmodyfikowana metoda SfM charakteryzuje sie:

— niezmiennoscig wykrytych punktow przejsciowych miedzy parami true-ortofotomap od
znieksztatcen radiometrycznych i geometrycznych;

— stabilno$cia punktow niezalezna od zmiany skali czy warunkéw o$wietleniowych;

— unikalnoscia wykrytych punktéw na obrazach, co zapewnia prawidtowa i wiarygodna
orientacje bloku zdje¢, wysoka sztywnosé geometrii bloku z okreslonej epoki, a takze
odpornos¢ na btedy grube (rozdziat 4).

W ramach pracy doktorskiej powstato autorskie oprogramowanie bazujace na jezykach

programowania C++i Python oraz interfejsie programowania aplikacji (API) Agisoft Metashape.

Opis funkcjonalno$ci oprogramowania przedstawiono w rozdziale 5.3.

5.1 Budowa blokéw fotogrametrycznych

W celu przeprowadzenia orientacji wzajemnej zdje¢ tworzacych blok fotogrametryczny
(budowy bloku) dokonano modyfikacji podejscia stosowanego w oprogramowaniu Agisoft

Metashape. Modyfikacja ta polegata na zastapieniu modutu odpowiedzialnego za detekcje,
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opis i dopasowanie punktow wiazacych zewnetrznym modutem zaimplementowanym
wjezyku C++. Pozwolito to na wykorzystanie powszechnie dostepnych algorytmow
punktowych i powierzchniowych typu Hand-Crafted, odmiennych od tych stosowanych
w komercyjnym oprogramowaniu.

Zastosowanie tych algorytmow skutkowato zwiekszong liczbg wykrytych punktéw na
parach zdje¢ w stosunku do pomiaru klasycznego, co w konsekwencji poprawito ich orientacje
wzajemna, umozliwiajac utworzenie geometrycznie spdjnego bloku. Po wyznaczeniu punktdw
w zewnetrznym module wyniki pomiaréw algorytméw zostaty zaimportowane do programu
Agisoft Metashape i wykorzystane do przeprowadzenia orientacji wzajemnej zdjec
w poszczegblnych blokach fotogrametrycznych.

Wybdrjezyka C++ byt podyktowany jego wysoka wydajnoscia obliczeniowa, co ma kluczowe
znaczenie dla efektywnosci procesu wyszukiwania, opisu i dopasowywania punktéw
wiazacych. Zastosowanie detektoréw Hand-Crafted w orientacji zdje¢ dla poszczegdlnych
okresow wynikato z faktu, ze obrazy w obrebie danego bloku charakteryzowaty sie zblizona
jakoscig radiometryczna i geometryczna oraz statg wysokoscia lotu, co przektadato sie na
jednolita skale i wielko$¢ piksela terenowego. Wigzato sie to rowniez z ograniczonymi zasobami
obliczeniowymi, gdzie do wyznaczenia punktow wiazacych przy uzyciu algorytméw Learned-
Based potrzebna byta pamie¢ operacyjna komputera RAM (Random Access Memory) duzo
powyzej 128 GB. W zwigzku z tym, na tym etapie badan, nie byto koniecznosci stosowania
bardziej zaawansowanych metod, takich jak podejScia oparte na gtebokich sieciach
neuronowych do orientacji analizowanych blokéw fotogrametrycznych.

Orientacje archiwalnych zdje¢ lotniczych (analogowych) w programie Agisoft Metashape
mozna wykona¢ w dwoch podejsciach. W pierwszym z nich, na podstawie znajomosci metryKki
kamery, a w szczegblnosci skalibrowanej wartosci ogniskowe] i wspdtrzednych znaczkdw
ttowych, wykonywana jest orientacja wewnetrzna w klasycznym ujeciu. Drugie podejscie
(zastosowane w badaniach) uwzglednia etap samokalibracji (nieznana metryka kamery), ktéry
moze by¢ stosowany dzieki duzej nadliczbowosci punktow wigzacych. Nalezy jednak
podkresli¢c, ze ze wzgledu na geometrie zdje¢ lotniczych, ich pokrycia wzajemne
i uksztattowanie terenu, samokalibracje postrzegamy tu nie jako proces, w wyniku ktérego

wyznaczamy skalibrowana wartos$¢ ogniskowej, wspotrzedne punktu gtdwnego oraz parametry
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dystorsji radialnej i tangencjalnej. Zamiast tego, petni ona funkcje etapu nakierowanego na
opisanie, wyznaczenie i uwzglednienie afinizmu zdje¢ spowodowanego groznymi skurczami
i deformacjami podtoza (patrz rozdziat 3.1). W przypadku zdjec cyfrowych ze wzgledu na znane
elementy orientacji wewnetrznej i metryke kamery, etap samokalibracji nie jest wykonywany.

Jak wspomniano wczesniej, w ramach prowadzonych badaf do budowy blokow
fotogrametrycznych na podstawie archiwalnych analogowych zdje¢ lotniczych zastosowano
metode SfM bazujaca na algorytmach Hand-Crafted, wykorzystujaca etap samokalibracji wraz
z utworzeniem metryki wirtualnej dla danej kamery. Rozwigzanie to (por. podrozdziat 3.3.2)
zostato przyjete ze wzgledu na brak dostepnych danych kalibracyjnych dla wykorzystanych
kamer. Zastosowane podejScie umozliwito uzyskanie spéjnosci geometrycznej zdjec, co
w konsekwencji pozwolito na eliminacje znieksztatcen afinicznych.

Proces orientacji zdje¢ (rys.5.2) byt procesem wieloetapowym w ramach, ktérego
w pierwszym etapie wykonano detekcje punktéw charakterystycznych w oparciu o detektory
punktowe BRISK i FAST (patrz rozdziat 4.2.1) oraz powierzchniowe SIFT, SURF CenSurE (patrz
rozdziat 4.2.2). W kolejnym etapie wykryte punkty zostaty opisane za pomoca deskryptora SIFT
(patrzrozdziat4.3), a przy wykorzystaniu algorytmu FLANN (Fast Library for Approximate Nearest
Neighbors) wykonano dopasowanie deskryptoréw (punktéw opisanych za pomocg cech). Dla
kazdej par zdje¢ za pomoca macierzy homografii (transformacja perspektywiczna miedzy
dwoma ptaszczyznami zachowujacymi wspotliniowosé) przy wykorzystaniu algorytmu RANSAC
(Random Sample Consensus) przeprowadzono filtracje geometryczna potencjalnych par
punktow wiazacych, majaca na celu usuniecie punktow, ktérych btad reprojekcji przekracza
ustalony prég (threshold) wraz z jednoczesng triangulacja (patrz rozdziat 5.1 - (4) Triangulacja
wraz zfiltracja geometryczna). Po przejsciu wszystkich wymienionych etapéw, uzyskane punkty
zostaty zakwalifikowane jako punkty wiazace.

Zanim punkty wigzace zostaty zaimportowane do oprogramowania Agisoft Metashape
zostaty one podzielone na punkty wigzace wykorzystywane do orientacji (CTP - Control Tie
Point) (nie sa to klasyczne fotopunkty, ale punkty wigZzace wykorzystane do orientacji zdjec
w uktadzie lokalnym) i kontrolne (CHTP - Check Tie Point) (nie sa to klasyczne punkty kontrolne
uzywane w pomiarach fotogrametrycznych, ale cze$¢ punktéw wigZacych nie bioracych

udziatu w orientacji zdje¢ w uktadzie lokalnym, stuzacych do niezaleznej oceny doktadnosci
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procesu orientacji). Ostatni etap przetwarzania danych obejmowat import punktow do
programu Agisoft Metashape z wykorzystaniem interfejsu programowania aplikacji (API) oraz
jezyka Python, a nastepnie iteracyjne wyréwnanie zdje¢ w bloku do uzyskania wyréwnania
koncowego przy uzyciu metody niezaleznych wiazek (bundle adjustment). Doktadnos¢

orientacji zdje¢ w bloku zweryfikowano na podstawie ww. punktéw kontrolnych.

. ) 4 N N
Detekcja punktow
wiazacych Onis za pomoc Dopasowanie
(charakterystycznych) | —» desl;( t(I))ra SII?T —> deskryptorow —
BRISK, FAST, SIFT, p (algorytm FLANN)
CenSure, SURF
A\ 4 4
Wezytywanie A 8 A A
punktéw do Podzial punktéw Trlangulacjzr
— programu Agisoft <+ wiazacych “— wraz z filtracja <+
Metashape (CTP, CHTP) gemgfé“q
(Python API) ( )
4 A 4 )
4 C] - przetwarzanie wykonane w autorskim oprogramowaniu
Wyroéwnanie
Lp| zdje¢ w bloku metoda D - przetwarzanie wykonane w komercyjnym oprogramowaniu
niezaleznych wiazek
(incremental SfM)

_

Rys. 5.2 Schemat budowy bloku zdjec lotniczych metoda SfM

Szczegbtowy schemat przetwarzania danych celem budowy bloku fotogrametrycznego

mozna przedstawi¢ w nastepujacych krokach:

1. Detekcja punktow charakterystycznych

Pierwszy etap (rys. 5.2) w zmodyfikowanej metodzie Structure-from-Motion polegat na
wyznaczeniu punktow charakterystycznych. W badaniach przeanalizowano dwa rodzaje
algorytmow detekgji: detektory naroznikow/punktow (takie jak FAST, BRISK itp., patrz rozdziat
4.2.1) oraz detektory blob (tj. SIFT, SURF, CenSurE, patrz rozdziat 4.2.2). Etap detekcji cech byt
wykonywany na kazdym zdjeciu z osobna w oparciu o algorytmy, ktére wykrywajg cechy
niezmienne w stosunku do translacji obrazu, jego skalowania i obrotu, czeSciowo inwariantne
w stosunku do zmian oSwietlenia oraz odporne na lokalne znieksztatcenia geometryczne.

W celu implementacji ww. detektoréw zdecydowano sie na wykorzystanie biblioteki OpenCV;
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2. Opis punktéw za pomoca deskryptora SIFT

Kolejnym krokiem, po detekcji punktéw charakterystycznych, byt ich opis w oparciu
o deskryptor SIFT (patrz rozdziat 4.3). Wielko$¢ i orientacja gradientow obrazu sa badane wokét
lokalizacji punktu kluczowego. W wyniku tego przetwarzania uzyskano 128 parametrowy
wektor cech wykorzystywany na etapie dopasowywania odpowiadajacych sobie cech
(potencjalnych punktéw wiazacych) na etapie descriptor matching. Dodatkowo zastosowanie
deskryptora pozwala na usuniecie nieinwariantnych punktéw w globalnym (a nie lokalnym)
otoczeniu (patrz rozdziat 4.3);

3. Dopasowanie deskryptorow przy wykorzystaniu algorytmu FLANN (dopasowanie

deskryptoréw)

Po przypisaniu punktom kluczowym cechy deskryptora, mozliwe byto okreslenie zaleznosci
miedzy poszczegdlnymi punktami kluczowymi i dopasowanie deskryptorow na dwdch
zdjeciach w pokryciu podtuznym i poprzecznym za pomoca algorytmu FLANN. Na poczatku
zadaniem algorytmu jest zindeksowanie zbioru punktéw w celu przeprowadzenia szybkiego
wyszukiwania. Nastepuje przyblizone wyszukiwanie za pomoca takich technik jak np.: k-d trees,
randomized kd-trees, hierarchical k-means trees (Jo J., i.in. 2017; Tavallali P.; i.in. 2021;
Redmond SJ., Heneghan C., 2007) umozliwiajace wybor najbardziej obiecujacych obszarow
zbioru, co pozwala na szybkie ograniczenie obszaru poszukiwawczego. Nastepnie na
podstawie odlegtosci euklidesowej (normy L2) wyznaczana jest miara podobienstwa
dopasowania wektorow 128-parametrowych. Algorytm FLANN z catego zbioru na podstawie
miar podobienstwa dopasowania wektoréw wyznacza potencjalne punkty wiazace;

4. Triangulacja wraz z filtracja geometryczna

Wykrycie punktéw wigzacych jedynie na podstawie dopasowania deskryptoréw nie jest
zawsze wystarczajace i moze skutkowal btednym wyznaczeniem potozenia punktu
w przestrzeni 3D. Spowodowane to jest tym, ze dopasowanie odbywa sie jedynie w oparciu
o wartosci zmian gradientéw stopni szarosciinie bierze pod uwage potozenia geometrycznego
analizowanych punktéw. W zwigzku z tym konieczna jest weryfikacja geometryczna
eliminujgca wartosci odstajace i poprawiajgca jakos$¢ punktow wigzacych, a tym samym jakos¢
ostatecznej orientacji zdje¢. W  proponowanej metodyce generowania  bloku

fotogrametrycznego, wykonano weryfikacje geometryczna punktow wiazacych w oparciu
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o podejscie iteracyjne oparte na metodzie RANSAC przy wykorzystaniu funkcji modelu
homografiii jednym z jej przypadkow transformacji 2D DLT.

Metoda 2D DLT jest jednym z najczesciej stosowanych podejs¢ do wyznaczania macierzy
homografii miedzy dwoma obrazami (np. lewym i prawym). Za pomoca tej metody mozemy
uzyska¢ macierz, ktéra przeksztatca wspotrzedne punktow z jednej ptaszczyzny obrazu na
druga (Ghosh, 2005).

Zatbzmy, ze mamy n-par punktéw (x;, y; na obrazie 1 ix{,yj na obrazie 2). Wyznaczamy
macierz homografii H, ktora przeksztatci punkty z obrazu 1 na odpowiadajace im punkty na

obrazie 2. Proces ten mozna opisac za pomoca nastepujgcego réwnania (5.1):

Xi Xl
y | ~H|vi .
1 1 :

gdzie:
e (x;,¥;) towspdtrzedne punktu na obrazie 1 (lewy obraz),
e (x{,y;i) towspotrzedne punktu na obrazie 2 (prawy obraz),

e Hto macierzhomografii (0 wymiarach 3x3).

Macierz H ma posta¢ macierzy 3x3 i zawiera 9 elementéw, ktére chcemy wyznaczyc. Jej

X{ h; hy; h; X;
yll ~ h4_ h5 h6 * y1

h; hg hg 1

postac przedstawia rownanie (5.2).

5.2

gdzie hy, h,,... . hg to elementy macierzy H, ktére chcemy wyznaczyé i nie maja one
bezposrednigj, niezaleznej interpretacji geometrycznej. Homografia jest przeksztatceniem
projektowym, w ktérym wszystkie elementy macierzy dziataja wspdtzaleznie. Wartosci
elementéw h, i hg odpowiadaja za nieliniowy (projektowy) charakter przeksztatcenia
idecyduja o wystepowaniu efektow perspektywicznych. Ich wartosci decyduja, czy
transformacja jest afiniczna, czy projektowa. Parametr hqg petni funkcje skali, dlatego macierz
H jest okreslona z doktadnoscia do mnoznika skalarnego i moze by¢ dowolnie normalizowana
(np. przyjmujac hg = 1).

Aby wyznaczy¢ elementy macierzy H, nalezy wyjsc¢ od réwnania 5.1, a nastepnie rozwinac je

do postaci rownania dla x;, yi (5.3):
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x; (h7x; + hgy; + hg) = hyx; + hyy; + h;
yi (h7x; + hgy; + hg) = hyx; + hsy; + hg 53

Poniewaz kazda para punktéw dostarcza dwoéch roéwnan liniowych, a homografia ma
8 niezaleznych parametréw (jest okreslona do skali), potrzebujemy co najmniej 4 par punktdw
(czyli n=4) do wyznaczenia wszystkich 8 niezaleznych parametrow (wektora h).

Te rbwnania (5.3) zapisujemy w postaci macierzowej (5.4):

-x; —-y; —1 0 0 0 x%X{ ViXj X{] he | = 0
0 0 0 —x -yvi -1 xi yivi Vi

. 5.4

Dla n punktéw wigzacych tworzymy macierz A o wymiarach 2nx9 (gdzie n to liczba
punktow), a caty uktad rownan zapisujemy jako A-h=0. W celu rozwigzania uktadu réwnan
i znalezienia macierzy H, nalezy zebra¢ informacje o punktach wiazacych w jedna duza macierz
A (5.5). Kazdy wiersz macierzy odpowiada jednej parze punktéw, a kolumny zawieraja

wspotczynniki w uktadzie rownan. Dzieki tej konstrukeji, macierz A (5.5) przyjmuje postac:

-x; —-y; —1 0 0 0 x1X7 V1X7 X1
0 0 0 -x -y1 -1 xy1 v1iy1 W1
A= : : : : : : : : :
—X, -V, —1 0 0 0 XpXn VnXn Xn
0 0 0 =X =yn —1 Xuyn VYn¥n Vn 55

Aby rozwiazac¢ uktad réwnan i znalez¢ macierz H, stosujemy metode wartosci osobliwych
SVD (Singular Value Decomposition).

Po rozwigzaniu uktadu A-h=0 uzyskujemy wektor h, ktéry zawiera elementy macierzy
homografii H.

Po rozwigzaniu uktadu rownan, uzyskujemy wartosci wspotczynnikow hy, hy,..., hg, ktére

tworza macierz homografii H w postaci (5.6):
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hy h; h;
H = h4 h5 h6]
h; hg hg 56

Ta macierz H pozwala na przeksztatcenie punktow z obrazu 1 do obrazu 2. Metoda 2D DLT
(rys. 5.3) pozwala na wyznaczenie macierzy homografii, ktéra opisuje transformacje punktow
zjednej ptaszczyzny obrazu na druga, przy pomocy uktadu réwnan liniowych. Za pomoca tej
metody mozemy okresli¢ powigzanie jednego zdjecia z drugim w przestrzeni 2D.

Przed wyznaczeniem macierzy H stosowana jest normalizacja punktéw wejSciowych, co
poprawia stabilno$¢ numeryczna i doktadnosé estymacji homografii (punkty sa bardziej
odporne na btedy wynikajace z réznic w skali lub potozeniu obiektow). Po wyznaczeniu

macierzy H przeprowadza sie denormalizacje.

Rys. 5.3 Transformacja metodg 2D DLT

Metoda RANSAC przy wykorzystaniu funkcji homografii sktada sie z nastepujacych etapéw:

e Losowy wybor minimalnej liczby punktéw (4 pary punkéw) na dwoch zdjeciach;

e Przyblizone wyznaczenie homografii;

e Na podstawie punktéw wykrytych (patrz podpunkt 1) wyznaczany jest model
transformacji oparty na transformacji przez podobienstwo;

e Sprawdzenie dopasowan miedzy punktami obu zdje¢. Wyznaczenie punktéw, ktorych
odlegtos¢ miedzy punktem przewidywanym a faktycznym w drugim obrazie jest mniejsza

od ustalonego progu;
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e |teracyjne powtorzenie kroku 1-3, az do osiagniecia okreslonej doktadnosci transformacji
(homografii);

e Po wyznaczeniu par punktow spetniajacych kryterium ustalonego progu, obliczana jest
ostateczna homografia. Wykonywane jest to na podstawie metody najmniejszych
kwadratéw i minimalizacji wartosci btedéw reprojekcji. Warto$¢ progu filtracji punktow
wiazacych ustalono na 1 piksel, co odpowiada trzykrotnosci zaktadanego btedu
pomiarowego o ~ 0.3 piksel, zgodnie z zatozeniem rozktadu normalnego. Ma to na celu
usuniecie z pomiaru punktow odstajacych od wartosci oczekiwane;.

Przefiltrowane punkty stanowig spdjny geometrycznie zbidr wykorzystywany do
orientacji zdjec¢ celem budowy bloku zdje¢ fotogrametrycznych.

5. Podziat punktow wiazgcych na CTP (Control Tie Point) i CHTP (Check Tie Point).

W klasycznym podejsciu do wzajemnej orientacji grupy obrazéw ocena doktadnosci
dokonywana jest wytacznie na podstawie wartosci btedu reprojekgji (Tab. 5.1) na wszystkich
punktach wykorzystywanych w wyréwnaniu metoda niezaleznych wigzek. Wada tego podejscia
jest brak petnej kontroli wyréwnania, poniewaz walidacja odbywa sie na punktach uzytych do
budowy modelu matematycznego. Dlatego w przyjetej metodyce pomierzone automatycznie
punkty wiazace zostaty podzielone na dwie grupy: punkty wykorzystywane do orientacji zdje¢
(CTP) oraz punkty kontrolne (CHTP), ktére nie braty udziatu w procesie wyréwnania i petnity
funkcje niezaleznej kontroli. Punkty kontrolne zostaty podzielone przy wykorzystaniu funkcji
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) (Sander J. i.in. 1998),
celem rownomiernego rozktadu w bloku zdjeé. Stanowity one 10% ogdlnej liczby wszystkich
punktéw. Warto dodad, ze taki podziat byt mozliwy ze wzgledu na bardzo duza nadliczbowos¢
wykrytych punktéw wiazacych.

6. Import punktéw do Agisoft Metashape.

W celu importu CTP oraz CHTP wykorzystano skrypt napisany w jezyku Python oraz API
programu Agisoft Metashape.

7. Wyréwnanie zdje¢ w bloku metoda niezaleznych wigzek (Incremental StM) w Agisoft

Metashape.

Proces orientacji bloku byt procesem iteracyjnym (Incremental StM). W pierwszym etapie

algorytm wybiera pare zdjec, dla ktérej uzyskano najwieksza liczbe dopasowanych punktéw
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wiazacych CTP. Na ich podstawie konstruowany jest poczatkowy model tréjwymiarowy. Dla
wybranej pary zdje¢ obliczana jest relacja geometryczna, a nastepnie przeprowadzana jest
triangulacja punktéw wigzacych, co umozliwia utworzenie wstepnego modelu 3D. W kolejnym
etapie proces przebiega iteracyjnie — do juz zorientowanego modelu sukcesywnie dotgczane
sg kolejne zdjecia. Dla kazdego nowego zdjecia wyznaczana jest jego pozycja oraz orientacja
w przestrzeni (wciecie wstecz), po czym wykonywana jest triangulacja punktéw wiazacych. Po
kazdej iteracji przeprowadzane jest wyréwnanie wigzek (bundle adjustment), ktorego celem
jest optymalizacja zarbwno parametréw orientacji wszystkich zdje¢, jak i przestrzennych
wspotrzednych punktéw 3D. Proces ten powtarzany jest do momentu, az wszystkie zdjecia
w bloku zostana zorientowane. W ostatnim etapie przeprowadza sie wyréwnanie koAcowe
catego bloku zdje¢, zapewniajgce spdjnosé geometryczng i minimalizacje btedéw
rekonstrukgji, w wyniku ktérego otrzymano ich elementy orientacji wzajemnej w uktadzie
lokalnym w skali zdjecia.

Nastepnie przeprowadzono weryfikacje w oparciu o liniowe wartosci btedu reprojekcji
(RMSE) i przeprowadzono filtracje przyjmujac graniczny btad reprojekcji nie wiekszy niz 1 piksel.
Badania empiryczne pokazuja, ze btad graniczny reprojekcji jest na poziomie +/-1 piksela,
pojawienie sie wiekszego nalezy traktowac jako obserwacje odstajaca. Roéwnoczes$nie
przeprowadzono ocene doktadnosci orientacji bloku fotogrametrycznego na punktach

wigzacych CTP oraz niebiorgcych udziatu w wyrownaniu punktach kontrolnych CHTP.

5.2 Generowanie NMPT i true-ortofotomap

Generowanie NMPT i true-ortofotomap byt etapem poprzedzajacym etap sekwencyjnej
orientacji archiwalnych blokow fotogrametrycznych. Kazdy blok zbudowany byt w uktadzie
lokalnym, gdzie jego poczatek zwiazany jest parg zdje¢, dla ktérej na etapie metody SfM
wyznaczono najwieksza liczbe punktéw wiazacych. Wykonano to w Srodowisku
oprogramowania Agisoft Metashape. Po zbudowaniu blokéw fotogrametrycznych dla kazdej
epoki program za pomoca podejscia MVS (Multi-View Stereo) wygenerowat geste chmury
punktéw stanowigce podstawe utworzenia NMPT (wykorzystany zostat on do wyznaczenia

wspotrzednej (z) punktow przejsciowych) oraz true-ortofotomap.
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Proces generowania NMPT i true-ortofotomap sktadat sie z nastepujacych etapéw:

1. Generowanie gestej chmury punktéw przy wykorzystaniu algorytmu MVS z parametrem -
V2 rozdzielczosci zdjecia (powoduje to zwiekszenie liczby generowanych punktéw
w porownaniu do ich petnej rozdzielczosci).

2. W chmurze punktoéw - wyszukiwanie 6 najblizszych sasiadow i wyliczenie Sredniej
odlegtosci.

3. Tworzenie histogramow i wybor maksymalnej wartosci czestotliwosci (powtarzalnosé) -
dobdr GSD (Ground Sampling Distance).

4. Generowanie NMPT (woparciu o funkcje biblioteki ArcPy). Generowanie w strukturze grid
z GSD wyznaczonym w punkcie (3) - metoda interpolacji IDW (/nverse Distance Weighted).

5. Generowanie true-ortofotomap o wielkosci GSD tak jak w punkcie 4 przy wykorzystaniu

oprogramowania Agisoft Metashape.

Dzieki iteracyjnej metodzie orientacji zdje¢ (/Incremental StM) zbudowane zostaty bloki
fotogrametryczne w uktadzie lokalnym dla poszczegdlnych okresow czasowych, ktére
w rozumieniu matematycznym nalezy traktowac jako tzw. ,bryty sztywne”. W pojeciu
fotogrametrycznym ,bryta sztywna” rozumiana jest jako idealne potaczenie zdje¢, ktére
poddawane transformacji tj. skalowaniu, obrotowi itranslacji nie ulegaja deformagji
(wzajemne potozenie zdjec nie ulega zmianie), przez co zastosowanie ww. transformacji przez
podobienstwo przyczyni sie jedynie do przeskalowania, obrotow i translacji catego bloku zdjec.
Dzieki zastosowaniu tej metody transformacji catego bloku mozliwe jest wyznaczenie nowych
elementéw orientacji zewnetrznej zdjeé, a sam proces wyznaczenia nowych wartosci polega na
przeliczeniu macierzy orientacji zdjecia przez wyznaczona macierz transformacji bloku. Te

kluczowe zatozenie stanowi podstawe zaproponowanej metodyki sekwencyjnej orientacji

wieloczasowych blokéw zdjec opartych na bazie true-ortofotomap.

Wprowadzenie true-ortofotomap w metodyce

W proponowanej metodyce zrezygnowano z wykorzystania wytgcznie pojedynczych zdjec
lotniczych do wyznaczenia punktéw, ze wzgledu na ograniczenia wynikajace z ich pokrycia
podtuznego i poprzecznego oraz roznice w pokryciu pomiedzy poszczegdlnymi epokami.
Zastosowano natomiast wiasne podejscie globalne, wykorzystujace true-ortofotomapy
wygenerowane na podstawie blokéw fotogrametrycznych. Potaczenie zdje¢ w mozaike true-
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ortofotomapy znaczaco rozszerza obszar mozliwego dopasowania par obrazéw. Dzieki temu
liczba wykrywanych punktdéw wzrasta, co redukuje ryzyko ich nieréwnomiernego rozktadu. Ma
to bezposredni wptyw na zwiekszenie doktadnosci orientacji blokéw fotogrametrycznych.
Wykorzystanie true-ortofotomap minimalizuje takze wptyw stabej radiometrii pojedynczych
zdje¢ w bloku. W rezultacie, nawet w obszarach o niskiej jakosci radiometrycznej, nie dochodzi
do istotnych przerw w detekcji punktéw, co pozytywnie wptywa na doktadno$¢ orientacji.
Pomimo znaczacych zmian wuzytkowaniu terenu (w tym proceséw urbanizacyjnych)
pomiedzy réznymi epokami zdje¢ lotniczych, zastosowanie blokéw fotogrametrycznych oraz
wynikajacych z nich true-ortofotomap umozliwia identyfikacje wystarczajacej liczby punktéw
przejSciowych, zapewniajgc ich poprawna orientacje. Efekt ten jest szczegdlnie widoczny

w obszarach zurbanizowanych.

5.3 Metodyka sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych

W oparciu o wstepnie zorientowane bloki zdje¢ i wygenerowane true-ortofotomapy i NMPT
mozliwe byto wykonanie sekwencyjnego dopasowania blokéw zdjed i przeniesienie orientacji
na poszczegodlne zdjecia.

Ze wzgledu na wystepujace réznice w pokryciu pomiedzy utworzonymi blokami zdjec,
w celu wykonania sekwencyjnej orientacji pomiedzy nimi, utworzone na ich podstawie
true-ortofotomapy zostaty przyciete do wspolnego obszaru pokrycia. Umozliwito to skuteczne
dopasowanie true-ortofotomap oraz identyfikacje punktow przejSciowych (Abratkiewicz i in.,
2019), niezbednych do orientacji blokdw. Zabieg ten nie wptywa na sekwencyjne przeniesienie
orientacji pomiedzy blokami fotogrametrycznymi. Proces orientacji wieloczasowych danych
byt réwniez wieloetapowym procesem iteracyjnym, ktérego schemat przedstawiony zostat na

rysunku 5.4 i sktadat sie z nastepujacych etapow:
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. - przetwarzanie wykonane w autorskim oprogramowaniu

Rys. 5.4 Schemat metodyki sekwencyjnej orientacji archiwalnych blokéw fotogrametrycznych

1. Wybor par true-ortofotomap.

W celu automatycznej orientacji par true-ortofotomap niezbedne byto okreslenie liczby
wszystkich mozliwych kombinacji ich par. W tym celu wykorzystano metode permutacji bez
powtorzen wedtug wzoru 5.7:

|
(%) = m (5.7)
gdzie:

k = 2 - liczba true-ortofotomap tworzacych pare,

n = liczba wszystkich true-ortofotomap

Pozwolito to na automatyzacje procesu przetwarzania danych;

2. Wstepne dopasowanie true-ortofotomap.

Proces wstepnego dopasowania true-ortofotomap polegat na wskazaniu w sposob
manualny w przyblizeniu (np. zgrubnie na skrzyzowaniu drég lub niezmienniczych obszarach)
dwéch punktéw na obrazie referencyjnym (wzgledem, ktérej bedzie orientowany kolejny
obraz) i orientowanym. W tym przypadku jako obraz referencyjny rozumiana jest true-

ortofotomapa posiadajaca georeferencje pozyskang na podstawie przeprowadzonej
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aerotriangulacji w oparciu o pomierzone fotopunkty lub na podstawie georeferencji wprost
(elementdéw orientacji zewnetrznej pozyskanych w trakcie wykonywania zdjec). Takie podejscie
pozwolito na zastosowanie transformacji 2D Hallerta z jednoczesnym wyznaczeniem
przyblizonej skali. W ramach przeprowadzonych prac testowano wykorzystanie detektora FAST
i SIFT do automatycznego wstepnego dopasowania true-ortofotomap, lecz ostatecznie
zdecydowano sie na wykorzystanie manualnego podejscia;

3. Tailowanie.

Ze wzgledu na rozdzielczos¢ i wymiary generowanych true-ortofotomap nie byto mozliwe
ich bezposrednie wykorzystanie na etapie detekcji punktéw charakterystycznych. Zwiazane to
byto z dziataniem detektorow Hand-Crafted (i ograniczeniami wykorzystywanego sprzetu) oraz
architekturg wykorzystywanych sieci neuronowych (Learned-Based). Rozwigzaniem tego
problemu mogtoby by¢ zmniejszenie rozdzielczosci true-ortofotomap (co jednoczesnie
wptywatoby na wykrycie mniejszej liczby punktéw wiazacych lub komplikacje z poprawnym ich
dopasowanie) lub ich tailowanie. W ramach rozprawy doktorskiej zdecydowano sie na
wykorzystanie tego drugiego podejscia, a true-ortofotomapy podzielono na 16 sekcji (2x8).
W tym celu przygotowano skrypt w jezyku Python;

4. Automatyczny dobér piramidy obrazéw.

W celu poprawnego wyszukiwania punktow wigzacych przy wykorzystaniu metod Hand-
Crafted i Learned-Based niezbedne jest wykorzystanie zblizonych rozdzielczosci zdjeé. Nalezy
jednak zauwazy¢, ze te rozwiazania dedykowane byty dla zdje¢ naziemnych, dla ktérych zmiany
skali nie s az tak znaczace jak zdje¢ lotniczych pozyskiwanych z réznych wysokosci lotu
i 0 roznej skali/rozdzielczosci, np. zdje¢ wykonywanych zGSD 10 cmi 25 cm. Z tego tez powodu,
w celu poprawnego zastosowania tych algorytméw dla zdje¢ lotniczych zaproponowano
metode automatycznego doboru poziomu piramid na etapie wyszukiwania i dopasowywania
true-ortofotomap wieloczasowych. Pierwszym zatozeniem dziatania algorytmu doboru
poziomu piramidy byta znajomos$¢ przyblizonej skali wyznaczonej na etapie wstepnego
dopasowania true-ortofotomap. Dzieki temu mozliwe byto dopasowanie poziomu piramidy,
dla kazdej pary oddzielnie;

5. Wyszukiwanie i wyznaczenie punktéw przejsciowych (punktéw charakterystycznych)

pomiedzy sekwencjami (parami) true-ortofotomap.
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Na etapie pomiaru punktow przejsciowych dla sekwencji true-ortofotomap zastosowano
trzy podejscia do ich wyznaczania (rys. 5.5): Detect-then-Describe (wykryj, a nastepnie opisz),
Detect-and-Describe (wykryj i jednoczesnie opisz) oraz Describe-then-Detect (opisz, a nastepnie
wykryj) opisanych w rozdziale 4.

Pierwsze podejscie, Detect-then-Describe, zwiazane jest z metodami opartymi na
algorytmach typu Hand Crafted (gdzie algorytmy detekcji to: FAST, SURF, AFAST, ASURF,
a deskryptorem jest SIFT), a takze na algorytmach zwiazanych z sieciami neuronowymi typu
Learned-Based (gdzie algorytmem detekcji jest SIFT, a algorytmami opisu sa: HardNet,
HardNet8, SOSNet, HyNet, MKDDescriptor, TFeat) (patrz rozdziat 4).

Drugie podejscie zwigzane jest z metoda typu Detect-and-Describe, w ktérej algorytm
detekcji to SuperPoint, a algorytmem opisu SuperGlue (patrz rozdziat 4.4).

Ostatnie podejscie, Describe-then-Detect, polega na odwréceniu kolejnosci w stosunku do
metody Detect-and-Describe — proces rozpoczyna sie od opisu, a konczy na detekcji punktéw.

Reprezentatywnym algorytmem tej klasy jest LoFTR (patrz rozdziat 4.4);

Detect Detect Detect Describe
then then and then
Describe Describe Describe Detect
(HO) (HC)(LB) (LB) (LB)
Detektor
(wykrycie cech) SIFT SuperPoint

Rys. 5.5 Metody wyszukiwania i opisu punktéw wiazacych

6. Filtracja geometryczna.

W celu eliminacji btedéw odstajacych wykonano filtracje geometryczna z ustalonym

progiem 1 piksela. W proponowanej

metodyce sekwencyjnej

orientacji  blokow

fotogrametrycznych woparciu o wygenerowane true-ortofotomapy, wykonano triangulacje

wraz z filtracjg geometryczna wedtug zatozen metody opisanej w rozdziale 5.1 w punkcie 4;
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7. Wyznaczenie wspotrzednej (z) punktéw przejsciowych na podstawie modelu NMPT.

Przeniesienie orientacji z jednego bloku fotogrametrycznego na drugi wymaga znajomosci
parametrow transformacji w przestrzeni 3D. Parametry te zawarte sa w macierzy translacyjno-
rotacyjnej wyznaczanej za pomocg wykrytych punktéw charakterystycznych na true-
ortofotomapach (wspétrzedne x,y — 2D). Na podstawie wspdtrzednych tych punktow w oparciu
o NMPT (generowany dla kazdej z epok oddzielnie) wyznaczana jest wspétrzedna (z) (przy
wykorzystaniu skryptu opartego na jezyku Python i bibliotece ArcPy). Dzieki temu wyznaczone
zostaty wspotrzednych 3D punktow, ktére w kolejnym etapie wykorzystano do wyznaczenia
parametrow transformacji miedzy blokami zdje¢ wieloczasowych;

8. lteracyjne wyréwnanie sekwencji par true-ortofotomap.

Przeniesienie orientacji (wzajemne dopasowanie) z true-ortofotomapy referencyjnej na
true-ortofotomape orientowana w oparciu o pomierzone punkty przejsciowe 3D sktada sie

z nastepujacych etapow:

wykonanie wstepnej orientacja par true-ortofotomap w oparciu o pomierzone punkty
przejSciowe 3D;

- wyszukanie odpowiadajacych sobie punktéw na parach true-ortofotomap

z wykorzystaniem metody k-NN (k-Nearest Neighbors) (Fix i Hodges, 1951) o promieniu
najblizszego sasiedztwa 3 piksele, dla metod opartych na deskryptorach lokalnych
(Detect-then-Describe oraz Detect-and-Describe), a w przypadku podejscia Describe-then-
Detect dopasowania wyznaczane bezposrednio przez sie¢ neuronowa;

- iteracyjne wyréwnanie obserwacji (punktow przejsciowych) wraz z analiza btedéw RMS

wspotrzednych x,y,z (3D) z uwzglednieniem miary niezawodnosci wewnetrznej;

- ostateczne wyrownanie obserwacji wraz z minimalizacja btedéw orientacji par true-

ortofotomap (Srodowisko Python).

Punkty przejsciowe zostaty podzielone na dwie grupy: punkty wykorzystywane do orientacji
zdje¢ (COP - Control Orientation Points) oraz punkty weryfikujace orientacje (CHOP- Check
Orientation Point), ktére nie braty udziatu w wyréwnaniu areotriangulacji metoda niezaleznych
wiagzek ipetnity funkcje niezaleznej kontroli. Punkty kontrolne zostaty wydzielone przy

wykorzystaniu funkcji DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
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poprzez ich losowy wybor z grupy wszystkich punktéw. Stanowity one 10% ogdlnej liczby
wszystkich punktéw;

9. Transformacja 3D bloku referencyjnego do bloku orientowanego.

Transformacja 3D przez podobienstwo zwigzana jest z wyznaczeniem macierzy
translacyjno-rotacyjnej pozwalajacej na przeniesienie orientacji z bloku referencyjnego (true-
ortofotomapy referencyjnej) do bloku orientowanego (true-ortofotomapy orientowanej)
(Srodowisko Python). Transformacja moze by¢ wykonana w uktadzie lokalnym bloku
(pikselowy - x,y,z) jak i zewnetrznym (terenowy - X,Y,Z) (w zaleznosci jak zdefiniowany jest uktad
referencyjny). Uwzgledniajac wtasciwosci ,bryty sztywnej”, dzieki zastosowaniu parametréw
transformacji mozliwe jest przeniesienie orientacji z bloku referencyjnego na poszczegélne

zdjecia i wyznaczenie elementéw orientacji zewnetrznej dla kazdego zdjecia oddzielnie.
Transformacja 3D: Model siedmioparametrowy

Transformacja tréjwymiarowa w postaci siedmioparametrowej (Ghosh, 2005; Strang, 2023)

sktada sie z trzech podstawowych etapow:

1. Translacja (przesunigcie) - trzy parametry ty, ty, t;;
2. Rotacja - trzy katy obrotu o,y wokot osi x, y, z;
3. Jednolite skalowanie — pojedynczy wspdtczynnik s, stosowany jednakowo we wszystkich

osiach.

Catos$¢ operacji wyrazana jest za pomocg macierzy jednorodnej T o wymiarach 4x4.

Wspotrzedne punktu (x, y, z) po zastosowaniu transformacji T opisuje rownanie (5.8):

x' X
vyl _ Y
zl =1 H (538)
1 1

gdzie (x',y', 2") oznaczaja nowe wspotrzedne punktu.

Macierz rotacji

Rotacja w przestrzeni 3D przedstawiana jest jako produkt trzech macierzy obrotu:

R =R,(¥) ' Ry(B) - Rx(a), 5.9
gdzie:
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cosy -—siny 0 cosB 0 sinf
R,(y) = [siny cosy ] R,(B) = [ 0 1 0 ]
0 0 1 —sinf 0 cosf

1 0 0
Ry(a) =0 cosa —sina
0 sina cosa

Skalowanie

Jednolite skalowanie zmienia rozmiar obiektu proporcjonalnie we wszystkich trzech osiach,
przy zachowaniu ksztattu (5.10):

R'=s-R 5.10

t

gdzie s mnozy kazdy element macierzy R.

Nastepnie tworzona jest macierz transformacji T zawierajgca macierz obrotu R, skalowanie
sitranslacjet(5.11):

S* r‘11 S I‘12 S I‘13 tX

[RI ] S I‘21 S 1'22 S 1'23 ty

t

S I'31 S I‘32 S'Ir3z [y
0 1 5.11

gdzie: rijto elementy macierzy R, a t” - translacja (wektor przesuniecia [tx, ty, tz]).

Dlapunktu p = [x,y,z 1]T w uktadzie jednorodnym po transformacji otrzymujemy nowe

wspétrzedne punktu po obrocie, skalowaniu i przesunieciu (5.12):

X S(I‘MX + ry2y + 1‘132) + t
= T P = y S(ry X + 1y + 1232) + ¢
Z S(r31X + r32y + r33Z) + t
1 512

10. Analiza uzyskanych wynikéw
Szczegbtowy opis miar jakosci wykorzystywanych do oceny doktadnosci orientacji zdjec

wieloczasowych zostat zawarty w tabeli 5.1.

5.4 Miary jako$ci wykorzystywane w ocenie doktadnosci orientacji zdje¢

lotniczych

W celu wielowariantowej oceny doktadnosci orientacji blokdw zdjec zaproponowano szereg

wskaznikéw umozliwiajacych jednoznaczna ocene poprawnosci zaproponowanej metodyki.
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W tabeli 5.1 przedstawiono zbiorczy ich wykaz ze szczegdtowym opisem znaczenia waznosci
poszczegblnych wskaznikdéw oraz wspomniano, na ktérym etapie przetwarzania danych byty
one wykorzystane. W tabeli 5.1 przedstawiono rowniez wielkosSci zwigzane z oceng
niezawodnosci orientacji zdje¢ lotniczych (blokow zdjec) i par true-ortofotomap. Zastosowanie
takiego podejscia pozwolito na szczegdtowa ocene poszczegdlnych etapdw orientacji danych,

a w szczegblnosci doboru odpowiedniego algorytmu Hand-Crafted lub Learned-Based.

Tab. 5.1 Kryteria oceny zaproponowanej metodyki orientacji danych wieloczasowych

Miary jakosci

Opis

Wykorzystanie

Czas wyszukiwania

i dopasowania punktow

wiagzacych

Im krétszy czas wyszukiwania lub dopasowania
punktéw przez algorytm tym bardziej efektywne
dziatanie algorytmu i krotszy czas opracowania. Czas
zwigzany jest réwniez z liczba wykrytych punktéw.

Zdjecia w bloku
i true-
ortofotomapy

wieloczasowe

Procentowy udziat
poprawnie wykrytych
punktéw wiazacych

Duza liczba wykrytych punktéw prowadzi do
stabilno$ci  powiazan  miedzy  parami  zdjed
i ,sztywnosci bloku” oraz jego odpornosci na btedy na
obserwacje odstajace. Natomiast dla true-ortofotomap
wieloczasowych - do ich poprawnosci dopasowania.
Swiadczy réwniez o efektywnosci algorytmu detekcji
i dopasowania punktéw wigzacych.

Zdjecia w bloku
itrue-
ortofotomapy
wieloczasowe

Rozktad punktéw
wiazacych

Optymalne potozenie punktéw wigzacych umozliwia
poprawng orientacje danych, natomiast staby rozktad
spowoduje ich niestabilno$¢. Rozktad nalezy oceniad
zgodnie z teorig niezawodnosci wewnetrznej sieci
geodezyjne;j.

Zdjecia w bloku
itrue-
ortofotomapy
wieloczasowe

Liczba dopasowanych

par true-ortofotomap

Weryfikacja mozliwosci dopasowania true-
ortofotomap wieloczasowych pomiedzy
poszczegblnymi okresami i kombinacja wszystkich
dostepnych par.

True-ortofotomapy
wieloczasowe

Btad reprojekciji

Odtworzenie tréjwymiarowych wspétrzednych punktu
nastepuje na podstawie jego potoZenia na wszystkich
obrazach, na ktérych sie znajduje. Btad potozenia tego
punktu (reprojekcji) zalezy od pozycji i orientacji
kamery oraz jakosci punktu na obrazach (pozydji
i poziomu przyblizenia).

Ve L )

Obliczony punkt 3D
Punkt wyznaczony na zdjeciu

Punkt rzutowany na zdjecie

Btad reprojekcji

Zdjecia w bloku
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Odlegtos¢  pomiedzy zaznaczonym i ponownie
odwzorowanym punktem na jednym obrazie to btad
ponownej projekgji (Pix4D Support, 2025).

Mediana paralaksy
(ocena niezawodnosci)

W zbiorze wartodci mediana, to warto$¢, ktéra dzieli
uporzadkowany zbiér danych na dwie réwne czesci.
Mediana charakteryzuje sie trzema witasciwosciami:
prostota wyliczenia tej miary, odporno$¢ na wptyw
obserwacji z wartoSciami skrajnymi (odstajacymi) oraz
uwzglednia caty rozktad, a nie tylko fragment.

Xn+1
M. = fot1
€ 2

gdy n jest nie parzyste
M, =
gdy n jest parzyste.

l(x_n+ﬂ)’
2\ 2 2

RMSE btedu paralaksy
(Root Mean Square
Error)

(ocena niezawodnosci)

Odchylenie $redniokwadratowe (RMSD) lub btad
Sredniokwadratowy (RMSE) jest jedna z dwdch blisko
powigzanych i czesto uzywanych miar réznic miedzy
wartosciami  rzeczywistymi  lub  przewidywanymi
zjednej strony a wartosciami obserwowanymi lub
estymatorem z drugiej strony.

Btad Sredni reprojekcji liczony wedtug wzoru:

1 _
RMSE = |-, (yi = 9)?

gdzie:

N - liczba obserwacji,

y; - potozenie punktéw na zdjeciu referencyjnym,

y — potozenie punktow na zdjeciu dopasowywanym.

SIGMA - odchylenie
standardowe

Jest to wskaznik jakosci pomiaru pozwalajacy na ocene
doktadnosci i wiarygodnosci uzyskanych wynikow.

SIGMA - odchylenie standardowe liczone wedtug wzoru

N

1 )2

o= mZ(Xi —X)
i=1

gdzie: {x1, X2,... XN} 53 zaobserwowanymi warto$ciami
potozenia punktéw, N oznacza wielkos¢ préby, a X jest
wartos$cig oczekiwana.

SMAD btedu paralaksy
(ocena niezawodnosci)

SMAD (Sigma Median Absolute Deviation)
SMAD = 1,4826* mediana (|xi - §|)

gdzie: xi jest wartoscia w zbiorze danych, a & jest
mediana zbioru danych

Min - Max btedu paralaks
(ocena niezawodnosci)

Max, min (al, a2,..an). WartoSci skrajne
w odchytkach odnoszace sie do wartosci maksymalnej
i minimalnej.

Zdjecia w bloku
itrue-
ortofotomapy
wieloczasowe

Wykres pudetkowy
(box plot)

Wykresy pudetkowe sg rysowane jako prostokaty
zpionowa linia posrodku i poziomymi liniami
dotaczonymi po obu stronach (tzw. ,wasami”). Ramka
stuzy do przedstawienia rozstepu miedzykwartylowego
(IQR - Inter Quartile Range) — czyli 50 procent punktdw

Zdjecia w bloku
itrue-
ortofotomapy
wieloczasowe
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danych lezacych powyzej pierwszego kwartyla i ponizej
trzeciego kwartyla — w danym zbiorze danych. Wasy
stuzg do przedstawienia zmienno$ci minimalnych,
maksymalnych i wszelkich  punktéw  danych
odstajacych w poréwnaniu z IQR (im dtuzszy was, tym
szersza zmienno$¢ punktow danych dotaczonych do
IQR).

Rozktad wartosci  bteddéw zostat przedstawiony
w formie wykresu pudetkowego, gdzie:

- mediana (Q2 percentyl 50): $rodkowa warto$¢ zbioru
danych zaznaczona linia.

- pierwszy kwartyl (Q1 - percentyl 25): Srodkowa liczba
pomiedzy najmniejsza liczba, amediana zbioru
danych.

- trzeci kwartyl (Q3 - percentyl 75): Srodkowa warto$¢
miedzy mediang a najwyzsza wartoscia zbioru danych.
- rozstep ¢wiartkowy (IQR): od percentyla 25 do 75.

- wasy wykresu: (zaznaczone na fioletowo),
maksymalna i minimalna wartos¢ danych i jej
zmiennos¢ w poréwnaniu do IQR.

- wartoéci odstajace (btedy grube) (zaznaczone
w zielonych kotkach)

- maximum: Q3 + 1.5*IQR

-minimum: Q1 -1.5*IQR

IQR
Minimum Maxi
Q1 Q3 aximum
Q1 - 1.5%IQR 03 + 1.5%1QR
-
Qutliers Qutliers
Median
—l‘ta —éa I —ia nia | O'D 1 1-0 2‘9 I 3-0 dlcr

2.6980 0.67450 0.6745a 2.6980

Poréwnanie wykresu pudetkowego o rozktadzie bliskim
normalnemu i funkcji gestosci prawdopodobienstwa
dla rozktadu normalnego (Galarnyk, 2025).

Srednia warto$¢ btedu
reprojekgji

Dla bloku wartosci btedu reprojekcji. Dla true-
ortofotomap  warto$¢  btedu w  jednostkach
terenowych. Ocena niezawodno$ci pozwala ocenié
poprawno$¢ rozktadu geometrycznego  punktow
wiagzacych  pozyskanych w  sposéb  w  petni
automatyczny. Spetniajagc  minimalne wymagania
dotyczace warto$ci na podstawie wartosci btedu
reprojekcji mozna ocenic, czy powstata sie¢ punktow
jest odporna na wystepowanie btedéw w obserwacjach
(obserwacje odstajace).

Zdjecia w bloku
itrue-
ortofotomapy
wieloczasowe
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Wartosc¢ $rednia oblicza sie jako sume wartosci bteddw
reprojekgji, podzielone] przez liczbe obserwacji.

_ o xptxt +txy, li
n N
i=1

gdzie:
X1, X2... - poszczegblne wartosci btedow reprojekgji,
n - liczba obserwacji.
Srednia jest najczeéciej stosowang miarg typowosci.
Srednia ze wzgledu na swojg konstrukcje (bazuje na
wszystkich wartosciach zmiennej) jest wrazliwa na
wartosci skrajne.
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6. Charakterystyka danych testowych wykorzystywanych w pracach

eksperymentalnych

Przedstawiona w rozdziale 2 teza rozprawy doktorskiej ,Metody widzenia maszynowego

pozwalaja z wysoka niezawodno$cia na automatyczne odtworzenie orientacji archiwalnych
zdjec lotniczych z doktadnoscia na poziomie rozdzielczosci zdje¢ (piksela terenowego)”. W celu
wykonania orientacji takich zdje¢ niezbedne jest odtworzenie punktow osnowy
fotogrametrycznej poprzez odnalezienie i pomiar tych samych szczegdtéw terenowych na
archiwalnych zdjeciach i aktualnych danych kartograficznych (ortofotomapy, bazy danych
topograficznych, pomiar terenowy punktow, itp.). Proces pomiaru (odtworzenia) punktéw
osnowy ze wzgledu na jego manualny charakter jest bardzo czasochtonny, co przektada sie na
wysoki koszt opracowania. Trudno jest rowniez uzyska¢ wymagane doktadnosci orientacji
zdje¢ (patrz podrozdziat 3.2), ze wzgledu na ich staba radiometrie i geometrie. Nalezy do tego
dodad, ze wystepuja zdjecia, dla ktorych ze wzgledu na duze zmiany urbanizacyjne na obszarze
opracowania, nie ma mozliwosci identyfikacji punktow osnowy. Tak scharakteryzowane zbiory
zdje¢ lotniczych znajdujg sie w centralnym zasobie geodezyjnym ikartograficznym GUGIK
(patrz rozdziat 5). Jezeli chodzi o Warszawe (obszar analiz badawczych) do roku 2000 zdjec¢
(wykonanych w ramach nalotéw fotogrametrycznych) o tej specyfice zarchiwizowano w okoto
40 zbiorach. Zbiory te sa liczne i nalezy je utozsamiac z duzymi blokami fotogrametrycznymi,
dla ktérych nadanie referencji stanowi spore wyzwanie technologiczne i metodyczne.
Szeroki zakres dostepnych archiwalnych zdjec lotniczych pod wzgledem ich skali ijakosci
stanowit podstawe do wyboru danych testowych, pozwalajgcych w czesci eksperymentalne;
zrealizowac postawione zadania badawcze i udowodni¢ teze rozprawy. Dobodr danych
testowych, oprécz daty ich pozyskania, zwigzany byt nastepujacymi parametrami:

— skala zdjec,

liczba i pokryciem zdje¢ w szeregu i pomiedzy szeregami,

rodzajem zdjec (cyfrowe, analogowe),

jakoscig geometrycznej i radiometrycznej zdjed,

— zroznicowanym pokryciem terenu,

zmianami urbanizacyjnymi zachodzacymi w czasie.
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W zwigzku z tym jako dane testowe wybrano zdjecia lotnicze z lat: 1976, 1986, 1994, 2014
oraz 2022 (rys. 6.2 - 6.7). R6znia sie one m.in. nastepujacymi parametrami (tabela 6.1): data
wykonania, skala zdje¢, liczba szeregéw i liczebnoscia zdje¢ w bloku, wysokoscia lotu,
ogniskowa obiektywu, wielko$cia piksela obrazu, a takze rodzajem i formatem zdjec.
Problematyka opracowania zdje¢ archiwalnych pozostaje aktualna, czego dowodem jest
utworzony w ramach europejskiej organizacji EuroSDR (European Spatial Data Research)
zestaw testowy Benchmark Time, zawierajacy m.in. zbiér zdjec lotniczych z 1986 roku
ktére zostaty rowniez wykorzystane w badaniach

obejmujacych obszar Warszawy,

przedstawionych w niniejszej rozprawie doktorskiej (Benchmark Time, 2025).

Tabela 6.1 Zestawienie podstawowych parametréw danych testowych (zdje¢ lotniczych z roku 2022,
2014, 1994, 1986, 1976)

2022r. 2014, 1994, 1986r. 1976r.
Nazwa
UltraCam Eagle M3| UltraCam Xp NAGII 7154 NAGII 7154 UAgll 3074
kamery
Data
. 05.06.2022 11.06.2014 22.04.1994 07.05.1986 01.10.1976
wykonania
Skala/GSD 5cm 24 .cm 1:5000 (7 cm) 1:3000 (5¢cm) | 1:18 500 (25 cm)
Liczba
szeregdw
/
2/6 1/4 2/29 3/44 1/3
Liczba / / / / /
wszystkich
zdjed
Wysokosé
lotu 1250 m 4020 m 1040 m 660 m 2770 m
Metryka tak tak tak tak tak
kamery
El.ement'){ Tak Tak brak brak brak
orientacji
Ck 100.500 mm 100.500 mm 213.75mm 213.75 153.45 mm
Wielkos$é 4 um 6 um 14 um 14 um 14 um
piksela (matrycy) (matrycy) (skanowania) (skanowania) (skanowania)
Rodza) cyfrowe cyfrowe analogowe analogowe analogowe
zdjecia Yy y g 8 g
Format | 1700426460 | 11310x17310 | [oHIXI7I65 1 17140x18569 1856917140
sdiecia Piksell ieeli Pikseli Pikseli Pikseli
1g P (24x24 cm) (24x24 cm) (24x24 cm)
J;I;ci)zc Bardzo Bardzo Dobra Bardzo Staba
dobra dobra dobra
metryczna

Zdjecia lotnicze dla poszczegdlnych lat 1976, 1986, 1994, 2014 i 2022 obejmowaty swym
zasiegiem (rys. 6.1) fragment obszaru miasta Warszawy (dzielnica Srédmiedcie - okolice
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Osadnika  Czerniakowskiego). Zdjecia te stanowity wybrane fragmenty blokdw
fotogrametrycznych pozyskanych w trakcie nalotow we wskazanych latach. W wiekszosci
obszar, na ktorym przeprowadzono badania, ma charakter miejskiej zabudowy zwartej,
czesciowo pokryty ogrodkami dziatkowymi oraz uzytkami rolnymi. Dotyczy to lat 1986 i 1994.
Dla zdjec z roku 2014 i 2022 obszar gruntow rolnych przechodzi w forme nieuzytku, pokrytego
roslinnoscia niska (krzaki i zadrzewienia).

Do orientacji zdje¢ analogowych z lat 1976, 1986 i 1994 na podstawie dostepnej
dokumentacji wykorzystano ogniskowg kamery (odczytang z informacji pozaramkowej
umieszczonej na marginesie zdjecia) oraz potozenie nominalne znaczkow ttowych.
Oprogramowanie Agisoft Metashape, stuzace do przetwarzania zdje¢, posiada modut
umozliwiajacy pomiar tych znaczkow. W przypadku zdjec cyfrowych z lat 2014 i 2022, dzieki
dostepnosci metryki kamery, mozliwe byto uwzglednienie petnego zestawu parametréw
orientacji wewnetrznej. Ponadto zdjecia cyfrowe z roku 2022 posiadaty orientacje zewnetrzna

i stanowity referencjg do pozostatych zdjec¢ lotniczych.
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Rys. 6.1 Zasiegi pokry¢ archiwalnych zdje¢ lotniczych fragmentu miasta Warszawy (okolice
Czerniakowa) dla poszczegdlnych lat wykorzystanych w badaniach. Zasieg dla roku 1976 - kolor zétty,
zasieg dla roku 1986 - kolor czarny, zasieg dla roku 1994 - kolor zielony, zasieg dla roku 2014 - kolor

Deurhiatri

niebieski, zasieg dla roku 2022 - kolor czerwony
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1976

Rys. 6.2 Dane testowe (a - zdjecia z roku 2022, b - zdjecia z roku 2014, c - zdjecia z roku 1994,
d - zdjecia z roku 1986, e - zdjecia z roku 1976)
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Rys. 6.3 Przyktad zdjecia lotniczego wybranego ze zbioru pozyskanego w roku 1976 dla miasta
Warszawy oraz wybrane fragmenty jego powiekszenia (prawa strona rysunku)

23 7604

23 7612

Rys. 6.4 Przyktad zdje¢ lotniczych wybranych ze zbioru zdjec pozyskanych w roku 1986 dla
miasta Warszawy oraz wybrane fragmenty ich powiekszenia (prawa strona rysunku)
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eg.»

Rys. 6.5 Przyktad zdje¢ lotniczych wybranych ze zbioru zdje¢ pozyskanych w roku 1994 dla
miasta Warszawy oraz wybrane fragmenty ich powiekszenia (prawa strona rysunku)

8_0150

Rys. 6.6 Przyktad zdjecia lotniczego wybranego ze zbioru pozyskanego w roku 2014 dla miasta
Warszawy oraz wybrane fragmenty jego powiekszenia (prawa strona rysunku)
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Rys. 6.7 Przyktad zdjec lotniczych wybranych ze zbioru zdje¢ pozyskanych w roku 2022 dla
miasta Warszawy oraz wybrane fragmenty ich powiekszenia (prawa strona rysunku)
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7. Budowa blokéw fotogrametrycznych

Proces budowy blokéw fotogrametrycznych (opisany w podrozdziale 5.1) na podstawie
archiwalnych zdjec lotniczych odbywat sie w uktadzie lokalnym. Wykorzystano do tego zdjecia
lotnicze z roku 2022, 2014, 1994, 1986, 1976 (opisane w rozdziale 6). Do detekcji punktow
charakterystycznych (Cheniin., 2020; Chen i Heipke, 2022) zastosowano powszechnie uzywane
detektory typu Hand-Crafted (HC) (patrz rozdziat 4), obejmujace dwa detektory punktowe:
BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) i FAST (Features from Accelerated Segment
Test), a takze trzy detektoréw powierzchniowe: SIFT (Scale-invariant Feature Transform),
CenSurE (Center Surround Extremas), SURF (Speeded Up Robust Features). Wykryte punkty
zostaty opisane za pomoca deskryptora SIFT i dopasowane przy wykorzystaniu algorytmu
FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors). W kolejnym etapie potencjalne punkty
wiazagce poddano filtracji geometrycznej, ktorej celem byto usuniecie wartosci odstajacych. Na
podstawie analizy literaturowej wskazujacej, ze typowy btad wyznaczenia potozenia punktow
charakterystycznych miesci sie w zakresie 0.2-0.5 piksela (Mikolajczyk i Schmid, 2005; Morel
iYu, 2009), przyjeto wartos¢ progowa btedu reprojekcji réwna 1 piksel. Odchylenia
przekraczajace ten prog (odpowiadajacy 30 w rozktadzie normalnym) uznano za statystycznie
nieistotne i sklasyfikowano jako wartosci odstajgce. W rezultacie uzyskano zbiory punktéw
oczyszczone z wartosci odstajgcych, ktore wykorzystano w dalszym procesie budowy blokéw
fotogrametrycznych.

Punkty charakterystyczne wykryte na zdjeciach, po przejsciu etapow deskrypdji,
dopasowania oraz filtracji geometrycznej, uzyskaty status punktéow wigzacych. W dalszym
etapie podzielono je na dwie grupy tj.. Control Tie Point (CTP) wykorzystywane do orientacji
i Check Tie Point (CHTP) stuzace weryfikacji orientacji. W ostatnim etapie tworzenia blokdw
fotogrametrycznych zaimportowano dwie grupy punktéw do programu Agisoft Metashape
(AM), korzystajac z interfejsu programowania aplikacji API (Application Programming Interface)
oraz jezyka Python. Proces budowy bloku fotogrametrycznego oparto o metode Incremental
SM (Structure-from-Motion) (patrz rozdziat 5). Zdjecia w bloku wyréwnano przy uzyciu metody
niezaleznych wiazek, opierajac sie na punktach CTP, co stanowito modyfikacje standardowego
podejscia SfM zaimplementowanego w tym programie. W wyniku tego procesu powstata grupa

blokow fotogrametrycznych odnoszacych sie do roznych okreséw czasowych. Utworzone bloki
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fotogrametryczne poddano statystycznej ocenie doktadnosci orientacji, wykorzystujac btedy
obliczone na punktach kontrolnych CHTP (patrz podrozdziat 5.1 5.4).

Ponadto, w celu zweryfikowania doktadnosci budowy blokoéw fotogrametrycznych przy
uzyciu wczesniej wspomnianych detektorow, przeprowadzono dodatkowa orientacje tych
blokow z wykorzystaniem algorytmu zaimplementowanego w oprogramowaniu AM (wersje 1.8
oraz 2.0). Szczegbty funkcjonowania tego detektora sa zastrzezone przez producenta. Jednak
zinformacji umieszczonych na forach i informacji udostepnionych przez twércow tego
oprogramowania mozna stwierdzi¢, ze jego mechanizm jest zblizony do dobrze znanego
algorytmu SIFT. Zastosowane w nim modyfikacje pozwalaja jednak na osiagniecie nieco
wyzszej doktadnosci wyréwnania (Forum Agisoft, 2011).

Proces budowy bloku fotogrametrycznego w oprogramowaniu AM (/ncremental SfM)
przebiega w nastepujacych etapach. Na poczatku dla kazdego zaimportowanego zdjecia
przeprowadzana jest detekcja oraz opis punktéw charakterystycznych. Nastepnie algorytm
wybiera dwa zdjecia sposrod wszystkich o najwiekszej liczbie dopasowanych punktow
charakterystycznych, na podstawie ktérych tworzony jest poczatkowy model 3D. Dla tej pary
zdje¢ obliczana jest relacja geometryczna iprzeprowadzana jest triangulacja punktow
wiazacych, co pozwala utworzy¢ pierwszy, wstepny model przestrzenny (model
fotogrametryczny). Wykryte i opisane punkty poddawane sg rowniez filtracji w celu usuniecia
wartosci odstajgcych. Szczegdtowe kryteria filtracji stosowane przez program nie sa znane.
W dalszej kolejnosci proces przebiega iteracyjnie - do juz zorientowanego modelu stopniowo
dotgczane sa kolejne zdjecia. Dla kazdego nowego zdjecia wyznaczana jest jego pozycja
i orientacja w przestrzeni (wciecie wstecz), a nastepnie wykonywana jest triangulacja nowych
punktéw. Po kazdym takim kroku nastepuje wyréwnanie wigzek (bundle adjustment), ktore
optymalizuje zarbwno orientacje wewnetrzne wszystkich zdje¢, jak i pozycje punktéw 3D,
aopcjonalnie rowniez parametry wewnetrzne kamery. Proces ten jest powtarzany az do
momentu, gdy wszystkie zdjecia zostang zorientowane. Na koncu wykonywane jest
wyrownanie koficowe catego bloku zdjec.

Po zakonczeniu budowy bloku fotogrametrycznego konieczna jest weryfikacja poprawnosci
wyréwnania. Nalezy zwréci¢ uwage na wielko$¢ uzyskanych btedéw reprojekcji oraz na

wystepowanie btedéw grubych (obserwacji odstajacych), ktére mogg zaburzy¢ geometrie
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bloku. Filtracja punktéw w programie AM realizowana jest za pomoca funkcji Gradual Selection,
ktéra umozliwia usuniecie punktéw na podstawie okreslonego progu btedu reprojekgji.

W prowadzonych badaniach filtracja punktéw wigzacych wyznaczonych przez algorytm
programu AM dotyczyta blokow utworzonych ze zdje¢ analogowych (z lat 1994, 19861 1976), dla
ktérych otrzymano btedy reprojekcji powyzej 3 ¢ (podrozdziat 7.4), a takze zaobserwowano
duza liczbe bteddw grubych, co negatywnie wptywato naich geometrie. W celu poprawy relacji
geometrycznych miedzy zdjeciami w blokach zastosowano filtracje punktow wigzacych
z progiem 1 piksela. Zastosowanie filtracji znaczaco zmniejszyto liczbe punktow wiazacych,
jednak ich liczba pozostata wystarczajaca, aby zapewni¢ poprawng geometrie blokow.
W oparciu o punkty kontrolne CHTP utworzone bloki fotogrametryczne poddano ocenie
doktadnosci orientacji.

W rozdziale przedstawiono statystyczne informacje dotyczace zastosowania algorytmow
widzenia maszynowego (CV - Computer Vision) w celu wyznaczenia punktéw wiazacych, ktére
maja istotny wptyw na doktadnos¢ budowy blokdéw fotogrametrycznych. Analiza obejmuje
takie aspekty, jak liczba wykrytych punktéw, ich rozmieszczenie, wielkos¢ bteddw
dopasowania par zdje¢ w bloku fotogrametrycznym, btedy orientacji wzajemnej blokdw
fotogrametrycznych oraz czas dziatania poszczegdlnych detektorow odnoszacy sie do aspektu
ekonomicznego pomiaru.

Przy ocenie przydatnosci zastosowanych algorytmow w procesie budowy blokéw
fotogrametrycznych uwzgledniono nastepujgce kryteria: rodzaj detektora, wielko$¢ GSD
(Ground Sampling Distance), rodzaj zdjecia (cyfrowe lub analogowe), jakos¢ zdjec (parametry

radiometryczne), format zdje¢, date wykonania zdjec oraz obszar pokrycia terenu.

7.1 Ocena czasu detekcji punktdéw wigzacych w bloku fotogrametrycznym

Pierwsza statystyczna ocena budowy blokéw fotogrametrycznych w podejsciu HC,
z wykorzystaniem algorytmow BRISK, FAST, SIFT, CenSurE i SURF, obejmowata analize czasu
pomiaru (tacznie detekgji, deskrypcji i dopasowania) pojedynczego punktu wigzacego
w blokach fotogrametrycznych z lat 2022, 2014, 1994, 1986 i 1976 (Rys. 7.1). Czas ten okreslono
jako iloraz catkowitego czasu detekcji, opisu i dopasowania wszystkich punktow oraz liczby

wykrytych punktéw. Jednostka okreslajaca czas pomiaru punktu odnosita sie do milisekund
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(Ims - 0.001 s). Analizujgc czas wyznaczenia punktu przez poszczegélne algorytmy nalezato

rowniez odnies¢ sie do liczby wyznaczonych punktow.

Czas wyznaczenia punktow wiazgcych [ms]
20
16
12 I
II-IIIII_II_II_I
2022 2014 1994 1986 1976
M BRISK 6,8 7,5 7,1 6,0 3,2
B FAST 7,4 15,9 18,4 18,2 13,2
m SIFT 1,7 2,3 1,0 0,5 0,3
CenSurE 5,4 5,7 2,6 1,7 1,0
B SURF 2,8 2,8 2,8 2,5 2,5
EBRISK WFAST WSIFT = CenSurE M SURF

Rys. 7.1 Czas pomiaru automatycznego pojedynczego punktu wigzacego na archiwalnych
zdjeciach lotniczych z roku 2022, 2014, 1994, 1986 i 1976 w oparciu o algorytmy HC

Analiza wykresu kolumnowego (rys. 7.1) wskazuje, Ze rdznice czasowe pomiaru
pojedynczego punktu przez poszczegdlne detektory HC w kazdym bloku sg na podobnym
poziomie (podobny przebieg wykresu kolumnowego w kazdym bloku). Najkrotszy czas
pomiaru uzyskano dla detektora SIFT, a najdtuzszy dla FAST. Poréwnujac czasy pomiaru
detektora SIFT w stosunku detektor FAST w bloku 2022 byt on 4-krotnie krotszy, w bloku 2014
7-krotnie, w bloku 1994 20-krotnie, w bloku 1986 37-krotnie, a w bloku 1976 40-krotnie.
Algorytm FAST, zoptymalizowany pod katem szybkiego przetwarzania, dziata szczegélnie
efektywnie na obrazach o niskiej rozdzielczosci dzieki mniejszej liczbie operacji. W przypadku
obrazéw o wysokiej rozdzielczosci (czyli wiekszej liczbie pikseli), ze wzgledu na swoj sposéb
dziatania, wykrywa wiecej punktow kluczowych, co zwieksza zapotrzebowanie na zasoby
obliczeniowe (patrz podrozdziat 4.2.1).

Analizujac wptyw wielkosci GSD na czas pomiaru, nie zaobserwowano znaczacych roznic
pomiedzy danymiz 2022 roku (GSD 5 cm) 12014 roku (GSD 24 cm), z wyjatkiem detektora FAST,
dla ktérego czas detekcji pojedynczego punktu w 2022 roku byt dwukrotnie krotszy.
W odniesieniu do zdje¢ analogowych z lat 1994 (GSD 7 cm) i 1986 (GSD 5 cm), gdzie réznica
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w wielkosci GSD byta niewielka, stwierdzono, ze parametr ten nie wptywa znaczaco na czas
wyznaczenia punktow wiazacych.

Odnoszac sie do parametru rodzaj zdje¢ (cyfrowe vs. analogowe), parametr ten istotnie
wptywa na czas pomiaru punktéw wiazacych tylko dla dwoch algorytméw powierzchniowych
SIFT i CenSurE. W przypadku detektora SIFT roznica czasu pomiaru pomiedzy zdjeciami
cyfrowymi a analogowymi byta od 3 do 5 razy dtuzsza dla zdje¢ cyfrowych, w zaleznosci od
badanego bloku. Dla detektora CenSurE roznice te wynosity od 2 do 6 razy. Moze to wynikac
zfaktu, ze zdjecia cyfrowe majg duzo lepsza jakos¢ radiometryczna w stosunku do zdjec
analogowych. Nalezy zaznaczy¢, Zze oprogramowanie zastosowane w pracy przetwarzato
zarbwno zdjecia cyfrowe i analogowe do postaci 8-bitowej. Wyzsza jakos$¢ radiometryczna
zdjec cyfrowych jest konsekwencjg ich poczatkowej rozdzielczosci 11-bitowej, ktora zostata
przeksztatcona do 8 bitéw. Natomiast rzeczywista rozdzielczo$¢ radiometryczna zdjec
analogowych, ktére poddano skanowaniu z 8-bitowa gtebig zapisu, jest mniejsza od tej
wartosci. W rezultacie obrazy cyfrowe, charakteryzujace sie lepszym odwzorowaniem
tonalnym (wieksza rozpietoscia i lepszym odwzorowaniem ciggtosci tonalnej), umozliwiaja
skuteczniejsze wykrywanie punktow charakterystycznych przez algorytmy takie jak SIFT czy
CenSurE, ktére opieraja sie na analizie lokalnych zmian gradientow stopni szarosci. Wieksza
liczba wykrywanych punktow przektada sie jednak na wydtuzenie czasu przetwarzania
i pomiaru.

W przypadku detektoréw BRISK, FAST i SURF rodzaj zdjecia (cyfrowe, analogowe) nie miat
istotnego wptywu na czas pomiaru punktow, co pozwala uznac te algorytmy za bardzie]
powtarzalne pod wzgledem wydajnosci, niezaleznie od typu obrazu. Algorytmy FAST i BRISK
opieraja swoje dziatanie na analizie lokalnych zmian jasnosci pikseli w obrazie. W detektorach
FAST i BRISK intensywnosci pikseli sg bezposrednio porownywane w okreslonych
sasiedztwach, natomiast SURF wykorzystuje obrazy catkowe do efektywnego obliczania
gradientéw i filtracji splotowej.

Detektorem, dla ktérego czas wykrywania punktéw pozostawat na statym poziomie (okoto
3 ms), niezaleznie od wartosci GSD, rodzaju zdjecia (cyfrowe lub analogowe) oraz jakosci
radiometrycznej zdje¢ (blok 1976), byt detektor SURF. Odmienna tendencje zaobserwowano
w przypadku bloku 1976, w ktérym czasy pomiaru pojedynczego punktu dla detektorow BRISK,
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FAST, SIFT i CenSurE byty 0 50-70% krétsze w pordwnaniu z blokiem 1986. Zaleznos¢ tag mozna
przypisac niskiej jakosci radiometrycznej zdje¢ z tego okresu, co wptyneto na specyfike
dziatania wspomnianych algorytméw.

W przypadku budowy duzych blokow fotogrametrycznych, w ktorych liczba punktow
wiazacych moze siegac kilkunastu milionow, wybdr odpowiedniego detektora ma kluczowe
znaczenie ekonomiczne, zarowno pod wzgledem czasu obliczen, jak i zasobow
obliczeniowych. Wskazuje to na koniecznos¢ uwzglednienia nie tylko czasu detekdji
pojedynczego punktu, ale rowniez i catkowitego czasu obliczeniowego zwiazanego
z wyznaczeniem wszystkich punktow wiazacych, co w znaczacy sposéb wptywa na ogdlna
wydajnosc¢ procesu fotogrametrycznego.

Whnioski:

1. Detektor SIFT zapewniat najkrotszy czas pomiaru pojedynczego punktu wiazgcego we
wszystkich analizowanych blokach, a detektor FAST - najdtuzszy. Rdznice w czasie
pomiaru miedzy SIFT a FAST stawaty sie bardziej wyrazne w blokach zdje¢ analogowych
(np. blok 1976: SIFT 40 razy szybszy od FAST).

2. Roznice w wielkosci GSD pomiedzy blokami z lat 2022 (GSD 5 cm) i 2014 (GSD 24 cm) nie
miaty istotnego wptywu na czas pomiaru. Wyjatek stanowi detektor FAST, dla ktorego
czas pomiaru w 2022 roku byt dwukrotnie krotszy, co potwierdza zatozenia teoretyczne
dziatania algorytmu.

3. Analogiczne wnioski dotycza zdjec¢ analogowych z lat 1994 (GSD 7 cm) i 1986 (GSD: 5 cm),
gdzie réZnica w GSD réwniez nie wptyneta znaczaco na czas pomiaru.

4. Detektory SIFT i CenSurE dziataty wolniej dla zdjec¢ cyfrowych (3-6 razy dtuzszy czas
w poréwnaniu do zdje¢ analogowych) ze wzgledu na wyzszg rozdzielczos¢
radiometryczna obrazow cyfrowych.

5. Dziatanie detektorow BRISK, FAST i SURF nie byty zalezne od rodzaju zdjecia, co czyni je
bardziej powtarzalnymi w kontekscie wydajnosci.

6. Najbardziej stabilnym algorytmem okazat sie SURF, ktorego czas detekcji punktow byt
staty (ok. 3 ms), niezaleznie od: wielkosci GSD, rodzaju zdjecia (cyfrowe czy analogowe),

jakosci radiometrycznej zdjec (np. blok 1976).
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7. Przy tworzeniu blokéw o duzym zasiegu, obejmujacych duza liczbe punktow wigzacych
wybdr odpowiedniego detektora jest kluczowy z ekonomicznego punktu widzenia,
wptywajac na czas obliczen i wykorzystanie zasobow.

8. Wazne jest uwzglednienie nie tylko czasu pomiaru pojedynczego punktu (detekcja,
deskrypcja, dopasowanie), ale takze catkowitego czasu obliczeniowego dla wszystkich

punktow, co bezposrednio przektada sie na wydajnosc i koszty procesu przetwarzania.

7.2 Ocena liczby wyznaczonych punktéw wiazacych i ich rozktadu w bloku

fotogrametrycznym

Kolejna analiza budowy bloku obejmowata ocene liczby wyznaczonych punktéw wigzacych
orazich rozmieszczenia w obszarze wspélnego pokrycia zdje¢, odnoszacym sie zaréwno do par
zdje¢ w szeregu o pokryciu podtuznym, jak i do par zdje¢ z sasiednich szeregdw o pokryciu
poprzecznym. Przy ocenie liczby wyznaczonych punktow wiazacych w utworzonych blokach
fotogrametrycznych uwzgledniono rézne czynniki, takie jak rodzaj zastosowanego detektora
(szczegdtowo opisanego w rozdziale 4), liczba zdje¢ w bloku i ich wzajemne pokrycie, skala
zdje¢, rozdzielczosé zdjed oraz ich jakosc radiometryczna. Zréznicowanie blokéw odnoszace
sie do wspomnianych czynnikow wymagato przeprowadzenia niezaleznej analizy liczby
punktow i ich rozmieszczenia dla kazdego bloku, z uwzglednieniem poszczegdlnych

algorytmow HC.
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Liczba punktéw wigzacych
60000
50000
40000
30000
20000 I I I
- N R | R
2022 r. 2014 r. 1994 r. 1986 . 1976 r.
m BRISK 5106 5377 7053 9391 297
FAST 6337 6961 8491 7941 6886
B SIFT 12760 10313 6290 8517 4556
CenSurE 12513 11290 6909 10741 1009
B SURF 11580 8171 7426 9576 24192
B Agisoft 33885 31959 23919 58613 12070
M Agisoft (filtracja) 3810 22846 3469

Rys. 7.2 Liczba punktéw wigzacych (facznie CTP i CHTP) wykrytych przez detektory HC
w blokach fotogrametrycznych z roku 2022 r., 2014 r.,1994 r., 1986 1., 1976 1.

Liczba punktéw wigzacych (tacznie punktow CTP i CHTP) wykrytych przy zastosowaniu
detektoréw punktowych i powierzchniowych zostata przedstawiona na rysunku 7.2. Wyniki
zaprezentowano w formie wykresu kolumnowego, obejmujac zaréwno wyniki dla detektoréw
zaimplementowane w $rodowisku C++ (BRISK, FAST, SIFT, CenSurE i SURF), jak i te dostepne
w $rodowisku komercyjnego oprogramowania AM.

W przypadku punktéw wyznaczonych za pomoca algorytmu oprogramowania AM (rys. 7.2)
uwzgledniono zaréwno punkty przed etapem filtracji, jak i po jej wykonaniu (prég filtracji
1 piksel).

W bloku utworzonym ze zdjeé z roku 2022 najmniej punktow wykryto za pomoca detektoréw
punktowych BRISK i FAST, osiagajac okoto 40-50% liczb punktow wykrytych przez detektory
powierzchniowe SIFT, CenSurE i SURF. Taka roznica jest zgodna z zasadami dziatania tych
algorytmow (patrz rozdziaty 4.2.1 i 4.2.2). W bloku utworzonym ze zdje¢ z roku 2014
zaobserwowano podobny trend, liczba punktow wykrytych przez detektory punktowe byta
0 okoto 50-60% mniejsza niz dla detektorow powierzchniowych. Jedynie detektor SURF wykryt
021-28% mniej punktow w poréwnaniu do pozostatych detektorow powierzchniowych.
Przyczyna tych roznic moze by¢é odmienne pokrycie terenu, poniewaz w bloku z 2014 roku
wystepowato mniej elementéw zabudowy, a wiecej obszaréw niezabudowanych
w poréwnaniu do bloku z 2022 roku, co mogto wptyna¢ na mniejsza liczbe punktow

wykrywanych przez algorytmy.
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W bloku utworzonym ze zdjec z roku 1994 liczba punktéw wykrytych przez detektory BRISK,
FAST, SIFT, CenSurE i SURF miescita sie w przedziale od 6290 do 8491. Zblizona do siebie liczba
wykrytych punktow moze wynika¢ z tego, ze wiekszo$¢ obszaru analizowanego w tym
przypadku stanowita zabudowa. W bloku utworzonym ze zdje¢ z roku 1986 liczba punktow
wykrytych przez detektory punktowe byta o okoto 12-25% mniejsza w pordéwnaniu
z detektorami powierzchniowymi. Roznica ta nie jest znaczaca. Zrdznicowanie liczby punktow
wykrytych przez detektory punktowe i powierzchniowe w bloku 1986 wynika czesciowo
z wiekszego zasiegu obszaru tego bloku w poréwnaniu do bloku z 1994 roku oraz nieco
odmiennego charakteru pokrycia terenu (rys. 6.1).

Porownujac liczbe punktéw wykrytych w blokach zdje¢ cyfrowych i analogowych,
zauwazalna jest mniejsza liczba punktow na zdjeciach analogowych, szczegdlnie w przypadku
detektorow powierzchniowych. Przyczyna tego jest stabsza radiometria zdje¢ analogowych
w poréwnaniu ze zdjeciami cyfrowymi.

Analizujac blok utworzony ze zdje¢ z roku 1976, ktore charakteryzuja sie stabg radiometria,
widoczny jest spadek liczby wykrytych punktéw dla detektora punktowego BRISK (23-krotny
w stosunku do FAST) oraz dla detektora powierzchniowego CenSurE (4,5-krotny w stosunku
do SIFT). Spadek liczby wykrywanych punktéw w detektorze BRISK moze wynikac z tego, ze
analizuje on otoczenie punktéw kluczowych przy uzyciu wzorca pierscieniowego oraz
wykorzystuje cechy oparte na lokalnych réznicach jasnosci, identyfikujac stabilne punkty
zgodnie z teorig Lowe’a (1999) oraz Mikotajczyka i Tuytelaarsa (2007). W przypadku zdjec
o stabej radiometrii, czyli niskim kontrascie, detektor - ze wzgledu na zastosowane podejscie
piramidalne (gdzie wykrywanie punktéw odbywa sie na réznych poziomach piramidy
zodmiennymi parametrami octree) - eliminuje wieksza liczbe niestabilnych punktéw, co
prowadzi do ograniczenia liczby wykrytych cech. Z kolei FAST, ktory opiera sie na prostsze;
analizie roznic jasnosci wokét piksela przy zastosowaniu wzorca kotowego, jest mniej wrazliwy
na staba radiometrie. Dzieki swojej prostocie potrafi wykry¢ wiecej punktéw nawet przy stabej
jakosci obrazu.

Mniejsza liczba punktéw wykrywanych przez detektor CenSurE w porownaniu do SIFT jest
przypuszczalnie efektem réznic w sposobie analizy struktury obrazu. CenSurE opiera sie na

detekcji ekstreméw réznicy wartosci jasnosci na petnej rozdzielczosci zdjecia, przy czym
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wykorzystuje aproksymacje filtrow Laplace’a (LoG). Jego dziatanie jest scisle uzaleznione od
lokalnych zmian gradientéw stopni szarosci, co czyni go bardziej podatnym na spadek
efektywnosci w warunkach stabej radiometrii.

Z kolei SIFT, ktory wykorzystuje roznice Gaussow (DoG) jako przyblizenie operatora
Laplace’a (LoG), dziata z wieksza doktadnoscia dzieki gaussowskiej aproksymacji w roznych
skalach oraz z wykorzystaniem informacji o gradientach. Te zaawansowane metody pozwalaja
mu lepiej radzi¢ sobie w sytuacjach niskiej jakosci radiometrycznej obrazu, co przektada sie na
wieksza liczbg wykrywanych punktéw.

Detektor SURF w tym bloku wykryt 5 razy wiecej punktow niz detektor SIFT. Wyzsza liczba
punktow wykrytych przez SURF moze wynika¢ z tego, ze algorytm wykorzystuje szybka
aproksymacje macierzy Hessego do wykrywania punktéw w réznych skalach (podrozdziat
4.4.2), co pozwala mu skutecznie znajdowac cechy nawet przy niskim kontrascie. Dodatkowo
dzieki zastosowaniu filtréw pudetkowych i obrazow catkowych jest bardziej odporny na szumy
i rozmycia, ktére czesto wystepuja a zdjeciach lotniczych analogowych o stabej radiometrii.
Ponadto, wykorzystanie falek Haara pozwala na doktadniejsze wyznaczanie kierunku
gradientéw (Bay iin., 2008).

Odnoszac sie do rozdzielczosci terenowej GSD zdjec lotniczych, dla matych wartosci GSD
(np. 5-7 cm) algorytmy wykrywajg wieksza liczbe punktéw kluczowych, co wynika z wyzszej
szczegbtowosci obrazu. Natomiast przy duzych wartosciach GSD (np. 20 - 30 cm) ze wzgledu
na ograniczong czytelnos$¢ detali na obrazach liczba wykrytych punktow jest zdecydowanie
mniejsza.

Zastosowanie algorytmu oprogramowania AM wykazato, ze w kazdym bloku (2022, 2014,
1994, 1986), poza blokiem 1976 (ze wzgledu na staba radiometrig), liczba wyznaczonych
punktéw wiazacych byta znacznie wieksza (okoto 3-6 razy) w pordwnaniu z wynikami
uzyskanymi przy uzyciu innych algorytméw (rys. 7.2). Dla blokéw 1994, 1986 i 1976 (zdjecia
analogowe) przeprowadzono filtracje punktow w oparciu o algorytm AM zfiltracja, co byto
konieczne z uwagi na duze btedy pomiarowe. Natomiast dla blokow 2022 i 2014 (zdjecia
cyfrowe), ze wzgledu na niewielkie btedy pomiarowe, etap filtracji nie byt wymagany (rys. 7.2).
Porownujac algorytm pomiaru punktow w oprogramowaniu AM bez filtracji z wersja z filtracja

(prog filtracji: 1 piksel), wida¢ znaczacy spadek liczby punktéw (okoto 3-6 krotny). Liczba
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punktow pofiltracji pozostaje jednak wystarczajgco duza, by nie obnizy¢ doktadnosci orientagji
bloku. Usuniecie odstajacych punktow wiazacych z pomiaru wzmocnito relacje geometryczne
bloku, co wptyneto na poprawe doktadnosé jego orientacji. Ze wzgledu na brak szczegdtowych

informacji o zasadach dziatania algorytmu AM, petna analiza jego dziatania (wykrywalnosci) nie

jest mozliwa.

Whnioski odnoszace sie do liczby wyznaczonych punktdw wigzacych w blokach

fotogrametrycznych:

1. Liczba wyznaczonych punktow wiazacych przez algorytmy HC bez wzgledu czy byty to
detektory punktowe (BRISK, FAST), czy powierzchniowe (SIFT, CenSurE i SURF) jest
wystarczajaca do budowy blokoéw fotogrametrycznych z roku 2022, 2014, 1994, 1986,
1976.

2. Detektory powierzchniowe sg bardziej efektywne i wykrywaja wiecej punktow niz
detektory punktowe szczegblnie w terenach zurbanizowanych o duzej liczbie
szczegbtdw. Detektory punktowe (np. BRISK, FAST) wykrywajg istotnie mniejsza liczbe
punktéw wiazacych w poréwnaniu do detektorow powierzchniowych (np. SIFT, CenSurk,
SURF). Réznica ta wynosi srednio 40-60%, co wynika zodmiennych zasad dziatania
algorytmow.

3. Rodzaj pokrycia terenu (zabudowa vs. obszary niezabudowane) wptywa na liczbe
wykrywanych punktéw. Zdjecia przedstawiajgcych obszary o duzej gestosci zabudowy
generuja wiecej punktow wiazacych, co wzmacnia relacje geometryczne blokéw.

4. Detektor SURF wykazuje wyrazng przewage w analizie zdje¢ o stabej jakosci
radiometrycznej (np. blok 1976), co jest zwiazane z jego odpornoscia na szumy
i rozmycia, dzieki zastosowaniu szybkiej aproksymacji macierzy Hessego oraz filtréw
pudetkowych. Obszary o duzej liczbie detali (np. zabudowa miejska) sprzyjaja detekcji
wiekszej liczby punktow wiazacych.

5. Gorsza radiometria zdje¢ analogowych wptywa negatywnie na liczbe wykrytych punktow
wiazacych, co zaobserwowano szczegblnie w bloku z roku 1976. Jednak detektor SURF,
dzieki swojej odpornosci na szumy i niskg jako$¢ radiometryczng, okazat sie w tych

warunkach bardziej skuteczny niz inne detektory.
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Zdjecia cyfrowe wykazuja wiekszg liczbe punktéw wiagzacych niz analogowe, co jest
wynikiem lepszej jakosci radiometrycznej zdjec¢ cyfrowych. Réznica ta byta szczegdlnie
widoczna w przypadku detektoréw powierzchniowych.

Przy mniejszych wartosciach GSD algorytmy wykrywaja wiecej punktéw ze wzgledu na
wieksza szczegdtowosé obrazu. Dla wiekszych wartosci GSD liczba punktow spadata ze

wzgledu na ograniczong czytelnosc.

. Algorytm AM w stosunku do algorytméw BRISK, FAST, SIFT, CenSurE i SURF, mimo braku

szczegbtowych informacji o jego dziataniu, wykazat najwieksza skuteczno$¢ w liczbie
wykrywanych punktéw bez wzgledu na rodzaj zdjecia.
Dla zdjec¢ analogowych punkty wyznaczone przez algorytm AM ze wzgledu na stabsza

radiometrie tych zdje¢ powinny przejs¢ proces filtracji.

Na rysunkach 7.4 i 7.5 przedstawiono przestrzenny rozktad punktow wiazacych

w poszczegblnych blokach fotogrametrycznych (2022 r., 2014 r., 1994 r., 1986 r., 1976 r.) dla

wykorzystanych detektoréw. Rozmieszczenie punktéw zalezato zaréwno od charakterystyki

dziatania algorytmow HC (BRISK, FAST, SIFT, CenSurE i SURF), jak i od innych czynnikéw, takich

jak:

data wykonania zdje¢ - odzwierciedlajaca zmiany pokrycia terenu w czasie;
miesigc wykonania zdje¢ - zwigzany z okresem wegetacyjnym roslin i jego wptywem na
pokrycie terenu;

zasieg blokow fotogrametrycznych - uzalezniony od skali zdjec i ich rozmiaru.

W analizowanych blokach fotogrametrycznych punkty wigzace, w zaleznosci od rodzaju

detektora, zostaty wykryte na roznych elementach pokrycia terenu:

1. Detektory punktowe.

Zgodnie z ich charakterystyka dziatania (wykrywanie naroznikéw i lokalnych maksimow

kontrastu) punkty byty identyfikowane na elementach o wyraznych krawedziach, takich jak:

narozniki budynkéw,
krawedzie drég i chodnikéw,
narozniki poziomych znakéw drogowych,

drzewa z wyraznymi krawedziami cienia.

2. Detektory powierzchniowe.
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Zgodnie z ich charakterystyka dziatania (identyfikuja punkty kluczowe na podstawie lokalnych
zmian gradientu stopni szarosci w obrazie w roznych skalach i kierunkach poprzez analize
wiekszych obszaréw) punkty wiazace byty identyfikowane na takich elementach jak:

— powierzchnie budynkéw, dachow i chodnikow,

powierzchnie drég i poziomych znakdéw drogowych,

powierzchnie ogrédkow dziatkowych,

obszary poro$niete niska roslinnoscia (np. krzakami),

powierzchnie zadrzewione.

W celu doktadniejszej oceny rozmieszczenia punktow wiazacych w poszczegdlnych blokach
fotogrametrycznych, rézniagcych sie skalg, rozdzielczoscig oraz stopniem pokrycia zdje¢, a takze
dla poréwnania tych rozktadow miedzy blokami, na rysunku 7.3 przedstawiono zasiegi pokryc¢

tych blokéw na obszarze miasta Warszawy.
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Rys. 7.3 Zasiegi pokrycia utworzonych blokow fotogrametrycznych na obszarze miasta

Warszawy (okolice Czerniakowa) na podktadzie ortofotomapy. Zasieg bloku 1976 - kolor zotty,
zasieg bloku 1986 - kolor czarny, zasieg bloku 1994 - kolor zielony, zasieg bloku 2014 - kolor
niebieski, zasieg bloku 2022 - kolor czerwony

140



AM
(filtracja)

AM

Y ]

B

SURF

CenSurk

SIFT

FAST

BRISK

Rys. 7.4 Rozktad punktéw wiazacych wyznaczonych przez detektory HC dla blokéw 2022
i 2014 (zdjecia cyfrowe)
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. 7.5 Rozktad punktow wiazacych wyznaczonych przez detektory HC dla blokow

1994, 1986, 1976 (zdjecia analogowe)
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Ze wzgledu na podobna radiometrie zdje¢ w tworzonych blokach fotogrametrycznych,
a takze odpowiednia liczbe i optymalny rozktad pomierzonych punktéw wigzacych nie byto
potrzeby szczegbtowe] analizy miejsc potozenia tych punktéw na elementach terenowych.
Taka analiza zostata przedstawiona dla detekcji punktow charakterystycznych pomiedzy
zdjeciami o odmiennej radiometrii (ze wzgledu m.in. roznej daty ich wykonania) w rozdziale
9 (Sekwencyjna orientacja archiwalnych blokow fotogrametrycznych).

Niskie wartosci btedéw orientacji blokéw ze zdje¢ cyfrowych (patrz podrozdziat 7.4),
W oparciu o punkty wigzace wyznaczone przez algorytm AM, nie wymagaty dodatkowe; filtracji.
Dlatego na rysunku 7.4 oznaczono to jako miejsce puste. Natomiast w przypadku blokéw
utworzonych ze zdje¢ analogowych, wielkosci btedéw orientacji byty na tyle duze, ze punkty
wyznaczone przez algorytm AM musiaty zostac¢ poddane dodatkowej filtracji. Najlepszy rozktad
punktoéw wiazacych pod wzgledem ich rozmieszczenia, liczby oraz doktadnosci wyznaczenia
sposrod wszystkich zastosowanych algorytmow uzyskano przy wykorzystaniu algorytmu AM
w blokach utworzonych ze zdjec¢ cyfrowych. Dla blokéw utworzonych ze zdje¢ analogowych
rowniez algorytm AM zapewnit najlepszy rozktad punktow, jednak dotyczyto to punktow
poddanych filtracji (rys. 7.5).

Dla wykorzystanych detektoréw BRISK, FAST, SIFT, CenSurE i SURF rozktad pomierzonych
punktow wigzacych w blokach byt nastepujacy:

Blok 2022 - Najlepszy rozktad punktéw uzyskano dla detektoréw FAST, CenSurE i SURF,
natomiast gorszy ich rozktad dla detektorow BRISK i SIFT. Ze wzgledu na zastosowang filtracje
w potudniowe] i pétnocnej czesci bloku nie zidentyfikowano punktéw. Ponadto, na obszarach
zwigzanych z wodg (charakteryzujacych sie statym kontrastem) zaden z detektoréw nie wykryt
punktéw charakterystycznych;

Blok 2014 - Najlepsze wyniki uzyskano dla detektoréw BRISK, FAST, SIFT, CenSurE i SURF.
Na powierzchniach wodnych (staty kontrast) detektory nie wykryty zadnych punktéw,
a w obszarach nieuzytkéw liczba wykrytych punktow byta znaczaco nizsza;

Blok 1994 - Zaréwno w przypadku detektoréw punktowych, jak i powierzchniowych liczba
wykrytych punktéw byta duza, a ich rozmieszczenie - rownomierne. Podobnie jak w innych
analizowanych przypadkach, detektory nie wykryty punktow na obszarach wodnych (staty

kontrast), a liczba punktow wykrytych na terenach nieuzytkéw byta ograniczona;
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Blok 1986 - Najlepszy rozktad punktéw uzyskano zarowno przy pomiarze przez detektory
punktowe, jak i powierzchniowe. Na powierzchniach wodnych (staty kontrast) nie
zidentyfikowano punktow, a na terenach nieuzytkow liczba wykrytych punktow byta niewielka;

Blok 1976 - Bardzo dobre wyniki uzyskano dla detektoréw FAST, SIFT i SURF, natomiast
nieco gorsze wyniki odnotowano dla detektoréw BRISK i CenSurE. Detektory nie wykryty
punktéw na obszarach wodnych (staty kontrast), a na terenach nieuzytkow liczba punktow byta
ograniczona. Detektor BRISK w duzym stopniu opiera sie na lokalnych réznicach jasnosci, co
sprawia, ze jego wydajnos¢ spada w warunkach stabej radiometrii. Z kolei detektor CenSurE
opiera sie na analizie ekstreméw aproksymowanego Laplasjanu (LoG - Laplacian of the
Gaussian) w wielu skalach, dlatego przy stabejjakosci radiometrycznej — gdy gradienty sa mato

wyrazne — jego skutecznosc rowniez ulega pogorszeniu.

Whnioski odnoszace sie do rozktadu wyznaczonych punktéw wigzacych w blokach

fotogrametrycznych:

1. Analiza rozktadu punktow we wszystkich utworzonych blokach wskazuje, ze niezaleznie
od zastosowanego detektora (FAST, BRISK, SIFT, CenSurE, SIFT, SURF) rozmieszczenie
punktow jest poprawne i zapewnia prawidtowa budowe wszystkich blokdw.

2. Na obszarach wodnych, charakteryzujacych sie statym kontrastem, zaden z testowanych
detektorow nie wykryt punktow charakterystycznych. Wynika to ztrudnosci
w identyfikacji cech na jednolitych powierzchniach o niewielkim zréZnicowaniu tekstury.

3. Na nieuzytkach wykrywano mniej punktéw, co moze by¢ spowodowane niewielka
réznorodnoscia jego pokrycia.

4. Najlepsze wyniki uzyskano przy wykorzystaniu detektorow FAST, CenSurE i SURF -
Pomiar za pomoca tych detektoréw pozwalat wielokrotnie uzyskac najlepszy rozktad
punktéw w analizowanych blokach czasowych. Sg one skuteczne w zréznicowanym
pokryciu terenowym, co czyni je bardziej uniwersalnymi w poréwnaniu do innych
detektorow.

5. Brak wyraznych réznic w skutecznosci detektoréw punktowych i powierzchniowych.
W blokach 1994 i 1986 zaréwno detektory punktowe, jak i powierzchniowe osiggnety
najlepszy rozktad punktéw, co sugeruje, Ze oba podejscia moga byc efektywne,

niezaleznie od pokrycia terenu.
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6. Dla detektora zastosowanego w oprogramowaniu AM rozktad punktéw, zarébwno przed,
jak i po filtracji, wykazuje najwyzsza jakos¢ pod wzgledem réwnomiernego
rozmieszczenia. Punkty te zostaty zidentyfikowane zaréwno na elementach
infrastruktury tj. drogach, chodnikach, budynkach jak i na obszarach porosnietych
roslinnoscia, co swiadczy o wszechstronnosci tego algorytmu. Ze wzgledu na brak
szczegbtowych informacji o dziataniu  zastosowanego detektora, nie mozna
jednoznacznie okresli¢ przyczyn tak wysokiej skutecznosci w wykrywaniu punktéw
charakterystycznych.

7. Algorytm AM zapewnit najlepszy rozktad punktéw wiazacych w blokach utworzonych ze
zdje¢ cyfrowych, co wynika z jego wysokiej skutecznosci w przetwarzaniu obrazéw
o dobrej radiometrii.

8. Z punktu widzenia jakosci budowy bloku fotogrametrycznego, rozktad punktow
wyznaczonych zarowno przez algorytmy FAST, BRISK, SIFT, CenSurE, SURF, jak i algorytm
oprogramowania AM, we wszystkich blokach, z wyjatkiem bloku 1976, byt bardzo dobry.
W przypadku bloku 1976, ze wzgledu na stabag radiometrie zdje¢, rozktad punktéw

wyznaczonych przez detektory BRISK i CenSurE mozna ocenié jako dobry.

7.3 Ocena doktadno$ci pomiaru punktéw wigzgcych na parach zdjeé w bloku

Pierwszym i zarazem kluczowym etapem w procesie SfM jest wyznaczenie punktow
wiazacych na parach zdje¢ w oparciu o model orientacji wzajemnej zdjec. Dzieki temu mozliwe
jest okresdlenie parametréw orientacji wzajemnej na podstawie punktow wigzacych, ktore
w kolejnym etapie przetwarzania danych stuzg jako dane wejsciowe do catosciowego
wyréwnania obserwacji w procesie budowy blokéw bazujacym na metodzie niezaleznych
wiazek (patrz podrozdziat 5.1). Z tego tez powodu istotna jest ocena wykrytych punktow
wiazacych poprzez analize wartosci btedu reprojekcji (wspdtrzednej x iy punktéw) na zdjeciach
(pary zdje¢) o wspdlnym pokryciu podtuznym i poprzecznym w catym bloku
fotogrametrycznym (rys. 7.6). Wspotrzedne x, y odnosza sie do uktadu obrazowego, gdzie o$
x oznacza kierunek lotu, a 0s y kierunek prostopadty do kierunku lotu.

Utworzone zbiory punktow wiazacych, wygenerowane z wykorzystaniem algorytméw HC,

stosowane sa zaréwno na etapie orientacji zdje¢ w bloku fotogrametrycznym, jak i w procesie
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generowania gestych chmur punktéw z zastosowaniem metod Multi-View Stereo (MVS),
stanowiacych podstawe tworzenia NMPT i ortofotomapy. Ze wzgledu na koniecznosc
zachowania kompromisu miedzy doktadnoscig wyznaczenia punktéw wiazacych (kluczowa
dla prawidtowej orientacji zdje¢ w bloku) a ich liczebnoscia (istotna dla efektywnosci metod
MVS), wartos¢ progu filtracji ustalono na poziomie 3 pikseli, co odpowiada trzykrotnemu
odchyleniu standardowemu (30) w rozktadzie normalnym.

Ponizsza analiza statystyczna odnosi sie do punktéw wiazacych przed ich podziatem na CTP

i CHTP.
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Max i Min x [pix] Max i Min y [pix]
4,0 4,0
0,0 0,0
2022, I 2014r. 1994r. 1986r. 1976r. 2022r. I 2014r. 1994r. 1986r. 1976r.
-2,0 -2,0
-4,0 -4,0
Bloki fotogrametryczne Bloki fotogrametryczne
WBRISK WFAST WSIFT © CenSurE mSURF EBRISK WFAST WSIFT © CenSurE M SURF
al a2
Mediana x [pix] Mediana y [pix]
0,3 0,3
! 1|1 L
-_.._-_ l_.__-- = - -.‘__ I
04 01 ] ' I - |
-0,3 2022r. 2014r. 1994r. 1986r. 197er. -0,3 2022r. 2014r. 1994r. 1986r. 1976r.
Bloki fotogrametryczne Bloki fotogrametryczne
MBRISK EFAST BSIFT © CenSurE B SURF MBRISK ®FAST MSIFT = CenSurE MSURF
bl b2
RMSE x [pix] RMSE y [pix]
2,0 2,0
15 1,5
1,0 10
0,5 I I 0,5
0,0 0,0
2022r. 2014r. 1994r. 1986r. 1976r. 2022r. 2014r. 1994r. 1986r. 1976r.
Bloki fotogrametryczne Bloki fotogrametryczne
M BRISK EFAST MSIFT © CenSurE MSURF WBRISK MFAST MWSIFT = CenSurE M SURF
cl c2
SMAD x [pix] SMAD Yy [pix]
2,0 2,0
1,5 1,5
1,0 1,0
0,5 I I 0,5
0,0 0,0
2022r. 2014r. 1994r. 1986r. 1976r. 2022r. 2014r. 1994r. 1986r. 1976r.
Bloki fotogrametryczne Bloki fotogrametryczne
MBRISK EFAST BSIFT © CenSurE M SURF MBRISK EFAST MSIFT = CenSurE MSURF
dil d2

Rys. 7.6 Zestawienie wartosci btedow (Maksimum, Minimum - al, a2, Mediana - b1, b2, RMSE -
cl,c2,SMAD -d1, d2, SIGMA - el, €2) pomiaru punktow wiazacych poszczegdlnych detektorow
dla wszystkich utworzonych par zdje¢ lotniczych w roku 1976, 1986, 1994, 2014 i 2022 po ich
filtracji
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W celu przeprowadzenia takiej oceny wykonano analize btedéw reprojekcji punktow
wiazacych dla par zdje¢ w blokach z lat 1976, 1986, 1994, 2014 i 2022, opierajac sie na
wybranych miarach statystycznych, ktére zestawiono w tabeli 5.1 (rozdziat 5.4).

Na rysunku 7.6 przedstawiono wykresy ze zbiorczymi wartosciami analizowanych wielkosci
btedéw pomiaru punktow wigzacych przy uzyciu detektorow punktowych BRISK i FAST oraz
powierzchniowe SIFT, SURF CenSurE dla zdje¢ z roku 1976, 1986, 1994, 2011 i 2022.

Analizujac maksymalnag i minimalna wartos¢ btedu (rys.7.6 al, a2) pomiaru punktéw
wiazacych (x, y) w poszczegblnych blokach i dla wszystkich detektoréw, stwierdzono, ze
mieszcza sie one w granicach £3 pikseli, zgodnie z przyjetym progiem. Dzieki filtracji mozliwe
byto odrzucenie wszystkich punktéw, ktére mogtyby negatywnie wptyng¢ na doktadnosc
wyznaczenia orientacji bloku i jako$¢ generowanych gestych chmur punktow.

Wartos¢ mediany btedu reprojekcji punktéw wiazacych przy uzyciu algorytméw HC dla
wspotrzednych x iy (rys. 7.6 bl, b2) we wszystkich blokach jest bliska zero (od -0.3 do 0.3
piksela), co wskazuje na minimalny wptyw btedéw systematycznych na pomiar.

W odniesieniu do wartosci RMSE reprojekcji (rys. 7.6 c1, c2) stwierdzono, ze we wszystkich
blokach nie przekraczaty one 1.6 piksela. Szczegdtowa analiza wykazata, Zze roznice
w wartosciach RMSE dla wspotrzednych x iy pomiedzy poszczegdlnymi algorytmami byty
niewielkie, z wyjatkiem bloku 2014. W tym przypadku réznica RMSE dla wspotrzednej
x pomiedzy detektorami BRISK i SIFT wyniosta 0.6 piksela.

W blokach utworzonych ze zdje¢ analogowych (1994, 1986 i 1976) warto$¢ RMSE reprojekcji
dla pomiaru punktéw wiazacych w przypadku wspdtrzednej x miescita sie w przedziale od 1.3
do 1.5 piksela, natomiast dla wspotrzednej y od 1.1 do 1.5 piksela. W blokach utworzonych ze
zdjec cyfrowych (2022 i 2014) wartos¢ RMSE dla wspétrzednej x réwniez wynosita od 1.3 do 1.5
piksela, podczas gdy dla wspdtrzednej y miescita sie w przedziale od 0.6 do 1.3 piksela. Nizsze
wartosci RMSE dla wspétrzednej x iy w blokach ze zdje¢ cyfrowych w porownaniu do blokow
ze zdje¢ analogowych mozna przypisac lepszej jakosci radiometrycznej zdjec cyfrowych. Dla
zdje¢ analogowych, réznice w wartosciach RMSE reprojekcji miedzy wspétrzednymi x iy sa
praktycznie niezauwazalne.

Najmniejsze wartosci RMSE w blokach utworzonych ze zdje¢ cyfrowych uzyskano dla

detektora SIFT, natomiast w blokach utworzonych ze zdje¢ analogowych dla detektora
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CenSurE. Najwieksze wartosci RMSE zarowno dla blokdw cyfrowych i analogowych uzyskano
dla detektora BRISK. Najwieksza rdznica wartosci RMSE powstata dla bloku zroku 2014
pomiedzy detektorami BRISK i SIFT i wyniosta okoto 0.5 piksela. Niskie wartosci btedow
pomiaru punktow wiazgcych uzyskane przez analizowane detektory wskazuja na poprawnos¢
budowy spojnych geometrycznie blokéw fotogrametrycznych.

Wartosci btedow SMAD (rys. 7.6 d1, d2) uzyskanych w wyniku pomiaréw punktéw wigzacych
przez algorytmy HC we wszystkich blokach fotogrametrycznych dla wspotrzednych x iy byt
zblizony do wartosci RMSE, co wskazuje na brak btedéw grubych.

Uzyskane wielkosci btedow pomiarowych przez algorytmy HC w poszczegélnych blokach
jednoznacznie potwierdzaja brak wystepowania btedow grubych w danych pomiarowych.

Analizujac wartosci btedéw wyrazonych w skalach zdje¢ zawarte na rysunku 7.6
odnoszacych sie do pomiaru punktéw wigzacych w kontekscie wielkosci GSD zdje¢ (2022 -
5cm, 2014 - 24 cm, 1994 - 7 cm, 1986 - 5 cm, 1976 - 25 cm) nie jest widoczny wptyw tego

parametru na doktadno$¢ pomiaru.

Whnioski:

1. Wyznaczenie znaczacej rownomiernie roztozonej liczby punktow wigzacych w oparciu
o algorytmy HC jest podstawowym zadaniem procesu SfM. Jako$¢ tych punktow,
mierzona wartoscig btedu reprojekcji, istotnie wptywa na doktadnos¢ dalszych etapow
przetwarzania, w tym na proces wyréwnania przy uzyciu metody niezaleznych wigzek.

2. W zadnym z analizowanych blokéw, poza blokiem z 2014 roku, zastosowane detektory
nie wyrdzniaja sie jednoznacznie jako najlepsze lub najgorsze pod wzgledem
generowanych btedow RMS. Zaobserwowane roznice sg marginalne i mogag wynikac ze
specyficznych cech danego bloku (rézne rodzaj zdjec, rozne pokrycie). Dla zwiekszenia
doktadnosci budowy bloku fotogrametrycznego zaleca sie stosowanie detektora
powierzchniowego CenSurE w przypadku zdje¢ analogowych oraz detektora SIFT
w przypadku zdje¢ cyfrowych.

3. W bloku z 2014 roku wystgpita wyrazna réznica warto$ci RMSE pomiedzy detektorami
BRISK i SIFT, ktora wyniosta okoto 0.5 piksela.
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. Wblokach ze zdje¢ cyfrowych (2022, 2014) wartosci RMSE pomiaréw punktow wiazacych
przez algorytmy HC byty nizsze niz w blokach ze zdje¢ analogowych (1994, 1986, 1976), co
mozna przypisac lepszej jakosci radiometrycznej zdje¢ cyfrowych.

. Wartosci btedow SMAD byt zblizony do wartosci btedow RMS, co wskazuje na brak
btedéw grubych w pomiarze.

. Pomimo réznic technologicznych (zdjecia cyfrowe i analogowe) oraz warunkoéw nalotu,
uzyskane wyniki wskazuja na stabilnos¢ pomiardow we wszystkich analizowanych
blokach. Warto$¢ mediany dla wspétrzednych x iy oscylowata wokét 0 + 0.3 piksela, co
wskazuje na minimalny wptyw bteddw systematycznych i wysoka jako$¢ analizowanych
danych.

. Filtracja geometryczna z progiem 3 pikseli skutecznie wyeliminowata btedy grube,
zapewniajac  poprawno$¢ danych  wejsciowych do procesu aerotriangulaciji
i generowania gestych chmur punktow.

. Brak wyraznej zaleznosci miedzy wielkos$cig GSD zdje¢ a wartosciami btedéw pomiaru
punktow wiazacych wyrazonych w skali zdje¢ (pikselach) wskazuje, ze doktadnos¢
pomiaru punktéw pozostaje na podobnym poziomie niezaleznie od rozdzielczosci
przestrzennej zdje¢. Uzyskane btedy pomiarowe dla  wszystkich  blokow

fotogrametrycznych mieszcza sie w przyjetych granicach doktadnosciowych.

7.4 Ocena doktadnosci budowy bloku fotogrametrycznego

Na podstawie wyznaczonych punktow wigzacych (CTP) w oparciu o wykorzystane

algorytmy, przeprowadzono proces aerotriangulacji kazdego bloku (dla lat 2022, 2014, 1994,

1986 oraz 1976) w uktadzie lokalnym w skali zdjecia przy uzyciu oprogramowania AM. Przed

przystapieniem do procesu aerotriangulacji przeprowadzono filtracje punktow wiazacych

w celu eliminacji wartos$ci odstajacych, przyjmujac prog 1 piksela. Warto$¢ ta zostata okreslona

na podstawie doswiadczen praktycznych oraz danych literaturowych (Mikolajczyk i Schmid,

2005; Morel i Yu, 2009). Zastosowanie filtracji umozliwito usuniecie btednych dopasowan

i poprawe jakosci orientacji zdje¢, z uwzglednieniem rzeczywiste] doktadnosci detekcji

punktow charakterystycznych. Prég ten zostat przyjety zarowno dla punktéw wyznaczonych

przez wykorzystane detektory jak i detektor AM.
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Proces aerotriangulacji realizowany w AM zarowno dla blokéw tworzonych za pomoca
punktow pomierzonych przez wskazane algorytmy jak i punktéw pomierzonych przez algorytm
AM odpowiada tzw. metodzie Incremental SfM. Rozpoczyna sie ona od rekonstrukgji
poczatkowego modelu na podstawie najlepiej dopasowanej pary zdje¢ o najwiekszym
pokryciuiliczbie punktéw wigzacych, a nastepnie na sukcesywnym dodawaniu kolejnych zdjeé
do juz zrekonstruowanego modelu. W procesie tym uwzgledniano standardowe parametry,
takie jak ogniskowa obiektywu, rozdzielczo$¢ zdje¢ oraz wagi obserwacji wspétrzednych
obrazowych.

Ze wzgledu na brak dostepnych danych kalibracyjnych dla kamer analogowych z lat 1994,
1986 i 1976, proces budowy blokéw fotogrametrycznych w tych przypadkach obejmowat etap
samokalibracji kamer, realizowany w oparciu o wirtualne modele kamer. Parametry
geometryczne niezbedne do utworzenia wirtualnej kamery, takie jak potozenie znaczkéw
ttowych, dtugos¢ ogniskowej, odczytywano bezposrednio ze zdjec oraz z informacji zawartych
w ich elementach pozaramkowych. W tym przypadku samokalibracje utozsamiana jest jako
proces ukierunkowany na identyfikacje, modelowanie i kompensacje afinizmu zdjec,
wynikajacego z istotnych skurczow ideformacji materiatu nosnego, a nie jako procedure
prowadzacg do wyznaczenia skalibrowanej wartosci ogniskowej, wspotrzednych gtéwnego
punktu obrazu oraz parametrow dystorsji radialnej i tangencjalnej. Ze wzgledu na dostepnosé
metryk kalibracyjnych dla kamer cyfrowych, ktorymi wykonano zdjecia lotnicze z lat 2022
i 2014, zastosowanie samokalibracji w tym przypadku nie byto konieczne.

Przeprowadzono réwniez analize btedow orientacji blokow fotogrametrycznych uzyskanych
przy uzyciu algorytméw HC z wynikami generowanymi przez komercyjne oprogramowanie AM.
Ocena doktadnosci orientacji wzajemnej blokow zdjec zostata wykonana w oparciu o uzyskane
wielkosci btedow na punktach wiazacych (CTP) oraz niezaleznie na punktach kontrolnych
(CHTP), ktore stanowity 10% ogblnej ich liczby. Takie podejscie umozliwito weryfikacje
dziatania algorytmédw pod katem doktadnosci budowy bloku zdje¢ w uktadzie lokalnym. Jako
miare doktadnosci przyjeto btad Sredniokwadratowy (RMSE - Root Mean Square Error)
reprojekgji (Tab. 5.1).

Na rysunku 7.7 przedstawiono wyniki orientacji dla ww. detektoréw oraz algorytméw

zastosowanych w oprogramowaniu AM. Analiza wartosci btedéw orientacji wykazata, ze
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Srednia doktadno$¢ orientacji blokow wynosita okoto 0.3 piksela. W zwiazku z tym w celu
eliminacji wartosci odstajacych zdecydowano sie przeprowadzi¢ filtracje w oparciu o progowa
wartos$¢ btedu reprojekcji wynoszacej 1 piksel. Proces filtracji dla algorytméw BRISK, FAST,

SIFT, CenSurE i SURF zrealizowano za pomoca autorskiego rozwiazania (programu)

wykorzystujacego APl programu AM.

RMSE - CTP [pix] RMSE - CHTP [pix]

2 2
1,5 1,5
0,5 0,5
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Rys. 7.7 Wartosci RMSE (wypadkowa x y) orientacji wzajemnej zdje¢ w blokéw (2022 r., 2014 r.,
1994 r., 1986 1., 1976 1.) uzyskanych na punktach CTP i CHTP dla zastosowanych algorytméw HC
oraz algorytmu programu AM
Analizujac wyniki przedstawione na rysunku 7.7 mozna zauwazyc, ze doktadnosci orientacji
wzajemnej blokéw zdje¢ na podstawie zaimplementowanych detektoréw punktowych
i powierzchniowych (2022 r., 2014 r., 1994 r., 1986 r., 1976 r.) zardbwno na punktach CTP jak
i punktach CHTP sa zblizone. Réznice w wynikach pomiedzy nimi sg zauwazalne jedynie
w dziesiagtych czesciach piksela, co mozna uznac za pomijalne, a jednoczesnie Swiadczy to
0 poprawnosci orientacji wzajemnej sieci zdjec (blokow fotogrametrycznych).
Interpretujac RMSE mozna stwierdzi¢, ze dla zdje¢ analogowych z lat 1976, 1986 i 1994 jego
wartosci nie przekraczaja 0.6 piksela, a dla zdje¢ cyfrowych 0.3 piksela.
Analizujac wyniki z poszczegblnych lat mozna zauwazyc¢:
— w roku 2022 najwieksza wartos¢ RMSE (0.2 piksela) uzyskano dla detektora FAST,
a najmniejszy (0.1 piksela) dla detektora SIFT;
— w roku 2014 najwieksza warto$¢ RMSE (0.3 piksela) zanotowano dla detektora BRISK,
a najmniejszy (0.2 piksela) dla detektoréw SIFT i SURF;
— wroku 1994 najwieksza wartos¢ RMSE (0.6 piksela) wystapit przy zastosowaniu detektora
SURF, a najmniejszy (0.4 piksela) dla detektora SIFT;
— w roku 1986 najwieksza wartos¢ RMSE (0.6 piksela) uzyskano dla detektora BRISK,

anajmniejszy (0.4 piksela) dla detektora SIFT;
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— w roku 1976 warto$¢ btedu reprojekcji na punktach wpasowania wyniést 0.5 piksela
zarbwno dla detektorow punktowych (BRISK, FAST), jak ipowierzchniowych (SIFT,
CenSurE, SURF).

Odnoszac sie do przedstawionych wynikow, mozna stwierdzi¢, ze algorytm SIFT
charakteryzuje sie najwyzsza doktadnoscig we wszystkich analizowanych latach, uzyskujac
najnizsze wartosci RMSE. Najwieksze btedy najczesciej generujg detektory BRISK i FAST,
natomiast detektor SURF wykazuje wiekszg zmienno$¢ doktadnoscia. Wroku 1976 dla
wszystkich zastosowanych detektoréw osiagnieto poréwnywalny poziom btedu.

Analiza wynikéw wskazuje takze, ze doktadnosci orientacji dla zdjec¢ cyfrowych sa $rednio
dwukrotnie wyzsze niz dla zdjec analogowych. Nalezy jednak podkresli¢, réznice w wartosciach
RMSE dla zdje¢ analogowych byty niewielkie (rzedu 0.2 piksela), co pozwala stwierdzi¢, ze
wszystkie detektory zapewniajg wykrywanie punktéw wiazacych z podobna doktadnoscia.

Na rysunku 7.7 przedstawiono rowniez warto$ci RMSE orientacji wzajemnej blokéw zdjec
uzyskane na punktach wykrytych przez algorytm AM przed filtracjg i po filtracji w oparciu
o progowa warto$¢ btedu reprojekcji (1 piksel). Filtracja punktéw pomierzonych za pomoca
algorytmu AM jest realizowana przy uzyciu wbudowanej funkcji dostepnej w graficznym
interfejsie programu. Rozwiazanie to, mimo swojej uzytecznosci, nie zapewnia petnej eliminacji
wartosci odstajgcych, co moze negatywnie wptywac na stabilno$¢ i poprawnos$¢ geometrii
bloku fotogrametrycznego. W przeciwienstwie do tego, autorski program filtracyjny
(Srodowisko Python) dziata wsposéb jednoznaczny, odrzucajac z catego zbioru wszystkie
punkty przekraczajace zdefiniowany prég wartosci btedu reprojekcji. Takie podejscie pozwala
na skuteczne eliminowanie punktow odstajacych i zwiekszenie doktadnosci orientadji
wzajemnej blokéw zdjec. Przed zastosowaniem filtracji geometrycznej punktéw odstajgcych
wyznaczonych za pomoca algorytmu AM, wartosci RMSE reprojekcji dla blokéw utworzonych
ze zdjec¢ analogowych wynosity odpowiednio:

— 1.9 piksela dla roku 1994,

- 1.9 piksela dla roku 1986,

- 1.7 piksela dla roku 1976.

Zastosowanie filtracji pozwolito na Sredniag 4-krotna redukcje btedu reprojekcji dla zdjec

analogowych, co umozliwito uzyskanie wartosci RMSE poréwnywalnych do wynikdw
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uzyskanych w ramach zaproponowanej metody orientacji wzajemnej opartej na powszechnie

wykorzystywanych detektorach HC. Dla blokéw zdjec cyfrowych btedy RMS reprojekcji wynosity

przed filtracja odpowiednio:

0.3 piksela dla roku 2014,
0.5 piksela dla roku 2022.

Ze wzgledu na stosunkowo mate wartosci btedow reprojekcji, dla blokow zdjec cyfrowych

dodatkowa filtracja punktow odstajacych nie byta konieczna.

Whnioski oceny doktadnosci orientacji wzajemnej zdje¢ w bloku (wykres kolumnowy)

1.

Zarobwno detektory punktowe, jak i powierzchniowe zapewniaja poréwnywalna
doktadnosc orientacji wzajemnej blokéw zdjec niezaleznie od ich rodzaju (analogowe lub

cyfrowe).

. Wielkosci btedow reprojekcji zdje¢ analogowych i cyfrowych sa niewielkie (0.2 - 0.5

piksela), co pozwala uznad, ze wszystkie detektory zapewniaja dobra doktadnosé
wwykrywaniu punktéw wiazacych zapewniajgc tym samym wysokg poprawnos¢
budowy blokéw fotogrametrycznych.

Zdjecia cyfrowe wykazuja Srednio dwukrotnie nizsze wartosci btedéw reprojekcji
w poréwnaniu do zdjec¢ analogowych.

Najmniejsze wartosci btedéw RMS orientacji wzajemnej zdje¢ analogowych i cyfrowych
uzyskano dla detektora SIFT. Najwieksze btedy reprojekcji uzyskano dla detektorom
BRISK (dla 1986, 2014) oraz SURF (dla 1994).

W podejsciu AM bez filtracji wartosci RMSE reprojekgji dla zdje¢ analogowych wynosity
1.7-2.1 piksela, co znaczaco obnizato jakos¢ orientacji.

Dla zdje¢ analogowych zastosowanie filtracji punktow odstajacych z uzyciem funkgji
dostepnej w AM umozliwito redukcje btedéw reprojekcji Srednio czterokrotnie. Wyniki

RMSE po filtracji byty zblizone do tych uzyskanych dla zdje¢ cyfrowych.

. W przypadku zdje¢ cyfrowych w podejsciu AM, btedy RMS reprojekcji byty relatywnie

niskie (0.3-0.5 piksela), dlatego dodatkowa filtracja nie byta konieczna.

. Zastosowanie autorskiego programu filtracyjnego, ktéry w sposob jednoznaczny usuwa

wszystkie punkty przekraczajace ustalony prog btedu reprojekcji, pozwala na znaczaca
poprawe doktadnosci orientacji wzajemnej zdje¢ w blokéw. W przeciwienstwie do
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standardowej funkcji dostepnej w programie AM, takie podejscie minimalizuje ryzyko

wptywu punktow odstajacych na geometrie blokéw fotogrametrycznych.

W celu kompletnej analizy statystycznej orientacji wzajemnej zdje¢ w poszczegdlnych
blokow wyniki btedow orientacji zostaty przedstawione w formie wykreséw pudetkowych (tab.
5.1) na rysunkach 7.817.9. Z uwagi na rozna jakos¢ zdje¢ analogowych i cyfrowych rozktady te
nalezy rozpatrywac oddzielnie, tj. zdjecia cyfrowe z 2022 i 2014 roku oraz zdjecia analogowe
zroku 1976, 1986 i 1994. Ze wzgledu na istotnie nizsze wartosci btedu reprojekcji wspotrzednej
y w poréwnaniu ze wspotrzedna x (rys. 7.8, 7.9), dalsza analiza bteddw orientacji zdje¢ odnosi
sie gtéwnie do sktadowej x. Zaobserwowang réznice pomiedzy warto$ciami bteddw
wspotrzednych x iy mozna wyjasni¢ geometria rejestracji zdjec¢ lotniczych. W klasycznym
nalocie baza zdjec przebiega niemal w catosci wzdtuz kierunku lotu samolotu, ktéry odpowiada
osi x w uktadzie obrazowym. Oznacza to, ze przesuniecie stanowiska obrazowania miedzy
kolejnymi zdjeciami - a zatem obserwowana paralaksa — ma dominujaca sktadowa pozioma.
W rezultacie w kierunku x wystepuje znacznie wieksza paralaksa niz w kierunku vy, gdzie jej
wartosc jest bliska zeru. Wieksza paralaksa w osi x oznacza, ze punkty na dwoch zdjeciach sa
wzgledem siebie bardziej przesuniete w poziomie (Fraser, C. S., 1997; Mikhail, E. M., Bethel, J. S.
i McGlone, J. C.,2001). Przez to algorytm ma wiekszy zakres mozliwych pozycji, w ktérych moze
szuka¢ dopasowania danego punktu - dlatego tatwiej o wiekszy btad. Nawet niewielka
pomytka w dopasowaniu mocniej wptywa na wynik wtasnie w kierunku x. W efekcie podczas
orientacji wzajemnej otrzymuije sie wiekszy btad RMS dla wspotrzednej x niz dla wspotrzednej
V.

Przeprowadzona analiza statystyczna (rys 7.8 i 7.9) rozktadu btedéw reprojekcji
wspotrzednych x iy (obejmujaca pie¢ okresow: 2022, 2014, 1994, 1986 i 1976), wykazata, ze
najmniejsze btedy oraz najlepsza spdjnos¢ geometryczna bloku uzyskano dla punktow
wykrytych za pomoca detektora SIFT na zdjeciach cyfrowych z roku 2022. Dla tego bloku dolny
i gorny kwartyl miescit sie w granicy +0.1 pix, a dolny i gérny was wynosit +0.2 pix dla
wspotrzednej x.

W bloku z 2014 r. najmniejsze btedy uzyskat detektor SURF, z dolnym i gornym kwartylem
wynoszacym +0,1 pix oraz dolnym i gérnym wasem +0.3 pix dla wspdtrzednej x. W przypadku
bloku z 1994 r. najlepsze wyniki osiggnety detektory BRISK, FAST, SIFT oraz CenSurE, dla
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ktérych dolny i gbrny kwartyl miescit sie w granicy £0.4 pix, a dolny i gorny was wynosit +1.2 pix.
Dla bloku z 1986 r. najmniejsze btedy odnotowano dla detektora CenSurE, przy dolnym
i gornym kwartylu wynoszacym +0.3 pix oraz dolnym i gérnym wasie +1.0 pix. W bloku z 1976 .
najmniejsze btedy reprojekcji uzyskaty detektory SIFT, CenSurk oraz SURF, gdzie dolny i gbrny
kwartyl wynosity +0.4 pix, a dolny i gérny was +1.0 pix dla wspotrzednej x. Analiza btedéw
reprojekcji (x, y) orientacji wzajemnej w blokach zdjec¢ lotniczych wykonanych w réznych latach
(rys. 7.8, 7.9) wskazuje, ze jakos¢ detekcji punktow kluczowych zalezy zaréwno od
zastosowanego algorytmu, jak i od rodzaju zdjec (cyfrowe, analogowe). Najmniejsze btedy
uzyskano dla Detektorow SURF, SIFT oraz CenSurE, co $wiadczy o ich wysokiej skutecznosci.
Dla bloku 2014 r. najlepsza doktadnoscig orientacji uzyskat detektor SURF, natomiast
w blokach z lat 1976-1994 dobre wyniki orientacji uzyskano rowniez dla detektoréow CenSurE
i SIFT. Sugeruje to, ze detektory te mozna wykorzysta¢ do orientacji zdje¢ lotniczych

archiwalnych zaréwno cyfrowych jak analogowych.
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Btad reprojekcji - blok 2022 - [piksele]
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Rys. 7.8 Rozktad btedow reprojekgji (x, y) orientacji bloku z roku 2022 i 2014 utworzonych ze
zdje¢ cyfrowych w zaleznosci od uzytego detektora (wykresy pudetkowe)
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Btad reprojekcji - blok 1994 - [piksele]
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Rys. 7.9 Rozktad bteddw reprojekcji (x, y) orientacji bloku z roku 1994, 1986 i 1976 utworzonych
ze zdje¢ analogowych w zaleznosci od uzytego detektora (wykresy pudetkowe)
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Wartosci btedow uzyskanych dla algorytmu AM bez filtracji w przypadku zdje¢ analogowych
(rys. 7.8) byty istotnie wieksze w poréwnaniu z innymi detektorami, co wyklucza jego
zastosowanie w koncowej orientacji blokéw. Najwieksze odchylenia odnotowano w bloku
71976 roku, gdzie btedy dla wspdtrzednej x byty dwukrotnie (kwartyle) i trzykrotnie (wasy)
wieksze niz w przypadku pozostatych metod, a dla wspétrzednej y nawet kilkudziesieciokrotnie
wieksze; dodatkowo przesuniecie kwartylu wskazuje na wystepowanie btedéw
systematycznych, prawdopodobnie spowodowanych niska jakoscig radiometryczng zdjed.
W przypadku blokéw utworzonych ze zdjec cyfrowych (20141 2022) rozktad bteddw byt znacznie
korzystniejszy, a pojedyncze btedy grube, stanowiace ponizej 0.5% zbioru, nie wptywaty istotnie
na geometrie blokdéw.

Odnoszac sie do algorytmu AM po filtracji stosowanego do blokow utworzonych ze zdjec
analogowych (1994, 1986 i 1976) uzyskano podobne wartosc btedow jakie dla algorytméw HC
wykorzystane w badaniach. Niemniej jednak, zaproponowana metoda, uwzgledniajaca
wybrane detektory HC, charakteryzuje sie wieksza doktadnoscia, poniewaz wykryte punkty
wiazace sa pozbawione wartosci odstajacych, co znaczaco poprawia doktadnos¢ orientacji

blokow.

Whnioski oceny doktadnos$ci orientacji wzajemnej zdje¢ w bloku (wykres pudetkowy)

1. Doktadno$¢ wyznaczania punktow wiazacych przez zastosowane detektory nie zalezy od
wielkosci GSD zdjec lotniczych, a wybor detektora nie jest uwarunkowany rozdzielczoscia
terenowa obrazu.

2. Zdjecia cyfrowe (np. z lat 2022 i 2014) wykazuja wysoka jako$¢ radiometryczng oraz
najmniejsze btedy reprojekcji. Zaleca sie ich wykorzystanie jako podstawe do
sekwencyjnej orientacji blokow fotogrametrycznych (rozdziat 9). Detektory takie jak SIFT
czy SURF dla tych zdje¢ zapewniaja wysoka doktadno$¢ wyznaczenia punktéw
wigzacych.

3. Najmniejsze btedy reprojekcji (najlepsza spojnosé geometryczna bloku) uzyskano dla
punktéw wykrytych detektorem SIFT na zdjeciach cyfrowych z 2022 roku.

4. Algorytm AM bez filtracji generuje istotnie wieksze btedy dla zdje¢ analogowych. Takie

btedy sa zbyt duze, by traktowac algorytm AM bez filtracji jako rozwigzanie koncowe.
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5. Orientacje zdjec lotniczych cyfrowych w Srodowisku programowym Agisoft Metashape
mozna przeprowadzi¢ bez koniecznosci stosowania dodatkowej filtracji punktow
wiazacych, przy zachowaniu weryfikacji btedéw grubych w pomiarze.

6. Ze wzgledu na lepsza radiometrie zdje¢ cyfrowych blok utworzony z tych zdjec
charakteryzuje sie okoto 2-3 krotnie mniejszym btedem reprojekcii.

7. Algorytm AM bez filtracji nie jest zalecany, zwtaszcza dla zdje¢ o stabej radiometrii (blok
1976), ze wzgledu na wysokie wartosci btedow.

8. Algorytm AM po filtracji (AM_filtracja) uzyskat wyniki porownywalne zwynikami
detektorow HC (BRISK, FAST, SIFT, CenSurE, SURF) dla blokéw opartych na zdjeciach
analogowych.

9. Zaproponowana autorska metoda pomiaru i filtracji punktéw wiazacych
z wykorzystaniem wybranych detektorow HC charakteryzuje sie wyzszg niezawodnoscia,
poniewaz eliminuje ona wartosci odstajace, co istotnie poprawia doktadno$¢ orientacji

blokow.

7.5 Wnioski i podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono ogdlne wnioski dotyczace budowy blokow
fotogrametrycznych z zastosowaniem metody SfM (Structure-from-Motion). Omdwiono czas

detekcji punktéw wiazacych, liczbe i rozktad punktow w bloku, doktadnos$¢ pomiaru punktéw
na parach zdjec¢ oraz doktadno$c¢ orientacji wzajemnej zdje¢ w bloku.
Czas detekcji punktéw wigzacych
1. Wydajnos¢ detektoréw: Detektor SIFT charakteryzuje sie najkrotszym czasem pomiaru
punktéw wiazacych, podczas gdy detektor FAST dziata najwolniej. Efektywno$¢ SIFT byta
szczegblnie widoczna dla zdje¢ analogowych.
2. Roznice w GSD zdje¢ w wiekszosci przypadkdédw nie wptywaty na czas pomiaru, co
podkresla stabilnos¢ badanych algorytmow.
3. Roznice w rodzajach zdjec: Detektory SIFT i CenSurE dziataty wolniej w przypadku zdjeé
cyfrowych niz analogowych, co wynikato z wiekszej liczby wykrywanych punktow

w obrazach cyfrowych, charakteryzujacych sie wyzsza rozdzielczoscia radiometryczna.
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4. Stabilno$¢ detektorow: Algorytmy BRISK, FAST i SURF wykazaty wysoka niezmiennosc

wydajnosci, poniewaz ich czas detekcji punktow byt niezalezny od rodzaju zdjec i ich
radiometrii. SURF okazat sie najbardziej niezmiennym algorytmem.

Ekonomia procesu: Wybor detektora ma kluczowe znaczenie przy pracy z duzymi
blokami danych, poniewaz wptywa na czas obliczen oraz koszty procesu
fotogrametrycznego.

Kompleksowe podejscie: Wazne jest uwzglednienie catkowitego czasu obliczeniowego
dla wszystkich punktéw, a nie tylko pojedynczego punktu, co ma kluczowe znaczenie dla

efektywnosci procesow fotogrametrycznych.

Detektor SIFT, cho¢ bardziej ztozony, okazat sie najefektywniejszy czasowo, szczegdlnie

w analizach duzych zbiorow danych. Detektor SURF wyrézniat sie przewidywalnoscia dziatania,

co czyni go odpowiednim dla réznorodnych parametrow zdjec. Z kolei detektor FAST, choc

szybkiw niskiej rozdzielczosci, tracit na wydajnosci przy wiekszej szczegdtowosci obrazu. Wybér

detektora powinien by¢ oparty na specyfice zadania, uwzgledniajgc zaréwno liczbe punktow,

jak i wymagania obliczeniowe procesu.

Liczba i rozmieszczenie punktdw wiagzacych w bloku fotogrametrycznym

1.

Wszystkie analizowane algorytmy detekcji HC (BRISK, FAST, SIFT, CenSurE, SURF)
wykrywaja  wystarczajgca liczbe  punktow  wiazacych  do  budowy  blokow
fotogrametrycznych w latach 2022, 2014, 1994, 1986 i 1976, niezaleznie od rodzaju zdjec

(cyfrowe vs. analogowe).

. Algorytmy powierzchniowe sg preferowane w terenach o urozmaiconym pokryciu oraz

w przypadku zdje¢ cyfrowych.

Detektor SURF jest najskuteczniejszy pod wzgledem liczby wykrytych punktéw dla zdjec
analogowych o stabej radiometrii.

Detektory punktowe sg mniej efektywne w terenach niezurbanizowanych, co ogranicza
ich zastosowanie w takich obszarach.

Detektor w oprogramowaniu AM wykazat najwyzsza jako$¢ pod wzgledem
rébwnomiernosci rozmieszczenia punktéw zaréwno przed, jak i po filtracji, jednak jako$¢
tych punktéw jest niska, co wymaga zastosowania dodatkowego procesu filtracji przed

ich wykorzystaniem, zwtaszcza dla zdje¢ analogowych.
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6.

Najlepsze rozmieszczenie punktow wyznaczonych przez algorytmy HC w analizowanych

blokach uzyskano dla algorytméw takich jak: FAST, CenSurE i SURF.

7. Zdjecia cyfrowe wyraznie przewyzszaja analogowe pod wzgledem liczby wyznaczonych

punktéw wigzacych, co wynika z lepszej ich jakosci radiometryczne;.

W przypadku analiz zdje¢ o stabej jakosci radiometrycznej (np. archiwalne zdjecia

analogowe), zaleca sie stosowanie detektora SURF. Na terenach niezurbanizowanych

rekomendowane sg detektory powierzchniowe (SIFT, CenSurE, SURF) z uwagi na wieksza liczbe

wykrywanych punktow. W mniej zroznicowanych pokryciach terenu mozna rozwazy¢ takze

algorytmy punktowe (FAST, BRISK). Przy przetwarzaniu zdje¢ mozna korzystac z algorytmu AM

ze wzgledu na jego wysoka skutecznos$¢ zaréwno w liczbie wyznaczanych punktow, jak i ich

.z

rozmieszczeniu. Nalezy przy tym pamietaé, ze stosowanie tego algorytmu dla zdjec

analogowych wymaga filtracji punktéw. Obszary wodne oraz tereny nieuzytkow stanowia

najwieksze wyzwanie dla wszystkich detektoréw.

Doktadno$¢ pomiaru punktéw wigzgcych na parach zdje¢

1.

Wyznaczenie punktéw wiazacych w oparciu o algorytmy HC jest kluczowe dla
doktadnosci dalszych etapow przetwarzania, takich jak proces wyréwnania zdje¢ w bloku
metoda niezaleznych wigzek, a takze jakos¢ generowanych chmur punktow. Jakosé tych
punktoéw, mierzona btedem reprojekgcji, ma istotny wptyw na koncowy wynik. Mimo
réznic technologicznych (zdjecia cyfrowe i analogowe) oraz warunkéw nalotu, uzyskane
wyniki wskazuja na stabilnos¢ pomiaréw.

Roznice w wartosciach RMSE miedzy detektorami (FAST, SURF, BRISK) sa marginalne
imoga by¢ wynikiem budowy bloku (pokrycie podtuzne, poprzeczne), a nie samego
dziatania algorytmu.

Dla zdje¢ analogowych najlepiej sprawdza sie detektor CenSurE, a dla zdjec cyfrowych -
SIFT.

Wartos$ci RMSE wyznaczenia punktow wiazacych przez detektory na zdjeciach cyfrowych
byty 2 razy mniejsze niz dla zdje¢ analogowych.

Brak wyrazne]j zaleznosci miedzy wielkoscia GSD a doktadnoscig pomiaru punktow
wskazuje, ze poziom doktadnosci pozostaje stabilny niezaleznie od rozdzielczosci

przestrzennej zdjec.
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6. Analiza btedow w procesie wyrownania zdje¢ w bloku metoda niezaleznych wiazek
potwierdza brak btedéw grubych w danych, co $wiadczy o poprawnosci wyznaczenia

punktow wiazacych.

Odnoszac sie do doktadnosci pomiaru punktéw na parach zdje¢ w bloku, detektor SIFT
okazat sie najbardziej efektywny w przypadku zdjec cyfrowych, podczas gdy detektor CenSurk
sprawdzit sie lepiej w przypadku zdjec¢ analogowych. Niskie wartosci btedow SMAD i SIGMA
potwierdzaja stabilnos¢ i wiarygodnos¢ pomiardw, co jest kluczowe dla budowy doktadnych
modeli fotogrametrycznych. Przeprowadzona analiza potwierdzita zasadno$¢ przyjetej
metodologii oraz skuteczno$¢ zastosowanych detektordw, umozliwiajac uzyskanie
doktadnych wynikéw pomiaru punktow wiazacych niezaleznie od charakteru materiatu

fotograficznego (analogowego czy cyfrowego).

Budowa blokéw fotogrametrycznych w lokalnym uktadzie odniesienia

1. Zarobwno detektory punktowe, jak i powierzchniowe zapewniaja dobrg doktadnosé
orientacji zdje¢ w bloku fotogrametrycznym, niezaleznie od rodzaju zdje¢ (analogowe lub
cyfrowe).

2. Doktadnos$¢ orientacji blokéw budowanych na podstawie zdje¢ cyfrowych byta
dwukrotnie wyzsza od doktadnosci orientacji blokéw budowanych ze zdjec
analogowych, co jest wynikiem ich lepszej jakosci radiometryczne;j.

3. Najmniejsze wartosci RMSE orientacji wzajemne] uzyskano dla detektora SIFT zaréwno
dla zdjec cyfrowych, jak i analogowych.

4. Najwieksze btedy reprojekcji stwierdzono w przypadku detektorow BRISK (dla blokéw
7198612014) oraz SURF (dla bloku z 1994 roku), co jest zgodne z zasada ich dziatania.

5. Zastosowanie filtracji punktow odstajacych wyznaczonych przez algorytm programu AM
umozliwito redukcje btedédw reprojekcji zdje¢ analogowych $rednio czterokrotnie, do
poziomu zblizonego do wynikow uzyskiwanych dla algorytméw HC na zdjeciach
analogowych.

6. Zaproponowana autorska metoda pomiaru i filtracji punktéw przy uzyciu detektoréw HC
(BRISK, FAST, SIFT, CenSurE, SURF) charakteryzuje sie wyzsza niezawodnoscia niz

metoda dostepna w oprogramowaniu AM z wtasna funkgja filtracji.
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Dla zdje¢ cyfrowych zaleca sie wykorzystanie detektoréw powierzchniowych SIFT i SURF,
ktére zapewniajg najlepsza doktadno$¢ w procesie wykrywania punktow wiazacych oraz
orientacji blokow. W przypadku zdjec¢ analogowych, dla ktérych btedy reprojekcji sa wieksze,
korzystne jest zastosowanie detektora SIFT oraz dodatkowej filtracji punktéw odstajacych.
Zaleca sie stosowanie autorskiej metody filtracji punktéw wiazacych, ktéra efektywnie
eliminuje btedy wynikajgce z wartosci odstajgcych, zwiekszajac doktadnos¢ orientacji blokdw
fotogrametrycznych.

Na podstawie przeprowadzonej oceny (tab.7.1) przydatnosci algorytméw HC detekcji
punktow wigzacych dla wszystkich okreséw czasowych (zdjecia z roku: 2022, 2014, 1994, 1986,
1976) najlepszy wynik (I miejsce) uzyskat detektor powierzchniowy SIFT z suma punktow 38/40.
Detektor punktowy CenSurE uzyskaty réwnie wysoki wynik zajmujac II miejsce. Pozostate
detektory uplasowaty sie na trzeciej pozycji. Kazde z4 kryterium byto oceniane w skali
czterostopniowej, gdzie: 2 oznaczato ocene negatywna, 3 - dostateczna, 4 - dobra, a 5 - bardzo

dobrg. Do tworzenia blokéw fotogrametrycznych rekomendowane sg wszystkie oceniane

detektory, jednak z wyraznym wskazaniem na detektor SIFT jako najbardziej efektywny.

Tab. 7.1 Podsumowanie oceny kryteriéw (skala oceny: 2 oznaczato ocene negatywna, 3 - dostateczna,
4 -dobra, a 5 - bardzo dobrg) przydatnosci algorytmow detekcji punktow dla
wszystkich okreséw czasowych

Kryteria oceny Kryteriaoceny  |BRISK| FAST | SIFT |CenSurE|SURF
. Zdjecia cyfrowe 4 3 5 4 4
Czas detekd]i Zdjecia analogowe | 4 3 5 4 4
Liczba punktow Zdjecia cyfrowe 5 5 4 4 4
iich rozmieszczenie | Zdjecia analogowe | 4 4 5 5 5
Doktadnos¢ pomiaru Zdjecia cyfrowe 4 4 5 5 5
punktu Zdjecia analogowe | 4 4 4 5 4
) , Zdjecia cyfrowe 3 4 5 4 3
Orientacja bloku Zdjecia analogowe | 3 4 5 4 3
Suma 31 31 38 35 32
Ocena koncowa 1l Il I | Il

Ze wzgledu na lepsza rozdzielczos¢ i jakos¢ radiometryczna cyfrowych zdjec lotniczych,
w poréwnaniu ze zdjeciami analogowymi, efektywnos$¢ detekcji algorytméw HC na obrazach
cyfrowych jest istotnie wyzsza zarébwno pod wzgledem liczby wykrywanych punktow, jak
i doktadnosci ich wyznaczenia. Jednak dzieki zastosowaniu odpowiednich technik filtracji

i zaawansowanych detektoréw (np. SIFT, CenSurE), zdjecia analogowe moga rowniez zapewnic
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dobrg jako$¢ wynikow, choé kosztem wiekszego naktadu pracy. Algorytmy punktowe
i powierzchniowe wykazuja dobra skuteczno$¢, co daje elastycznos¢ wyboru narzedzi
w zaleznosci od warunkdw i potrzeb projektu.

Zastosowanie metody SfM w orientacji blokéw fotogrametrycznych okazato sie
skuteczniejsze od tradycyjnych technik stosowanych w fotogrametrii lotniczej. Podejscie SfM
oferuje wyzsza doktadnos¢, wieksza automatyzacje oraz lepsza adaptacje do zdjec
o zroznicowanej jakosci, co czyni je praktyczna i nowoczesna alternatywa dla klasycznych
metod aerotriangulacji. Uzyskane btedy reprojekcji oraz stabilno$¢ detekeji punktow
kluczowych potwierdzaja, Zze podejscie SfM moze stanowié efektywna i konkurencyjna

alternatywe dla klasycznych metod aerotriangulacji w kontekscie cyfrowej fotogrametrii

lotnicze.
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8. Produkty fotogrametryczne wykorzystane do sekwencyjnej

orientacji blokéw zdjec

W proponowanej metodyce sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych, podstawe
ich orientacji stanowity dwa posrednie produkty fotogrametryczne tj. true-ortofotomapy
i NMPT (Numeryczne Modele Pokrycia Terenu). Zasiegi tych produktéw odpowiadaty zasiegom
utworzonych blokow. Wygenerowane produkty fotogrametryczne zostaty utworzone w oparciu
o zbudowane wczesniej bloki fotogrametryczne (patrz rozdziat 5.1).

W celu wykonania sekwencyjnej orientacji archiwalnych blokéw fotogrametrycznych
niezbedna jest identyfikacja punktéw homologicznych (przejsciowych, tj. tych samych
elementéw terenowych) pomiedzy blokami, ktére stanowia podstawe transformacji 3D (patrz
podrozdziat 5.3). Umozliwia to, wzajemna orientacje jednego bloku wzgledem drugiego.

Zazwyczaj pomiar punktow przejsciowych pomiedzy dwoma blokami fotogrametrycznymi
mozna wykonac na parach zdje¢ pochodzacych z tych blokéw, pod warunkiem wystepowania
miedzy nimi wspolnego pokrycia. W takim przypadku mowa jest o pomiarze lokalnym, ktéry
odnosisie do konkretnej pary zdje¢. Ze wzgledu na réznice w skalach zdje¢, formatach obrazow
oraz stopnia wzajemnego pokrycia zaréwno w obrebie pojedynczych blokéw, jak i miedzy nimi,
obszar wspoélnego dopasowania zdje¢ jest zmienny. Przyktadem tego jest sekwencja blokdw
zlat 1994 i 2022, gdzie pokrycie pomiedzy dopasowywanymi parami zdje¢ wynosi 100%.
W takim przypadku mozliwe jest wyznaczenie duzej liczby punktow homologicznych,
pozwalajacych na przeprowadzenie sekwencyjnej orientacji blokéw. Natomiast w przypadku
sekwencji blokdw 1994 i 1986, w ktorej pokrycie wynosi jedynie 20-30%, liczba mozliwych do
zidentyfikowania punktéw homologicznych jest niewystarczajaca do realizacji tego procesu.

Dodatkowym wyzwaniem jest duza liczba par zdje¢ utworzonych pomiedzy blokiem
referencyjnym i orientowanym, co znaczaco zwieksza liczbe obliczer wykonywanych przez
algorytm w procesie wyszukiwania punktow homologicznych, prowadzac do wydtuzenia czasu
przetwarzania.

Ze wzgledu na ww. trudnosci w wyznaczaniu punktow przejsciowych na podstawie
pojedynczych par zdje¢, zastosowano alternatywne podejscie metodyczne w sekwencyjnej

orientacji blokéw. Zamiast klasycznych par zdje¢ wykorzystano pary utworzonych true-
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ortofotomap - wykorzystanie podejscia globalnego na rzecz lokalnego dopasowania parami
poszczegblnych zdje¢ w bloku. Takie rozwiazanie pozwolito na eliminacje wielu problemow
zwigzanych z pomiarem punktéw na parach zdje¢ (patrz wyzej), co doprowadzito do
globalnego zwiekszenia obszaru wspodlnego dopasowania blokow, wzrostu liczby punktow
przejSciowych oraz poprawy ich rozmieszczenia.

W podejsciu globalnym wykorzystywane sa jedynie dwie true-ortofotomapy (po jednej dla
kazdego bloku), w przeciwienstwie do podejscia lokalnego, ktore wymaga analizy duzej liczby
par zdje¢. W konsekwencji wymagana liczba punktow przejSciowych do przeprowadzenia
transformacji 3D i orientacji blokéw w podejsciu globalnym jest znacznie mniejsza niz
w podejsciu lokalnym, co przektada sie na wyzsza efektywnosc i skutecznosé tej metody.
Ponadto zastosowanie true-ortofotomap eliminuje problemy zwigzane ztrudnosciami
w detekcji  punktow w obszarach o zmiennym pokryciu (lesne, rolnicze, nieuzytki,
urbanizacyjne), a takze na zdjeciach charakteryzujgcych sie niska jakoscia radiometryczna.
W podejsciu lokalnym opartym na analizie pojedynczych zdjec (dwie pary zdje¢) czesto mozna
natrafi¢ na przypadek, ze dla danej pary zdjec brak jest punktow (lub jest ich za mato). Nie ma
tego problemu w podejsciu globalnym, gdzie true-ortofotomapa pokrywa caty obszar
opracowania.

W zaproponowanym rozwigzaniu orientacja bloku zdjec referencyjnych przenoszona jest do
bloku zdje¢ orientowanych (zob. rozdziat 9). Zastosowanie metody globalnej, obejmujacej
szeroki obszar opracowania, umozliwito uzyskanie wystarczajacej liczby punktow wiazacych
oraz zapewnito ich réwnomierne rozmieszczenie. Pozwolito to na przeprowadzenie
transformacji 3D pomiedzy blokami, a tym samym zapewnito poprawna orientacji zdjec
w blokach.

Sekwencyjna orientacja blokow fotogrametrycznych (rozdziat 5.3) zostata wykonana na
podstawie relacji geometrycznych punktéw przejsciowych, wykrytych miedzy true-
ortofotomapami poszczegdlnych epok. Po wyznaczeniu punktow przejsciowych (x, )
pomiedzy true-ortofotomapa referencyjna, a orientowana na podstawie NMPT wyznaczono
wspotrzedne (z). Stanowito to podstawe transformacji 3D bloku orientowanego do bloku

referencyjnego.
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Zgodnie z rekomendacjami (podrozdziat 7.5) podstawa tworzenia produktow
fotogrametrycznych takich jak true-ortofotomap i NMPT, byty bloki fotogrametryczne
budowane w oparciu o punkty wiazace wyznaczone przez detektor SIFT dla wszystkich epok.
Utworzone true-ortofotomapy i NMPT odnosity sie do uktadéw lokalnych poszczegdlnych

blokow wyrazonych w skali zdjecia.

NMPT

Dla bloku fotogrametrycznego z kazdej epoki wygenerowano geste chmury punktéw
w oprogramowaniu Agisoft Metashape (AM), przy czym parametr jakosciowy (rozumiany jako
poziom piramidy; Quality) sposrod pieciu dostepnych poziomow (Ultra-High, High, Medium,
Low, Lowest) zostat ustawiony na High. Warto$¢ Ultra-High oznacza generowanie gestej chmury
punktéw na podstawie zdje¢ w petnej rozdzielczosci (najnizszy poziom piramidy obrazu),
natomiast kazdy kolejny poziom oznacza czterokrotne zmniejszenie rozdzielczosci obrazu
poprzez usuniecie co drugiego piksela w rzedzie i kolumnie, z jednoczesnym zastosowaniem
filtru Gaussa. Poziom High wybrano, poniewaz wprowadzenie parametru Ultra-High nie
wptywato na zwiekszenie doktadnosci wyznaczenia punktéw w chmurze, pomimo jej wieksze]
gestosci, a czas ich wyznaczenia byt znacznie dtuzszy. Dodatkowo zauwazalne byty braki
w chmurach punktéw (tzw. ,dziury”) co wptywato na poprawnos¢ generowanie NMPT.

Celem unikniecia btednego klasyfikowania niektorych elementow pokrycia terenu jako
wartosci odstajacych, w procesie generowania chmury punktéw zastosowano filtracje.
Z dostepnych czterech pozioméw filtracji (Disabled, Mild, Moderate, Aggressive) wybrano
parametr Mild dla generowanej chmury punktéw. Poziom filtrowania Mild jest wykorzystywany,
jezeli na zdjeciach istnieja przestrzennie wyrdznione drobne szczegdty, a takze elementy
terenowe o stabe] teksturze. Jest on najczesciej stosowanym filtrem dla zdjec lotniczych
(Agisoft Helpdesk Portal, 2025). Ztego wzgledu, ze przetwarzane archiwalne zdjecia
charakteryzujg sie drobnymi szczegdtami przestrzennymi (pokrycia terenu roslinnoscia
i zabudowa) jako tryb filtrowania zastosowano Mild. Z kolei filtracja na poziomie Aggressive
stosowana jest wsytuacjach, gdy obszar pomiarowy nie zawiera istotnych drobnych
szczegbtow. W tym trybie usuwane sa punkty, ktore nie pasuja do ogdlnej geometrii terenu lub
obiektéw (Agisoft Helpdesk Portal, 2025). Tryb filtrowania Moderate o umiarkowanym poziomie

filtrowania zapewnia wyniki pomiedzy podej$ciem tagodnym a agresywnym. Do generowania
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chmur punktoéw wykorzystano mapy gtebi, ktére w fotogrametrii powiazane sa z pojeciem
paralaksy, przy czym wysokos¢ punktéw chmury wyznaczana byta na podstawie dopasowania
homologicznych punktéw na zdjeciach z zastosowaniem metod Multi-View Stereo (MVS) oraz
triangulacji. Dla wszystkich utworzonych chmur punktow (2022, 2014, 1994, 1986, 1976)
zastosowano nastepujace parametry: jakos¢ generowania chmur punktéw ustawiona na

poziom High, filtracje w trybie Mild oraz tworzenie mapy gtebi z parametrem jw.
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Rys. 8.1 Zestawienie wygenerowanych chmur punktow dla bloku 1976, 1986, 1994, 2014
(fragment obszaru testowego)
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Rys. 8.2 Zestawienie wygenerowanych chmur punktéw dla bloku 2022 (fragment obszaru
testowego)

Wygenerowane dla kazdej epoki za pomoca podejscia MVS (Multi-View Stereo) geste chmury
punktow stanowity podstawe utworzenia NMPT, ktére wykorzystane zostat do wyznaczenia
wspotrzednej (z) punktow przejsciowych stanowigcych podstawe sekwencyjnej orientacji
blokow fotogrametrycznych (rys. 8.118.2). W celu utatwienia interpolacji wysokosci punktéw
przejSciowych modele NMPT tworzone byty w Srodowisku oprogramowania ArcGIS w formacie
grid za pomoca funkcji ,las to raster”, gdzie wielko$¢ oczka siatki modelu odpowiadata potowie
wartosci GSD zdjed.

W celu szczegbtowe] analizy pod wzgledem jakosciowym wygenerowanych chmur punktow
narysunku 8.1 przedstawiono powiekszony fragment obszaru testowego dla wszystkich chmur.
Zakres wysokosci punktow w kazdej z chmur dla poszczegdlnych okreséw miescit sie
w przedziale od 40 do 130 m. Analiza jakosci chmur punktéw, przeprowadzona pod katem ich
kompletnosci, okreslonej na podstawie wystepowania tzw. luk (obszaréw bez pomierzonych
punktéw) oraz regionéw o niskiej gestosci, wykazata, ze najwieksza liczba tych obszarow

wystapita w chmurze z 1976 roku. Chmura ta zostata wygenerowana na podstawie zdje¢
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o niskiej jakosci radiometrycznej, co wptyneto na ograniczong skuteczno$¢ pomiaru punktéw
w tej chmurze (rys. 8.1). Regiony o niskiej gestosci koncentrowaty sie gtéwnie na
powierzchniach uzytkéw gruntowych natomiast luki w bezposrednim sasiedztwie wysokich
budynkéw, co byto efektem wystepowania stref cienia. Podobne regiony o niskiej gestosci
punktéw oraz obszary bez pomierzonych punktéw w sgsiedztwie zabudowy zaobserwowano
rowniez w chmurze punktow wygenerowanej na podstawie zdjec z 1986 roku, jednak ich liczba
byta znacznie mniejsza w poroéwnaniu do chmury z 1976 roku. Dodatkowo w chmurze z roku
1986, z uwagi na ograniczone pokrycie poprzeczne miedzy zdjeciami w sasiednich szeregach
bloku, wynikajace z odchylenia trajektorii lotu samolotu od osi szeregu (rys. 6.2, rozdziat 6),
w niektérych obszarach modelu nie byto mozliwe dokonanie pomiaru punktéw, co skutkowato
powstaniem powierzchni o ksztatcie trojkata pozbawionych punktéw (rys. 8.1). W chmurach
punktow utworzonych ze zdjec z lat 2014 i 2022 liczba obszarow bez pomierzonych punktow

byta znacznie mniejsza i nie miata istotnego wptywu na jakos¢ chmur.

Tab. 8.1 Zestawienie gestosci generowanych chmur punktéw dla bloku 1976, 1986, 1994, 2014, 2022

Chmura 1976, 1986, 1994, 2014, 2022r.
punktow
Gestosc
4 160 50 6 14
Punkt/1 m?

W tabeli 8.1 przedstawiono wartosci gestosci poszczegdlnych chmur punktéw, wyrazone
jako liczba punktéw przypadajacych na jednostke powierzchni 1 m?. Najmniejsza gestosé
punktéw odnotowano w chmurach z lat 1976 i 2014, natomiast najwieksza w chmurze z roku
1986. Wysoka gesto$¢ chmury punktéw z 1986 roku (160 punktow/m?) wynika z duzej liczby
zdje¢ o wspdlnym pokryciu podtuznym ipoprzecznym, co wynikato ze skali tych zdjec
w stosunku do obszaru opracowania. Z kolei czterdziestokrotnie i trzydziestokrotnie mniejsza
gestos¢ chmur z lat 1976 1 2014 jest konsekwencjg mniejszej liczby zdje¢ o wspdlnym pokryciu
podtuznym, co réwniez wynikato ze skali tych zdje¢ w stosunku do obszaru opracowania (patrz
rozdziat 6).

Jako$¢ chmur punktéw oceniono w skali czterostopniowej na podstawie dwoch
parametrow: kompletnosci chmury punktow oraz gestosci punktéw w chmurze. W przyjete;
skali ocena 2 oznaczata jakos$¢ niska, 3 — dostateczng, 4 - dobrg, a 5 - bardzo dobra. Chmura

punktow z 1976 roku otrzymata ocene 3, z 1986 roku - 4, natomiast chmury z lat 1994, 2014 |
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2022 uzyskaty ocene 5. Wszystkie wygenerowane chmury punktéw spetniajg kryterium
jakosciowe i moga by¢ wykorzystane do tworzenia z nich true-ortofotomap oraz NMPT (w
strukturze grid) do wyznaczania wspotrzednej (z) tych punktéw przejSciowych stanowigcych
podstawe sekwencyjnej orientacji blokow fotogrametrycznych (rozdziat 9). Nalezy nadmienié,
ze gorsza jako$¢ chmury punktéw z roku 1976, skutkuje ograniczong liczba wyznaczonych
punktow przejsciowych, co z kolei moze obnizy¢ doktadnosé sekwencyjnej orientacji tego
bloku (rozdziat 9).

Jako$¢ radiometryczna zdjec lotniczych tworzacych poszczegdlne bloki fotogrametryczne
ma istotny wptyw na jakos¢ numerycznych modeli powierzchni terenu (NMPT) generowanych
z wykorzystaniem metod MVS. Doktadnos¢ tych modeli bezposrednio determinuje doktadnosc
wyznaczenia wspotrzednej wysokosciowe] (z) punktéw wiazacych, ktére sa niezbedne do
przeprowadzenia transformacji miedzy blokami. Lepsza doktadnos$¢ wyznaczenia
wspotrzednych wysokosciowych przektada sie na wyzsza doktadnos¢ wzajemnej orientacji

blokow fotogrametrycznych.

True-ortofotomapy

W oparciu o zbudowane bloki fotogrametryczne i wygenerowane dla nich geste chmury
punktow utworzono true-ortofotomapy (rys. 8.4 i 8.5) w srodowisku oprogramowania AM (Rys.
8.2). Do generowania true-ortofotomap w programie wykorzystano dwa parametry. Pierwszy
parametr odnosi sie do wyboru modelu terenu z dwdch dostepnych grid lub mesh (siatka
tréjkatow). W tym przypadku na podstawie wygenerowanych chmur punktow utworzono
modele mesh, ktére uzyto do procesu ortorektyfikacji. Wybdr modelu mesh zwigzany byt
z wierniejszym odwzorowaniem obiektéw 3D w stosunku do prostszego geometrycznie
modelu NMPT (struktura grid). Mesh uwzglednia takze ksztatt i potozenie obiektéw 3D. Dzieki
temu piksele na zdjeciach sa doktadnie przypisane do swoich rzeczywistych pozycji, co
minimalizuje btedy geometryczne. Drugim istotnym parametrem wptywajacym na proces
generowania true-ortofotomapy byt parametr mozaikowania Blending Mode. Sposrod
dostepnych opcji: Mosaic, Average oraz Disabled, wybrano tryb Mosaic, ktéry okresla metode
integracji sasiadujacych zdje¢. W tym trybie piksele z naktadajacych sie obszarow zdje¢ sa
taczone w sposéb umozliwiajgcy uzyskanie ptynnych przejs¢ miedzy zdjeciami, co obejmuje
m.in. korekcje jasnosci, kontrastu oraz barw.
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Rys. 8.4 Zestawienie true-ortofotomap dla kazdej epoki 1976, 1986, 1994, 2014 (wykorzystane
parametry mozaikowania dla wszystkich blokéw fotogrametrycznych: Blending mode - Mosaic,
Surface - Mesh)

174




2022r.

Meters

) 50100 200 300 400

LR

Rys. 8.6 Zestawienie true-ortofotomap dla kazdej epoki 2022 (wykorzystane parametry
mozaikowania dla wszystkich blokéw fotogrametrycznych: Blending mode - Mosaic, Surface -
Mesh)

Dzieki temu mozliwe jest stworzenie jednolitej, spdjnej mozaiki (true-ortofotomapy)
W procesie przetwarzania w oprogramowaniu AM. Drugi parametr Average wykorzystuje
Srednig wazona warto$¢ koloru (zdjecia barwne) lub fototonu (zdjecia panchromatyczne)
wszystkich pikseli z poszczegdlnych obrazow. Przy zastosowaniu trzeciego parametru Disabled
oprogramowanie wybiera wartos¢ koloru lub fototonu piksela z jednego zdjecia, ktore zostato
wykonane pod katem najbardziej zblizonym do normalnego (prostopadtego) do powierzchni
modelu. Zazwyczaj analizowane zdjecia lotnicze w danym bloku charakteryzujg sie
poréwnywalna radiometria. Jednak moga zdarza¢ sie odstepstwa od tych cech, szczegdlnie
w przypadku archiwalnych zdje¢ lotniczych, takich jak te z 1976 roku, ktére czesto wyrézniaja
sie niska jakoscia radiometryczna. Dlatego w celu zwiekszenia poprawno$ci mozaikowania
jako parametr mozaikowania dla wszystkich zdje¢ w poszczegdlnych blokach uzyto parametr
Mosaic.

Ocena jakosci uzyskanych true-ortofotomap dla poszczegdlnych okreséw czasowych,

przeprowadzona w skali czterostopniowej, uwzgledniata dwa kluczowe aspekty: jakosé
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geometryczng (poprawnos¢ odwzorowania ksztattéw obiektow terenowych), zalezna od
jakosci chmury punktéw, oraz jako$¢ radiometryczna, wynikajaca z wtasciwosci
radiometrycznych zdje¢ sktadajacych sie na dany blok fotogrametryczny. W przyjetej skali
ocena 2 oznaczata jakos$¢ niska, 3 - dostateczna, 4 - dobra, a 5 - bardzo dobra. True-
ortofotomapa z 1976 roku otrzymata ocene 3, z 1986 roku - 4, natomiast true-ortofotomapy z
lat 1994, 2014 i 2022 uzyskaty ocene 5.

Wszystkie wygenerowane true-ortofotomapy spetniajg przyjete kryteria doktadnosciowe
i moga zostac¢ wykorzystane w dalszych etapach analizy, w szczegélnosci przy wyszukiwaniu
punktoéw przejsciowych niezbednych do przeprowadzenia sekwencyjnej orientacji blokow
fotogrametrycznych (rozdziat 9). Nalezy jednak podkresli¢, ze nizsza jakosc true-ortofotomapy
7 1976 roku, wynikajgca ze stabej jakosci radiometrycznej zdjec, moze wptynac na doktadnosc

sekwencyjnej orientacji bloku.
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9. Sekwencyjna orientacja archiwalnych blokéw fotogrametrycznych

Sekwencyjna orientacja archiwalnych blokéw fotogrametrycznych zmodyfikowang metoda
Structure-from-Motion (SfM) zbudowanych w oparciu o zdjecia lotnicze pozyskane dla roku
2022, 2014, 1994, 1986 i 1976 polega na wyznaczeniu elementow orientacji jednego bloku
(orientowanego) w oparciu o blok referencyjny. Zaproponowany w pracy termin sekwencja
odnosi sie do chronologicznego procesu orientacji blokéw zdjeé, poczawszy od najnowszych
do najstarszych. Zastosowanie podejscia sekwencyjnego ma kluczowe znaczenie w przypadku
duzych réznic czasowych pomiedzy zbiorami danych, gdy bezposrednie przeniesienie
orientacjiz najnowszego na najstarszy blok jest niemozliwe ze wzgledu na brak wspolnych cech
obrazowych (tj. szczegdtdéw terenowych) pomiedzy zdjeciami. Brak ten moze wynika¢ m.in.
zintensywnych przemian urbanizacyjnych oraz zmian w zagospodarowaniu terenu na
analizowanym obszarze. W takich przypadkach wykorzystanie blokdéw posrednich,
obejmujgcych zdjecia wykonane w okresach przejsciowych, umozliwia identyfikacje
wspolnych cech obrazowych i stopniowe przeniesienie orientacji z danych wspodtczesnych na
najstarsze archiwalne.

W celu realizacji tego zadania na podstawie pozyskanych zbioréw zdjec (patrz rozdziat 6)
zbudowano spdéjne geometrycznie bloki fotogrametryczne (patrz rozdziat 7). Proces budowy
blokow odbywat sie w uktadzie lokalnym odnoszacym sie do skali zdje¢. Nastepnie dla kazdego
bloku wygenerowano true-ortofotomapy oraz Numeryczne Modele Pokrycia Terenu (NMPT).
Pomiedzy parami true-ortofotomap z poszczegdlnych okresbw wyznaczano automatycznie
punkty przejsciowe, dla ktorych wyznaczono wspétrzedne 2D (x,y) (podrozdziat 5.3). Dla
kazdego z wyznaczonych punktéw, na podstawie Numerycznego Modelu Powierzchni Terenu
(NMPT), wyinterpolowano warto$¢ wspotrzednej (z), co umozliwito wyznaczenie petnych
wspotrzednych trojwymiarowych (xyz). Nastepnie, uzyskane punkty 3D wykorzystano do
obliczenia parametréw transformacji przestrzennej pomiedzy parami blokéw. W rezultacie, dla
kazdej z utworzonych par blokéw wyznaczono macierz transformacji (4x4) (patrz podrozdziat
5.3). Dzieki zastosowaniu parametrow transformacji mozliwe byto przeniesienie orientacji ze
zdje¢ w bloku referencyjnym na zdjecia w bloku orientowanym, zapewniajac zachowanie

jednolitosci odniesienia przestrzennego dla danych z roéznych okreséw.
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W wyniku tego procesu utworzono sekwencyjne pary true-ortofotomap obejmujace lata
2022, 2014, 1994, 1986 i 1976. Jako referencje przyjeto true-ortofotomape utworzona z bloku
zdje¢ 22022 r. dla ktérego dostepne byty Elementy Orientacji Zewnetrznej (EOZ) udostepnione
przez Gtéwny Urzad Geodezji i Kartografii (GUGIK). W przypadku braku EOZ w gtéwnym zasobie
geodezyjnym i kartograficznym dla zdje¢ tworzacych blok referencyjny, orientacje mozna
wykona¢ samodzielnie poprzez pomiar polowej osnowy fotogrametrycznej oraz
przeprowadzenie procesu aerotriangulacii.

Pierwsze sekwencyjne dopasowanie true-ortofotomap przeprowadzono pomiedzy rokiem
2022, a rokiem 2014, wykorzystujac wyznaczone wspdlne homologiczne punkty.

Analogiczne dopasowanie wykonano dla kolejnych lat (rys. 9.1):

e 20141994 (referencjag byta true-ortofotomapa z 2014 r., a orientowana - z 1994 r.),

e 19941986 (referencja byta true-ortofotomapa z 1994 r., a orientowana - z 1986 r.),

e 19861976 (referencja byta true-ortofotomapa z 1986 r., a orientowana - z 1976 r.).

: v
Referencyjny Orientowany
BLOK
2022r.
T w
Referencyjny Orientowany
BLOK
2014r.
J LARZ
Referencyjny Orientowany
f v
Referencyjny Orientowany

BLOK
1986 1.

Rys. 9.1 Schemat sekwencyjnego przenoszenia orientacji pomiedzy blokami
fotogrametrycznymi

Rozwiazanie to ma szczegblne znaczenie w przypadku, gdy nie ma mozliwosci wyznaczenia
orientacji bezposrednio z sekwencji 2022-1976 ze wzgledu na brak wspdlnych wykrytych

punktow.
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Takie posrednie sekwencje dopasowania przenoszace orientacje blokow od daty
najnowszej do najstarszej mozna réwniez zastosowac do pozostatych danych wieloczasowych
w przypadku braku detekcji punktow w bezposrednich sekwencjach.

W celu znalezienia najlepszego posredniego rozwigzania orientacji blokow utworzono
nastepujace sekwencje zawarte w tabeli 9.1. Nalezy pamieta¢ przy tym, ze blokami

referencyjnymi w tym przypadku sa na przemian bloki: 2022, 2014, 1994 i 1986.

Tabela 9.1 Sekwencje dopasowania blokéw fotogrametrycznych
2014
1994
1986
1976
1994
2014 1986
1976
1986
1976
1986 1976

2022

Sekwencje

1994

Dla zapewnienia kompleksowej analizy mozliwosci orientacji danych wieloczasowych
przeprowadzono badania dotyczace automatycznego wyznaczania punktéw przejsciowych,
opierajac sie na trzech gtéwnych podejsciach stosowanych w widzeniu maszynowym (rozdziat
5.3):

1) Detect-then-Describe,

2) Detect-and-Describe,

3) Describe-then-Detect.

W pierwszym podejsciu Detect-then-Describe (wykryj, a nastepnie opisz) dla algorytméw
typu Hand-Crafted do detekcji punktéw zastosowano te same algorytmy (rozdziat 4), ktére
wykorzystano przy budowie blokéw fotogrametrycznych (rozdziat 5.1). Poniewaz w prawie
pionowych zdjeciach lotniczych nie wystepuja znaczace wptywy znieksztatcen afinicznych,
w badaniach zastosowano detektory punktowe FAST (Features from Accelerated Segment Test)

i BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) oraz powierzchniowe SIFT (Scale-Invariant
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Feature Transform), SURF (Speeded Up Robust Features) i CenSurE (Center Surround Extremas).
Do opisu cech wykrytych przez ww. detektory, wykorzystano deskryptor SIFT.

Pierwsze wyniki badan wykazaty, ze tylko przy wykorzystaniu detektoréw FAST i SURF
mozliwe byto wykrycie rownomiernie rozmieszczonych punktéw wspdlnych (przejsciowe)
pomiedzy sekwencjami true-ortofotomap. Dla detektoréw BRISK, CenSurE i SIFT nie byto
mozliwe wyznaczenie punktow wiazacych, albo ich liczba byta nizsza niz przyjeta wartosé
progowa 15. Za minimalna liczbe niezbedna do przeprowadzenia poprawnej transformagji
przyjeto 5 punktow, natomiast pozostate punkty traktowano jako element kontrolny
weryfikujgcy poprawnos¢ transformacji. Dodatkowo, ich rozmieszczenie w obszarze
wspolnego pokrycia nie zapewniato réwnomiernego rozktadu, co obnizato doktadnos¢
orientacji miedzy blokami fotogrametrycznymi. Spowodowane to byto sposobem dziatania
detektorow FAST i SURF, ktore — w przeciwienstwie do pozostatych algorytméw - generuja
znacznie wiekszy zbidr punktéw charakterystycznych  (keypoints, wykorzystywanych
w pozniejszych etapach do wyznaczenia punktéw przejsciowych), co pozwala na poprawne
wykonanie orientacji (rozdziat 4.2). W zwiazku z tym algorytmy BRISK, SIFT i CenSurE nie zostaty
uwzglednione w dalszych badaniach.

Dodatkowo ze wzgledu na zbyt mata liczbe punktow wyznaczonych przez detektory FAST
i SURF pomiedzy niektorymi parami true-ortofotomap zdecydowano sie na wykorzystanie ich
afinicznych odpowiednikdw - AFAST (ang. Affine Features from Accelerated Segment Test) oraz
ASURF (Affine Speeded Up Robust Features). Celem tej analizy byta ocena czy wykorzystanie
detektorow afinicznych zwiekszy liczbe wykrytych punktéw. Algorytmy te, dzieki uwzglednianiu
transformacji afinicznej poprzez wirtualne dodanie katow obrotu wokot osi kamery, skrecenia
oraz pochylenia wirtualnej kamery (rozdziat 4), umozliwiaja wykrycie wiekszej liczby punktéw
o bardziej rbwnomiernym rozmieszczeniu w obszarze wspdlnego pokrycia. W konsekwencji
przyczyniaja sie do wykrycia wiekszej liczby punktow wigzacych co jednoznacznie wptywa na
poprawe transformacji miedzy blokami fotogrametrycznymi w danej sekwencji (rozdziat 4.2.2).

W podejsciu Detect-then-Describe zdecydowano sie réwniez na wykorzystanie algorytmu
typu Hand-Crafted SIFT na etapie detekcji punktow, natomiast do ich opisu zastosowano
deskryptory oparte na sieci neuronowej (rozwiazane nazwane w tej pracy jako Learned-Based)

- HardNet, HardNet8, SOSNet, HyNet, MKDDescriptor oraz TFeat (podrozdziat 4.4). Wybor tych
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deskryptoréw byt podyktowany ich wysoka skutecznoscia, potwierdzong w licznych badaniach
naukowych (Pultar, 2020; Tianiin., 2020, 2019; Munkundan i in., 2018; Miles i Mikotajczyk, 2020;
Balntasiin., 2016).

W drugim podejsciu Detect-and-Describe (wykryj i opisz) jako detektor punktow
charakterystycznych zastosowano algorytm SuperPoint, natomiast do ich opisu skorzystano
z powigzanego z nim deskryptora SuperGlue.

W trzecim podejsciu Describe-then-Detect (opisz, nastepnie wykryj) zaréwno na etapie opisu
i wykrycia wykorzystano algorytm typu Learned-Based bazujacy na zastosowaniu gtebokich
sieci neuronowych zaimplementowanych w rozwigzaniu LoFTR.

Warto podkresli¢, ze w przeprowadzonych badaniach wykorzystano wszystkie analizowane
sieci neuronowe, ktore zostaty wczesniej przetrenowane przez ich twércoéw na zbiorach zdjec
naziemnych. Oznacza to, ze parametry tych modeli byty dostosowane do specyfiki obrazow
naziemnych, a ich zastosowanie w kontekscie danych lotniczych wigzato sie z konieczno$cia
oceny ich skutecznosci dla zdjec lotniczych, a w szczegdlnosci archiwalnych. Taki dobor sieci
umozliwit przeprowadzenie analizy ich wydajnosci oraz doktadnosci w zakresie detekcji i opisu
punktoéw przejSciowych na obrazach lotniczych, pomimo Ze dane tego typu nie byty
uwzglednione w procesie pierwotnego treningu.

Dodatkowo w celu zwiekszenia liczby wykrywanych punktéw dokonano podziatu
(tailowania) wszystkich utworzonych true-ortofotomap (kazda z osobna) na 16 (2x8) czesci
(podobszaréw). Kazda z utworzonych czesci true-ortofotomapy kazdego okresu czasowego
odpowiadata w przyblizeniu temu samemu obszarowi (rysunek: 9.6, 9.9, 9.14, 9.15, 9.27, 9.33).
Podziat taki znaczaco podniost liczbe wyznaczonych punktow, co wptyneto na rownomierne
ich rozmieszczenie w obszarze wspdlnego pokrycia pomiedzy blokami. Nalezy podkresli¢, ze
bez zastosowania podziatu obrazu na taile wiekszo$¢ algorytmow ze wzgledu na ograniczenia
pamieci operacyjnej RAM (Random Access Memory) w komputerze (do 128 GB) nie jest w stanie
wykonac pomiaru punktéw przejsciowych. Wynika to z duzej rozdzielczosci zdje¢ lotniczych
(patrz rozdziat 6).

Na rysunkach 9.6, 9.9, 9.14, 9.15, 9.27, 9.33 przedstawiono wyniki dopasowania blokow
w poszczegblnych sekwencjach, a podobszary, w ktérych nie wyznaczono punktéw

przejSciowych lub ich liczba jest niewystarczajaca, oznaczono kolorem czerwonym.
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Podobszary charakteryzujace sie odpowiedniag liczbg punktéw przejsciowych oznaczono
kolorem zielonym.

W celu oceny przydatnosci algorytmow zastosowanych w trzech podejsciach do
wyznaczania potozenia punktow przejsciowych wykorzystywanych w procesie automatycznej
orientacji archiwalnych blokow fotogrametrycznych przeprowadzono analize obejmujaca:

1) czas detekgji pojedynczego punktu przejSciowego,

2) liczbe wykrytych punktow przejsciowych,

3) doktadno$¢ wyznaczenia punktéw w sekwencjach true-ortofotomap,

4) doktadnos$¢ orientacji blokédw fotogrametrycznych na punktach COP - (Control

Orientation Points).

Catkowity czas wyznaczania punktéw przejsciowych przez algorytmy w danej sekwengji
blokow byt determinowany przez proces ich detekcji i opisu. Wszystkie obliczenia zwiazane
z pomiarem punktéw przejSciowych przeprowadzono niezaleznie dla kazdego algorytmu,
wykorzystujac pojedynczy procesor obliczeniowy CPU (Central Processing Unit), co zapewniato
porébwnanie czasu dziatania detektoréw HC i LB.

Analiza wartosci btedéw pomiaru punktéw przejSciowych w oparciu o metody HC i LB
wykazata, ze $rednia wartos¢ RMSE wynosita okoto 0.3 piksela. W zwiazku z tym, w celu
zachowania poprawnej geometrii blokéw we wszystkich algorytmach, przeprowadzono
filtracje geometryczna punktéw przejSciowych. Miata ona na celu eliminacje btednie
zidentyfikowanych punktéw homologicznych, uzyskanych w procesie automatycznego
pomiaru, dla ktorych wartos¢ btedu przekraczata przyjety prog 1 piksela, co odpowiada okoto
trzykrotnosci sredniego btedu RMS.

Przy ocenie czasu detekcji wszystkich punktow przejsciowych (COP i CHOP - Check
Orientation Points) brany byt pod uwage rodzaj detektora (jego charakterystyka), rodzaj zdjecia
(analogowe, cyfrowe), jakosc zdjecia (radiometria).

W ocenie liczby wyznaczonych punktéw przejsciowych w poszczegdlnych blokach
fotogrametrycznych kluczowym parametrem pozostawat rodzaj detektora, ktéry w zaleznosci
od jego specyfiki (opisanej w rozdziale 4) wykrywa wieksza bgdz mniejsza ich liczbe. Kazdy blok
(true-ortofotomape) analizowano indywidualnie, z uwzglednieniem zréznicowanej liczby zdjec

sktadowych, ich odmiennej skali oraz réZznego stopnia ich wzajemnego pokrycia. Pierwsza
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czesC oceny obejmowata analize wartosci btedéw punktéw wykrytych przez algorytm,
opisanych i dopasowanych o wspotrzednych (x,y). Natomiast dalsza czes¢ uwzgledniata takze
wymiar wysokosciowy (wspodtrzedna z), wyinterpolowany z Numerycznego Modelu Pokrycia
Terenu (NMPT), niezbedna do przeprowadzenia transformacji blokéw.

Nalezy jednak podkresli¢, ze ze wzgledu na ograniczenia budowy NMPT, wynikajace
z dyskretnej struktury siatki grid, wykryte przez algorytm punkty (detektory punktowe - patrz
rozdziat 4.2) na krawedziach zabudowy moga znajdowac sie pomiedzy weztami siatki. W takich
przypadkach interpolacja wysoko$ci moze by¢ obarczona znacznym btedem, co moze wptynaé
na doktadno$¢ orientacji. W przypadku detektordw typu blob (patrz rozdziat 4.2), dzieki ich
powierzchniowemu charakterowi, wptyw tej niedoktadnosci jest znacznie ograniczony.

Ocena doktadnosci sekwencyjnej orientacji blokéw, obejmujaca dwa aspekty: ocene
wyznaczonych punktéw 2D, wykrytych na true-ortofotomapach na podstawie btedu
transformacji 2D, oraz ocene orientacji blokéw na podstawie punktow 3D (xyz), opisana
Srednim btedem kwadratowym (RMSE). Miary oceny liczone byty wedtug wzoru zawartego
w tabeli 5.1.

Koncowa ocena odnosita sie do weryfikacji doktadnosci sekwencyjnego dopasowania
blokow fotogrametrycznych w oparciu o niezalezne punkty kontrolne CHOP wyznaczone przez
dany algorytm CV. Punkty te nie nalezy utozsamia¢ z punktami polowej osnowy
fotogrametrycznej mierzonymi w terenie, ale z punktami przejSciowymi wyznaczonymi przez

grupy zastosowanych algorytmow.

9.1 Ocena poprawnosci procesu orientacji blokéw fotogrametrycznych

— podejscie Detect-then-Describe (algorytmy Hand-Crafted)

Po etapie dwuwymiarowej filtracji geometrycznej punktdw wigzacych, przeprowadzonej
w procesie transformacji homograficznej, przystapiono do catosciowej oceny dopasowania
blokow fotogrametrycznych w podejsciu Detect-then-Describe. Obejmowata ona analize czasu
obliczen, liczby i rozmieszczenia punktow przejsciowych, a takze doktadnosci orientacji blokdw

fotogrametrycznych.
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9.1.1 Ocena czasu automatycznego pomiaru punktéw przejsciowych w sekwencyjnej

orientacji blokéw fotogrametrycznych

Pierwsza analiza dopasowania sekwencyjnego blokéw fotogrametrycznych w podejsciu
Detect-then-Describe z wykorzystaniem algorytméw HC/HC polegata na ocenie czasu wykrycia,
opisu i dopasowania punktow przejsciowych w danej sekwencji blokéw fotogrametrycznych
utworzonych dla lat 2022-2014, 2014-1994, 1994-1986 i 1986-1976 (rys. 9.2). W kazdej sekwengji
punkty przejsciowe wyznaczane byty dla pary blokéw tworzacych tg sekwencje. Catkowity czas
automatycznego pomiaru punktéw przejsciowych dla kazdej sekwencji obliczano jako sume

czasu ich detekcji, opisu i dopasowania.

taczny czas automatycznego pomiaru punktow przejsciowych

Czas pomiaru [s]

=
o

1

B FAST

2022_2014 2022_1994 2022_1986 2022_1976 2014_1994 2014_1986 2014_1976 1994_1986 1994_1976 1986_1976

863 203 152 1033
10626 3359 2917 13112
3119 1185 1056 3760
43120 15082 9958 50726

B AFAST
H SURF
ASURF
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23100

10392
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38821

5777
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19273

5884
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2622
803
10267

2333
770
9845

B FAST EAFAST mSURF = ASURF

Rys. 9.2 £3czny czas automatycznego wyznaczenia punktow przejsciowych przez algorytmy
HC/HC w podejsciu Detect-then-Describe w sekwencjach blokéw fotogrametrycznych z roku
2022,2014,1994, 198611976

Na rysunku 9.2 przedstawiono czasy catosciowego wyznaczenia punktéw przejsciowych
w danej sekwencji blokéw zwigzany z ich wykryciem i opisem przez algorytmy HC/HC.
Wszystkie obliczenia zwiazane z pomiarem punktow wykonano niezaleznie dla kazdego
algorytmu na pojedynczym procesorze obliczeniowym, co zapewniato jednakowe warunki
wyznaczenia czasu.

Najkrétsze czasy wyznaczenia punktéw przejsciowych dla algorytmoéw HC/HC (rys. 9.2)
odnotowano dla detektora FAST we wszystkich sekwencjach blokdw i miescity sie w przedziale
2-3 min. Najdtuzsze czasy wyznaczenia punktow przejsciowych uzyskano przy wykorzystaniu
detektora ASURF we wszystkich sekwencjach czasowych i miescity sie w granicy 164-171 min.

Czas wyznaczenia punktéw przejSciowych we wszystkich sekwencjach przez detektor FAST
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w stosunku do detektora AFAST byt od 11 do 21 razy krotszy, w stosunku do detektora SURF od
3 do 6 razy krétszy, a w stosunku do detektora ASURF od 50 do 70 razy krotszy.

Najdtuzszy czas wyznaczenia punktow przejsciowych algorytméw HC odnotowano dla
blokow tworzacych sekwencje 1994-1986, gdzie wyznaczenie punktéw przy udziale algorytmu
ASURF trwato 14 godzin. Zblizone warto$ci pomiaru czasu wyznaczenia punktéw przejsciowych
przez algorytmy HC (FAST okoto 400 punktow, AFAST okoto 6000 punktéw, SURF okoto 1500
punktéw i ASURF okoto 20000 punktow) uzyskano dla blokéow utworzonych ze zdjec
o podobnej rozdzielczosci przestrzennej w sekwencjach 2014-1994 i 2014-1986. Analizujac
wptyw rozdzielczosci przestrzennej true-ortofotomapy na czas wyznaczenia punktdw
przejSciowych widacd, ze im rozdzielczo$¢ przestrzenna zdjecia jest wieksza (mniejszy piksel
terenowy) tym czas wyznaczenia punktéw jest dtuzszy. Zalezno$¢ ta widoczna jest
w sekwencjach 2022-1986 i 1994-1986.

Warto rowniez zauwazyc, ze w sekwencjach czasowych utworzonych ze zdjec z roku 1976 (o
mniejszej rozdzielczosci przestrzennej) czasy pomiaru punktow przez poszczegdlne algorytmy
HC byty kilkakrotnie krotsze od pozostatych sekwencji. Prawdopodobnie wynika to
zwyznaczenia mniejszej liczby punktéw przejsciowych, co byto konsekwencjg niskiej
rozdzielczosci przestrzennej zdje¢ (duza warto$¢ GSD; rozdziat 6) oraz ich stabej jakosci
radiometrycznej. W zwiazku z tym do wyznaczenia punktéw przejsciowych algorytmy
potrzebowaty kilkakrotnie mniej czasu.

Podsumowuja mozna stwierdzi¢, Zze czas automatycznego wyznaczania punktéw
przejSciowych jest determinowany przede wszystkim przez rozdzielczo$¢ przestrzenng obrazu
— im wieksza rozdzielczos¢, tym dtuzszy czas obliczen. Rodzaj zdjecia (cyfrowe czy analogowe)
nie ma istotnego wptywu na czas przetwarzania danych, natomiast istotnym czynnikiem jest
jakos¢ radiometryczna obrazu. Ponadto czas obliczen zalezy od charakterystyki dziatania
poszczegblnych algorytmow, co potwierdzaja uzyskane wyniki: najdtuzszy czas wyznaczania
punktoéw przejsciowych charakteryzowat detektor ASURF, natomiast najkrotszy — detektor

FAST, co jest zgodne z zatoZzeniami metodologicznymi opisanymi w rozdziale 4.
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9.1.2 Ocena liczby wykrytych punktéw przejSciowych i ich rozktadu w sekwencyjnej

orientacji blokéw fotogrametrycznych

Druga analiza dopasowania sekwencyjnego blokéw fotogrametrycznych w podejsciu
Detect-then-Describe z wykorzystaniem algorytméw HC/HC polegata na ocenie liczby

wyznaczonych punktow przejsciowych i ich rozktadu na obszarze dopasowania.

Liczba punktow przejsciowych
100000

z 10000
)
£ 1000
=
(=%
B 100
8
= 10 I
1
2022_2014 2022_1994 2022_1986 2022_1976 2014_1994 2014_1986 2014 1976 1994_1986 1994 1976 1986 1976
u FAST 8357 220 121 271 213 an
B AFAST 51206 830 530 32 775 616 11 1481 11 32
N SURF 3333 50 0 0 53 31 0 126 0 0

ASURF 15612 56 605 43 87 65 43 313 78 24

B FAST ®AFAST ESURF ASURF

Rys. 9.3. Liczba pomierzonych automatycznie punktow przejsciowych COP i CHOP
w poszczegblnych sekwencjach blokéw fotogrametrycznych (1976 1., 1986 1., 1994 1,
2011r.,2022r.) dla algorytmoéw HC (FAST, AFAST, SURF i ASURF) w podejsciu
Detect-then-Describe

Na rysunku 9.3 przedstawiono liczbe wyznaczonych punktéw przejsciowych (tacznie COP
i CHOP) w sekwencjach czasowych pomiedzy utworzonymi blokami, obejmujacych okres od
2022 do 1976 roku, w podejsciu Detect-then-Describe. Analiza wynikow wskazuje, ze najwieksza
liczbe punktéw przejsciowych uzyskano dla sekwencji 2022-2014 (zdjecia cyfrowe), a najwyzszy
wynik osiggnieto przy wykorzystaniu detektora AFAST (51 206 punktéw).

W wiekszosci analizowanych sekwencji czasowych (2022-2014, 2022-1994, 2022-1986,
2014-1986, 1994-1986 oraz 1986-1976) najwieksza liczbe wykrytych punktéw uzyskano
rowniez przy zastosowaniu detektora afinicznego AFAST.

Najmniejsza liczba punktow zostata wyznaczona w sekwencjach 2022-1976, 2014-1976,
1994-19761 1986-1976. W tym przypadku nalezy zauwazy¢, ze wszystkie te sekwencje odnosza
sie do bloku utworzonego ze zdje¢ z roku 1976, a wptyw na liczbe wyznaczanych punktéw ma
zarbwno mata skala tych zdje¢ (1:18 500 ~ GSD 25cm), jak inizsza jako$¢ radiometryczna.

Rowniez dla tych sekwencji algorytmy FAST i SURF nie byty w stanie wyznaczy¢ punktow
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przejSciowych, co potwierdza wniosek znaczacego wptywu jakosci radiometrycznej tych zdjec
na pomiar. Zasada dziatania algorytmu FAST polega na tym, ze wykrywa punkty na podstawie
lokalnych roznic jasnosci (narozniki i krawedzie), a SURF bazuje na analizie gradientdw zmian
stopni szarosci. Oba algorytmy cechuja sie wysoka wrazliwoscig na niski kontrast i staba jakos¢
radiometryczna.

Analizujac sekwencje obejmujace blok z 2022 roku oraz bloki z lat 1994, 1986 i 1976, mozna
zaobserwowac systematyczny spadek liczby wykrywanych punktow wraz ze wzrostem roznicy
czasowej miedzy poréwnywanymi danymi. Jest to wynikiem istotnych zmian urbanizacyjnych
zachodzacych na danym obszarze w okresie 46 lat (od 1976 do 2022 roku), takich jak budowa
drog, osiedli mieszkaniowych czy przeksztatcanie terenow rolnych na obszary zabudowane. Im
wiekszy odstep czasowy pomiedzy pozyskanymi danymi, tym mniejsza liczba wspdlnych cech
charakterystycznych, co przektada sie na systematyczne obnizenie liczby wykrywanych
punktow przejsciowych.

Analogiczny trend spadkowy obserwuje sie w sekwencjach obejmujacych rok 2014 (tj. 2014-
1994, 2014-1986, 2014-1976), co wynika z podobnych czynnikdow — zmiany pokrycia terenu
spowodowane procesami urbanizacyjnymi nasilajg sie wraz ze wzrostem réznicy czasowe]
miedzy pozyskanymi zdjeciami lotniczymi.

Drugi co do wielkosci zbiér punktéw przejsciowych uzyskano dla wszystkich zastosowanych
detektorow w sekwencji 1994-1986 (zdjecia analogowe). Wptynat na to krotki odstep czasowy
pomiedzy pozyskanymi danymi (8 lat), podobna jako$¢ radiometryczna oraz zblizona
rozdzielczos¢ zdje¢ w blokach. Bioragc pod uwage liczbe wykrytych punktéw najstabszym
detektorem HC okazat sie detektor powierzchniowy SURF (brak wyznaczonych punktéw
w sekwencjach 2022-1986, 2022-1976, 2014-1976, 1994-1976, 1986-1976). Ocena wptywu
rodzaju zdje¢ (analogowych i cyfrowych) na liczbe wykrytych punktow przejsciowych jest
utrudniona ze wzgledu na znaczng dynamike zmian pokrycia terenu w okresie od pozyskania
najstarszych zdjec (1976 r.) do najnowszych obrazéw (2022 r.). Zmiany te, gtownie wynikajace
z procesOw urbanizacyjnych, prowadza do istotnych réznic w liczbie wykrywanych punktéw
w zaleznosci od analizowanej sekwencji blokéw fotogrametrycznych oraz stosowanego
algorytmu. Niemniej jednak poréwnujac sekwencje 2022-2014, utworzona na podstawie zdjec

cyfrowych o réznych rozdzielczosciach przestrzennych, z sekwencja 1994-1986, sktadajaca sie
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ze zdje¢ analogowych o zblizonej rozdzielczosci przestrzennej, stwierdzono, ze liczba
wykrytych punktéw przejsciowych w przypadku sekwencji 2022-2014 byta od kilku do
kilkunastu razy wieksza niz w przypadku sekwencji 1994-1986, w zalezno$ci od zastosowanego
algorytmu. Prawdopodobna przyczyna tych roznic jest lepsza jakos¢ radiometryczna zdjed
cyfrowych w porownaniu do zdjec¢ analogowych.

W podejsciu Detect-then-Describe dla kombinacji HC/HC do wyznaczenia punktéw
zastosowano detektor FAST, AFAST, SURF i ASURF, a do ich opisu deskryptory SIFT. W zwigzku
z tym zbiory punktow wykrytych przez detektory HC stanowity podstawe do ich opisu przez

deskryptor SIFT, a opis wyznaczanych punktow odnosi sie bezposrednio do detektordw.

Podsumowujac wyniki uzyskanych analiz dotyczacych liczby wykrytych punktow

przejsciowych i ich rozktadu w sekwencjach blokéw fotogrametrycznych mozna stwierdzi¢, ze:

1. Wykorzystanie zdje¢ cyfrowych skutkuje znaczaco wieksza liczba wykrytych punktow
przejsciowych w poréwnaniu do zdje¢ analogowych.

2. Najwieksza liczbe punktow przejSciowych uzyskano dla sekwencji 2022-2014,
a najskuteczniejszym detektorem okazat sie AFAST, co wynika z jego zdolnosci do
generowania dodatkowych obrazéw.

3. Liczba wykrywanych punktow przejSciowych maleje wraz ze wzrostem roznicy czasowej
miedzy zdjeciami, co wynika z intensywnych zmian urbanizacyjnych.

4. Wptyw jakosci zdje¢ przektada sie bezposrednio na liczbe wyznaczonych punktéw.
Najmniejsza liczbe punktéw wykryto w sekwencjach zawierajacych zdjecia z 1976 roku,
co jest efektem ich matej skali (1:18 500) aprzede wszystkim gorszej jakosci
radiometrycznej. Za pomoca algorytméw FAST i SURF nie byto mozna wyznaczyc
punktow w tych przypadkach.

5. Stabilno$¢ detektoréw zalezna jest od réznic czasowych pomiedzy poszczegdlnymi
sekwencjami. W sekwencjach o krotkim odstepie czasowym (np. 1994-1986) uzyskano
wiecej punktow ze wzgledu na podobna jakosé radiometryczna i rozdzielczos¢ zdjed.

6. Detektor SURF okazat sie najstabszy, nie identyfikujac punktéw w wielu sekwencjach

zwtaszcza dla sekwencji obejmujacych duze odstepy czasowe pomiedzy blokami.
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Rys. 9.5 Rozktad punktéw przejsciowych wyznaczonych przez algorytm HC (AFAST)
w podejsciu Detect-then-Describe sekwencji blokow fotogrametrycznych
(2022,2014, 1994, 1986, 1976)
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Z analizy rozktadu punktéw wigzacych (rys. 9.4 i 9.5) wynika, ze punkty wykryte przez
detektor FAST znajdowaty sie gtéwnie na elementach zabudowy, w szczegdlnosci na dachach
budynkdéw, w miejscach o duzej réznicy kontrastu w otoczeniu punktu, co wynika ze sposobu
dziatania algorytmu (detektor punktowy). Byty to narozniki dachéw, zatamania krawedzi
wewnetrznych elementow dachowych (attyki) oraz narozniki kominéw wentylacyjnych.
Dodatkowo, cze$¢ punktow zostata zidentyfikowana na drogach, wzdtuz krawedzi poziomych
znakéw drogowych, a takze na przecieciach krawedzi chodnikow i jezdni. Niewielkg liczbe
punktow wykryto na przecieciach linii boisk sportowych. Na obszarze czesciowo rolniczym
wykorzystanie detektora FAST nie umozliwito wykrycia punktéw przejsciowych, a w rejonie
ogrodkow dziatkowych wykryto jedynie nieliczne punkty, gtownie na krawedziach dachéw
altan idomkow dziatkowych oraz na przecieciach wewnetrznych drég dojazdowych
i chodnikdw.

Analiza rozktadu i liczby punktow wykrytych przez detektor FAST w podejsciu Detect-then-
Describe (rys. 9.4) wskazuje, ze najbardziej rownomierne pod wzgledem liczby i rozmieszczenia
punktow wyniki uzyskano dla sekwencji blokéw 2022-2014. Wptyw na to miaty dwa czynniki.
Po pierwsze, stosunkowo krétki odstep czasowy (8 lat) miedzy porownywanymi danymi, ktory
sprawit, Ze zmiany w pokryciu terenu byty minimalne. Po drugie, wysoka jakos$¢ zdjec lotniczych
z lat 2022 i 2014, uzyskanych przy uzyciu kamery cyfrowej o bardzo dobrej radiometrii
i geometrii. Te dwa czynniki sprawity, ze algorytmy byty w stanie wyznaczy¢ duze zbiory
punktoéw przejSciowych, co znaczaco wptyneto na poprawne wykonanie orientacji blokéw
fotogrametrycznych. W analizowane] sekwencji wiekszo$¢ punktow przejsciowych zostata
zidentyfikowana w obszarach zabudowy oraz na drogach, natomiast najmniej na terenach
ogrodkow dziatkowych i obszarach nieuzytkow.

Analizujac rok 2022 i kolejne tworzone z nim sekwencje czasowe (2014, 1994, 1986, 1976)
widoczny jest spadek liczby punktéw (rys. 9.4) oraz ich mniej rbwnomierne rozmieszczenie.
W przypadku sekwencji 2022-1976 nie udato sie wyznaczy¢ zadnych punktéw przejsciowych.
Gtéwna przyczyna tego trendu sa intensywne zmiany urbanizacyjne zachodzace na danym
obszarze. Im dtuzszy okres miedzy dopasowywanymi blokami, tym wieksze réznice w pokryciu
terenu, co prowadzi do zmniejszenia liczby wykrywanych wspolnych cech. W przypadku

sekwencji 2022-1976, algorytm FAST nie byt w stanie wykry¢ punktow nie tylko z powodu
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duzego odstepu czasowego miedzy danymi, ale takze ze wzgledu na niska jakos¢
radiometryczna zdje¢ z 1976 roku tworzacego blok.

Ta sama zaleznos¢ zostata zauwazona dla sekwencji czasowych obejmujgcych rok 2014
(1994, 1986, 1976), gdzie réwniez w sekwencji 2014-1976 algorytm nie wyznaczyt
automatycznie punktéw przejsciowych. W przypadku sekwencji blokow fotogrametrycznych
utworzonych ze zdje¢ panchromatycznych z roku 1994, 1986, 1976 punkty zostaty wyznaczone
wytacznie w sekwencji 1994-1986. Krotki okres miedzy datami pozyskania zdjec (8 lat) sprzyjat
skutecznej detekcji. W sekwencjach 1994-1976 i1986-1976 algorytm nie byt w stanie
pomierzy¢ automatycznie punktoéw ze wzgledu na staba jakosc radiometryczna zdjec z roku
1976.

W celu szerszej analizy przestrzennego rozktadu punktow przejSciowych wyniki
dopasowania (liczba i rozmieszczenie) dla sekwencji blokéw fotogrametrycznych,
z uwzglednieniem algorytméw HC podejscia Detect-then-Describe, zostaty przedstawione
w formie graficznej na rysunkach 9.6 1 9.9. W badanych sekwencjach kolor czerwony wskazuje
na brak wyznaczonych punktéw przejsciowych lub ich niewystarczajaca liczbe (przyjeta

minimalna liczba 15 punktéw), natomiast kolor zielony oznacza ich odpowiednig liczbe.
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FAST
2022-2014 2022-1994 2022-1986 2022-1976 2014-1994

FAST
2014-1986 2014-1976 1994-1986 1994-1976 1986-1976

AFAST
2022-2014 2022-1994 2022-1986 2022-1976 2014-1994

AFAST
2014-1986 2014-1976 1994-1986 1994-1976 1986-1976

Rys. 9.6 Rozktad punktéw przejsciowych (w podziale tailowym - 16) sekwencji (2022-2014,
2022-1994, 2022-1986, 2022-1976, 2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-1976,
1986-1976) blokdw fotogrametrycznych (true-ortofotomap) z uwzglednieniem algorytmaéw
HC (FAST, AFAST) podejscia Detect-then-Describe (kolor zielony oznacza wystarczajaca liczbe
punktow w danym podobszarze, natomiast kolor czerwony oznacza ich brak lub
niewystarczajaca liczbe)

Na podstawie zestawienia wynikéw dopasowania sekwencji blokéw fotogrametrycznych
(rys. 9.6) w podejsciu Detect-then-Describe algorytmu FAST stwierdzono, ze mozliwe jest
wykonanie orientacji czasowej (przeniesienie orientacji z jednego bloku na drugi) dla sekwencji
2022-2014, 2022-1994, 2022-1986, 2014-1994, 2014-1986 i 1994-1986. W pozostatych
sekwencjach 2022-1976, 2014-1976, 1994-1976, 1986-1976 z powodu braku wyznaczonych

punktéw przejsciowych przez algorytm FAST nie ma mozliwosci wykonania orientacji blokéw

fotogrametrycznych.
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Punkty wyznaczone za pomocg algorytmu AFAST (rys. 9.5) byty zlokalizowane na tych
samych elementach, co w przypadku algorytmu FAST, tj. na naroznikach dachéw, zatamaniach
krawedzi wewnetrznych elementéw dachowych, krawedziach linii znakéw drogowych
poziomych na drogach, przecieciach krawedzi chodnikéw i drég, a takze na krawedziach
dachow altan i domkéw dziatkowych. Réznica polegata na liczbie wykrytych punktow, ktéra
w zaleznosci od sekwencji czasowej byta od trzech do szeSciu razy wieksza na korzysc
algorytmu AFAST.

Najwieksza liczbe punktdéw oraz ich réwnomierny rozktad uzyskano dla sekwencji czasowe;j
2022-2014 (odstep czasowy miedzy danymi wynosit 8 lat). Analizujac sekwencje utworzone na
podstawie bloku 2022 (zdje¢ cyfrowych) z blokami 1994, 1986, 1976 (zdjecia analogowe) oraz
bloku 2014 (zdje¢ cyfrowych) z tymi samymi blokami 1994, 1986, 1976 (zdjecia analogowe),
zauwazalny jest spadek liczby punktéw przejsciowych oraz mniej korzystny ich rozktad wraz
z odstepem czasowym pomiedzy poszczegdlnymi blokami (rys. 9.5). Gtéwna przyczyna tego
zjawiska sg zmiany urbanizacyjne zachodzace na analizowanym obszarze. Im dtuzszy okres
czasowy dzieli dopasowywane bloki, tym wieksze rdznice w pokryciu terenu, co prowadzi do
zmniejszenia liczby wykrywanych punktéw przejSciowych oraz ich mniej réwnomiernego
rozmieszczenia.

W sekwencji 2022-1994 w czesci wspolnego obszaru dopasowania obejmujacej teren
ogrodkow dziatkowych i uzytkéw rolnych nie wykryto punktéw przejSciowych. Poréwnujac
sekwencje 2022-1994 (odstep czasowy 28 lat) z sekwencja 2022-1986 (odstep czasowy 36 lat),
stwierdzono, ze pomimo dtuzszego odstepu czasowego algorytm wykryt punkty w tym
obszarze. Moze to wynikac z wiekszej skali zdje¢ z 1986 roku (1:3 000), co przetozyto sie na
wyzsza szczegbdtowosc obrazu, a tym samym umozliwito detektorowi identyfikacje wiekszej
liczby punktéw charakterystycznych.

Ze wzgledu na duzg roznice czasowa miedzy pozyskanymi danymi oraz stabg jakosc¢
radiometryczna bloku fotogrametrycznego z 1976 roku, dla sekwencji 2022-1976 oraz 2014-
1976 uzyskano najmniejsze zbiory punktow przejSciowych. W przypadku sekwencji
utworzonych na podstawie zdje¢ analogowych najwieksza liczbe punktéw wyznaczono
w sekwencji 1994-1986, co wynikato z krotkiego odstepu czasowego pomiedzy danymi oraz

zblizonej skali zdje¢. Natomiast najmniejsza liczbe punktow algorytm AFAST wyznaczyt
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w sekwencjach 1994-1976 oraz 1986-1976 ze wzgledu na niska jako$¢ radiometryczng zdjec
zroku 1976 oraz ich mata skale.

Na podstawie analizy wynikéw dopasowania sekwencji blokow fotogrametrycznych (rys.
9.6) w podejsciu Detect-then-Describe z wykorzystaniem algorytmu AFAST stwierdzono, ze
mozliwe jest wykonanie orientacji czasowej (przeniesienia orientacji z jednego bloku na drugi)
dla sekwencji 2022-2014, 2022-1994, 2022-1986, 2014-1994, 2014-1986 oraz 1994-1986.
W przypadku sekwencji 2022-1976, 2014-1976, 1994-1976 oraz 1986-1976, z uwagi na
niewielka liczbe wykrytych punktéw przejsciowych oraz ich nierbwnomierne rozmieszczenie,
orientacja blokéw fotogrametrycznych nie jest mozliwa.

Wiekszos¢ wykrytych punktéw przez detektor SURF potozona byta na powierzchniach
dachow budynkéw. Czes¢ punktdw zostata pomierzona przez algorytm na drogach, gtownie na
powierzchniach znakéw drogowych poziomych, a takze powierzchniach chodnikow i drég. Na
obszarze czesSciowo rolniczym stwierdzono brak punktéw. W przypadku terendw ogrédkdw
dziatkowych wykryto niewielka liczbe punktéw potozonych gtéwnie na powierzchni dachéw
domkow dziatkowych oraz drég i chodnikdw.

Analizujac rozktad i liczbe punktéw wykrytych przez detektor SURF (rys. 9.7) najlepsze
rozwigzanie pod wzgledem liczby i rozmieszczenia punktow przypadto na sekwencje 2022-
2014. Wptywaja na to dwa czynniki. Pierwszy odnosi sie do krotkiego odstepu czasu (8 lat)
pozyskania danych w sekwencji blokéw (mate zmiany pokrycia terenu powoduja mozliwosé
detekcji duzej liczby punktow na catej jego powierzchni). Drugi odnosi sie do jakosci zdje¢
lotniczych, gdzie zdjecia z roku 2022 i 2014 charakteryzowaty sie bardzo dobra jakosciag
radiometryczna (wykonane kamera cyfrowa). W sekwencji tej najwiecej punktow wyznaczono
na powierzchniach zabudowy i drog, natomiast najmniej na ogrdodkach dziatkowych
i obszarach nieuzytkow.

Analizujac kolejne sekwencje czasowe utworzone w odniesieniu do roku 2022 (2014, 1994,
1986, 1976), zauwazalny jest znaczacy spadek liczby wykrytych punktow - od 25 do nawet 100
razy (rys. 9.7). W sekwencji 2022-1994 rozktad punktéw nie jest rownomierny, natomiast
w sekwencjach 2022-1986 i 2022-1976 algorytm nie wykryt zadnych punktéw przejsciowych.

Wynika to z rosngcego wptywu zmian w pokryciu terenu wraz z wydtuzaniem sie odstepu
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czasowego miedzy dopasowywanymi blokami. Brak punktéw w sekwencjach 2022-1986 oraz
2022-1976 jest rowniez konsekwencja niskiej jakosci radiometrycznej zdjec z 1976 roku.

Podobne zaleznosci zaobserwowano w przypadku sekwencji tworzonych z rokiem 2014
(1994, 1986, 1976). W sekwencji 2014-1976 algorytm nie byt w stanie automatycznie wyznaczy¢
punktow przejSciowych, natomiast w sekwencji 2014-1986 punkty zostaty wykryte.
W przeciwiefAstwie do sekwencji 2022-1986, w ktorej punktdw nie wykryto, w przypadku 2014-
1986 ich obecno$¢ moze wynikac z krotszego odstepu czasowego (28 lat w poréwnaniu do 36
lat dla 2022-1986), co skutkowato mniejszymi zmianami w pokryciu terenu i umozliwito
detekgje.

Dla sekwencji czasowych blokéw fotogrametrycznych utworzonych ze zdje¢ analogowych
z lat 1994, 1986, 1976, punkty przejsciowe zostaty wykryte jedynie w sekwencji 1994-1986.
Krétki odstep czasowy miedzy danymi ograniczyt wptyw zmian w pokryciu terenu, co sprzyjato
detekcji punktoéw. Natomiast w sekwencjach 1994-1976 oraz 1986-1976 algorytm nie wykryt
punktow przejsciowych, co byto konsekwencjg niskiej jakosci radiometrycznej zdje¢ z 1976
roku.

Na podstawie zestawienia wynikow dopasowania sekwencji blokéw fotogrametrycznych
(rys. 9.9) w podejsciu Detect-then-Describe algorytmu SURF stwierdzono, ze mozliwe jest
wykonanie orientacji czasowej (przeniesienie orientacji z jednego bloku na drugi) dla sekwencji
2022-2014,2022-1994, 2022-1986, 2014-1994, 2014-1986 i 1994-1986. W przypadku sekwencji
2022-1976, 2014-1976, 1994-1976 oraz 1986-1976, ze wzgledu na brak wykrytych punktow

przejSciowych, orientacja blokow fotogrametrycznych nie jest mozliwa.
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Rys. 9.7 Rozktad punktéw przejsciowych wyznaczonych przez algorytm HC (SURF)
w podejsciu Detect-then-Describe sekwencji blokow fotogrametrycznych (2022, 2014,
1994, 1986, 1976)
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Rys. 9.8 Rozktad punktéw przejsciowych wyznaczonych przez algorytm HC (ASURF)
w podejsciu Detect-then-Describe sekwencji blokow fotogrametrycznych (2022, 2014,
1994, 1986, 1976)
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SURF
2022-2014 2022-1994 2022-1986 2022-1976 2014-1994

SURF
2014-1986 2014-1976 1994-1986 1994-1976 1986-1976

ASURF
2022-2014 2022-1994 2022-1986 2022-1976 2014-1994

ASURF
2014-1986 2014-1976 1994-1986 1994-1976 1986-1976

Rys. 9.9 Rozktad punktéw przejsciowych (w podziale tailowym - 16) sekwencji (2022-2014,
2022-1994,2022-1986, 2022-1976, 2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-

1976, 1986-1976) blokow fotogrametrycznych (true-ortofotomap) z uwzglednieniem
algorytméw HC (SURF i ASURF) podejscia Detect-then-Describe (kolor zielony oznacza
wystarczajaca liczbe punktow w danym podobszarze, natomiast kolor czerwony oznacza
ich brak)

Punkty wykryte za pomoca algorytmu ASURF (rys. 9.8) potozone byty na tych samych
elementach co w przypadku algorytmu SURF, z tg réznica, Ze liczba wykrytych punktéw byta
pieciokrotnie wieksza. Najwieksza liczba punktéw wyznaczonych przez detektor AFAST oraz
najbardziej réwnomierny ich rozktad wystapity w sekwencji czasowej 2022-2014 (zdjecia
cyfrowe). W sekwencjach utworzonych na podstawie bloku 2022 i blokow 1994, 1986, 1976,
a takze bloku 2014 z blokami 1994, 1986, 1976, widoczna jest tendencja spadkowa liczby

punktoéw przejsciowych oraz mniej réwnomierny ich rozktad (rys. 9.8).

199



Podobnie jak w przypadku wczesniejszych algorytmow, kluczowy wptyw na ten wynik miaty
zmiany urbanizacyjne zachodzace na danym obszarze. Im wiekszy odstep czasowy miedzy
dopasowywanymi blokami, tym wieksze zmiany miaty miejsce w tym czasie, co bezposrednio
prowadzi do obnizenia liczby wyznaczanych punktow przejsciowych przez algorytm oraz
pogorszenia ich rozmieszczenia. W sekwencji 2022-1994 w czesci wspolnego obszaru
dopasowania obejmujacej teren ogrodkéw dziatkowych i uzytkéw rolnych brak jest wykrytych
punktow.

Porownanie sekwencji czasowych 2022-1994 (odstep czasowy miedzy pozyskaniem
danych: 28 lat) oraz 2022-1986 (odstep: 36 lat) wykazato, ze w przypadku sekwencji 2022-1986
algorytm wykryt punkty przejsciowe w tej samej czesci obszaru dopasowania, pomimo
wiekszego odstepu czasowego pomiedzy zestawami danych. Prawdopodobna przyczyna tego
jest wieksza skala zdje¢ z 1986 roku (1:3 000) w poréwnaniu do skali zdjec z 1994 roku (1:5 000),
co zwiekszyto poziom szczegdtowosci obrazow i utatwito detektorowi identyfikacje wiekszej
liczby punktéw w tym obszarze.

Dla sekwencji czasowych utworzonych na podstawie zdje¢ cyfrowych i analogowych
najmniej punktéw wyznaczono w sekwencjach 2022-1976, 2014-1976 ze wzgledu na duza
réznice czasowg pozyskanych danych jak réwniez ze wzgledu na staba jakos$¢ radiometryczna
zdje¢ w bloku z 1976 r. W przypadku sekwencji czasowych utworzonych na podstawie zdje¢
analogowych najwiecej punktéw wyznaczono w sekwencjach 1994-1986, co jest efektem
krétkiego odstepu czasowego miedzy pozyskaniem danych oraz duzej skali zdje¢. Natomiast
najmniejsza liczbe punktow algorytm AFAST wyznaczyt dla sekwencji czasowych 1994-1976,
a takze sekwencji 1986-1976 utworzonych zdje¢ analogowych, co jest konsekwencja niskiej
jakosci radiometrycznej zdjec z 1976 roku.

Na podstawie analizy wynikéw dopasowania sekwencji blokéw fotogrametrycznych (rys.
9.9) w podejsciu Detect-then-Describe z wykorzystaniem algorytmu AFAST stwierdzono, ze
mozliwe jest wykonanie orientacji czasowej (przeniesienie orientacji z jednego bloku na drugi)
dla sekwencji 2022-2014, 2022-1994, 2022-1986, 2014-1994, 2014-1986 oraz 1994-1986.
W przypadku pozostatych sekwencji 2022-1976, 2014-1976, 1994-1976, 1986-1976, z powodu
mate] liczby wyznaczonych punktow przejsciowych przez algorytm AFAST oraz braku ich

rbwnomiernego rozktadu, nie byto mozliwe wykonanie orientacji blokéw fotogrametrycznych.
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Podsumowujac  wyniki analiz rozktadu wyznaczonych punktéw przej$ciowych

w sekwencjach blokéw fotogrametrycznych, mozna stwierdzic, ze:

1.

Najwieksza liczba punktéw przejSciowych zostata wyznaczona w sekwencji 2022-2014,
gtéwnie dzieki krotkiemu odstepowi czasowemu (8 lat) i minimalnym zmianom
urbanizacyjnym oraz wysokiej jakosci zdjec lotniczych wykonanych kamerg cyfrowa
o dobrej radiometrii.

Detektor AFAST osiggnat najlepsze wyniki, wykrywajac najwiecej punktow w wiekszosci
analizowanych sekwencji czasowych. Jego skutecznos¢ wynika z zastosowania afinizmu,
ktéry zwieksza liczbe wykrywanych punktéw.

Detektor SURF okazat sie najmniej efektywny w detekcji punktow przejsciowych,
szczegblnie dla zdjed starszych i o stabszej jakosci radiometrycznej, co wynikato z jego
ograniczonej odpornosci na zmiany radiometryczne.

Liczba wykrywanych punktéw spada wraz ze wzrostem réznicy czasowej miedzy
porownywanymi danymi. Jest to wynikiem zmian urbanizacyjnych (np. budowa drog,
osiedli, przeksztatcenie terenéw rolnych) oraz réznic w jakosci radiometrycznej zdjeé
archiwalnych tworzacych bloki.

Najmniejsza liczba punktéw przejsciowych zostata wyznaczona w sekwencjach
obejmujacych rok 1976, co wynika z matej skali zdje¢ (1:18 500) i stabej jakosci

radiometrycznej oraz znacznych réznic w pokryciu terenu w stosunku do nowszych zdjec.

. Brak punktoéw w niektérych obszarach (np. ogrédki dziatkowe, tereny rolnicze) wynikat

z niskiego kontrastu (jednolita powierzchnia) i braku charakterystycznych cech (brak
unikalnych i dobrze zdefiniowanych struktur, takich jak krawedzie budynkow)
wykrywanych przez algorytmy.

Rozktad punktéw zalezat od algorytmu detekcji. Detektory FAST i AFAST wykrywaty
punkty gtéwnie na dachach budynkéw, znakach drogowych i chodnikach, natomiast
SURF i ASURF znajdowaty punkty gtdéwnie na powierzchniach dachéw i drég. Detektor
AFAST wykrywat od 3 do 6 razy wiecej punktow niz FAST, a detektor ASURF wykrywat
5 razy wiecej punktow niz SURF.
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8. Najlepsze wyniki uzyskano dla sekwencji blokow 2022-2014, a skutecznos$¢ detekcji
punktow przejSciowych byta silnie uzalezniona od matej réznicy czasowe] miedzy

zdjeciami i ich jako$ci radiometryczne;.

9.1.3 Ocena doktadnos$ci wyznaczenia punktéw przejéciowych

Po etapie filtracji geometrycznej 2D punktow wiazacych w procesie transformaciji
homograficznej przystapiono do wykonania trzeciej analizy odnoszacej sie do

Trzecia analiza dopasowania sekwencyjnego blokow fotogrametrycznych w podejsciu
Detect-then-Describe z wykorzystaniem algorytméw HC/HC polegata na ocenie geometrycznej
doktadnosci pomiaru punktéw przejsciowych pomiedzy sekwencjami czasowymi blokdw
fotogrametrycznych. Ocena ta przedstawiona zostata w formie rozktadu btedéw pomiaru
(dopasowania) punktéw przejsciowych w sekwencjach blokéw fotogrametrycznych z roku
1976, 1986, 1994, 2014 1 2022.

W celu zapewnienia poprawnej transformacji blokéw dla wszystkich detektorow
przeprowadzono filtracje geometryczng punktéw przejSciowych, ktérej celem byto usuniecie
punktow odstajacych. Fakt ten znajduje potwierdzenie w rozktadzie wartosci maksymalnych
i minimalnych btedéw pomiaru, przedstawionym na rysunku 9.10 al i a2.

Analiza wartosci  maksymalnych i minimalnych btedéw pomiarowych punktow
przejSciowych (x, y) we wszystkich sekwencjach oraz dla wszystkich detektoréw wykazata, ze
mieszcza sie one w przedziale +1 piksela, co pozostaje zgodne z przyjetym progiem filtracji.
W przypadku sekwencji blokow obejmujacych rok 1976 (tj. 2022-1976, 2014-1976, 1994-1976,
1986-1976) wartosci btedow minimalnych i maksymalnych byty mniejsze niz 1 piksel
i oscylowaty wokot 0.5 piksela.

Sekwencja 2022-2014, charakteryzujaca sie najwieksza liczbg punktéw przejsciowych,
wykazuje btedy maksymalne i minimalne zgodne z ustalonym progiem filtracji.

Wartosci mediany btedu wyznaczenia punktow przejSciowych przez algorytmy HC dla
wspotrzednych x iy (rysunek 9.10 b1, b2) we wszystkich sekwencjach jest bliska zero (od -0.07
do 0.04 piksela), co $wiadczy o braku sktadowej systematycznej bteddw.

Interpretacja wartosci RMSE wykazata, ze dla wszystkich sekwencji warto$¢ tego btedu nie

przekraczata 0.6 piksela (rysunek 9.10 c1ic2).
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Rys. 9.10 Zestawienie wartosci btedow (Maksimum, Minimum - al, a2, Mediana - b1, b2, RMSE
-cl,c2,SMAD - d1, d2) pomiaru punktow przejsciowych w sekwencjach blokow
fotogrametrycznych z roku 1976, 1986, 1994, 2014 i 2022 przy wykorzystaniu algorytméw
HC/HC stosowanych w podejsciu Detect-then-Describe
W sekwencjach blokdw 2022-1994, 2022-1986, 2014-1994 oraz 2014-1986, algorytmy SURF
i ASURF osiagnety wartosci btedu Sredniokwadratowego (RMSE) od 50% do 80% mniejsze
w poréwnaniu do algorytmow punktowych FAST i AFAST, co wynikato z obecnych w tych
sekwencjach istotnych réznic jakosci radiometrycznej pomiedzy obrazami cyfrowymi

i analogowymi. SURF oraz jego afiniczna wersja ASURF to algorytmy wykorzystujace analize
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cech powierzchniowych (blob detection), co pozwala im na wykrywanie bardziej stabilnych
i powtarzalnych struktur, mniej podatnych na zmiany radiometryczne. W przeciwienstwie do
nich algorytmy FAST i AFAST sa wrazliwe na zmiany oswietlenia, kontrastu oraz degradacje
radiometryczna.

W sekwencji 2022-2014 (zdjecia cyfrowe) oraz w sekwencji 1994-1986 (zdjecia analogowe),
gdzie roznice radiometryczne pomiedzy blokami byty niewielkie, wartosci RMSE uzyskane dla
wszystkich zastosowanych algorytméw byty na zblizonym poziomie. Wynik ten potwierdza, ze
przy matych zmianach radiometrycznych algorytmy zachowujg stabilnos¢ i wykazuja
poréwnywalna skutecznosé.

Niewielka réznica w wartosciach RMSE, obserwowana na korzys¢ sekwencji utworzonej ze
zdjec cyfrowych w poréwnaniu do sekwencji utworzonej ze zdje¢ analogowych (1994-1986),
wynika ze stabszej jakosci radiometrycznej zdje¢ analogowych. Warto$é uzyskanych btedow
RMS przez algorytmy HC w podejsciu Detect-then-Describe $wiadczy o poprawnosci pomiaru
punktow przejsciowych w poszczegblnych sekwencjach czasowych stanowiac tym samym
solidng podstawe do péZniejszej transformacji 3D blokow fotogrametrycznych.

Wartosci btedéw SMAD (rys. 9.10 dl1, d2) uzyskanych w wyniku pomiaru punktow
przejSciowych przez algorytmy HC we wszystkich sekwencjach dla obu wspotrzednych byty
zblizone do wartosci btedéw RMS, co potwierdza brak wystepowania btedow grubych

i systematycznych w pomiarze.

Podsumowujac przeprowadzone badania mozna wysunaé nastepujace wnioski:

1. Brak btedow systematycznych.
Analiza mediany wartosci btedéw wyznaczonych przez algorytmy HC dla wspdtrzednych
X iy potwierdzita brak btedéw systematycznych w pomiarze.

2. Poréwnanie skutecznosci detektorow.
Wartosci RMSE we wszystkich sekwencjach nie przekraczaty 0.6 piksela, co potwierdza
wysoka jakos¢ ich dopasowania.

3. Wptyw roznic radiometrycznych na doktadnosé algorytméw.
W sekwencjach blokéw 2022-1994, 2022-1986, 2014-1994 oraz 2014-1986, gdzie
wystepowaty znaczne réznice radiometryczne pomiedzy zdjeciami cyfrowymi

i analogowymi, wartos¢ RMSE uzyskana dla algorytmoéw SURF i ASURF byta od 50% do
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80% nizsza niz dla algorytméw punktowych FAST i AFAST. Swiadczy to o wiekszej
odpornosci detektorow opartych na analizie cech powierzchniowych na zmiany
radiometryczne w poréwnaniu do algorytmow punktowych.

4. Stabilno$¢ algorytmdw przy niewielkich zmianach radiometrycznych.
W sekwencjach 2022-2014 (zdjecia cyfrowe) oraz 1994-1986 (zdjecia analogowe), gdzie
réznice radiometryczne byty niewielkie, wartosci RMSE dla wszystkich algorytmow byty
na zblizonym poziomie, co wskazuje na ich stabilnos$¢ i porownywalna skutecznosé przy
niewielkich zmianach radiometrycznych.

5. Wptyw jakosci zdje¢ analogowych na RMSE.
Niewielkie roznice w warto$ciach RMSE, obserwowane na korzy$¢ sekwencji ze zdjec
cyfrowych w poréwnaniu do sekwencji ze zdje¢ analogowych (1994-1986), wynikaja
z nizszej jakosci radiometrycznej zdjec analogowych.

6. Otrzymane wartosci btedoéw potwierdzaja, ze utworzone zbiory punktéw przejsciowych

stanowig podstawe do transformacji 3D blokow fotogrametrycznych.

9.1.4 Ocena doktadnosci orientacji blokéw fotogrametrycznych

Analiza sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych z wykorzystaniem
algorytmoéw HC/HC odnosita sie do doktadnosci orientacji blokéw realizowanej na podstawie
punktow przejsciowych COP. Oceny doktadnosci dokonano na podstawie pomiaréw RMSE
(xyz) na niezaleznych punktach kontrolnych CHOP, a wyniki przedstawiono zaréwno

w jednostkach pikselowych (rys. 9.11a), jak i terenowych (rys. 9.11b).

205



RMSE (xyz) [pix]

1,2
1,0
0,8

0,6

o,
M Jd. 1 m 1 I I
il s I

2022-2014 2022-1994 2022-1986 2022-1976 2014-1994 2014-1986 2014-1976 1994-1986 1994-1976 1986-1976

&=

N

Sekwencje blokéw fotogrametrycznych

W FAST H AFAST HSURF H ASURF

a

RMSE (xyz) [cm]

25
20
15

10
0 [ [ [ [ — | I|II llII e T i

2022-2014 2022-1994 2022-1986 2022-1976 2014-1994 2014-1986 2014-1976 1994-1986 1994-1976 1986-1976

(%]

W FAST 7 - 12 5 - 3 - -
B AFAST 6 - 24 5 - 7 - -
u SURF 6 - - - 19 6 - 4 - -
H ASURF 6 - 0,5 6 11 15 3 5 bl

Sekwencje blokow fotogrametrycznych

BMFAST ®EAFAST ®SURF  mASURF

b
Rys. 9.11 Wartosci RMSE sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych (1976, 1986,
1994, 2014, 2022) wyznaczone na punktach kontrolnych CHOP, przy zastosowaniu
algorytméw HC/HC w podejsciu Detect-then-Describe w miarach pikselowych (a) oraz

w miarach terenowych (b)

Na rysunku 9.11 przedstawione zostaty wartosci RMSE (xyz) sekwencyjnej orientacji blokow
fotogrametrycznych utworzonych z archiwalnych zdje¢ lotniczych z roku 2022, 2014, 1994, 1986
i 1976, uzyskanych na punktach CHOP (10% wszystkich punktéw przejSciowych - patrz
podrozdziat 5.3) wyznaczonych przez detektory HC (FAST, AFAST, SURF i ASURF). Nalezy
zaznaczy¢, ze wartosci GSD odpowiadajgca 1 pikselowi obrazu poszczegdlnych true-
ortofotomap wynosita:

e rok2022 -5cm,

e rok2014-24cm,
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e r0k1994 -7cm,

e rok1986-4cm,

e ok 1976 -25cm.

Na rysunku 9.11 symbolem ,-” oznaczono przypadki braku orientacji bloku w sekwencji, co
byto spowodowane niewystarczajagcg liczba  wyznaczonych  punktéw oraz ich
nierbwnomiernym rozktadem. Wptyw na to miato dziatanie poszczegodlnych algorytmow, jak
i btedy pomiarowe wspotrzednej (z) tych punktéw na Numerycznym Modelu Powierzchni
Terenu (NMPT).

Doktadnos$¢ transformacji bloku 2014 do bloku 2022, w oparciu o wyznaczone punkty
przejSciowe dla algorytmow FAST, AFAST, SURF, ASURF wyniosta okoto 0.25 piksela, co
odpowiada okoto 6 cm. Wynik ten potwierdza poprawno$¢ orientacji blokow.

W sekwencji 2022-1994 najmniejszy btad orientacji uzyskano dla algorytmu FAST (0.2
piksela - 1.5cm), natomiast w sekwencji 2022-1986 najmniejszy btad osiggnieto dla algorytmu
ASUREF (0.1 piksela = 0.4 cm). Poréwnujac sekwencje 2022-2014, 2022-1994 i 2022-1986 widac,
ze wraz ze stopniowym zmniejszeniem wielkosci GSD true-ortofotomapy btad orientacji maleje
(0d 0.25 piksela do 0.1 piksela).

Porownujac sekwencje bloku 2022-1976 (dla 1976 GSD 25 cm) i sekwencje bloku 2022-2014
(dla 2014 GSD 24 cm) stwierdzono, ze w obu przypadkach btad orientacji wynosit 0.25 piksela.
Potwierdza to zaleznos¢, ze im wieksza wartos¢ GSD dopasowywanego obrazu, tym wyzsza
warto$¢ RMSE.

W analizie sekwencji 2014-1994 oraz 2014-1986 zaobserwowano 2-3-krotny spadek
wartosci btedu orientacji dla detektorow FAST, AFAST i SURF na korzys¢ sekwencji 2014-1986.
Wyjatek stanowi detektor ASURF, gdzie btad byt wiekszy o0 0.2 piksela w przypadku sekwencji
2014-1994. Tendencja ta wynika z mniejszej warto$ci GSD dla true-ortofotomapy z 1986 roku
(4 cm).

W wiekszosci analizowanych sekwencji wartos¢ RMSE dla detektora FAST byta wyzsza niz
dla detektora AFAST. Przyczyna tego zjawiska moze byc fakt, ze algorytm AFAST generuje
wiekszg liczbe punktéw charakterystycznych, jednak ich stabilnos¢ jest nizsza, co skutkuje

mniejsza doktadnoscia orientacji blokdw.

207



W sekwencjach 2022-2014 i 2022-1976 o podobnych wielko$ciach GSD (2014 - 24 cm, 1976
- 25 cm) wielkosSci btedow byty zblizone (0.2 piksela). W sekwencji 2014-1994 najstabszym
detektorem (o najwiekszym RMSE) okazat sie detektor AFAST i SURF (RMSE okoto 1 piksel).
W sekwencji 1994-1986 najstabszym detektorem (o najwiekszym RMSE) okazat sie detektor
AFAST. Analizujac sekwencje bloku tworzonego z danych 1976 roku (2022-1976, 2014-1976,
1994-1976) punkty przejSciowe wyznaczone zostaty tylko dla detektora ASURF, a jego btad
orientacji wyniost okoto 0.2 piksela. Najstabszym detektorem okazat sie SURF, dla ktorego, ze
wzgledu na niewystarczajaca liczbe punktéw przejsciowych, nie byto mozliwe wykonanie
orientacji w sekwencjach 2022-1994, 2022-1986, 2022-1976, 2014-1976, 1994-1976 oraz 1986-
1976. W przypadku sekwencji 1986-1976 zaden z zastosowanych algorytmoéw nie umozliwit

wyznaczenia orientacji z powodu braku dostatecznej liczby punktow przejSciowych. Przyczyna

tego byta staba jako$¢ radiometryczna zdjec¢ z bloku 1976.

Podsumowujac mozna stwierdzic, ze:

1. Na warto$¢ btedu orientacji blokéw wptywa rozdzielczo$¢ przestrzenna zdje¢ (GSD). Im
mniejsza wartos¢ GSD, tym nizszy btad orientacji blokéw. Przyktadowo, w sekwencjach
2022-2014 (GSD 24 cm), 2022-1994 (GSD 7 cm) i 2022-1986 (GSD 4 cm) btad orientacji
zmniejszytsiez0.25 piksela do 0.1 piksela. W sekwencjach o podobnych wartosciach GSD
(np. 2022-2014 i 2022-1976, gdzie GSD wynosi odpowiednio 24 cm i 25 cm) btedy
orientacji byty zblizone (0.2 piksela).

2. Najnizszy btad orientacji w sekwencji 2022-1994 (1.5 cm) oraz w sekwencji 2022-1986 (1.0
cm) uzyskano przy wykorzystaniu punktéw wykrytych za pomoca algorytmu FAST. AFAST
w wiekszosci sekwencji miat wyzsze wartosci RMSE niz FAST, szczegblnie w sekwengji
2014-1994 (24.0 cm) i 1994-1986 (6.9 cm). Byt najmniej skutecznym detektorem w tych
przypadkach. Przyczyna tego zjawiska moze byc fakt, ze algorytm AFAST generuje wiecej
punktéw, jednak sa one mniej stabilne, co prowadzi do obnizonej doktadnosci orientacji
blokow.

Detektor SURF okazat sie najmniej skuteczny — ze wzgledu na niewystarczajaca liczbe
punktéw  charakterystycznych  niemozliwe byto  przeprowadzenie  orientacji

w sekwencjach 2022-1994, 2022-1986, 2022-1976, 2014-1976, 1994-1976 oraz 1986-
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1976, co wskazuje na jego ograniczong efektywno$¢ w przypadku duzych réznic
czasowych pomiedzy zdjeciami oraz w przypadkach stabej ich jakosci radiometryczne;j.
ASURF byt najbardziej uniwersalnym detektorem, radzacym sobie nawet w trudnych
warunkach (np. w sekwencjach z 1976 roku). W sekwencji 2022-1986 osiagnat
najmniejszy btad (0.4 cm). Jednak w sekwencji 2014-1986 miat wyzszy btad niz inne
detektory (15.4 cm).

3. Punkty przejsciowe dla danych z 1976 roku (GSD 25 cm) zostaty wyznaczone tylko przez
detektor ASURF. W sekwencjach 2022-1976, 2014-1976 i 1994-1976 ASURF osiggnat btad
orientacji okoto 0.2 piksela, co potwierdza jego skuteczno$¢ w przypadku danych
0 niskiej rozdzielczosci.

4. FAST sprawdzit sie dobrze w sekwencjach z mniejszym GSD, ale miat problemy z danymi
o wiekszym GSD.

5. Dla detektorow AFAST i SURF uzyskano zmienne wyniki doktadnosci orientacji, zalezne
od sekwencji, ale generalnie byty mniej skuteczne niz FAST i ASURF.

6. Najstabszym detektorem okazat sie SURF, ktory dla wszystkich sekwencji zawierajacych
blok z 1976 roku nie wyznaczyt orientacji ze wzgledu na brak dostatecznej liczby punktow
przejSciowych wynikajacy ze stabej radiometrii tych zdjec.

7. Skutecznos¢ detektorow zalezy od jakosci danych (GSD), a ASURF okazat sie najbardziej

niezawodnym detektorem w przypadku danych archiwalnych o réZnej rozdzielczosci.

9.1.5 Podsumowanie wynikéw uzyskanych przy wykorzystaniu metody Detect-then-
Describe i algorytmdw Hand-Crafted

W niniejszym podrozdziale przedstawiono podsumowanie wnioskow dotyczacych
orientacji blokdéw fotogrametrycznych w podejsciu Detect-then-Describe i algorytmdw Hand-

Crafted.

Czas detekcji punktéw przej$ciowych

1. Czas automatycznego wyznaczania punktow przejsciowych przez algorytmy w danej
sekwencji zalezy od liczby wyznaczonych punktéw, na ktory wptyw ma rozdzielczosc
przestrzenna obrazu - im wyzsza, tym dtuzszy czas obliczen. Zaleznosc¢ ta jest zgodna

z teoretycznymi podstawami przetwarzania obrazéw cyfrowych.
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2. Rodzaj zdjecia (cyfrowe czy analogowe) nie ma istotnego wptywu, natomiast jakos¢
radiometryczna obrazu odgrywa istotna role.

3. Roznice w czasie analizy wynikaja takze z charakterystyki algorytméw - detektor ASURF
dziata najwolniej, a detektor FAST najszybciej, co jest zgodne zzatozeniami

metodologicznymi.

Liczba i rozmieszczenie punktéw przejéciowych w sekwencji blokéw fotogrametrycznych

1. Odstep czasowy - Krotszy odstep czasowy blokdéw tworzacych sekwencje (np. 2022-
2014) sprzyja wiekszej liczbie wykrytych punktéw przejSciowych, natomiast ich liczba
maleje wraz ze wzrostem roznicy czasowej pomiedzy blokami ze wzgledu na zmiany
urbanizacyjne i jakos$¢ radiometryczna zdjec.

2. Najlepszy detektor — AFAST wykazat najwyzsza skuteczno$¢, a zastosowanie afinizmu
umozliwiajacego generowanie symulowanych obrazéw przejsciowych poprawito
zarbwno liczbe, jak i rozmieszczenie punktéw przejSciowych, dlatego zaleca sie
wykorzystanie zmodyfikowanego algorytmu FAST. Charakteryzuje sie on najwyzsza
skutecznos$cia w detekcji punktow przejsciowych.

3. Najmniej skuteczny detektor - SURF osiggnat najstabsze wyniki, szczegdlnie w przypadku
starszych zdjec o gorszej jakosci radiometrycznej.

4. Wptyw jakosci zdjec¢ — Najmniej punktow wykryto dla zdje¢ z 1976 roku, co wynikato z ich
matej skali a zwtaszcza stabej jakosci radiometryczne.

5. Stabilnos$¢ detektoréw - W sekwencjach z krétkim odstepem czasowym pomiedzy
blokami (np. 1994-1986) liczba punktéw byta wieksza dla zdje¢ o podobnej jakosci
radiometrycznej i rozdzielczosci.

6. Rozktad punktéw — AFAST i FAST wykrywaty punkty gtéwnie na dachach budynkéw,
znakach drogowych i chodnikach, a SURF i ASURF na powierzchniach dachow i drég.

7. Zdjecia cyfrowe vs. analogowe - Zdjecia cyfrowe o dobrej radiometrii pozwalaty wykry¢
wiecej punktow przejsciowych niz zdjecia analogowe.

8. Brak punktéw w niektérych obszarach — W terenach rolniczych i ogrodkach dziatkowych
liczba punktéw byta niska z powodu stabego kontrastu (jednolita powierzchnia) i braku

wyraznych cech wykrywanych przez algorytmy.
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Doktadno$¢ pomiaru punktéw przejsciowych w sekwencji blokéw

1.
2.

Detektory wykazaty wysoka skuteczno$é, a wartosci RMSE nie przekraczaty 0.6 piksela.
Algorytmy oparte na analizie cech powierzchniowych (SURF, ASURF) lepiej radzity sobie
z réznicami radiometrycznymi niz algorytmy punktowe (FAST, AFAST).

Niewielkie roznice w warto$ciach RMSE, obserwowane na korzys¢ sekwencji ze zdjec

cyfrowych w poréwnaniu do analogowych, wynikajg z nizszej jakosci radiometrycznej

zdje¢ analogowych.

Orientacja blokéw fotogrametrycznych

1. Najlepsze wyniki orientacji uzyskano na podstawie punktow wykrytych przy

wykorzystaniu algorytmu FAST w sekwencjach z matym GSD - algorytm dobrze radzi
sobie z obrazami wysokiej rozdzielczosci. W przypadku zdje¢ o wiekszym GSD btedy
orientacji byty wieksze, co sugeruje jego ograniczong skutecznos$¢ dla analogowych,
niskorozdzielczych obrazéw. AFAST byt mniej skutecznym detektorem w stosunku do
algorytmu FAST, pomimo wiekszej liczby generowanych punktéw, ktére jednak
charakteryzowaty sie niska stabilnoscig, prowadzac do obnizonej doktadnosci orientacji.
SURF okazat sie najmniej skuteczny sposréd wszystkich analizowanych detektoréw.
W wielu przypadkach, zwtaszcza przy duzych réznicach czasowych miedzy zdjeciami

a takze o stabejjakosci radiometrycznej, nie byt w stanie poprawnie wyznaczy¢ orientacji

blokdéw.

. ASURF wykazat najwieksza wszechstronnos¢ i skutecznosc, radzac sobie nawet z niska

rozdzielczoscia zdjec. Na podstawie punktoéw wykrytych przez ten algorytmu uzyskano
najmniejsza wartos¢ RMSE dla sekwencji 2022-1986, jednak w innych przypadkach, np.

w sekwencji 2014-1986, warto$¢ RMSE byta wyzsza niz innych detektoréw.

REKOMENDACJA zastosowania algorytméw Hand-Crafted do orientacji blokéw

fotogrametrycznych

Tabela 9.1 przedstawia wytyczne dotyczace oceny przydatnosci algorytméw HC/HC do

orientacji blokéw fotogrametrycznych. Kryteria oceny obejmuja czas detekcji, liczbe

i rozmieszczenie punktow oraz wielko$¢ btedu transformacji. Przyjeto czterostopniowa,

porzadkowa skale ocen: 0-2 — ocena negatywna, 3 - dostateczna, 4 - dobra, 5 - bardzo dobra.
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Jesli ktorekolwiek z kryteridw otrzymato ocene negatywna (0-2), oznacza to, ze dany algorytm
nie jest rekomendowany do orientacji analizowanej sekwencji blokow fotogrametrycznych.
Tab. 9.1 Podsumowanie oceny kryteriéw przydatnosci algorytmoéw HC/HC do orientacji

sekwencji blokéw fotogrametrycznych w podejsciu Detect-then-Describe dla wszystkich
okreséw czasowych w skali od 0 do 5 punktow

Detektor FAST
Sekwencje 2022_2014 | 2022_1994 | 2022_1986 (2022_1976| 2014_1994 | 2014_1986 (2014_1976| 1994 1986 | 1994_1976 | 1986_1976
Czas detekcji 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Liczba punktéw i ich
) X 5 5 4 0 5 4 0 5 0 0
rozmieszczenie
RMSE 5 5 5 0 4 5 0 4 0 0
SUMA 15 15 14 5 14 14 5 14 5 5
Detektor AFAST
Sekwencje 2022_2004 | 2022_0994 | 2022_0986 |2022_0976| 2004_0994 | 2004_0986 |2004_0976| 0994_0986 | 0994_0976 | 0986_0976
Czas detekcji 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
Liczba p_unktow.l ich S 4 5 o 4 " o 5 o 0
rozmieszczenie
RMSE 5 4 5 0 2 5 0 2 0 0
SUMA 9 8 9 4 8 8 4 9 4 4
Detektor SURF
Sekwencje 2022_2004 | 2022_0994 | 2022_0986 (2022_0976| 2004_0994 | 2004_0986 |(2004_0976| 0994 _0986 | 0994_0976 | 0986_0976
Czas detekcji 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
Liczba p-unktow.l ich S 3 0 o 5 3 o 4 o 0
rozmieszczenie
RMSE 5 0 0 0 3 5 0 4 0 0
SUMA 14 7 4 4 12 12 4 12 4 4
Detektor ASURF
Sekwencje 2022_2004 | 2022_0994 | 2022_0986 (2022_0976| 2004_0994 | 2004_0986 |(2004_0976| 0994 _0986 | 0994_0976 | 0986_0976
Czas detekcji 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
Liczba punktéw i ich
) X 5 3 4 3 4 4 5 4 5 0
rozmieszczenie
RMSE 5 0 5 5 4 4 5 4 5 0
SUMA 14 7 13 12 12 12 14 12 14 4

l:l rekomendowane I:l nierekomendowane

Na podstawie oceny wptywu detektora/deskryptora na doktadnos¢ orientacji blokow
fotogrametrycznych stwierdzono, ze detektory/deskryptory uzyskujace wynik powyzej 11

punktow sg najbardziej efektywne, a najlepszy z nich zostat wyrézniony pogrubieniem (tab.9.2):

212



Tab. 9.2 Rekomendacja wyboru algorytmu HC/HC w podejsciu Detect-then-Describe do orientacji

blokéw fotogrametrycznych w danej sekwengji

Sekwencja blokow
Rodzaj zdjecia
Rozdzielczos¢

Jako$¢ radiometryczna

Najlepszy algorytm

2022 cyfrowe 5cm | bardzo dobra
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra
2022 cyfrowe 5cm | bardzo dobra

FAST, AFAST, SURF, ASURF

1994 | analogowe | 7cm dobra FAST, AFAST

2022 cyfrowe 5cm | bardzo dobra

1986 | analogowe | 5cm dobra FAST, AFAST, ASURF
2022 cyfrowe 5cm | bardzo dobra

1976 | analogowe | 25cm staba ASURF

2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra

1994 | analogowe | 7cm dobra FAST, SURF, ASURF
2014 cyfrowe 24 cm | bardzo dobra FAST. AFAST, SURF, ASURF
1986 | analogowe | 5cm dobra

2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra ASURE

1976 | analogowe) | 25cm staba

1994 | analogowe | 7cm dobra

1986 | analogowe | 25cm dobra ASURF

1994 | analogowe | 7cm dobra

1976 | analogowe | 25cm staba FAST, SURF, ASURF
1986 | analogowe | 5cm dobra Brak

1976 | analogowe | 25cm staba

9.2 Ocena poprawnosci procesu orientacji blokéw fotogrametrycznych -
podejécie Detect-then-Describe (algorytmy Hand-Crafted / Learned-
Based)

W podrozdziale 9.2 zaproponowano te sama metodyke oceny poprawnosci procesu
orientacji blokéw fotogrametrycznych, co w podrozdziale 9.1. Obejmuje ona analize czasu
automatycznego wyznaczania punktéw przejSciowych, ich liczby irozmieszczenia,
doktadnosciich wyznaczenia oraz doktadnosci orientacji blokow. Struktura opisu w niniejszym

podrozdziale jest analogiczna do struktury przedstawionej w podrozdziale 9.1.
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W ramach podejscia Detect-then-Describe zastosowano nastepujaca kombinacje
algorytmow: detektor (HC): SIFT oraz deskryptory (LB): HardNet, HardNet8, SOSNet, HyNet,
MKDDescriptor i TFeat.

Ocena czasu automatycznego pomiaru punktéw przejsciowych w sekwencyjnej orientagji

blokéw fotogrametrycznych

W zwiazku z tym, ze w podejsciu Detect-then-Describe zastosowano ten sam detektor (SIFT),
czas detekcji pozostawat staty, a catkowity czas wyznaczania punktéw przejsciowych byt
determinowany gtéwnie przez zastosowany deskryptor.

Przeprowadzona analiza czasu wyznaczania punktéw przejsciowych wykazata, ze algorytm
oparty na deskryptorze TFeat byt najbardziej wydajny (rys. 9.12). W kazdej sekwencji osiggnieto
dla niego najkrotszy czas automatycznego pomiaru, nawet dwukrotnie krétszy w poréwnaniu

do pozostatych algorytmow.

taczny czas automatycznego pomiaru punktow przejsciowych [s]

300
250
>
- 200
=
8
€ 150
o
o
w 100
N
o
. | [ ‘ | || |
u [ UL
2022_2014 2022_1994 2022_1986 2022_1976 2014_1994 2014_ 1986 2014_1976 1994_1986 1994 1976 1986_1976
® Hardnet 166 275 226 121 152 114 221
H Hardnet8 164 217 195 122 151 154 114 220 105 102
m HyNet 209 278 257 159 191 211 155 266 130 128
MKDDescriptor 197 193 225 105 154 145 107 222 100 93
m SoSNet 166 224 217 126 159 210 120 220 100 94
m Tfeat 86 117 134 46 66 65 47 119 4 42

Sekwencje blokéw fotogrametrycznych

B Hardnet M Hardnet8 M HyNet MKDDescriptor M SoSNet M Tfeat

Rys. 9.12 £3czny czas automatycznego wyznaczenia punktow przejsciowych przez algorytmy
HC/LB w podejsciu Detect-then-Describe w sekwencjach blokow fotogrametrycznych z roku
2022,2014,1994, 198611976
Z kolei algorytm HyNet charakteryzowat sie najdtuzszym czasem wyznaczania punktéw we
wszystkich analizowanych sekwencjach, co czyni go najmniej korzystnym rozwiazaniem w tym

aspekcie. Zauwazono réwniez, ze czas potrzebny na wyznaczenie punktow przejsciowych silnie

zalezy od rozdzielczosci przestrzennej zdje¢ tworzacych dana sekwencje. Im wyzsza
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rozdzielczo$¢, tym dtuzszy czas obliczen (np. sekwencje 2022-1994, 2022-1986, 1994-1986),
natomiast przy nizszej rozdzielczosci czas ten ulega skrdceniu (np. sekwencje 2022-1976, 2014~
1976). Nalezy podkresli¢, ze do detekeji punktow charakterystycznych zastosowano ten sam
algorytm, natomiast do ich opisu wykorzystano rézne deskryptory. W zwigzku z tym réznice
w czasie pomiaru wynikaja przede wszystkim z doboru deskryptora, ktory przektadat sie na
liczbe dopasowanych punktow, a tym samym na taczny czas potrzebny do ich dopasowania.

Dodatkowym czynnikiem wptywajacym na skrécenie czasu obliczen byta niska jakosc¢
radiometryczna zdje¢ z roku 1976. W przypadku algorytméw LB zaobserwowano zblizone
wartosci czasu wyznaczania punktéw przejsciowych dla sekwencji utworzonych z obrazéw
o podobnej rozdzielczosci przestrzennej (np. 2014-1994, 2014-1986).

Podsumowujac na czas pomiaru automatycznego punktéw przejsciowych w utworzonych
sekwencjach nie wptywa rodzaj zdjecia (cyfrowe, analogowe), lecz przede wszystkim metoda
dziatania algorytmu (uwzgledniajgca m.in. rozdzielczos¢ wejsciowego obrazu), rozdzielczosc
przestrzenna zdje¢ (im wieksza tym wiecej wykrywanych jest punktéw, a co za tym idzie -
dtuzszy czas pomiaru), a takze ich jako$¢ radiometryczna. Sposrdd analizowanych algorytmow

najdtuzszy czas pomiaru odnotowano dla HyNet, natomiast najkrotszy dla TFeat.

Ocena liczby wykrytych punktéw przejsciowych i ich rozktadu w sekwencyjnej orientagji

blokéw fotogrametrycznych

Dla wszystkich zastosowanych algorytméw najwieksza liczbe punktéw przejsciowych
uzyskano w sekwencji 2022-2014, sktadajacej sie ze zdjec cyfrowych (rys. 9.13). Najwyzszy wynik
osiagnat algorytm SOSNet, wyznaczajac 5106 punktow. Roznice miedzy algorytmami byty

niewielkie, co wskazuje na ich zblizong skutecznosc.
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Liczba punktéw przejsciowych (HC/LB)

10000
1000
2
~0
x
5
2 100
m
0
N
¥}
S
10 i ' i l I |
1
2022_2014 2022_1994 2012 1986 2022_1976 2014_1994 2014_1986 2014_1976 1994_1986 1994_1976 1986_1976
HardNet 4830 131 0 13 14 82 13 23
HardNets 4830 131 0 13 302 100 14 82 13 23
HyNet 4798 119 4 30 295 60 27 97 19 21
MKDDescriptor 4544 141 0 6 288 95 14 99 12 0
SOSNet 5106 126 0 13 309 84 12 91 64 28
TFeat 3803 75 0 6 156 a3 6 63 12 0

Sekwencje blokow fotogrametrycznych
B HardNet B HardNet8 M HyNet MKDDescriptor B SOSNet M TFeat

Rys. 9.13 Liczba pomierzonych automatycznie punktéw przejsciowych (COP i CHOP)
w poszczegdlnych sekwencjach blokéw fotogrametrycznych (1976 1., 1986 1., 1994 r., 2011 r., 2022
r.) dla algorytmdw HC/LB (SIFT/HardNet, HardNet8, SOSNet, HyNet, MKDDescriptor, TFeat) w
podejsciu Detect-then-Describe

Wraz ze wzrostem réznicy czasowej miedzy obrazami liczba wyznaczonych punktéw maleje.
Dla sekwencji 2022-1986 wiekszo$¢ algorytméw nie wyznaczyta punktéw, co
najprawdopodobniej wynika z intensywnych zmian urbanizacyjnych na analizowanym
obszarze, prowadzacych do zmniejszenia liczby wspdlnych cech w obrazach i utrudniajacych
wyznaczenie punktéw.

W sekwencjach 1994-1986 oraz 1994-1976 liczba wyznaczonych punktéw miescita sie
w przedziale 63-99, pomimo stosunkowo krétkiego odstepu czasowego (odpowiednio 8 i 18
lat). Gtéwna przyczyna tego zjawiska moze by¢ nizsza jako$¢ radiometryczna zdjec
analogowych w poréwnaniu do cyfrowych, co wptywa na skuteczno$¢ detekcji. W sekwencji
2022-2014 wyznaczono od 50 do 60 razy wiecej punktow niz w sekwencji 1994-1986, co mozna
ttumaczy¢ zaréwno wyzsza jakoscia zdje¢ cyfrowych, jak i wiekszymi zmianami
urbanistycznymi w okresie 1994-1986, ograniczajacymi liczbe wspdlnych cech w obrazach.

Nalezy réwniez zauwazy¢, ze rdznice w liczbie wyznaczonych punktéw pomiedzy
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poszczegblnymi algorytmami byty niewielkie, co Swiadczy o ich podobnej skutecznosci
w analizowanych sekwencjach.

Wyniki dopasowania, przedstawione graficznie na rysunkach 9.14 i 9.15, obrazuja
rozmieszczenie punktow w poszczegdlnych sekwencjach blokéw fotogrametrycznych
zuwzglednieniem algorytméw LB w podejsciu Detect-then-Describe. Ich celem jest
szczegbtowa analiza przestrzennego rozktadu punktéw przejsciowych. W badanej sekwencji
kolor czerwony wskazuje na brak wyznaczonych punktow przejsciowych lub ich

niewystarczajaca liczbe, natomiast kolor zielony oznacza ich odpowiednig liczbe.
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2022_2014 2022_1994
HardNet HardNet8 HardNet HardNet8

MKDDescriptor MKDDescriptor

2022_1986 2022_1976
HardNet8 HardNet8

MKDDescriptor MKDDescriptor

2014 1994
HardNet8

MKDDescriptor

Rys. 9.14 Rozktad punktéw przejsciowych (w podziale tailowym - 16) sekwengji (2022-2014, 2022
1994, 2022-1986, 2022-1976, 2014-1994) blokdw fotogrametrycznych (true-ortofotomap)
z uwzglednieniem algorytmow LB (HardNet, HardNet8, HyNet, MKDDescriptor, SOSNet, TFeat)
podejscia Detect-then-Describe (kolor zielony oznacza wystarczajaca liczbe punktéw w danym
podobszarze, natomiast kolor czerwony oznacza ich brak)
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2014_1986 2014_1976
HardNet8 HyNet HardNet HardNet8

HardNet

MKDDescriptor

MKDDescriptor

1994 1986
HardNet8

1994_1976

HardNet8 HyNet
MKDDescriptor | [SoSNet |

Rys. 9.15 Rozktad punktéw przejsciowych (w podziale tailowym - 16) sekwencji (2014-1986, 2014~
1976, 1994-1986, 1994-1976, 1986-1976) blokow fotogrametrycznych (true-ortofotomap)
z uwzglednieniem algorytmow LB (HardNet, HardNet8, HyNet, MKDDescriptor, SOSNet, TFeat)
podejscia Detect-then-Describe (kolor zielony oznacza wystarczajacg liczbe punktéw w danym

MKDDescriptor

1986_1976
HardNet8

MKDDescriptor

podobszarze, natomiast kolor czerwony oznacza ich brak)

W podejsciu Detect-then-Describe HB/LB kluczowa role w procesie wykrywania punktow

w poszczegblnych sekwencjach odgrywat detektor SIFT. Istotny wptyw na wyznaczanie
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punktow przejSciowych miato rowniez zastosowanie deskryptorow LB, odpowiedzialnych za
opis wykrytych punktéw. Efektywnos¢ wykrywania punktow przejsciowych znaczaco
zmniejszata sie wraz ze wzrostem réznicy czasowej miedzy blokami fotogrametrycznymi (rys.
9.16-9.21). W starszych blokach, zwtaszcza z lat 1976 i 1986, jakos¢ radiometryczna oraz skala
zdje¢ wptywaty negatywnie na skutecznos¢ algorytméw, co skutkowato brakiem
wyznaczonych punktéw iuniemozliwiato przeprowadzenie orientacji czasowej. Najlepsze
wyniki uzyskano dla sekwencji 2022-2014, gdzie liczba punktéw oraz ich rozmieszczenie byty
rbwnomierne i wystarczajace do przeprowadzenia orientacji czasowe).

Sekwencje zawierajace zdjecia z roku 1976 charakteryzowaty sie niemal catkowitym brakiem
punktow przejsciowych, co wykluczato mozliwos¢ dopasowania blokéw. W przypadku
sekwencji 2014-1976 jedynie przy udziale algorytmu HyNet mozliwe byto wyznaczenie
punktow charakterystycznych, co $wiadczy o jego przewadze wynikajacej z mechanizmu opisu
cech. W zakresie zastosowania poszczegdlnych algorytméw zaobserwowano, ze HardNet
i HardNet8 wykazywaty identyczne wyniki, co oznacza, ze oba algorytmy cechuja sie podobna
skutecznoscia. Algorytm HyNet jako jedyny umozliwit dopasowanie sekwencji 2014-1976,
Swiadczac o jego wyzszej odpornosci na zmiany jakosci radiometrycznej zdjed.

MKDDescriptor i SOSNet roznity sie w zakresie wyznaczania punktéw przejsciowych
w sekwencjach 2022-1994 oraz 1994-1976, co wskazuje na unikalne cechy opisu punktéw
charakterystycznych przez te deskryptory. Wyniki uzyskane przez algorytm TFeat byty zblizone
do wynikéw algorytmu HardNet, jednak liczba wyznaczonych punktéw byta nieco mniejsza. Na
podstawie analizy dopasowania sekwencji blokow fotogrametrycznych mozliwe byto
przeprowadzenie orientacji czasowej dla sekwencji 2022-2014, 2022-1994 oraz 2014-1994. Dla
pozostatych sekwencji orientacja blokéw byta niemozZliwa ze wzgledu na brak punktow
przejsciowych lub ich nieréwnomierne rozmieszczenie.

Podsumowujac, skutecznos$¢ algorytmdw w podejsciu Detect-then-Describe jest silnie
uzalezniona od jakosci radiometrycznej zdje¢, skali zmian urbanizacyjnych oraz doboru
deskryptoréw. Algorytm HyNet okazat sie najbardziej odporny na zmiany radiometrii zdje¢,
natomiast HardNet i jego warianty zapewniaty stabilne wyniki dla sekwencji zdjec¢ utworzonych

z nowszych danych.
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2014-1994
1986-1976

2022-1976
1994-1976

2022-1986
1994-1986

2022-1994
2014-1976

2022-2014
2014-1986

Algorytm
HardNet
Algorytm
HardNet

Rys. 9.16 Rozktad punktéw przejsciowych dla algorytmu LB (HardNet) podejscia
Detect-then-Describe sekwencji blokow fotogrametrycznych 2022-2014, 2022-
1994, 2022-1976,2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-1976, 1986-
1976
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2014-1994
1986-1976

2022-1976
1994-1976

2022-1986
1994-1986

B

2022-1994
2014-1976

2022-2014
2014-1986

Algorytm
HardNet8
Algorytm
HardNet8

Rys. 9.17 Rozktad punktéw przejsciowych dla algorytmu LB (HardNet8) podejscia
Detect-then-Describe sekwencji blokéw fotogrametrycznych 2022-2014, 2022
1994, 2022-1976, 2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-1976, 1986—
1976
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Rys. 9.18 Rozktad punktéw przejsciowych dla algorytmu LB (HyNet) podejscia Detect-
then-Describe sekwencji blokow fotogrametrycznych 2022-2014, 2022-1994, 2022-1976,
2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-1976, 1986-1976
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Rys. 9.19 Rozktad punktéw przejsciowych dla algorytmu LB (MKDDescriptor)
podejscia Detect-then-Describe sekwencji blokow fotogrametrycznych 2022-2014,
2022-1994, 2022-1976, 2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-1976

1986-1976
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Rys. 9.20 Rozktad punktéw przejsciowych dla algorytmu LB (SOSNet) podejscia
Detect-then-Describe sekwencji blokéw fotogrametrycznych 2022-2014, 2022
1994, 2022-1976,2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-1976, 1986-
1976
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Rys. 9.21 Rozktad punktéw przejsciowych dla algorytmu LB (TFeat) podejscia Detect-

then-Describe sekwencji blokow fotogrametrycznych 2022-2014, 2022-1994, 2022-

1976, 2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-1976, 1986-1976
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Ocena doktadnosci wyznaczenia punktéw przejéciowych

Na rysunku 9.22 zostaty przedstawione wartosci btedéw pomiaru punktéw przejsciowych
przy uzyciu sieci neuronowych. Przeprowadzona analiza dopasowania sekwencyjnego blokow
fotogrametrycznych w podejsciu Detect-then-Describe wykazata, ze zastosowane algorytmy
HC/LB w wiekszosci sekwencji zapewniaja poprawnos$¢ pomiaru punktéw przejsciowych.
Filtracja punktow przejsciowych skutecznie eliminowata punkty o btedach grubych, co

wptyneto na poprawe jakosci dopasowania.
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Rys. 9.22 Zestawienie wartosci btedow (Maksimum, Minimum, Mediana, SMAD, SIGMA, RMSE)
pomiaru punktow przejsciowych (podejscie Detect-then-Describe) przy uzyciu sieci
neuronowych (HardNet, HardNet8, SOSNet, HyNet, MKDDescriptor, TFeat) dla par true-
ortofotomap z roku 1976, 1986, 1994, 2014 i 2022
Wartosci mediany btedow zblizone do 0 (mieszczace sie w zakresie od -0.07 do 0.07 piksela)
potwierdzaja brak systematyki w danych. Interpretacja wartosci RMSE (wyrazonego
w pikselach w odniesieniu do skali analizowanych zdje¢) dla poszczegdlnych sekwenciji

czasowych ujawnia, ze nie przekraczaty one 0.5 piksela, co $wiadczy o wysokiej doktadnosci

pomiarow.

228



Porownanie sekwencji blokéw 2022-2014 (zdjecia cyfrowe) oraz 1994-1986 (zdjecia
analogowe) wykazato, ze wartosci RMSE dla poszczegdlnych algorytmow byty zblizone, co
wskazuje na poréwnywalna efektywno$¢ zastosowanych deskryptoréw niezaleznie od rodzaju
obrazéw. Dodatkowo, zaréwno wartosci RMSE, jak i wartosci btedy SMAD potwierdzaja brak
btedow grubych w pomiarach oraz wskazuje na wysoka doktadnosc uzyskanych wynikdw.

Podsumowujac, analiza dopasowania sekwencyjnego blokéw fotogrametrycznych metoda
Detect-then-Describe potwierdza wysoka doktadnos$¢ pomiaru punktow przejsciowych oraz
brak istotnych btedoéw systematycznych, co wskazuje na mozliwo$¢ skutecznego

wykorzystania algorytméw HC/LB w pomiarach punktow.

Ocena doktadnosci orientacji blokéw fotogrametrycznych

Uzyskane wartosci RMSE orientacji blokow fotogrametrycznych (rys. 9.23), mieszczace sie
w przedziale 0.2-0.4 piksela dla sekwencji 2022-2014, 2022-1994, 2014-1994, 2014-1976 oraz

1994-1976, Swiadcza o poprawnosci wykonania transformacji w tych przypadkach.
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Rys. 9.23 Warto$ci RMSE sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych (1976, 1986,
1994, 2014, 2022) wyznaczone na punktach kontrolnych CHOP, przy zastosowaniu algorytmow
HC/LB w podejsciu Detect-then-Describe w miarach pikselowych (a) w miarach terenowych (b)

W niektérych sekwencjach orientacja blokéw nie byta mozliwa ze wzgledu na
niewystarczajaca liczbe punktéw przejsciowych oraz ich nierbwnomierne rozmieszczenie.
Dotyczy to sekwencji 2022-1986, 2022-1976, 2014-1986, 2014-1976 (z wyjatkiem algorytmu
HyNet), 1994-1986, 1994-1976 (z wyjatkiem algorytmu SOSNet) oraz 1986-1976.

Analiza wptywu rozdzielczosci przestrzennej zdje¢ na doktadnos¢ orientacji nie wykazata

jednoznacznego wptywu tego parametru na warto$¢ RMSE, co potwierdzajg porownania
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sekwencji 2022-2014 (5 cm-24 cm) oraz 2022-1994 (5 cm-6 cm). Wyjatkiem byta sekwencja
2022-1994 dla algorytmu TFeat, w ktorej uzyskano dwukrotnie nizsza warto$¢ RMSE. Istotnym
ograniczeniem w orientacji okazaty sie zdjecia z 1986 roku - we wszystkich sekwencjach
zawierajgcych ten blok nie udato sie przeprowadzi¢ poprawnej orientacji ze wzgledu na zbyt
mata liczbe punktow przejsciowych. Prawdopodobna przyczyna byt niski kontrast zdjeé, ktory
znaczaco utrudnit detekcje punktéw przez algorytm SIFT. Mimo tych trudnosci zastosowane
algorytmy HC/LB w wiekszosci przypadkow umozliwity uzyskanie wysokiej doktadnosci

orientacji blokéw fotogrametrycznych.

REKOMENDACJA  zastosowania  algorytméw HC/LB  do orientacji  blokéw
fotogrametrycznych

Wytyczne dotyczace oceny przydatnosci algorytmoéw HC/LB do orientacji blokow
fotogrametrycznych zostaty zawarte w tabeli 9.3. Ocenie podlegaja czas detekgji, liczba
i rozmieszczenie punktow oraz wielko$¢ btedu transformacji. Przyjeto czterostopniows,
porzadkowa skale ocen: 0-2 - ocena negatywna, 3 - dostateczna, 4 - dobra, 5 - bardzo dobra.
Otrzymanie oceny negatywnej (0-2) w ktérymkolwiek z kryteridw oznacza, ze dany algorytm nie

jest rekomendowany do orientacji analizowanej sekwencji blokow fotogrametrycznych.
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Tab. 9.3 Podsumowanie oceny przydatnosci algorytméw HC/LB do orientacji sekwencji blokow
fotogrametrycznych w podejsciu Detect-then-Describe dla wszystkich okreséw czasowych w skali
od 0 do 5 punktéw

Algorytm HardNet
Sekwencje 2022_2014 | 2022_1994 | 2022_1986 | 2022_1976 | 2014_1994 | 2014_1986 | 2014_1976 | 1994_1986 | 1994_1976 | 1986_1976
Czas detekcji 4 4 4 4 4 a 2 2 i 2
Liczba punktow i
ich rozmlieszczenie 5 4 0 0 5 0 0 3 0 0
RMSE 5 5 0 0 4 0 0 0 0 0
SUMA 14 13 4 2 13 R A =
Algorytm HardNet8
Czas detekeji 4 4 4 4 4 2 1 2 2 2
Liczba punktow i
ich romlzeszczeme ? 4 ° 0 5 0 0 3 0 0
RMSE 5 5 0 0 2 o o o
SUMA 14 13 4 4 13 4 4 7
Algorytm HyNet
Czas detekeji 5 5 5 5 5 5 S B . 5
Liczba punktow i
ich rozmlzeszczenie ° 4 0 0 4 0 4 3 0 0
RMSE 5 5 0 0 4 0 5 0 0 0
SUMA 15 14 5 5 13 5 14 8 5 5
Algorytm MKDDescriptor
Czas detekeji 4 4 4 4 2 a 1 " 2 2
Liczba punktow i
ich rozmieszczenie 5 3 0 0 5 3 0 3 0 0
RMSE 5 5 0 0 a 0 0 0 0 0
SUMA 14 12 4 4 13 7 4 7
Algorytm SOSNet
Czas detekgji 4 4 4 4 4 a 1 2 2 2
Liczba punktow i
ich rozmlzeszczenie 5 2 0 0 5 2 0 2 4 0
RMSE 5 5 0 0 4 o o o .
SUMA 14 11 4 4 13 & a 5 3
Algorytm Tfeat
Czas detekcji 4 4 4 4 4 a 1 2 2 2
Liczba punktow i
ich romlzeszczeme ? 3 ° 0 5 0 0 2 0 0
RMSE > 5 0 0 4 0 0 0 0 0
SUMA 14 12 4 P 13 a A

l:l rekomendowane l:l nierekomendowane

Na podstawie oceny wptywu detektora/deskryptora na doktadno$¢ orientacji blokéw
fotogrametrycznych stwierdzono, ze detektory/deskryptory uzyskujace wynik powyzej 11
punktow sa najbardziej efektywne. Dla kazdej analizowanej sekwencji wskazano najbardziej
skuteczne rozwigzanie (wyréznione pogrubieniem), ktére uzyskato najlepsze rezultaty w ocenie

jakosci orientacji (tab. 9.4).
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Tab. 9.4 Rekomendacja wyboru algorytmu HC/LB w podejsciu Detect-then-Describe do orientacji

blokéw fotogrametrycznych w danej sekwengji

e
= N g
2 o N & >
o o O 3 o)
Q <) ¥ = =
RS N [} o
& Is) N 3S ﬁ
S N o a8
© N
= o ) NS K9
= o o N%) —.
4] (@] ©
2] = =
(O
©
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra |HyNet, HardNet, HardNet8,
2014 cyfrowe 24 cm | bardzo dobra |[MKDDescriptor, SOSNet, TFeat
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra |HyNet, HardNet, HardNet8,
1994 | analogowe | 7cm dobra MKDDescriptor, TFeat
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra
Brak
1986 | analogowe | 5cm dobra
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra Brak
1976 | analogowe | 25cm staba
2014 cyfrowe 24 cm | bardzo dobra |HardNet, HardNet8, HyNet,
1994 | analogowe | 7cm dobra MKDDescriptor, SOSNet, TFeat
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra
Brak
1986 | analogowe | 5cm dobra
2014 cyfrowe 24cm | bardzo dobra HyNet
1976 | analogowe) | 25cm staba y
1994 | analogowe | 7cm dobra
Brak
1986 | analogowe | 25cm dobra
1994 | analogowe | 7cm dobra
1976 | analogowe | 25cm staba SOSNet
1986 | analogowe | 5cm dobra
Brak
1976 | analogowe | 25cm staba

9.3 Ocena poprawnosci procesu orientacji blokéw fotogrametrycznych -

podejécie Detect-and-Describe (algorytmy Learned-Based)

Kolejne badania polegaty na ocenie mozliwosci wykorzystania podejscia Detect-and-
Describe opartego na tacznym wykorzystaniu detektora SuperPoint i deskryptora SuperGlue.

Przeprowadzono te samg metodyke oceny jak opisang w podrozdziatach 9.119.2.

Ocena czasu automatycznego pomiaru punktéw przejsciowych w sekwencyjnej

orientacji blokéw fotogrametrycznych

Analiza wskazuje, ze czas wyznaczenia punktow przejsciowych zalezny (podobnie jak dla

rozwigzania Detect-then-Describe) jest od rozdzielczosci przestrzennej (GSD) true-
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ortofotomapy (rys 9.24). Im mniejsze GSD (wieksza rozdzielczos¢ obrazdw/rastrow), tym

dtuzszy czas obliczen.

taczny czas automatycznego pomiaru punktow przejsciowych [s]

2500

2000
=
£ 1500
=
£
2
« 1000
©
N
(%]

N I I

o n 0 [] -
2022_2014 2022_1994 2022_1986 2022_1976 2014_1994 2014 1986 2014_1976 1994_1986 1994_1976 1986_1976
H SuperGlue 658 1187 2372 278 403 615 274 1750 96 103
Sekwencje blokéw fotogrametrycznych
M SuperGlue

Rys. 9.24 taczny czasu automatycznego wyznaczenia punktow przejsciowych przez algorytmy
SuperPoint/SuperGlue w podejsciu Detect-end-Describe w sekwencjach blokow
fotogrametrycznych z roku 2022, 2014, 1994, 19861 1976

Najdtuzszy czas pomiaru zaobserwowano dla sekwencji obejmujacych zdjecia o najwyzszej
rozdzielczosci (np. 2022-1986: 40 minut, 1994-1986: 30 minut). W przypadku sekwencji 2022-
1976 oraz 2014-1976 czas pomiaru punktéw byt znacznie krotszy (ok. 5 minut), co stanowi
wyjatek w dopasowywanych sekwencjach. Prawdopodobnym wyjasnieniem tego jest niska
jakos¢ radiometryczna zdjec z 1976 roku, ktora mogta ograniczy¢ liczbe wykrytych punktow
przejSciowych, atym samym skrécic czas przetwarzania. Najkrotszy czas pomiaru, odnotowany
dla sekwencji 1994-1976 oraz 1986-1976 (okoto 1.5 minuty), sugeruje, ze w tych przypadkach
na czas pomiaru, zalezny od liczby wyznaczonych punktow, istotny wptyw miata nizsza jakos¢
radiometryczna zdje¢ analogowych w poréwnaniu do zdje¢ cyfrowych oraz szczegdlnie niska
jakos¢ zdjec z 1976 roku.

Podsumowujac, przeprowadzona analiza wskazuje, ze gtownymi czynnikami wptywajgcymi
na czas pomiaru punktéw przejSciowych sg GSD obrazéw oraz ich jako$¢ radiometryczna;

wniosek ten pozostaje spdjny dla wszystkich analizowanych kombinacji detektor-deskryptor.
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Ocena liczby wykrytych punktéw przejsciowych i ich rozktadu w sekwencyjnej orientacji

blokéw fotogrametrycznych

Najlepsze dopasowanie (rys. 9.26, 9.27) punktéw przejSciowych uzyskano dla sekwencji
2022-2014 (8436 punktow), mimo roznicy w rozdzielczosci zdjec (5 cm i 24 cm). Wysoka liczba
punktoéw wynikata z faktu, ze oba bloki byty cyfrowe, miaty dobrg jako$¢ radiometryczng oraz
obejmowaty stosunkowo krotki okres czasowy (8 lat), co oznaczato niewielkie zmiany

w pokryciu terenu.

Liczba punktéw dopasowania
10000

1000

100
1

2022_2014 2022_1994 2022_1986 2022_1976 2014 _1994 2014 1986 2014 1976 1994 1986 1994 1976 1986_1976
H SuperGlue 8436 1490 707 727 894

Liczba punktow
(=]

=

Sekwencje blokéw fotogrametrycznych

M SuperGlue

Rys. 9.25 Liczba pomierzonych automatycznie punktéw przejsciowych w poszczegélnych
sekwencjach blokéw fotogrametrycznych (1976 r., 1986 r.,1994 r., 2011 r.,2022 r.) dla
algorytméw SuperPoint/SuperGlue w podejsciu Detect-and-Describe

Rozdzielczo$¢ przestrzenna wptywa na liczbe wykrytych punktow - sekwencja 2022-1994 (5
cm i 7 cm) miata ponad dwukrotnie wiecej punktéw (1490) niz 2014-1994 (24 cm i 7 cm, 707
punktow), co wskazuje, ze wyzsza rozdzielczo$¢ sprzyja lepszemu dopasowaniu (rys. 9.25).

Widoczny jest systematyczny spadek liczby punktéw w starszych sekwencjach
zawierajacych zdjecia z 2022 roku - od 1490 punktow w sekwencji 2022-1994, przez 605
punktow w 2022-1986, az po brak punktéw w 2022-1976. Gtéwnymi przyczynami tego zjawiska
moga by¢ zmiany urbanistyczne oraz roznice radiometryczne miedzy obrazami. Dopasowanie
sekwencji zawierajacych zdjecia z 1976 roku (np. 2022-1976, 2014-1976) okazato sie
szczegblnie problematyczne - punktéw przejSciowych nie udato sie wyznaczy¢ lub ich liczba
byta niewystarczajaca do poprawnej orientacji blokow zdjec. Potencjalnymi przyczynami sa:
niska jakosc¢ radiometryczna zdjec z 1976 roku, ich mata skala (duze GSD) oraz niedopasowanie

zbioru treningowego algorytmu SuperGlue do tego typu danych.
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Najmniejsza liczbe punktow (142) uzyskano w sekwencji 1986-1976 (oba bloki analogowe,
5cmi25cm). Mimo to, w przeciwienstwie do innych sekwencji z rokiem 1976, punkty zostaty
wyznaczone, co mozna ttumaczy¢ krotkim odstepem czasowym (10 lat), a wiec mniejszymi
zmianami w pokryciu terenu i lepszym dopasowaniem obrazéw. W sekwencjach o podobnej
rozdzielczosci przestrzennej (2014-1994 i 2014-1986 - odpowiednio 24 cm, 7 cm, 5 cm), liczba
punktow przejsciowych byta zblizona (707 i 727 punktéw). Wysoka rozdzielczos¢ przestrzenna
(5-7 cm) sprzyja lepszemu dopasowaniu, podczas gdy mata rozdzielczos¢ (24-25 cm) utrudnia
wykrywanie punktéw przejsciowych. Dlatego dla zdjecia z 1976 roku, wykonane w matej skali
iniskiej jakosci radiometrycznej, algorytm napotkat najwieksze trudnosci w procesie
dopasowania. Najlepsze wyniki uzyskano dla sekwencji zawierajacych obrazy cyfrowe

o wysokiej rozdzielczosci.
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Rys. 9.26 Rozktad punktéw przejsciowych wyznaczonych przez algorytm SuperGlue
w podejsciu Detect-and-Describe sekwencji blokéw fotogrametrycznych z roku
2022,2014,1994, 19861 1976
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2022-2014 2022-1994 2022-1986 2022-1976

SuperGlue SuperGlue SuperGlue SuperGlue

2014-1994 2014-1986 2014-1976 1994-1986
SuperGlue SuperGlue SuperGlue SuperGlue

1994-1976 1986-1976
SuperGlue SuperGlue

Rys. 9.27 Rozktad punktéw przejsciowych (w podziale tailowym - 16) sekwencji (2022-2014, 2022
1994, 2022-1986, 2022-1976, 2014-1994, 2014-1986, 2014-1976, 1994-1986, 1994-1976, 1986-1976)
blokow fotogrametrycznych (true-ortofotomap) z uwzglednieniem algorytméw LB
(SuperPoint/SuperGlue) podejscia Detect-end-Describe (kolor zielony oznacza wystarczajaca liczbe
punktéw w danym podobszarze, natomiast kolor czerwony oznacza ich brak)

Podsumowujac, najwieksza liczbe punktéw uzyskano dla sekwencji zawierajacych zdjecia
cyfrowe o wysokiej rozdzielczosci, natomiast najgorsze wyniki dotyczyty sekwencji z duzymi
odstepami czasowymi oraz zdjeciami analogowymi o niskiej rozdzielczosci. Rozdzielczos¢
przestrzenna zdje¢ ma istotny wptyw na skutecznos$¢ wykrywania punktow przejsciowych. Im
krotszy przedziat czasowy miedzy obrazami, tym wieksza liczba wykrytych punktéw, co sprzyja
lepszemu dopasowaniu sekwencji. Zdjecia analogowe, szczegdlnie z 1976 roku, stanowia
istotne ograniczenie dla procesu orientacji blokéw fotogrametrycznych, gtéwnie ze wzgledu na

ich niska jako$¢ radiometryczna.
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Ocena doktadnosci wyznaczenia punktéw przejéciowych

Na rysunku 9.28 przedstawione zostaty wartosci btedow pomiaru punktéw przejsciowych
przy uzyciu algorytmu SuperGlue. Analiza mediany btedow wyznaczonych przez algorytmy
SuperPoint/SuperGlue dla wspotrzednych x iy wykazata, ze ich wartosci byty zblizone do zera
(w zakresie od -0,02 do 0,02 piksela), co wskazuje na brak btedéw systematycznych
w pomiarach. Warto$ci RMSE (wyrazonego w pikselach w odniesieniu do skali analizowanych
zdjed) dla wszystkich analizowanych sekwencji nie przekraczaty 0.5 piksela. Najnizsze wartosci,

na poziomie okoto 0.2 piksela, odnotowano dla sekwencji 2022-1986 oraz 2014-1994.
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Rys. 9.28 Zestawienie wartosci btedow (Maksimum, Minimum, Mediana, SMAD, SIGMA, RMSE)
pomiaru punktow przejsciowych (podejscie Detect-and-Describe) przy uzyciu algorytmow
SuperPoint /SuperGlue dla par true-ortofotomap z roku 1976, 1986, 1994, 2014 i 2022
Analiza wptywu rodzaju zdje¢ (cyfrowe vs. analogowe) oraz rozdzielczosci przestrzennej (5
cm - 24 cm dla sekwencji 2022-2014 oraz 7 cm - 5 cm dla 1994-1986) na warto$¢ RMSE nie

wykazata istotnych roznic. Oznacza to, ze zaréwno typ zdjec, jak i roznice w rozdzielczosci

przestrzennej, nie miaty znaczacego wptywu na doktadnos¢ uzyskanych pomiardw.
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Dodatkowo,  wartosci  btedow ~ SMAD  uzyskane za  pomocg  algorytméw
SuperPoint/SuperGlue byty zblizone dla obu wspodtrzednych i odpowiadaty wartosciom RMSE.
Potwierdza to brak btedéw grubych w pomiarach oraz wskazuje na wysoka doktadnos¢

wynikéw uzyskanych w procesie dopasowania.

Ocena doktadnosci orientacji blokdw fotogrametrycznych

Analiza wynikow RMSE (rys. 9.29) orientacji blokéw fotogrametrycznych wskazuje, ze dla
wiekszosci sekwencji wartos¢ btedu utrzymuje sie na poziomie okoto 0.5 piksela, co potwierdza
powtarzalnos¢ doktadnosci transformacji niezaleznie od analizowanego okresu. Najnizsze
wartosci btedow odnotowano dla sekwencji 1986-1976 (0.1 piksela), 2014-1986 (0.1 piksela)
oraz 2022-1986 (0.2 piksela), co sugeruje wyzsza jakos¢ dopasowania punktow przejsciowych
w tych zakresach czasowych. Brak mozliwosci orientacji w sekwencjach 2022-1976, 2014-1976
oraz 1994-1976 wynikat z niewystarczajgcej liczby punktow oraz ich nieréwnomiernego

rozmieszczenia.

241



RMSE (xyz) [pix]

0,7
0,6
0,5
04
0,3
0,2
0,1 I
. L L]
O ] © \<] ] © \e) © © ©
> 3 P 4 3 P N o 1) 4
» " » > > > » N N
Sekwencje blokéw fotogrametrycznych
B SuperGlue
a
RMSE (xyz) [cm]

14

12

10

8

6

4

2

: W _ E B =

2022 2022 2022 2022 2014 2014 2014 1994 1994 1986
2014 1994 1986 1976 1994 1986 1976 1986 1976 1976

B SuperGlue 7 3 1 0 12 3 0 4 0 3

Sekwencje blokéw fotogrametrycznych

M SuperGlue

b

Rys. 9.29 Wartosci RMSE sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych (1976, 1986,
1994, 2014, 2022) wyznaczone na punktach kontrolnych CHOP, przy zastosowaniu
algorytméw LB (SuperPoint i SuperGlue) w podejsciu Detect-and-Describe w miarach
pikselowych (a) w miarach terenowych (b)

Porownanie wartosci RMSE w sekwencjach 2022-2014 (0.5 piksela) oraz 1994-1986 (0.6
piksela) nie wykazato istotnych réznic wynikajacych z rodzaju zdje¢ (cyfrowych i analogowych).
Brak mozliwosci przeprowadzenia orientacji dla sekwencji 2022-1976, 2014-1976 oraz 1994-
1976 byt spowodowany niskg jakoscig radiometryczng zdje¢ z1976 roku oraz duza
rozbieznoscia tonalna i kontrastowa pomiedzy epokami. Algorytmy SuperPoint i SuperGlue,

dziatajace na podstawie ekstrakcji i dopasowania cech, nie byty w stanie wykry¢
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jednoznacznych struktur w obrazach o stabej jakosci radiometrycznej, co skutkowato brakiem
wystarczajacej liczby punktow przejsciowych niezbednych do wykonania transformacji.
Dodatkowo, rozdzielczos¢ przestrzenna zdje¢ w analizowanych przedziatach czasowych nie
miata istotnego wptywu na doktadnosc orientacji blokéw wyrazona w pikselach (tj. w skali
zdje¢). Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze algorytmy SuperPoint iSuperGlue, dziatajace
w podejsciu Detect-and-Describe, skutecznie identyfikuja i dopasowujg punkty przejSciowe,

zapewniajac spojna jakos¢ transformacji blokdéw w analizowanych sekwencjach czasowych.

REKOMENDACJA zastosowania algorytmu SuperGlue w podejsciu Detect-and-Describe do

orientacji blokéw fotogrametrycznych

W tabeli 9.5 przedstawiono wytyczne oceny przydatnosci algorytmoéw LB SuperGlue
w podejsciu Detect-and-Describe do orientacji blokéw fotogrametrycznych. Ocenie poddano
takie aspekty jak czas detekdji, liczba i rozmieszczenie punktéw przejSciowych oraz doktadnosc
transformacji. Do klasyfikacji wynikéw zastosowano czterostopniowa, porzadkowa skale ocen,
gdzie 0-2 oznacza ocene negatywna, 3 - dostateczng, 4 - dobrg, a 5 - bardzo dobra.
W przypadku uzyskania oceny negatywnej (0-2) dla ktéregokolwiek z kryteriow, uznano, ze
algorytm ten nie mozna wykorzysta¢ do orientacji danej sekwencji blokdw

fotogrametrycznych.

Tab. 9.5 Podsumowanie oceny kryteriéw przydatnosci algorytmu LB SuperGlue do orientacji
sekwencji blokdw fotogrametrycznych w podejsciu Detect-end-Describe (w skali od 0 do

5 punktow)
Detektor SuperGlue

Sekwencje 2022_2014|2022_1994(2022_1986|2022_1976|2014_1994|2014_1986|2014_1976|1994_1986(1994_1976|1986_1976

Czas detekcji 5 5 4 5 5 5 5 4 5 5

Liczba p.unktow.l ich s 4 4 0 < < 0 2 o a

rozmieszczenie
RMSE 5 5 5 0 4 5 0 4 0 5
SUMA 15 14 13 5 14 15 5 10 5 14
l:l rekomendowane l:l nierekomendowane

Analiza  wptywu  detektora/deskryptora  na  doktadno$¢  orientacji  blokdw
fotogrametrycznych wykazata, ze algorytm SuperGlue, stosowany w podejsciu Detect-end-

Describe, jest rekomendowany (powyzej 11 punktéw) dla nastepujacych sekwencji (tab. 9.6):
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Tab. 9.6 Rekomendacja wyboru algorytmu LB SuperGlue w podejsciu Detect-end-Describe do
orientacji blokow fotogrametrycznych w danej sekwencji

c
= N
2 o N =
e oy Q © € 3
Q T O £ 2 5
3, N @ ke g
g g 3 B &S
v o N s < A
2 e] o NS v
= x o N
Q @]
(92] X
©
o
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra Rekomendowan
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra y
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra Rekomendowan
1994 | analogowe | 7cm dobra y
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra Rekomendowan
1986 | analogowe | 5cm dobra y
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra Nierekomendowan
1976 | analogowe | 25cm staba y
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra Rekomendowan
1994 | analogowe | 7cm dobra y
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra Rekomendowan
1986 | analogowe | 5cm dobra y
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra Nierekomendowan
1976 | analogowe) | 25cm staba y
1994 | analogowe | 7cm dobra Nierekomendowan
1986 | analogowe | 25cm dobra y
1994 | analogowe | 7cm dobra Nierekomendowan
1976 | analogowe | 25cm staba y
1986 | analogowe | 5cm dobra Rekomendowan
1976 | analogowe | 25cm staba y

9.4 Ocena poprawnosci procesu orientacji blokow fotogrametrycznych -
podejécie Describe-then-Detect (algorytmy Learned-Based)
W podrozdziale 9.4 zaproponowano te sama metodyke oceny poprawnos$ci procesu

orientacji blokéw fotogrametrycznych, co w podrozdziale 9.1. W tym celu wykorzystano

podejscie Describe-then-Detect oparte na algorytmie LoFTR.

Ocena czasu automatycznego pomiaru punktdéw przejsciowych w sekwencyjnej orientagji

blokéw fotogrametrycznych

Najkrotszy czas pomiaru (rys. 9.30) punktow przejsciowych przez algorytm LoFTR

odnotowano dla sekwencji 2022-1976 (253 ms), 1994-1976 (176 ms) i 1986-1976 (187 ms).
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Wynika to z faktu, ze zdjecia z 1976 roku cechuja sie niska rozdzielczoscia przestrzenna (GSD
okoto 25 cm) oraz stabg jakoscig radiometryczna. Ograniczona liczba wykrytych punktéw byta
konsekwencja mniejszej liczby wyraznych elementow obrazu, takich jak krawedzie, narozniki,

budynki, drogi, rzeki i kontury pol, co skrécito czas przetwarzania.

taczny czas automatycznego pomiaru punktow przejsciowych [s]
100000

10000
o)
2 1000
8
£
g
w 100
©
N
o
10
1
2022_2014 2022_1994 2022_1986 2022_1976 2014_1994 2014 1986 2014 1976 1994 1986 1994 1976 1986_1976
¥ LoFTR 3957 314 15405

W LoFTR

Rys. 9.30 £3czny czasu automatycznego wyznaczenia punktow przejsciowych przez algorytm
LoFTR w podejsciu Describe-then-Detect w sekwencjach blokéw fotogrametrycznych z roku
2022,2014,1994, 198611 1976

Najdtuzszy czas pomiaru (15405 ms) wystapit w sekwencji 1994-1986, obejmujacej zdjecia
o wysokiej rozdzielczosci przestrzennej wykonane w krétkim odstepie czasowym, co
skutkowato duza liczbg wspdlnych cech obrazowych i znacznym wydtuzeniem procesu
dopasowania. Zdjecia w obu seriach sa analogowe i maja wysoka rozdzielczos¢ przestrzenng
(1994 - GSD 7cm, 1986 - GSD 5 cm). LOFTR, ktéry analizuje caty obraz zamiast polegad jedynie
na lokalnych cechach, wymaga w tym przypadku znacznie dtuzszego czasu na dopasowanie
punktéw przejsciowych. Duze réznice tonalne iradiometryczne dodatkowo zwiekszaja
ztozono$¢ obliczeniowa.

Porownujac najdtuzszy czas pomiaru algorytmu LoFTR (dla sekwencji 1994-1986) z czasami
dziatania algorytmow zastosowanych w poprzednich metodach, mozna stwierdzi¢, ze byt on
okoto 8 razy dtuzszy niz w przypadku algorytmu SuperGlue, okoto 70 razy dtuzszy w poréwnaniu
do wiekszosci sieci z rodziny SuperGlue (LB), trzykrotnie krotszy niz dla algorytmu ASURF (HC)
oraz okoto 15 razy dtuzszy niz dla algorytmu FAST (HC). Natomiast w przypadku najkrotszego

czasu pomiaru (dla sekwencji 1986-1976), algorytm LoFTR dziatat okoto dwukrotnie wolniej niz
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SuperGlue i sieci LB, okoto 66 razy szybciej niz ASURF oraz osiagnat poréwnywalny czas
dziatania wzgledem algorytmu FAST.

Dtugi czas pomiaru wystapit réwniez w sekwencji 2022-1994 (834 ms), ale byt okoto
czterokrotnie krotszy niz dla sekwencji 1994-1986. Mozna to przypisac bardzo dobrej jakosci
radiometrycznej zdjec cyfrowych z 2022 roku, ktéra wptywa na zwiekszenie liczby mierzonych
punktoéw charakterystycznych, co przektada sie na wyznaczenie wiekszej liczby punktow
przejsciowych.

Sekwencje obejmujace zdjecia z 2014 roku (np. 2014-1976: 421 ms, 2014-1986: 447 ms)
wykazuja relatywnie krétkie czasy przetwarzania. Jest to zgodne z wczesSniejszymi
obserwacjami, ze zdjecia z 2014 roku maja stosunkowo niska rozdzielczos¢ przestrzenna (GSD
24 cm), co redukuje liczbe wykrytych punktow i przyspiesza obliczenia. Zastosowanie
algorytmu LoFTR do zdje¢ lotniczych wptywa na czas obliczen ze wzgledu na to, ze algorytm
zostat trenowany na obrazach naziemnych o znacznie wyzszej rozdzielczosci przestrzenne.
Sekwencje obejmujace zdjecia o wysokiej rozdzielczosci i duzych réznicach radiometrycznych
wymagaja dtuzszego czasu przetwarzania, poniewaz algorytm musi analizowac globalny
kontekst obrazu i odrzucac btedne dopasowania.

Podsumowujac, czynniki takie jak rozdzielczos¢ przestrzenna, jakos$¢ radiometryczna zdjed
tworzacych bloki maja istotny wptyw na czas wyznaczania punktow przejsciowych przez LoFTR.
Najdtuzsze czasy wystepuja w sekwencjach obejmujacych zdjecia analogowe o wysokiej
rozdzielczosci, a najkrétsze - w przypadku zdje¢ o niskiej rozdzielczosci i stabej jakosci

radiometryczne;.

Ocena liczby wykrytych punktéw przejéciowych i ich rozktadu w sekwencyjnej orientagji
blokéw fotogrametrycznych

Najwieksza liczbe punktéw przejsciowych wykryto w sekwencji 2022-2014, co wynika

z wysokiej jakosci radiometrycznej i przestrzennej zdjec cyfrowych (rys. 9.31). Algorytm LoFTR,

wykorzystujacy gtebokie sieci neuronowe do wykrywania i dopasowywania cech obrazu, dziata

najskuteczniej, gdy obrazy majg dobrg rozdzielczo$¢ przestrzenng iradiometryczna, co

umozliwia wyznaczenie wiekszej liczby punktow przejsciowych.
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Liczba punktéw przejsciowych
100000
10000
1000
100
10
1
2022_2014 2022_1994 2022_1986 2022_1976 2014 1994 2014_1986 2014 1976 1994_1986 1994 1976 1986_1976
LoFTR 13882 319 221
= LoFTR

Rys. 9.31 Liczba pomierzonych automatycznie punktéw przejsciowych COP i CHOP
w poszczegdlnych sekwencjach blokdw fotogrametrycznych (1976r.,1986r.,1994 ., 2011 .,
2022 r.) dla algorytmu LB LoFTR w podejsciu Describe-then-Detect

Liczba punktow maleje wraz ze wzrostem odstepu czasowego pomiedzy pozyskanymi
zdjeciami lotniczymi, co wynika z dynamicznych zmian w pokryciu terenu (np. urbanizacja,
zmiana uktadu drég, przeksztatcenia terendw rolniczych) oraz nizszej jakosci radiometryczne;
analogowych zdjec lotniczych.

Algorytm LoFTR opiera sie na uczeniu maszynowym i ekstrakcji gtebokich cech obrazu,
pomimo probleméw wyszukiwania odpowiadajacych sobie cech miedzy obrazami,
charakteryzuje sie dobrg skutecznoscia dopasowania (rys. 9.32, 9.31). Wraz ze wzrostem
odstepu czasowego zmieniaja sie elementy krajobrazu (np. budynki, drogi), co utrudnia
algorytmowi znalezienie punktow wiazacych. Najmniejsza liczbe punktow wykryto
w sekwencjach z roku 1976, co wynika nie tylko z duzych zmian krajobrazowych, lecz takze
zniskiej jakosci radiometrycznej i przestrzennej zdje¢ analogowych tworzacych ten blok.
Algorytm LoFTR opiera sie na dopasowywaniu cech gtebokich, takich jak ksztatty drog, kontury
zabudowy miejskiej czy granice dziatek, rozpoznawanych przez wyuczong wczesniej gteboka
sie¢ neuronowa. W przypadku obrazéw o niskim kontrascie i stabej jakosci radiometrycznej
wyznaczenie punktow przejsciowych jest dla algorytmu znaczaco utrudnione. Wyjatkiem jest
sekwencja 1986-1976, gdzie liczba punktow byta wieksza niz w 2022-1976. Jest to efektem
mniejszego odstepu czasowego (10 lat), co oznacza, ze struktury (np. drogi i zabudowa)
w terenie byty mniej zmienione, a algorytm maogt skuteczniej znalez¢ dopasowania.

Algorytm LoFTR najlepiej wykrywa punkty na elementach o wysokim kontrascie, takich jak

dachy budynkéw, krawedzie konstrukcji i elementy infrastruktury drogowej. Dzieje sie tak,
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poniewaz LoFTR, w przeciwienstwie do klasycznych metod wykrywania cech (np. SIFT, SURF),
bazuje na globalnym kontekscie obrazu i analizie przestrzennej. Wysoki kontrast pozwala na
jednoznaczne przypisanie cech do konkretnej struktury zdjecia, co utatwia ich dopasowanie
miedzy obrazami. Natomiast na terenach o jednolitej strukturze (np. pola uprawne, nieuzytki)
brakuje wyraznych, charakterystycznych cech, co prowadzi do mniejszej liczby wykrytych
punktoéw. LoFTR grupuje punkty w lokalne struktury o zblizonych odlegtosciach, tworzac
charakterystyczny wzoér. Wynika to z architektury sieci neuronowej, ktéra analizuje zaréwno
relacje lokalne, jak i globalne miedzy cechami obrazu. Dzieki temu punkty sa wykrywane
w zorganizowany sposob, co przektada sie na ich réwnomierne rozmieszczenie w obszarach

charakteryzujgcych sie duza szczegdtowoscia, takich jak tereny zabudowane czy sie¢ drog.
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Rys. 9.32 Rozktad punktéw przejsciowych wyznaczonych przez algorytm LoFTR
w podejsciu Describe-then-Detect sekwencji blokow fotogrametrycznych z roku

2022,2014,1994, 198611976
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2022-2014 2022-1994 2022-1986 2022-1976

LoFTR LoFTR LoFTR LoFTR

2014-1994 2014-1986 2014-1976 1994-1986
LoFTR LoFTR LoFTR LoFTR

1994-1976 1986-1976
LoFTR LoFTR

Rys. 9.33 Rozktad punktéw przejsciowych (w podziale tailowym - 16) sekwencji (2014-1986,
2014-1976, 1994-1986, 1994-1976, 1986-1976) blokdw fotogrametrycznych (true-
ortofotomap) z uwzglednieniem algorytmu LB (LoFTR) podejscia Describe-then-Detect (kolor
zielony oznacza wystarczajaca liczbe punktéw w danym podobszarze, natomiast kolor
czerwony oznacza ich brak)

Podsumowujac, LoFTR dziata najskuteczniej na zdjeciach cyfrowych o bardzo dobrejjakosci
radiometrycznej oraz w sekwencjach o niewielkim odstepie czasowym pozyskania danych,
poniewaz jego gtebokie sieci neuronowe lepiej dopasowuja punkty, gdy obrazy majg podobne
cechy strukturalne i radiometryczne. Algorytm LoFTR jest w stanie skutecznie dopasowywac
cechy nawet przy niskiej zgodnosci obrazéw (wynikajacej np. z ich stabej jakosci
radiometrycznej), poniewaz wykorzystuje analize globalnego kontekstu catego obrazu,
w przeciwienstwie do metod takich jak HC, ktére opieraja sie na lokalnym wykrywaniu
i dopasowywaniu pojedynczych punktéw charakterystycznych. Jego skuteczno$é maleje przy

duzych zmianach krajobrazowych i niskiej jakosci archiwalnych zdjeciach lotniczych, poniewaz

trudniej jest znalez¢ jednoznaczne cechy do dopasowania. Pomimo mniejszej liczby wykrytych

250



punktéw, algorytm LoFTR nadal umozliwia pozyskanie punktéw wystarczajacych do

przeprowadzenia poprawnej orientacji sekwencji blokéw fotogrametrycznych.

Ocena doktadnos$ci wyznaczenia punktéw przejéciowych
Na rysunku 9.34 przedstawione zostaty wartosci RMSE (wyrazonego w pikselach
w odniesieniu do skali analizowanych zdje¢) wyznaczenia punktow przejsciowych przy uzyciu

algorytmu LoFTR.
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Rys. 9.34 Zestawienie wartosci btedow (Maksimum, Minimum, Mediana, SMAD, SIGMA, RMSE)
pomiaru punktow przejsciowych (podejscie Describe-then-Detect) przy uzyciu algorytmu
LoFTR dla par true-ortofotomap z roku 1976, 1986, 1994, 2014 i 2022
Mediana btedow pomiarowych dla wspétrzednych x iy byta zblizona do zera (w zakresie od

-0.02 do 0.03 piksela) wskazujac na brak btedéw systematycznych w pomiarach, co potwierdza

wysokg jako$¢ danych. Wartosci RMSE dla wszystkich analizowanych sekwencji nie
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przekraczaja 0.5 piksela, co oznacza wysoka doktadnosé pomiardw. Wartosci btedéw SMAD sa
zblizone do wartosci RMSE, co dodatkowo potwierdza brak btedéw grubych oraz stabilnos¢
pomiarow punktow przejsciowych w réznych sekwencjach czasowych.

Podsumowujac, zastosowanie algorytmu LoFTR w podejsciu Describe-then-Detect
pozwolito na doktadne dopasowanie blokéw fotogrametrycznych w réznych sekwencjach

czasowych, przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej doktadnosci i stabilno$ci pomiarowe;.

Ocena doktadnosci orientacji blokdw fotogrametrycznych
Jako$¢ radiometryczna zdje¢ odgrywa kluczowa role w doktadnosci orientacji blokow
fotogrametrycznych, zwtaszcza w kontekscie wyznaczania wspotrzednej  (z) punktow

przejSciowych, ktéra opiera sie na Numerycznym Modelu Pokrycia Terenu (NMPT).
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b
Rys. 9.35 Warto$ci RMSE sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych (1976, 1986,
1994, 2014, 2022) wyznaczone na punktach kontrolnych CHOP, przy zastosowaniu algorytmu
LB (LoFTR) w podejsciu Describe-then-Detect w miarach pikselowych (a) w miarach
terenowych (b)
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Starsze zdjecia analogowe, takie jak te z 1976 roku, charakteryzowaty sie nizsza jakoscia
radiometryczna, co skutkowato wiekszymi btedami (rys.9.35). Dla blokéw utworzonych ze zdjec
cyfrowych (2022-2014) uzyskano najnizsze wartos$ci RMSE, siegajace okoto 0.2 piksela.

Na doktadnos¢ dopasowania punktow wptywat réwniez kontrast - zdjecia z 1986 roku
wykazywaty wyzszy kontrast niz te z 1994 roku, co przetozyto sie na nizsze RMSE w sekwencjach
2022-198612014-1986.

Dla sekwencji zawierajacych wytgcznie zdjecia analogowe, takich jak 1994-1986, wartosci
RMSE byty wyzsze, wynoszac okoto 0.5 piksela, czyli dwukrotnie wiecej niz w przypadku zdjec
cyfrowych. Najwieksze btedy zaobserwowano dla zdje¢ z 1976 roku, ktorych niska jakos¢
radiometryczna znaczaco wptyneta na wzrost RMSE w sekwencjach 2022-1976, 2014-1976
i 1986-1976.

Analiza nie wykazata jednoznacznego wptywu rozdzielczosci przestrzennej zdje¢ na
doktadnosc orientacji blokéw fotogrametrycznych, co sugeruje brak istotne]j korelacji miedzy
tymi parametrami. Pomimo roznic w jakosci zdje¢ i poziomie btedoéw, orientacja blokdw
fotogrametrycznych zostata we wszystkich analizowanych sekwencjach przeprowadzona

prawidtowo.

REKOMENDACJA zastosowania algorytmu LoFTR w podejéciu Describe-then-Detect do

orientacji blokéw fotogrametrycznych

W tabeli 9.7 zawarte sa wytyczne odno$nie oceny przydatnosci algorytméw LB LoFTR do
orientacji blokow fotogrametrycznych odnoszace sie do takich parametréw jak czas detekgji,
liczba punktow iich rozmieszczenie oraz wartosci btedu transformacji. Do klasyfikacji wynikéw
zastosowano czterostopniowa, porzadkowa skale ocen, gdzie 0-2 oznacza ocene negatywna, 3

— dostateczng, 4 - dobra, a 5 - bardzo dobra.
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Tab. 9.7 Podsumowanie oceny kryteriéw przydatnosci algorytmu LB LoFTR do orientacji
sekwencji blokdw fotogrametrycznych w podejsciu Describe-then-Detect dla wszystkich
okreséw czasowych w skali od 0 do 5 punktéw

Detektor LoFTR
Sekwencje 2022_2014/2022_1994|2022_1986|2022_1976|2014_1994|2014_1986|2014_1976|1994_1986|1994_1976|1986_1976
Czas detekcji 5 5 4 4 4 4 4 4 4 4
_LlCZba p.uuktc’)w l 5 4 5 5 5 5 5 5 5 5
ich rozmieszczenie
RMSE 5 4 5 4 4 5 4 4 5 4
SUMA 15 13 14 13 13 14 13 13 14 13

I:l rekomendowane l:l nierekomendowane

Ocena wptywu detektora/deskryptora na doktadnos¢ orientacji blokow fotogrametrycznych
wskazuje, ze algorytm LoFTR, wykorzystujacy podejScie Describe-then-Detect jest

rekomendowany (powyzej 11 punktéw) dla sekwencji (tab. 9.8):

Tab. 9.8 Rekomendacja wyboru algorytmu LB LoFTR w podejsciu Describe-then-Detect do

orientacji blokow fotogrametrycznych w danej sekwencji

‘_§ o 2 e

o) B 8 Q % _g or

! R X ¢ 3 e

0 T & 2 55

g ° IS e <~

k= & & ®

S o
2022 cyfrowe 5cm | bardzo dobra Rekomendowany
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra Rekomendowany
1994 | analogowe | 7cm dobra
2022 cyfrowe 5c¢m | bardzo dobra Rekomendowany
1986 | analogowe | 5cm dobra
2022 cyfrowe 5cm | bardzo dobra Rekomendowany
1976 | analogowe | 25cm staba
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra Rekomendowany
1994 | analogowe | 7.cm dobra
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra Rekomendowany
1986 | analogowe | 5cm dobra
2014 cyfrowe | 24cm | bardzo dobra Rekomendowany
1976 | analogowe) | 25cm staba
1994 | analogowe | 7cm dobra Rekomendowany
1986 | analogowe | 25cm dobra
1994 | analogowe | 7cm dobra Rekomendowany
1976 | analogowe | 25cm staba
1986 | analogowe | 5cm dobra Rekomendowany
1976 | analogowe | 25cm staba

255



9.5 Wnioski i podsumowanie

W podrozdziale przedstawiono ogdlne wnioski dotyczace sekwencyjnej orientadji
archiwalnych blokéw fotogrametrycznych, polegajacej na przenoszeniu elementéw orientacji
z bloku referencyjnego na blok orientowany przy wykorzystaniu tzw. punktéw przejsciowych.
Zdjecia z lat 2022, 2014, 1994, 1986 i 1976, tworzace analizowane bloki, charakteryzowaty sie
r6zna datg ich wykonania, rézna skalg oraz odmiennymi wtasciwosciami radiometrycznymi.

Automatyczna detekcja punktow przejsciowych w parach true-ortofotomap pozwolita na
okreslenie ich wspétrzednych 2D, a dzieki NMPT takze wartosci (z), umozliwiajac wyznaczenie
wspotrzednych 3D (xyz). Na podstawie tych punktéw obliczono parametry transformacji
przestrzennej miedzy blokami w postaci macierzy transformacji (4x4). Implementacja tych
transformacji pozwala na wprowadzenie georeferencji do bloku orientowanego.

W zaproponowanej metodzie sekwencyjnej orientacji blokow fotogrametrycznych, opartej
na zmodyfikowanym podejsciu  Structure-from-Motion (SfM), do wyznaczania punktow
przejSciowych zastosowano trzy podejscia (metody) wykorzystywane w widzeniu
maszynowym: Detect-then-Describe, Detect-and-Describe, Describe-then-Detect.
Zaprezentowane w pracy trzy podejscia obejmuja wszystkie powszechnie stosowane metodyki
pomiarowe orientacji zdjec¢ lotniczych uwzgledniajace metody HC i LB oraz ich kombinacje.

Whnioski uzyskane z analiz poszczegdlnych grup metod orientacji (rozdziaty9.1-9.4)
wykazuja zasadnicza zgodno$é, to znaczy, ze poszczegbdlne metody pomiaru sg zalezne m.in.
od rozdzielczosci zdjed, jakosci radiometrycznej zdjed, rodzaju zdjec (cyfrowe - analogowe),
atakze od przedziatu czasowego danych. Nalezy jednak zaznaczyé, ze niezawodno$é
i doktadnos$¢ kazdej z tych metod zalezy od tych parametréw. W niniejszym podrozdziale
dokonano syntetycznego zestawienia tych metod oraz sformutowano uogdélnione wnioski,
ktore mogg by¢ zastosowane w réznorodnych scenariuszach georeferencji archiwalnych zdje¢

lotniczych.
Podobienstwa miedzy trzema podej$ciami
Wszystkie trzy podej$cia maja pewne wspodlne cechy, ktére wptywajg na ich skutecznosé

w wyznaczaniu punktow przejsciowych niezbednych do sekwencyjnej orientacji blokow

fotogrametrycznych.
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1. Jakos¢ radiometryczna zdjec.

Jednym z najwazniejszych czynnikow wptywajacych na kazde podejscie jest jakosc
radiometryczna zdje¢. Algorytmy dziatajace na zdjeciach cyfrowych uzyskujg znacznie
lepsze wyniki niz w przypadku zdje¢ analogowych, zwtaszcza o stabej jakosci
radiometrycznej. Na starszych zdjeciach, ktore charakteryzuja sie nizszym kontrastem
i mniejsza liczba szczegdtdw, liczba wykrytych punktow przejsciowych jest mniejsza, co
negatywnie wptywa na doktadnos¢ orientacji blokdw.

2. Rozdzielczo$¢ zdjeé (GSD).

Rozdzielczo$¢ obrazu odgrywa kluczowa role w procesie wykrywania punktow
przejSciowych. W przypadku zdje¢ o wysokiej rozdzielczosci algorytmy wykrywaja wiecej
punktow, co prowadzi do poprawy doktadnosci orientacji. Jednak poszczegdlne podejscia
sg mniej lub bardziej zalezne od tego parametru - niektére algorytmy, jak FAST, sa bardziej
efektywne dla mniejszych wartosci GSD zdje¢, podczas gdy LoFTR w podejsciu Describe-
then-Detect jest mniegj zalezny od rozdzielczosci.

3. Odstepy czasowe miedzy zdjeciami.

Im wieksza réznica czasu miedzy wykonaniem zdje¢, tym trudniej znalez¢ wspélne punkty,
co wynika gtownie ze zmian w krajobrazie i réznic radiometrycznych. Kazde podejscie
wykazuje spadek skutecznosci przy bardzo duzych odstepach czasowych miedzy danymi.
Jednak algorytmy LoFTR w Describe-then-Detect oraz SuperPoint w Detect-and-Describe
radza sobie lepiej niz klasyczne metody oparte na detekcji punktéw kluczowych (Detect-
then-Describe).

4. Doktadno$¢ pomiaru punktéw przejsciowych.

Wszystkie metody osiagaja niskie wartosci RMSE, czyli zapewniaja wysoka doktadnosc.
W wiekszosci przypadkéw wartosci RMSE wynosza ponizej 0.6 piksela, a w najlepszych
przypadkach spadaja ponizej 0.5 piksela. Najwieksze btedy pojawiaja sie tam, gdzie zdjecia
maja niska jakos¢ radiometryczna lub gdy wystepuja duze odstepy czasowe.

5. Rozmieszczenie punktéw przejsciowych.

Niezaleznie od wybranego podejscia, punkty przejsciowe najczesciej sg wykrywane
w obszarach o duzej szczegdtowosci, takich jak dachy budynkéw, drogi i znakach

powierzchniowych infrastruktury drogowej. Trudniej znalez¢ stabilne punkty w terenach
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rolniczych, natakach czy w obszarach o jednolitej strukturze. Podejscie Describe-then-Detect
z algorytmem LoFTR wykazuje najwieksza réwnomierno$¢ rozmieszczenia punktow,
podczas gdy Detect-then-Describe czesto wykrywa je w miejscach o wysokim kontrascie.

6. Skuteczno$¢ w orientacji blokéw fotogrametrycznych.

Kazda metoda pozwala na skuteczna orientacje blokow zdje¢, ale réznig sie one pod
wzgledem liczby wykrytych punktéw iich doktadnosci. W przypadku zdje¢ wysokiej jakosci
wszystkie podejscia osiggaja poréwnywalne wyniki, ale przy trudniejszych warunkach (np.
duze odstepy czasowe) niektére metody wykazuja wieksza odpornosc.

7. Réznice miedzy trzema podejsciami.

Cho¢ wszystkie metody majg wspolne cechy, to réznig sie sposobem wykrywania
i opisywania punktéw charakterystycznych, co wptywa na ich skuteczno$¢ w réznych
warunkach. Aspekty poréwnawcze trzech metod pomiarowych Detect-then-Describe,

Detect-and-Describe, Describe-then-Detect zostaty przedstawione w tabeli 9.9.
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Tab. 9.9 Ocena metod wykrywania punktow przejsciowych

Aspekty poréwnawcze
Metoda Wrazliwos¢na  |Wptyw Skuteczno$é przy |Liczba wykrytych
wykrywania jakosé rozdzielczosci  |duzych punktow i
punktow radiometryczng |na skuteczno$¢ |odstepach doktadnosé
przej$ciowych czasowych
Dziata Charakteryzuja  |Jest najbardziej |Moze miec Wykrywa wiece]
dwuetapowo - |sie ograniczona |zalezne od problemy przy punktow dla
najpierw skutecznoscig - |rozdzielczoéci  |bardzo duzych  |zdjec cyfrowych,
identyfikuje niektére zdje¢ - wieksza |odstepach ale mniej dla
L |punkty detektory, jak rozdzielczos¢  |czasowych starszych zdjec
§ kluczowe, a FAST, dziataja oznacza wiecej |pomiedzy analogowych
é.J potem opisuje  |dobrze na punktow danymi,
E, ich cechy. zdjeciach o przejsciowych, |poniewaz
¥ |Pozwalatona  |niskim alerézne detektory (np.
% elastyczny dobdr [kontrascie, ale  |detektory FAST, SURF) nie
Q |detektorai inne, jak SURF reagujanatow |zawsze znajduja
deskryptora, ale |maja trudnosci.  [odmienny dopasowania
skutecznosc sposéb
zalezy odich
kombinacji
taczy te dwa Jest bardziej Wykazuje Wykazuje wyzsza |Zapewnia
etapy w jeden, |wrazliwe na ograniczong skutecznos$é niz  |stabilna liczbe
o |8 |cozapewnia roznice skuteczno$¢ - |podejscie Detect- |punktédw, ale ich
9 L,b, stabilniejsze radiometryczne, |dla zdje¢ o then-Describe, ale |liczba spada dla
—“OT é,“‘ dopasowanie zwitaszcza dla wysokiej dla zdje¢ o stabej |zdjec o niskiej
&£ g punktéw, ale jest |zdjec rozdzielczodci  |jakosci jakosci
13 |bardziej wrazliwe|analogowych. wykrywa wiecej |radiometrycznej |radiometrycznej
2 na jakos¢ punktow, ale nie |wykrywa mato
< radiometryczna jest to kluczowy |punktéw
czynnik przejsciowych
Odwraca Réwniez wymaga |Jest najmniej  |Dziata najlepiej |Generuje
kolejnos¢ - dobrej jakosci wrazliwe na przy duzych najwiecej
najpierw opisuje |radiometrycznej |rozdzielczo$¢ - |odstepach punktow na
5 |obrazy,apotem |zdje¢, ale lepiej  |liczba punktow |czasowych zdjeciach
£ lidentyfikuje radzi sobie z przejSciowych  |pomiedzy 0 Wyraznej
Qé punkty, co duzymi zalezy gtéwnie  |danymi, strukturzeisa
%“ pozwala odstepami od struktury poniewaz bardziej
g wykrywad wiecej |czasowymi zdjecia, a nie od |algorytm LoFTR  [rObwnomierne
§ punktéw, miedzy danymi  [samej wykrywa W rozmieszczeniu
& |zwlaszczaw rozdzielczosci  |dopasowania
trudnych nawet tam, gdzie
warunkach inne metody
zawodza

Kazda metoda ma swoje zalety i ograniczenia. Detect-then-Describe oferuje elastycznosé
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w doborze detektora i deskryptora, lecz moze napotykac trudnosci przy duzych odstepach
czasowych pozyskanych danych. Z tego tez powodu zalecana jest przy przetwarzaniu danych
nie w petni automatyczny sposéb, lecz w procesie ,nadzorowanym”. Detect-and-Describe

cechuje sie wysoka doktadnoscia, jednak stabiej radzi sobie w warunkach niskiej jakosci




radiometrycznej zdjeé. Describe-then-Detect charakteryzuje sie najwyzsza odpornoscig na duze
odstepy czasowe miedzy zbiorami danych oraz zwigzane z nimi zmiany urbanistyczne, nawet

w przypadku zdjec o niskiej jakosci radiometrycznej. Wybér optymalnego podejscia zalezy od

warunkdw obrazowania i celu analizy.

W tabeli 9.10 zawarta jest zbiorcza ocena kryteriow przydatnosci algorytméw CV do
orientacji blokéw fotogrametrycznych trzech metod pomiaru dla ktérej liczba uzyskanych
punktéw oznaczono:

przedziatem (150-120) - miejsce | (najlepsze rozwigzanie),
przedziatem (119-100) — miejsce Il (dobre rozwiazanie),

przedziatem (99-80) — miejsce Il (stabe rozwiazanie).
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Tab. 9.10 Zbiorcza ocena kryteriéw przydatnosci algorytmu CV do orientacji blokow
fotogrametrycznych dla trzech metod pomiaru: Detect-then-Describe, Detect-and-Describe,
Describe-then-Detect

E 3 28
o o 5| ©
& & | =
‘8 [m)] ()] [m] <
< z z 3|2
g 2 2 5| €
2 f= b b N o)
2 9] O O O =
IS £ g D 8| O
[@) = = wn
= © 3] ) @ oo}
Q 5 o o ol
3, o
O
S Algorytmy Hand Algorytmy Learned
2 Crafted Based
L% —
'g E‘ g 0 '§ o
[ N «w 9 0| = g— = =
= "8 e |Hlh|le|le Z| 28|52 8R|G|E
N N e B Z21<|s|2|5 |5 |< | 38|l ok
T |2 $e |T| 5|2 |2|s|5||&|lalE|2]S
§ |8 5:s T2 2|?||a
o) o G
o N © =
(@) —
x
2022 | cyfrowe 5 | bardzo dobra
2014 | cyfrowe | 24 | bardzo dobra 15|14 | 14 |14 | 14 | 14 | 15| 14 | 14 | 14 | 15| 15
2022 | cyfrowe 5 | bardzo dobra
1994 | analogowe | 7 dobra 15|12 | 8 8 | 13 |13 |14 |12 |11 |12 | 14| 13
2022 | cyfrowe 5 | bardzo dobra
1986 | analogowe | 5 dobra 14114 e 13 e 3 e e . |
2022 | cyfrowe 5 | bardzo dobra
1976 | analogowe | 25 staba ! 8 . 6111 |6 © 6 i 13
2014 | cyfrowe 24 | bardzo dobra
1994 | analogowe | 7 dobra 14 110 | 12 | 12 | 13 | 13 | 10 | 13 | 13 | 13 | 14 | 13
2014 | cyfrowe 24 | bardzo dobra
1986 | analogowe | 5 dobra 14 | 13 |12 |12 | 6 6 7 8 7 6 | 15 | 14
2014 | cyfrowe 24 | bardzo dobra
1976 | analogowe | 25 staba ! 2 i 611056 e 3 .
1994 | analogowe | 7 dobra
1986 | analogowe | 5 dobra 14 |11 | 12 | 12 | 8 8 9 8 7 7 | 10| 13
1994 | analogowe | 7 dobra
1976 | analogowe | 25 staba ! e . © ! . L
1986 | analogowe | 5 dobra
1976 | analogowe | 25 staba ! 2 ® 0 2 0 ! 0 0 | 4| B
Suma 114 | 98 | 88 |117| 8 | 84 | 96 | 8 | 89 | 82 | 116|135
Ocena oo e e e e e fowe |
koficowa

261




Odnoszac sie do tabeli 9.4 najlepszym rozwigzaniem okazato sie podejscie Describe-then-
Detect wykorzystujace algorytm sieciowy LoFTR. Drugie miejsce przypadto algorytmowi
SuperGlue w podejsciu Describe-then-Detect oraz FAST i ASURF w podejsciu Detect-then-
Describe. Pozostate algorytmy (AFAST, HardNet, HardNet8, HyNet, MKDDescriptor, SOSNet)
moga by¢ réwniez zastosowane, ale nie we wszystkich przypadkach. W zwiazku z tym

rekomendowanymi algorytmami, ktére moga by¢ wykorzystane do sekwencyjnej orientadji

archiwalnych blokow fotogrametrycznych sa: LoFTR, SuperGlue i FAST i ASURF.

9.5.1 Podsumowanie

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna uznad, ze algorytm LoFTR (Describe-then-
Detect) jest najbardziej wszechstronnym i skutecznym rozwigzaniem w zakresie sekwencyjnej
orientacji archiwalnych blokoéw fotogrametrycznych. Do jego gtownych zalet nalezy zaliczy¢
wysoka doktadnosé niezaleznie od jakosci zdje¢, odpornosé na zmiany radiometryczne (co
umozliwia analize materiatow archiwalnych), efektywnos¢ w detekgji punktéw przejSciowych
w obszarach zabudowy i sieci drég oraz stabilno$¢ wynikéw nawet w przypadku sekwencji
o duzych odstepach czasowych. Dzieki tym cechom LoFTR stanowi optymalne narzedzie do
orientacji sekwencji blokéw fotogrametrycznych, zapewniajac ich wysoka spojnosc
georeferencyjna.

Algorytmy takie jak FAST, AFAST czy SURF (w podejsciu Detect-then-Describe) dobrze
sprawdzaty sie w przypadku zdjec¢ cyfrowych o wysokiej rozdzielczosci, jednak wykazywaty
istotne trudno$ci w analizie starszych zdje¢ analogowych. Ich skutecznos$¢ byta réwniez
ograniczona w przypadku blokéw fotogrametrycznych o duzych odstepach czasowych. Cho¢
algorytm HyNet charakteryzowat sie najwyzsza odpornoscig na zmiany radiometryczne, jego
czas dziatania byt istotnie dtuzszy w porownaniu do LoFTR. Warto zaznaczy¢, ze LoFTR potrafit
skutecznie wykrywac punkty przejsciowe w sekwencjach, w ktorych algorytm SURF zawodzit.

Z kolei w odniesieniu do podejscia Detect-and-Describe (SuperPoint wraz SuperGlue),
zastosowanie algorytmu LoFTR zapewnito rownie wysoka doktadnosé, jednak skutecznosc
tego podejscia byta silnie uzalezniona od liczby i rozmieszczenia punktéw przejsciowych.
W przypadku zdje¢ archiwalnych o niskiej jakosci radiometrycznej pojawiaty sie istotne
trudnosci. Algorytm LoFTR okazat sie bardziej niezawodny, wykrywajac punkty tam, gdzie

SuperGlue nie byt w stanie ich zidentyfikowac.
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Pewnym ograniczeniem LoFTR sa nieco wieksze btedy orientacji w niektérych sekwencjach
blokow fotogrametrycznych w poréwnaniu do innych algorytmoéw. Dlatego w celu uzyskania
jak najwyzszej doktadnosci orientacji zaleca sie zastosowanie rozwigzania hybrydowego,
taczacego podejscia Detect-then-Describe, Detect-and-Describe oraz Describe-then-Detect (tab.
9.4).

Uzyskane wyniki sekwencyjnej orientacji archiwalnych blokéw fotogrametrycznych
charakteryzujg sie bardzo wysoka doktadnosciag, mimo istotnych trudnosci wynikajacych
z charakterystyki zdje¢ archiwalnych, takich jak zréznicowana rozdzielczos¢, rodzaj zdjec
(analogowe-cyfrowe), jakos¢ fotograficzna oraz znaczne odstepy czasowe miedzy obrazami.
Potwierdza to wysoka skuteczno$¢ metod opartych na technikach komputerowego
rozpoznawania obrazéw (CV), w szczegdlnosci podejscia SfM oraz zastosowania kombinagji
metod klasycznych (HC) i uczenia maszynowego (LB). Zaproponowane rozwigzanie sprawdzito

sie w kontekscie georeferencji zdjec archiwalnych, osiagajac doktadnosci przewyzszajace te

uzyskiwane za pomoca tradycyjnych metod opracowania wspotczesnych, pionowych zdjec

lotniczych.
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10. Weryfikacja przyjetej koncepcji - ocena przeniesienia orientacji
bloku fotogrametrycznego z roku 2022 na blok zroku 1976

metoda sekwencyjna

Celem rozprawy doktorskiej byto opracowanie kompleksowej koncepcji orientacji
wieloczasowych zdjec lotniczych, tworzacych bloki fotogrametryczne, w taki sposéb, aby
mozliwe byto ich przeksztatcenie w kartometryczne zrodto produktow przestrzennych.
Proponowane podejscie zaktadato wykorzystanie algorytméw oraz metod analizy obrazéw
rozwijanych w ramach widzenia maszynowego, co umozliwito skuteczne uwzglednienie roznic
czasowych pozyskania zdjec¢ lotniczych, oraz réznic geometrycznych (tj. rozdzielczosé,
pokrycie, afinizm itp.) i radiometrycznych pomiedzy zobrazowaniami.

Zgodnie z przyjeta metodyka sekwencyjnej orientacji blokéw wieloczasowych (por. rozdziat
5), jej realizacja wymagata identyfikacji wspdlnych punktow (przejsciowych) - f{j.
charakterystycznych cech obrazowych pomiedzy blokami. Stanowity one podstawe do
przeprowadzenia transformacji jednego bloku wzgledem drugiego i wyznaczenia macierzy
transformacji (4x4). Do wyznaczenia punktow przejsciowych (COP - Control Orientation Points)
(patrz rozdziat 5.3) wykorzystano trzy powszechnie stosowane metody w Computer Vision (CV)
tj.. Detect-then-Describe, Detect-and-Describe oraz Describe-then-Detect (patrz rozdziat 4).
Wspétrzedne (x, y) tych punktéw zostaty wyznaczone na podstawie true-ortofotomap,
wygenerowanych dla kazdego z blokow fotogrametrycznych, a wspétrzedna wysokosciowa (z)
zostata wyinterpolowana na podstawie Numerycznego Modelu Pokrycia Terenu (NMPT),
robwniez utworzonego w oparciu o dany blok. Wyznaczone punkty COP (3D) postuzyty do
okreslenia  parametrow  transformacji  przestrzennej  pomiedzy  parami  blokdw
fotogrametrycznych.

Proces przenoszenia orientacji polegat na przypisaniu wspdtrzednych terenowych X, Y, Z
punktom przejsciowym (COP) wyznaczonym pomiedzy orientowana para blokow, uzyskanym
na etapie sekwencyjnej orientacji blokow fotogrametrycznych (zob. rozdziat 9), na podstawie
znanych elementéw orientacji bloku referencyjnego. Nastepnie, dysponujac wspotrzednymi

terenowymi tych punktéw, przeprowadzono siedmioparametrowg transformacje bloku
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orientowanego w danej sekwencji do bloku referencyjnego. Efektem byta macierz
transformacji w postaci macierzy jednorodnej 4x4 (zob. podrozdziat 5.3).

Zastosowanie wyznaczonych macierzy transformacji umozliwito przeniesienie orientacji
zbloku referencyjnego na kolejne bloki orientowane, zapewniajac spéjnos¢ przestrzenna
danych pozyskanych w réznych okresach czasowych. W ten sposéb kazdemu zdjeciu
wchodzacemu w sktad danego bloku orientowanego przypisano orientacje wynikajaca z bloku
referencyjnego.

W badaniach blokiem referencyjnym byt blok zdje¢ z 2022 roku, dla ktérego znane byty
Elementy Orientacji Zewnetrznej (EOZ) zdjec, udostepnione przez Gtowny Urzad Geodezji
i Kartografii (GUGIK).

W niniejszej rozprawie doktorskiej zaproponowano autorskg metode orientacji
archiwalnych zdje¢ lotniczych, oparta na sekwencyjnym przenoszeniu orientacji pomiedzy
blokami fotogrametrycznymi utworzonymi na podstawie zdje¢ lotniczych pozyskanych
w réznych latach (zob. rozdziat 9). Polegato to, na wyznaczaniu elementow orientacji kolejnych
blokow (blokdw orientowanych) w oparciu o blok referencyjny, w uktadzie chronologicznym -
od najnowszego do najstarszego - z wykorzystaniem blokéw posrednich. Elementy orientacji
bloku referencyjnego w pierwszej sekwencji byty przenoszone na blok orientowany, ktéry
nastepnie stawat sie blokiem referencyjnym w kolejnej sekwencji. W taki sposéb elementy
orientacji zewnetrznej bloku z roku 2022 zostaty przeniesione na pozostate bloki. W rezultacie
utworzono sekwencje par blokow obejmujace lata: 2022, 2014, 1994, 1986 oraz 1976 zgodnych
ztabelg 9.1 (zob. rozdziat 9).

Ze wzgledu na wysoka rozdzielczos¢é przestrzenna zdjec cyfrowych w bloku referencyjnym
72022 roku (GSD 5 cm), btad orientacji tego bloku jest relatywnie niewielki — w przyblizeniu
okoto 0.2-0.3 piksela, co odpowiada wartosci rzedu 1-2 cm, w porownaniu do btedéw
wystepujacych w pozostatych blokach. W zwiazku z tym, w dalszych analizach przyjeto, ze
wptyw btedu orientacji tego bloku (2022) jest pomijalny. W pozostatych sekwencjach
doktadnos¢ transformaciji pomiedzy blokami wyznaczono zgodnie z teorig przenoszenia
btedow Srednich Gaussa jako suma btedu nawiazania (bloku referencyjnego) oraz btedu

wpasowania (bloku orientowanego). (tab. 10.1).
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Ocene doktadnosci sekwencyjnej orientacji blokéw wykonano na podstawie Sredniego
liniowego (XYZ) btedu kwadratowego (RMSE) transformacji 3D, uzyskanego na niezaleznych
punktach kontrolnych CHOP (Check Orientation Points), stanowiacych 10% wszystkich
wyznaczonych punktow przejSciowych. Wyniki tych btedéw przedstawiono zaréwno
w jednostkach pikselowych, jak i terenowych w tabeli 10.1. Warto$¢ pikselowa i terenowa
uzyskanego btedu orientacji w danej sekwencji odnosita sie do bloku o nizszej rozdzielczosci
zdjeé. Na przyktad, dla sekwencji 1986 (7 cm) - 1976 (25 cm) przyjeto rozdzielczosé 25 cm,
natomiast dla sekwencji 1994 (7 cm) - 1986 (5 cm) przyjeto rozdzielczosé 7 cm. Liczba oraz
rozmieszczenie punktow COP dla danej sekwencji blokow fotogrametrycznych, na ktorych
wykonano transformacje dla poszczegdlnych algorytméw CV, sg tozsame z ich liczba

i rozmieszczeniem opisanym w rozdziale 9 (9.1,9.2,9.3,9.4).
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Tab. 10.1 Zbiorcze wyniki wartosci liniowej] RMSE (XYZ) sekwencyjnej orientacji blokow
fotogrametrycznych z wykorzystaniem algorytmow CV dla trzech metod pomiaru: Detect-
then-Describe, Detect-and-Describe, Describe-then-Detect uwzgledniajacy wptyw bteddw

bloku referencyjnego i orientowanego. Symbol ,-” oznacza brak orientacji

RMSE (XYZ) [pi]

iksele
8 2 28
o o 5| ©
3 O g =
3 3 S| g
; . 2 c c _6 =
3 Parametry zdjeé %, % 2 =
3 g g g
> © © | 8
c o o) 0O QA
o
_q%) Algorytmy Hand Algorytmy Learned
N Crafted Based
© 9 g S
4 N :U Z‘ — LL o = (<) -‘q—)’ = i) G
2lzl 28 2(25/13/28/28|3/8 8tk
g |[§] mEg |[H|<|2| L |2 s|T|Q|3|F|5]|~
o 8 Q T X %)
& & ® =
2022 | Cyfrowme | 5 |bardzodobra| 7 | 6 | 6 | 6 | 6 |6 | 6| 6|6 |6 |7 |4
2014 | cyfrowe | 24 |bardzodobra|(03/0.3(0.3{03/0.3/0.3[03[03|0.3/0.3(0.3|0.2
2022 | Cyfrowe | 5 |bardzodobra| 1 | 4 | | |22 ]2 1] |1]3]5
1994 | analogowe | 7 dobra 0.1]0.6 03]03]03|0.1 0.1]04]0.7
2022 | Cyfrowe | 5 |bardzodobra| 1 | 1 | |1} | | | | | [ 1]1
1986 | analogowe | 5 dobra 02102 0.2 02102
2022 | Cyfrowe | 5 |bardzodobra 6 13
1976 | analogowe | 25 staba T o3l LT T T T |os
2014 | Cyfrowe | 24 |bardzodobra| 14 | |20 |13 |12 12| 1112111413
1994 | analogowe | 7 dobra 0.6 0.8{05]|05]|05 05]{05[05]|06|0.5
2014 | Cyfrowe | 24 |bardzodobra| 9 | 8 | 8 | 16 8 | 7
1986 | analogowe | 5 | doba  |04(03]03]07| | | | | | ]03]|03
2014 | Cyfrowe | 24 |bardzodobra 8 17
1976 | analogowe | 25 staba J I V- Y R A A KR R B
1994 | Analogowe | 7 dobra 3 20 | 14 6
1986 | analogowe | 5 dobra 0.4 30120 | | | | | 0.9
1994 | Analogowe | 7 dobra 14 13 9
1976 | analogowe | 25 staba L T dos!l L T T T losl T T Joa
1986 | Analogowe | 5 dobra 5|17
1976 | analogowe | 25 staba N R Y ) ) N N N R R R N

Na podstawie przeprowadzonej analizy sekwencyjnej orientacji blokéw fotogrametrycznych

utworzonych z archiwalnych zdje¢ lotniczych (zob. rozdziat 9) oraz analizy danych zawartych
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w tabeli 10.1, przedstawiajacej wartosci btedéw orientacji uzyskanych przy zastosowaniu
algorytmow widzenia maszynowego, mozna stwierdzi¢, ze wptyw na warto$¢ tych btedéw
maja: typ zdje¢ (analogowe vs. cyfrowe), ich rozdzielczo$¢ przestrzenna, ich jakos¢
geometryczna i radiometryczna, zastosowany algorytm, a takze zmiany w pokryciu terenu (np.
intensyfikacja proceséw urbanizacyjnych).

Wymienione czynniki, a w szczegdlnosci odstep czasowy pomiedzy pozyskanymi danymi,
wptywaja bezposrednio na liczbe i rozmieszczenie wykrytych punktéw przejsciowych (patrz
podrozdziat 9.1, 9.2,9.3,9.4). W tabeli 10.1 miejsca oznaczone ,-” wskazujg na brak mozliwosci
przeprowadzenia orientacji blokow (brak wartosci RMSE), co wynika z niewystarczajacej liczby
punktow przejSciowych pomierzonych przez zastosowane algorytmy, niezbednych do
wykonania transformacji blokéw (patrz rozdziat 9).

Najmniejsze wartosci btedu sredniokwadratowego (RMSE) odnotowano dla sekwencji
blokow 2022-2014, utworzonych na podstawie zdje¢ cyfrowych o bardzo dobrej jakosci
fotogrametrycznej, gdzie RMSE miescity sie w przedziale od 0.2 do 0.3 piksela dla wszystkich
analizowanych algorytmow.

Najwieksze btedy orientacji wystapity w sekwencji blokéw 1994-1986 dla algorytmow SURF
(RMSE rowny 3.0 piksele) i ASURF (RMSE wynoszacy 2.0 piksele). Wynikato to z faktu, ze dla tej
sekwencji orientacje bloku 1986 wyznaczono na podstawie orientacji bloku 1994 pochodzacej
z sekwencji 2014-1994 (GSD 24 cm). W tym przypadku do orientacji nie mozna byto skorzystac
z sekwencji 2022-1994 charakteryzujacej sie mniejszym btedem, poniewaz sekwencja ta nie
zostata utworzona. W rezultacie, na skutek propagacji wiekszego btedu z sekwencji 2014-1994
(spowodowanego m.in. nizsza rozdzielczoscia zdjed), btedy orientacji bloku 1986 w sekwencji
1994-1986 wyniosty 3 piksele dla detektora SURF oraz 2 piksele dla detektora ASURF.
W pozostatych sekwencjach btad orientacji blokdw byt ponizej 1 piksela.

Sekwencja 2022-2014 (zdjecia cyfrowe) byta jedyng, dla ktérej uzyskano wartosci RMSE we
wszystkich zastosowanych algorytmach CV. Zaobserwowano wyrazna zaleznosc (tabela 10.1):
im nizsza rozdzielczosc¢ zdjec tworzacych dana sekwencje, tym wiekszy btad orientacji. Spo$rdd
wszystkich algorytmow jedynie algorytm LoFTR umozliwit wyznaczenie wartosci RMSE we

wszystkich analizowanych sekwencjach.
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W kontekscie przenoszenia orientacji pomiedzy najbardziej odlegtymi czasowo blokami
2022 i 1976 petna bezposrednia orientacje udato sie uzyskac jedynie dla algorytmow ASURF
(RMSE rowny 0.3 piksela, podejscie Detect-then-Describe) oraz LoFTR (RMSE rowny 0.5 piksela,
podejscie Describe-then-Detect) - por. tabela 10.1.

Na podstawie analizy tabeli 10.1 stwierdzono, ze sekwencyjne przeniesienie orientacji
z bloku z roku 2022 na blok z roku 1976 dla wybranego algorytmu, z uwzglednieniem blokow
posrednich, udato sie wytacznie w przypadku metody Describe-then-Detect, przy zastosowaniu
algorytmu LoFTR. Dla pozostatych dwdch metod pomiarowych nie uzyskano petnego ciagu
sekwencyjnej orientacji  (2022-2014-1994-1986-1976) dla zadnego =z zastosowanych
algorytmow.

Sekwencyjne przeniesienie orientacji z bloku 2022 na blok 1976 z wykorzystaniem blokow
posrednich moze by¢ rowniez wykonane jako kombinacji dedykowanych algorytméw
z zastosowaniem 3 metod pomiarowych CV (tab. 10.2). Proces ten powinien przebiegac kolejno
poprzez sekwencje blokdw: 2022-2014, 2014-1994, 1994-1986 oraz 1986-1976 (patrz tab. 10.1).
W ten sposéb zewnetrzne parametry orientacji bloku z roku 2022 zostaja sukcesywnie
przeniesione i zastosowane dla bloku zdje¢ z roku 1976. Doktadnos$¢ przeniesienia orientaci
zbloku zdje¢ z 2022 roku na blok z 1976 roku, zwykorzystaniem blokéw posrednich,
przedstawiono w tabeli 10.2 jako wartos$¢ liniowego btedu RMS (XYZ). Na koncowy btad
orientacji bloku z 1976 roku wptywa nie tylko btad jego wtasnej orientacji, lecz rowniez
skumulowany btad orientacji blokéw posrednich (2014, 1994, 1986), ktérego wartosci
zestawiono w ostatniej kolumnie tabeli 10.2. Wartos¢ btedu w tabeli 10.2 kolumna 6 wyrazono
w miarach terenowych (cm) lub pikselach przy znanej rozdzielczosci przestrzennej zdjec z roku

1976.
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Tab. 10.2 Wyniki wartosci liniowej RMSE (XYZ) sekwencyjnej orientacji bloku 1976 (GSD 25
cm), uzyskane dla czterech serii czasowych (2022-2014-1994-1986-1976), z wykorzystaniem
pieciu przyktadowych kombinacji algorytméw HC i LB

Sekwencja blokéw ()

(1) RMSE (XYZ)

Numer (2) (3) (4) (5) Blok 1976
2014 1994 1986 1976 | (GSD=25cm)

1 LoFTR LoFTR LoFTR LoFTR 23/0.9

2 FAST SURF ASURF | Super Glue 16/0.6

3 AFAST ASURF ASURF | Super Glue 14/0.6

4 Super Glue SGUIES ASURF | SuperGlue|  16/0.6

5 LoFTR MK.D FAST Super Glue 13/0.5

Descriptor

W tabeli 10.2 przedstawiono wartosci liniowe RMSE (XYZ) sekwencyjnej orientacji bloku
1976, uzyskanych dla czterech serii czasowych (2022-2014-1994-1986-1976). Kolumna 1 tabeli
donosi sie do kombinacji zastosowanej metody HC i LB. Kolumna 2, 3, 4, 5 odnosi sie do
wykorzystanego algorytmu CV do orientacji w danej sekwencji czasowej. W kolumnie
6 zestawiono wartosci btedu orientowanego bloku 1976 odniesiona do jego rozdzielczosci
terenowej 25 cm.

Analiza wynikow sekwencyjnej orientacji przedstawionych w tabeli 10.2 wskazuje, ze
najskuteczniejsza kombinacja algorytmdw, umozliwiajaca przeniesienie orientacji z roku 2022
i kolejne bloki, az do bloku 1976 byta kombinacja nr. 5, obejmujaca wszystkie trzy metody
Detect-then-Describe, Detect-and-Describe oraz Describe-then-Detect. Dla tego wariantu
uzyskano doktadnos¢ orientacji bloku z 1976 roku na poziomie 13 cm (ok. 0.5 piksela), co nalezy
uzna¢ za wynik bardzo dobry, potwierdzajacy poprawnos¢ przeprowadzone] orientacji
i poprawnos$¢ zastosowanej metodologii. Zastosowanie pozostatych kombinacje 3 i 4 (Detect-
then-Describe wraz Detect-and-Describe) rowniez pozwala na osiggniecie wysokich doktadnosci
i moze bycC zastosowane do orientacji tego bloku. Najwiekszy btad orientacji uzyskano
w kombinacji 1 dla podejscia Describe-then-Detect (LOFTR) iwynidst on 23 c¢cm (okoto 0.9
piksela).

Oprdécz przeniesienia orientacji z Bloku 2022 na Blok 1976 z wykorzystaniem petnego ciagu

czasowego (obejmujacego wszystkie posrednie epoki: 2022-2014-1994-1986-1976), mozliwe
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byto rowniez zastosowanie jego skréconych wariantow, opartych na sekwencjach 2022-1986-
1976 lub 2022-1994-1976. Tabela 10.3 zawiera wyniki orientacji bloku 1976 dla dwdch
wspomnianych wariantéw sekwencji, z uwzglednieniem zastosowanych algorytméw CV.
Pierwsza i druga kolumna tabeli 10.3 odnosza sie do rozpatrywanych sekwencji blokéw oraz
zawierajg liste algorytmédw wykorzystanych do wyznaczenia punktéw przejSciowych
niezbednych do realizacji transformacji. W trzeciej kolumnie przedstawiono wartosci liniowego
btedu $redniokwadratowego (RMSE w uktadzie XYZ) uzyskane dla orientacji sekwencyjne;
bloku 1976, z wykorzystaniem tych algorytméw (wyrdznione pogrubieniem - kolumna 1i 2),
ktére w danej sekwencji zapewnity najwyzsza doktadnosc transformacji.

W przypadku sekwencji 2022-1986-1976 najnizszg wartos¢ RMSE uzyskano przy
zastosowaniu kombinacji algorytméw HC FAST, MKDDescriptor, TFeat oraz LB LoFTR; btad
orientacji wyniost 5 ¢cm (0.2 piksela). Dla sekwencji 2022-1994-1976 najlepsze rezultaty
uzyskano przy uzyciu algorytmow HC FAST oraz LB LoFTR, przy czym warto$¢ RMSE wyniosta

9 cm (0.4 piksela) (tab.10.3).
Tab. 10.3 Wartosci liniowego btedu sredniokwadratowego (RMSE w uktadzie XYZ) dla sekwencyjnej

orientacji bloku 1976 (GSD 25 cm) z wykorzystaniem kombinacji algorytmow typu HC i LB (dwie serie
czasowe). Wyrdzniono algorytmy, dla ktorych uzyskano najwyzszg doktadnosc transformacji w danej

sekwengji
Sekwencje Blok 1976
(3)
(1) 2) RMSE (XYZ)
2022-1986 1986-1976 [cm / piksel]
(GSD=25cm)
FAST\
>
g //;\\\EGSR-I> Super Glue—— 5/0.2
o LoFTR
S| Super GRlu/%/
LoFT
2022-1994 1994-1976 RMSE QXYZ)
[cm / piksel]
FAS
AFAST
HardNet
= HardNet8 ASURF
= HyNet SOSNet
5 MKDDescriptor-— LoFTR——F— 9/0.4
< TFea
Super Glue
LoFTR
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Przeprowadzone analizy oraz uzyskane wyniki w zakresie orientacji archiwalnych zdjec
lotniczych umozliwiaja dobér odpowiedniej metody komputerowego rozpoznawania obrazéow
(CV - Coomputer Vision), z uwzglednieniem takich czynnikéw, jak jakos¢ materiatow (cyfrowe
vs. analogowe), ich rozdzielczos¢, réznice radiometryczne oraz zmienno$¢ pokrycia terenu
wynikajaca z procesow urbanizacyjnych. W zwigzku z powyzszym, ponizej przedstawiono
zestawienie rekomendowanych algorytmow, umozliwiajgcych poprawne przeprowadzenie

sekwencyjnej orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych.

Tab. 10.4 Rekomendacja algorytméw CV w zaleznosci od czynnikdw majacych wptyw na
doktadno$¢ sekwencyjnej orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych

Czynniki wptywajace na
doktadno$¢ orientacji zdje Rekomendowane algorytmy
lotniczych
Zdjecia cyfrowe (wysoka jakosc¢) | FAST, AFAST, SURF, ASURF,
HardNet, HardNet8, HyNet, MKDDescriptor, SOSNet, TFeat ,
SuperGlue, LoFTR

Zdjecia analogowe dobrej

. . . FAST,
jakosci geometrycznej i

. ; LoFTR
radiometryczne;
Zdjecia analogowe niskiej
~alREle & oK1 ASURF,
jakosci geometrycznej i

LoFTR

radiometrycznej

Zdjecia cyfrowe i analogowe FAST, AFAST, ASURF,
HardNet, HardNet8, MKDDescriptor, TFeat, SuperGlue, LoFTR

Duze zmiany w pokryciu terenu | LoFTR

Duze odstepy czasowe miedzy

N LoFTR
zdjeciami
Najwieksza doktadnosc¢ Orientacja jednoepokowa (2022-1976):
orientacji ASURF lub LoFTR.

Orientacja dwuepokowa (2022-1986-1976):

(2022-1986) - FAST, AFAST, ASURF, Super Glue, LoFTR;
(1986-1976) - SuperGlue.

Orientacja czteroepokowa (2022-2014-1994-1986-1976):
(2022-2014) - LoFTR,

(2014-1994) - MKDDescriptor,
(1994-1986) - FAST
(1986-1976) - SuperGlue

Dodatkowym czynnikiem warunkujacym proces orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych
jest czas wyznaczania punktéw przejsciowych (COP). Na rysunku 10.1 przedstawiono Sredni

czas pomiaru punktow przejsciowych dla algorytmoéw CV we wszystkich trzech podejsciach,
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obliczony jako $rednia czaséw pomiaru ze wszystkich analizowanych sekwencji (patrz tab. 9.2,
tab. 9.12, tab. 9.24, tab. 9.30). Najkrotsze czasy odnotowano dla podejscia typu Detect-and-
Describe z wykorzystaniem algorytmu TFeat, natomiast najdtuzszy czas uzyskano dla
algorytmu ASURF. Czas dziatania TFeat byt okoto 316 razy krotszy niz czas dziatania ASURF, co
wskazuje na istotne roznice w efektywnosci poszczegdlnych metod. W pordéwnaniu
z algorytmem SuperGlue, TFeat dziatat okoto 10 razy szybciej, a wzgledem algorytmu LoFTR -
okoto 30 razy szybciej.

W przypadku algorytméw typu Hand-Crafted (HC), takich jak ASURF czy AFAST, a takze
metod opartych na sieciach neuronowych (np. LoFTR, SuperGlue), nalezy uwzgledniac ich
relatywnie wysoki koszt obliczeniowy, zwtaszcza w stosunku do algorytméw HC. Czas
przetwarzania zalezy zarbwno od charakterystyki wybranego algorytmu, jak i od wielkosci
orientowanego bloku, co ma istotne znaczenie w kontekscie efektywnosci ekonomicznej
i dostepnych zasobdw sprzetowych. Ostateczny wybér algorytmu nalezy wiec do wykonawcy,
ktéry powinien uwzgledni¢ zaréwno wymagania doktadno$ciowe, jak i ograniczenia
techniczne (sprzetowe).

W przypadku blokoéw fotogrametrycznych tworzonych z sekwencji zdje¢ o niewielkich
odstepach czasowych, charakteryzujacych sie stabilnym pokryciem terenu oraz wysoka
jakosciag radiometryczna, zasadne moze byc zastosowanie szybszego klasycznego algorytmu

HC FAST, lub algorytmow opartych na sieciach neuronowych LB np. SOSNet, TFeat czy HyNet.
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Sredni czas pomiaru automatycznego punktow
przejsciowychdla wszystkich sekwencji
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Rys. 10.1 Sredni czas wyznaczania punktéw przej$ciowych dla zastosowanych algorytmdw
widzenia maszynowego (CV) z uwzglednieniem wszystkich sekwencji czasowych. Przyjeto
oznaczenia kolorystyczne odpowiadajace typom algorytmow i ich podejsciom pomiarowym:
czerwony - HC (Detect-then-Describe), purpurowy - LB (Detect-then-Describe), zielony - LB
(Detect-and-Describe), niebieski - LB (Describe-then-Detect)

Na podstawie przeprowadzonych badan potwierdzono skuteczno$¢ przyjetej koncepcji
sekwencyjnej orientacji wieloczasowych zdjec lotniczych z wykorzystaniem metod widzenia
maszynowego. Opracowana koncepcja sekwencyjnej orientacji blokdéw wieloczasowych
pozwala na skuteczne przenoszenie elementow orientacji zewnetrznej z bloku referencyjnego
na pozostate bloki fotogrametryczne, nawet w przypadku znacznych roznic czasowych,
geometrycznych i radiometrycznych pomiedzy zobrazowaniami. Kluczowym elementem
metody jest identyfikacja i dopasowanie punktéw charakterystycznych przy wykorzystaniu
nowoczesnych algorytméw CV, w tym metod Detect-then-Describe, Detect-and-Describe oraz
Describe-then-Detect.

Analiza wynikéw wskazuje, ze skutecznos¢ orientacji w duzej mierze zalezy od jakosci zdjec
(cyfrowe vs. analogowe), ich rozdzielczosci oraz doboru odpowiednich algorytmow
dopasowania. Najmniejsze warto$ci RMSE odnotowano dla sekwencji opartych na zdjeciach

cyfrowych, natomiast najwieksze dla sekwencji zawierajacych zdjecia analogowe o nizszej
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jakosci. Jedynie algorytm LoFTR pozwolit na uzyskanie petnej orientacji we wszystkich
analizowanych sekwencjach.

W przypadku duzych réznic czasowych oraz braku mozliwosci bezposredniej orientacji
blokow tworzacych dana sekwencje, konieczne staje sie wykorzystanie blokéw posrednich,
pozyskanych w okresach przejSciowych, umozliwiajacych etapowe przeniesienie orientacji.
Takie podejscie dowodzi elastycznosci i efektywnosci opracowanej metody.

Catoksztatt przeprowadzonych analiz potwierdza, ze przy odpowiednim doborze
algorytmow oraz wtasciwym podejsciu do przetwarzania danych mozliwe jest skuteczne

i doktadne przeniesienie orientacji pomiedzy blokami zdje¢ wykonanych nawet z ponad 40-
letnim odstepem czasowym, co otwiera nowe mozliwosci wykorzystania archiwalnych zdjec
lotniczych jako wiarygodnych Zrodet danych kartometrycznych.

W oparciu o uzyskane wyniki rekomenduje sie stosowanie kombinacji metod Detect-then-
Describe oraz Detect-and-Describe jako najbardziej skutecznej strategii orientacji blokéw zdjec
lotniczych w orientacji wieloczasowej. Pomimo wiekszego btedu, podejscie Describe-then-
Detect z algorytmem LoFTR réwniez stanowi warto$ciowa alternatywe, zwtaszcza w przypadku
danych o ograniczonej jakosci radiometrycznej.

Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna stwierdzi¢, ze czas wyznaczania punktow
przejSciowych stanowi istotny czynnik wptywajacy na efektywnos$¢ procesu orientacji
archiwalnych zdje¢ lotniczych. Znaczace rdznice w czasie dziatania poszczegdlnych
algorytmow, zwiaszcza pomiedzy podejsciami klasycznymi HC, a metodami opartymi na
sieciach neuronowych LB, wskazuja na konieczno$¢ sSwiadomego doboru narzedzi w zaleznosci
od charakterystyki danych oraz dostepnych zasobéw obliczeniowych. W przypadku blokow
o jednorodnym pokryciu terenu i dobre] jakosci radiometrycznej zasadne jest stosowanie
szybszych algorytmow, co pozwala na redukcje kosztow obliczeniowych bez istotnej utraty
jakosci orientacji. Tym samym dobor algorytmu powinien byé kompromisem pomiedzy
doktadnoscia, dtugosciag czasu przetwarzania a mozliwosciami technicznymi, co ma szczegdlne

znaczenie w zadaniach zwigzanych z przetwarzaniem duzych zbioréw archiwalnych danych

obrazowych.
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11. Podsumowanie

Motywacja podjecia omawianego zagadnienia jest fakt, ze w zasobach Gtéwnego Urzedu
Geodezji i Kartografii znajduja sie obszerne zbiory archiwalnych zdje¢ lotniczych
o0 zroznicowanej rozdzielczosci przestrzennej oraz jakosci radiometrycznej, dla ktorych brak
jest informacji o georeferencji. Jej nadanie metodami klasycznymi, polegajacymi na
manualnym wyszukiwaniu punktéw homologicznych pomiedzy zdjeciami archiwalnymi
awspotczesnymi  materiatami - referencyjnymi  (np. zdjeciami lotniczymi z przypisana
georeferencjg, ortofotomapami), wymaga zazwyczaj czasochtonnej rekonstrukcji polowej
osnowy fotogrametrycznej. W wielu przypadkach, ze wzgledu na znaczny uptyw czasu i istotne
przeksztatcenia pokrycia terenu, manualne wyznaczenie osnowy okazuje sie jednak
niemozliwe. Rbwnoczesnie dostepne sg nowoczesne metody pomiarowe, wywodzace sie m.in.
z dziedziny Computer Vision, umozliwiajgce przeprowadzenie orientacji zdje¢ w oparciu
o automatyczny pomiar punktow przejsciowych przez algorytmy typu Hand-Crafted czy
Learned-Based bez koniecznosci odtwarzania tradycyjnej osnowy. Dynamiczny rozwéj metod
analitycznych, w tym metody Structure-from-Motion oraz algorytméw opartych na sztucznej
inteligencji, otwiera nowe mozliwosci efektywnego wykorzystania tych unikalnych zasobow.

Motywacja do podjecia tematu rozprawy doktorskiej jest zatem potrzeba
zagospodarowania rozlegtych zbioréw archiwalnych zdje¢ lotniczych, ktére charakteryzuja sie
znaczacym potencjatem pomiarowym, poprzez nadanie im georeferencji z zastosowaniem
nowoczesnych metod z zakresu Computer Vision. Moga one znalez¢ zastosowanie m.in.
w planowaniu przestrzennym i urbanistyce (np. analiza kierunkéw rozwoju osadnictwa),
w geologii i gospodarce przestrzennej (np. ocena proceséw osuwiskowych, monitorowanie
zmian pokrycia terenu), a takze w prawie iadministracji (np. jako materiat dowodowy
w sporach dotyczacych przebiegu granic nieruchomosci czy sposobu uzytkowania gruntéw).
Z tego wzgledu nadrzednym celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest opracowanie metod
umozliwiajacych nadanie georeferencji archiwalnym zdjeciom lotniczym. Problem ten ma
charakter uniwersalny - wystepuje nie tylko na rynku krajowym, lecz rowniez w ujeciu
globalnym.

Gtéwnym problemem orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych jest brak w dostepnych

zbiorach elementéw orientacji zewnetrznej tych zdje¢. Odtworzenie tych parametrow na
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podstawie pomiaru naturalnych punktéw osnowy fotogrametrycznej (szczegdtow terenowych)
jestznacznie utrudnione, a czesto niemozliwe, ze wzgledu na istotne zmiany w pokryciu terenu
zachodzace w czasie. Jednym z podejs¢ pozwalajacych czeSciowo przezwyciezy¢ ten problem
jest wykorzystanie zdje¢ posrednich (pozyskanych pomiedzy terminem wykonania zdjec
archiwalnych bedacych przedmiotem zainteresowania a stanem wspotczesnym), dla ktérych
mozliwe jest wyznaczenie szczegdtéw terenowych petnigcych role fotopunktéw. Manualne
wyznaczanie punktéw osnowy jest jednak procesem pracochtonnym iczasochtonnym oraz
obarczonym niska doktadnoscia, ze wzgledu na roznice w rozdzielczosci, rodzaju oraz jakosci
radiometrycznej dostepnych zdjec. Ponadto automatyczne metody dopasowywania obrazow
stosowane w klasycznych aplikacjach fotogrametrycznych, oparte m.in. na algorytmie Area-
Based Matching, okazuja sie niewystarczajgce w przypadku obrazéw pochodzacych z roznych
okresow, charakteryzujacych sie duzymi roznicami radiometrycznymi. Postep w dziedzinie
robotyki i przetwarzania obrazéw (Computer Vision) umozliwit jednak opracowanie bardziej
zaawansowanych metod analizy obrazowej, pierwotnie projektowanych dla innych
zastosowan niz fotogrametria, ktére moga zosta¢ zaadaptowane do rozwiazania tego
problemu. W zwiazku z tym podjeto decyzje o wykorzystaniu metody Structure-from-Motion
oraz jej modyfikacji w celu umozliwienia automatycznej orientacji archiwalnych zdjec
lotniczych.

W' niniejszej pracy doktorskiej postawiono teze, ze metody widzenia maszynowego
pozwalaja z wysoka niezawodnoscia na automatyczne odtworzenie orientacji archiwalnych
zdjec lotniczych z doktadnoscia na poziomie rozdzielczosci zdjec (piksela terenowego), a nawet
lepsza - podpikselowa.

Problemem badawczym przedstawionym w niniejszej rozprawie doktorskiej dotyczy
weryfikacji uzytecznosci metod widzenia maszynowego w procesie orientacji archiwalnych
zdje¢ lotniczych. W pracy dokonano oceny skutecznosci zarowno klasycznych technik
przetwarzania obrazu w kontekscie pomiaru punktéw przejsciowych, jak i metod opartych na
gtebokich sieciach neuronowych. Przeprowadzone badania potwierdzity zasadnosc¢
zaproponowanej autorskiej metodologii orientacji archiwalnych zdje¢ lotniczych, opartej na
sekwencyjnym procesie nadania im georeferencji z wykorzystaniem metody Structure-from-

Motion.
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W niniejszej pracy doktorskiej przyjeto autorskie podejscie oparte na pracy z blokami zdje¢
archiwalnych (serii czasowych), zamiast ograniczac sie do pojedynczych zdjec. Zastosowanie
catych blokéw fotogrametrycznych zwiekszyto obszar dopasowania, co przetozyto sie na wzrost
liczby wykrywanych punktow wiazacych oraz brak wymogu ich rownomiernego rozktadu na
catym obszarze opracowania (w tym takze dopuszczenie wystepowania podobszaréw
pozbawionych punktow wspdlnych, odpowiadajacych pojedynczym zdjeciom). W rezultacie
opracowanie blokowe umozliwito przeprowadzenie georeferencji dla wszystkich zdjec
wchodzacych w sktad danego bloku, co w podejSciu opartym na pojedynczych zdjeciach
w wielu przypadkach okazatoby sie niemozliwe do zrealizowania.

W ramach opracowanej metodyki zaproponowano autorskie podejscie do orientacji zdje¢
lotniczych, polegajgce na sekwencyjnej orientacji archiwalnych blokéw fotogrametrycznych
zwykorzystaniem zmodyfikowanej metody Structure-from-Motion. Proces ten polega na
chronologicznym przenoszeniu orientacji blokéw zdje¢ - od najnowszych do najstarszych -
przy wykorzystaniu wczesniej zorientowanego bloku referencyjnego. Takie podejscie pozwolito
skutecznie przezwyciezy¢ problemy zwigzane zbrakiem wspodlnych cech obrazowych
w blokach oddalonych czasowo, wynikajacym ze zmian urbanistycznych i przeksztatcen
zagospodarowania terenu. Wykorzystanie blokéw posrednich zapewnito ciggtos¢ procesu
orientacji i potwierdzito uniwersalno$¢ przyjetego podejscia.

Dane testowe wykorzystane do przeprowadzenia badan dotyczyty tego samego obszaru
i charakteryzowaty sie znacznym zréznicowaniem pod wzgledem okresu ich pozyskania, skali
obrazowania, rodzaju danych (zaréwno w kontekscie kamer, jak i formatéw), a takze jakosci
radiometrycznej. Zréznicowanie parametréw zdje¢ wskazuje na celowo przyjeta strategie
doboru pdl testowych, ukierunkowana na objecie mozliwie najszerszego spektrum
przypadkdéw praktycznych, ktére moga wystapi¢ w rzeczywistych zastosowaniach. Takie
podejscie stworzyto warunki do wszechstronnej oceny skutecznosci i uniwersalnosci
zaproponowanej metodyki, w tym jej zdolnosci do nadania georeferencji zdjec.

Zdjecia wykorzystane w badaniach obejmowaty obszar miejski intensywnie przeksztatcany
w wyniku proceséw urbanizacyjnych, co czynito go szczegdlnie wymagajacym przypadkiem
praktycznym ze wzgledu na ograniczona liczbe mozliwych do wykrycia punktéw

charakterystycznych. Ztozonos$¢ tej sytuacji wynikata z dynamicznych zmian w strukturze
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przestrzennej oraz znacznego zroznicowania pokrycia terenu w czasie. Nalezy zatem
podkresli¢, ze opracowana metodyka, sprawdzona w warunkach wysokiej zmiennosci pokrycia
terenu (obszar zurbanizowany), tym bardziej moze znalez¢ skuteczne zastosowanie
w odniesieniu do zdje¢ lotniczych obejmujacych obszary rolnicze i lesne, w ktérych warunki
pokrycia terenu wykazuja znacznie wieksza stabilnos¢ przestrzenng i czasowa.

W ramach badan przeprowadzono szczegdtowe analizy zwiazane z budowa blokdw
fotogrametrycznych oraz procesem ich sekwencyjnej orientacji. Zastosowano przy tym szeroki
zakres algorytmow (detektorow, deskryptoréw) z obszaru widzenia komputerowego, co
pozwolito na ocene skutecznosci metody w roéznych wariantach przetwarzania oraz
konfiguracjach danych.

W celu przeprowadzenia sekwencyjnej orientacji blokéw zdje¢ wykonano dwa zasadnicze
etapy. W pierwszym etapie wyznaczono elementy orientacji zdje¢ przy wykorzystaniu metody
niezaleznych wiazek w poszczegodlnych blokach fotogrametrycznych (dla poszczegdlnych lat)
w lokalnym uktadzie odniesienia, ktére stanowity podstawe do wygenerowania Numerycznych
Modeli Pokrycia Terenu (NMPT) oraz true-ortofotomap. Drugi etap polegat na automatycznym
wyznaczeniu punktow przejSciowych pomiedzy true-ortofotomapami z réznych okresow
czasowych oraz wyinterpolowanej wysokosci (z) z NMPT. Utworzony w ten sposob zbiér
punktow 3D (x,y, z) postuzyt do wyznaczenia parametréw transformacji przestrzennej
pomiedzy odpowiadajacymi sobie blokami czasowymi. W ramach eksperymentu badany byt
czas pomiaru punktow przejsciowych, doktadnosé ich wyznaczenia, ich liczba i rozktad, a takze
doktadnos¢ transformacji pomiedzy orientowanymi blokami na wyznaczonych punktach
przejSciowych.

Wspotrzedne (x, y) punktow przejSciowych wyznaczane za pomoca algorytmow widzenia
maszynowego charakteryzuja sie podpikselowa doktadnoscia. Cho¢ doktadno$¢ wspotrzednej
(2) zalezy od jakosci numerycznego modelu powierzchni terenu (NMPT), to dzieki duzej liczbie
punktéw generowanych w metodach CV wptyw ewentualnych btedéw NMPT jest ograniczony
- nadmiarowo$¢ danych pozwala na skuteczna eliminacje punktow odstajacych bez istotnego
obnizenia jakosci koAcowych wynikow.

Jako blok referencyjny wykorzystano blok zdje¢ z 2022 roku, dla ktérego dostepne byty
Elementy Orientacji Zewnetrznej (EOZ) udostepnione przez Gtowny Urzad Geodezji i Kartografii
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(GUGIK). Proces przenoszenia orientacji polegat na nadaniu wspdtrzednych terenowych X, Y, Z
punktom przejsciowym, wyznaczonym pomiedzy para blokdw - orientujacym i orientowanym
- na podstawie znanych parametrow orientacji bloku referencyjnego. Przenoszenie orientacji
realizowano zarowno bezposrednio miedzy blokiem referencyjnym a kolejnymi blokami, jak
i w ciagach sekwencyjnych obejmujacych kolejne epoki zdjec: od bloku 2022, poprzez 2014,
1994 i 1986, az do bloku 1976. W przypadku braku georeferencji dla wspdtczesnych zdjecd
lotniczych ich elementy orientacji zewnetrznej] mogg zosta¢ wyznaczone na podstawie
terenowego pomiaru punktow osnowy fotogrametrycznej, opartej na istniejacych punktach
naturalnych.

Nalezy podkresli¢, ze uzyskana doktadnos¢ sekwencyjnej orientacji archiwalnych zdjec
lotniczych na poziomie 1 piksela (odpowiadajacego terenowej rozdzielczosci obrazu) jest
bardzo wysoka, mimo szeregu trudnosci wynikajacych z ich specyfiki: zréznicowanej
rozdzielczosci przestrzennej, odmiennych cech radiometrycznych poszczegdlnych blokow,
zmiennej jakosci zdje¢, roznej liczby i stopnia pokrycia zdjec, niejednorodnego pokrycia terenu
oraz zmian zwigzanych zprocesami urbanizacyjnymi. Wskazuje to na skutecznosc
zastosowanej zmodyfikowanej metody Structure-from-Motion, ktora taczy klasyczne podejscie
Hand-Crafted z metodami uczenia gtebokiego Learned-Based. Zaproponowana metodyka
okazata sie efektywna w kontekscie georeferencji archiwalnych zdjec¢ lotniczych, gdzie dla
wielu przypadkéw klasyczne podejscia bytyby niewystarczajace. Osiggniete doktadnosci
w wielu przypadkach byty porownywalne, a nawet réwnorzedne z rezultatami uzyskiwanymi
dla wspétczesnych, wysokiej jakosci cyfrowych zdjec lotniczych.

Wysoka doktadnos$¢ uzyskanych wynikow w zakresie sekwencyjnej orientacji zdjec
lotniczych stanowi istotny dowdd trafnosci przyjetej koncepcji badawczej oraz skutecznosci
opracowanej metodyki. Przeprowadzone badania maja wyrazny wymiar aplikacyjny —
umozliwiaja praktyczne wykorzystanie zaproponowanych rozwigzan, poprzez dobor
odpowiedniego algorytmu do konkretnych warunkédw projektowych oraz wymaganej
doktadnosci opracowania.

Uzyskane wyniki jednoznacznie wskazuja, ze opracowana metodyka pozwala na skuteczne

nadanie georeferencji archiwalnych zdje¢ lotniczych pozyskanym w duzym odstepie czasowym

(siegajacym nawet 40 lat), mimo wystepowania licznych ograniczen geometrycznych
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i radiometrycznych. Zastosowanie sekwencyjnego podejscia do orientacji archiwalnych zdje¢
stanowi czesto jedyne mozliwe rozwiazanie w przypadku braku ich bezposredniej orientacji
pomiedzy najbardziej odlegtymi czasowo blokami fotogrametrycznymi. Tak przygotowane
dane stanowia podstawe do szerokiego spektrum zastosowan, takich jak: aktualizacja
archiwalnych baz danych przestrzennych dla Gtéwnego Urzedu Geodezji i Kartografii,
odtworzenie potozenia obiektéw historycznych juz nie istniejacych, analiza zmian uzytkowania
i pokrycia terenu, ocena dynamiki proceséw urbanizacyjnych, atakze wspieranie badan
w zakresie historii srodowiska oraz ochrony dziedzictwa kulturowego. Osiagniete w niniejszej
rozprawie doktorskiej wyniki moga by¢ rowniez bezposrednio wykorzystane w pomiarowym
opracowaniu archiwalnych zdje¢ lotniczych z okresu Il wojny Swiatowej, stosowanych m.in. do

lokalizacji miejsc masowego ludobdjstwa.

W ten sposéb zrealizowano zatozenia badawcze oraz osiggnieto cel gtéwny, prowadzac tym

samym do potwierdzenia tezy sformutowanej na etapie wstepnym pracy.

W oparciu o przeprowadzong analize oraz uzyskane wyniki, rekomenduje sie kontynuacje
badan nad algorytmami widzenia maszynowego wykorzystujgcymi gtebokie sieci neuronowe.
W szczegblnosci zasadne jest ukierunkowanie dalszych badan na trenowanie modeli
gtebokiego uczenia z wykorzystaniem archiwalnych zdje¢ lotniczych, w celu opracowania
metod umozliwiajacych automatyczna ekstrakcje punktéw charakterystycznych, odporng na
ograniczenia danych wejSciowych, takie jak zroznicowana jakos¢ radiometryczna zdjeé, rézna

rozdzielczo$¢ radiometryczna i przestrzenna.
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13. Zataczniki

Zatacznik nr.1. - Przeglad metryk kamer lotniczych

Tab. Przeglad metryk kamer analogowych (rok wydania, nazwa firmy, nazwa kamery,
format zdjecia, ogniskowa kamery, warto$ci nominalne znaczkéw ttowych, potozenie

punktu gtownego zdjecia, dystorsja obiektywu kamery

Rok |Firma|Kamera|Format| Ck Znaczki ttowe [mm)] PPA[mm]| Dystorsja
[cm] | [mm] (Srednia)
+[mm]

1963 |Wild [|RC5 18x18 [115.29 |A-B=163.993, B-C=163.997 |Pp of 0.08

C-D=163.992, D-A=163.998 jautocollim
0.02

1995 Wild [|RC5 18x18 |115.34 |1 X=81.999, Y=-81,997 Pp of 0.08
2 X=—81.995, Y=81,996 autocollim
3 X=81.998, Y=-81,997 0.02
4 X=81.996, Y=-81,998

1963 |Wild |RC5 18x18 |115.26 [1-2=163.999, 2-3=163.991 [0.017 0.08
3-4=163.995, 4-1=163.991

1966 |Wild [|RC5 O9x9 152.03 |1-2=212.001, 2-3=212.000 [0.01 0.008
3-4=212.001,4-1=212.009

1986 [Wild |RC1I0 [23x23 [153.26 |1 X=106.000, Y=-106.002 =0.002 [0.0063
2 X=—105.998, Y=-106.000 =0.011
3 X=-106.006, Y=106.008
4 X=105.998, Y=106.000

1992 Wild |RC10 [23x23 [153.26 (1 X=106.000, Y=-105.998 =-0.005 [0.0065
2 X=-106.007, Y=-106.010 =0.011
3 X=-106.000, Y=105.998
4 X=106.007,Y=106.010

1987 |Wild |RC10 [9x9 152.80 (1 X=105.999, Y=105.999 =0.002 0.001
2 X=-105.992, Y=105.984 =-0.001
3 X=-106.000, Y=-105.998
4 X=105.998, Y=-105.992

1989 |Wild |RC10 [9x9 213.75 |1 X=105.999, Y=105.999 =-0.001 (0.003
2 X=-105.992, Y=105.984 =-0.002
3 X=-106.000, Y=-105.998
4 X=105.998, Y=-105.992

1986 [Wild |RC1I0 [9x9 213.75 |1 X=105.999, Y=105.999 X=-0.004 10.004
2 X=-106.008, Y=106.003 =-0.009
3 X=-106.000, Y=-106.004
4 X=105.998, Y=-106.006

1972 Wild |RC10 [9x9 152.22 1-2=212.012,2-3=212.005 [X=0.002 0.007
3-4=212.002,4-1=212.010 [Y=-0.002

1995 |Leica [RC20 [23x23  [152.87 |1 X=106.001, Y=-106.001 X=-0.006 [0.0016
2 X=-106.001, Y=-106.002 =0.010
3 X=-106.001, Y=106.001
4 X=106.000, Y=106.001

1997 |Leica RC20 [23x23 [152.98 |1 X=106.001, Y=-106.004 =0.004 [0.0003
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2 X=-105.999, Y=-106.000
3 X=-106.001, Y=106.004
4 X=106.003, Y=106.004

5 X=0.001, Y=-109.997

6 X=-109.997, Y=-0.001

7 X=-0.001, Y=109.998

8 X=110.002, Y=0.002

=0.003

1994

Leica

RC20

23x23

152.88

1 X=105.999, Y=-106.001
2 X=-106.004, Y=-106.007
3 X=-105.992, Y=105.994
4 X=105.999, Y=106.002

5 X=-0.004, Y=-109.998

6 X=-110.006, Y=-0.008

7 X=0.005, Y=109.996

8 X=109.997, Y=0.000

=0.003
=-0.001

0.0026

1992

Leica

RC20

23x23

152.36

1 X=106.002, Y=-106.005
2 X=-106.001, Y=-106.002
3 X=-106.004, Y=106.007
4 X=106.002, Y=106.002

5 X=0.002, Y=-109.996

6 X=-110.010, Y=0.001

7 X=-0.001,Y=110.013

8 X=110.004, Y=0.004

=0.003
=0.013

0.0009

1995

Leica

RC20

23x23

153.17

1 X=105.995, Y=105.998
2 X=-106.004, Y=106.007
3 X=-105.995, Y=105.998
4 X=106.001, Y=106.003

=0.003
=0.004

0.0018

2000

Leica

RC20

23x23

213.707

1 X=106.004, Y=-106.002
2 X=-106.002, Y=-106.001
3 X=-106.003, Y=106.002
4 X=106.003, Y=106.001

5 X=0.001, Y=-109.999

6 X=-110.001, Y=0.004

7 X=-0.004, Y=110.002

8 X=110.004, Y=0.000

=-0.010
=-0.005

0.0042

2004

Leica

RC20

23x23

213.71

1 X=106.004, Y=-106.003
2 X=-106.002, Y=-106.000
3 X=-106.004, Y=106.000
4 X=106.003, Y=106.003

5 X=0.003, Y=-109.998

6 X=-110.004, Y=0.001

7 X=-0.003, Y=110.003

8 X=110.003, Y=-0.002

X=-0.010
=-0.005

0.0041

2005

Leica

RC20

23x23

213.55

1 X=106.001, Y=-106.000
2 X=-106.001, Y=-105.998
3 X=-106.004, Y=106.003
4 X=106.001, Y=105.998

5 X=0.001, Y=-109.998

X=-0.007
=0.009

0.0024
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6 X=-110.000, Y=0.003
7 X=-0.001, Y=110.007
8 X=110.004, Y=0.004

2005

Wild

RC20

23x23

152.665

1 X=-106.012, Y=-105.993
2 X=106.004, Y=105.995

3 X=-105.989, Y=106.010
4 X=105.986, Y=-105.993
5 X=-110.005, Y=0.009

6 X=110.005, Y=-0.003

7 X=0.015, Y=110.003

8 X=-0.018, Y=-110.000

0.002

1998

wild

RC30

23x23

153.396

1 X=-106.007, Y=-106.000
2 X=105.993, Y=106.000

3 X=-105.996, Y=105.999
4 X=105.998, Y=-106.000
5 X=-112.004, Y=-0.003

6 X=111.996, Y=0.000

7 X=0.004,Y=112.013

8 X=-0.008, Y=-111.997

0.002

1998

wild

RC30

23x23

153.93

1 X=106.002, Y=-106.004
2 X=-105.995, Y=-105.995
3 X=-106.003, Y=106.005
4 X=109.999, Y=105.999
5X=0.007,Y=-110.004

6 X=110.002, Y=0.005

7 X=-0.002,Y=110.003

8 X=109.993, Y=-0,002

=0.000
=0.017

0.0019

1995

Leica

RC30

23x23

153.81

1 X=106.004, Y=-106.003
2 X=-106.000, Y=-106.000
3 X=-106.003, Y=106.002
4 X=105.998, Y=105.999

5 X=0.000, Y=-111.997

6 X=111.997, Y=0.006

7 X=-0.003,Y=112.000

8 X=111.997,Y=0,001

=-0.003
=-0.006

0.0023

1996

Leica

RC30

23x23

153.12

1 X=106.002, Y=-106.001
2 X=-106.001, Y=-106.002
3 X=-106.002, Y=106.002
4 X=106.002, Y=106.003

5 X=-0.001, Y=-111.999

6 X=112.000, Y=0.003

7 X=0.000, Y=112.002

8 X=112.001, Y=0,002

=0.002
=0.001

0.0009

1995

/eiss

RMK A

23x23

305.309

1X=112.953,Y=-0.021
2 X=-113.032,Y=-0.034
3 X=-0.025, Y=112.950
4 X=-0.038, Y=-113.028

=-0.045
=-0.034

0.0023

1995

/eiss

RMKA

23x23

153.566

1 X=112.955, Y=-0.007

2 X=-113.000, Y=-0.005

X=-0.006

=-0.006

0.002
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3 X=-0.004, Y=113.006
4 X=-0.002, Y=-113.005

1991

/eiss

RMKA

23x23

153.554

1 X=113.003, Y=-0.004
2 X=-112.998, Y=-0.007
3 X=-0.000, Y=112.999
4 X=-0.004, Y=-113.002

=-0.004
=-0.005

0.002

1995

/eiss

RMKA

23x23

304.928

1X=112.973,Y=-0.014
2 X=-113.030, Y=-0.013
3 X=-0.029, Y=112.987
4 X=-0.028, Y=-113.011

=-0.027
=-0.014

0.003

2001

/eiss

RMK
TOP

23x23

153.802

1 X=113.000, Y=0.004

2 X=-112.995, Y=0.007

3 X=0.000, Y=113.000

4 X=0.003, Y=-112.987

5 X=113.002, Y=113.000

6 X=-112.993,Y=-112.996
7 X=-113.004, Y=113.000
8 X=113.000, Y=-112.998

=0.001
=0.005

0.009

2009

/eiss

RMK
TOP

23x23

153.873

1 X=112.989, Y=0.016

2 X=-113.112,Y=0.021
3X=-0.013,Y=113.020

4 X=-0.008, Y=-112.981
5 X=112.978,Y=113.025
6 X=113.006, Y=-112.981
7 X=-113.018,Y=113.023
8X=112.992,Y=-112.977

=-0.014
=0.003

0.002

2002

/eiss

RMK
TOP

23x23

154.007

1 X=113.010, Y=0.008

2 X=-112.989, Y=0.002
3X=0.010,Y=113.010

4 X=0.004, Y=-112.990

5 X=113.000, Y=113.006

6 X=-112.987,Y=-112.996
7 X=-112.997,Y=113.007
8 X=113.008, Y=-112.992

=-0.005
=0.005

0.002

1994

/eiss

RMK
TOP

23x23

153.881

1 X=112.996, Y=-0.001

2 X=-113.001, Y=0.005

3 X=-0.004,Y=113.010

4 X=0.002, Y=-112.991

5 X=112.996, Y=113.001

6 X=-112.991,Y=-112.996
7 X=-112.999, Y=112.998
8 X=112.996, Y=-112.999

X=-0.011
=0.004

0.002

1994

/eiss

RMK
TOP

23x23

153.977

1 X=112.999, Y=-0.001

2 X=-112.997,Y=0.002

3 X=0.003,Y=113.000

4 X=0.006, Y=-112.994

5 X=112.991, Y=113.000

6 X=-112.999, Y=-113.012

7 X=-113.004, Y=112.990

X=-0.003
=0.005

0.004
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8 X=112.999, Y=-112.995

1994

/eiss

RMK
TOP

23x23

154.009

1 X=113.009, Y=-0.003

2 X=-112.976, Y=-0.005
3X=0.018,Y=113.006

4 X=0.016, Y=-113.002

5 X=113.009, Y=112.990

6 X=-112.974,Y=-113.005
7 X=-112.984,Y=112.988
8 X=113.007,Y=-113.003

=0.009
=0.005

0.002

1995

/eiss
Jena

LMK

23x23

305.21

1 X=-109.993, Y=-109.963
2 X=110.001, Y=110.031

3 X=-109.996, Y=110.032
4 X=109.999, Y=-109.960
5 X=-109.999, Y=0.036

6 X=109.995, Y=0.036

7 X=-0.001, Y=110.022

8 X=0.000, Y=-109.968

=0.02
=0.02

0.005

1995

/eiss
Jena

LMK

23x23

305.34

1 X=-110.003, Y=-110.010
2 X=110.002, Y=109.993

3 X=-109.995, Y=109.991
4 X=109.991, Y=-110.009
5 X=-111.997, Y=-0.009

6 X=112.005, Y=-0.009

7 X=0.005, Y=111.995

8 X=-0.007, Y=-112.020

=0.01
=-0.01

0.003

1996

/eiss
Jena

LMK

23x23

152.188

1 X=112.008, Y=0.018

2 X=-111.993,Y=0.015
3X=0.010,Y=112.015

4 X=0.026, Y=-112.000
5X=110.010, Y=110.017

6 X=-109.995, Y=-109.992
7 X=-109.991,Y=110.011
8 X=110.003, Y=-109.982

=0.07
=0.08

0.010

1995

/eiss
Jena

LMK

23x23

305.206

1 X=-110.021, Y=-110.000
2 X=-109.998, Y=-0.008

3 X=0.019, Y=110.000

4 X=0.012,Y=-110.014

5 X=-110.025, Y=110.000
6 X=-109.989, Y=-110.004
7 X=-109.980, Y=110.004
8 X=110.010, Y=-110.003

=0.01
=0.17

0.002

1995

/eiss
Jena

LMK

23x23

304.966

1 X=111.994, Y=0.002

2 X=-111.992, Y=0.000

3 X=0.009, Y=112.002

4 X=-0.008, Y=-112.007

5 X=110.002, Y=109.998

6 X=-110.001, Y=-109.991
7 X=-109.993, Y=109.991

8 X=109.990, Y=-110.000

X=0.034
=0.052

0.005
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1995

/eiss
Jena

LMK

23x23

152.60

1 X=-109.999, Y=-110.008
2 X=110.006, Y=109.983

3 X=-109.989, Y=109.995
4 X=109.992, Y=-110.008
5 X=-111.999, Y=-0.007

6 X=112.003, Y=-0.007

7 X=0.009, Y=111.986

8 X=-0.004, Y=-112.014

=0.01
=-0.01

0.012

1998

/eiss

LC

23x23

152.233

1 X=110.005, Y=-0.023

2 X=-110.009, Y=-0.014

3 X=-0.024, Y=109.989

4 X=0.005, Y=-110.024
5X=109.938, Y=109.974

6 X=-110.000, Y=-110.018
7 X=-110.004, Y=109.984

8 X=110.003, Y=-110.024

=0.004
=-0.002

0.007
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