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Streszczenie

Rozpowszechnienie sztucznej inteligencji, w szczegolnosci metod glgbokiego uczenia
znaczaco wplynat na rozwoj fotogrametrii 1 teledetekcji, a wykrywanie obiektow na zdjg¢ciach
lotniczych 1 satelitarnych stato si¢ kluczowym obszarem badan w zakresie obserwacji Ziemi.
Celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest opracowanie metodyki wykrywania obiektow
na ukos$nych zdjeciach lotniczych z wykorzystaniem metod glebokiego uczenia, a doktadniej
konwolucyjnych sieci neuronowych w celu zasilania miejskich baz danych. Przyjeta metodyka
oparta jest na badaniach, w tym eksperymentach przeprowadzonych na réznych zbiorach
danych oraz weryfikacji zaproponowanych rozwigzan i podej$¢ celem odpowiedzi na kolejne
postawione pytania badawcze. Wyniki analiz 1 eksperymentéw pozwolity wykaza¢ mozliwosci
zastosowania metod giebokiego uczenia w wykrywaniu obiektow miejskich z wykorzystaniem
lotniczych zdje¢ ukosnych, a takze okreslenia lokalizacji w terenowym uktadzie wspotrzednych

1 automatyzacji zasilania baz danych obiektow w przestrzeni miejskie;j.

Stowa kluczowe: uczenie maszynowe, wykrywanie obiektow, ukos$ne zdjecia lotnicze, dane

fotogrametryczne, zbiory uczace



Abstract

The prevalence of artificial intelligence, in particular deep learning methods, has significantly
influenced the development of photogrammetry and remote sensing, and object detection
in aerial and satellite images has become a crucial area of research in Earth observation. This
dissertation aims to develop a methodology for detecting objects in oblique aerial images using
deep learning methods and, more specifically, convolutional neural networks to supply urban
databases. The methodology adopted is based on research, including experiments conducted
on different datasets and verification of the proposed solutions and approaches to answer
the subsequent research questions posed. The results of the analyses and experiments made
it possible to demonstrate the applicability of deep learning methods in the detection of urban
objects using oblique aerial photographs, as well as the determination of location in the terrain

coordinate system and the automation of the creation of databases of objects in urban space.

Keywords: machine learning, object detection, oblique aerial images, photogrammetric data,

training datasets
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WSTEP

e Opis problemu badawczego

W dzisiejszym $wiecie, gdzie dynamiczny rozwo6j technologiczny widoczny jest praktycznie
w kazdej dziedzinie, potrzeba szybkiego dostgpu do aktualnych danych przestrzennych o duzej
doktadnosci jest niezwykle wysoka. Rozpowszechnianie si¢ metod sztucznej inteligencji
(ang. artificial intelligence, Al), w szczegdlnos$ci metod glebokiego uczenia maszynowego
(ang. deep learning, DL) poskutkowalo szerokim zastosowaniem tych technik i algorytmow
w pozyskiwaniu informacji i wydobywaniu wiedzy. Postep widzenia komputerowego odbit si¢
rowniez szerokim echem w dziedzinie fotogrametrii 1 teledetekcji, zwlaszcza w obszarach

zwigzanych z rozpoznawaniem obrazow, klasyfikacja czy wykrywaniem obiektow.

Zwigkszenie wydajnosci procesoréw graficznych przyczynito si¢ do tego, ze algorytmy
glebokiego uczenia w ostatnich latach osiggnely wysoka skuteczno$¢ w detekcji obiektow.
Co wigcej, zainteresowanie tematyka ma caty czas tendencj¢ wzrostowa i wciagz powstaja nowe

modele, a poprzednie wersje sg ulepszane, otwierajagc nowe mozliwosci.

Wspomniany wzrost mozliwosci wykorzystania sztucznej inteligencji, w tym glebokiego
uczenia maszynowego 1 konwolucyjnych sieci neuronowych spowodowal, ze temat detekcji
obiektow z wykorzystaniem danych fotogrametrycznych pozyskiwanych z réoznych putapoéw
(w tym zobrazowan lotniczych, satelitarnych, zdje¢ z drona i chmur punktéw) zyskat
na popularnosci. Do tej pory powstalo wiele réznych rozwigzan, dzigki ktorym detekcja
obiektow na obrazie jest mozliwa. Zaczynajac od klasycznych metod, ktore opieraja si¢

na detektorach krawedzi czy klasyfikatorach bazujacych na cechach, az po ztozone modele Al.

Konsekwencja tworzenia nowych modeli CNNs (ang. convolutional neural networks) bylo
naturalnie zwickszenie potrzeby na nowe rdéznorodne zbiory danych treningowych.
Jak wiadomo precyzyjna detekcja z wykorzystaniem modeli glebokiego uczenia wymaga wielu
przyktadow danych treningowych (ang. ground truth annotations), a proces ten wigze si¢
najczesciej z manualng pracg i oznaczaniem kazdego zdjgcia po kolei, a co za tym idzie proces
ten jest czasochtonny i kosztowny. Do tej pory oczywiscie wiele zespotéw poswigcito duzo
czasu na tworzeniu takich zestawow danych, co zaowocowato udostepnieniem do uzytku
publicznego takich baz, jak ImageNet, PASCAL VOC, czy MS COCO. Jednakze te najwigcksze

zestawy danych uczacych skladaja si¢ z naturalnych scen naziemnych. Chociaz mozna



stosowa¢ je do wstepnego trenowania modeli, nadal istnieja pewne ograniczenia, ktére nie

pozwalaja oming¢ w pelni recznej adnotacji.

Oznaka zaawansowania technologicznego jest rowniez nieustanne polepszanie sensorow, ktore
umozliwiajg zbieranie danych o wysokiej rozdzielczosci, a co za tym idzie precyzyjne
odwzorowanie terenu. Mozliwos$¢ pozyskiwania danych obrazowych o wysokiej rozdzielczosci
w krotkim czasie poskutkowato rozwojem algorytmow sztucznej inteligencji, w szczegdlnosci
modeli gtgbokiego uczenia do rozpoznawania obiektow na zobrazowaniach lotniczych, scenach

satelitarnych, zdjeciach UAV (ang. unmanned aerial system), a takze ortofotomapach.

W przeciggu ostatnich 20 lat zespoly badawcze udostepnity publicznie zbiory danych
do detekcji na zobrazowaniach z putapu lotniczego czy satelitarnego, wsrod ktorych dwa
najwigksze to DIOR, ktory zawiera 23 463 obrazy, obejmujace 20 klas obiektow oraz DOTA,
ktory sktada si¢ z 15 kategorii obiektow 1 2806 zdje¢. Niemniej jednak zestawy te nie sg tak
liczne, jak wspominane zbiory sktadajace si¢ ze zdje¢ naziemnych. Ponadto réznorodnosc
kategorii obiektow jest rowniez niewielka, a najczesciej spotykane klasy obejmuja takie
obiekty, jak samochody, statki, czy samoloty. Co wigcej samo zadanie detekcji obiektow
na zdjeciach lotniczych jest duzo trudniejsze niz w przypadku tradycyjnej detekcji na scenach
naturalnych, a do gtownych wyzwan zalicza si¢ zmiennos$¢ skali, orientacji 1 ksztaltu obiektow

na powierzchni Ziemi.

Pomimo wspomnianych wyzwan dzigki wykorzystaniu danych z sensorow lotniczych mozna
w tatwy sposob uzyskac informacje o lokalizacji obiektu w terenowym uktadzie odniesienia,
gdyz dane przestrzenne maja zazwyczaj nadang georeferencje. Tak wigc mozliwosci
aplikacyjne wynikow detekcji z wykorzystaniem zdjg¢ lotniczych dzigki informacji

przestrzennej sa duzo wyzsze niz w przypadku detekcji na scenach naturalnych.

Jak zostato nakre$lone, dotychczasowe badania koncentruja si¢ gtownie na scenach naturalnych
oraz nadirowych zdjeciach lotniczych i satelitarnych. O ile tematyka detekcji z wykorzystaniem
konwolucyjnych sieci neuronowych jest stosunkowo rozwinig¢ta jesli chodzi o tego typu dane,
to obszarem, ktorego potencjal nie jest jeszcze w peilni wykorzystany jest fotogrametria
bazujaca na zdjgciach ukosnych. Zdjecia ukos$ne stanowig zroédto danych, gdzie obiekty
sg fotografowane z réznych perspektyw w réznej skali i mogg by¢ odwzorowane kilkukrotnie
na zdjeciach wykonanych z roéznych kierunkow w odstepach czasowych, co dodatkowo
zwigksza rozmiar i réznorodno$¢ zbioru danych. Ponadto, w przeciwienstwie do zdjeé

nadirowych, zdj¢cia uko$ne ukazuja wiecej szczegdtow o obiektach, dlatego tez widoczne jest
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rosngce zainteresowanie tego typu zobrazowaniami, szczegélnie dla obszaréw miejskich.
Jednakze dostepnos¢ zbiordw uczacych w odniesieniu do ukosnych zdje¢ lotniczych jest nadal
niska. Zaczynaja pojawiac si¢ prace, gdzie wykorzystuje si¢ na przyktad fotogrametri¢ UAYV,
ktora jest optacalnym podej$ciem do pozyskiwania zdje¢ ukosnych, szczegdlnie dla mniejszych
obszarow, ale w przypadku tej technologii problem braku danych uczacych réwniez stanowi

gldwna bariere w badaniach.

Intensyfikacja wykorzystania metod glebokiego uczenia do detekcji obiektow na zdjeciach oraz
nakre$lony problem badawczy zwigzany z brakiem zbioréw treningowych poskutkowal tym,
ze zaczety rozwijac sie rOwniez rozwigzania wspomagajace generowanie danych uczacych oraz
metody automatyzacji procesow tworzenia takich zbiorow. Podejscia oparte o transfer wiedzy
(ang. transfer learning), czy wykorzystanie metod augmentacji danych (ang. data

augmentation) to przyktadowe rozwigzania.

Jednym z podejs¢, gdzie wykorzystywane jest przechodzenie miedzy reprezentacjami tego
samego obiektu z wykorzystaniem r6znych typéw danych jest metodyka zaproponowana przez
Laupheimera i Haalg (2021). Polega na transformacji etykiet z recznie adnotowanych chmur
punktow na model siatkowy (ang. mesh), a nastepnie do uktadu pikselowego obrazu w celu
realizacji semantycznej analizy sceny. Innym przykladem jest opisana w pracy (Zachar i in.,
2022) metodyka potautomatycznego tworzenia szkoleniowych zbiorow danych do wykrywania

na nadirowych i ukos$nych zdjgciach lotniczych z wykorzystaniem chmur punktow.

Problem badawczy poruszony w ramach prac realizowanych podczas doktoratu nawigzuje
Scisle do tematyki wykorzystania metod 1 narzgdzi sztucznej inteligencji do wykrywania
obiektéw na danych fotogrametrycznych. Dlatego tez wszystkie wymienione aspekty
powigzane z tematyka zostaty poruszone w kolejnych rozdziatach, a zadanie wykrywania

odniesione zostato do wybranych obiektow.

Analiza przestrzeni miejskiej cieszy si¢ coraz wickszym zainteresowaniem wielu srodowisk
badawczych, co jest gtbwnie zwigzane z przyspieszong urbanizacjg 1 ze zwigkszaniem liczby
ludnosci zamieszkujacej tereny zurbanizowane. Wedlug Organizacji Narodow Zjednoczonych,
do 2050 roku ok. 68% populacji ma zamieszkiwa¢ miasta. W zwigzku z czym pojawiajg si¢
nowe wyzwania w zarzadzaniu przestrzenig miejska, a wykrywanie obiektow i zasilanie baz
danych informacjami o wykrytych obiektach jest szczegdlnie wazne dla rozwoju inteligentnych
miast. Dlatego tez zdecydowano si¢ na koncentracje badan wokoét obiektoéw matej architektury

miejskiej.
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Istotng rol¢ w przestrzeni miejskiej odgrywaja obiekty takie, jak tawki, fontanny, czy obiekty
drogowe - latarnie uliczne, znaki drogowe, sygnalizacja §wietlna. Obiekty te sg istotne nie tylko
z punktu widzenia zarzadzania miastem, ale takze planowania przestrzennego (Jin i in., 2014).
Ponadto nieodtagczny element krajobrazu miejskiego stanowig budynki i ich elementy takie jak
fasady, okna, balkony, drzwi. Rozmieszczenie i charakterystyka wymienionych elementow
moga dostarczy¢ informacji na temat struktury budynkow oraz ogoélnego uktadu
urbanistycznego. Dlatego tez znajomos¢ lokalizacji takich obiektow w uktadzie wspotrzednych
terenowych ma kluczowe znaczenie. Biorac pod uwage zlozono$¢ problemu wykrywania
r6znego typu obiektow zdecydowano si¢ na ograniczenie do dwdch kategorii obiektow o réznej
charakterystyce. Ostatecznie analiza wykonalnosci zadania detekcji na zobrazowaniach
ukos$nych zostata przeprowadzona dla latarni ulicznych i okien. Wybrane obiekty sa dobra
reprezentacja obiektow malej architektury miejskiej, a problemy metodyczne wykrywania
1 pomiaru sg bardzo zblizone np. do baneréw reklamowych, balkonéw w przypadku okien
czy do stupow trakcyjnych, znakéw drogowych w przypadku latarni. Mozna wigc uznaé,
ze postawione 1 rozwigzane problemy badawcze odniesione do okien i latarni ulicznych

s reprezentacyjne dla szerszego zbioru klas obiektoéw matej architektury.

Do gléwnych zrodet motywacji mozna zaliczy¢ przede wszystkim nieustanny rozwoj metod
glebokiego uczenia, wykorzystanie potencjalu lotniczych zdje¢ ukos$nych, a takze
automatyzacj¢ zasilania baz danych obiektow przestrzeni miejskiej. Przyjeta metodyka
za$ zaklada podejmowanie prob odpowiedzi na kolejne postawione pytania badawcze
przeprowadzajac szereg eksperymentow. W ramach przyjetej metodyki zaklada sie
wykorzystanie metod analizy danych ilo§ciowych, jak i jakosciowych, a takze poréwnywanie

1 analiz¢ zaproponowanych metod 1 podejs¢.
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Cel i pytania badawcze

Gtowny cel to opracowanie metodyki wykrywania obiektéw na uko$nych zdjeciach lotniczych

z wykorzystaniem metod gtebokiego uczenia, a doktadniej konwolucyjnych sieci neuronowych

w celu zasilania miejskich baz danych.

Do celow szczegdtowych mozna zaliczy¢:

v

v

Wybor klas obiektow kluczowych z perspektywy zarzadzania przestrzenig miejska;
Dobér danych fotogrametrycznych do zadania detekcji obiektow matej architektury
miejskie;j;

Rozwigzanie problemu braku danych uczacych;

Poréwnanie r6znych metod detekcji obiektow;

Wykorzystanie aspektu przestrzennego — zasilanie baz obiektow miejskich;

Ocena metod okre$lania potozenia obiektow w uktadzie terenowym.

Zdefiniowane pytania badawcze brzmig nastepujaco:

1.

Jak automatyzowacé proces tworzenia zbioréw uczacych o duzej doktadnosci?

Jakie rozwigzania glgbokiego uczenia wykazuja najwyzsze doktadnosci w zadaniu

detekcji obiektow na uko$nych zdjeciach lotniczych?

Czy zasadne jest wykorzystywanie metod sztucznego poszerzania zbioréw uczacych
(ang. data augmentation) oraz transferu wiedzy w celu uzyskania wynikow detekcji

o duzej doktadnosci?

Ktora metoda wyznaczania lokalizacji obiektoéw wykrytych na zdjeciach daje

najlepsze rezultaty dla danej klasy obiektow?

Teza pracy

Zastosowanie metod glebokiego uczenia wykazuje przydatno$s¢ w wykrywaniu obiektow

miejskich, a wykorzystanie potencjatu lotniczych zdje¢ uko$Snych umozliwia okreslenie

polozenia obiektow w terenowym ukladzie wspolrzednych i moze by¢ zrodlem zasilania

baz danych o obiektach miejskich.
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e Metodyka badan

Jak podkreslano we wstepie, wzrost liczby modeli do detekcji obiektéw na zdjeciach, ktore
osiggaja naprawde dobre wyniki byt jedng z motywacji badan. Jednakze celem niniejszej pracy
nie jest opracowanie jak najlepszego modelu do wykrywania obiektow na lotniczych zdjeciach
ukos$nych, a ukazanie probleméw badawczych, ktére moga pojawi¢ sie¢ w catym ciagu
technologicznym je$li chodzi o to zadanie. Zaczynajac od problemu jakie dane
fotogrametryczne sg wystarczajaco doktadne, aby moc z ich wykorzystaniem wykrywac
konkretne obiekty. Nastepnie szeroko poruszona bedzie problematyka braku zbioréw uczacych
wraz z przedstawieniem propozycji automatyzacji procesu tworzenia takich zbiorow. Kolejna
cz¢$¢ to analiza réznych rozwigzah oraz modeli do rozpoznawania obiektow, a koncowe

wyzwanie to odpowiedz na pytanie jak wykorzysta¢ wyniki detekcji na zdjeciach.

Pierwsza czg$¢ badan dotyczy¢ begdzie zatem doboru najlepszego Zrédla danych oraz oceny
ich jakosci i doktadnosci pod katem wykorzystania do wykrywania latarni ulicznych i okien,
ktore zostaly wybrane $wiadomie jako obiekty odznaczajace si¢ duzag reprezentatywnoscia
wérod innych klas obiektow przestrzeni miejskiej. Bioragc pod uwage charakterystyke
wybranych obiektéw miejskich 1 wlasciwos$ci roznych danych fotogrametrycznych, konieczne
jest rozwazenie, jakie podejscie do ich detekcji bedzie najlepsze oraz jakiego zrodta danych
uzy¢, aby obiekty byly w pelni odwzorowane. W przyjetej metodyce pozadanymi danymi
testowymi sg ukos$ne zdjecia lotnicze o odpowiedniej rozdzielczosci 1 szczegdtowosci.
Weryfikacja tej tezy powinna by¢ oczywiscie poparta przegladem literatury, ktory bedzie
zawarty w pracy. Natomiast wykonane eksperymenty powinny pozwoli¢ potwierdzi¢ zatozenia
dotyczace doboru zdje¢ ukosnych jako najlepszego zrodto danych do wykrywania wybranych

obiektéw w przestrzeni miejskie;j.

Kolejny aspekt badawczy bedzie dotyczyt problemu braku danych uczacych i1 automatyzacji
tego procesu. Zalozeniem metodyki jest wykorzystanie r6éznych zrodet danych
do automatycznego tworzenia zbioréw danych do szkolenia modeli detekcji obiektow.
Konieczne bgdzie zatem zweryfikowanie kompletnosci i doktadnosci tych danych. Zbadanie
potencjatu wykorzystania chmur punktow jako wsparcia przy tworzeniu szkoleniowego zbioru
danych na uko$nych zdjgciach lotniczych powinno odpowiedzie¢ na pytanie
czy zaproponowane podejécie pozwoli automatyzowaé proces tworzenia zbiordw uczacych

o duzej doktadnosci.
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Chociaz stosowanie réoznych metod do wykrywania obiektéw miejskich na réznych typach
danych geoprzestrzennych jest mozliwe, zadanie to jest dos¢ trudne. Pojawia si¢ zatem pytanie
jakie rozwigzanie bedzie najlepszym wyborem. Metodyka przyjeta w pracy zaktada detekcje
wybranych obiektow z wykorzystaniem modeli glebokiego uczenia. W przypadku latarni
ulicznych realizowane bedzie zadanie detekcji, za$ dla okien segmentacja. Ta czg$¢ odnosi si¢
zatem do odpowiedzi na pytania jakie modele glebokiego uczenia wykazuja najwyzsze
doktadnosci w zadaniu wykrywania obiektow na uko$nych zdjeciach lotniczych. W ramach
eksperymentéw zweryfikowane zostang rowniez zalozenia dotyczace wykorzystania metod
sztucznego poszerzania zbioroOw uczacych oraz transferu wiedzy, ktoérych celem jest poprawa

doktadnosci 1 wydajnosci zastosowanych algorytmow.

Ostatnia czgs¢ metodyki odnosi¢ si¢ bedzie do mozliwosci geolokalizacji rozpoznanych
obiektow. Zalozeniem jest wykazanie mozliwos$ci aplikacyjnych i praktycznego zastosowania
wynikow detekcji, w tym automatyzacja zasilania baz danych obiektow w obszarze miejskim.
Wykorzystanie aspektu przestrzennego ma na celu zdefiniowanie lokalizacji obiektow
w terenowym ukladzie wspotrzgdnych. W tym przypadku gléwnym problemem badawczym
bedzie metodyka taczenia wynikéw z wielu kierunkéw, eliminacja btedow, a w efekcie

zdefiniowanie mozliwie jak najdoktadniej wspotrzednych w uktadzie terenowym.
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Czes¢ teoretyczna

1. Metody sztucznej inteligencji w wykrywaniu obiektow

Ludzkie oko bez watpienia bylo inspiracja do budowy systemow rozpoznawania obiektow,
ktoére aktualnie sg stosowane w wielu dziedzinach m.in. medycynie, robotyce czy w pojazdach
autonomicznych. Widzenie komputerowe (ang. Computer Vision, CV) obejmuje szereg technik
majacych na celu wydobycie znaczacych informacji z danych. Doktadne postrzeganie obrazow,
a takze rozumienie ich kontekstu przestrzennego i atrybutéw jest szeroko wykorzystywane.
Pierwsze badania w tym zakresie mialy miejsce w latach 50. ubieglego wieku i1 dotyczyly
testow rozpoznawania podstawowych ksztattow. Dalsze postepy technologii w informatyce,
rozw6j procesoroOw sprawily, ze obecnie skala wykorzystywania tych systemow jest

zdumiewajaca.

Dziedzina wykrywania obiektow ewoluowata przez kilka dziesigcioleci z licznymi
osiggni¢ciami. Jednakze jednym z pierwszych algorytmow, ktory w literaturze (Zou 1 in., 2023)
jest uznawany za przelomowy byl algorytm Viola-Jones, wprowadzony w 2001 roku przez
Paula Viole i Michaela Jonesa. Algorytm wykorzystywal podej$cie uczenia maszynowego
zwane kaskadami Haara do wykrywania twarzy na obrazach w czasie rzeczywistym. W 2005
roku N. Dalal 1 B. Triggs zaproponowali deskryptor HOG (ang. Histogram of Oriented
Gradients) do wykrywania obiektow.

Kolejne lata to rewolucja w widzeniu komputerowym zwigzana z rozwojem algorytmow
glebokiego uczenia, umozliwiajagca maszynom rozpoznawanie obiektow, §ledzenie ruchu
i wykonywanie innych ztozonych zadan z wigksza doktadnoscia niz kiedykolwiek wczesniej.
Waznym osiggnigciem dla zapoczatkowania dominacji metod glebokiego uczenia w CV byta
pierwsza gleboka sie¢ konwolucyjna (ang. convolutional neural network, CNN) stworzona

w 2012 r. przez Alexa Krizhevsky'ego 1 jego zespdt o nazwie AlexNet.

W s$wietle ewolucji technicznej, ktora nastgpita w przeciggu ostatnich 20 lat, gtebokie uczenie
maszynowe stato si¢ preznie eksplorowanym przez badaczy obszarem, w szczegdlnosci
w zadaniach rozpoznawania obiektow, a tematyka wykorzystania metod sztucznej inteligencji

wcigz cieszy si¢ duza popularnoscia.
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1.1. Metody glebokiego uczenia

Bez watpienia ostatnie lata rozwoju technologicznego przyczynity si¢ do zrewolucjonizowania
sposobu, w jaki maszyny obecnie interpretuja $wiat wizualny. Dzigki wykorzystaniu
algorytmow glebokiego uczenia mozliwa jest automatyzacja czasochtonnych procesow, co jest
szczegOlnie wazne w dobie generowania ogromnej ilosci danych. Przyspieszenie procesow
obliczeniowych utatwia przetwarzanie pozyskanych danych, a w efekcie wydobycie z nich

cennych informacji czy nowej wiedzy.

Integracja sztucznej inteligencji z zaawansowanymi zasobami obliczeniowymi zapewnia pelny
proces technologiczny w rozpoznawaniu obrazowym, a modele glebokiego uczenia,
w szczegolnosci konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) zrewolucjonizowaly zadania detekcji
obiektow i segmentacji obrazu réwniez w dziedzinie obserwacji Ziemi. Ponizszy Rysunek 1
przedstawia schemat ukazujacy synergi¢ danych geoprzestrzennych 1 metod DL, dzigki ktorej
zapewnione jest dziatanie mechanizmu od przetwarzania, modelowania, rozpoznawania

az po administrowanie danymi (Qin i Gruen, 2021).
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Rysunek 1 Schemat koncepcyjny pozyskiwania baz danych o obiektach na podstawie danych geoprzestrzennych
przy uzyciu technik glebokiego uczenia. Lewa gorna cze$¢ przedstawia rzeczywisty obraz Ziemi. Prawa gorna
cze$¢ przedstawia zdigitalizowana wersje. Dolna czes$¢ opisuje proces glebokiego uczenia: tworzenie danych
treningowych; budowanie i szkolenie modelu; oraz zastosowanie wyszkolonego modelu do tworzenia baz
danych obiektow topograficznych (zrodto: Hoeser i in., 2020).

Podstawowym zadaniem modeli glebokiego uczenia jest analiza wprowadzonych danych
1 wygenerowanie wyniku. Systemy oparte na sztucznej inteligencji sg zdolne do rozpoznawania
wzorcow w danych i automatycznego ich przyswajania. Aby model byl niezawodny, doktadny

1 wydajny konieczne jest przeszkolenie modelu na wysokiej jakosci, duzym zbiorze danych.

Niezaleznie od zadania, do ktoérego przeznaczony jest model DL, podstawa od ktdrej nalezy
zacza¢ wprowadzenie teoretyczne jest opis klasycznej sztucznej sieci neuronowej (ANN).

W skrocie jest to sekwencja w pelni potaczonych warstw, od wejsciowych przez ukryte
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do wyjsciowych warstw sztucznych neuronow. Wszystkie neurony w jednej warstwie sg
potaczone z kazdym neuronem poprzedniej za pomocg operacji zwanych wagami lub
parametrami. W taki sposob poprzez potaczenia sie¢ przenosi wartos$ci z warstwy wejsciowe]
poprzez ukryte warstwy az do wyjSciowej. Aby sie¢ neuronowa zostata wytrenowana, nalezy
wprowadzi¢ na wejsciu zestaw danych szkoleniowych z etykietami, na podstawie ktérych
model zrozumie wzorce 1 bedzie w stanie wykorzystaé t¢ wiedzg, aby wnioskowac

o nieznanych danych.

W przeciwienstwie do klasycznych modeli ANN, gdzie funkcjami sg liniowe potaczenia, sieci
konwolucyjne (CNNs) pozwalaja na uczenie cech danych w bardziej abstrakcyjnym stopniu,
uwzgledniajac lokalne rozmieszczenie dzigki operacjom konwolucyjnym (splot, filtrowanie,
ang. convolution). W og6lnym stopniu architektura sieci CNN sktada si¢ z modutu
wejsciowego, szkieletu konwolucyjnego, ktory jest ekstraktorem cech oraz w pelni potaczonej
warstwy wyjsciowej. Rysunek 2 jest przykladem architektury CNN do klasyfikacji obrazow.
Modutowa struktura szkieletu, jak i catej architektury sprawia, ze sieci CNN sg wysoce

adaptowalne do r6znych zadan.

CNN Components
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Rysunek 2 Komponenty konwolucyjnej sieci neuronowej na przyktadzie prostego wykrycia obiektow na obrazie.
(Zrbdto: Taye, 2023).
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W trakcie ewolucji i opracowywania nowych modeli gigbokiego uczenia nastapit duzy rozwoj
pod wzgledem wydajnosci 1 doktadnosci, co przyczynito si¢ do wdrozenia w wielu
praktycznych zastosowaniach. Analizujac literature wida¢, ze wigkszo$¢ rozwigzan
w dziedzinie widzenia komputerowego 1 glebokiego uczenia dotyczy obrazéw
dwuwymiarowych. Jednakze potrzeba reprezentowania $§wiata 3D, szczegdlnie w obszarach
miejskich sprawita, ze metody DL zaczely by¢ narzedziem wykorzystywanym zaréwno
W przetwarzaniu obrazowym, ale takze adaptowanym do danych 3D. Oczywiscie modele CNN
wykorzystywane do danych 2D i danych 3D (chmur punktéw czy modeli 3D) r6znig si¢, jednak
podstawowe zasady dziatania sa bardzo podobne i koncentruja si¢ na ekstrakcji cech
1 hierarchicznym wuczeniu si¢ wzorcéw. Przeglad danych fotogrametrycznych, ktore

wykorzystywane sg w glebokim uczeniu wraz z przyktadami zostat opisany w rozdziale 1.2.

1.1.1. Zrozumienie detekcji, segmentacji i klasyfikacji obiektow w widzeniu

maszynowym

Zagadnienie wykrywania obiektow niezaleznie czy jest realizowane przez bardziej tradycyjne
metody uczenia maszynowego, czy gltebokie konwolucyjne sieci neuronowe mozna podzieli¢
w zaleznosci od celu odpowiadajagcemu wilasciwemu podejsciu. Wyrdézni¢ mozna miedzy

innymi: detekcje, segmentacje, klasyfikacje, sledzenie i zliczanie obiektow.

Detekcja obiektow to technologia w widzeniu komputerowym, ktéra identyfikuje 1 lokalizuje
obiekty na obrazach cyfrowych. Dzieki wykrywaniu obiektéw mozna okresli¢ zaréwno
co znajduje si¢ na danym obrazie, a takze zdefiniowa¢ potozenie w uktadzie wspotrzednych
pikselowych. Zadania, ktore moga by¢ realizowane przez detektory s3a bardzo szerokie
od identyfikacji prostych obiektéw typu kot czy pies, poprzez wyszukiwanie anomalii

na obrazach medycznych, czy analiz¢ wideo w autonomicznych pojazdach.

Pole, w ktorym model wykryt obiekt nazywane jest ramka ograniczajaca (ang. bounding box).
Prostokat reprezentujacy obiekt daje informacje o lokalizacji obiektu w ukladzie zdje¢cia,
ale nie pokazuje dokladnego ksztattu obiektu. W przypadku, kiedy niezbedna jest wiedza
o doktadnej granicy obiektu nalezy wykorzysta¢ metody segmentacji obrazu. Segmentacja
obrazu idzie dalej niz detekcja i pozwala w szczegotowy sposob okreslic kontur obiektu,

zgodny z doktadnym jego ksztalttem. Mozna powiedzie¢ wigc, ze segmentacja jest zatem
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bardziej szczegdtowa technikg niz detekcja i pozwala oprocz potozenia obiektu pozna¢ rowniez
jego ksztalt oraz doktadny rozmiar. W zadaniu segmentacji czg$¢ obrazu okreslajaca dany

obiekt nazywana jest maska segmentacyjng.

Oprocz detekcji 1 segmentacji modele moga roéwniez realizowaé zadanie klasyfikacji.
Klasyfikacja obrazu polega na kategoryzacji catego obrazu do jednej klasy. Klasyfikacja
zapewnia zrozumienie zawartosci obrazu bez mozliwosci lokalizacji obiektu. Jednakze moze
stuzy¢ jako podstawa dla bardziej ztozonych zastosowan, pomagajac przyktadowo we wstepnej

filtracji danych.

Wykrywanie obiektow, segmentacja obrazu 1 klasyfikacja zapewniajg kompleksowy zestaw
narzgdzi do interpretowania i rozumienia obrazoéw cyfrowych, dzigki unikalnym mozliwo$ciom
kazdej z metod. Integracja i uzupetnianie si¢ wzajemne jest juz zauwazalne w rzeczywistych
zastosowaniach. Przyktadowo, w systemach autonomicznej jazdy detekcja obiektow jest
wykorzystywana do identyfikacji innych pojazdow, pieszych czy przeszkod, podczas
gdy segmentacja pomaga w precyzyjnym wyznaczaniu granic wykrytych obiektow. Z kolei
klasyfikacja moze by¢ wykorzystywana do interpretacji sygnalizacji drogowej czy znakow,

umozliwiajac autonomicznemu pojazdowi podejmowanie decyzji w czasie rzeczywistym.

Dziedzina widzenia komputerowego nadal ewoluuje, a co za tym idzie na pewno dalsze badania
beda poczynione przez badaczy i praktykéw, aby ulepszac¢ systemy wykrywania obiektow.
Kierunek, w ktorym bedzie dazyl rozwo) wigze si¢ ze zwigkszaniem wydajnosci, doktadnosci
1 uzytecznosci. Natomiast synergia miedzy wspomnianymi metodami detekcji, klasyfikacji
1 segmentacji bedzie odgrywac¢ kluczowa role w ksztalttowaniu przysztosci widzenia

komputerowego i jego zastosowan w roznych domenach.

1.1.2. Rola modeli gl¢bokiego uczenia w wykrywaniu obiektow, ze szczegélnym

uwzglednieniem sieci neuronowych, takich jak YOLO i SAM

Wykorzystanie metod glebokiego uczenia z wizji komputerowej do obserwacji Ziemi jest
przedmiotem wielu badan (Hoeser 1 in., 2020). Wigkszo$¢ z nich koncentruje si¢ na rozwoju
metod, w ktorych modyfikuje si¢ architektur¢ modelu, funkcje kosztow i1 optymalizuje proces
szkolenia. Jednak ostatnio ro$nie udziat badan z zakresu geoinformacji, ktére stosuja metody

glebokiego uczenia, aby odpowiedzie¢ na konkretne pytania badawcze.
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Najnowsze kierunki rozwoju w DL to ulepszanie algorytmow pod wzgledem wydajnosci
oraz dostosowywanie struktury modeli, a takze wykorzystywanie modeli wyuczonych
na duzych zbiorach danych jako podstawy do ewentualnego dotrenowania. W $wietle wyzwan
zwigzanych z wykrywaniem obiektow, w szczegdlnosci gdy mowa o wysokorozdzielczych
zobrazowaniach lotniczych i zastosowaniach w obserwacji Ziemi duze znaczenie ma zdolno$¢

modelu do wykrywania matych obiektow, ktore zajmuja stosunkowo maty obszar na obrazie.

Wiele modeli CNN opracowanych do tej pory (wsrdd nich modele takie jak: Faster R-CNN,
SSD (Single Shot MultiBox Detector), RetinaNet, Spatial Pyramid Pooling Networks (SPP-
Net), Region-based CNN (R-CNN), CornerNet, RefineDet, YOLO (ang. You Only Look
Once)) osiagneto duzg skutecznos¢ w wykrywaniu obiektow, segmentacji instancji i zadaniach
klasyfikacyjnych. Jednakze do jednych z najczgsciej uzywanych w kontek$cie detekcji
obiektow mozna zaliczy¢ modele SSD 1 YOLO, co moze by¢ zwigzane z ich dobrg wydajno$cia
1 obszerng dokumentacjg oraz szeregiem eksperymentéw przeprowadzonych z ich uzyciem

(Hoeser i in., 2020).

Wang i in., 2023 zoptymalizowali model YOLOvVS8 do wykrywania obiektow na zdjeciach UAV
1 wykazali, ze uzyskat wyzsza doktadnos¢ wzgledem innych modeli. Aby zaradzi¢ problemom
zwigzanym z wykrywaniem malych obiektow, Wu i Dong (2023) zaproponowali algorytm
YOLO-SE, ktory jest modyfikacja modelu YOLOVS, osiagajac doktadno$¢ (mAP — ang. mean
Average Precision) na poziomie 86.5%. Podobne rozwigzanie ulepszenia modelu w wersji 8
przedstawil Yi 1 in. (2023), nazywajac nowy model LAR-YOLOvVS, dla ktorego wartos¢
wskaznika mAP w poréwnaniu z innymi przetestowanymi modelami byla wyzsza o kilka

punktéw procentowych.

O ile pierwsze wersje modelu YOLO stuzyty gtownie do zadania detekcji, to wraz z rozwojem
nastgpita modyfikacja i kolejne wersje byly ulepszone tak, by oprécz detekcji obiektow
na obrazie mogly réwniez wykonywaé jego segmentacje. Jednakze w kontekScie zadan
segmentacji dominowala sie¢ U-Net, co potwierdza przeglad (Hoeser i in., 2020), w ktorym
wykazano, ze sposrod 261 prac odnoszacych sie do segmentacji obrazéw za pomoca giebokiego

uczenia w obserwacji Ziemi az 33% bazowato na tym wtasnie modelu.

Przetom w segmentacji obrazu, ktory nastgpit dzieki wprowadzeniu innowacyjnego modelu
SAM (Segment Anything Model) zaowocowal wdrozeniem tego modelu w obszar bazujacy
na danych geoprzestrzennych. Potencjal wykorzystania 1 przyszie kierunki badan zostaly

nakre$lone przez autorow Osco 1 in. (2023), za$ Sultan i in. (2023) opracowali GeoSAM, ktory
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zostal dostosowany do segmentacji infrastruktury drogowej 1 pieszej na podstawie zobrazowan
satelitarnych. Wykorzystanie dwoch nowatorskich koncepcji - SAM-Generated Object (SGO)
1 SAM-Generated Boundary (SGB) zostalo przedstawione w pracy (Ma 1 in., 2023), gdzie
wyniki eksperymentdw réwniez wykazaty skuteczno$¢ proponowanej metody. Wida¢ wigc,
ze prawdopodobnie w najblizszym czasie bgdzie powstawato coraz wigcej prac ukazujacych

mozliwos$ci adaptacji modelu SAM w obszarze geoinformacji 1 obserwacji Ziemi.

Przywolujac najnowsze przyktady z literatury na temat wykorzystania modeli takich jak YOLO
i SAM nalezy rowniez wspomnie¢ o podej$ciu, ktore prawdopodobnie réwniez bedzie
poglebiane, a mianowicie integracja modeli 1 wykorzystywanie potencjatu obu algorytméow
w jednym procesie. W jednej z prac (Khatua i in., 2024) przedstawiona zostata metodyka,
w ktorej model SAM wykorzystuje do segmentacji obrazu sklasyfikowane dane wyjsciowe
w postaci ramek ograniczajacych wygenerowanych przez YOLOVS jako podpowiedzi. Dzieki

takiej synergii mozliwe jest osiagniecie lepszych wynikow.

Bazujac na najnowszych trendach przyblizonych powyzej zdecydowano, ze najnowsze
rozwigzania zostang wdrozone w prace eksperymentalne. Zaréwno model YOLO, jak i model
SAM zostang wykorzystane w badaniach. Ponizej natomiast przyblizono charakterystyke 1 opis

architektury obu modeli.
Segment Anything Model (SAM)

W kwietniu 2023 r. firma META wydata wspomniany model o nazwie Segment Anything
Model (SAM) (Kirillov 1 in., 2023). Model ten jest uzywany jest do segmentacji obrazéw
1 mozna uznaé, ze obecnie jest najnowoczesniejszym (ang. state-of-the-art) modelem
segmentacji obrazu. Ponadto przewyzsza inne podejscia z tego obszaru, gdyz zostat
przeszkolony na wysokiej jako$ci zbiorze danych zawierajagcym 11 milionéw obrazoéw i ponad

miliard masek.

SAM sklada si¢ z bardzo wymagajacego glebokiego kodera obrazu, wykorzystujacego
zaawansowane maskowane autoenkodery (He i in., 2022) oraz wstgpnie wytrenowanego
modelu transformatora wizyjnego (Dosovitskiy i in., 2020). SAM sktada si¢ z trzech
komponentow (Rysunek 3): kodera obrazu (ang. image encoder), elastycznego kodera

podpowiedzi (ang. prompt encoder) i szybkiego dekodera maski (ang. mask decoder).
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Rysunek 3 Architektura SAM sktada si¢ z trzech komponentow, ktdre wzajemnie si¢ uzupetniaja w celu
zwrocenia prawidtowej maski segmentacji (zrodto: Kirillov i in., 2023).

Na najwyzszym poziomie koder obrazu generuje jednorazowe osadzenia obrazu (ang. one-time
embedding) 1 wyodrebnia jego podstawowe cechy, ktore stuzg jako podstawa do pdzniejszej
segmentacji. Koder podpowiedzi konwertuje natomiast podpowiedzi uzytkownika na wektory
osadzania (ang. embedding vectors) w czasie rzeczywistym. Koder interpretuje rozne formaty
podpowiedzi (ang. prompts) i transformuje je na format zrozumialy dla modelu. SAM
uwzglednia dwa zestawy podpowiedzi: rzadkie (punkty, pola, tekst) i geste (maski). Punkty
1 pola sg reprezentowane przez kodowanie pozycyjne i dodawane z wyuczonymi osadzeniami
dla kazdego typu podpowiedzi. Swobodne podpowiedzi tekstowe sa reprezentowane za pomoca
gotowego kodera tekstu. Geste podpowiedzi, takie jak maski, sg osadzane za pomoca splotéw
i sumowane element po elemencie za pomoca osadzania obrazu. Dekoder masek przewiduje
maski segmentacji na podstawie osadzen z koderéw obrazu i podpowiedzi. Generowane

sa doktadne maski, ktore identyfikujg obiekt lub region okreslony przez uzytkownika.

Mozliwos$ci uogo6lniania SAM sprawiaja, ze jest to rozwigzanie, ktore mozna wykorzystywac
bez potrzeby dodatkowego szkolenia 1 koniecznosci posiadania dobrze oznakowanych danych
do trenowania. SAM jest w stanie automatycznie identyfikowaé i1 generowa¢ maski
dla wszystkich obiektow obecnych na obrazie. Przewiduje réwniez maski obiektow
na podstawie podpowiedzi wskazujacych obiekt docelowy. Inzynieria podpowiedzi
(ang. prompt engineering) jest to koncepcja zwigzana z metodami Al 1 jest wykorzystywana

czesto w modelach przetwarzania jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing).

Celem projektu byto rozpowszechnienie segmentacji do nowych zadan, dlatego tez zespot
META udostgpnit model SAM na otwartej licencji (Apache 2.0). Ponadto udostgpniony zostat
réwniez najwigkszy w historii zbioér danych segmentacji (Segment Anything 1-Billion mask

dataset (SA-1B)), aby wspiera¢ dalsze badania nad modelami widzenia komputerowego.

Uzupetniajac szczegotowe informacje, w modelu SAM wykorzystywany jest koder obrazu

oparty na modelu Vision Transformer (VIT) wstgpnie wytrenowanym przy uzyciu podejscia

24



Masked Auto Encoders (MAE). W ramach projektu open source segment-anything dostepne
sa wstepnie wytrenowane wagi SAM dla trzech réznych wariantow architektury ViT, ktére

roznig si¢ skala: ViT-B SAM, ViT-L SAM, ViT-H SAM.

ViT-H znacznie przewyzsza ViT-B, gdyz posiada wigcej parametrow, ale jednocze$nie jest
bardzo wymagajacy obliczeniowo 1 czg¢sto uzywany w zaawansowanych zastosowaniach.
Enkodery te majg r6zna liczbe parametrow: ViT-B ma 91 min, ViT-L 308 mln, a ViT-H 636 min

parametrow.
Model YOLOvS

Pierwszy raz model YOLO (You Only Look Once) zostal wprowadzony na rynek w roku 2015.
Opracowany przez Josepha Redmona 1 Alego Farhadiego na Uniwersytecie Waszyngtonskim
model szybko zyskal na popularnosci dzieki szybkosci i doktadnosci. Rok pozniej zostata
wydana ulepszona wersja YOLOV2. Przez nastgpne lata sukcesywnie powstawaty kolejne
iteracje YOLO, wprowadzajac stopniowe coraz wigksze ulepszenia i innowacje funkcje,

az do najnowszej wersji, YOLOVO.

W momencie wykonywania eksperymentéw najnowoczes$niejszym modelem do detekcji
obiektow i segmentacji obrazu byt stworzony przez Ultralytics! model YOLOVS (wydany
w styczniu 2023 r.), dlatego tez t¢ wersje modelu wdrozono do czesci eksperymentalnej. Model

ten posiada kilka rozbudowanych funkeji, o ktorych nalezy krotko wspomniec.

Po pierwsze model ten moze by¢ wykorzystywany w tatwy sposob z modelami wstepnie
wytrenowanymi na duzych zbiorach danych np. COCO. Poza tym moze by¢ dostosowywany

do réznych wymagan dzigki elastycznej architekturze.

YOLOVS jest tzw. modelem ,,anchor-free”. Aby lepiej zrozumie¢ ide¢ nalezy wyjasni¢ czym
sa tzw. anchor boxy, ktore sg wykorzystywane przez wigkszo$¢ tradycyjnych rozwigzan. Jest
to wstepnie zdefiniowane pole ograniczajace o stalym rozmiarze, ktore stuzy jako odniesienie
do przewidywania wystepowania danego obiektu na zdjeciu. Podczas treningu model uczy si¢
przewidywa¢ przesunigcie 1 zmiany rozmiaru potrzebne do dopasowania ramek

ograniczajgcych wokot rzeczywistych obiektow.

Modele takie jak YOLOvVS nie bazuja na tych wstepnie zdefiniowanych polach (anchor boxes),

przewiduja natomiast bezposrednio punkty okreslajace srodek potozenia obiektu. Predykcja

! https://github.com/ultralytics/ultralytics
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opiera si¢ zatem na rzeczywistych wymiarach obiektu, a nie na korektach wynikajacych
z wczesniej zdefiniowanej ramki. Wydajno$¢, prostota i elastyczno$¢ modeli ,,anchor-free”

prowadzi do krotszego procesu uczenia i potencjalnie doktadniejszego wykrywania.

Kolejng innowacyjng funkcja wdrozong w YOLOVS jest wykorzystanie mozaikowego
rozszerzania danych (ang. mosaic data augmentation), ktére taczy cztery obrazy w jeden,

aby zapewni¢ modelowi lepsze informacje kontekstowe.

Architektura modelu zostata zaktualizowana, zast¢pujac poprzedni modut C3 nowym modutem
C2f. Dzigki nowej strukturze mozliwe bylo zmniejszenie parametrow modelu, rozszerzenie
pola recepcyjnego i zwiekszenie wydajnosci obliczeniowej. W YOLOvVS "glowa" modelu, ktora
tradycyjnie zarzadzata zardwno klasyfikacja obiektow, jak i przewidywaniem ich lokalizacji,
obsluguje teraz te zadania oddzielnie. To rozdzielenie pozwala modelowi sta¢ si¢ bardziej

wyspecjalizowanym w kazdej funkcji.

Ponizszy schemat (Rysunek 4) wykonany przez uzytkownika GitHub — RangeKing przedstawia
szczegotowa wizualizacje architektury YOLOVS, ktora sklada sie z kilku kluczowych
komponentow. Szkielet (ang. backbone) to seria warstw konwolucyjnych, ktore wyodrebniajg
odpowiednie cechy z obrazu wejsciowego. Warstwa SPPF 1 kolejne warstwy konwolucyjne
przetwarzaja cechy w roznych skalach, natomiast warstwy Upsample zwickszaja rozdzielczos¢
map cech. Modut C2f laczy cechy wysokiego poziomu z informacjami kontekstowymi w celu
poprawy doktadnosci wykrywania. Modut detekcji  wykorzystuje zestaw warstw

konwolucyjnych i liniowych do mapowania wielowymiarowych cech.
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Rysunek 4 Struktura modelu detekcji obiektow YOLOVS. Prostokaty reprezentuja warstwy, z etykietami

opisujacymi typ warstwy (Conv, Upsample itp.) i wszelkie istotne parametry (rozmiar jadra, liczba kanatow itp.).

Strzalki reprezentujg przeptyw danych migdzy warstwami, a kierunek strzatki wskazuje przeptyw danych z
jednej warstwy do drugiej. Zrdodto: https:/github.com/ultralytics/ultralytics/issues/189.

Wykorzystujac mozliwosci takich modeli jak YOLO, SAM czy innych podobnych modeli
glebokiego uczenia, mozliwe jest zwickszenie wydajnos$ci 1 doktadnos$ci wykrywania obiektow.

Ponadto zdolno$¢ do generalizacji w szerokim zakresie obiektow i1 obrazoéw sprawia, ze takie

rozwigzania sg szczegolnie atrakcyjne do wdrozenia.

Wybdr obu modeli (SAM 1 YOLOVS) na potrzeby prac badawczych byt podyktowany

zdolno$cig adaptacyjng oraz tym, ze w przeciwienstwie do tradycyjnych modeli, ktére zwykle
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wymagaja duzych ilosci danych, te moga wyuczy¢ si¢ z niewielkiej liczby przyktadow.
Co wiecej, decyzja byla poparta szerokim przegladem literatury, gdzie oba modele byty

przywolywane jako najnowocze$niejsze podejscia w zakresie wykrywania obiektow.

1.1.3.Metody data augmentation

Istotnym punktem uczenia glebokiego jest koniecznos$¢ posiadania danych wejsciowych, ktore
sg zréznicowane 1 dobrej jako$ci, aby model byt w stanie osiggna¢ wysoka doktadnos¢. Zdarza
si¢ jednak czasem, ze rozmiar probki danych szkoleniowych jest zbyt maty. W takim wypadku
jednym z rozwigzan jest oczywiscie zebranie wigkszej ilosci danych, co wydaje si¢ by¢
najbardziej skuteczng metoda, ale réwnoczes$nie bardzo czasochlonng, gdyz najczesciej
sprowadza si¢ do manualnej pracy. Jednakze istniejg tez inne rozwigzania pozwalajace

na rozszerzenie zbioréw uczacych z wykorzystaniem bardziej automatycznych metod.

Jedng z najczesciej stosowanych technik jest rozszerzanie zbioré6w uczacych z wykorzystaniem
metod augmentacji danych (ang. data augmentation). W szczegdlnosci duzym zastosowaniem

cieszg si¢ te metody w przypadku przetwarzania obrazow.

Rozszerzanie zbioru danych dla zdje¢ polega na modyfikacjach obrazow zawartych w zbiorze
treningowym. Zasadniczo jest to generowanie prawdziwie wygladajacych falszywych danych.
W efekcie tworzone sg rézne wersje podobnej zawarto$ci danych w celu zwigkszenia
réznorodno$ci przyktadow treningowych dla modelu. Proces ten moze znaczaco poprawic
zdolnos¢ modelu do generalizacji, a tym samym dziata¢ bardziej efektywnie na wczesniej
niewidzianych obrazach. Ponadto uwzglednienie metod augmentacji danych umozliwia
generowanie przypadkow, ktore nie wystapity w zbiorze uczacym, a moga wystapi¢ w §wiecie

rzeczywistym.

Posrod metod sztucznego poszerzania zbiorow uczacych w odniesieniu do obrazéw wyrdznia

si¢ nastepujace metody:

e flip — odbicie lustrzane wokot osi x lub vy,

e rotation — obrot obrazu o okreslony kat (zgodnie lub przeciwnie do ruchu wskazéwek
zegara),

e crop — przycinanie obrazu, czyli w zasadzie ekstrakcja podzbioru obrazu (moze by¢

wykorzystywane do poprawy uogolniania modelu),

28



e shear — znieksztatcenie obrazu wzdtuz osi, gtbwnie w celu utworzenia lub skorygowania
katéw postrzegania,

e Dblur — rozmycie, najczgsciej wprowadzane jest rozmycie gaussowskie do obrazu,

e cexposure — dostosowanie ekspozycji w celu rozjasnienia lub przyciemnienia obrazu,

e noise — wprowadzenie szumu do obrazu (powszechnie stosowany jest szum ,,salt and
pepper”’, w ktérym piksele obrazu sg losowo zmieniane na calkowicie czarne
lub calkowicie biate),

e saturation - zmiana intensywnosci kolorow na obrazie.

Jak wida¢ metody data augmentation mozna podzieli¢ na te oparte na kolorach (np. zmiana
kontrastu) i oparte na geometrii (np. obracanie). Oczywiscie nie ma okreslonego zestawu
metod, ktore powinny by¢ zawsze zaimplementowane, dzigki ktéremu istnieje pewnosc,
ze wydajno$¢ modelu natychmiast si¢ poprawi. Co wigcej, w rzeczywistosci zdarza si¢ tak,
ze niektore metody mogg mie¢ negatywny wptyw na model. Przykladowo obracanie obrazow
moze by¢ nielogiczne w zadaniach zaleznych od kolejnosci np. przy interpretacji
rozpoznawanego tekstu. Znajomos$¢ kontekstu przygotowywania danych do uczenia
i wnioskowania o modelu jest wymagana do podejmowania s$wiadomych decyzji dotyczacych

wdrazania metod sztucznego rozszerzania zbioréw uczacych.

Stosowanym podejsciem do pracy z modelem z wykorzystaniem nowych danych najczesciej
jest wstepne wytrenowanie modelu bez zadnych metod augmentacji danych. Pozwala to ocenié¢
jakos¢ bazowego zbioru danych. Jesli do zestawu treningowego na poczatku zostang dodane
sztucznie wytworzone przyklady trudno bedzie oceni¢ ewentualnie wystepujace problemy.
W takim przypadku bardziej adekwatnym rozwigzaniem bedzie wstgpna kontrola jakoS$ci
przygotowanego zestawu uczacego, zbadanie rownowagi klas i reprezentacji danych.
Gdy pierwsza iteracja trenowania modelu nie wykaze duzych btedow mozna doda¢ nowe dane

1 poszerzy¢ zbior, aby poprawi¢ wydajnos¢ modelu.

Metody augmentacji danych moga by¢ stosowane do catego obrazu lub w przypadku detekcji
obiektow, do ramek ograniczajacych obiekt zainteresowania. W przypadku zastosowania tzw.
bounding box augmentation tworzone sa nowe dane treningowe, ale zmieniana jest jedynie
zawartos¢ ramki ograniczajacej obiekt. W taki sposob mozliwa jest przykladowo zmiana
jasnosci obiektu wzgledem tta. Ciekawym przykltadem jest rozmycie w stosunku do tha, ktore

moze mie¢ zastosowanie do wykrywania poruszajacych si¢ obiektow.
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W artykule (Zoph i in., 2020) naukowcy zbadali rozszerzanie zbioru treningowego w oparciu
o metody data augmentation zastosowane do ramek ograniczajacych. W pracy zostalo
wykazane, ze modyfikacje oparte wylacznie na ramkach ograniczajacych skutkuja
systematyczng poprawa, szczegolnie w przypadku modeli dopasowanych do matych zbioréw

danych.

Obraz oryginalny Obraz przetworzony

Rysunek 5 Przyktady augmentacji danych. A) odbicie lustrzane, B) ekspozycja 10%.
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1.1.4. Transfer Learning

W stale rozwijajacej si¢ dziedzinie Al potrzeba skutecznych metod trenowania wydajnych
modeli jest obecna, a jednym z najbardziej czasochtonnych proceséw opracowania, jak zostato
wczesniej nakre§lone jest reczna adnotacja danych treningowych. Aby sprosta¢ tym
wyzwaniom naukowcy opracowujg coraz to nowsze techniki dzieki ktorym mozna znaczaco

przyspieszac¢ zarowno procesy tworzenia zbioroOw uczacych, jak i sam przebieg uczenia modelu.

Jednym =z takich podejs¢, ktéore aktualnie jest bardzo czesto w wielu projektach
wykorzystywane jest tzw. transfer wiedzy (ang. transfer learning). Jest to technika, w ktorej
nowy model uczy si¢ rozwigzac jakie$ zadanie na podstawie wiedzy zdobytej przez inny model
(Rysunek 6). W praktyce wyglada to tak, ze wykorzystuje si¢ wstgpnie wytrenowane modele
jako podstawe nowego modelu, ktéry mozna nastepnie dostroi¢ z wykorzystaniem mniejszego

zbioru danych.

Model wstepnie wytrenowany

Trenowanie
od podstaw

Duzy zhior
uczacy

Rozwiazanie
Zadnia

Zdobyta wiedza

Nowy|model

Uczenie z
fransferem
wiedzy

Maty zbior
uczacy

Rozwiazanie
Zadnia

Rysunek 6 Schemat dziatania metody transfer learning.

Konwolucyjne sieci neuronowe, ktore sg najczesciej stosowane do zadan detekcji obiektow
wyodrebniajg cechy z obrazéw zaczynajgc od rozpoznawania ogdlnych cech. Poczatkowe
warstwy modelu uczg si¢ wigc wlasciwosci, ktore moga by¢ wspdlne w niektérych domenach.
Koncowe warstwy modelu sg dostosowywane do rozrozniania cech istotnych w konkretnym

zadaniu.

W odniesieniu do tematyki wykrywania obiektow proces ten zazwyczaj rozpoczyna si¢
od wykorzystania modelu bazowego, ktéry zostal wstepnie wytrenowany na duzym, ogélnym
zbiorze danych. Przyktadem takiego zbioru jest ImageNet. Taki wstepnie wytrenowany model

posiada juz zapisane wzorce pozwalajace zrozumie¢ podstawowe cechy, na przyktad ksztalty
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czy krawedzie. Gdy model jest wstgpnie wytrenowany, stosujac go do innego zadania
zmieniane sg jedynie koncowe warstwy modelu, ktére musza zosta¢ ponownie wytrenowane

na podstawie nowych danych lub dostrojone za pomocg takiego zestawu.

W obszarze zwigzanym z detekcja obiektow z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci
neuronowych wyroznia si¢ rozne metody (Rysunek 7), a dwa gtowne scenariusze zastosowania

transfer learningu obejmujg:

e dostrojenie wstgpnie wytrenowanego modelu (ang. fine-tuning) — polega
na modyfikacji wstgpnie wytrenowanego modelu, dostrajanie moze by¢ wykonane na
calej sieci lub ograniczone do niektorych warstw, podczas treningu na nowych danych
w tej strategii wszystkie wagi warstw wstepnie wytrenowanego modelu
sg aktualizowane, z wyjatkiem wag ostatnich warstw dla oryginalnego zadania;

e wykorzystanie wstepnie wytrenowanego modelu jako ekstraktora cech (ang. feature-
extraction) — polega na tym, ze ze wstgpnie wytrenowanego modelu wykorzystywane
sa tylko poczatkowe warstwy do ekstrakcji przydatnych cech; w tej strategii tylko wagi

nowo dodanych ostatnich warstw zmieniane sg podczas uczenia.

(a) Original Model
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e = (old task 1) ] fine-tune
(test image) T ‘ i 1 unchanged
L L = (old task m)
6, i,

(b) Fine-tuning (c) Feature Extraction

Input: [ }_. Target: Input: Target:
new task /* qt new task
image }" image
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(d) Joint Training (e) Learning without Forgetting
Input Target: Input: Target:

-

. ' old tasks’ model (a)’s
: i ground truth ' 7 response for
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each task Ll _ image
new task . new task
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Rysunek 7 Zasady dziatania kilku ré6znych podejs¢ transfer learning: a) model wyuczony na podstawie
oryginalnych danych; b) dostrajanie, ktore polega na tym, ze model wyuczony wczesniej jest dostosowywany
do nowego zadania poprzez aktualizacje niektorych parametrow; c) ekstrakcja cech polega na wykorzystaniu
wstepnie wytrenowanego modelu jako ekstraktora cech, a trening przebiega tylko z wykorzystaniem ostatnich
warstw; d) metoda ta obejmuje jednoczesne szkolenie w zakresie nowego zadania, jak i zrodtowego; e) uczenie
si¢ bez zapominania, ktorego celem jest nauczenie sieci, ktéra moze dobrze radzi¢ sobie zarowno ze starymi
zadaniami, jak i nowymi, gdy dostepne s tylko dane dotyczace nowego zadania bez konieczno$ci ponownego
trenowania (zrodto: Li i Hoiem, 2017).
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Wazng kwestig jest jednak to, ze zadania realizowane przez model wstgpnie wytrenowany
i ten nowy douczany powinny by¢ w miar¢ zblizone dziedzinowo. Jesli dane, na podstawie
ktorych model zostal wstepnie wytrenowany znacznie r6znig si¢ od nowego zbioru danych,
uczenie transferowe moze nie zadziala¢. OczywiScie moze zdarzy¢ si¢ tak, Zze mimo
pokrewnego zadania zaimplementowanie uczenia przez transfer nie przyniesie oczekiwanych
efektow. Taki scenariusz jest prawdopodobny przy zagadnieniach wymagajacych bardzo
duzych zbioréw danych. W takim wypadku nalezy rozwazy¢ czy uczenie od podstaw

nie bytoby bardziej rozsadnym rozwigzaniem.

Stosowanie transferu wiedzy pozwala przeszkoli¢ nowy model do konkretnego celu nie
wymagajac przy tym duzej ilosci danych uczgcych. Czas wymagany na wyszkolenie modelu
zmniejsza si¢ przy zastosowaniu metod transfer learning, gdyz wstepnie wytrenowany model
juz raz nauczyt si¢ znacznej ilosci informacji, wigc ilo$¢ danych potrzebna do dotrenowania
modelu jest mniejsza niz przy trenowaniu od podstaw. Uczenie przez transfer wiedzy pozwala
na osiggnigcie lepszych wynikow przy znacznie krdtszym czasie uczenia oraz oszcze¢dzania
zasobow obliczeniowych. Zaletg jaka z tego wynika jest rdwniez dostepnos¢ dla uzytkownikow
posiadajacych ograniczone zasoby. Rozwdj tej techniki zdecydowanie mial wplyw
na przyspieszenie udoskonalania 1 poprawe wydajnosci modeli w zakresie wykrywania

obiektow w réznych branzach.

W odniesieniu do prac badawczych, wspomniane metody glebokiego uczenia — model SAM
1 YOLOVS zostang wykorzystane w eksperymentach. Pierwsze podejsScia beda skupiaty sie
bezposrednio na zastosowaniu wstepnie wytrenowanych modeli do nowego zadania detekcji
bez dostrajania. W kolejnych etapach podjeta zostanie proba dostrojenia modelu
1 przetrenowanie na nowym zbiorze danych. Opisane powyzej metody sztucznego poszerzania
zbiordw uczacych oraz uczenie transferowe zostang wykorzystane na potrzeby badan.
Zastosowanie takiego podejscia jest mozliwe dzigki duzej dostgpnosci wstepnie
wytrenowanych modeli i narzedziom takim, jak Roboflow? ktére utatwiajg proces
przygotowania zbioréw do treningu wraz z rozszerzeniem danych metodami data

augmentation.

2 https://roboflow.com/
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1.2. Dane fotogrametryczne w dziedzinie gl¢bokiego uczenia

Automatyczna detekcja, segmentacja czy klasyfikacja ogromnej ilosci pozyskanych danych
stata si¢ waznym zadaniem w ostatniej dekadzie. Najwigkszy postep w zakresie rozpoznawania
obrazéw nastgpit w przypadku scen naturalnych (w rozumieniu zdjg¢ naziemnych), czy tez
filmow. Jednakze tego typu dane czesto nie posiadajg odniesienia przestrzennego. Oczywiscie
nie kazde zastosowanie wymaga informacji przestrzennej, jednak potencjat jaki niesie za sobg
wykorzystywanie wielozrédlowych danych fotogrametrycznych 1 teledetekcyjnych jest

ogromny, szczegdlnie w zastosowaniach mapowania miejskiego (Laupheimer i Haala, 2021).

Zgodnie z definicja, w fotogrametrii badane sg ksztalty, lokalizacje, rozmiary 1 wzajemne
relacje rzeczywistych obiektow na podstawie danych, a wiec oprocz geometrii moze by¢ brana
pod uwage rowniez warto$¢ semantyczna. Podstawowymi reprezentacjami danych sg obrazy
cyfrowe 1 chmury punktow LiDAR (ang. Light Detection and Ranging) lub wygenerowane
z gestego dopasowania obrazow (ang. dense image matching, DIM), ktére pozyskuje si¢
z putapu lotniczego, satelitarnego oraz z dronéw. Dane moga by¢ nastgpnie przetwarzane
do innych uzytecznych produktow takich jak numeryczne modele terenu (NMT), numeryczne
modele pokrycia terenu (NMPT), modele siatkowe 3D (ang. mesh models), modele brytowe
budynkow, mapy pokrycia terenu czy ortofotomapy. Widac¢ wiec, ze w dziedzinie giebokiego
uczenia fotogrametria zapewnia wysokiej jakosci, wartosciowe, ustrukturyzowane zbiory

danych, na podstawie ktorych trenowane sg modele.

Przyblizajac tematyke wykorzystania danych fotogrametrycznych w dziedzinie glebokiego
uczenia nalezy wspomnie¢ o uczeniu maszynowym (ang. Machine Learning, ML), ktore
réwniez odgrywa wazng role w problemach rozpoznawania obiektow, czy klasyfikacji obrazow
w fotogrametrii i teledetekcji. ML obejmuje m. in. metody takie jak: regresja logistyczna
(Menard, 2018), maszyna wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine, SVM) (Wang,
2005), drzewa decyzyjne (Friedl i Brodley, 1997). Wspomniane metody stosowano na przyktad
do celéow klasyfikacja pokrycia terenu i uzytkowania gruntow z wykorzystaniem obrazow

satelitarnych (Ma i in., 2017).

Jednakze, jak juz wczedniej zostalo podkreslone, to metody glebokiego uczenia,
w szczegolnosci konwolucyjne sieci neuronowe (CNNs) sa najnowoczes$niejszymi metodami
segmentacji, detekcji 1 klasytikacji (Song 1 in., 2019; Minaee 1 in., 2021; Zou i in., 2023).
Ponadto wyniki wielu badan naukowych z tego obszaru pokazuja, ze rozwigzania

wykorzystujace CNNs przewyzsza inne klasyczne klasyfikatory pod wzgledem doktadnosci.
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Ponizszy opis skupia si¢ na przegladzie danych fotogrametrycznych wykorzystywanych

w dziedzinie glebokiego uczenia.

1.2.1.Obrazy 2D

Tradycyjnie, glebokie uczenie zostalo opracowane do analizy obrazow RGB. Najczesciej
stosowanymi sg obrazy optyczne o wysokiej rozdzielczosci przestrzennej. Jednakze udziat
badan wykorzystujacych zobrazowania wielospektralne, radarowe czy termalne zyskuje
na popularnosci (Hoeser i in., 2020). Ponadto duza liczba aplikacji wykorzystuje sceny
satelitarne, gdyz teledetekcja zapewnia dane o znaczaco wysokiej (np. WorldView, GeoEye itp.)
rozdzielczosci, ktéra w przypadku niektorych zastosowan jest wystarczajaca. Zaleta zdjgc

satelitarnych jest rowniez to, ze sg darmowym zrodlem danych (np. Landsat czy Sentinel).

Obok scen satelitarnych oczywiscie szeroko stosowanymi sg zdjecia lotnicze 1 dane obrazowe
UAV, zwlaszcza w mniejszych regionach czy srodowisku miejskim (Schlosser i in., 2020).
Rozwigzania wykorzystujace zdjecia lotnicze 1 UAV s3 przeznaczone zarowno do zadan

segmentacji semantycznej, klasyfikacji, jak i detekcji obiektow.

Wiele z publikowanych metod skupia si¢ rowniez na klasyfikacji produktéw typu ortofotomapa
czy true-orto powstalych z gestego dopasowania zdje¢ (Schlosser i in., 2020). Pozwala
to na tworzenie baz danych 2D, jednakze tego typu dane maja swoje ograniczenia zwigzane

ze znieksztalceniami.

Zastosowanie konwolucyjnych sieci neuronowych do klasyfikacji, segmentacji i detekcji zdjec
lotniczych pionowych jest tematem do$¢ szeroko przebadanym, o czym $wiadczy chociazby
liczba benchmarkow powstatych na przetomie ostatnich lat (Zhao i in., 2021; Ding i in., 2021;

Hoeser 1 Kuenzer, 2020).

Znacznie mniej aplikacji jest z zakresu zdj¢¢ ukosnych, szczegodlnie w przypadku obrazow
lotniczych. Swiadczy o tym liczba ogdlnodostgpnych zbioréw danych. Tematyka ta zostata

bardziej szczegdtowo opisana w rozdziale 2.3.1.

35



1.2.2. Chmury punktow 3D

Podczas gdy dane 2D zawierajg bogate informacje tematyczne, istniejg ograniczenia jesli
chodzi o wykorzystanie tego rodzaju danych w przypadku pozyskiwania szczegétowych
informacji geometrycznych. Naprzeciw tym wyzwaniom wychodza geste trojwymiarowe
chmury punktow, ktore mogg stuzy¢ do automatycznej identyfikacja ksztattow 1 segmentacji

obiektow.

Obszarem, w ktorym glebokie uczenie z wykorzystaniem chmur punktow jest implementowane
na szerokg skale sg aplikacje podejmujace decyzje w czasie rzeczywistym, takie jak

autonomiczna jazda i nawigacja w srodowisku miejskim.

Mnogo$¢ pozyskiwanych danych 3D oraz zdolnos$¢ sensoréw do pozyskiwania chmur punktow
o wysokiej gestosci zachecita badaczy do rozwigzywania zadan zwigzanych z rozumieniem
scen miejskich z wykorzystywaniem tego typu danych, co bylo podyktowane potrzeba

gromadzenia informacji 3D o obiektach w $wiecie rzeczywistym.

Zwigkszone zainteresowanie danymi 3D, a takze postgpy w opracowywaniu algorytméw DL
do pracy na takich zbiorach danych, stworzyly zapotrzebowanie na dostgp do dobrze
oznakowanych zbiorow treningowych i testowych (Zolanvari i in., 2019). Dlatego tez
podobnie, jak w przypadku obrazow 2D powstaje coraz to wiecej zbiorow danych
do segmentacji i klasyfikacji chmur punktéw 3D, pozwalajacych na niezalezne poréwnywanie

wynikow badan (Zachar i in., 2023).

1.2.3.Modele siatkowe i brylowe 3D

Oprocz chmur punktéw istniejg rowniez inne formy danych 3D, takie jak modele siatkowe
(ang. mesh model) i modele brylowe zgodne ze standardem CityGML. Oteksturowane modele
siatkowe sg aktualnie tworzone gtownie na podstawie gestego dopasowania ukos$nych zdjeé
lotniczych 1 staja si¢ coraz bardziej popularne jako metoda reprezentacji Srodowiska
miejskiego. Uzupetnianie modeli mesh o dodatkowe informacje jest najczesciej realizowane
przez algorytmy Al. Chociaz uzyskanie dobrych wynikéw segmentacji semantycznej
dla modelu miasta mesh 3D jest trudnym zadaniem, to powstaja rozwigzania takie jak MeshNet-
SP (Zhang i Zhang, 2023), ktore osiagaja doktadnosci powyzej 90%. Zas jednym z najczesciej
wykorzystywanych benchmarkow jesli chodzi o segmentacje semantyczng modeli miast jest

zbi6r SUM (Gao i in., 2021) pokrywajacy obszar 4km2 w Helsinkach 1 sktadajacy si¢ z szesciu
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klas pokrycia, dla ktérego w innych przyktadowych pracach osiagnigte zostaty doktadnos$ci
na poziomie 91.4% (Wilk i in., 2022) czy 97.1% (Grzeczkowicz i Vallet, 2023) dla r6znych

podejs¢ wykorzystujacych sieci neuronowe.

Rozwdj technologiczny kamer oraz sensorow LiDAR rozszerzyt potencjal wykorzystania
danych fotogrametrycznych oraz produktow, ktore sg wynikiem ich przetwarzania
z zaawansowanymi technikami glebokiego uczenia. Ponadto modele DL moga analizowaé
zmiany w czasie. W tego typu zadaniach wieloczasowe dane fotogrametryczne czy archiwalne

zbiory stanowig dobre zrodto.

Omawiajac rozne przyklady zastosowania danych fotogrametrycznych w dziedzinie
glebokiego uczenia nalezy zwroci¢ uwage na kilka wyzwan. Po pierwsze dane tego typu
wymagajg znacznej mocy obliczeniowej. Wynikowa doktadno$¢ modeli zalezy w duzej mierze
od doktadnosci 1 rozdzielczosci danych. Jednakze potencjal integracji danych
fotogrametrycznych i teledetekcyjnych z technikami Al, w szczeg6lnosci metodami gtebokiego
uczenia jest widoczny, a wraz ze wzrostem doktadnoS$ci, zainteresowanie tego typu danymi

réwniez bedzie rosto.
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2. Metody uczenia maszynowego w kontekscie przestrzeni miejskiej

Dynamiczny rozwd¢j miast i wysoki stopien wzrostu obszarow zurbanizowanych wymusit
intensyfikacje Scistej kontroli 1 monitorowania. Skutecznymi technikami, ktore zapewniaja
szczegOtowe dane jest fotogrametria lotnicza, teledetekcja 1 obrazowanie z drona. Zaréwno
na podstawie zdje¢, jak 1 chmur punktéw mozna uzyskaé informacj¢ o przestrzeni miejskiej

1 poszczegblnych obiektach.

Wiekszos$¢ danych, ktore sg wykorzystywane i1 przetwarzane w miescie posiada odniesienie
przestrzenne, dzigki czemu zapewniona jest integracja mi¢dzy réznymi zrodtami. Aspekt
przestrzenny odgrywa wigc kluczowa rol¢ w zarzadzaniu miastem i wzmacnia potencjat
analityczny. Inwentaryzacja obiektow miejskich 1 przechowywanie informacji o nich w bazach

danych umozliwia monitoring przestrzeni miejskiej oraz wsparcie w podejmowaniu decyz;ji.

Obiekty miejskie bedace przedmiotem zainteresowania obejmuja zabudowe, sie¢
komunikacyjna, tereny zielone, obiekty matej architektury 1 inne wazne elementy §rodowiska
miejskiego. Wraz z poprawa mozliwosci sprzetowych zespoty badawcze zostaty zachgcone
do podejmowania préb opracowania metod automatycznego wykrywania tego typu obiektéw

na danych pozyskanych przez rézne sensory.

Ponadto dzigki temu, ze techniki glebokiego uczenia osiagnety zdumiewajacy poziom
wydajnosci w wykrywaniu obiektéw na obszarach ggstej zabudowy miejskiej
z wykorzystaniem danych fotogrametrycznych mozna powiedzieé¢, ze zastosowanie tego typu
rozwigzan bedzie wcigz rosto 1 odpowiadato na kolejne wyzwania, w szczegolnosci

w kontekscie inteligentnych miast przyszio$ci.

Oczywiscie w ostatnich latach w wiekszos$ci rozwinigtych krajow powstaty bazy danych
topograficznych 2D. Jednakze wymagaja one ciagtej aktualizacji. Stad mozna dostrzec
potrzebe opracowania narz¢dzi automatyzacji procesu, ktore bedg stawia¢ czola ztozonosci

1 rdznorodnosci.

2.1. Zastosowanie uczenia maszynowego do analizy przestrzeni miejskiej

Potwierdzeniem tego, ze metody uczenia maszynowego bazujagce na danych
fotogrametrycznych i teledetekcyjnych sa niezbednym elementem w kontek$cie analizy

przestrzeni miejskiej jest szeroki zakres opracowanych rozwigzan. Biorac pod uwage ogromna
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réznorodno$¢ zastosowan metod Al, ponizszy przeglad nie zawiera wszystkich aplikacji,
a wybrane ktore ukazuja potencjal wykorzystania metod glgbokiego uczenia maszynowego

z wykorzystaniem danych fotogrametrycznych z ostatnich lat.

Analizujac elementy $rodowiska miejskiego, mozna powiedzie¢, ze budynki sg jednymi
z najwazniejszych obiektow. W kontekScie planowania przestrzennego, czy mapowania
topografii niezwykle wazne jest uzyskanie doktadnej lokalizacji i1 ksztaltéw budynkow.
Wyznaczanie konturé6w z wykorzystaniem segmentacji semantycznej opartej o CNNs zostato
opisane w pracy Li i in. (2019), gdzie wykorzystano sceny satelitarne WorldView-3. Zarowno
dane satelitarne, jak 1 zdj¢cia z drona (o rozdzielczosci od 2 do 30 cm) zostaty wykorzystane
do tego samego zadania w pracy Zhao i in. (2021). Eksperymenty wykonane w pracy
Farajzadeh 1 in. (2023) na podstawie ortofotomapy utworzonej z danych UAV
i znormalizowanego modelu pokrycia terenu (zZNMPT) wykazaly mozliwosci wykorzystania

architektury U-Net w celu wyodrebnienia obryséw budynkow.

Oproécz informacji o obrysie budynkow istotne sg informacje o fasadach budynkéw. W celu
wydzielenia poszczegdlnych elementow fasad budynkow w wigkszosci aplikacji stosuje sig¢
segmentacje semantyczng zdje¢ ukos$nych. Przykladowo sieci neuronowe FC-DenseNet
1 DeepLabV3+ zostaly przetestowane do segmentacji budynkow na podstawie zdje¢ lotniczych
przez Huang i in. (2019). Jednakze w kontek$cie zadania segmentacji fasad wazng role
odgrywaja dane UAV, ktore mozna skutecznie wykorzystywaé zarOwno w samej analizie
elewacji, jak 1 kontroli uszkodzen. Zhuo 1 in. (2019) zaproponowali segmentacje fasad, w tym
Scian, okien 1 dachéw, na podstawie ukosnych obrazow UAV, jako podstawe
do automatycznego generowania modeli 3D. Nowy model YOLOM zostal natomiast
zaproponowany przez Cao (2023) do inspekcji budynkéw i1 wykrywania uszkodzen

z wykorzystaniem danych z drona.

Wiele propozycji opartych na DL z danymi lotniczymi 2D zostalo przedstawionych
w literaturze do identyfikacji pieszych (Tahir i in., 2024), detekcji samochodéw (Zachar i in.,

2022) czy wykrywania poruszajacych si¢ obiektow (Heo 1 in., 2020).

Segmentacja semantyczna pojedynczych gatunkéw drzew z wykorzystaniem konwolucyjnych
sieci neuronowych zostala zaprezentowana w pracy Lobo Torres i in. (2020). Wykorzystanie
obrazow o wysokiej rozdzielczosci przestrzennej w celu lokalizacji 1 klasyfikacji gatunkéw
drzew do uczenia CNN przedstawiono rowniez w publikacji Carnegie i in. (2023), gdzie

uzyskana doktadnos¢ wyniosta powyzej 90%.
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Szczegodlnie szeroki zakres zastosowan w inteligentnych miastach znalazty modele 3D miast,
tworzone gldwnie za pomoca gestego dopasowania uko$nych zdje¢ lotniczych (Haala i in.,
2015). Ponadto coraz cz¢sciej wykorzystywane sg modele siatkowe z informacjg semantyczna,

o czym $wiadczy duza liczba badan, ktore byly przeprowadzone w tym obszarze.

Praca przegladowa autorstwa Adam 1 in. (2023) zawiera kompleksowy przeglad najnowszych
postepow w wykorzystaniu technik glebokiego uczenia si¢ do semantycznej segmentacji
modeli mesh 3D w skali miejskiej. Wilk 1 in. (2022) w swojej pracy poréwnali dwa rdzne
podejscia do segmentacji semantycznej modeli mesh 3D wykorzystujac przenoszenie

klasyfikacji z uko$nych zdje¢ lotniczych i1 chmur punktow na model siatkowy.

Analiza 3D przestrzeni miejskiej to nie tylko stosowanie modeli siatkowych, ale rowniez chmur
punktéw, pozyskanych z lotniczego skanowania laserowego (ALS), gestego dopasowania
obrazow (DIM), naziemnego skanowania laserowego (TLS) czy tez mobilnego skanowania
laserowego (MLS). Na podstawie analizy literatury mozna rowniez stwierdzic,
ze zainteresowanie danymi 3D jest duze, o czym S$wiadczy wzrost liczby benchmarkow

do klasyfikacji i segmentacji chmur punktow 3D (Zachar i in., 2023; Wang i in., 2023).

Wida¢ wigc, ze glgbokie uczenie osiagneto ogromny sukces w klasyfikacji obrazow,
wykrywania obiektow i segmentacji semantycznej w odniesieniu do przestrzeni miejskie;.
Natomiast aktualne trendy rozwoju to coraz szersze wykorzystanie danych 3D, w tym modeli

siatkowych 1 chmur punktow pozyskanych roznymi technikami.

2.2. Obecny stan wiedzy i najnowsze metody detekcji obiektow architektury miejskiej

Przytoczone wczesniej przyklady nakreslity jaki potencjat niesie za sobg integracja metod Al,
glownie glebokiego uczenia z danymi fotogrametrycznymi 1 teledetekcyjnymi

W rozpoznawaniu obrazowym i wykrywaniu obiektéw w dziedzinie obserwacji Ziemi.

Na szczeg6lng uwage w przestrzeni miejskiej zastuguja zdjecia ukosne, ktoére wraz z obrazami
nadirowymi tworzg solidne zrodio danych do modelowania 3D obszaréw miejskich.
Niezaprzeczalne zalety analizy miejskiej z wykorzystaniem zdje¢ uko$nych obejmuja
mozliwo§¢ mapowania fasad budynkow oraz odwzorowania obiektéw matej architektury
miejskiej. Ponizszy przeglad obejmuje najnowsze przyktadowe metody detekcji 1 segmentacji
w obrebie obszaréw zurbanizowanych ze szczegdlnym uwzglednieniem segmentacji okien

oraz detekcji latarni ulicznych, ktore beda przedmiotem badan w czesci eksperymentalne;.
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Segmentacja semantyczna budynku ma na celu przypisanie kazdemu pikselowi etykiety
semantycznej, takiej jak okno, balkon czy drzwi. Jak zostato wspomniane wcze$niej, obecnie
metody glebokiego uczenia majg znaczacg przewage jesli chodzi o doktadnosci wzgledem
tradycyjnych metod takich jak SVM (ang. Support Vector Machine) czy RF (ang. Random

Forest), dlatego ponizszy przeglad uwzglednia rozwigzania oparte o DL.

Huang, S. (2019) w swojej pracy uzyt gltebokich sieci neuronowych do segmentacji budynkow
na lotniczych zdjg¢ciach uko$nych. W tym przypadku okna 1 drzwi zostaty potraktowane jako
jedna klasa — ,,opening area”. Oprocz tego uwzglednione byty klasy takie jak $ciana, dach oraz
balkon. W innej pracy (Zhuo i in., 2019) autorzy za$ przedstawili metod¢ do semantycznej
segmentacji budynkow z obrazéw UAV w oparciu o CNN. Istniejg rowniez bardziej ztozone
metody analizy fasad budynkow. Przyktadowo w pracy (Mathias 1 in., 2016) zaproponowano
metode podzielong na trzy etapy. W pierwszym kroku wykonywana jest inicjalna segmentacja
semantyczna. W drugim wykorzystywane s3 detektory obiektow w celu poprawy
poczatkowego etykietowania. Ostatni etap to uzupelienie o dodatkowa informacje, ktora
pozwala na elastyczne dostosowanie tej warstwy do roznych stylow elewacji. Doktadnosci
na poziomie 85% uzyskano w pracy (Schmitz i Mayer, 2016), gdzie zaproponowano metodyke
do semantycznej segmentacji fasad budynkow bazujac na sieci ConvNet. DeepFacade
to kolejny przyktad glebokiej konwolucyjnej sieci neuronowej (Liu i in., 2017; Liu 1 in., 2020)
do segmentacji fasad budynkéw, w tym okien. Nowatorska koncepcja RFCNet oparta
na glebokim uczeniu zostata zaproponowana przez Zhang i Aliaga (2022), ktorzy wykazali,

7e przewyzsza ona inne modele takie, jak U-Net, Pix2Pix, EncNet, DeepLabv3+.

Jedna z ciekawych metod zaproponowano w artykule z 2023 roku (Mao i in., 2023), gdzie
wykorzystano proces segmentacji budynkow i naprawe szklanych fasad na fotogrametrycznych
modelach 3D budynkéw poprzez wygladzanie siatki i mapowanie tekstur. W celu rozroznienia
szklanych fasad poréwnane bylo podejScie segmentacji semantycznej uko$nych zdjec
lotniczych opartej na glebokim uczeniu oraz wynikow segmentacji modeli budynkéw 3D.
Analiza przeprowadzona wykazata, ze doktadno$¢ wyniosta dla wskaznika: Precision - 85%
dla modelu U? -Net dla segmentacji zdjeé oraz 57% dla segmentacji modeli 3D metodg autoréw
oraz Recall - 90% dla modelu U? -Net dla segmentacji zdje¢ oraz 50% dla segmentacji modeli

3D metoda autoréw.

Oprocz szerokiego zastosowania DL do segmentacji obiektow takich jak okna na fasadach

budynkéw, powstato roéwniez wiele metod wykorzystujacych dane fotogrametryczne
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do wykrywania obiektow matej architektury miejskiej takiej, jak latarnie, stupy energetyczne

czy znaki drogowe.

Przyktadowo, Mao 1 in., 2021 zaproponowali podejscie do osadzania modeli znakow
drogowych w oparciu o glebokie konwolucyjne sieci neuronowe, podejmujac wyzwania
zwigzane ze stabg rekonstrukcjg takich obiektow, osiggajac wysoka doktadnos¢ (mAP réwny
93.5%) wykrywania. W innym badaniu zaproponowano podejscie do automatycznego
wykrywania przydroznych stupdéw energetycznych z obrazéw Google Street View przy uzyciu
algorytmu RetinaNet (Zhang i in., 2018). Wykrywanie stupdéw energetycznych w miescie przy
uzyciu ortoobrazdw z zastosowaniem sieci neuronowych takich jak Faster-RCNN, RetinaNet

oraz Mask R-CNN zostalo wykorzystane w pracach Gomes i in., 2020 oraz Chen i in., 2023.

Innym zrédlem danych do wykrywania wysokich, smuktych obiektow a miastach mogg by¢
chmury punktow. Istnieja aplikacje 1 rozwigzania, w ktorych badacze wykorzystali modele
do segmentacji chmur punktéw w celu wykrycia latarni ulicznych (Shi i in., 2018, Huang i in.,

2015; Aijazi i in., 2013).

Rozpoznawanie obiektow podobnych do stupow, takich jak latarnie uliczne, odbywa si¢ takze
czgsto za pomocg chmur punktéw z mobilnego skanowania laserowego - MLS (Kang 1 in.,
2018; Wang i in., 2021; Yan i in., 2016), poniewaz sa one dobrze odwzorowane w takich
danych. Innym doktadnym zZrédlem danych dla obiektow takich jak latarnie uliczne lub stupy
wydaja si¢ by¢ modele do wykrywania na obrazach UAV (Deokuliar, 2023; Chen i Miao, 2020).
Przyktadowym zbiorem danych jest TTPLA do wykrywania wiez przesytowych 1 linii
energetycznych na zdjeciach z drona (Abdelfattah i in., 2020).

Chociaz wykrywanie matych obiektow jest nadal wyzwaniem (Kisantal i in., 2019),
zapotrzebowanie na rozwigzania do rozpoznawania takich obiektow jest oczywiste, zwlaszcza
jesli chodzi o monitorowanie inteligentnych miast (Ahmed 1 in., 2022; Garg i in., 2021).
Na podstawie powyzszego przegladu mozna wywnioskowaé, ze ukos$ne zdjecia lotnicze moga
dostarczy¢ wielu informacji geometrycznych, semantycznych, tekstur o wysokiej
rozdzielczo$ci 1 cech kontekstu przestrzennego, ktore sa niezbedne do wykrywania obiektow

takich jak okna czy latarnie uliczne w obszarach zurbanizowanych.
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2.3. Ocena jakosci i dostepnosci istniejacych zbiorow danych uczacych

Zbiory danych uczacych sg nieodzownym elementem rozwoju metod glgbokiego uczenia,
nie tylko w kontek$cie detekcji obiektow, ale tez klasyfikacji czy segmentacji. Poprawnie
utworzone zbiory danych odgrywaja kluczowa role w badaniach, gdyz stuza jako podstawa
do oceny wydajnosci 1 pordwnywania detektorow. Widoczna jest wigc potrzeba pozyskiwania
tego typu baz danych zbiorow uczacych, a takze publicznego udostepniania. Do tej pory
powstato wiele zbioréw uczacych, ktéore mozna wykorzystywaé do uczenia modeli sieci
neuronowych. W tym miejscu nalezy wspomnie¢ o zbiorach uczacych do detekcji na obrazach
naturalnych, poniewaz stanowig najwigksze bazy treningowe w widzeniu komputerowym.
Pierwszym zbiorem danych wykorzystywanym przez badaczy byt PASCAL Visual Object
Classes (VOC). W p6zniejszym czasie opracowano zbior danych ImageNet oraz MS COCO.

Ponizej zestawiono podstawowe informacje o wymienionych zbiorach (Tabela 1).

Tabela 1 Podstawowe informacje o zbiorach danych do detekcji i segmentacji na obrazach naturalnych.

Zbiér danych Liczba klas Liczba zdje¢
PASCAL VOC (07++12) 20 22 591
MS COCO 80 330000
ImageNet 21 841 14197122

Jednakze odnoszac si¢ do detekcji obiektow z wykorzystaniem danych fotogrametrycznych,
w szczegllnosci zdje¢ lotniczych mozna powiedzie¢, ze wcigz brakuje zbioru danych
przypominajacego MS COCO czy ImageNet zarowno pod wzgledem liczby obrazow,
jak 1 liczby adnotacji. W ciggu ostatnich dziesigcioleci kilka réznych grup badawczych
opublikowalo zbiory danych w celu wykrywania obiektéw na danych fotogrametrycznych
1 teledetekcyjnych. Ma to oczywiscie Scisty zwigzek z rozpowszechnieniem metod glebokiego
uczenia w obserwacji Ziemi, ale takze z zastosowaniami takimi jak autonomiczne samochody
czy tez w innych wysokopoziomowych zadaniach zwigzanych z szeroko pojetym rozumieniem

sceny.

Tabela 2 Zestawienie informacji o zbiorach uczacych wykorzystywanych w dziedzinie obserwacji Ziemi
do detekcji, segmentacji i klasyfikacji.

Nazwa |Liczba Liczba | Liczba . 2
- Klasy Dane " .. | Rozdzielczo$é
zbioru klas zdje¢ | adnotacji
TAS set 1 samochod Google Earth 30 1319 brak inf.
pojazdy: t6dz, samochod ZOb.razowania
VEDAI 9 PN ’ satelitarne Utah | 1210 3640 0.125m
samochod kempingowy, samolot, AGRC
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pick-up, traktor, ciezarowka, van i
inne
U:()AS' 2 samochéd, samolot Google Earth | 910 | 6029 03-2m
[\)/';Eifl': 1 samochéd Zd]‘?[‘)’f‘é"g“;cze 20 | 14235 0.13m
rozne zrodla
Al-TOD se_tmo%ot, statek, samochodd, zobr_azowaﬁ
v2 8 zbiornik, most, basen, osoba, satell_tarnych, 28036 | 700621 0.3-30m
wiatrak lotniczych,
dronowych
samolot, helikopter, maty
SODA-A 9 samochod, duzy samochod, statek, | Google Earth 2513 872069 brak inf.
kontener, zbiornik, basen i wiatrak
FAIRIM | 5 (37) samolot, samochod, statek, Gaofen, Google 42796 | 1020579 03-08m
boisko, droga Earth
RSOD 4 zbiornik, samolot, wiadukt, plac Google Earth, 976 6950 03-3m
zabaw Tianditu
HRSC2016 1 statek Google Earth | 1070 2976 0.4-2m
SZTAKI- QuickBird,
INRIA 1 budynek Ikonos, 9 665 0.5-1m
dataset Google Earth
wiatrak, pojazd, stacja kolejowa,
kort tenisowy, zbiornik, stadion,
statek, port, boisko, pole golfowe,
punkt poboru optat na drodze
DIOR 20 | ekspresowej, obszar obstugi drogi | Google Earth | 23463 | 192472 0.5-30m
ekspresowej, tama, komin, most,
wiadukt, boisko do koszykowki,
boisko do baseballu, lotnisko,
samolot
samolot, statek, zbiornik, boisko
baseballowe, kort tenisowy,
basen, stadion, port, most, duzy | Google Earth,
samochdd, maty samochdd, Jilin-1, Gaofen-
DOTA 18 helikopter, rondo, boisko do pitki 2, zdjecia 11268 | 1793658 | 0.1-4.5m
noznej, boisko do koszykowki, lotnicze
suwnica bramowa, lotnisko i
ladowisko dla helikopterow
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hangar dla samolotow, t6dz,
budynek, bus, samochod
cigzarowy, samochod towarowy,
betoniarka, suwnica, plac budowy,
kontenerowiec, ciezaréwka z
dzwigiem, zniszczony budynek,
wywrotka, koparka, pojazd
techniczny, kuter rybacki, prom,
spycharka, rowniarka, cigzarowka,
helikopter, samocho6d osobowy,
ladowisko dla $§migtowcow,
namiot, lokomotywa, statek
morski, zuraw samochodowy,
16dZ motorowa, tankowiec, pojazd

zobrazowania

xView 60 osobowy, samolot pasazerski, satelitarne 1413 | 1000000 0.3m
ptatowiec, obiekt, pick-up, stup, | WorldView-3
pojazd kolejowy, podno$nik,
zaglowka, szopa, kontener
wysylkowy, wiele kontenerow,
maty samolot, maty samochod,
zbiornik, wozek widlowy,
cysterna samochodowa, wieza,
zuraw wiezowy, ciagnik,
przyczepa, ciezarowka, wiele
pojazdow, jacht, ciezarowka
uzytkowa, holownik, ciagnik,
ciagnik z naczepa skrzyniowa,
ciagnik z naczepa ptaska, ciggnik
ze zbiornikiem cieczy
samolot, statek, zbiornik, boisko rozne zrodla
NWPU do baseballu, kort tenisowy, zobrazowan
VHR-10 10 boisko do koszykowki, stadion, satelitarnych, 800 3651 0.3-2m
port, most, pojazd lotniczych
AIR-
SARShip- 1 statek Gaofen-3 31 3000 1i3m
1.0
samochod osobowy, samochod
cigzarowy, samochod dostawczy,
pojazd dtugi, autobus, samolot
pasazerski, samolot $§miglowy,
samolot szkoleniowy, samolot
czarterowy, samolot mysliwski,
inne, wozek widlowy, wozek
SIMD 15 spychajacy, helikopter, 16dz Google Earth | 5000 45096 brak inf.
FGSD 43 rézne rodzaje statkow Google Earth | 2612 5634 0.12-1.93m
rozne zrodta
cowc 1 samochod zobrazowan 53 32716 0.15m
RadarSat-2,
TerraSAR-X,
and
SSDD 1 statek Sentinel-1 1160 2456 1-15m
LEVIR 3 statek, samolot, zbiornik Google Earth | 22000 | 11000 0.2-1m
samolot, boisko do baseballu,
boisko do koszykéwki, most,
skrzyzowanie, boisko
lekkoatletyczne, port, parking,
statek, zbiornik, skrzyzowanie Google Earth,
HRRSD 13 typu T, kort tenisowy, pojazd Baidu Maps | 21761 | 55740 0.15-1.2m
MAR20 20 rdzne rodzaje samolotow Google Earth | 3824 22341 brak inf.
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DOSR 20 rdzne rodzaje statkow Google Earth | 1066 6172 05-25m

ITCVD 1 samochod zdjecia lotnicze | 228 23543 0.1m

samolot, statek, zbiornik, boisko
do baseballu, kort tenisowy,
boisko do koszykowki, stadion,
port, most, duzy pojazd, maly
pojazd, helikopter, rondo, basen, rozne zrodha

iSAID 15 boisko do pitki noznej zobrazowan 2806 | 655451 brak inf.
zobrazowania
satelitarne

RarePlanes 1 samolot WorldView3 | 50253 | 644258 0.3-1.5m
zobrazowania

SpaceNet satelitarne

MVOI 1 budynek WorldView2 | 60000 | 126747 | 0.46-1.67 m

motor, bus, van, samochod, rower,
osoba, pieszy, cigzarowka, wozek,

VisDrone 10 trojkotowiec UAV 10209 | 54200 brak inf.
CARPPK 1 samochod UAV 1448 89777 brak inf.
Stanford iesi. deskorolk L.
Drone g | Pest deskorolkarze, rowerzyscl, UAV 929500 | 19000 brak inf.
Dataset wozki, samochody i autobusy
UAVDT 1 saomchod UAV 80000 | 841500 brak inf.
%i\\’/zlozé 3 | czlowiek, samochod, budynek UAV ffgggo i, | brakint
droga, nawierzchnia, chodnik, pas
drogowy, tory kolejowe,
roslinno$¢, teren, osoba, woda,
samochod, cigzarowka, bus,
SynDrone | 28 motocykl, rower, pociag, UAV 72000
budynek, §ciana, ogrodzenie,
most, przeszkoda, stup, znak
drogowy, §wiatla uliczne,
przeszkoda statyczna, przeszkoda
poruszajaca sie, barierka brak inf.
MOHR | 5 | Szkodypowodziowe, budynek, UAV 10631 | 90014
samochdd, ciezarowka, zapas$é brak inf.
osoba, samochdd, autobus, van,
AU-AIR ciezarowka, rower, motocykl i UAV 32823 | 132034
8 przyczepa brak inf.
UvSsD 1 samochod UAV 5874 98600 brak inf.

Powyzsza Tabela 2 przedstawia przeglad wybranych zbioréw danych do wykrywania obiektow.
Jak wida¢ najbardziej popularne domeny dla opublikowanych zbiorow danych dotycza
wykrywania obiektow takich jak: samoloty, samochody, budynki, statki, pojazdy. Jednoczesnie
nalezy podkresli¢, ze kluczowym aspektem jest to, ze wigkszo$¢ zbiorow cechuje si¢ niska
réznorodno$cig kategorii obiektow, co stanowi ograniczenie do wykorzystywania takiego
zbioru do niektérych zastosowan. Przykladem takiego problematycznego zagadnienia moze
by¢ wykrywanie obiektow architektury miejskiej, ktére sa gtownym przedmiotem badan

w pracy. Powyzszy przeglad pokazuje zestawienie wielu zbioréw uczacych dla danych UAV,

46



zdje¢ lotniczych czy scen satelitarnych. Kompleksowy przeglad ponad 400 publicznie
udostepnionych zbioréw danych w réznego typu aplikacjach dotyczacych obserwacji Ziemi
mozna znalez¢ w artykule przegladowym opublikowanym przez badaczy w 2022 roku (Xiong
1 in., 2022). Szczegdlowe informacje o 91 zbiorach danych do detekcji obiektéw zostaly
zestawione w tabeli z podzialem na 18 r6znych obszaréw badawczych. W artykule (Ding i in.,
2021), w ktoérym przedstawiono zestaw danych do wykrywania obiektoéw na obrazach
lotniczych (DOTA), ktory zawiera 1 793 658 instancji obiektéw z 18 kategorii zebranych
w oparciu o 11 268 zdje¢ lotniczych, rdwniez poréwnano inne istniejace zbiory danych
do wykrywania obiektéw na zdjeciach lotniczych. DOTA aktualnie jest najwiekszym zbiorem
danych do wykrywania obiektow w badaniu Ziemi. Jednak nalezy zaznaczy¢, ze w tym zbiorze

wsrdd 18 klas réwniez nie uwzglednione zostaly obiekty matej architektury.

Powyzszy przeglad uwydatnia problem z dostgpnoscia zbiorow uczacych do detekcji obiektow,
w szczegodlnosci na lotniczych zobrazowaniach ukos$nych. Powyzsze zestawienie potwierdza
roOwniez, ze otwarte zrodtowo zbiory dotyczg w wiekszosci typowych obiektow lub scenerii,
gléwnie za pomocg rzutow z géry zamiast uje¢ ukosnych. W dalszej czg$ci pracy porownane
zostang rézne zrddlta zobrazowan uwzgledniajace potencjal wykorzystania do detekcji

obiektow matej architektury miejskie;j.

2.3.1.Zrédla obrazéw do detekeji obiektéw miejskich

Analizujac przestrzen miejskg, w szczegdlnosci gdy mowa jest o obszarach szybko
rozwijajacych 1 zmieniajacych sie, widoczne jest zapotrzebowanie na doktadne dane
pozyskiwane na tyle czesto, aby aktualizacja geoprzestrzennych baz danych byla wydajna
1 wykonywana regularnie. W ramach prac badawczych zdecydowano skupi¢ si¢ na zadaniu
detekcji, a dokltadniej na wykrywaniu obiektow matej architektury i1 automatycznym

wyodrgbnianiu informacji o nich ze zdjg¢.

Obiektami matej architektury miejskiej z definicji® s3 drobne elementy architektoniczne,
ktérymi w miescie wypelniona jest przestrzen. Zalicza si¢ do tej kategorii m.in. latarnie,
kapliczki, altany, ogrodzenia, hustawki, place zabaw, kosze na $mieci, uliczne tawki, wiaty
przystankowe, stojaki rowerowe, stupy ogloszeniowe. Wida¢ wigc, ze s3 to elementy

krajobrazu, ktore pelniag w przestrzeni miasta niezb¢dng role. Podazajac wigc w kierunku

% https://promarlighting.pl/co-jest-mala-architektura/
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inteligentnych miast konieczne jest zasilanie baz danych w miastach informacjami o takich
obiektach np. w celu budowania szczegdétowych modeli 3D miast czy wspomagania
monitorowania i zarzadzania przestrzenig miejskg. Jedng z baz danych w Polsce, w ktorej
gromadzi si¢ informacje dotyczace obiektow matej architektury jest baza danych obiektow

topograficznych BDOTS500.

Jednakze jak zostalo wspomniane ekstrakcja matych obiektoéw miejskich stanowi wyzwanie,
a gléwny problem jest zwigzany z niewielkim rozmiarem w stosunku do rozmiaru catego
obrazu (Yang i in., 2019). Dlatego w przypadku takich obiektow nalezy zastanowic sie, ktory
typ zobrazowan fotogrametrycznych (sceny satelitarne, zobrazowania lotnicze, zdjecia UAV)
bedzie najlepszym zrédtem danych. Dobor technologii do konkretnego typu zastosowania

powinien uwzglednia¢ zar6wno warunki doktadnosciowe, jak i czynniki ekonomiczne.

Wracajac do zestawienia (Tabela 2) wykonanego na potrzeby pracy, znalazty si¢ rowniez w nim
zbiory satelitarne. W przypadku tego typu danych naturalnym ograniczeniem jest rozdzielczos¢
przestrzenna, gdy mowa o detekcji takich obiektow jak znaki drogowe, studzienki czy shupy

reklamowe.

Aktualnie zobrazowania ukos$ne (zarowno lotnicze, jak i z drona) sg jednym z najwazniejszych
zrédet danych do zastosowan miejskich. Zawieraja informacje o goérnej czesci i bokach
obiektow. Porownujac zdjecia ukos$ne z obrazami naziemnymi i pionowymi, mozna zauwazyc,
ze w zobrazowaniach ukos$nych wystepuja wigksze znieksztatcenia perspektywy. Jednoczesnie
potencjal, jaki niesie ze sobg fotogrametria uko$na jest do$¢ znaczacy. Obiekty na zdjg¢ciach
ukosnych sg fotografowane z réznych perspektyw w réznej skali, poza tym sg odwzorowane
kilkukrotnie na zdjeciach wykonanych z réznych kierunkéw w odstgpach czasowych. Biorac
pod uwage ukosne zdjecia nalezy zastanowi¢ si¢ nad wadami 1 zaletami zdje¢ UAV 1 zdjec

lotniczych.

Najczesciej wykorzystywanymi zbiorami danych do modelowania 3D w skali miasta i detekcji
obiektow zainteresowania sg zdjecia ukosne UAV (Yang 1 in., 2021). Wydaje si¢ wigc,
ze zdjecia ukos$ne z drona bylyby dobrym rozwigzaniem do detekcji obiektéw matej
architektury miejskiej. Oczywiscie dane UAV wykazuja duzy potencjat w analizie takich scen.
W ostatnich latach zostaty poczynione badania pokazujace zastosowanie danych UAV do zadan
monitorowania ruchu na drodze (Huang i in., 2021), analizy roslinno$ci miejskiej (Lee i in.,

2021), wyznaczania znakoéw drogowych (Guan i in., 2022), monitorowania $rodowiska,

48



zarzadzania i tworzenia plandw zagospodarowania przestrzennego (Muhmad Kamarulzaman

iin., 2023).

Przyktadéow zastosowan danych z drondéw mozna wymienia¢ bardzo duzo. Co wigcej,
prawdziwe wydaje si¢ stwierdzenie, Zze obrazowanie z dronéw zrewolucjonizowato
gromadzenie danych, wprowadzajac technologie¢ do ro6znych dziedzin. Dodatkowo,
zobrazowania UAV oferujag mozliwos¢ pozyskiwania danych w czasie zblizonym
do rzeczywistego, co jest przydatne przy inspekcji szkod czy monitorowania smogu

w osrodkach miejskich.

Chociaz zastosowanie danych UAV zapewnia odpowiednig rozdzielczos¢ dla zadan takich,
jak detekcja obiektow malej architektury, to maja one pewne ograniczenia. Zebranie

doktadnych danych UAV wymaga czgsto dtugiego czasu lotu, aby pokry¢ duzy obszar miasta.

Jeszcze jaki$ czas temu mozna bylo powiedzie¢, ze ze wzgledu na wigksza wysokos$¢, na ktore;j
lataja samoloty (wzgledem drondéw), rozdzielczo$¢ i szczegdlowos¢ zdje¢ lotniczych bedzie
miata trudno$ci z dopasowaniem si¢ do wymagan potrzebnych do precyzyjnych zastosowan.
Jednakze najnowsze systemy takie jak Leica CityMapper-2 umozliwiajg tworzenie
szczegotowe] warstwy informacyjnej 3D. Wiecej informacji o sensorze zostalo opisane
w rozdziale 4.2. W tym miejscu nalezy jednak nadmieni¢, zZe jest to tak zwany ,,state-of-the-
art” jesli chodzi o rozwigzania lotnicze na rynku. Sensor ten zostat specjalnie zaprojektowany
do mapowania obszarow miejskich z wysoka wydajnoscig. Dzigki zastosowanej technologii
(obrazowanie rejestrujace w kierunku pionowym i w czterech kierunkach uko$nych
wraz z synchronicznie pozyskanymi danymi LiDAR) zapewniona jest najwyzsza rozdzielczo$¢
do wizualizacji kazdej cze$ci miasta, przez co wykrywanie takich obiektow jak latarnie

miejskie czy stupy reklamowe moze by¢ duzo tatwiejsze 1 wydajne.

Biorac pod uwage wymienione aspekty zdecydowano, ze do cz¢sci eksperymentalnej zostang

wykorzystane lotnicze zdjecia ukos$ne i beda glownym przedmiotem badan.

2.3.2. Detekcja obiektow malej architektury miejskiej — dostepno$¢ zbiorow uczacych

Pomimo coraz wigkszego zainteresowania detekcja obiektow miejskich na zdjgciach,
a co za tym idzie powstawaniem nowych zestawow treningowych dostepnos¢ zbiorow
uczacych dla obiektoéw matej architektury miejskiej wcigz jest bardzo niska. Potwierdzeniem

tego jest wynik przeprowadzonej analizy literatury pod wzgledem dostepnosci zbioréw
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uczacych dla tych obiektow. W Tabela 3 zestawiono otwarte zrodtowo przyktadowe zbiory
danych dla wybranych obiektow malej architektury miejskiej. Podzielono zbiory uczace
na dwie grupy: zdj¢cia naziemne (naturalne sceny) oraz zobrazowania fotogrametryczne

(w tym zdjecia lotnicze, satelitarne i UAV).

Tabela 3 Zestawienie zbioréw uczacych dla wyodrgbnionych obiektow matej architektury miejskiej wykonane
na podstawie przegladu literatury.

Obiekt Zbior uczacy — zdjgcia naziemne Zbior uczacy — zdjecia lotnicze,

satelitarne, UAV

Lawki Mapillary Vistas Dataset, MS COCO -

Reklamy Mapillary Vistas Dataset, MS COCO -

Latarnie Mapillary Vistas Dataset, MS COCO Urban Road Facilities Dataset
Znaki drogowe Mapillary Vistas Dataset, Cityscapes Zbiodr uczacy z pracy (Mao i in.,

Dataset, GTSRB, CURE-TSR, CURE-TSD, | 2021)
Tsinghua-Tencent 100K

Stupy (uliczne, MS COCO, Mapillary Vistas Dataset Urban Road Facilities Dataset
energetyczne)

Parkometry MS COCO -

Ogrodzenia Mapillary Vistas Dataset, MS COCO, Semantic Drone Dataset

Cityscapes Dataset

Studzienki Mapillary Vistas Dataset, Storm-drain and Prades-le-Lez database, Gigean

manhole detection, dataset

Kapliczki, altany - -

Jak wida¢ w powyzszej tabeli dla niektérych obiektow nie istnieja zadne otwarte zrédtowo
zbiory danych do detekcji na danych fotogrametrycznych. Spos$réd analizowanych obiektow
matej architektury miejskiej wigkszym zainteresowaniem cieszg si¢ obiekty infrastruktury
drogowej, dla ktorych zostal na przyktad utworzony zbidr danych Urban Road Facilities
Dataset (Mao i in., 2023). Obejmuje on 1075 obrazéw z adnotacjami dla réznych miejskich
obiektow drogowych, podzielonych na osiem kategorii, takich jak rozne typy latarni ulicznych,
urzadzen monitorujgcych i sygnalizacji §wietlnej. Zbior danych zostat utworzony przy uzyciu

obrazéw z drona DJI M600 (GSD wynosi 2-6 cm).

W zestawieniu nie zostaty uwzglednione chmury punktéw, ktore tez czgsto sg wykorzystywane
do wykrywania tego typu obiektow. Zaréwno metody wykorzystujace dane z mobilnego

skanowania laserowego (MLS), jak i chmury TLS (naziemny skaning laserowy), ULS (chmury
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punktow z drona) czy ALS (lotniczy skaning laserowy). Przedmiotem badan w pracy
sa glownie lotnicze zdje¢cia ukosne, dlatego ograniczono si¢ do przegladu zbioréw uczacych

dla tego typu danych.

Podsumowujac cze$¢ dotyczaca oceny jakosci i dostepnosci istniejacych zbioréow danych
uczacych, podkreslono niedobor zestawdw uczacych dla matych obiektéw architektury
miejskiej 1 szersze zapotrzebowanie na bardziej kompleksowe zestawy treningowe
w tym obszarze. Zaakcentowana luka badawcza w wykorzystaniu danych fotogrametrycznych

do wykrywania obiektow miejskich jest obszarem zainteresowania niniejszej pracy doktorskiej.

2.4. Zonglowanie reprezentacjami - transfer informacji miedzy danymi

fotogrametrycznymi

Niezaleznie od typu danych, jesli maja nadang georeferencje, mozliwy jest transfer cech
1 atrybutdéw pomigdzy rdéznymi reprezentacjami obiektow. Wykorzystujac zaleznosSci
matematyczne mozna w tatwy sposob przenosi¢ np. informacje semantyczne badz etykiety
miedzy chmurami punktow, zdjeciami czy modelem mesh 3D. Zatem w odniesieniu do metod
DL mozliwa jest redukcja wysitku zwigzanego z recznym tworzeniem zbioru uczacego.
Zadanie sprowadza si¢ wtedy do etykietowania jednej reprezentacji danych (np. tylko
na zdjgciach), a potem przenosi si¢ na inny produkt (np. na model mesh 3D dodajac informacje
semantyczng). Taki proces transferu informacji w publikacji Laupheimer i Haalaa (2022) zostat

okreslony jako zonglowanie reprezentacjami (ang. juggling with representations).
2.4.1. Automatyzacja tworzenia zbioréw uczgcych

Rozwo6j metod DL wymagajacych duzej ilosci danych treningowych wykazuje jednocze$nie
potrzebe wydajnych strategii generowania takich baz. Chociaz w przypadku niektorych zadan
duze zbiory danych z adnotacjami sa dostgpne publicznie, to w niektorych obszarach brak
zbiordw treningowych i testowych stanowi wyzwanie. Oprdécz wspomnianych metod, ktore
wspieraja problem niedostgpnosci zbiordw treningowych tj. data augmentation oraz transfer
learning, stosuje si¢ rowniez inne metody automatyzacji procesu generowania adnotacji,
zaréwno dla danych obrazowych, jak i 3D. Tego typu rozwigzania sg stosowane zaro6wno

w segmentacji obrazoéw, jak i wykrywaniu obiektow.

Zhuo 1 in., (2018) zaproponowali automatyczne generowanie adnotacji na obrazach. Metoda

sktada sie z trzech krokéw: rgcznego etykietowanie jednego lub dwdch obrazoéw lotniczych;
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przeniesienia etykiet pikseli na wiele obrazow UAV za posrednictwem chmury punktow UAV;
oraz udoskonalenia wygenerowanych adnotacji przy uzyciu gesto sprz¢zonego modelu CRF
(ang. Conditional Random Fields) 1 naiwnego klasyfikatora Bayesa, ktéry przybliza
prawdopodobienstwo przynaleznosci obserwacji do poszczegolnych klas. Kolejng propozycja
(Xie i in., 2016) transferu informacji migdzy danymi jest wykorzystanie poetykietowanych
danych LiDAR lub modeli 3D w celu przeniesienia adnotacji, w tym przypadku instancji
semantycznych z 2D do 3D. W innej pracy (Braun i Borrmann, 2019) przedstawiono
nowatorskg metod¢ automatycznego etykietowania zdj¢¢ oparta na potaczeniu modelu BIM
(ang. Building Information Model) i chmur punktow, rzutujac elementy obiektu budowlanego

na obrazy w celu uzyskania informacji semantyczne;.

Automatyzacja etykietowania danych z wykorzystaniem modelu SAM zostala wykorzystana
w pracy Gallagher i in., 2024, gdzie dane do wykrywania obiektow na obrazach
wielospektralnych zostaty utworzone na podstawie adnotacji na obrazach RGB. Podobna
metoda automatycznego generowania semantycznych adnotacji segmentacyjnych dla obrazow
termalnych UAYV, bazujac na danych satelitarnych zostata zaproponowana w pracy Lee i in.,

2024.

2.4.2. Dane syntetyczne

Innym rozwigzaniem, ktore stosuje si¢ w literaturze aby sprosta¢ problemom braku baz
treningowych jest wykorzystywanie danych syntetycznych do wstgpnego trenowania sieci
neuronowych. W swojej pracy Ros 1 in. (2016) zaproponowali generowanie syntetycznych
obrazéw z adnotacjami na poziomie pikseli, tworzac syntetyczny zbidr danych scen miejskich
o nazwie SYNTHIA do segmentacji 11 klas. Syntetycznie wygenerowane dane referencyjne
zostaly przez Griffiths i Boehm (2019). SynthCity to otwarty zbidr danych sktadajacy si¢
z syntetycznej chmury punktow mobilnego skanowania laserowego przeznaczony
do klasyfikacji/segmentacji chmur w dziewieciu kategoriach typowych dla $rodowiska
miejskiego. Eksperymenty przeprowadzone na syntetycznych danych STPLS3D réwniez
potwierdzaja skuteczno$¢ zastosowania wygenerowanych w ten sposob chmur punktéw 3D

(Chen i in., 2022).

Chociaz dane syntetyczne wydaja si¢ by¢ cieckawym rozwigzaniem podczas, gdy niemozliwe
jest pozyskanie rzeczywistych danych, to maja swoje ograniczenia. W przypadku tworzenia

danych syntetycznych mozna oczywiscie zadba¢ o zrownowazony rozktad klas, wykluczy¢
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niskg jako$¢ probek danych, jednak konieczne jest zapewnienie danych podobnej jakosci
jak dane realne. Gdy model DL wytrenowany zostanie na sztucznie wygenerowanych chmurach
punktow, ktére sa przyktadowo pozbawione szumédw, a nastepnie predykcja zostanie
przeprowadzona na surowych danych, to wynik moze okaza¢ si¢ duzo stabszy. Zapewne
w niektorych aplikacjach rozwigzanie z tworzeniem sztucznych danych moze by¢
wystarczajace, jednak nalezy rozwazy¢ czy automatyzacja manualnej pracy zwigzanej

z etykietowaniem nie przyniostaby lepszych efektow w konkretnym zadaniu.
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Cze¢s¢ eksperymentalna

3. Plan eksperymentow

Pogltebiona analiza literatury i1 wyniki przeprowadzonych badan wskazaty na problemy
badawcze, ktore zostaly przyblizone na samym poczatku pracy. Ponadto jak zostato
wspomniane przyjeta metodyka zaktada wykonanie eksperymentow celem odpowiedzi
na kolejne pytania badawcze. Ponizej opisany zostat plan badan, ktory zostal zaprojektowany
zgodnie z zatozong metodyka dla osiggnigcia postawionych celow i udowodnienia postawionej

na wstepie naukowej tezy.

Pierwsza cze$¢ dotyczyta wyboru obiektéw do zadania detekcji. Zdecydowano, ze beda nimi
latarnie uliczne oraz okna jako dobre przyklady reprezentatywne w konteks$cie przestrzeni
miejskiej. Nastepnie dokonano doboru danych do testow. Pozadanym zrédtem byly lotnicze
zdjecia ukosne, dlatego tez zdecydowano, ze do eksperymentéw wykorzystane zostang dane
hybrydowe pozyskane sensorem Leica CityMapper2. Przedstawione zostalty mozliwosci

wykorzystania w odniesieniu do probleméw i celéw badawczych postawionych w pracy.

W pierwszym zaprojektowanym eksperymencie przeanalizowane zostaly chmury punktow
z gestego dopasowania zdje¢ lotniczych w celu zbadania kompletno$ci chmur punktow
wzgledem referencyjnych danych z lotniczego skanowania laserowego w odniesieniu
do reprezentacji latarni ulicznych 1 przydatnos$ci do tworzenia zbioréw uczacych w sposob

zautomatyzowany.

W tej cze$ci wykorzystano opracowang wczesniej metodyke (Zachar i in., 2022), w ktorej
wykorzystuje si¢ fragmenty wycietych chmur punktéw dla obiektow zainteresowania jako dane
wejsciowe do tworzenia zbioru treningowego do detekcji na zdjeciach uko$nych. Wspotrzedne
chmury punktéow z uktadu terenowego przeliczone zostaty do uktadu pikselowego zdjecia
i w ten sposdéb powstat zbior uczacy skladajacy sie ze zdje¢ i informacji o ramkach

ograniczajacych.

Powstaty zbidr uczacy do detekcji latarni na zdjgciach ukos$nych, ktéry byl wynikiem
pierwszego etapu badan postuzyl do treningu sieci neuronowej YOLO. Celem tego
eksperymentu byto zweryfikowanie potencjatu wykorzystania metod DL do wykrywania
latarni na lotniczych zdjgciach ukos$nych. Majac na uwadze fakt, ze innym podejSciem
do wykrywania obiektow na zdjeciach jest segmentacja semantyczna, utworzony zestaw

danych zostal wykorzystany w kolejnym eksperymencie jako dane referencyjne do poréwnania
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wynikow wykrywania przy uzyciu modelu Segment Anything Model (SAM). Przeprowadzone
na tym etapie prace umozliwity sprawdzenie, czy taki gotowy, wstepnie wytrenowany model
moze obstugiwa¢ wykrywanie latarni bez potrzeby trenowania sieci od podstaw. Ponadto jest
to odpowiedni przyktad tego, jak mozna wykorzystywaé¢ rozne podej$cia do automatyzacji

tworzenia zbioru uczacego w podejéciu nienadzorowanym.

Na podstawie wynikéw uzyskanych dla latarni ulicznych, ktére potwierdzity potencjat
stosowania lotniczych zdjg¢ ukosnych w wuczeniu glgbokim zaprojektowano kolejny
eksperyment, ktory dotyczyl drugiego analizowanego obiektu. Podjg¢ta zostala proba
wykrywania okien na innych obszarach badawczych z wykorzystaniem danych o tej same;j
charakterystyce realizujgc semantyczng metode segmentacji. Ponownie wykorzystano model

SAM, jednak do obiektu o innych cechach.

Ostatnig czg$cig przeprowadzonych eksperymentéw byto wykorzystanie wynikow deteke;ji
na zdjeciach w celu wyznaczenia polozenia obiektu w terenowym uktadzie wspotrzednych.
Informacja o lokalizacji jest wazna w aspekcie tworzenia oraz aktualizacji baz danych
o obiektach miejskich. Oczywiscie istnieje wiele mozliwosci w jaki sposéb mozna podejsé¢
do tematu, jednak kluczowe jest wykorzystanie informacji o elementach orientacji wewngtrzne;j
1 zewnetrznej zdje¢ oraz tego, ze obiekt zostal wykryty na wielu zdjeciach z kilku kierunkow.
W tej czgséci badan skupiono si¢ zatem na opracowaniu metodyki tagczenia wynikow detekcji
z wielu kierunkéw, tak by wyznaczone wspotrzedne w uktadzie terenowym byty wystarczajaco
doktadne dla potrzeb baz danych o obiektach miejskich. Ponadto majac te same dane zrédtowe
do detekcji (w tym przypadku lotnicze zdj¢cia uko$ne), ale innego typu obiekty nalezato
opracowa¢ dwa rézne podejs$cia, oddzielnie dla okien i latarni. Z jednej strony metodyka
odnosita si¢ do taczenia wynikéw detekcji dla latarni, gdzie wynikiem z modelu byly ramki
ograniczajgce. Natomiast drugie podejscie dotyczyto laczenia wynikow z wielu kierunkow
dla okien, dla ktérych wynikiem modelu byly segmenty, a dokladniej poligony doktadnie

otaczajace obiekt.
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4. Charakterystyka wykorzystanych danych

4.1. Dane hybrydowe

Analizujac dostgpnos$¢ i1 jako$¢ danych geoprzestrzennych dla miast oraz kierunki rozwoju,
w ktorym idg inteligentne miasta, zdecydowano, ze na potrzeby prac badawczych wykorzystane
zostang dane hybrydowe. Hybrydowe systemy mapujace, ktore zbierajg synchronicznie dane
LiDAR oraz zdj¢cia pionowe i ukosne stang si¢ prawdopodobnie standardem, jesli chodzi
o pozyskiwanie danych w miastach (Toschi 1 in., 2018; Bacher, 2021). Ponadto moga zapewni¢
wysoka kompletno$¢ produktéw, o jednoczesnej wysokiej jakosci geometrycznej, co jest
pozadane nie tylko jesli chodzi o przetwarzanie danych, ale rowniez wykrywanie obiektow
(Toschi 1 in., 2019). Koncepcja zaproponowana przez Bachera (2021) w odniesieniu
do obszarow zurbanizowanych mowi o tym, ze w przypadku zdje¢ (w domysle pionowych
i ukos$nych) GSD powinno wynosi¢ 3-10 cm, a chmury punktéow LiDAR powinny

charakteryzowac si¢ gestoscig powyzej 15 punktow/m?2.

4.2. Znaczenie lotniczych zdj¢¢ ukosnych

o  Charakterystyka lotniczych zdje¢ ukosnych

Lotnicze zdjecia ukosne s3 definiowane jako zdjecia wykonywane przy wychyleniu osi
optycznej kamery od pionu pod katem 30-45 stopni. Zalety fotogrametrii ukosnej obejmuja
mozliwo$¢ pokazania fasad budynkow i obiektow w widoku perspektywistycznym, ktorych nie
wida¢ na zdjgciach pionowych w calo$ci. W rezultacie zdjgcia uko$ne mozna powiedzieé,

ze s3 tatwiejsze do zrozumienia, gdyz przypominajg obraz rzeczywisty.

W przeciwienstwie do lotniczych zdje¢ pionowych, ukosne zdjecia maja pewne wlasciwosci,
ktore nalezy wzia¢ pod uwage przy rozwazaniu geometrii mapowania. Chodzi doktadniej
o skale obrazowania, ktéra w obrgbie zdjecia uko$nego bedzie zmienna. Sprowadza si¢
to do tego, ze rozmiar piksela (ang. Ground Sampling Distance - GSD) zmienia si¢ znaczaco
wzdhuz obrazu. Dokladniej na pierwszym planie zdj¢cia skala jest wigksza, a GSD mniejsze,
gdy rownoczesnie mniejsza skala i wicksze GSD jest w tle obrazu. Nalezy pamicta¢ o tych
czynnikach podczas planowania bloku zdje¢ ukos$nych, jak 1 podczas opracowywania takiego

bloku.

W przesztosci zobrazowania uko$ne byty wykorzystywane raczej do wizualizacji 1 interpretacji
niz do zastosowan metrycznych. Obecnie natomiast w fotogrametrii taczy si¢ tradycyjne zdjecia

pionowe z uko$nymi na przyktad w celu tworzenia trojwymiarowych modeli miast.
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Fotogrametria uko$na zapewnia znacznie bardziej szczegdétowe i1 wiarygodne pomiary,

zwlaszcza w pracy z modelami 3D obszarow miejskich (Gajski i Dziggielewska-Gajski, 2023).
o  Charakterystyka sensora Leica CityMapper-2

Ze wzgledu na to, ze w pracy oba zestawy zdje¢ ukosnych pozyskane zostaty sensorem Leica
CityMapper-2 zdecydowano si¢ na przyblizenie parametréw i podkreslenie zalet ptynacych
z wykorzystania w celach analizy miast.

Leica CityMapper-2 to jedno z najlepszych rozwiagzan lotniczych na rynku przeznaczony
do tworzenia szczegotowe] warstwy informacyjnej, w tym ortofotomapy, chmur punktow,
modeli budynkéw 3D. Gtownym zalozeniem systemu bylo zwigkszenie wydajnosci zbierania
danych 3D w obszarach miejskich. Dzieki czemu moze by¢ wykorzystywany w efektywny
sposob do tworzenia cyfrowych bliniakow 3D miast. Sensor jest hybrydowym rozwigzaniem,
ktory sktada si¢ z systemu optycznego oraz sensora LiDAR. Rejestrowane sa podczas nalotu
dwa obrazy nadirowe (RGB/NIR) oraz cztery obrazy ukosne. Kat wychylenia osi optycznej dla
kamer ukos$nych wynosi 45°. System optyczny stanowig kamery wyposazone w matryce
CMOS o rozdzielczosci 150 Mpx 1 unikalng mechaniczng kompensacj¢ ruchu.
W przeciwienstwie do tradycyjnych systemow kamer, takie rozwigzanie zapewnia mozliwo$¢
wykonywania zdje¢ w trudnych warunkach o§wietleniowych bez zmniejszania predkosci lotu.
Czestotliwos¢ skanera LiDAR - Leica Hyperion2+, ktory sklada si¢ na system wynosi 2 MHz.
Mozna powiedzie¢ wigc, ze dane pozyskane tego typu sensorem sg najbardziej doktadnymi

danymi, jakie wspodtczesnie mozna pozyska¢ z poziomu lotniczego.
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5. Obiekty badawcze

Jak juz nakreslono, analiza przestrzeni miejskiej cieszy si¢ coraz wigkszym zainteresowaniem
wielu $rodowisk badawczych. Wedlug Organizacji Narodow Zjednoczonych, do 2050 r.
ok. 68% populacji ma zamieszkiwa¢ miasta. W zwigzku z tym pojawiajg si¢ nowe wyzwania
w zarzadzaniu przestrzenig miejska. Widoczna jest potrzeba pozyskiwania nowych danych
przestrzennych i ich dalszej interpretacji w celu wydobycia informacji i wiedzy. Nieodtacznym
elementem krajobrazu miejskiego stanowig budynki i ich elementy takie jak fasady, okna,
balkony, drzwi. Rozmieszczenie 1 charakterystyki wymienionych elementow mogg dostarczy¢
informacji na temat struktury budynkéw oraz ogoélnego uktadu urbanistycznego. Wraz
z rozwojem sensorow do zbierania danych 3D i technologii Al mozliwa jest skuteczna detekcja
na przyktad na lotniczych zdjgciach ukos$nych. Wykrywanie i rozrdznianie elementow
budynkow na tego typu danych niesie za sobg wiele korzysci. Ukosne zdjgcia lotnicze, jak juz
wspomniano sg szeroko stosowanymi do modelowania 3D scen miejskich na duzg skale,
zapewniajac jednoczesnie informacje geometryczne. Ponadto charakterystyka zdjg¢ ukosnych
pozwala na to, ze elementy budynkdéw, szczegolnie w kontekscie §cian sg dobrze odwzorowane

na tego typu danych.

Obiektem, ktory zdecydowano si¢ wykrywa¢ w ramach badan sg okna. Pomimo, ze okna
wydaja si¢ by¢ bardzo fatwym obiektem, jesli chodzi o ich interpretacje, to istnieje par¢ wyzwan
zwigzanych z definicja okna. Wigkszo$¢ okien ma symetryczny i prostokatny ksztatt, jednak
niekoniecznie ich detekcja jest trywialnym zadaniem. Przyktadowo w przypadku gdy na danym
obszarze wystepuja okna z okiennicami nalezy zastanowic¢ si¢ czy powinny by¢ wykrywane
razem, czy nalezy rozrdzni¢ takie obiekty na poszczegdlne typy. Ponadto réznorodnosé¢ tych
obiektow jest na tyle duza, ze detektor wytrenowany na danych z jednego obszaru moze sobie

nie poradzi¢ z detekcja okien dla miasta o innym charakterze.

Oproécz okien zdecydowano réwniez na badania z wykorzystaniem innego obiektu badawczego
sposrod matej architektury miejskiej. Wybor obiektow do czesSci eksperymentalnej byt
zwigzany z odwzorowaniem na réznego typu danych, gdyz proponowana metodyka zaktadata
automatyzacje¢ procesu tworzenia zbioréw uczacych z wykorzystaniem chmur punktéw. Brane
byty pod uwage chmury punktow DIM (ang. dense image matching) oraz ALS (ang. airborne
laser scanning). Przeanalizowano ro6zne obiekty 1 ich widoczno$s¢ na danych
fotogrametrycznych. Ponizsza Tabela 4 przedstawia wynik odwzorowania roznych obiektow

miejskich na danych DIM, ALS oraz ortofotomapie.
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Tabela 4 Poroéwnanie odwzorowania wybranych obiektow architektury miejskiej na roéznych typach danych
(chmurach DIM, ALS, zdjeciach pionowych i uko$nych oraz ortofotomapie).
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ZDJECIE UKOSNE

Analizujac powyzszy przeglad, widaé, ze problemy wystepuja w przypadku chmur punktow
z gestego dopasowania obrazow. Zdarza si¢, ze obiekty nie sa w ogole widoczne w chmurze
punktéw, badz wystepuja pewne braki i niektére elementy obiektu nie zostaly w petni
odwzorowane. W odniesieniu do chmur punktéw z dopasowania, jesli obiekt znajduje si¢ wsrod
drzew, rowniez moga wystapi¢ problemy z odwzorowaniem. Penetracja ro§linnosci jest cecha
skanowania laserowego 1 takie rozwigzanie czeSciowo moze rozwigza¢ problemy DIM.
Natomiast stosujac tego typu dane do wykrywania obiektow czy tez podczas wsparcia
w tworzeniu zestawu treningowego, wazne jest, aby obiekty te byly w pelni odwzorowane

w danych.

W odniesieniu do obiektéw architektury miejskiej ciekawa grupa, znaczaco inng niz okna
sg wysokie, smukte elementy wystajace ponad powierzchni¢ ziemi takie, jak latarnie czy stupy
energetyczne. Chociaz jak wida¢ w tabeli latarnie uliczne s3 odwzorowane na ortofotomapach,
to ich wykrywanie na takim produkcie moze by¢ trudne. Wynika to z niedoskonatosci oraz
deformacji 1 znieksztalcen wystgpujacych na ortofotomapie. Duzo lepszym pomystem jest
wykorzystanie zdj¢¢ lotniczych do detekc;ji takich pionowych obiektéw. Na szczegdlng uwage
zashuguja obrazy uko$ne, poniewaz w przypadku takiego zbioru danych obiekt jest nie tylko
poprawnie odwzorowany, ale takze jest odwzorowany kilka razy z wielu kierunkow. Umozliwia
to wykrycie latarni na wielu obrazach, a zatem nawet jesli obiekt jest niewidoczny na jednym
obrazie, poniewaz jest na przyklad czeSciowo zastonigty przez drzewo, istnieje szansa,
ze zostanie odwzorowany na innym obrazie. Na przyktad na kolejnym zdjeciu w szeregu

lub na zdjeciach z sgsiednich szeregow.

Pamigtajac o tym, ze aby wytrenowa¢ model do detekcji obiektéw, konieczne jest oznaczenie
wielu tysiecy zdjec, co jest czasochtonnym zadaniem. Etap pracy recznej (etykietowania zdjec)

jest czesto nieunikniony, jednak moze by¢ automatyzowany. Jedng z propozycji jest
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rozwigzanie, ktore lacza rozne dane fotogrametryczne jako dane wyjsciowe w celu utworzenia
zbioru danych do trenowania modelu. Zlokalizowanie obiektu (w odniesieniu do latarni) jako
punktu na ortofotomapie moze by¢ wykonane znacznie szybciej niz etykietowanie kazdego
zdjecia po kolei 1 rysowanie poligonéw wokoét obiektow. W nastgpnym kroku mozna przyciaé
fragment chmury do obiektu zainteresowania i przenies¢ wspotrzedne punktéw chmury
z ukladu terenowego do wspotrzednych pikseli obrazu na podstawie elementéw orientacji
wewnetrznej 1 zewnetrznej. W odniesieniu do przegladu i tego, jak latarnie odwzorowaty si¢
na réznego typu danych wida¢, ze dane hybrydowe wykorzystane w pracy moga by¢ dobrym
zroédtem do takiego podejscia. Metodyka pozwala zatem uniknaé oznaczania kazdego zdjecia
osobno 1 jednego obiektu kilka razy na dziesiagtkach zdjg¢. Podejscie to zostato opracowane

przez autorke na wczesniejszym etapie badan 1 opisane w artykule (Zachar 1 in., 2022).

Sposrod zebranych i przeanalizowanych typow obiektow matej architektury wybrano latarnie
uliczne do dalszej czgsci badawcze] zawierajacej wyniki eksperymentow. Latarnia uliczna
to wazny obiekt z punktu widzenia urbanistyki i1 przestrzeni miejskiej, ale takze interesujacy
pod wzgledem detekcji ze wzgledu na swoja charakterystyke - wysoki, smukly element.
W poréwnaniu z innymi obiektami o bardziej regularnych ksztattach latarnie wydaja si¢ by¢
interesujagcym obiektem badawczym. Ponadto sg to obiekty dos¢ liczebne 1 wystepujace
przewaznie na catym obszarze miasta. Uko$ne zdjecia lotnicze wydaja si¢ wigc by¢ dobrym

zrédlem danych do ekstrakcji informacji o takich obiektach w skali miejskie;.

Wybor dwoch roznych obiektow miejskich mial na celu zweryfikowanie potencjalu
wykorzystania réoznych metod wykrywania obiektéw na lotniczych zdjgciach uko$nych.
Ponadto decyzja odno$nie wyselekcjonowania tych dwoch klas obiektéw byta podyktowana
ich reprezentatywnoscig wsrod innych klas malej architektury, a co za tym idzie mozliwo$¢
implementacji metodyki do takich kategorii obiektow jak: banery reklamowe, balkony, znaki

drogowe, stupy uliczne, stupy trakcyjne.
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6. Analiza kompletnosci chmur punktow z gestego dopasowania obrazow

dla latarni ulicznych

Dobér zrodta, na podstawie ktorego mozna wykrywac dane obiekty jest Sci§le zwigzany z tym
czy dany obiekt jest widoczny i rozpoznawalny dla danego typu danych. Jak zostato wczesniej
nakres$lone odwzorowanie réznego typu obiektow, w szczegdlnosci gdy mowa o matych
obiektach architektury miejskiej moze znacznie si¢ r6zni¢ na przyklad pomiedzy chmura

punktow pozyskang z gestego dopasowania obrazéw a danymi ALS.

Biorge wigc pod uwage wykorzystanie réoznych zrodet danych do wykrywania obiektow
lub tworzenia zbiorow danych do szkolenia modeli, konieczne jest zweryfikowanie
kompletnosci 1 dokladnos$ci tych danych. W pierwszym zaprojektowanym eksperymencie
przeanalizowano chmury punktéw z gestego dopasowania zdje¢ lotniczych w celu zbadania
ich kompletnosci wzgledem referencyjnych danych z lotniczego skanowania laserowego

w odniesieniu do reprezentacji latarni.

Pierwsza cze¢$¢ badan dotyczy zatem dwoch aspektow. Z jednej strony wykonane eksperymenty
miaty na celu potwierdzenie zatozenia dotyczacego doboru zdje¢ uko$nych jako najlepszego
zrodlo danych do wykrywania latarni w przestrzeni miejskiej przy uzyciu metod uczenia
maszynowego, przy jednoczesnym pokazaniu problemow kompletnosci chmur punktow.
Z drugiej za$ uwaga zostata poswigcona problemowi braku danych uczacych i automatyzacji
procesu etykietowania zdje¢. Wykorzystywanie réznych zrodet danych moze by¢ przydatne
w kontekScie Zonglowania reprezentacjami 1 transferem informacji pomi¢dzy danymi
fotogrametrycznymi. Dlatego tez zaadaptowano opracowang wczesniej metodyke (Zachar i in.,
2022), w ktoérej wykorzystuje si¢ fragmenty wycietych chmur punktow dla obiektow
zainteresowania jako dane wejsciowe do tworzenia zbioru treningowego do detekcji
na zdjeciach ukosnych. Wspotrzedne chmury punktow z uktadu terenowego przeliczone zostaly
do uktadu pikselowego zdjecia i w ten sposob powstat zbidr uczacy sktadajacy si¢ ze zdjec

1 informacji o ramkach ograniczajacych.

Metodologia ta umozliwita zbadanie potencjatu wykorzystania chmur punktow jako wsparcia
przy tworzeniu szkoleniowego zbioru danych na ukosnych zdjeciach lotniczych. Przedstawiono
zalety wykorzystywania roznego typu danych fotogrametrycznych oraz przechodzenia migdzy
reprezentacjami (,,zonglowania danymi”) w celu automatyzacji procesu tworzenia zbiorow

uczacych. Powstaly zbior uczacy do detekcji latarni na zdjeciach uko$nych, ktory byt wynikiem
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pierwszego etapu badan postuzyt do treningu sieci neuronowej YOLO w ramach drugiego

eksperymentu.

6.1. Dane i obszar badan

Obszar badan (Rysunek 8) obejmowal potudniowo-wschodnig cze$§¢ miasta Gdansk
o powierzchni okoto 2,5 km?. Zbiér danych sktadal si¢ z synchronicznie pozyskanych uko$nych
zdje¢ lotniczych charakteryzujacych si¢ wysokim pokryciem podtuznym i poprzecznym (ponad
80%) 1 chmur punktéw LiDAR. Dane zostaty pozyskane w maju 2022 r. za pomocg sensora
Leica CityMapper-2. Terenowy wymiar piksela wynosi okoto 2,5 cm. Dane zostaty
przetworzone przy uzyciu fotopunktéw (GCP - ang. Ground Control Point), w tym dziesi¢ciu
fotopunktow (GCP) 1 czterech fotopunktow kontrolnych (ang. check points). Btad reprojekcji

wyniodst 0,585 piksela, a szczegotowe informacje o btedach GCP przedstawiono w Tabela 5.
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Rysunek 8 Obszar opracowania (miasto Gdansk) zaznaczony na czerwono.
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Tabela 5 Podsumowanie uzyskanych doktadnosci na fotopunktach (GCP i Check points) dla bloku zdjec¢.

Blad RMS Blad RMS Blad RMS
RMSE (cm)
—X (cm) —Y (cm) —Z (cm)
GCP RMSE 1.6 1.9 1.6 2.9
Check points RMSE 1.6 1.8 1.9 3.1

Poprawnie przetworzony blok zdjg¢ nadirowych 1 uko$nych zostal wykorzystany
do wygenerowania gestej chmury punktow 1 ortofotomapy dla obszaru opracowania. Oba
te produkty fotogrametryczne, a takze zdjecia z poprawnie wyznaczonymi elementami
orientacji zewngtrznej zostaly wykorzystane podczas eksperymentow. Oprocz ukosnych zdje¢
lotniczych wykorzystano réwniez chmury punktéw LiDAR, pozyskane synchronicznie wraz
z wysokorozdzielczymi zdjeciami. Dane ALS dostarczone przez firme¢ zostaly wczesniej
przetworzone, wigc nie bylo potrzeby wzajemnego wyrdéwnania szeregéw 1 ulepszania
w stosunku do trajektorii. Srednia ggsto$¢ danych LiDAR to okoto 275 punktéw/m?. Chmury
punktow z lotniczego skanowania laserowego w eksperymencie zostaly wykorzystane jako
dane referencyjne do weryfikacji kompletno$ci chmur punktow z gestego dopasowania zdjec

lotniczych.

6.2. Przygotowanie zbioru danych

Jak wspomniano wcze$niej, gldwnym celem tego eksperymentu jest weryfikacja kompletno$ci
chmur punktéw z gestego dopasowania obrazu (DIM) pod katem ich potencjalu do wspierania
automatyzacji tworzenia zbioré6w danych wuczacych. Dokladna metodologia powstata
we wczesniejszym etapie badan i zostala w pelni opisana 1 opublikowana w artykule autorki

(Zachar 1 in., 2022). To samo podejscie zastosowano w niniejszych eksperymentach.

Pierwszym krokiem bylo przygotowanie bazy danych z obiektami zainteresowania.
Na potrzeby badania zdecydowano si¢ na dwa typy latarni ulicznych - pojedyncze i podwojne
(Rysunek 9). Lokalizacje latarni ulicznych zostaty okre$lone na podstawie ortofotomapy
na poziomie gruntu. Utworzona zostala warstwa punktowa, ktéra zawierata informacje

o wspotrzednych terenowych X, Y 1 Z 1 typie latarni.
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a) b)

Rysunek 9 Przyktady latarni ulicznych (a) - pojedynczych, b) podwdjnych) zinwentaryzowanych na potrzeby
eksperymentow.

Dla obszaru zainteresowania zaznaczono 409 pojedynczych latarni ulicznych. Nastepnie,
przy uzyciu tych punktéw, przycieto chmury punktow ze skanowania laserowego (ALS)
1 gestego dopasowania obraz. Aby mie¢ pewno$¢, ze wszystkie punkty chmury nalezace
do obiektu zostang uwzglednione w wycigtych fragmentach zdefiniowano warunek,
ze wszystkie punkty lezace w promieniu 2m od punktu wskazanego na gruncie nalezg
do obiektu. Wycigte w ten sposob fragmenty zostaly przeanalizowane i1 zweryfikowane
pod katem poprawno$ci. Wszelkie niedoskonatosci w bazie danych zostaly skorygowane.
W kilku przypadkach zdarzylo si¢, ze punkt naziemny zostal przesuniety wzgledem
rzeczywistej pozycji obiektu, na co wpltyw mialy btedy wynikajace z niedoskonatosci
wytworzone] ortofotomapy. Bledy te zostaly wyeliminowane. Z catego zestawu latarni
ulicznych 22 z nich zostaly odrzucone z dalszej analizy. Byly to glownie latarnie uliczne
zlokalizowane wsrod gestych drzew lub krzewodw, dla ktorych mozliwe byto odwzorowanie
tylko gornej czgdci latarni ulicznej w chmurze punktow z dopasowania obrazu ze wzgledu

na brak penetracji ros$linnosci dla tej metody.

Kazda z 387 latarni ulicznych zostata przycigta tak, aby odfiltrowane zostaly rowniez punkty
na gruncie i w rezultacie w wycietych fragmentach znalazly si¢ tylko punkty nalezace
do obiektu bez zadnych szumédw. Majac dwa zestawy danych (chmury punktéw z ALS 1 chmury

punktéw DIM) mozliwe bylo poréwnanie wysokosci obiektow dla obu typoéw. Wszystkie
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latarnie zostaty poréwnane pod wzgledem réznic wysokosci migdzy danymi referencyjnymi

ALS a chmurami punktéw z DIM.
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Rysunek 10 Rdéznice wysoko$ci miedzy chmurami punktéw ALS a chmurami uzyskanymi z DIM
reprezentujacymi pojedyncze latarnie uliczne.

Wykres (Rysunek 10) przedstawia réznice wysokosci latarni migdzy chmurg punktow ALS
a chmurg punktéw z dopasowania zdje¢. Widaé, ze wigkszo$¢ rdznic miesci si¢ w zakresie
kilkunastu/kilkudziesigciu centymetrow. Pozostate przypadki to te, dla ktorych obiekt nie zostat
odwzorowany w chmurze DIM lub odwzorowana zostata tylko jego cze$é. Srednia réznica
wysokos$ci wynosi okoto 73 em. Po odrzuceniu latarni, ktore w ogole nie zostaly odwzorowane
w chmurach punktéw z gestego dopasowania obrazow, $rednia uksztattowala si¢ na poziomie

58 cm.

Zbiér danych obejmowat réwniez podwdjne latarnie uliczne, ktorych bylo 66 w obszarze
zainteresowania. Podobnie jak w przypadku latarni pojedynczych kazdy obiekt zostat
sprawdzony pod katem poprawno$ci. Zaden obiekt nie zostal odrzucony na tym etapie.
Weryfikacja r6znic w wysokos$ciach podobnie jak w przypadku pojedynczych latarni ulicznych
wykazala, ze wickszo$é wartosci mieci sic w zakresie do okoto 1 m (Rysunek 11). Srednia

dla latarni podwojnych wyniosta 46 cm.
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Rysunek 11 Roznice wysokosci migdzy chmurami punktow ALS a chmurami uzyskanymi z DIM
reprezentujacymi podwajne latarnie uliczne.

Podczas analizy wizualnej 1 sprawdzania bazy danych obiektow 1 wycietych fragmentow chmur
punktow zauwazono, ze dla wigkszosci obiektow chmury punktow ALS wykazywaty wyzsze
warto$ci wysokos$ci (Rysunek 12). Podjeto probe znalezienia przyczyny i zweryfikowania, skad
mogg pochodzi¢ te réznice. Przeanalizowano odlegto$ci migdzy chmurami punktéw na innych
obiektach, takich jak droga o twardej nawierzchni. Nie znaleziono zadnych przesunigc
statystycznych i1 stwierdzono, ze btedy te wynikaja z roznic w metodach pozyskiwania obu

produktow.

Rysunek 12 Przyktad réznic wysoko$ci miedzy chmura z gestego dopasowania obrazow (kolor czerwony)
a chmura z lotniczego skaningu laserowego (kolor zielony) dla pojedynczej latarni ulicznej.
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Aby baza danych byla w pelni poprawnie przygotowana, zweryfikowano réwniez, na ilu
zdjeciach jest odwzorowana kazda z latarni. Poniewaz obszar zainteresowania zostal wybrany
tak, aby obejmowat cze$¢ bloku o pelnym pokryciu zdjeciami, kazdy obiekt w tym obszarze
powinien znajdowac si¢ na tej samej liczbie zdje¢. Sprawdzono, czy latarnie, ktore nie zostaly
odwzorowane na chmurach DIM nie znajdowaty si¢ na przyktad na krawedziach obszaru
1 czy aby na pewno liczba zdj¢¢, na ktorych obiekt zostat odwzorowany nie byla mniejsza
wzgledem oczekiwanej. Nie znaleziono Zzadnego wzorca, ktory wskazywatby na wplyw
pokrycia. Zdarzalo si¢ rowniez tak, ze latarnie znajdujace si¢ w $rodku nie odwzorowaty si¢

na chmurze punktow DIM pomimo petnego pokrycia zdjgciami z wielu kierunkow.

W kolejnym kroku przygotowania danych wejsciowych do eksperymentow odrzucono jeszcze
ze zbioru osiem latarni pojedynczych, ktore pomimo dobrego odwzorowania na danych ALS,
w ogole nie zostaly odwzorowane na chmurach DIM. W rezultacie do dalszej analizy
statystycznej wprowadzono 379 pojedynczych latarni 1 66 podwojnych latarni (razem 445

obiektow).

W celu bardziej przejrzystego przedstawienia wynikéw dla roznic wysokos$ci migdzy chmurami
punktow sporzadzono wykres rozktadu wartosci dla latarni o najmniejszych roznicach.
Z zestawu wybrano tylko te latarnie, dla ktorych réznice byly mniejsze niz 25cm. Sposrod 445,

389 obiektow miescilo si¢ w tym zakresie.
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Rysunek 13 Podsumowanie r6znic wysoko$ci miedzy chmurami ALS i DIM dla latarni po odrzuceniu
najbardziej odstajacych wartosci.
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Roéznice migdzy wysokosciami latarni ALS 1 DIM przedstawiono na histogramie powyzej
(Rysunek 13). Widaé, ze wigkszos$¢ z nich to roznice rzedu kilku centymetrow. Wigkszo$¢
obiektow miesci si¢ w zakresie 3,7-5,8 cm. Jak wspomniano wczes$niej, dokladna ocena
wizualna chmur punktéw i analiza tych latarni, dla ktorych roznice byly powyzej 25 cm,
nie pozwolita na znalezienie odpowiedzi, dlaczego niektore zostaly odwzorowane w chmurze

punktdw, a inne nie.

Ponizej znajduje si¢ przyklad latarni tego samego typu o podobnej wysokosci (Rysunek 14).
Latarnia uliczna po lewej stronie jest odwzorowana w obu zestawach (DIM i chmura punktow
ALS), podczas gdy latarnia uliczna po prawej stronie nie jest w petni odwzorowana w DIM.
W rzeczywistos$ci tylko dolna czg¢s¢ blisko ziemi znajduje si¢ w chmurze punktow. Oba obiekty

zostaly odwzorowane na tej samej liczbie obrazow.

Rysunek 14 Przyktad poprawnie odwzorowanej latarni w chmurze na podstawie dopasowania obrazu (latarnia
po lewej stronie) oraz latarni nieodwzorowanej w chmurze punktow z dopasowania (latarnia po prawej stronie).

Ostateczny zbior danych po wszystkich weryfikacjach sktadat si¢ z 379 pojedynczych latarni
i 66 podwojnych latarni. Przyktady obiektéw wycietych z chmury punktoéw pokazano
na ponizszym rysunku (Rysunek 15).
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Rysunek 15 Przyktady latarni ulicznych (wycigtych z chmury punktéw) z docelowej bazy danych: na gorze
dla chmury z dopasowania obrazow, na dole dla chmury LiDAR.

6.3. Kompletnos¢ chmur punktéow

Podejscie, ktore wykorzystuje chmury punktow DIM jako zrédlo do tworzenia zbioru danych
uczacych dla metod glebokiego uczenia si¢ na obrazach uko$nych, powinno zaklada¢, ze kazdy
obiekt jest poprawnie reprezentowany i w pelni odwzorowany w chmurze punktow. Stad tez
wynikata wcze$niejsza wnikliwa analiza, ktéra pozwolila na wyeliminowanie niektérych

obiektow.

Aby ramka ograniczajgca obiekt zainteresowania na zdjeciu lotniczym, ktora zostata utworzona
przez reprojekcje wspotrzednych punktow terenowych do wspdtrzednych w uktadzie
pikselowym, byta poprawna, chmura punktow powinna poprawnie reprezentowaé obiekt.

Oznacza to, ze zar6wno gorna, jak i dolna czg¢$¢ latarni ulicznej powinna zosta¢ odwzorowana.
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Jednak, jak wspomniano wcze$niej, zdarza sig, ze niektore elementy nie sg widoczne na danym

typie danych.

Postanowiono wigc przeprowadzi¢ eksperyment, podczas ktérego zbadana zostanie
kompletnos¢ chmur punktow z dopasowania obrazow dla latarni. Jako dane referencyjne

wykorzystano dane LiDAR.

Kompletno$¢ chmur punktéw mozna zbada¢ za pomocg rozktadu punktoéw w chmurze. Znajac
wysokos¢ obiektu, mozna oceni¢ kazdy wyciety fragment chmury punktéw (przedstawiajacy
latarni¢), poréwnujac zmiany percentyli wysokosci punktow nalezacych do obiektu.
Interpretacja rozktadu percentyli w chmurze punktow moze by¢ wykorzystywana w réznych
zastosowaniach, na przyklad w analizie ro$linnosci. Istnieja publikacje, w ktérych
przedstawiono wyniki badania kompletno$ci chmur punktow do tego typu zadan. Autorzy
(White 1 in., 2015) w swojej pracy wykorzystali metryki dla danych ALS 1 SGM (ang. Semi-
Global Matching) w celu zbadania, w jaki sposob te dwa zrodta danych charakteryzujg pionowa

strukture lasu.

Wiekszo$¢ zastosowan badania rozktadu gestosci chmury punktéw odnosi si¢ do zastosowan
lesnych (Nasset, 2002; Weinmann i in., 2017; Moudry i in., 2023). Cechy geometryczne chmur
punktow moga by¢ przydatne na przyktad do rozpoznawania podczas klasyfikacji gatunkow
drzew (Michatowska i Rapinski, 2021). Zaréwno statystyki wysokosci, jak i cechy opisujace
rozktad punktéw, takie jak kurtoza, sko$nos¢, penetracja, percentyle rozktadu wysokosci
punktéw w klastrze, gestos¢ 1 liczba punktow w 10-poziomowej warstwie wysokos$ci drzewa,
pozwalaja na ekstrakcje cech dla poszczegdlnych obiektéw w Zrodlowej chmurze punktow.
Mozna podac jeszcze inne zastosowania. W artykule (Yu i in., 2017) opisane zostaty badania,
ktorych celem byla ocena potencjatu wielospektralnych danych lotniczego skanowania
laserowego do wykrywania pojedynczych drzew 1 klasyfikacji gatunkéw drzew. Podobne
analizy dla tego typu danych zostaty przedstawione w pracach Amiri i in., 2018 oraz Axelsson

11in., 2018.

Powyzej przytoczone badania koncentrujg si¢ gtdéwnie na percentylach rozktadu wysokosci.
Takie podejscie do badania pionowego rozkladu punktow w chmurze moze by¢ przydatne
w wielu zastosowaniach, zarowno weryfikujac kompletno$¢ mapowania danych elementow,
jak 1 wyszukujac obiekty o okreslonych cechach. Innym przyktadem, w ktérym zaproponowano
algorytm bazujacy na percentylach wysokosci bylo rozpoznawanie stupéw drogowych

(Puiin., 2011). Rozwdj wspomnianej metody zostal opisany w pracy magisterskiej (Li, 2013).
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Podsumowujac, analiza pionowego rozkladu chmur punktow przy uzyciu réznych metryk,
takich jak percentyle, jest skuteczng strategia w réznych obszarach zastosowan. Dlatego tez
po przeanalizowaniu literatury i poréwnaniu réznych metod badania kompletnosci chmur
punktéw zdecydowano si¢ na podej$cie wykorzystujace pomiar pionowego rozktadu gestosci
punktow w chmurze. Metodyka zostala zaadaptowana na potrzeby eksperymentow, a wyniki

przedstawiono 1 omdwiono ponizej.

Percentyle wysoko$ci zostaly przeliczone dla kazdej chmury punktéw przedstawiajacej
latarnie, wskazujac wysokos$¢, ponizej ktorej zarejestrowano okreslony procent punktow. Jesli
chodzi o interpretacj¢ percentyli w kontekscie chmury punktow, jak zostalo wspomniane,
dostarcza ona informacji o pionowym rozktadzie punktéw na réznych wysokosciach. Rozktady
gestosci odzwierciedlaja proporcje punktow w okreslonym zakresie wysokos$ci do catkowitej
liczby punktéw. Cho¢ dolny kwantyl (25%), gérny kwantyl (75%) oraz mediana (50. percentyl)
dostarczaja danych statystycznych dla zbioru, postanowiono doktadniej zbada¢ obserwacje,
aby umozliwi¢ lepsze zrozumienie analizowanego zjawiska. Wyniki zostaty podzielone na 20

przedziatow, od 5% do 95% w 5% przyrostach.

Do analizy statystyk kwantylowych wybrano tylko te latarnie, dla ktorych r6znica w wysokosci
miedzy chmurg ALS i DIM nie przekraczata wartosci 25cm, reszte obiektow odrzucono.
Ostatecznie rozktad kwantyli obliczono dla 327 pojedynczych latarni. Kwantyle byly obliczane
w kolejnych krokach. Dla kazdego obiektu wartosci wspoirzednej ,,Z2” kazdego punktu
w chmurze zostata znormalizowana poprzez podzielenie przez wysoko$¢ z danych ALS,

stanowigcych dane referencyjne w badaniach.

W celu lepszego zrozumienia wynikoéw poddano interpretacji wartos$ci dla kilku obiektow
z zestawu. Ponizej zamieszczono przyktadowg tabelge z wynikami dla jednej z latarni, ktora
pokazuje wspotczynnik kwantyla i odpowiadajagca mu warto$¢ kwantyla (% wysokos$ci)
dla danego zestawu danych (Tabela 6). Wspotczynnik kwantylowy reprezentuje odsetek danych
ponizej okreslonej wartosci. Waha si¢ od 0,0 do 1,0, gdzie 0,0 reprezentuje warto$¢ minimalna,
a 1,0 reprezentuje warto§¢ maksymalng. Warto$¢ kwantyla reprezentuje wartos¢ danych,
ponizej ktorej znajduje si¢ okreslony procent danych. Na przyklad warto$¢ kwantyla 0,1
oznacza, ze¢ 10% danych znajduje si¢ ponizej tej wartosci. Ogélnie rzecz biorac, wyniki
te dostarczaja informacji o rozkladzie zbioru danych. Pomagaja zidentyfikowac konkretne

wartosci, ktore dzielg dane na okreslone proporcje.
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Tabela 6 Kwantyle wysokosci dla jednego przyktadu pojedynczej latarni.

Quantile Factor Quantile Value
0.00 0.000
0.05 0.005
0.10 0.009
0.15 0.014
0.20 0.020
0.25 0.032
0.30 0.044
0.35 0.064
0.40 0.094
0.45 0.121
0.50 0.143
0.55 0.168
0.60 0.198
0.65 0.229
0.70 0.266
0.75 0.331
0.80 0.627
0.85 0.638
0.90 0.651
0.95 0.988

W przytoczonym przyktadzie mozna zauwazy¢, ze dla kwantyla 0,50 (50. percentyl) wartos¢
wynosi 0,143. Oznacza to, ze 50% danych jest mniejsze lub réwne 0,143, co stanowi mnie;j
niz 15% wysokos$ci latarni. Ponadto dla niektorych kwantyli warto$ci sa mate (np. 0,005
dla kwantyla 0,05), co sugeruje, ze wickszo$¢ danych koncentruje si¢ wokot nizszych wartosci.
Inne przyktady wynikow rozktadu punktowego dla latarni przedstawiono w Tabela 7.
W pierwszym wierszu wida¢ fragment z chmury punktow DIM, w ktérym brakuje dolnej czgsci
obiektu. Drugi wiersz pokazuje ten sam obiekt dla chmury punktow ALS, gdzie rozktad

punktéw jest bardziej ciggly na catej wysokosci.
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Tabela 7 Przyktadowe wyniki dla tego samego obiektu pokazujace pionowy rozktad gestosci chmury punktéw:
(a) chmura punktow DIM, (b) chmura punktow ALS.
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Tabela 8 Histogramy dla pojedynczych latarni dla wszystkich wspotczynnikéw kwantylowych, gdzie warto$ci
oznaczaja znormalizowane wysokosci obiektow.
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Na podstawie powyzszych histogramow mozna stwierdzi¢, ze najwigksza gegstos¢ punktow

dla chmur punktoéw z dopasowania obrazu znajduje si¢ na dole latarni (tj. na poziomie gruntu)

1 w gornej czgsci obiektu. Podczas analizy histogramow skupiono si¢ na dolnym kwantylu
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(25%), drugim kwantylu (50%), ktéry jest odpowiednikiem mediany, oraz gérnym kwantylu
(75%). W przypadku kwantyla 25% wartosci skupiaja si¢ miedzy 0,0 a 0,3 wysokosci latarni.
Oznacza to, ze 25% punktow dla wigkszoS$ci latarni znajduje si¢ w dolnej czesci obiektu.
Niewielki wzrost mozna réwniez zaobserwowa¢ w gornej cze$ci niektorych obiektow.
Wspotezynnik kwantyla 50% dla wigkszos$ci latarni rowniez znajdowal si¢ ponizej potowy
wysokosci obiektow. Jednak znacznie wigkszy pik mozna zaobserwowac dla wartosci powyzej
0,95 wysokos$ci. Analizujac gérny kwantyl (75%), dla okoto 1/3 obiektéw 75% punktow
znajduje si¢ w gornej czesci. Wyniki te sg zgodne ze wstepng oceng wizualng. Sposrod 66
podwdjnych latarni odrzucono 6, dla ktérych roznice wysokosci byly wigksze niz 25 cm.
Wszystkie kolejne kroki zostaly wykonane analogicznie. Wysokos$ci zostaty znormalizowane
1 dla takich danych policzono statystyki. Przyktad, dla ktérego wyniki przedstawiono w Tabela
9, r6zni si¢ od rozkladu przedstawionego dla pojedynczej latarni. Widaé, ze tylko w niewielkim
stopniu zostat odwzorowany w chmurze punktéw, co mozna rdwniez zauwazy¢ interpretujac

tabele wartosci kwantylowych.

Tabela 9 Kwantyle wysokosci dla jednej przyktadowej latarni (chmura DIM).

Quantile Factor Quantile Value
0.00 0.000
0.05 0.955
0.10 0.975
0.15 0.980
0.20 0.981
0.25 0.981
0.30 0.982
0.35 0.983
0.40 0.985
0.45 0.986
0.50 0.986
0.55 0.986
0.60 0.987
0.65 0.987
0.70 0.988
0.75 0.989
0.80 0.989
0.85 0.990
0.90 0.991
0.95 0.993
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Tabela 10 Histogramy dla podwojnych latarni dla wszystkich wspoétczynnikéw kwantylowych, gdzie wartosci

oznaczaja znormalizowane wysokosci obiektow.
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Wyzwanie zwigzane z interpretacjg wielu histogramow byto motywacja do kompresji wynikow.
Liczac kwantyle od 0 do 95% dla kazdej latarni, wynikiem jest ponownie obliczona warto$¢
wysokosci dla kazdej z nich, ktora miesci si¢ w zakresie 0-1, poniewaz sg one znormalizowane
do referencyjnych danych LiDAR. Nastegpnie, dla kazdego kwantyla po kolei, wartosci
sg wybierane, a nastepnie dzielone na 20 réwnych przedziatéw (tak jak w przypadku kwantyli)
i liczone, ile latarni ulicznych znajdowato si¢ w tym przedziale. Takie podej$cie umozliwito
stworzenie histogramow 3D. Gdzie na osiach poziomych znajduja si¢ kwantyle i ich wartosci,
a o$ pionowa wskazuje liczbe latarni ulicznych (Tabela 11, Tabela 12).

Tabela 11 Histogramy 3D dla pojedynczych i podwdjnych latarni dla chmur punktow z gestego dopasowanie

obrazow. Osie poziome to kwantyle i ich warto$ci (znormalizowane wysokosci), a 0§ pionowa wskazuje liczbe
obiektow — latarni znajdujacych si¢ w danym zakresie.

LATARNIE POJEDYNCZE LATARNIE PODWOINE

3D Histogram of Quantil Values for Different Quantil Factors

30 Histogram of Quantil Values for Different Quantil Factors
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Tabela 12 Histogramy 3D dla pojedynczych i podwdjnych latarni dla chmur punktow z referencyjnego ALS. Osie
poziome to kwantyle i ich wartosci (znormalizowane wysokosci), a 0§ pionowa wskazuje liczbe obiektéw — latarni
znajdujgcych si¢ w danym zakresie.

LATARNIE POJEDYNCZE LATARNIE PODWOINE

3D Histogram of Quantil Values for Different Quantil Factors 3D Histogram of Quantil Values for Different Quantil Factors

Wyniki wykonanych eksperymentéw potwierdzaja to, ze wystepuja problemy zwigzane
z kompletnoscig chmur punktéw z dopasowania zdje¢ lotniczych. Najtrudniejsze oczywiscie sg
przypadki, w ktorych latarnia nie zostata w ogdle odwzorowana w chmurze punktéw. Biorac
jednak pod uwage, ze aby chmury punktow mogly by¢ wykorzystane jako wsparcie przy
tworzeniu zestawu uczacego do detekcji latarni na ukos$nych zdjeciach lotniczych, dane musza
by¢ poprawne i kompletne. Czgsciowe odwzorowanie obiektu (na przyktad tylko gérna czesé

obiektu) w chmurze punktow moze rowniez stanowi¢ problem.

Powyzsze wyniki pokazaly, ze kompletno$¢ chmur punktow z dopasowywania obrazow jest
wazng kwestiag przy wykorzystywaniu tego typu danych do tworzenia zbioru danych
szkoleniowych przy uzyciu metod pétautomatycznych. Jest to szczegodlnie wazne w przypadku

obiektow takich jak latarnie uliczne, ktore sa wysokimi i smuktymi obiektami.

Powyzsze badania mialy na celu zbadanie kompletnosci chmur punktow z dopasowania
obrazow i zweryfikowanie potencjalu wykorzystania chmur DIM w celu automatyzacji procesu
tworzenia zbioru uczacego. Oprdocz badan zwigzanych z analizg rozktadu punktéw w chmurze
dla latarni zweryfikowano poprawno$¢ utworzonego w automatyczny sposob zbioru danych
sktadajacego si¢ ze zdjec i ramek ograniczajacych obiekty. W tym celu wspotrzedne punktow

chmury zostaty przeliczone z uktadu terenowego na wspotrzedne pikselowe, co umozliwito

82



okreslenie ramek ograniczajacych wyrazonych w pikselach dla kazdego obiektu. W ten sposob
utworzono spojny zbior danych, ktory moze by¢ zar6wno zbiorem testowym, jak i treningowym

dla modeli glebokiego uczenia maszynowego.

Dokonano kolejnej analizy polegajacej na poréwnaniu ramek ograniczajacych
wygenerowanych na podstawie chmur punktéw z gestego dopasowania obrazéw wzgledem
referencyjnych ramek z danych ALS. Wykorzystano do tego metryke Intersection over Union
(IoU). Ponizej (Tabela 13) przedstawiono pordwnanie ramek ograniczajacych powstalych
na podstawie dwoch roznych zrodet danych. Jako dane referencyjne postuzyly ramki
ograniczajace uzyskane na podstawie chmur punktow z lotniczego skanowania laserowego,
a te pozyskane na podstawie chmur punktow z gestego dopasowania obrazéw byly poddane
ocenie. W (Tabela 14) przedstawiono wyniki po odrzuceniu 12 latarni, dla ktérych odwzorowat
si¢ tylko kawatek na dole (ponizej 1m).

Tabela 13 Wyniki poréwnania ramek ograniczajacych uzyskanych na podstawie chmur punktéw z gestego

dopasowania obrazéw wzgledem referencyjnych ramek ograniczajacych na podstawie danych ALS. Jako metryke
oceny zastosowano wspotczynnik IoU (Intersection over Union), wyrazony w %.

Kierunek Liczba latarni IoU [%]
Nadir (pionowy) 6433 69,38
Forward (w przéd) 9791 75,90
Backward (wstecz) 10251 76,15
Left (w lewo) 7808 75,70
Right (w prawo) 9359 75,64

Tabela 14 Wyniki poréwnania ramek ograniczajacych uzyskanych na podstawie chmur punktéw z gestego
dopasowania obrazéw wzgledem referencyjnych ramek ograniczajacych na podstawie danych ALS. Jako metryke
oceny zastosowano wspolczynnik IoU (Intersection over Union), wyrazony w %. Wynik ten uzyskano
po odrzuceniu 12 latarni, dla ktorych tylko kawatek latarni na dole si¢ odwzorowat (ponizej 1m).

Kierunek Liczba latarni IoU [%]
Nadir (pionowy) 6076 71,23
Forward (w przod) 9264 77,88
Backward (wstecz) 9686 78,27
Left (w lewo) 7353 77,62
Right (w prawo) 8910 77,59

Pelne odwzorowanie obiektéw w chmurach punktéw z lotniczego skanowania laserowego
umozliwito utworzenie kompletnego zestawu referencyjnego do wykrywania na ukosnych

zdjeciach lotniczych.
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7. Detekcja latarni z wykorzystaniem modelu YOLO

Utworzony zestaw danych, ktory byl wynikiem pierwszej czesci badan sktadat si¢ z ukosnych
1 pionowych zdje¢ lotniczych oraz z plikow zawierajacych informacje o ramkach
ograniczajgcych dla latarni. Ramki te powstaty z przeniesienia wycietych fragmentéw chmur
punktow na zdjecia, aby poming¢ etap zwigzany z manualnym tworzeniem zbioru uczacego.
Zbior ten w dalszej czgsci pracy zostal wykorzystany jak zestaw do trenowania sieci YOLOVS.
Celem eksperymentu byla analiza wykonalnosci zadania detekcji z wykorzystaniem

wytrenowanego na podstawie powstatego w taki automatyczny sposob zbioru treningowego.

Wytrenowanie modelu YOLOVS zostato poprzedzone przygotowaniem danych. Jesli chodzi
o trening modelu konieczne bylo podzielenie wysokorozdzielczych zdje¢ na kafelki
o rozmiarze 640x640 pikseli. Ponadto pliki zawierajace informacje o ramkach ograniczajacych
zostaly przekonwertowane do odpowiedniego formatu, a polozenie ramki zostalo zamienione
odpowiednio w odniesieniu do szeroko$ci i wysokosci kafelka. Ponizej (Tabela 15) zestawienie

liczby zdje¢ z kazdego kierunku, ktore uwzglednione w procesie treningu oraz walidacji.

Tabela 15 Zestawienie liczby kafelkoéw w zbiorze treningowym, walidacyjnym i testowym wykorzystanych
do treningu modelu do detekcji latarni na zdjeciach lotniczych.

Kierunek Liczba zdje¢ w zestawie Liczba zdje¢ w zestawie | Liczba zdje¢ w zestawie
treningowym walidacyjnym testowym

Nadir 2727 1168 2000
Left 3442 1476 2000
Right 4461 1913 2000
Backward 5000 2142 2000
Forward 4601 1973 2000
RAZEM 20231 8672 10000

Przed przystgpieniem do uczenia sieci sposrdd catego zbioru 38903 kafelkow 10000 z nich
pozostawiono do wykonania niezaleznej kontroli (po dwa tysigce dla kazdego z kierunkow).
Postanowiono, Ze na potrzeby treningu pozostaty zestaw zostanie podzielony odpowiednio 70%
zdje¢ w zestawie uczacym i 30% zostanie wykorzystanie do walidacji podczas treningu.
W efekcie model zostal wytrenowany na podstawie 28903 kafelkow, z czego 20231 bylo

danymi treningowymi, a 8672 walidacyjnymi.
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Dane walidacyjne byty wykorzystane podczas procesu uczenia w celu dostrajania parametréw
(hiperparametréw) modelu, umozliwiajac sposob oceny wydajnosci modelu podczas szkolenia.
Dzi¢ki takiemu podej$ciu mozliwa byta ocena wydajnosci modelu, dostosowanie treningu
w celu uniknigcia nadmiernego lub niedostatecznego dopasowania. Dane testowe za$ zostaty
wykorzystane po wytrenowaniu modelu w celu przeprowadzenia oceny, jak model poradzi
sobie z danymi, ktorych ,,nie widzial” podczas treningu, co umozliwito oszacowanie zdolnosci

modelu do uogolniania na nowe dane.

Model YOLOVS zostat stworzony w PyTorch i dziala zaréwno na CPU, jak i GPU. Proces
uczenia zostat przeprowadzony na maszynie wyposazonej] w NVIDIA GeForce RTX 3080Ti
oraz 128GB pamigci RAM. Jesli chodzi o szczegoty srodowiska to wykorzystano Python
w wersji 3.12 oraz technologi¢ CUDA w wersji 12.4. Wytrenowany model w efekcie sktada si¢
z 295 warstw 1 25856899 parametréw. Podstawowe parametry uczenia zestawiono ponizej

(Tabela 16).

Tabela 16 Parametry dostosowane do treningu YOLOVS do detekcji latarni na zdjgciach ukosnych.

Liczba epok 100

Batch size (oznacza liczbg obrazéw przetwarzanych przed kolejna aktualizacja 16

wewnetrznych parametrow modelu)

Image size (rozmiar kafelka) 640x640

Patience (liczba epok, po uptywie ktorych nalezy odczeka¢ bez poprawy wskaznikow 50

walidacji przed wczesniejszym zatrzymaniem treningu)

Doktadnos¢ (Precision - P) oraz czutos$¢ (Recall - R) to podstawowe metryki oceny modeli

glebokiego uczenia, wyrazone odpowiednio wzorami (1), (2):

Precision (P) = L (1)
recision = TP TFP
TP
E— (2)
Recall (R) TP T FN

TP (true positives) — predykcja pozytywna, zgodne ze stanem faktycznym,;
FP (false positives) — predykacja pozytywna, faktycznie zaobserwowana klasa negatywna;

FN (false negatives) — predykacja negatywna, faktycznie zaobserwowana klasa pozytywna.
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Doktadnos¢ (precision) okresla odsetek poprawnych wynikéw pozytywnych wsrod wszystkich
pozytywnych predykcji, oceniajac zdolno$¢ modelu do unikania falszywych wynikow
pozytywnych. Czuto$¢ (recall) oblicza odsetek wynikéw prawdziwie pozytywnych wsrod
wszystkich rzeczywistych wynikow pozytywnych, mierzac zdolno$¢ modelu do wykrywania

wszystkich instancji danej klasy.

Ponadto do oceny doktadnosci zastosowano metryke mAP (ang. Mean Average Precision),
ktéra mowi o doktadnosci modelu. Aby zapewni¢ kompleksowa ocen¢ wydajnosci modelu
w zestawieniu uwzgledniona zostata réwniez warto§¢ mAP50, ktora oznacza $rednig precyzje
dla progu IoU wynoszacym 0.50 oraz wartos¢ mAP50-95, ktéra daje lepszy obraz na roznych
poziomach trudnosci wykrywania dzigki obliczaniu przy réznych progach IoU w zakresie

0d 0.50 do 0.95.

Caly proces uczenia modelu zakonczyt si¢ po prawie 8 godzinach. Metryki doktadnos$ciowe

zostaly zestawione ponizej (Tabela 17) z uwzglednieniem zbioru walidacyjnego i testowego.

Tabela 17 Zestawienie wynikow uczenia modelu YOLOvV8 — poréwnanie ze stanem prawdziwym dla zestawu
walidacyjnego i testowego.

Wyniki na zbiorze Wyniki na zbiorze testowym
walidacyjnym (8672 zdjgc) (10000 zdjec)

Doktadno$¢ (precision) 0.986 0.981

Czuto$¢ (recall) 0.979 0.975

mAP50 0.993 0.992

mAP50-95 0.824 0.816

Analizujac ponizsze wykresy (Tabela 18), ktore w wizualny sposob ukazuja doktadnos¢ modelu
mozna powiedzie¢, ze precyzja pozostaje wysoka (blisko 1) dla wigkszosci poziomow ufnosci
(ang. confidence), co wskazuje, ze model dokonuje niewielu fatszywie pozytywnych predykcji
1 jest niezawodny w generowaniu predykcji o wysokim poziomie ufnosci. Krzywa Recall-
Confidence ukazuje skuteczno$¢ modelu jako funkcje progu ufnosci. Zaczyna si¢ blisko 1
1 gwaltownie spada wraz ze wzrostem progu ufnosci. Model przewiduje wigkszos¢ obiektow
przy nizszych progach, jednak ten duzy spadek jest zauwazalny dopiero na poziomie ok. 0.8
warto$ci poziomu ufno$ci. Krzywa Precision-Recall pokazuje rownowage miedzy precyzja
i czulosdcig przy roznych progach. Wartos¢ wskaznika F1 jest $rednig harmoniczng precyzji
1 czutosci, zapewniajac ocen¢ wydajnosci modelu z uwzglednieniem zaréwno wynikow

falszywie dodatnich, jak i1 falszywie ujemnych.
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Tabela 18 Wykresy ukazujace wglad w metryki doktadno$ciowe wytrenowanego modelu YOLOvVS8 do detekcji
latarni.
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Ponadto na wykresach (Rysunek 16) pokazano doktadne metryki uzyskane podczas procesu
uczenia. Rozdzielone zostaly wartosci dla zbioru uczacego oraz walidacyjnego. Interpretujac
krzywe mozna zaobserwowa¢ spadek wartosci funkcji straty podczas treningu, co potwierdza
fakt iz model z czasem lepiej radzit sobie z detekcjg latarni. Malejace wartosci na wykresie
,»dfl loss” wykazuja, ze podczas treningu model z lepsza precyzja okreslat potozenie ramki
ograniczajacej. Ponadto mozna zauwazy¢, ze wartosci straty (ang. loss) dla zbioru
walidacyjnego zblizaja si¢ szybciej do zera niz odpowiednie warto$ci dla zbioru treningowego.
Oznacza to, ze model dobrze radzit sobie z nieznanymi danymi i sugeruje, ze szybko uczyt si¢
waznych cech. Poprawa wskaznikow wydajnosci oraz malejace wartosci funkcji straty wraz
z postepem treningu sugeruja, ze model uczyl si¢ skutecznie bez nadmiernego dopasowania.

Podsumowujac wyniki analizy dokladnosci treningu mozna powiedzie¢, ze model wykazuje
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wysoka skuteczno$¢ w detekcji latarni z wysoka precyzja i czulo$cia, zapewniajac wiarygodne

i doktadne wyniki.
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
124 0.81%  —— results 1.3 0.98 - iﬂ"ﬂn 0.975
smooth
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0.6 f 0.925
1.1 0.94 1
.84 0.5 1
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Rysunek 16 Wykresy metryk trenowania modelu YOLOv8 umozliwiajace wglad w wydajnos¢ modelu podczas
calego procesu szkolenia.

Oprocz analizy statystyk dokonano wizualnej oceny wynikow. Do najczestszych btedow, ktore
wystepowaty jesli chodzi o detekcje latarni, bylo wykrywanie cieni latarni zamiast samej
latarni, wykrywanie zar6wno cienia, jak i latarni jako dwdch réznych obiektow, czy tez detekcja
innych obiektow, ktére nie byty latarniami np. stupow energetycznych, ktore sg troche podobne
jesli chodzi o charakterystyke. Czasami model nie radzit sobie z detekcja latarni czgsciowo
przystonigtych przez inne obiekty. Zdarzalo si¢ rowniez tak, ze w wyniku zaznaczono ramke
tylko dla gérnej czesci obiektu, a nie dla catej latarni. Przyklady bledéw pokazano ponizej

(Rysunek 17).
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Rysunek 17 Przyktady btedow modelu YOLOvVS na zbiorze testowym.

Ponizej (Rysunek 18) pokazano kilka przyktadowych poprawnych wynikéw detekcji latarni

ze zbioru testowego dla czterech kierunkéw ukosnych oraz kierunku pionowego,

Nadir
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Backward

Rysunek 18 Przyktadowe wyniki detekcji latarni wytrenowanym modelem YOLOVS dla czterech kierunkow
ukosénych i kierunku nadir.
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8. Ocena wynikow modelu Segment Anything Model (SAM) dla latarni

Jak pokazaty powyzsze wyniki detekcja latarni na zdj¢ciach z wykorzystaniem modeli uczenia
maszynowego wykazuje wysokie doktadnosci. Jedyna wada tego podejscia jest to,
ze w rezultacie nie otrzymujemy dokladnego ksztattu obiektu, a jedynie ramke ograniczajaca
ten obiekt. Innym podej$ciem do wykrywania obiektow na zdjeciach jest ich segmentacja
na obrazie, w wyniku ktérej mozna uzyskaé¢ doktadny ksztatt obiektu. Oczywiscie w zaleznosci

od zastosowania i oczekiwanego wyniku nalezy dobra¢ metode.

Model SAM (Segment Anything Model) zostal wybrany jako rozwigzanie w celu sprawdzenia,
czy taki gotowy model segmentacji moze obstugiwa¢ wykrywanie latarni bez potrzeby
szkolenia. Sposréd dostepnych wag dla trzech réznych skal modelu Vision Transformer
wybrano model ViT-B SAM. Model zostal przetestowany na laptopie wyposazonym w karte
graficzng NVIDIA GeForce RTX 3070. Poczatkowo sprawdzono, jaki wynik zostanie
osiggnigty podczas segmentacji catego obrazu lotniczego bez podpowiedzi. Wezesniej jednak
obrazy zostaty podzielone na mniejsze kafelki, dzigki czemu obraz mégt zostaé przepuszczony
przez model. Przyklad wynikow segmentacji catego kafelka pokazano na Rysunek 19. Mozna
zauwazy¢, ze nie wszystkie elementy (w tym latarnie uliczne) zostaly posegmentowane
na obrazach. W szczego6lnos$ci duze problemy mozna byto zauwazy¢ dla wysokich, smuktych,

liniowych obiektow.

Rysunek 19 Wyniki segmentacji catych kafelkdw obrazu za pomoca modelu SAM, gdzie zaznaczono brak
wyodrebnionych latarni.
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Poniewaz wyniki nie byly satysfakcjonujace, nawet przy znacznie mniejszych kafelkach,
zdecydowano si¢ na inne podej$cie. Dzieki temu, ze mozliwe jest przekazanie modelowi
podpowiedzi w postaci punktu, ramki ograniczajacej lub tekstu, zdecydowano si¢ wskazac
punkt lokalizacji latarni na zdjeciu. Jest to mozliwe poprzez kliknigcie na zdjg¢ciu 1 wskazanie
piksela obiektu, ktéry ma zosta¢ wyodrgbniony z obrazu, albo poprzez podanie wspotrzednych
piksela. Aby pomingé rgczng prace zwigzang z konieczno$cig klikania kazdego zdjegcia,
zastosowano wczesniejsze wyniki. Dla kazdego obiektu (latarni) pobrano fragment chmury
punktéw ALS uzyskany we wczesniejszym kroku. Pojedynczy punkt chmury reprezentujacy
latarni¢ byl wybierany i traktowany jako punkt wskazania dla latarni. Bioragc pod uwagg aspekty
zwigzane z kompletnoscig chmur punktow nalezato zastanowi¢ si¢ nad metodyka wyboru
punktu, ktéry nastepnie zostanie zrzutowany na zdjgcie, a wspolrzedne pikselowe beda

stanowity podpowiedz dla modelu.

8.1. Metodologia

Zaproponowane podejscie do wyboru punktow zaktada, ze punkty znajdujace si¢ powyzej
potowy wysokosci latarni ulicznej s3 najpierw odfiltrowywane. Umozliwia to wykluczenie
wyboru punktu chmury w poblizu gruntu. Dzigki temu wykluczona jest sytuacja, kiedy punkty
nalezace do klasy niskiej roslinno$ci lub gruntu mogly zosta¢ wczesniej ewentualnie btednie
sklasyfikowane jako podstawa latarni. Nastepnie dla pozostatych punktow reprezentujacych
latarni¢ znajdujacych si¢ powyzej potowy wysokosci policzono liczbe sasiadow. Punkt
o najwigkszej liczbie sasiadow byl punktem reprezentatywnym. W kolejnym kroku
wspotrzedne wybranego punktu zostaly przeniesione do uktadu pikselowego zdjecia.
Proponowana metodologia wyboru punktu chmury reprezentujagcego obiekt i wykorzystania

go jako podpowiedzi dla modelu SAM zostata przedstawiona ponizej (Rysunek 20).

Przyciety Wybdr najbardziej Transformacja
fragment chmury reprezentatywnego wspotrzednych

Generowanie Zapisywanie
masek dla latarni wsp6trzednych
przy uzyciu ramek
modelu SAM ograniczajgcych

punktéw ALS punktu na terenowych do
przedstawiajgcy podstawie uktadu
latarnie sgsiedztwa pikselowego

Rysunek 20 Kolejne etapy segmentacji latarni ulicznych z wykorzystaniem chmur punktow jako podpowiedzi
do modelu SAM.

Po przeksztatceniu wspotrzednych latarni do uktadu pikselowego, model wygenerowat dla nich
maski na tej podstawie. Jednak ze wzgledu na ograniczenia obliczeniowe niemozliwe byto

dostarczenie do modelu obrazu w peinej rozdzielczosci. Aby zmniejszy¢ zbior danych
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1 przyspieszy¢ proces, wokotl piksela latarni ulicznej wycigto kafelek o rozmiarze 800x800
pikseli. Wybdr rozmiaru kafelka wigzat si¢ rowniez z ograniczeniami zasobow obliczeniowych.
Sprawdzono réwniez wptyw rozdzielczosci, czy przeprobkowanie obrazu do piksela 5 cm
lub 10 cm poprawiloby wyniki. Dla kilku przyktadowych latarni zweryfikowano wptyw
rozdzielczo$ci na wynik, jak wida¢ ponizej (Rysunek 21). Zmniejszenie rozdzielczo$ci niestety
negatywnie wplyngto na wynik, wiec ostatecznie wszystkie kolejne testy zostaly

przeprowadzone dla kafelkéw o rozmiarze 800x800 z oryginalng rozdzielczoscig.

Maska 1 Maska 2 Maska 3

Mask 1, Score: 0.787

Mask 2, Score: 0.853

Mask 3, Score: 0.915

Mask 2, Score: 0.835 Mask 3, Score: 0.808

Mask 1, Score: 0.790

II

Mask 2, Score: 0.817

Mask 3, Score: 0.819

Mask 1, Score: 0.614

I

Rysunek 21 Wynik segmentacji latarni (trzy ré6zne maski o réznym poziomie ufnosci jako wynik z modelu)
dla trzech réznych rozdzielczos$ci I) dla oryginalnych 2,5 cm, II) po resamplingu do 5 c¢m, III) po resamplingu
do 10 cm.

Ponadto jak wida¢ powyzej domyslnie SAM generuje trzy maski, kazda z innym wskaznikiem

poziomu zaufania (ang. confidence score) - tj. szacowanym IoU. Umozliwia to wybranie
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najlepszej pojedynczej maski z najwyzszym wynikiem. Ponizej znajduje si¢ przyktad tej samej
latarni ulicznej na dwodch kolejnych zdje¢ciach z szeregu (Rysunek 22). Przedstawione zostaty
wyniki dla trzech masek. Jak wida¢ na pierwszym obrazie (w pierwszym rz¢dzie), obwiednie
dla maski nr 1 1 nr 2 sg bardzo podobne. W przypadku maski nr 1 i nr 2 SAM uwzglednit
réwniez cien latarni ulicznej jako ten sam obiekt. W przypadku maski nr 3 z najwyzszym
wynikiem, maska ogranicza tylko gorng cz¢s$¢ latarni (oprawe). Podobny wynik dla maski nr 3
uzyskano dla drugiego obrazu (drugi wiersz w tabeli). Jednak w przypadku maski nr 2, chociaz
warto$¢ wyniku zaufania nie jest najwyzsza, caly obiekt zostal poprawnie wykryty,

bez dodatkowych czesci obrazu.

Maska 1 Maska 2 Maska 3

Mask 1, Score: 0.747

Mask 3, Score: 0.949

Mask 2, Score: 0.831

Mask 1, Score: 0.750 Mask 2, Score: 0.784

Mask 3, Score: 0.952

Rysunek 22 Wyniki dla jednej latarni ulicznej z modelu SAM dla dwdch zdjec z szeregu dla trzech masek
o roznej wartosci poziomu zaufania.

Poniewaz wyniki dla modelu SAM zostaly zapisane dla kafelkow o rozmiarze 800x800,
konieczne bylo ponowne obliczenie wspotrzednych ramek ograniczajacych w odniesieniu
do calego rozmiaru obrazu, aby moc poréwna¢ wyniki dla calego obrazu w oryginalnej
rozdzielczos$ci. Ponizszy Rysunek 23 przedstawia przyktadowy wynik poréwnania trzech
ramek ograniczajacych wygenerowanych z masek o r6znych wynikach zaufania przeniesionych

na ukosne zdjecie lotnicze w pelnej rozdzielczosci.
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Rysunek 23 Wyniki dla modelu SAM dla trzech ré6znych masek z réznymi wynikami zaufania. Kolor zoity
odpowiada masce o najmniejszej warto§ci wspotczynnika ,,confidence score”, kolor czerwony $redniej, a kolor

zielony najwyzszej wartosci.

8.2. Porownanie modelu SAM z referencyjnym zestawem danych testowych

Wstepna ocena wizualna wykazala, Zze model SAM, mimo Ze nie zostal przeszkolony
na dodatkowym zbiorze danych, jest w stanie dokona¢ segmentacji latarni na obrazie
po wskazaniu piksela, ktory zostat obliczony na podstawie transformacji wybranego punktu
chmury ALS do uktadu wspotrzednych pikselowych zdjecia. Niestety, widoczne byly problemy
zwigzane glownie z cieniami rzucanymi przez obiekt. Piksele te zostaly uwzglednione
w segmencie obiektu. W zwiazku z tym, mimo ze latarnia uliczna zostala wykryta w danej
lokalizacji, obwiednia wygenerowana na podstawie masek czgsto rdéznita si¢ od danych
referencyjnych. Innym przykladem niedokladnego wyniku segmentacji byla sytuacja,
gdy obiekt ,ktadl si¢” na zdjeciu na inny podobny do latarni. Na przyktad gdy na obrazie
znajdowato si¢ ogrodzenie lub inny obiekt o podobnej charakterystyce. W takim wypadku
zdarzato si¢, ze oprocz latarni do segmentu zaliczane byty rowniez piksele innych obiektow.
Ponizej przedstawione zostaty przyktadowe wyniki dla kazdego z kierunkow dla trzech masek

o0 zroznicowanym poziomie zaufania. Dla kazdego z kierunkéw: wstecz (Rysunek 24), w przod
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(Rysunek 25), pionowo (Rysunek 26), w lewo (Rysunek 27), w prawo (Rysunek 28) poréwnano
ramki ograniczajace latarnie, ktore powstaty w wyniku segmentacji przy uzyciu SAM z danymi

referencyjnymi.

o 8

Rysunek 24 Wyniki dla modelu SAM (kolor z6tty) dla trzech r6znych masek (uszeregowane kolejno od gory
od najmniejszej wartosci zaufania do najwyzszej). Zielone obramowanie to referencja, a zotte to wynik predykcji
(kierunek wstecz - backward).
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Rysunek 25 Wyniki dla modelu SAM (kolor z6tty) dla trzech r6znych masek (uszeregowane kolejno od gory
od najmniejszej warto$ci zaufania do najwyzszej). Zielone obramowanie to referencja, a zotte to wynik predykcji
(kierunek w przod - forward).
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Rysunek 26 Wyniki dla modelu SAM (kolor z6tty) dla trzech r6znych masek (uszeregowane kolejno od gory
od najmniejszej wartosci zaufania do najwyzszej). Zielone obramowanie to referencja, a zolte to wynik predykeji
(kierunek pionowy - nadir).
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Rysunek 27 Wyniki dla modelu SAM (kolor z6tty) dla trzech r6znych masek (uszeregowane kolejno od gory
od najmniejszej warto$ci zaufania do najwyzszej). Zielone obramowanie to referencja, a zotte to wynik predykcji
(kierunek w lewo - left).
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Rysunek 28 Wyniki dla modelu SAM (kolor z6tty) dla trzech réznych masek (uszeregowane kolejno od gory
od najmniejszej wartosci zaufania do najwyzszej). Zielone obramowanie to referencja, a zotte to wynik predykcji
(kierunek w prawo - right).

Dane referencyjne, jak wspomniano, to ramki ograniczajace obliczone na podstawie konwersji
chmury punktéw ALS na uko$ne zdjecia lotnicze. Jak wida¢ na powyzszych rysunkach,
po analizie wizualnej mozna stwierdzi¢, ze maski nr 3 z najwyzszym wynikiem zaufania
w wiekszosci zawsze oznaczaly tylko oprawe latarni ulicznej. Wynika to prawdopodobnie

z faktu, Ze punkty wybrane automatycznie do wskazania obiektu na zdj¢ciu znajdowaty sie¢
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najczesciej w gornej czesci obiektu, gdyz gestos¢ chmury punktow w tej czesci latarni byta

wyzsza w poroOwnaniu punktow na stupie czy wysiegniku.

Chociaz SAM nie zawsze w pelni poprawnie wysegmentowal obiekt, mozna zauwazyc¢,
ze w przypadku masek nr 1 i nr 2 wyniki byly lepsze lub gorsze, ale pokrywaly si¢ z danymi
referencyjnymi. Dzigki temu, ze w rezultacie dla kazdej latarni na zdjeciu uzyskano trzy rézne
maski, mozliwe bylo wybranie sposréd nich tej, ktora byla najbardziej podobna
do referencyjnej ramki ograniczajacej. Jako miar¢ dokladno$ci wykorzystano warto$¢
wskaznika Intersection over Union (IoU). IoU stuzy do oceny doktadnosci detektorow
obiektow na danym zbiorze danych. Jako dane referencyjne (ang. gound-truth) wykorzystano
ramki ograniczajace (ang. bounding-boxy) z referencyjnego zbioru danych opartego
na chmurach punktow ALS. Predykcje natomiast to dane wyjsciowe z modelu, ktore byty
obwiedniami segmentow latarni. Metryka IoU odnosi si¢ do oceny doktadnos$ci naktadania si¢
danych wyjsciowych z modelu w porownaniu z danymi referencyjnymi, gdzie licznik jest
obszarem wspolnym pomiedzy ramka przewidziang przez model a ramkag rzeczywistg
(ang. ground-truth). Mianownik natomiast to suma obszaréw tych dwoch ramek ogarniajacych

(Rysunek 29).

Ground-truth
b-box

Resulting

Area of Overlap b-box

loU =

Ground-truth

Area of Union b-box

Resulting
b-box

Rysunek 29 Intersection over Union.

Wszystkie wynikowe ramki ograniczajace dla 1959 obrazéw zostaly poréwnane z danymi
referencyjnymi. Ze wzgledu na fakt, ze dla kazdego obiektu SAM wygenerowat trzy maski,
do oceny doktadnosci wybrano te, dla ktorej wartos¢ IoU byta najwyzsza. Srednia warto$é IoU,
ktora okresla dokladnos¢ wyniku z modelu SAM wzgledem referencji zostata okreslona

dla kazdego kierunku (Tabela 19).
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Tabela 19 Poréwnanie doktadnoéci dla pigciu kierunkéw - poréwnanie wynikoéw z modelu SAM z referencjami.

Kierunek Liczba wykry¢ Liczba latarni IoU [%]
niewykrytych przez
model SAM

Nadir 6429 184 61,50
Forward 9789 404 60,58
Backward 10249 389 49,34

Left 7806 338 53,84

Right 9357 307 53,21

Jak wida¢ w tabeli powyzej (Tabela 19), najwyzsza doktadno$¢ zostata osiggnigta dla kierunku
pionowego, dla ktérego $rednia wartos¢ IoU wyniosta 61,50%, a najgorsza dla kierunku
backward - 49,34%. Tabela pokazuje rowniez liczbe obiektow, ktérych SAM w ogodle nie
wykryt (tzn. nie zostala utworzona przez model Zadna maska dla wskazanego piksela).
W dalszej analizie wynikéw sprawdzono, ktore latarnie uliczne nie zostaty wykryte.
Zauwazono, ze najwigkszy problem wystepowal na krawedziach obrazow, gdzie tylko czgsé
latarni byta widoczna na obrazie. Pomimo, ze takie obiekty na krawedzi wystepowaty w danych
referencyjnych, nawet jesli nie cata latarnia byta widoczna, to w przypadku predykeji,
gdy punkt, ktory zostat wybrany jako wejscie, podpowiedZ do modelu i znajdowat si¢ poza
obrazem zdje¢cia po konwersji na wspolrzgdne pikseli naturalnie SAM nie wykrywat niczego
na obrazie. Ponizej przedstawiono kilka przyktadow brakujacych detekcji na krawedziach
obrazu (Rysunek 30).
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Rysunek 30 Przyktady pokazujace problemy z wykrywaniem latarni na krawedziach obrazow.

Potencjal wykorzystania gotowych modeli glebokiego uczenia do segmentacji i wykrywania
obiektow na obrazach jest oczywisty. W szczegolnosci w przypadkach takich jak wykrywanie
latarni na uko$nych zdjeciach lotniczych, gdzie nie ma dostgpnych szkoleniowych zbiorow
danych. Czasochtonne rgczne tworzenie takich zbioréw danych mozna zastapic¢
wykorzystaniem modeli takich jak SAM, ktore zostaty przeszkolone na znacznej ilo$ci danych
szkoleniowych przez duze firmy. Bioragc pod uwage, ze model osiagnat doktadno$¢ 50-60%
przy domyslnych ustawieniach bez ponownego trenowania i uaktualniania wag, mozna to uznac
za catkiem dobry wynik. Jednakze dla takich obiektow jak latarnie, ktoére charakteryzujg si¢
tym, ze s3 smuklym obiektem, lepszym wyborem jest detekcja niz segmentacja,

co potwierdzajg powyzsze wyniki.
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9. Segmentacja semantyczna ukosnych zdje¢ lotniczych z wykorzystaniem

modelu SAM dla detekcji okien

Uzasadnienie wyboru okien jako drugiego obiektu badawczego do eksperymentow zostato
szczegotowo opisane w rozdziale 4. Jednakze warto podkresli¢ fakt, iz wraz z rosnagcym
zapotrzebowaniem na wysoki poziom szczegdtowosci modeli budynkoéw, wazna jest nie tylko
geometria, ale takze semantyka elementow elewacji. Okna stanowig za$ jeden
z najwazniejszych elementéw budynku. Dlatego tez doktadna ich ekstrakcja na podstawie
naturalnych scen naziemnych czy uko$nych zdje¢ lotniczych budzi zainteresowanie wsrod
badaczy w réznych zastosowaniach takich jak inspekcje termiczne (Kim i in., 2016) czy ocena

ryzyka powodziowego (Amirebrahimi 1 in., 2016).

Do wykrywania okien wykorzystuje si¢ rdézne typy danych, nie tylko obrazy, ale réwniez
chmury punktow. Jednakze podejsciem, ktére zostalo wybrane do rozpoznawania okien
w pracy byta segmentacja obrazéw. W tym konkretnym przypadku zastosowania segmentacja
wydala si¢ korzystnym rozwigzaniem, gdyz umozliwita bardziej precyzyjne okreslenie ksztaltu
1 granic obiektu niz w przypadku detekcji. Ponadto wykorzystanie zdj¢¢ uko$nych umozliwito

widok z takiej perspektywy, gdzie fasada z oknami jest dobrze odwzorowana.

W badaniach zdecydowano si¢ na wykrywanie okien na lotniczych zdjeciach ukosnych przez
oparta na glebokim uczeniu semantyczng metod¢ segmentacji. Wybrano do tego zadania
ponownie model do segmentacji obrazéow — Segment Anything Model (SAM). Ta czgs¢
eksperymentoéw miata na celu sprawdzenie potencjalu wykorzystania modelu segmentacji

bez trenowania od poczatku do wykrywania okien na lotniczych zdjeciach uko$nych.

Podejsciem, ktore zostato wykorzystane w badaniach byto zastosowanie wytrenowanych wag
SAM, ktore autorzy udostepnili wraz z kodem zrodtowym. Model SAM moze by¢ wyposazony
w 3 rdzne enkodery. Na potrzeby badan przetestowano w pierwszej iteracji dwa modele ViT-B
oraz ViT-H, ktore ro6znig si¢ liczba parametrow, natomiast dla drugiego obszaru badawczego
wykorzystano tylko jeden model, ktory okazal si¢ lepszy. Badania byly wykonywane
na sprzecie wyposazonym w NVIDIA GeForce RTX 3070.

Proces segmentacji obejmowat zastosowanie modelu SAM do kazdego obrazu w celu
wygenerowania masek. Do automatycznego generowania masek wykorzystano funkcje
SamAutomaticMaskGenerator. W wyniku dzialania narz¢dzia generowana byta lista stownikow

opisujacych poszczegdlne segmentacje.
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Pomimo tego, ze model posiada funkcje filtracji masek, usuwania duplikatow i zachowywania
tylko najlepszych dzigki algorytmowi ttumigcemu NMS (ang. non-maxiumum suppression),
w efekcie uzyskiwano maski dla calosci obrazu (Rysunek 31), nie tylko dla okien. Ponadto
wynikowe maski nie zawieraly informacji o przypisanej klasie. Konieczne wigc bylo
odrzucenie wszystkich innych i pozostawienie tylko tych przedstawiajacych okna. Aby latwiej

bylto pracowa¢ z wynikami przetransformowano maski do postaci poligonéw w formacie *.shp.

Rysunek 31 Wynik segmentacji obrazu z wykorzystaniem modelu SAM, gdzie kazdy kolor oznacza oddzielna
maske.

Czyszczenie zestawu masek obejmowato kilka krokow: usuwanie zbyt matych i zbyt duzych
masek, a takze facznie masek, ktore si¢ naktadaty. Wykorzystano do tego m.in. funkcje dissolve
z zestawu narzedzi ArcGIS Pro, ktéra zagregowata pokrywajace si¢ maski. Predykcje zostaty

nastepnie poréwnane z zestawem masek referencyjnych w celu oceny wydajnosci modelu.

Jak wspomniano, SAM segmentuje kazdy obiekt na obrazie, generujac odrgbne maski
dla kazdej instancji bez zapewnienia informacji o typie obiektu. Naprzeciw temu ograniczeniu
ESRI opracowata model Text SAM integrujacy SAM z Grounding Dino. Grounding DINO
to otwarto-zréodtowy model jezyka wizyjnego, ktory radzi sobie z wykrywaniem obiektow
na obrazach na podstawie ich opisu tekstowego. W ramach pakietu glebokiego uczenia oba
modele sa wywolywane sekwencyjnie. Dzigki takiemu podej$ciu podpowiedzi tekstowe

dostarczone przez uzytkownika wspieraja wyodrebnienie obiektéw zainteresowania.

Potencjat widoczny w rozwigzaniu byt motywacja do podjecia proby wykorzystania modelu
do zadania segmentacji okien. Jednakze kilkukrotne proby z wykorzystaniem rdéznych

parametroOw nie przyniosty poprawnych wynikow. Prawdopodobnie Text SAM nie jest jeszcze
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dostosowany pod dane o rdéznej charakterystyce, gdyz jest stosukowo nowym modelem

udostepnionym na poczatku lutego 2024 i powinien zostaé jeszcze dopracowany.

9.1. Dane i obszar badawczy

Jak wspomniano, pomimo, ze okna wydaja si¢ by¢ dos¢ prostym obiektem do wykrywania,
to istnieje kilka wyzwan, ktére sg widoczne w tym zadaniu. R6znorodnos¢ stylow budynkow
skutkuje ztozonos$cig geometrii okien. Co wigcej dekoracje elewacji, ktore wygladaja podobnie
do okien moga powodowac btedy. Okiennice, zacienienie, odbicia szta rowniez mogg wplywac
na wyniki. Z tego tez wzgledu wykorzystano dwa rézne obszary badawcze, ktore odznaczaja

si¢ r6zng charakterystyka jesli chodzi o obiekt zainteresowania.
Bordeaux

Pierwszym zestawem danych wykorzystanym na potrzeby badan byly wysokorozdzielcze
zdjecia ukosne pozyskane sensorem Leica CityMapper o rozdzielczo$ci Scm. Obszar,
dla ktorego pozyskano dane to centrum miasta Bordeaux we Francji. Ze wzgledu na inne
podejscie badawcze w metodyce wykrywania okien w poréwnaniu z latarniami wykorzystujace
wytrenowany model do segmentacji bez dodatkowego treningu, nie byto koniecznos$ci podziatu
zestawu na treningowy, testowy 1 walidacyjny. Baza danych zostala utworzona manualnie
z wykorzystaniem narz¢dzia do tworzenia adnotacji na obrazach na potrzeby projektu
wdrozeniowego realizowanego na zlecenie firmy OPEGIEKA Sp. z o.0. w Zakladzie
Fotogrametrii, Telelekcji 1 Systemow Informacji Przestrzennej Politechniki Warszawskiej
(2020). Jesli chodzi o utworzony zbior, definicja okna byta §cisle okreslona, aby baza danych
tworzyta spojny zbior. Mimo réznorodnosci w charakterystyce (Rysunek 32), obiekty te nie

byly dzielone na r6zne rodzaje.
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Rysunek 32 Przyktady budynkéw z ré6znymi oknami w miescie Bordeaux.

Dane postuzyly jako referencja do oceny wynikéw i analizy segmentacji modelem SAM. Zbior

testowy zawierat 12 816 okien, a przyktady z bazy danych widoczne sg ponizej (Rysunek 33).

Rysunek 33 Przyktadowe dane referencyjne.

Pelne zdje¢cia ukosne o rozdzielczosci 10336 x 7788 pikseli wymagalyby zbyt duzych zasobow
pamigci operacyjnej, Zzeby mogly by¢ bezposrednio przetwarzane przez model. Z tego powodu
konieczne bylo ich podzielenie na mniejsze kafelki o rozmiarze 800x800 pikseli z pokryciem
50%. Ostatnim etapem procesu po wykryciu i wyodrgbnieniu poprawnych masek okien
konieczne bylo potaczenie wynikow dla kazdego kafelka w jeden duzy obraz o zrodltowej

rozdzielczosci.

Warszawa

Na potrzeby eksperymentdw wykorzystano rowniez dane z tego samego sensora, ale dla innego
obszaru — Warszawy. W przypadku danych dla Warszawy nie zostal utworzony zbidr
referencyjny w manualny sposob tak, jak w przypadku Bordeaux ze wzgledu na czasochtonnos¢
procesu. Jednakze na potrzeby projektu pt. ,,Politechnika Warszawska Ambasadorem Innowacji
na Rzecz Dostepnosci” finansowanego z Programu Operacyjnego Wiedza Edukacja Rozwoj

2014-2020 powstaly modele BIM (ang. Building Information Modeling) budynkow.
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Ze wzgledu na to, iz okna stanowily jedng z rodzin calego modelu mozliwe byto wyodrebnienie
obiektéw zainteresowania. Oczywiscie utworzenie spdjnego zbioru testowego wymagato

wykonania kilku krokow.

Po pierwsze sposrod budynkéw Politechniki Warszawskiej wybrano dwa budynki, ktore réznity
si¢ jesli chodzi o styl. Drugim kryterium wyboru bylo jak najmniejsza ilo§¢ drzew i innych
obiektoéw, ktore przystanialy budynek. Zdecydowano si¢ na dwa obiekty: budynek Wydzialu
Transportu (Rysunek 34) oraz budynek Wydziatu Elektroniki i Technik Informacyjnych (EITI)
Politechniki Warszawskiej (Rysunek 35).

Rysunek 34 Model BIM budynku Wydzialu Transportu Politechniki Warszawskie;.
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Rysunek 35 Model BIM budynku Wydziatu Elektroniki i Technik Informacyjnych Politechniki Warszawskiej.

Aby mozliwe bylo poréwnanie obrazu wynikowego z segmentacji z referencjg konieczne byto
przetransformowanie modelu do postaci rastra. Z modelu BIM dla obu budynkéw wybrane
zostaly tylko dwie klasy, fasady oraz okna. Ze wzgledu na to, ze modele byly w uktadzie
lokalnym konieczne byto nadanie im georeferencji. Nastgpnie modele w odpowiednim
formacie i ukladzie odniesienia zostaly zaimportowane do projektu w programie Agisoft
Metashape. Dzigki funkcji Model.renderIlmage mozliwe byto wygenerowanie widokow modelu
na obraz 2D dla pozycji kamery, dzigki znanym elementom orientacji wewngetrznej
1 zewnetrznej zdje¢. W efekcie uzyskano obrazy, ktore postuzyty do poréwnania z wynikami
SAM. Przyktadowe wyrenderowane widoki modelu zostaty przedstawione ponizej (Rysunek
36).
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a) b)

Rysunek 36 Przyktadowe wyniki renderowania — przetworzenia widoku modelu 3D do obrazu 2D a) Wydziat
Transportu, b) Wydziat EITL.

Dla obu budynkéw wybrane zostato po 30 zdje¢ z czterech kierunkéw ukosnych. Caty zbidr

sktadat si¢ z 1202 okien, z czego wicksza cz¢$¢ to byty okna budynku EITI (Tabela 20).

Tabela 20 Podstawowe informacje o zestawie danych referencyjnych.

Budynek Liczba okien Liczba zdj¢¢ w pelnej rozdzielczosci
Wydziat EITI 936 30
Wydziat Transportu 266 30

Podobnie jak dla danych z Francji, zdjecia o rozdzielczosci 14192 x 10640 piksela zostaty
podzielone na kafelki, aby mozliwe bylo przeprocesowanie. Ponadto zobrazowania lotnicze
charakteryzuje r6zna wartos¢ terenowego rozmiaru piksela (GSD), w przypadku Bordeaux byto

to Scm, a dla zdje¢ z Warszawy 2.5cm.

9.2. Wyniki modelu Segment Anything Model dla okien
Bordeaux

Pierwszym z analizowanych zestaw6w byly dane z Bordeaux, dla ktérych przetestowane
zostaly dwie wersje modelu - ViT-H 1 ViT-B. Pierwsze wyniki eksperymentow 1 wizualna ocena
wykazaty, ze model ViT-H uzyskat duzo wyzsze doktadnosci wzgledem modelu o mniejszej
liczbie parametrow - ViT-B, co oczywiscie byto do§¢ spodziewanym rezultatem. Mimo, iz czas
przetwarzania kafelka dla modelu ViT-H byl prawie dwukrotnie dluzszy, przewaga
w doktadnosci wynikéw byta na tyle wysoka, ze do dalszej analizy i poréwnania wynikow
w ocenie ilo$ciowej zdecydowano si¢ przenalizowa¢ wyniki z modelu SAM ViT-H.

Poréownanie wynikow z réznych modeli przedstawia Rysunek 37.
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Referencja Wynik — model B Wynik — model H

-

N

Rysunek 37 Poréwnanie wynikow modelu SAM dla dwoch roznych wariantow (ViT-H i ViT-B) z danymi
referencyjnymi.

Na podstawie analizy wizualnej mozna stwierdzi¢, ze SAM wykazatl zdolno$¢ segmentacji
okien bez dotrenowania modelu. Najwigksze problemy wystepowaly w przypadku
zacienionych obszardow oraz kiedy okna byly odwzorowane na obrazie pod zbyt duzym katem.
Zdarzato si¢ rowniez tak, ze segmenty nie odzwierciedlaty poprawnie granic, tagczac w jeden
obiekt np. okno 1 okiennice. W niektorych przypadkach mimo poprawnej segmentacji maska
nie obejmowata calego obiektu. Jednakze jak wida¢ na przyktadowych obrazkach SAM
generuje dos¢ dobrze granice okien, co daje przewage rozwigzania segmentacji nad detekcja.
Przyktadowe wyniki przedstawione zostaty ponizej (Rysunek 38, Rysunek 39, Rysunek 40,
Rysunek 41).
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Rysunek 38 Wynik modelu SAM dla segmentacji okien na uko$nych zdjgciach lotniczych z Bordeaux (a) dane
referencyjne, (b) wynikowe segmenty.

Rysunek 39 Wynik modelu SAM. Od géry: obraz zrodtowy, referencja, wynik.
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Rysunek 40 Wynik modelu SAM. Od lewe;j: obraz Zrodtowy, referencja, wynik.

Referencja Wynik

Rysunek 41 Poréwnanie wyniku modelu SAM wzgledem referencji.

Metryki do oceny doktadnos$ci, ktére wykorzystano do analizy wynikéw to indeks Jaccarda,
warto$¢ precyzji oraz doktadno$¢ wyrazone w procentach. Ponadto jako prawidtowy segment
byl brany pod uwage tylko ten, dla ktorego wartos¢ IoU (Intersection over Union) byta wyzsza
niz 0.5. Oprocz podstawowych metryk zestawiono réwniez $rednig wartos¢ IoU, biad

lokalizacji (potozenia) wyrazony w pikselach i spojno$¢ pikseli. Ponizej przedstawiono
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metryki: (3) Indeks Jaccarda, (4 ) Precyzja, (5) Doktadnos¢, ktére zastosowano na potrzeby

badan:

Indek da = TP (3)
ndeks Jaccarda = (TP + FP + FN)
TP
P ja %] = ————=<* 1009 (4)
recyzja [%] (TP + FP) * %
Doktadnosé [%] = __™ 100% (5)
(TP + FN)

Tabela 21 Wyniki dla modelu SAM wzgledem danych referencyjnych — obszar Bordeaux.

MODEL ViT-B SAM MODEL ViT-H SAM

Ground truth labels 12816 12816
Predicted labels 8440 10440
True Positives 6146 7712
False Positives 2276 2768
False Negatives 4349 2179
IoU 0,714 0,745
Jaccard 0,497 0,628
Pixel identity 0,981 0,987
Localization error 8,142 8,025
Accuracy [%] 58,561 77,970
Precision [%] 72,976 73,588

Porownujac wyniki segmentacji do danych referencyjnych mozna stwierdzi¢, ze lepsze
doktadnosci uzyskano dla modelu ViT-H, co oczywiscie potwierdzilo analize¢ wizualng.
Osiagnieta doktadno$¢ 78% dla modelu SAM (ViT-H) $§wiadczy o potencjale wykorzystania
podejscia. Nalezy podkresli¢, ze model nie byt w zaden sposob douczany. Indeks Jaccarda
rowniez byt znaczaco wyzszy dla modelu ViT-H. Warto$ci pozostatych wskaznikow dla obu
modeli uksztattowaly si¢ na podobnym poziomie. Parametrem, na ktory warto zwréci¢ uwage

to btad lokalizacji, ktory w obu przypadkach wynidst okoto 8 pikseli.

Powyzsze pordwnanie zostalo wykonane na poziomie masek (pikseli). Nalezaloby si¢ jednak

zastanowi¢ jakie podejscie do poréwnywania wynikow segmentacji w tym przypadku bytoby
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najlepsze oraz jaka doktadno$¢ segmentacji jest wystarczajagca. Czy btad potozenia, ktory
wynosi np. 5 pikseli powinien by¢ warto$cig graniczng czy powinna zosta¢ uwzgledniona

jeszcze rozdzielczos¢ zdjec?

Obiekty na zdjeciach moga by¢ odwzorowane z réznych perspektyw — moze by¢ to widok
zblizony do ortogonalnego, badz widok uko$ny, gdy elementy odwzorowane sg pod pewnym
katem, co wptywa na to ile pikseli przypada na dany obiekt. W przypadku gdy fasada jest
w ujeciu frontalnym, proporcje okien sa zachowane, co ulatwia pomiar. Widok pod katem
powoduje, ze okna wydaja si¢ ,,Sci$nigte na obrazie”, a co za tym idzie prowadzi to do zmiany

pozornego rozmiaru obiektu, wplywajac na liczbe reprezentujacych go pikseli.

Oprécz wptywu perspektywy, znieksztalcen 1 kata pod jakim obiekt jest widoczny na zdjgciu
nalezy wziag¢ pod uwage réwniez niejednorodnos$¢ rozmiarow pikseli oraz zmienng skale
w obrgbie zdjecia podczas oceny wynikdw segmentacji okien na obrazach uko$nych. Problemy
zwigzane ze zmiang rozdzielczosci terenowej (ang. Ground Sample Distance — GSD) w obrebie

zdjecia ukosnego doktadnie opisat Wojciech Ostrowski w swojej rozprawie doktorskie;.

Dlatego tez roznice te mogg powodowac, ze metryki oceny, takie jak IoU beda zanizane
lub zawyzane. Nawet dobrze posegmentowane zdjecie 1 wyodrebnienie okna na obrazie
ukos$nym moze nie pasowac idealnie do ksztattu okna referencyjnego, zmniejszajac doktadnos¢
na poziomie pikseli. Temat ten jest obszarem do wykonania analiz, jednak na potrzeby
eksperymentéw w niniejszej pracy zdecydowano si¢ na klasyczne porownanie naktadania sig¢

masek na poziomie pikseli, a problem jedynie zostat nakre§lony jako kierunek badawczy.

Bioragc pod uwage fakt, iz model jest bardzo tatwy w uzZyciu, a oszczedno$¢ czasu
obliczeniowego dzieki uniknigciu szkolenia od poczatku jest znaczaca mozna powiedzied,
ze takie rozwigzanie sprawdzi si¢ w niektérych zadaniach. W przypadku koniecznosci
utworzenia kompletnej bazy obiektow moze stanowi¢ rozwigzanie, ktoére czeSciowo
automatyzuje i przyspiesza caty proces. Oczywiscie istnieje miejsce na poprawg mozliwosci

uogolnienia modelu pod konkretne zastosowanie.

Warszawa

Na podstawie wynikow z Bordeaux, gdzie znaczaco lepszy okazat si¢ model ViT-H,
zdecydowano, ze dla danych z Warszawy eksperymenty zostang ograniczone do przetestowania

tego modelu bez poréwnania z ViT-B, jak byto to w przypadku poprzedniego obszaru. Ponizej
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przedstawione zostaly przyktadowe wyniki segmentacji w zestawieniu wraz z danymi

referencyjnymi (Rysunek 42, Rysunek 43).

@
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Rysunek 42 Wynik modelu SAM dla segmentacji okien na ukosnych zdjeciach lotniczych z Warszawy — Wydziat
EITI (a) dane referencyjne, (b) wynikowe segmenty.

(@ (b)
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Rysunek 43 Wynik modelu SAM dla segmentacji okien na ukos$nych zdjeciach lotniczych z Warszawy — Wydia1
Transportu (a) dane referencyjne, (b) wynikowe segmenty.

Na podstawie analizy wizualnej wywnioskowano, ze znacznie lepiej SAM poradzit sobie
z segmentacja okien dla wydziatu EITI. Duzy wptyw w przypadku wydzialu Transportu miaty
drzewa przystaniajace fasade budynku na zdjgciach. Mimo wyboru zdje¢ z kwietnia, kiedy
jeszcze wegetacja nie byla w pelni rozwinigta, galezie przystaniajace obiekt negatywnie
wplynety na dziatanie modelu. Co wigcej, nalezy zaznaczy¢, ze ludzkie oko jest w stanie
poprawnie zinterpretowac obraz i zidentyfikowac okna, nawet jesli jego czes$¢ jest przystonieta
przez inny obiekt, z czym nie poradzil sobie w tym przypadku model segmentacji.
Prawdopodobnie dotrenowanie modelu i ,,pokazanie” kilku takich przypadkow w zestawie

treningowym bytoby dobrym rozwigzaniem na poprawe wynikow.

Problem, ktéry nie wystgpowat w przypadku danych z Bordeaux, a widoczny jest w przypadku
Warszawy, to segmentacja szyb 1 wyodrebnianie poszczegolnych skrzydet okien przez model

SAM.

Ze wzgledu na to, ze na wyrenderowanych obrazach referencyjnych okna potraktowane zostaty
jako segmenty w catosci, bez podzialu na poszczegolne elementy zdecydowano si¢ na ,,post-
processing” danych 1 wykorzystanie filtrow morfologicznych w celu potaczenia

wyodrebnionych elementow okna w jeden obiekt.

Przetwarzanie obrazoéw z wykorzystaniem operacji morfologicznych ma na celu uzyskanie
réznych efektow, m.in. usuni¢cie szumow, zamknigcie dziur, dzigki czemu jest to czgsto

wykorzystywane narzedzie w analizie obrazu.
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Na potrzeby badan zdecydowano si¢ na wykorzystanie zamknigcia, ktére polega
na nast¢pujacych po sobie dylatacji i erozji. Dylatacja rozszerza granice, wypelniajac mate
dziury 1 faczy bliskie elementy, natomiast erozja powoduje zmniejszenie granic, dzigki czemu
zmniejszony jest rozmiar obiektu. Potaczenie to spowodowato wypetnienie luk w obiektach
przy jednoczesnym zachowaniu ogdlnego ksztaltu i rozmiaru. Przetestowane zostaly rozne
rozmiary elementu strukturalnego (amg. kernel). Ostatecznie zastosowano rozmiar 15x15

dla wszystkich obrazow.

Operacja ta miata na celu zamknigcie dziur migdzy obszarami i polaczenia masek
poszczegbdlnych szyb w jeden wspolny segment okna. Zasada dzialania zostala pokazana

ponizej (Rysunek 44).
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Rysunek 44 Efekt dziatania operacji zamknigcia. A) zdjgcie pokazujace obiekt opracowania, B) dane
referencyjne, C) wynikowe segmenty okien z modelu SAM, d) efekt dziatania morfologii w celu potaczenia
poszczegdlnych elementow okien w calosc.

Analiza statystyczna pozwolita na dokladng oceng¢ segmentacji okien. Ze wzgledu na duzo
stabsze wyniki zdecydowano si¢ na bardziej rozbudowang oceng ilosciowa segmentacji okien
dla Warszawy. Po pierwsze dla kazdego zdjecia o pelnej rozdzielczosci policzona zostata
referencyjna liczba okien oraz suma okien, ktore zostaly wysegmentowane przez model SAM.
Jak wida¢ w tabeli ponizej (Tabela 22) w przypadku budynku Wydziatu EITI uzyskano znacznie
lepsze wyniki, co tylko potwierdzito wcze$niejsza ocene wizualna. Srednia (arytmetyczna)
doktadno$¢ wyniosta dla budynku wydziatu EITI 92,03%, a dla budynku wydziatu Transportu
62,57%. Obliczono réwniez warto$¢ $rednig kwadratowa (ang. root mean square), ktéra

dla wydzialu EITI uksztattowata si¢ na poziomie 92,15%, a dla wydziatu Transportu 63,73%.

120



Tabela 22 Zestawienie liczby okien dla kazdego zdjgcia z uwzglgdnieniem danych referencyjnych i przewidywan
modelu SAM dla obu analizowanych budynkéw oraz doktadnosci wyrazone w %.

WYDZIAL EITI WYDZIAL TRANSPORTU
Kierunek | Liczba okien | Liczbaokien | Dokladnosé | Kierunek | Liczba okien | Liczba okien | Dokladno

(referencia) |  (predykcja) % (referencia) | (predykcja) €%
L 210 187 89,05 R 110 53 48,18
L 212 193 91,04 R 119 54 45,38
R 243 208 85,60 R 125 63 50,40
R 242 202 83,47 R 122 58 47,54
L 243 214 88,07 R 126 63 50,00
L 243 223 91,77 R 117 59 50,43
F 273 261 95,60 L 113 59 52,21
F 272 262 96,32 L 125 67 53,60
F 274 262 95,62 L 122 67 54,92
B 137 130 94,89 L 125 63 50,40
B 135 122 90,37 L 115 60 52,17
B 135 128 94,81 L 125 53 42,40
F 135 128 94,81 F 113 75 66,37
F 135 131 97,04 F 113 79 69,91
F 136 130 95,59 F 131 101 77,10
B 272 260 95,59 F 134 87 64,93
B 272 257 94,49 F 111 80 72,07
B 289 263 91,00 F 108 80 74,07
F 271 260 95,94 B 134 94 70,15
F 272 261 95,96 B 132 103 78,03
B 134 127 94,78 B 116 79 68,10
L 245 215 87,76 B 113 76 67,26
L 241 201 83,40 B 133 101 75,94
R 241 216 89,63 B 131 103 78,63
R 240 220 91,67 L 131 76 58,02
L 240 228 95,00 L 131 66 50,38
R 238 221 92,86 L 130 101 77,69
R 241 213 88,38 L 130 100 76,92
R 250 216 86,40 R 130 97 74,62
B 134 126 94,03 R 130 103 79,23

Na podstawie wykonanych eksperymentéw mozna powiedzie¢, ze model SAM poradzit sobie
z wykrywaniem okien na wysokorozdzielczych lotniczych zdjeciach ukosnych bez treningu

na zbiorze uczacym. Uzyskane dokladnosci dla danych z Bordeaux uksztaltowaty sie
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na poziomie ok. 78%. Najwigksze problemy w segmentacji wystgpowaly w obszarach
zacienienia 1 w przypadku mniejszych okien. Dla drugiego obszaru badawczego (Warszawy)
wyniki dla budynku wydziatu EITI byly znacznie lepsze — ok. 92%. Znacznie gorzej SAM

poradzit sobie z segmentacja wydzialu Transportu, osiagajac doktadnos¢ ok. 63%.

Biorac pod uwage duzy wplyw drzew zastaniajacych fasad¢ budynku w przypadku Wydzialu
Transportu zdecydowano, ze statystyki pikselowe segmentacji okien zostang wykonane tylko
dla budynku Wydzialu EITI. Metryki do oceny dokladno$ci zastosowano analogiczne

jak dla pierwszego obszaru badawczego — Bordeaux.

Tabela 23 Wyniki dla modelu SAM wzgledem danych referencyjnych — obszar Warszawa, budynek Wydziatu
EITL

Kierunek loU Jaccard Index Pixel identity | Precision [%] | Accuracy [%]
L 0,770 0,801 0,968 92,51 85,64
L 0,750 0,863 0,964 94,79 90,55
R 0,747 0,775 0,966 91,63 83,41
R 0,746 0,794 0,951 94,98 82,90
L 0,718 0,828 0,956 95,28 86,33
L 0,714 0,796 0,953 90,46 86,90
F 0,768 0,956 0,903 99,62 95,60
F 0,757 0,942 0,893 98,47 95,56
F 0,746 0,935 0,885 98,47 94,85
B 0,645 0,920 0,958 99,21 91,97
B 0,652 0,917 0,961 99,18 92,37
B 0,665 0,948 0,948 99,21 92,59
F 0,662 0,911 0,942 97,62 93,18
F 0,654 0,897 0,944 96,06 93,13
F 0,634 0,933 0,949 99,21 94,03
B 0,731 0,956 0,880 99,62 95,59
B 0,759 0,930 0,881 98,83 94,07
B 0,726 0,910 0,881 99,62 91,29
F 0,759 0,959 0,871 99,62 95,94
F 0,746 0,941 0,880 98,47 95,54
B 0,633 0,925 0,947 99,19 93,18
L 0,713 0,774 0,942 90,57 84,21
L 0,741 0,789 0,955 95,98 81,62
R 0,742 0,840 0,958 95,78 87,18
R 0,745 0,824 0,955 92,63 88,16
L 0,724 0,893 0,947 96,44 92,34
R 0,744 0,891 0,958 96,38 92,21
R 0,744 0,793 0,955 91,55 85,53
R 0,744 0,762 0,951 91,55 81,93
B 0,678 0,910 0,949 99,19 91,05
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Jak wida¢ powyzej (Tabela 23) przeliczone zostaly wskazniki: indeks Jaccarda, tozsamos$¢
pikseli (pixel identity), doktadno$¢ (accuracy) oraz precyzja (precision), co zapewnito wglad
w to, jak dobrze dziala model na poziomie pikseli. W kontekscie uzyskanych wynikow jako
pozytywna predykcje w analizie statystycznej uznawano okna, ktorych warto$¢ loU wzgledem

referencji wyniosta wigcej niz 0.40.

Warto zwroci¢ uwage na wysokie wartosci precyzji i doktadnosci, ktore dla wiekszosci zdjec
wyniosty ponad 90%. Wysoka warto$¢ precyzji wskazuje na niewielka liczbe wynikow
falszywie dodatnich. Warto jednak zaznaczy¢, ze jesli model wykryt np. jedng szybe, ale IoU
byto nizsze niz 0.40 wzgledem referencji to bylo uznawane jako nieprawidlowa predykcje.
W tym aspekcie nalezatoby si¢ doktadnie zastanowi¢ jaka warto$¢ powinna zostac przyjeta jesli
chodzi o nakladanie pikseli sklasyfikowanych jako okna z rzeczywistym stanem, aby uznac,
ze jest to poprawny wynik. Przykladowy wynik, gdzie okno zostalo niewykryte w peini
pokazuje Rysunek 45. Na szaro zostaty zaznaczone segmenty referencyjne, za$ biate to wynik
z modelu. W tym przypadku niektore okna podczas analizy statystycznej zostaty uznane jako
btedne. Powszechnie domyslng wartoscig progu IoU jest 0.50. W takim przypadku moze nizszy
proég np. 0.30 bylby réwniez akceptowalny, a poprawa wynikow moglaby nastapi¢
w przetwarzaniu koncowym. Zalezy to oczywiscie od wymagan odnosnie precyzji lokalizacji

1 ksztattu obiektu, a takze przeznaczenia w jakim celu maja by¢ wykorzystywane wyniki.

Rysunek 45 Przyktadowy wynik modelu SAM — poréwnanie wysegemntowanych okien na poziomie pikseli —
szary kolor oznacza dane referencyjne, natomiast bialy kolor to wynikowe okna z modelu SAM (budynek
Wydziatu EITT).

Pomimo wysokich wartosci doktadnosci, IoU $rednio wyniosto 0.72. Mimo iz warto$¢
ta wydaje si¢ niska jak na obszar pokrycia pomigdzy predykcja a maska referencyjna,
to przygladajac si¢ doktadniej wynikom nalezy zwrédci¢ uwage na to skad taka rdéznica sie

bierze. Jak wspomniano w przypadku Warszawy odniesieniem byta informacja o oknach

123



pozyskana z modeli BIM, gdzie okno bylo traktowane jako cato$¢, uwzgledniajac wszystkie

elementy, takie jak szyba, ramy, okiennice i inne powigzane z nim cz¢sci (Rysunek 46).
.

Rysunek 46 Przyktad okna z modelu referencyjnego BIM.

Segment referencyjny byl zatem wigkszy 1 zawieral wigcej szczegdtow, zas model SAM
identyfikowal tylko szklang czg$¢ okna, skupiajac si¢ na mniejszym, bardziej specyficznym
regionie bez dodatkowych elementéw (Rysunek 47). Ro6znica w reprezentacji obiektu wyjasnia
nizsze IoU oraz powod niedopasowania rozmiarow masek, a model nadal wykrywa istotng
cz¢$¢ obiektu. Dlatego tez IoU na poziomie 0.72 mozna uzna¢ za dobry, w szczegdlnosci

gdy zlozonos$¢ zadania nie wymaga szczegdtowosci obiektu na poziomie modelu BIM.
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Rysunek 47 Réznica w reprezentacji okna — a) segmenty wynikowe z modelu SAM, b) segmenty referencyjne.

b)

Modele uczenia glebokiego radza sobie w zadaniach detekcji i segmentacji, osiggajac
doktadnosci powyzej 90-95%, a niewielkim naktadem pracy mozna uzyska¢ dobre wyniki,
gdy mamy dostep do danych uczacych. Podejscie, w ktorym bazuje si¢ jedynie na segmentacji

obrazu bez douczania modelu moze by¢ skuteczne w automatyzacji tworzenia zbioru uczacego.

Ogolnie rzecz biorac, SAM wykazal duzy potencjal w zakresie segmentacji ukosnych zdjec¢
lotniczych w celu wykrywania okien, a dalsze badania w tym obszarze moga doprowadzi¢

do jego powszechnego zastosowania do zadan z zakresu pozyskiwania geoinformacji.

Mozna by zalozy¢ rozwigzanie, w ktorym wykrywanie okien dziala dwuetapowo, najpierw
wykorzystuje si¢ detektor do wstepnego wykrycia, a wynikowe bounding-boxy okien z detekcji
moglyby stanowi¢ podpowiedz wejsciowa dla modelu SAM, ktéry wygenerowatby doktadne
segmenty z wyznaczonymi poprawnie granicami obiektow. Wida¢ wiec, ze w niektorych
specjalistycznych scenariuszach segmentacja moze okaza¢ si¢ lepszym rozwigzaniem

z przewaga nad detekcja.
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10.Wyznaczanie lokalizacji obiektow z wykorzystaniem wynikow uczenia

maszynowego

Wiedza o potozeniu wykrytego obiektu w uktadzie wspotrzednych pikselowych zdjgcia moze
by¢ wykorzystywana w réznych aplikacjach. Jednakze zaleta wykorzystania do wykrywania
obiektow danych fotogrametrycznych jest fakt, ze dane te zazwyczaj maja nadang
georeferencja. Mozna zatem powiedzie¢, ze pelne wykorzystanie potencjatu lotniczych zdje¢
ukos$nych, to pojscie krok dalej niz tylko wykrycie lokalizacji obiektu w przestrzeni obrazu,

a doktadniej wyznaczenie potozenia obiektu w terenowym uktadzie wspotrzednych.

W przypadku zdje¢ lotniczych, posiadajac elementy orientacji wewnetrznej 1 zewngtrznej
mozliwe jest doktadne wyznaczenie wspotrzednych terenowych wykrytego na obrazie obiektu,
jednoczes$nie umozliwiajac zautomatyzowanie procesu zasilania baz danych obiektow
miejskich. Wykorzystanie wysokorozdzielczych lotniczych zdjg¢ ukosnych moze zatem
pozwoli¢ zastapi¢ manualng inwentaryzacj¢ czy inspekcje terenowa w celu zebrania danych
o infrastrukturze i przestrzeni miejskiej wraz z odniesieniem przestrzennym. Realizacja tego
zadania moze by¢ wykonana na kilka r6znych sposobow. W przypadku przeniesienia wynikow
detekcji ze zdje¢ do panstwowego ukladu odniesienia mozna wyr6zni¢ dwa podstawowe

scenariusze:

e Zrzutowanie wynikow detekcji na powierzchni¢ odniesienia (model mesh 3D, NMPT),
e Fotogrametryczne wcigcie w przdéd (w tym wypadku obiekt musi by¢ wykryty

na co najmniej dwoch zdjeciach).

Wyzwania badawcze, ktore mozna zdefiniowaé w tej czeSci mozna zatem podzieli¢ na kilka

obszaréw tematycznych:

e Wyniki z modelu nie sg odniesione do ukladu pikselowego do zdjecia o pelnej
rozdzielczo$ci. Aby zdjecia mogly ,,przej$¢” przez model konieczne byto ,,pocigcie”
obrazow na mniejsze kafelki. Nalezy zatem zadbac, by przy transformacji obliczenia
byly wykonywane w odniesieniu do wspoétrzednych oryginalnego zdjecia o pelnej
rozdzielczo$ci, gdyz dla takiego zdjecia zapisywane sg elementy orientacji zewngtrznej.

e Bledy modelu w wykrywaniu obiektow beda powodowaty dalsze niedoktadnosci
w przeliczaniu do terenowego ukladu odniesienia. Pojawia si¢ zatem pytanie czy
manualna weryfikacja wynikoéw detekcji przed przenoszeniem do terenowego uktadu

jest niezbedna, czy ewentualne btedy moga by¢ wyeliminowane w kolejnych krokach?
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e W jaki sposob usrednia¢ wyniki detekcji tego samego obiektu z kilku kierunkéw?
Metoda klasteryzacji wynikoéw z roznych kierunkéw i ujednolicenie do jednego obiektu
w bazie danych powinna zosta¢ dobrana tak, by mozliwe bylo odrzucenie warto$ci
odstajacych.

e Kolejnym pytaniem jest to, na ilu zdjeciach powinien by¢ obiekt wykryty, aby mozna
bylo uzna¢, ze zostat poprawnie zlokalizowany przez model?

e Ktora z metod wyznaczania lokalizacji obiektow wykaze wyzsze dokladnosci

wzgledem danych referencyjnych?

10.1. Metodyka wyznaczenia lokalizacji latarni

Detekcja latarni z wykorzystaniem modeli glebokiego uczenia moze by¢ wykonana z wysoka
doktadnoscia, a ukosne zobrazowania lotnicze stanowig dobre zrddto danych do tego typu

zadania, co zostato wykazane we wczesniejszych eksperymentach.

Jesli chodzi o obiekty malej architektury miejskiej takie, jak latarnie uliczne jednym
z najwazniejszych atrybutow w bazie danych jest polozenie sytuacyjne (X,Y). Proponowana
metodyka zaktada zatem przejScie z ukladu pikselowego zdjecia do uktadu terenowego
uwzgledniajac wyniki detekcji w postaci ramek ograniczajacych, informacje o elementach

orientacji wewnetrznej 1 zewnetrznej zdje¢ oraz wykorzystanie nadliczbowosci wykryc¢.

Pierwszym wyzwaniem badawczym w tej metodyce jest przejscie z ramki ograniczajacej
latarni¢ do punktu przyziemia, ktory odpowiada lokalizacji. Zadanie to moze by¢ zrealizowane
roznymi sposobami. Posiadajac jednak wiedze, ze latarnia jest obiektem liniowym
zdecydowano si¢ na rozwigzanie oparte na wykrywaniu krawedzi na obrazie i zmianie warto$ci

intensywnos$ci sasiednich pikseli.

Po pierwsze wykorzystujac wyniki detekcji - wspotrzedne ramki ograniczajacej mozliwe jest
wykrycie w obszarze zainteresowania prostej, ktora definiuje stup latarni. Idac krok dalej,
mozliwe jest znalezienie punktow przecigcia wpasowanej prostej z ramka ograniczajaca.
Ponadto dzigki temu, Ze znane jest potozenie kamery w chwili wykonywania zdjecia, mozliwe
jest wydobycie informacji o tym, w ktérg strong ,,latarnia si¢ ktadzie na zdjeciu” dla kazdego
z czterech kierunkoéw. W efekcie dla kazdego kierunku mozliwe jest okreslenie, ktory z dwoch
punktow przecigcia prostej z ramka ograniczajaca stanowi punkt przy gruncie. Mozna

przedstawi¢ ten proces na schemacie w nastepujacy sposob (Rysunek 48).
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h i

Wykorzystani em

Hougha do wykrycia linii

{Honwersja obrazu do skali szaroécl

Obliczenie punktow
przeciecia wpasowanej linii z
ramka ogranicZajaca

nalezienie najdtuzszej linii
posrod wszystkich wykrytych na
obrazie

Wybor punktu przy gruncie w
zaleznosci od kisrunku zdjecia

Punkt lokalizacji przyziemia
latarni w uktadzie pikselowym

Rysunek 48 Schemat przedstawiajacy metode wyznaczenia punktu oznaczajacego przyziemie latarni na zdjeciu.

Dziatanie metody wyznaczenia punktu przyziemia pokazano dla przykladowej latarni (Rysunek
49). Przetwarzanie obrazu w tej czgsci realizowane jest z wykorzystaniem biblioteki Python
OpenCV. Zaczynajac od lewej strony fragment obrazu przycietego do wielkosci ramki
ograniczajacej z buforem 10 pikseli konwertowany jest do skali szaro$ci. Nastgpnie
z wykorzystaniem algorytmu wykrywania krawedzi Canny wykrywane s3a krawedzie
na obrazie. Jesli chodzi o szczegély implementacyjne, na podstawie wykonanych testow
ustawione zostaly wartosci progdéw intensywnosci pikseli - minimalna warto$¢ parametru
wyniosta 15, maksymalna natomiast 150. Wielkos¢ maski Sobela wykorzystywanej
do wykrywania pozostawiono domys$lng warto§¢ 3x3. PoszczegoOlne kroki sa niezbgdne
do wykonania przed wykrywaniem linii z uzyciem transformacji Hougha. Oprécz obrazu,
parametrami wejsciowymi sg rho 1 theta, za pomocg ktorych mozliwe jest okreslenie
doktadno$ci wykrywania linii. Na potrzeby eksperymentéw przyjeto domyslng warto$¢ 1
dla parametru rho oraz % dla theta. Wynikowa prosta jest zdefiniowana za pomocg parametru

statej oraz nachylenia.

Rysunek 49 Przyktad dziatania algorytmu wpasowania prostej i wyszukania punktu przyziemia latarni.
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Analizujac powyzsze rozwigzanie oczywiscie nalezy zwroci¢ uwage na kilka aspektow, ktore
moga wptywaé na wyniki. Naturalnie kluczowa kwestia w wyznaczeniu punktu przyziemia
latarni bedzie doktadnos¢ uzyskana z detekcji obiektu z wykorzystaniem modelu glgbokiego
uczenia. Jezeli ramka w pelni nie ogranicza latarni, be¢dzie to miato wpltyw na wyniki
wyznaczenia punktu za pomoca wyzej opisanej metodyki. Przyklady detekcji latarni,

w przypadku ktorych wystepuja pewne niedociggniecia w doktadnos$ci ramki otaczajacej obiekt

pokazano ponizej (Rysunek 50).

Rysunek 50 Przyktad wykrytych przez model latarni, dla ktorych ramka ograniczajaca nie otacza doktadnie
obiektu.

Drugim z przyktadéw, o ktorym nalezy wspomniec€ jest zastanianie latarni przez inny obiekt
terenowy na zdjeciu. W takim wypadku réwniez algorytm nie zadziala w peini poprawnie,
gdyz lokalizacja przyziemia nie begdzie okreslona w prawidlowy sposéb. Mimo, iz model
poradzit sobie z detekcja latarni na ponizszych przyktadach (Rysunek 51), to okreslenie punktu

na gruncie moze stanowi¢ problem.
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a)
Rysunek 51 Przyktady latarni, ktore nie s3 w petni widoczna na zdjeciu, gdyz przystaniajg je inne obiekty.
Jednakze naprzeciw takim przypadkom wychodzi nadliczbowos$¢ spowodowana duzymi
pokryciami w bloku. Duza liczba zdj¢¢, na ktorych widoczny jest dany obiekt oraz to, ze jest
odwzorowany z réznych kierunkow pozwala na wyeliminowanie bledow i usunigcie wartosci
odstajacych w kolejnym kroku. Przyktad tej samej latarni, ktéra widoczna jest na Rysunek 51a)
pokazano na zdjeciu z innego kierunku, gdzie mozliwe jest okre§lenie przyziemia latarni

(Rysunek 52).

Rysunek 52 Przyktad tej samej latarni, ktora widoczna jest na wezesniejszym rysunku 50a, ale odwzorowana
na zdjeciu wykonanym z innego kierunku.

W tym miejscu nalezy réwniez zaznaczyC, ze w metodyce odrzucone zostaly wykrycia
na zdjeciach nadirowych. Zaproponowane podejscie z wykrywaniem linii i punktu przyziemia
nie sprawdziloby si¢ ze wzgledu na réznice w odwzorowaniu tego typu obiektow migdzy

zdjeciami uko$nymi a pionowymi.
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Oprocz widocznego wptywu wynikow detekcji na kolejne kroki metodyki, obarczone btedem
mogg by¢ wyniki wpasowania linii z wykorzystaniem transformaty Hougha. Przyktady btedow,
ktére najczes$ciej mozna byto zidentyfikowaé podczas analizy wizualnej, to wpasowanie
1 wykrycie w obszarze ramki ograniczajacej najdtuzszej linii dla kraweznika, plotéw, badz
innych obiektow liniowych podobnych do szukanych latarni. Zdarzaty si¢ rowniez przypadki,

w ktorych zadna linia nie zostata wpasowana.

Ponizszy przyklad (Rysunek 53) przedstawia t¢ samga latarni¢ wykryta na czterech zdjg¢ciach
z roznych kierunkow, gdzie dla trzech metodyka zadziatata poprawnie, natomiast na jednym
zdjeciu najdluzsza wpasowana linia odnosi si¢ do krawe¢znika, ktory akurat odwzorowat sig¢

w obszarze ramki otaczajacej latarnig.

Rysunek 53 Wyniki definiowania przyziemia latarni na zdjgciu z wykorzystaniem wpasowania linii prostej
za pomocg transformaty Hougha w obszarze ramki ograniczajacej dla tej samej latarni odwzorowanej
na zdjeciach z czterech roznych kierunkow.
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Mimo wspomnianych btedéw, ktéore moga si¢ zdarzy¢, zauwazalny potencjal podejscia
wykazujacy dobre wyniki wskazywania punktéw przyziemia (Rysunek 54) oraz duza
nadliczbowo$¢ pozwolila na rozszerzenie metodyki 1 odrzucenie ewentualnych wartosci

odstajacych w kolejnym etapie zwigzanym z laczeniem wynikéw z wielu kierunkdw.

Rysunek 54 Wyniki dziatania algorytmu definiowania punktow przyziemia na podstawie wykrytych za pomoca
modelu ramek ograniczajacych latarnie.

Posiadajac informacje o przyziemiu latarni ostatnim krokiem jest zatem transformacja
wspotrzednych do terenowego uktadu wspotrzednych oraz zagregowanie wynikow z wielu

kierunkow.
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W tej czgsci badawczej analizowane byly wyniki detekcji 438 latarni pojedynczych
i podwojnych. Dla kazdej latarni ze zbioru obliczono statystyki wskazujace na ilu zdjeciach,
na ktorych obiekt zostal wykryty algorytm poradzit z wpasowaniem prostej 1 znalezieniem
punktu przyziemia. Srednio kazda latarnia byta widoczna na 81 zdjeciach, a punkt przyziemia
srednio zostal znaleziony na 50 zdjeciach. Przyktadowo dla jednej z latarni podwdjnych,
odwzorowane] na 86 zdjg¢ciach, na 71 z nich algorytm wpasowal prosta 1 znalazt punkt
oznaczajacy dot. Ponizszy wykres (Rysunek 55) przedstawia porownanie dla kazdej latarni
ze zbioru liczby zdj¢¢, na ktorych si¢ znajduje oraz liczbe zdjeé, na ktdrych znaleziony zostat
potencjalny punkt przyziemia latarni. Analizujac te statystyki mozna powiedzie¢, ze mimo
1Z rozwigzanie to pozwolito na zdefiniowanie przyziemia latarni na okoto 60% zdje¢, to nadal

mozna mowi¢ o redundancji danych.

Liczba zdjgc, na ktérych znajduije sie dana latamia
Liczba zdje¢, na kidrych zostata wykryta dana latamia

100

60

Counts

40

Nr latarni

Rysunek 55 Poroéwnanie liczby zdje¢, na ktorych odwzorowana byta latarnia oraz liczby zdje¢, na ktérych
algorytm poradzil sobie z wpasowaniem prostej oznaczajacej stup latarni i znalazl punkt przecigcia z ramka
ograniczajaca, w wyniku czego zdefiniowano punkty przyziemia kazdego obiektu w uktadzie pikselowym
zdjecia.

Otrzymane w ten sposob wspoOlrzgdne ttowe przyziemia latarni zostaly przeliczone
do wspotrzednych terenowych na podstawie warunku kolinearnosci. Jako informacje
wejsciowe w tym etapie stuzyly wspotrzedne punktu przyziemia latarni wyrazone w pikselach,
elementy orientacji wewngtrznej oraz zewngtrznej zdjgcia. W praktyce zalozenie to moze by¢
wykorzystane przy jednoczesnym posiadaniu informacji o warto$ci wysoko$ci w terenowym
uktadzie wspotrzednych. Dlatego tez zdecydowano si¢, ze do obliczenia w pierwszej iteracji
przyblizonych wspoétrzednych X,Y punktu wysoko$¢ zostanie odczytana z Numerycznego
Modelu Terenu (NMT), ktory réwniez czgsto jest produktem pochodnym procesu

fotogrametrycznego. Dla kazdego ze zdj¢¢ wyznaczone zostaly zasiggi terenowe
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(ang. footprints), a nastgpnie wyznaczone zostaly wspotrzedne $rodka kazdego
z rownoleglobokéw. W drugiej iteracji ponownie odczytana byta warto§¢ z NMT, dzigki czemu
mozliwe bylo wyznaczenie poprawnych wspotrzednych terenowych latarni. Proces zostat

przedstawiony na ponizszym schemacie (Rysunek 56).

' ™y
Punm- pr._zyzlemls! Iatar_m W Elementy Drlentagj| WeW. | Zew. Zasieg terenowy zdjecia
ukdadzie pikselowym zdjecia zdjecia

e ¢ -

' ™y

Wspbirzedne érodka zasiegu
terenowego zdjecia w PUWG
W A

v

Wysokos¢ odczytana z NMT dia
punktu srodkowego zasiegu Numeryczny Model Terenu
terenowego zdjecia

Wyznaczenie przyblizonych wspdirzednych
terenowych na podstawie warunku kolinearnosci

Ponowny odczyt wysokosci na
podstawie NMT dla
preyblizonych wspotrzednych
latarni

Wyznaczenie poprawnych wspoirzednych
terenowych na podstawie warunku kolinearnosci

Rysunek 56 Schemat przedstawiajacy realizacje transformacji wspotrzednych punktu z przestrzennego uktadu
wspolrzednych zdjecia do terenowego uktadu wspotrzednych na podstawie warunku kolinearno$ci
z wykorzystaniem Numerycznego Modelu Terenu i iteracyjnego podejscia do wyznaczania wysokosci punktu.

W tym miejscu nalezy rowniez zaznaczy¢, ze w procesie rzutowania punktu z przestrzennego
uktadu wspotrzednych zdjecia do terenowego uktadu wspédtrzednych nie uwzgledniono
dystorsji obiektywu, gdyz w przypadku systemu Leica CityMapper mamy do czynienia
ze zdjeciami pozbawionymi znieksztatcen, ktore zostaly wyeliminowane na etapie

przetwarzania surowych zdjec.

Otrzymana warstwa punktowa z wynikami rzutowania zostata poddana analizie wizualnej. Jako
podktad stuzyta ortofotomapa. Jak wida¢ ponizej (Rysunek 57) wyniki okazaty si¢
zadowalajace 1 wigkszo$¢ punktow poprawnie wskazywata polozenie latarni. Oczywiscie
wczesniej wspomniane problemy wptynely na to, ze nie wszystkie punkty poprawnie
wskazywaly lokalizacje obiektu. Jednakze byt to spodziewany efekt, ale dzigki duzej
redundancji danych mozliwe byto wyeliminowanie warto$ci odstajacych i potagczenie wynikow

w celu uzyskania najbardziej doktadnego potozenia latarni w terenowym uktadzie odniesienia.
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Rysunek 57 Wyniki rzutowania punktow z uktadu pikselowego zdjecia do terenowego uktadu wspoétrzednych
dla trzech przyktadowych latarni. Jako podktad postuzyta ortofotomapa.

Analiza otrzymanych wynikdw pozwolita na dobdr techniki, ktora polega na grupowaniu
danych, a mianowicie wykorzystano klasteryzacje za pomoca algorytmu DBSCAN
(ang. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) (Ester 1 in., 1996).
Wykonanie klastrowania DBSCAN po pierwsze pozwolito na pogrupowanie punktow,
a nastepnie pozostawienie klastra, w ktorym znajdowata si¢ najwigksza liczba punktow.
Umozliwito to odrzucenie wartosci odstajacych (Rysunek 58). Finalnie na podstawie

pozostalych punktow wyznaczone zostaty wspoihrzedne srodka cigzkosci, ktore oznaczaly

potozenie latarni w terenie.

Rysunek 58 Przyktadowe wyniki klasteryzacji DBSCAN i odrzucenie wartosci odstajacych.
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Drugim podejsciem zastosowanym w ramach badan bylo wyznaczenie wspdtrzednych
terenowych realizujac fotogrametryczne wecigcie w przéd. W tym przypadku jako dane
wejsciowe postuzyly tylko te wykrycia, ktore nie zostalty wyeliminowane podczas klasteryzacji
DBSCAN. Celem wykorzystania innego podej$cia byla weryfikacja czy wyznaczanie
wspolrzgdnych za pomocg wyrdéwnania (triangulacji przestrzennej) znaczaco poprawi wyniki
wzgledem danych referencyjnych. Wykorzystano do tego biblioteke pigEOn rozwijang
w Zakladzie Fotogrametrii Teledetekcji 1 Systemoéw Informacji Przestrzennej na Wydziale

Geodezji 1 Kartografii Politechniki Warszawskie;.

Przyktadowe rezultaty przedstawiono ponizej (Rysunek 59, Rysunek 60). Jak wida¢ wyniki
uzyskane dla podej$cia wykorzystujagcego warunek kolinearnosci 1 NMT do zrzutowania
wykry¢ latarni do terenowego uktadu wspotrzednych sg zblizone do danych referencyjnych.
Ocena wizualna metody realizujagcej wcigcie w przdd roéwniez pozwolita potwierdzié,

ze obliczone pozycje latarni sg poprawne. Oprdcz analizy jakosciowej dokonano rowniez oceny

ilosciowe;.
GESUT REFERENCJA — Wynik z wcigcia w przod Wynik rzutowania
manualne oznaczenie na wykry¢ latarni na
ortofotomapie powierzchnig
odniesienia

Rysunek 59 Poréwnanie wynikow wyznaczenia potozenia latarni ulicznej w terenowym uktadzie wspotrzednych
dla dwoch metod: fotogrametrycznego wcigcia w przdd oraz rzutowania z wykorzystaniem NMT z danymi
referencyjnymi wyznaczonymi na podstawie manualnego pomiaru na ortofotomapie i danymi GESUT
(wykorzystana warstwa WMS z Geoportalu).
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d)

Rysunek 60 Wyniki wyznaczenia lokalizacji punktow dla latarni wyswietlone na podktadzie ortofotomapa (a i b)
oraz na podktadzie true-ortofotomapa (c i d).Oznaczenia punktéw: niebieski — wynik wcigcia w przod,
rézowy — wynik rzutowania; zotty — referencja.

Liczba latarni poddanych analizie dla obu metod wyniosta 438. W pierwszym kroku
przeliczone zostaly odlegtosci miedzy lokalizacja punktu referencyjnego a polozeniem
wyznaczonym dwiema metodami. W przypadku rzutowania punktéw sposrod 438 latarni
dla 19 z nich rdznica odlegtosci miedzy punktem referencyjnym a wyznaczonym wyniosta
powyzej 50cm. Dla 419 pozostatych latarni obliczona zostala warto$§¢ S$rednia, ktora
uksztattowala si¢ na poziomie 14,1cm. Druga metoda wyznaczenia potozenia latarni za pomoca
wceiecia w przod wykazala, ze warto$¢ $rednia odlegtosci miedzy referencyjng lokalizacja
latarni a wynikowa z detekcji na zdjeciach lotniczych wyniosta 12,8cm. Ponadto dla 12 latarni
odlegltos¢ wyniosta powyzej 5S0cm. Aby jeszcze lepiej zdefiniowaé roznice w potozeniu punktu
wyznaczone zostaty wartosci RMSE (ang. Root Mean Squared Error) dla wszystkich latarni
dla wspotrzednych X 1 Y. Btad $redni kwadratowy odlegtosci w obu metodach byt wigkszy
dla wspotrzednej X. Wyniki zestawione zostaly ponizej w Tabela 24.
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Tabela 24 Wyniki odleglosci migdzy referencyjnymi lokalizacjami latarniami, a wyznaczonymi na podstawie
wynikéw detekeji na lotniczych zdjeciach ukos$nych i obliczen fotogrametrycznych.

RZUTOWANIE WCIECIE
Razem wykrytych latarni: 438 419 426
powyzej 50cm 19 12
Warto$¢ srednia odlegtosci
migdzy referencyjng lokalizacj
lat:rni}; wynikox)sa} i detekeji :121 0141 0.128
zdjeciach lotniczych [m]
RMSE X [m] 0,132 0,125
RMSE Y [m] 0,105 0,103

Na histogramach (Rysunek 61) uwzglednione zostaty tylko latarnie, dla ktorych odlegtos$¢ byta
mniejsza niz 50cm. Odleglosci migdzy lokalizacja referencyjng a wyznaczong
z wykorzystaniem opisane] wyzej metodyki zestawiono na histogramach w przedziatach

od 0 do 50cm w przedziatach Scm.
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Rysunek 61 Rozktad odleglosci migdzy referencyjng lokalizacjg latarni, a wyznaczong a) w procesie rzutowania
oraz b) za pomocg wcigcia w przod. Przedziaty podzielone co Scm od 0 do 50cm.

Biorac pod uwagge fakt, iz referencja w postaci punktow oznaczajacych lokalizacje latarni byta
wykonywana manualnie poprzez fotointerpretacj¢ na podstawie ortofotomapy 1 true
ortofotomapy o rozdzielczo$ci 2,63 cm, a blad fotointerpretacji wynosi ok. 2 pikseli mozna
powiedzie¢, ze blad potozenia punktow referencyjnych wyniost ok. Scm. Uzyskane
doktadnosci uksztattowaty si¢ na poziomie 13-14 cm wzgledem danych referencyjnych, co daje
zadowalajacy efekt. Ponadto dobor referencji, wzgledem ktorej byty liczone bledy nie jest moze
najlepszym rozwigzaniem, jednak na takim poziomie doktadnos$ci nalezatoby odnies¢ sie¢
do danych pozyskanych tachimetrem badz metoda GPS za pomoca odbiornika GNSS,

co wigzatoby si¢ z manualng pracg.
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10.2. Metodyka wyznaczenia lokalizacji okien

Postepy technologiczne sprawity, ze fotogrametria bazujgca na zdjeciach ukosnych stata sig¢
podstawowa metoda rekonstrukcji 3D obszarow miejskich. Aktualnie pozyskiwanie bardzo
szczegbtowych, fotorealistycznych i wielkoskalowych fotogrametrycznych modeli mesh jest
w pelni zautomatyzowane 1 wydajne (Gerke i1 in., 2016; Toschi i1 in., 2017). Jednakze
w przypadku modeli siatkowych ograniczeniem wykorzystania w petni potencjatu tego typu
produktow jest brak informacji o takich obiektach jak okna, dachy czy fasady. Wzbogacenie
o ten element moze ulatwi¢ pelne wykorzystanie aplikacji geoprzestrzennych i skutecznie
wdrozy¢ strategie planowania przestrzennego czy tagodzenia skutkow katastrof (Wang 1 in.,

2024).

Przeniesienie informacji semantycznej otrzymanej] w wyniku segmentacji wydaje si¢ by¢
wiekszym wyzwaniem niz byto to w przypadku obiektu takiego typu, jak latarnia. W kontekscie
obiektow takich jak okna waznym aspektem jest potaczenie informacji o lokalizacji okna
na przyktad w odniesieniu do modelu budynku, a nie tylko wyznaczenie lokalizacji punktu,

jak w przypadku latarni uliczne;j.

W procesie laczenia wynikow segmentacji semantycznej przeprowadzonej na zdjeciach
uko$nych mozna wyrdzni¢ zatem kilka podej$¢. Posiadajac model 3D budynku w postaci
modelu mesh 3D lub modelu brytlowego mozliwe jest przypisanie informacji semantyczne;j
bezposrednio do geometrii jako dodatkowego atrybutu. Jednym z rozwigzan proponowanych
w literaturze jest zapisanie informacji semantycznej w postaci tekstury dla modeli budynkow.
Innym podejsciem réwniez wczesniej przytoczonym w przegladzie literatury jest metodyka
zaproponowana przez Mao i in., 2023. W swojej pracy posegmentowane okna ze zdje¢ rzutuja
na model 3D w strukturze mesh, nastgpnie udoskonalana jest struktura modelu, w tym
wykorzystane jest wygtadzenie siatki i ponowne mapowanie tekstury w celu rekonstrukcji

1 usunigcia deformacji.

W niniejszej pracy zdecydowano si¢ za§ na dodanie informacji o oknach do modeli 3D
w standardzie CityGML 2.0 na poziomie szczegdtowosci LoD2. Wynik segmentacji w ten
sposob wnosi dodatkowe informacje do bazy danych o budynkach, dzigki czemu modele
z dodatkowym atrybutem sa wzbogacone o nowe dane, ktore moga stuzy¢ do dalszych analiz

przestrzennych.

W podejsciu, gdzie wykorzystywane s3 zdjgcia istotna wydaje si¢ strategia grupowania

segmentow dla tego samego obiektu z réznych zdje¢ 1 tacznia wynikow z wielu kierunkow.
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W tym zadaniu mozna wyr6zni¢ kilka sposobow jak rozwigza¢ problem. Jednakze jako,
ze wynikiem segmentacji byly maski w postaci rastra, gdzie czarne piksele oznaczaty okno,
a biale reszta zdjecia zdecydowano, ze na podstawie analizy obrazu zostang wyekstrahowane
piksele oznaczajace obiekt zainteresowania. Wykorzystujac funkcje cyfrowego przetwarzania
obrazéw dostgpne w bibliotece OpenCV mozliwe bylo wyznaczanie wspotrzednych pikseli
naroznikow segmentéw okien. Za pomocg metody Canny wykryto krawegdzie w celu
znalezienia konturéw okien na obrazie i pozyskania informacji o naroznikach. Takie podejscie
pozwolilo na wyznaczenie punktéw w uktadzie pikselowym, ktore reprezentowaly narozniki
okien 1 mogly zosta¢ przeliczone do uktadu wspotrzednych terenowych. Dziatanie tego kroku

pokazano ponizej (Rysunek 62).

Rysunek 62 Ekstrakcja naroznikéw segmentow okien w celu otrzymania wspotrzednych pikselowych
do dalszych obliczen w uktadzie wspotrzednych terenowych.

Wspotrzedne pikselowe znalezionych naroznikow okien zostaty w automatyczny sposob
zapisane w pliku tekstowym. W wyniku tego kroku nie byto jeszcze informacji o lokalizacji
okna w terenowych uktadzie, jednak ponownie wykorzystano matematyczne przeliczenia,
aby uzyska¢ koncowy wynik, a ostatnim wyzwaniem byto potaczenie wspotrzednych z wielu
zdje¢ 1 przypisanie informacji do modelu 3D. Tutaj pojawito si¢ réwniez pytanie jak
te informacje powinny by¢ przechowywane w bazie danych obiektow topograficznych,

aby wykorzysta¢ potencjal informacyjny.

Kolejnym krokiem metodyki byto wykorzystanie programu Agisoft Metashape Professional

i Pythona do zautomatyzowania procesu wyznaczania wspotrzednych terenowych 3D
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naroznikow okien na podstawie wspotrzednych pikselowych 2D wraz z odpowiadajacymi
im nazwami zdje¢ zapisanymi w pliku *.csv. Lokalizacja wyznaczana byta za pomoca funkcji
»~chunk.model.pickPoint”, ktora przeksztatca wspotrzedne obrazu 2D w punkt 3D na podstawie
rzutowania promieni na powierzchni¢ odniesienia. Rzutowanie wspoirzednych rastra moze by¢
wykonane zaréwno na model mesh 3D, jak i na chmure¢ punktéw czy tez wykorzystanie modelu
numerycznego — NMPT (numerycznego modelu pokrycia terenu) lub NMT (numerycznego
modelu terenu). Jako, ze model siatkowy jest jednym z produktow uzyskiwanych w procesie
fotogrametrycznego przetwarzania zdje¢ lotniczych zdecydowano si¢ na wykorzystanie takiego
rozwigzania. Ostatni krok to konwersja punktu 3D ze wspétrzednych lokalnych na globalne

przy uzyciu macierzy transformacji (Rysunek 63).

W wyniku uzyskano dla obu budynkéw zestaw punktéw oznaczajacych okna o wspoirzednych
X,Y,Z w panstwowym uktadzie geodezyjnym. Ponadto fakt, iz budynek zostat odwzorowany
na wielu zdjeciach pozwolito na nadliczbowo$¢ wykry¢ zdje¢. Dato to réwniez przewage
w momencie gdy okno nie zostalo wysegmentowane na jakims$ ze zdj¢¢, gdyz moglo zostac¢

wykryte na innym zdj¢ciu z innego kierunku.

Rysunek 63 Przyktad wyznaczenia lokalizacji okien wykrytych na zdjeciach. Wyniki segmentacji na wielu
zdjeciach z roznych kierunkoéw zrzutowane na model mesh 3D.

Tak wigc po obliczeniu rzeczywistych wspotrzednych okien, nastgpnym krokiem bylo
polaczenie wynikow w celu poprawy dokladnosci. Najprostszym podejsciem byloby
wyznaczanie $redniej z punktow dla kazdego naroznika dla wszystkich okien. Jednakze patrzac
na wyniki, gdzie w zasadzie przeliczone wspotrzedne wyswietlone na tle modelu to skupiska
punktow bez informacji o tym, ktére to jest okno 1 jaki ma identyfikator, takie podejscie

nie byloby prawdopodobnie optymalnym rozwigzaniem. Ponadto nalezy wziag¢ pod uwage
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na to, ze mogg wystepowac jakies$ btedy, badz r6znice miedzy wynikami z r6znych kierunkow.
Przyktadowo gdy na szesciu zdjeciach okno zostato wysegmentowane poprawnie, a na trzech

z innego kierunku cz¢Sciowo bylo przystonigte to wspotrzgdne naroznikow beda si¢ roznity.

Inng propozycja mogloby by¢ usrednienie wynikow z nadaniem wag. Oznaczatoby
to rozroznienie pod wzgledem tego, ze wigksza wage mialby te zdjecia, ktore wykonane zostaly
z takiego kierunku, ktory powinien z lepszej perspektywy przedstawia¢ fasadg. PodejsSciem,
ktore réwniez prawdopodobnie wptynetoby pozytywnie na wyniki wykluczenie warto$ci
odstajacych np. z uzyciem technik takich jak RANSAC (ang. random sample consensus).

Ujednolicenie wynikéw z wielu kierunkdéw w niniejszej metodyce zaktada klasyczne podejscie.

Etap ten mozna podzieli¢ na kilka krokow:

e odrzucenie warto$ci odstajacych z warstwy punktowej stanowigcej narozniki okien,
e klasteryzacja punktdow w grupy oznaczajacych poszczegdlne okno,
e wykorzystanie narzedzi ArcGIS Pro w celu utworzenia wielokatow, ktore reprezentuja

okreslong geometri¢ otaczajaca grupe punktow wejsciowych.

Ponizej pokazano doktadny przyktad dla trzech okien, gdzie z punktow zrzutowanych z wielu

zdje¢ z r6znych kierunkéw uzyskano wielokaty oznaczajace okna (Rysunek 64).
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¢)

Rysunek 64 Przyktad dzialania metodyki ujednolicenia wynikow segmentacji okien z wielu kierunkow:
a) punkty zrzutowane na model 3D z usunigtymi wartosciami odstajagcymi i pogrupowane, b) wielokaty
utworzone na podstawie punktoéw, c) wyswietlone na tle modelu referencyjnego BIM.

Jak wida¢ powyzej prostokaty oznaczajace okna uzyskane jako wynik rzutowania segmentow
nie sg idealnie dopasowane wzgledem modelu referencyjnego (BIM). Jednakze jak wykazano
taka metodyka moze stanowi¢ uzupelnienie modeli budynkéw o dodatkowa warstwe
informacyjng. W zaleznosci od zastosowania i potrzeb oraz tego jak docelowy uzytkownik
korzystatby z takiej bazy danych mozliwe jest przechowywanie zard6wno okien w postaci
poligondéw 3D, jak i informacji o potozeniu naroznikoéw, czy tez wspotrzednych $rodka okna

1 wysokosci oraz szerokosci.

Analiza statystyczna wykazata, ze odleglosci miedzy potozeniem okna na fasadzie budynku
migdzy danymi referencyjnymi BIM sg dos¢ duze. Jak wida¢ ponizej (Tabela 25) dla budynku
Wydzialu Transportu warto$¢ $rednia dla wszystkich okien uksztattowata si¢ na poziomie
28cm. Dla Wydzialu EITI doktadno$¢ polaczonych wynikéw segmentacji podobnie jak
w przypadku wynikoéw szczatkowych dla pojedynczych zdje¢ wykazata wyzsze doktadnosci.
Sredni btad potozenia okna na fasadzie wyniést 16cm. Wartoéci te byty liczone miedzy
wierzchotkami uzyskanych poligonéw jako wyniku segmentacji a naroznikami warstwy
referencyjne;j.

Tabela 25 Wyniki odlegto$ci migdzy referencyjnym potozeniem okien na fasadach budynkéw z modeli BIM,

a wyznaczonymi na podstawie wynikow segmentacji na lotniczych zdj¢ciach ukosnych i polaczenia wynikow
z wielu kierunkow.

Srednia roznica potozenia okna uzyskanego w
wyniku segmentacji wzgledem referencji [m]
Budynek Wydziatu Transportu 0,28

Budynek Wydziaty EITI 0,16
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Ponadto warto zauwazy¢, ze mimo iz wezesniejsze wyniki dla budynku Transportu byly duzo
gorsze, to nadliczbowo$¢ obserwacji z wielu kierunkéw pozwolita uzyska¢ poprawne obrysy
okien (Rysunek 65). Dzigki temu mozna ponownie podkresli¢ zalety jakie plyna
w bloku, co pozwala na uzyskanie dobrego wyniku nawet wtedy, gdy na pojedynczych

zdjeciach model nie poradzit sobie dobrze z segmentacja.

a)

b)

Rysunek 65 Wizualizacja fasady budynku Wydzialu Transportu od strony zachodniej: a) model referencyjny BIM,
b) model LoD2 pobrany z zasobu geodezyjnego z wyswietlonymi poligonami 3D okien uzyskanych w wyniku
taczenia segmentacji z wielu kierunkow.

Ostatnim etapem, o ktory moglyby zosta¢ poszerzone analizy i badania to poprawa koncowego
wyniku, gdzie uwzgledniona bylaby $rednia wielko$¢ okien na budynku pozyskana
na podstawie normalizacji rozmiardw prostokatow (oparta o wzorzec dla okien danego
budynku). Implementacja takiej parametryzacji moglaby jeszcze bardziej uprosci¢
przechowywanie informacji w bazie danych, gdyz moglyby by¢ przechowywane tylko

centroidy okien i informacja o wymiarach.
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11.Whnioski

Celem niniejszej pracy bylo opracowanie metodyki wykrywania obiektow na ukos$nych
zdjeciach lotniczych z wykorzystaniem metod glebokiego wuczenia, a doktadniej

konwolucyjnych sieci neuronowych w celu zasilania miejskich baz danych.

Badania przeprowadzone w ramach prac badawczych wykazaly przydatnos¢ wykorzystania
metod gltebokiego uczenia do detekcji 1 segmentacji wybranych obiektéw przestrzeni miejskiej
tzn. latarni ulicznych i okien na uko$nych zdjeciach lotniczych. Koncentracja na wykrywaniu
tych dwodch obiektéw byta uzasadniona zaréwno jesli chodzi o znaczenie w odniesieniu
do przestrzeni miejskiej, jak i1 ich zréznicowanie pod wzglgdem charakterystyki i metodyki
wykrywania oraz lokalizacji. Ponadto latarnie uliczne i okna sg reprezentatywne dla szerszego

zakresu klas obiektow.

Pierwsza cz¢$¢ badan dotyczyta doboru najlepszego zrédta danych oraz oceny ich jakosci
1 dokfadnosci pod katem wykorzystania do wykrywania wybranych obiektéw miejskich
z wykorzystaniem modeli glgbokiego uczenia. W przyjetej] metodyce wykorzystano uko$ne
zdjecia lotnicze pozyskane sensorem Leica CityMapper2 dla obszarow miejskich.
Eksperymenty potwierdzily, ze zdjecia tego typu umozliwiaja tworzenie szczegbdtowej warstwy

informacyjnej 3D dla przestrzeni miejskiej z wykorzystaniem modeli takich jak SAM 1 YOLO.

Szeroko poruszona zostata tematyka problemow zwigzanych z dostgpnoscia zbioréw uczacych
do detekcji i segmentacji na ukosnych zdjeciach lotniczych. Wyniki eksperymentow
dotyczacych analizy kompletnosci chmur punktow z gestego dopasowania obrazéw jako
potencjalnego wsparcia w automatyzacji procesu tworzenia zbioréw uczacych wykazaty,
ze wykorzystanie reprezentacji tego samego obiektu z uwzglednieniem réznych typow danych
jest podejsciem, ktore moze przyspieszy¢ manualne etykietowanie. W tej czesci wykorzystano
opracowang wczesniej metodyke, ktora zostata w petni opisana 1 opublikowana w artykule
autorki (Zachar 1 in., 2022). Metodyka zaklada wykorzystanie fragmentéow wycigtych chmur
punktow dla obiektéw zainteresowania jako danych wejSciowych do tworzenia zbioru
treningowego do detekcji na zdjeciach ukosnych. Analiza ta pozwolita zauwazy¢ problemy
w pelnym odwzorowaniu latarni ulicznych w chmurach punktow z gestego dopasowania
obrazow. Wykazane zostalo takze, ze dane ALS pozyskane synchronicznie ze zdj¢ciami
sg dobrym zrédlem do utworzenia kompletnego zestawu referencyjnego do wykrywania
na ukosnych zdjeciach lotniczych. W efekcie utworzony zbior sktada si¢ ze zdje¢ 1 informacji

o ramkach ograniczajacych obiekty.
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Kolejna czg$¢ dotyczyta analizy wykonalno$ci zadania detekcji latarni z wykorzystaniem sieci
YOLO wytrenowanej na podstawie zbioru, ktory byl efektem wczedniejszej czescei,
wygenerowanym w zautomatyzowany sposob na podstawie wycietych fragmentow chmur
punktow. Wyniki zarowno na zbiorze walidacyjnym, jak i testowym byty dobre, co wskazuje
na spdjng wydajnos¢. Wartosci doktadnosci i precyzji wyniosty ok. 98%, co swiadczy o duzej
skuteczno$ci. Potwierdzilo to zatem zalozenia, Ze metody glebokiego uczenia wykazuja
wysokie doktadnosci w zadaniu detekcji smuktych, wysokich obiektow takich jak latarnie
uliczne, a zdjecia ukosne sg dobrym zrédtem danych do rozpoznawania obiektow o takiej

charakterystyce.

Oprocz detekcji z wykorzystaniem modelu YOLO przeprowadzono badania dotyczace
segmentacji latarni modelem SAM. Uzyskane wyniki pokazaty, ze lepsza metoda
do identyfikacji tego typu obiektow sg detektory, gdyz skupiajg si¢ na rozpoznaniu i lokalizacji
catego obiektu. Segmentacja zas$, ktora opiera si¢ na doktadnym przypisaniu kazdego piksela
do danego obiektu okazata si¢ mniej efektywnym podejsciem w tym przypadku. Tak wiec
w zastosowaniach, gdzie precyzyjne zdefiniowanie konturéw nie jest wymagane (dla latarni

ulicznych), detekcja zapewnia lepsze doktadno$ci niz segmentacja.

Drugim analizowanym obiektem miejskim byly okna. W tym przypadku podej$ciem, ktore
zostalo wybrane do rozpoznawania okien byta segmentacja obrazéw z wykorzystaniem modelu
SAM na dwoch obszarach testowych. Dla danych z Bordeaux model uzyskat doktadnosci
na poziomie 78% 1 segmentowal obiekty z precyzja 74%. Natomiast w przypadku Warszawy
wyniki dla budynku wydzialu EITI uksztattowaly si¢ na poziomie ok. 92%. Znacznie gorzej
SAM poradzil sobie z segmentacja wydzialu Transportu, osiggajac doktadno$¢ ok. 63%.
Jednakze bioragc pod uwage fakt, iz model SAM, ktéry nie byt dodatkowo douczany,
a bazowano na udostepnionych wagach mozna uznac, ze osiggnigte wyniki §wiadczg o duzym
potencjale takiego podej$cia. Ponadto w zastosowaniach, gdzie precyzyjne zdefiniowanie
konturow nie jest wymagane (dla latarni ulicznych), detekcja zapewnia lepszy stosunek

doktadno$ci niz segmentacja.

Rozbudowane eksperymenty potwierdzity zatozenia, ze modele uczenia glgbokiego takie jak
YOLO i SAM radza sobie w zadaniach detekcji 1 segmentacji, osiggajac wysokie doktadnosci.
Podejsécie, w ktorym bazuje si¢ jedynie na uzyciu modelu przetrenowanego i przeniesieniu
go do nowej domeny moze dziata¢ dobrze. W przypadku sieci, ktore zostaty zaprojektowane
tak, by byly jak najbardziej uniwersalne (np. SAM) 1 byta mozliwa ich generalizacja do nowego
zadania mozliwa jest adaptacja bez koniecznos$ci modyfikacji jego wag.
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Natomiast wykorzystanie metod transfer learning i1 data augmentation jest zasadne,
gdy konieczne jest uzyskanie wynikow o duzo wyzszej doktadnosci, czego potwierdzeniem
sa wyniki detekcji latarni z wykorzystaniem modelu YOLO, gdzie obie metody byly
zaadaptowane, a skuteczno$¢ wykrywania byla duzo wyzsza w pordéwnaniu z innymi

warlantami bez trenowania.

Mozna wigc podsumowac, ze rozwigzanie gdzie nie doucza si¢ modelu sprawdzi si¢ w takim
celu jak przyspieszenie i zautomatyzowanie tworzenia zbioru treningowego, natomiast kiedy
model przeznaczony jest pod specyficzne zastosowanie konieczne jest dotrenowanie

1 dostosowanie wag pod konkretne przeznaczenie.

Ostatnia przeprowadzona analiza dotyczaca metodyki wyznaczania lokalizacji potwierdzila,
ze mozliwe jest okreslenie potozenia obiektow w terenowym uktadzie wspotrzednych
na podstawie wynikéw detekcji 1 segmentacji z modeli DL, a wyniki mogg stanowi¢ dodatkowa
warstweg informacyjng w bazie danych o obiektach miejskich. Dla latarni ulicznych
zweryfikowano dwie metody: fotogrametryczne wcigcie w przod oraz transformacje
wspotrzednych punktu z uktadu wspoétrzednych pikselowych zdjecia do terenowego uktadu
wspotrzednych na podstawie warunku kolinearnos$ci z wykorzystaniem NMT. Dla metody
rzutowania $rednia warto$§¢ odlegtosci miedzy referencyjng lokalizacja latarni a wynikowa
z detekcji na zdjeciach lotniczych wyniosta 14cm, za$ dla metody realizujacej weigcie — 13cm.
Dla okien wykorzystano jedno podejscie zwigzane z rzutowaniem na model mesh 3D.
Uzyskano wyniki na poziomie 16cm dla budynku Wydziatu EITI 1 28cm dla budynku Wydziatu
Transportu jesli chodzi o btad potozenia okna na fasadzie wzgledem referencyjnego potozenia

z modeli BIM.

Wykazano zatem praktyczne zastosowanie wynikow detekcji latarni 1 segmentacji okien
tzn. automatyzacj¢ zasilania baz danych obiektow miejskich, realizujac geolokalizacje

rozpoznanych obiektow.

Pomimo, iz nie wykazano dokladnosci, ktéore bylyby zadowalajace w warunkach
produkcyjnych, to wyniki z poszczegélnych etapéw pokazuja, ze zaproponowany ciag
technologiczny moze przede wszystkim zautomatyzowac prace¢ i odpowiedzie¢ na postawione
wyzwania badawcze. Nalezy szczegdlnie zwroci¢ uwage na wykorzystywanie modeli
z wytrenowanymi wagami bez dodatkowego uczenia. Ponadto wartosci mowigce o czutosci
algorytmu moga stanowi¢ podstawe do stwierdzenia, ze model popelnil mata liczbe btedow

podczas detekcji czy segmentacji. Dodatkowe dotrenowanie modelu nawet na matej probce
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danych prawdopodobnie znaczaco polepszyloby statystyki doktadno$ciowe. Jednak biorgc pod
uwage fakt, iz gtownym celem badan nie bylo wytrenowanie czy opracowanie jak najbardziej
doktadnego modelu do wykrywania latarni ulicznych 1 segmentacji okien na zdjeciach,
a analiza potencjalu wykorzystania metod glegbokiego uczenia do zadan pozwalajacych
zautomatyzowaé 1 przyspieszy¢ prace zwigzane z uzupelnianiem baz danych obiektow
miejskich to mozna uznaé, ze wykonane eksperymenty odpowiadaja na poszczegdlne

postawione w poczatkowej fazie badan pytania.

Podsumowujgc szereg wykonanych eksperymentow pozwolil na osiggniecie celow
szczegOlowych pracy, a takze uzyskanie odpowiedzi na postawione pytania badawcze. Wyniki

pracy dowodzg udowodnienia postawionej na wstegpie tezy.
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