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4 Wskazanie osiagniecia wynikajacego z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14
marca 2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o
stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U. 2016 r. poz. 882 ze zm. w Dz.
U.z 2016 r. poz. 1311.):

Jako osiagniecie naukowe wynikajace z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o stopniach
naukowych 1 tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U. nr 65, poz. 595 ze

zm.) wskazuje monografi¢ habilitacyjng (dzieto opublikowane w catosci):

Marmol Urszula: ,,Analiza falkowa danych lotniczego skaningu laserowego w procesie automatycznej

ekstrakcji wybranych obiektow”. Rozprawy i Monografie 322, Wydawnictwa AGH, Krakow 2017.

Recenzentami w procesie wydawniczym byli:
dr hab. inz. Regina Tokarczyk, prof. AGH
dr hab. inz. Ireneusz Ewiak, prof. WAT

Tematem monografii jest automatyczne wykrycie podstawowych obiektow pokrycia terenu —
budynkow i wysokiej roslinno$ci na podstawie danych lotniczego skaningu laserowego (ang. Airborne
Laser Scanning, ALS, LIDAR).

Podjeta w pracy tematyka jest wyrazem przekonania autorki o kluczowym znaczeniu
automatycznej detekcji obiektow we wspolczesnej fotogrametrii 1 teledetekcji. Wystarczy spojrze¢ na
ostatni XXIII kongres The International Society for Photogrammetry and Remote Sensing w Pradze,
gdzie duza grupa publikacji poswigcona byla tej tematyce. Rozwazenia wymaga tez referat
zaprezentowany przez profesora Konrada Schindlera z Uniwersytetu Technicznego w Zurichu. Mowit
on o powigzaniu metod fotogrametrycznych i teledetekcyjnych z podejsciami stosowanymi
w dynamicznie rozwijajacej si¢ obecnie dziedzinie widzenia komputerowego (ang. Computer Vision,
CV). Wedlug autora CV i fotogrametria to nauki pokrewne, o czym $wiadczy wiele wlasnosci,
poczynajagc od zblizonej definicji obu dziedzin, na aspektach badawczych konczac. W Computer
Vision obserwuje si¢ rozwoj trzech interesujacych obszarow badan (Borkowski i inni, 2012):

- semantyczne zrozumienie obrazu, rozpoznanie obiektu oraz wykrycie obiektu na podstawie
zaré6wno danych obrazowych, jak i chmur punktow ze skaningu laserowego,

- $ledzenie i pomiar proces6w dynamicznych na podstawie obrazow,

- rekonstrukcja 3D.

Jak wida¢, zagadnienia te sa catkowicie zgodne z badaniami prowadzonymi w fotogrametrii
i teledetekcji. Computer Vision ktadzie duzy nacisk na teorie matematyczne, fizyczne i statystyczne
1 wlasnie $ciste powiazanie tych dziedzin z informacjg zawarta w obrazie lub chmurze punktow

stanowi przysztos¢ fotogrametrii.



W wyniku rozwoju technologicznego pozyskiwane sg dane pomiarowe o0 coraz WwyZzszej
doktadnosci 1 jako$ci. Generujag one tym samym nowe mozliwosci opisu $wiata 3D. Problem
poprawnego wykrywania i rozrdzniania obiektow, z wykorzystaniem roéznego rodzaju algorytmow
matematycznych 1 statystycznych, pojawia si¢ obecnie w wielu publikacjach naukowych, co
potwierdza, ze obrany przez autorke kierunek badan stanowi aktualne wyzwanie dla naukowcow
z calego Swiata.

Celem pracy byto opracowanie i przetestowanie metod falkowych, ktore pozwolityby na wykrycie
obiektow pokrycia terenu oraz ich rozroznienie na elementy stanowiace zabudoweg i wysoka
ro$linnoseé.

Jako narzegdzie badawcze wybrano analize falkows, szeroko stosowang w wielu dziedzinach
nauki. Jej zastosowanie w procesie przetwarzania danych lidarowych jest jeszcze w poczatkowej fazie
rozwoju. Jednakze autorka, po gruntownym przegladzie literatury, dostrzegla potencjat tej metody
w obranym kierunku badan. W pracy wykorzystano transformat¢ falkowg — ciagla i dyskretng, oraz
powiazang z nig analiz¢ wielorozdzielczg. Opis teoretyczny tych zagadnien mozna znalez¢ w rozdziale
pierwszym prezentowanej monografii.

W poczatkowym etapie badan przeanalizowano, ktére cechy charakterystyczne obiektu moga by¢
deskryptorami odpowiednio budynkéw i ro$linnosci. Jako deskryptor geometryczny wybrano
krawedzie. Ekstrakcja obiektow z wykorzystaniem krawedzi, pozyskanych na drodze analizy
falkowej, jest tematem wigkszo$ci publikacji, ktorych przeglad zawarto w monografii w rozdziale 2.
Zaproponowane metody nie pozwalajg jednak na identyfikacje danej krawedzi 1 okre§lenie rodzaju
obiektu. W prezentowanej pracy postawiono teze, ze krawedzie budynkow beda miaty inng specyfike
niz krawedzie drzew, a analiza falkowa pozwoli na wyznaczenie parametru pozwalajagcego na
identyfikacje tych obiektow.

W kolejnych etapach badan zdecydowano si¢ wykorzysta¢ deskryptor niegeometryczny, jakim jest
tekstura w procesie ekstrakcji obiektow. Stwierdzono, ze tekstura dla drzew bedzie zdecydowanie inna
niz tekstura budynkéw i pozwoli rozrézni¢ tego typu obiekty. W celu przeprowadzenia tych analiz
zdecydowano si¢ na wykorzystanie falek Gabora.

W zwigzku z powyzszym w pracy zostaly zaproponowane dwa algorytmy wykrywania obiektow:

falkowy algorytm krawedziowy i falkowy algorytm teksturalny

4.1 Wykrywanie obiektow za pomoca falkowego algorytmu krawedziowego

Algorytm krawedziowy zostat zaprezentowany w rozdziale trzecim monografii, gdzie
wykorzystano analize¢ falkowa jako filtracje krawegdziowa. W badaniach kluczowe bylo okreslenie
parametru Lipschitza o dla wyznaczonych krawedzi. W tym celu wykorzystano teori¢ Lipschitza
przedstawiong migdzy innymi w (Mallat i Hwang, 1992a). Wyktadnik o przyjmuje okre§lone wartosci
dla konkretnych funkcji. W pracy udowodniono, ze pozwala on na okreslenie charakterystycznych

zmian wysokosci w danych lidarowych, co pozwala na identyfikacje¢ rodzaju danej krawedzi.



4.1.1 ZalozZenia teoretyczne opracowanego algorytmu

Pojecie krawedzi jest $cisle zwigzane z ciagloécia funkcji i moze by¢ matematycznie zdefiniowane
jako lokalna osobliwos¢. Opisem ilosciowym cigglosci funkcji jest regularnos¢ Lipschitza. Krawedzie
s charakteryzowane przez parametr a, czyli wyktadnik Lipschitza (Mallat i Hwang, 1992a).

Zgodnie z (Mallat, 2009) do definicji nieciggltosci funkcji wykorzystuje si¢ wzor Taylora. Okresla
on zalezno$¢ migdzy rézniczkowalnoscig funkcji f{x) a aproksymacja wielomianowg. Zakladajac, ze
fix) jest n-razy rézniczkowalna w przedziale [xo — h, xo + h], wielomian Taylora w otoczeniu x,
Wynosi:

e (4.1)
P, (x) = Z fk—(,xO)(x — x0)"
k=0 )

Oznacza to, ze wyrazenie opisujgce blad aproksymacji €, (x) bedzie zawieraé wszystkie

nieciagtosci funkcji flx):
£, () =|f(x)-P, () (4-2)

Wzér Taylora udowadnia, ze btad aproksymacji spetnia kryterium:

=%l b 17| (4.3)

n! x€[xg—h,xg+h

|, @] = |/ (1) -P, (x)] <

Funkcja f(x) n-razy rézniczkowalna w otoczeniu punktu x, stanowi gérng granice btedu ¢, gdy
x dazy do xo.
Teoria Lipschitza uszczegélawia t¢ gorng granicg za pomocg wykladnikow a.
Wprowadza ona kilka podstawowych warunkow:
— Lokalny Lipschitz: niech n<a <n+1 dla n € N . Funkcja f(x) jest Lipschitz-o w x, wtedy

i tylko wtedy, gdy istnieje stata K € R, i wielomian P,(x) stopnia :

£ ()= P, ()] < Kl —x,|° (4.4)

— Globalny Lipschitz: niech n<a <n+1 dla n e N . Funkcja fix) jest globalnie Lipschitz-a
w przedziale (a, b) wtedy i tylko wtedy, gdy istnicje stala K € R, taka ze dla kazdego

x, € (a,b) istnieje wielomian P,(x) stopnia 7:

@)= P, (0] < Klv = x,|° 4.5)

— Regularno$¢ Lipschitza: regularno$¢ Lipschitza f{x) w punkcie x, lub w przedziale (a, b) jest

gbrng granicg wszystkich wartosci a, takich ze f{(x) jest Lipschitz- a w x, lub w przedziale (a, b).



Definicja krawedzi: Zaktadamy, ze funkcja f{x) jest Lipschitz-a w xo, n<ax <n+1 dla ne N .
Woéwczas f(x) ma krawedz rzedu n w x,.

Z powyzszych analiz wynika, Zze stosujac wykltadnik o, mozna zdefiniowaé krawedzie roznego
rodzaju. Wyktadnik Lipschitza charakteryzuje dang osobliwos¢ (krawedz) przez uzyskiwang wartos$¢

1 znak.

4.1.2 Zalozenia przyjete w pracy

Wykorzystujac powyzsza teorig, autorka prezentowanej pracy przeprowadzila analize danych
wysokosciowych pochodzacych z ALS w celu okre§lenia typu krawedzi wystepujacych
w zarejestrowanej chmurze punktow. Mialy one na celu wytypowanie krawegdzi wlasciwych dla
budynkow i roslinnosci. Autorka stwierdzita, ze w przypadku dachéw budynkoéw beda si¢ pojawialy
krawedzie zblizone do funkcji warto$ci bezwzglednej, funkcji rampowej i skokowej. W przypadku
ros$linnosci b¢da wystepowaty funkcje takie jak delta Diraca czy biaty szum gaussowski.

W tabeli 4.1 zostaly zaprezentowane wytypowane charakterystyczne krawedzie danych ALS wraz

z odpowiadajacymi im funkcjami i z okre§lonym dla nich wyktadnikiem Lipschitza.

Tabela 4.1
Przykladowe funkcje i warto$¢ wykladnika Lipschitza
. Wartosé¢
Funkcja Wylkres wykladnika a
Funkcja wartosci
bezwzgledne;: a=1
f(x) ==
Funkcja rampowa: i
1) -x dla x>0 a=1
X) = ]
0 dla x<0 ;
Funkcja skokowa Heaviside’a: | .
0 dla x<0 a=0
Sf(x)= | |
1 dla x>0




Delta Diraca ) : a=-—1
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Podsumowujac stwierdzono, ze poszczegdlne funkcje mogg byé rozréznione przez wyktadnik
Lipschitza, ktory przyjmuje odmienne wartosci dla okre§lonego przebiegu sygnatu. Zatozono, ze
budynki oraz inne obiekty infrastruktury beda przyjmowaty dodatni lub zerowy wyktadnik Lipschitza,

natomiast warto$ci ujemne bedg uzyskiwane dla ro§linnosci.

4.1.3 Zalezno$¢ miedzy wykladnikiem Lipschitza a transformatg falkowg

W celu powigzania wyktadnika Lipschitza z transformata falkowa wykorzystano teorig
przedstawiong miedzy innymi w (Mallat i Hwang, 1992b), (Mallat i Zhong, 1992).
Zgodnie z (Mallat, 2009) udowodniono, ze funkcja f{x) jest Lipschitza-a w przedziale [a, b] wtedy

i tylko wtedy, gdy jej transformata falkowa spelnia zaleznos¢:

WTf (x)| < K (s)" (4.6)

Jesli wyktadnik Lipschitza jest dodatni, z roéwnania (4.6) wynika, ze amplituda moduldéw
transformaty falkowej wzrasta wraz ze wzrostem skali s. Odwrotnie — ujemny wyktadnik Lipschitza
sprawia, ze modut transformacji maleje, gdy skala wzrasta. Dla a = 0 amplituda modutéw pozostaje

bez zmian (Wang, 2007). Zalezno$ci wynikajace z rGwnania 4.6 zostaly zaprezentowane w tabeli 4.2.




Tabela 4.2

Zalezno$¢ miedzy wykladnikiem Lipschitza a transformata WT

o Funkcja, znaczenie Wplyw na
transformacje falkowg
—  flx) rozniczkowalna w x,
_ warto$¢ bezwzgledna — )
) ) Amplituda wzrasta wraz
O<a<l rézniczkowalna wszedzie poza
ze skalg
punktem x,
— zmiany sg stopniowe
—  Funkcja skokowa ] )
o ) Amplituda pozostaje taka
a=0 —  flx) nie jest r6zniczkowalna w x,
sama w roznych skalach
— nagle zmiany i nieciggltosci
— Delta Diraca — f{x) jest impulsem w | Amplituda maleje wraz
-1<a<0

Xo

ze skalg

Na rysunku 4.1 zaprezentowano zmiany w transformacji falkowej dla réznych krawedzi

w roznych skalach. Jesli obiekt jest zblizony do delty Diraca, amplituda transformacji maleje wraz ze

wzrostem skali. Dla krawedzi skokowej amplituda nie ulega zmianie wraz ze wzrostem skali. Z kolei

dla krawedzi rampowej warto$¢ amplitudy ros$nie przy wzroscie skali.
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Rys. 4.1. Przyklady krawedzi i odpowiadajaca im transformata falkowa odpowiednio w skalach: 2',

2%, 2% _liczac od géry. Zrédlo: Liew i Yan, 2004




Podsumowujac przeprowadzong analiz¢ mozna stwierdzi¢, ze wyktadnik o powinien by¢

wlasciwym identyfikatorem dla krawedzi obiektow z danych ALS.

4.1.4 Wykrywanie krawedzi na danych symulowanych 2D

Koncepcje t¢ zweryfikowano poczatkowo na danych symulowanych, co opisano w monografii
w podrozdziatach 3.8 1 3.9. Na dane rzeczywiste wptywa wiele czynnikéw, ktdre mogag decydowac
o zakresie mozliwosci zastosowania danego algorytmu. Dane te zawierajg réznego rodzaju
znieksztatcenia zwigzane ze specyfika wykorzystanych technik pomiarowych. W przypadku danych
lidarowych problemem moze by¢ na przyktad jednoznacznos$¢ odbicia wigzki od krawedzi obiektu dla
rozproszonej chmury punktow. Dlatego zasadne jest testowanie zalozen algorytmu na danych
symulowanych. Zostanie wowczas okre$lona shuszno$¢ proponowanej koncepcji. Dopiero po
dopracowaniu szczegotow dzialania algorytmu mozna przystapic¢ do testow na danych rzeczywistych.

Pole testowe stanowit sztucznie wygenerowany pojedynczy budynek i drzewo (Rys.4.2)

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Rys.4.2. Dane symulowane 2D, zawierajace pojedynczy budynek i drzewo

Pierwszy etap to przeprowadzenie cigglej transformacji falkowej (ang. Continuous Wavelet
Transform, CWT). Zgodnie z teorig przedstawiong w (Mallat i Zhong, 1992) wybrano falke bedaca
drugg pochodng funkcji Gaussa na czterech poziomach dekompozycji. Krawedzie wykryte na

pierwszym poziomie dekompozycji zostaly zaprezentowane na rysunku 4.3.

N
i 5

5
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Rys.4.3. Krawedzie wykryte na pierwszym poziomie dekompozycji

Analizujac rysunek 4.4, na ktorym przedstawiono efekt detekeji krawedzi, widaé, ze poszukiwane
obiekty zostaly zidentyfikowane poprawnie. Kolejny etap to okreslenie charakteru danego obiektu

przez wyznaczenie wspoltczynnikow .
10
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Rys.4.4. Krawedzie z wyznaczonymi wykladnikami o

Analizujac szczegdtowo budynek, mozna stwierdzi¢, ze krawedzie obiektu zostaly wyznaczone
prawidtowo. Wykladnik o przyjmuje wartos¢ zero dla krawegdzi budynkoéw (rys. 4.5). Jest to zgodne

z z zalozeniami teoretycznymi.

240 15

260
05

280

240 260 280 300 320 340
Rys.4.5. Fragment analizowanego budynku z wyznaczonymi wykladnikami o

Rozpatrujac wyniki uzyskane dla drzewa (rys. 4.6), mozna zaobserwowaé duze rozproszenie
pozyskanych krawedzi. Ze wzgledu na charakterystyczng formeg, drzewa cechuje heterogenicznosé
i przebieg krawedzi we wszystkich mozliwych kierunkach. Dla analizowanego przypadku uzyskano
warto$ci wspotczynnikéw o w przedziale [—1, 1]. Szczegotowa analiza histogramu ujawnita jednakze,

ze 84% z nich to wartosci ujemne, czyli odpowiadajgce ro§linnosci.
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Rys. 4.6. Analizowane drzewo z wyznaczonymi wykladnikami a

Kolejng kwestig do rozwazania jest okreslenie lokalizacji pojedynczych obiektow. W tym celu

opracowano algorytm peaks skladajacy si¢ z dwoch etapow. W pierwszym kroku zastosowano
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aproksymacje¢ dyskretnej transformacji falkowej (ang. Discrete Wavelet Transform, DWT) na trzecim
poziomie dekompozycji z wykorzystaniem falki Symmlet2. Aproksymacja pozwolita na wygladzenie
danych i usunigcie szumoéw, ktore moglyby zostaé potraktowane jako lokalne maksima. Na tak
skorygowanych danych zostat przeprowadzony drugi etap, czyli wykrywanie pikseli o wartosciach
maksymalnych. W oknie o okreslonym rozmiarze wybierany jest punkt maksymalny jako najbardziej
prawdopodobny punkt, ktory bedzie okreslat przyblizona lokalizacj¢ obiektu. Dodatkowo w celu
usunigcia ewentualnych zaklocen na granicach obrazu zdecydowano si¢ na pominigcie pikseli
skrajnych (po dwa piksele graniczne z kazdej strony). Rezultat algorytmu zostal przedstawiony na

rysunku 4.7.
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Rys. 4.7. Aproksymacja DWT na trzecim poziomie z wyznaczonymi maksimami lokalnymi

Przeprowadzone prace badawcze pozwolily na zlokalizowanie dwdch poszukiwanych obiektow
oraz rozrdznienie mig¢dzy budynkiem a drzewem. Uzyskane rezultaty sg obiecujace, dlatego tez

w kolejnym kroku zostang sprawdzone na danych pochodzacych z rzeczywistego nalotu ALS.

4.1.5 Schemat opracowanego algorytmu

Zaproponowany algorytm wyodrebniania obiektow sktada si¢ z dwoch rownolegtych etapow.

W pierwszym etapie okreslonym jako lokalizacja krawedzi wyodrebniane sg krawedzie na
podstawie transformacji CWT. Zdecydowano si¢ na wybor falki bedacej druga pochodng funkcji
Gaussa, czyli falki Mexican Hat na okreslonych n poziomach dekompozycji.

Kolejny krok to okreslenie charakteru danego obiektu przez wyznaczenie wspotczynnikow o, dla
krawedzi. Zgodnie z teorig przedstawiong w na poczatku podrozdziatu 4.1 wyktadnik o pozwoli na
zidentyfikowanie danego obiektu.

Drugi etap zostal nazwany jako lokalizacja obiektow i ma na celu przyblizone okreslenie
polozenia obiektow. Zastosowano transformatg DWT z falka Symmlet. Na podstawie powierzchni
aproksymacyjnej na n-tym poziomie dekompozycji wyznaczono maksima lokalne z wykorzystaniem
algorytmu peaks.

Schemat opracowanego algorytmu zostat przedstawiony na rysunku 4.8.
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Rys. 4.8 Schemat algorytmu wykrywania obiektow

4.1.6 Wykrywanie krawedzi na danych rzeczywistych 2D

Weryfikacje zaproponowanego algorytmu przeprowadzono na danych laserowych, pochodzacych
z nalotu nad Krakowem w 2006 roku. Wysoko$¢ nalotu wynosita 350 m nad powierzchnig terenu.
Uzyskano chmure punktéw o gestosci wynoszacej co najmniej 12 pkt/m” dla calego Krakowa.
Wybrano cztery pola testowe zawierajgce budynki i drzewa o réznym stopniu zlozono$ci obiektu
i odmiennych charakterystykach danych pomiarowych o gestosci $redniej okoto 20 pkt/m” Dla probek
tych wyinterpolowano siatke regularng o odstepie migdzy punktami 0,20 m. Jako metode interpolacji
wybrano metode najblizszego sasiada, gdyz w omawianym zagadnieniu wprowadzi ona najmniejsze
zaktocenia 1 pozwoli zachowa¢ wyrazne réznice migdzy obiektami pokrycia a powierzchnig
topograficzng.
Probki testowe zostaly wybrane w nastepujacy sposob:
— probka testowa nr 1: budynek o nieskomplikowanym ksztalcie i ptaskim dachu (rys. 4.9),
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Rys. 4.9. Probka testowa nr 1

— probka testowa nr 2: budynek skomplikowany o ztozonym dachu (rys. 4.10),

Rys. 4.10. Prébka testowa nr 2

— probka testowa nr 3: drzewa o koronach rzadkich (rys. 4.11),

Rys. 4.11. Probka testowa nr 3

— probka testowa nr 4: drzewa o koronach zwartych (rys. 4.12).
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Rys. 4.12. Prébka testowa nr 4

Analiza probki testowej nr 1 przyniosta wiasciwe wydzielenie obiektu. Obliczone warto$ci
wspotczynnikow o rowniez wskazujg, ze wykryte krawedzie sg funkcjami skokowymi, a wigc dach

analizowanego obiektu jest ptaski (rys. 4.13).
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Rys. 4.13. Wyodrebnienie pojedynczego budynku z prébki testowej nr 1

W przypadku probki testowej nr 2 opracowany algorytm pozwolil na wyodrebnienie krawedzi
skomplikowanego budynku. Uzyskane krawedzie nie zawsze sg jednoznaczne i w niektorych
fragmentach pojawiaja si¢ szumy, jednakze przebieg zasadniczych krawedzi jest czytelny i tatwy
w interpretacji. Rowniez obliczone wspotczynniki o pozwalaja okresli¢ rodzaj danej krawedzi.
Zastosowanie algorytmu maksimow lokalnych do aproksymacji DWT pozwolilo na wydzielenie

poszukiwanych obiektow (rys. 4.14).
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Rys. 4.14. Wyodrebnienie budynku o zlozonym ksztalcie

Dla probki testowej nr 3, czyli drzew o koronach rzadkich zaproponowany algorytm przyniost
dobre rezultaty. Pozwolit zarowno na ustalenie lokalizacji obiektow, jak i1 okre§lenie charakteru

obiektu — drzewa, ze wzgledu na przewazajace wartosci ujemne dla wykladnika o (rys. 4.15).

Rys. 4.15. Wspolczynniki a wyznaczone dla probki testowej nr 3

Dla probki testowej nr 4 algorytm pozwala na wyznaczenie krawedzi dla drzew zwartych, nie
zapewnia jednak okreslenia charakteru tych elementow, gdyz wyktadniki a uzyskuja wartosci zblizone

do wartosci w przypadku budynkéw o skomplikowanym ksztalcie (rys. 4.16).
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Rys. 4.16. Krawedzie z obliczonymi wykladnikami a
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Podsumowujac, uzyskano rezultaty w wigkszo$ci zgodne z oczekiwaniami, a obliczony wyktadnik
Lipschitza pozwolil na identyfikacje obiecktow. W prawidtowy sposob zostaly wyodrebnione budynki
i drzewa rzadkie, jednakze dla drzew o koronach zwartych wyktadnik Lipschitza uzyskal warto$ci
zblizone do budynkdow.

Zaproponowany algorytm, ze wzglgdu na fakt, Zze bazuje na wykrywaniu krawedzi — zostat

okreslony jako falkowy algorytm krawedziowy.

4.2 Wykrywanie obiektow za pomoca falkowego algorytmu teksturalnego

Falkowy algorytm teksturalny zostal zaprezentowany w rozdziale czwartym monografii, gdzie
skupiono si¢ na analizie teksturalnej z wykorzystaniem falek Gabora.

Wprowadzono zatozenie, ze miary teksturalne dla budynku beda znaczaco roznity si¢ od
parametréw wyznaczonych dla drzew. W obrazach wysoko$ciowych pochodzacych ze skaningu
laserowego tekstura begdzie stanowi¢ lokalng wariancje wysokosci. W przypadku budynkéw wzorzec
bedzie regularny i gladki, z niewielkimi zmianami w wysoko$ciach. Natomiast dla roslinnosci tekstura

bedzie nieregularna z duzymi i naglymi zmianami wysokosci.
4.2.1 Podstawy teoretyczne falek Gabora

Jako filtr w procesie wielokanatowej filtracji wykorzystano falke Gabora. Ma ona cechy wlasciwe
dla tego typu analiz, czyli prostotg, optymalng lokalizacj¢ zarowno w dziedzinie przestrzennej, jak
i czestotliwosciowej oraz zdolno$¢ do symulacji zachowania receptoréw w uktadzie wzrokowym
cztowieka (Daugman, 1985).

Falki Gabora stanowig optymalng bazg pomocng w wyodrgbnianiu cech obiektow z nastepujacych
powodow (Shen i Bai, 2006):

— argumentacja biologiczna: ksztalt falki Gabora jest zblizony do komoérek odbiorczych w uktadzie
wzrokowym cztowieka,
— argumentacja matematyczna: transformata Gabora ma wlasciwosci zarowno wielorozdzielcze, jak

i wielokierunkowe i jest optymalna w wyznaczeniu lokalnych czestotliwosci przestrzennych,

— argumentacja empiryczna: falki Gabora zostaly utworzone w celu zapewnienia przestrzeni cech
wolnej od odksztalcen dla zadan zwiazanych z rozpoznawaniem wzorcow.

Falka Gabora jest to sinusoida modulowana funkcja Gaussa. W zwigzku z tym parametrami
funkcji Gabora sg: czgstotliwos$¢ i orientacja sinusoidy oraz parametry skalujace funkcji Gaussa (Niya
i inni, 2005).

Dekompozycja z wykorzystaniem rodziny falek Gabora charakteryzuje si¢ lokalng skala,
orientacja i faza. Pojedyncza falka Gabora pozwala przefiltrowac obraz, zachowujac tylko precyzyjnie
dobrany zakres czestotliwosci. Filtr moze by¢ realizowany zarowno w dziedzinie przestrzennej za

pomocg konwolucji z wyliczong maska, jak i w dziedzinie czg¢stotliwosci.
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Falka bazowa Gabora g(x, y) w dziedzinie przestrzennej jest sinusoidg o okreslonej czestotliwosci
1 orientacji s(x, y) (no$nik, ang. carrier), modulowang okreslonym oknem w(x, y) (koperta, ang.

envelope):

g(x,y) =s(x,y)*w(x,y) 4.7)

Nosnik jest zespolong sinusoidg (rys. 4.17):

s(x,y)= exp(i2ﬂ -F- x') =cosQr - F-x")+i-sinRr-F-x") (4.8)

gdzie:
F = vu? + v2— czestotliwo$¢ zespolonej sinusoidy,

Rys. 4.17. Rzeczywista (a) i urojona (b) cz¢$¢ zespolonej sinusoidy. Parametry: u = v=1/80
cyklu/piksel. Zrodlo: Movellan, 2002; Wlodarczyk, Matuszczak, 2009

Koperta najczesciej jest funkcja Gaussa (rys. 4.18):

1 X' y7 (4.9)
Wl y) = 2no o ~exp~[— 202 - 20 J
x7y X

gdzie:

o, 0, — parametry skalujace osie funkcji Gaussa,
x'=(x—x0) cos @+ (y—y0) sin 0

vy’ =(x—x0)sin 8+ (y —y0) cos 0

(x0, yo) — $rodek funkcji Gaussa,

6 — kat obrotu funkcji Gaussa wokot (xy, yy).
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Rys. 4.18. Koperta — funkcja Gaussa. Parametry: x0 = y0 = 0, 6x = 50, oy = 40, 0 = —45°, Zrédlo:
Movellan, 2002

Podsumowujac, falk¢ Gabora mozna zapisa¢ jako:

X2 y? . , 4.10
g(x,y)=2 xayexp(—r‘g—r‘A%)exp(lZn-F-x) ( )

4.2.2 Generowanie banku filtrow Gabora

Prawidlowe wyodrebnienie obiektéw nastapi wtedy, gdy we wlasciwy sposob zostanie okreslony
bank filtrow. W literaturze mozna spotka¢ dwa glowne podejscia do wyboru filtréw Gabora:

1) podejscie oparte na banku filtrow,

2) podejscie oparte na projektowaniu filtrow (Weldon i inni, 1996).

W monografii zdecydowano si¢ na podejScie oparte na banku filtrow. W metodzie tej parametry
filtru sa okreslane w taki sposob, aby réwnomiernie pokrywaly dziedzing przestrzenno-
czestotliwoSciowg. Generowany jest duzy bank filtrow, ktory moze nie by¢ optymalny dla danego
zadania 1 wprowadza redundancje¢ informacji (Haghighat i inni, 2013).

Zdecydowano si¢ na wykorzystanie o§miu katow: L = & i trzech skal: s = 3. W zwigzku z tym

: hg=0frf3 T3> 3.7
katy zmieniajg si¢ w nastepujacy sposob: 8 = 0, 52878 be
Jako czestotliwos¢ maksymalng ustalono warto$¢ f., = 1. Zatem czgstotliwosci przyjmuja

warto$ci: 1,2,1.
272
Wielkos¢ funkcji Gaussa, czyli parametry skalujace o,, o,, zostaly ustalone na dziewigé¢ pikseli.
Powstaty bank filtrow (cze$¢ rzeczywista 1 wartos¢ bezwzgledng) przedstawiono na rysunkach 4.19

14.20.
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4.19. Czgs¢ rzeczywista filtrow Gabora. Prezentowany przyktad: trzy skale i osiem orientacji
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Rys. 4.20. Wartos¢ bezwzgledna filtrow Gabora. Prezentowany przyklad: trzy skale i osiem orientacji

4.2.3 Ekstrakcja cech na podstawie odpowiedzi filtréw Gabora

Obrazy powstate po filtracji podlegaja w kolejnym etapie analizie, majacej na celu wyodrebnienie
poszukiwanych cech, opisujacych poszczegolne obiekty. Opracowano wiele metod ekstrakcji cech.
Wsrdd najwazniejszych mozna wymienic algorytmy wykorzystujace:

— odpowiedz filtru (ang. magnitude response) (Bovik i inni, 1990),
— skladowa rzeczywistg filtru Re (Jain i Farrokhnia, 1991),
— funkcje sigmoidalng (Jain i Farrokhnia, 1991).

Ponadto w wielu publikacjach wykorzystywane sg dodatkowe miary teksturalne, takie jak:

momenty geometryczne i centralne (Bigun i du Buf, 1994),

entropia (Vazquez-Fernandez i inni, 2010),

lokalna wariancja (Clausi i Jernigan, 2000),

miara ztozonosci (Clausi i Jernigan, 2000).
20



W niniejszej rozprawie zdecydowano si¢ na wybor odpowiedzi filtru, lokalnej wariancji, miary
ztozono$ci 1 réznicy migdzy poziomami dekompozycji dla odpowiedzi impulsowej, gdyz
przeprowadzone wstgpne prace badawcze wykazaly najwigksze zrdznicowanie informacji
o budynkach i ro$linnosci dla tych wlasnie parametrow.

Odpowiedz filtru wyrazona jest wzorem:

My = abs(Gy) (4.11)

Lokalna wariancja odpowiedzi filtru okresli stopien zmiennos$ci. Regularna, nieztozona tekstura
ma zwartg posta¢. Odpowiedz filtrow Gabora na takg teksture bedzie jednorodna. W odr6znieniu od
tekstury regularnej, tekstura zlozona bedzie posiada¢ fluktuacje w odpowiedzi Gabora. Tekstury

z niska wariancjg beda miaty niski stopien ztozono$ci. Z kolei tekstury z duza wariancja beda ztozone.

Var= ) (f() - w)? (4.12)
w

gdzie:

w — rozmiar okna

1 — warto$¢ §rednia w oknie o okre§lonym rozmiarze w.

Dodatkowa cecha okre$lona zostala jako miara zlozono$ci. Oparta jest ona na stopniowo
zwigkszajacym si¢ rozmiarze koperty (wzrastajagce parametry skalujace o,, o,). Jesli odpowiedZ przy
zmieniajagcym si¢ rozmiarze jest stata, wtedy tekstura jest regularna, gdyz ma taka samg odpowiedz
w szerszym zakresie przestrzennym. Pojawiajace si¢ nachylenie w warto$ciach odpowiedzi filtrow
moze by¢ traktowane jako cecha tekstury. Im mniejsze nachylenie, tym tekstura bardziej regularna.

Dodatkowo wyznaczono miar¢ oparta na réznicy miedzy dwoma kolejnymi poziomami

dekompozycji.
4.2.4 Klasyfikacja obiektow

Powstaty bank filtrow wraz z dodatkowymi obrazami miar (lokalna wariancja, miara ztozonosci,
roznica poziomow dekompozycji) zostal wykorzystany w procesie klasyfikacji, czyli wyodrebnienia
z obrazu poszukiwanych obiektéow (w rozwazanych badaniach: budynki, drzewa, powierzchnia
terenu).

W pierwszym kroku zostata zaproponowana klasyfikacja nienadzorowana jako metoda prosta
1 niewymagajaca interwencji uzytkownika.

Najpopularniejszym takim algorytmem jest klastrowa segmentacja K-$rednich (ang. K-means)
(Forgy, 1965; Bezdek, 1981). Sposdéb podziatu obrazu na segmenty metoda K-$rednich zalezy jedynie
od wartoéci piksela, nie uwzglednia ani jego polozenia, ani wartosci pikseli sgsiednich, dlatego
wynikiem takiej segmentacji sa w ogolnosci klastry niespojne (Swita i Suszynski, 2014).

Metoda K-$rednich znajduje bardzo szerokie zastosowanie ze wzgledu na szybkos$¢ i tatwosc¢
implementacji w segmentacji i rozpoznawaniu cech. Jednakze ze wzgledu na prostote nie we

wszystkich przypadkach bedzie przynosi¢ satysfakcjonujgce wyniki.
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W zwigzku z powyzszym zdecydowano si¢ wilgczy¢ dodatkowo klasyfikacj¢ nadzorowang oparta
na drzewach decyzyjnych (ang. Classification Tree Analysis, CTA). Klasyfikacja w niniejszej
rozprawie jest narzedziem pomocniczym w ocenie mozliwoSci wynikajacych z analizy falkowe;j,
dlatego tez nie przeprowadzano dodatkowych badan. Korzystajac z publikacji (Wu i inni, 2008;
Fernandez-Delgado i inni, 2014) zdecydowano si¢ na wybdr metody C4.5 (Quinlan, 1993). Wybrano
te metode, gdyz proces decyzyjny jest jednoznaczny i moze by¢ latwo interpretowalny przez
uzytkownika. Ponadto drzewa decyzyjne konstruowane sg stosunkowo szybko, a dokladnosc¢
klasyfikacji porownywalna jest z innymi metodami (Owczarek, 2014).

Metoda drzew klasyfikacyjnych zostata zaproponowana przez Breimana (Breiman i inni, 1984) —
tzw. model CART, i rozszerzona przez Quinlana (Quinlan, 1993) — algorytm C4.5. Drzewem
decyzyjnym nazywamy skierowany acykliczny graf o strukturze drzewiastej, reprezentujacy proces
podziatu zbioru obiektow na jednorodne klasy. Sktada si¢ on z korzenia, w ktéorym rozpoczyna si¢
proces rekurencyjnego podziatu, oraz galezi prowadzacych od korzenia do kolejnych weztow. Wezly
wewnetrzne opisujg sposob podziatu na jednorodne klasy. Z kazdym wezlem zwigzany jest test
sprawdzajacy wartosci atrybutu. Dla kazdego z mozliwych wynikow testu odpowiadajgca mu galaz
prowadzi do wezta na nizszym poziomie (Krawiec 1 Stefanowski, 2004). Wezel ostateczny, zwany
lisciem, zawiera informacj¢ o przynalezno$ci danych do konkretnej klasy. Schemat drzewa

klasyfikacyjnego przedstawiono na rysunku 4.21.
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[ Wezet korncowy } [ Wezet koricowy ]

Rys. 4.21. Schemat drzewa decyzyjnego

4.2.5 Analiza wybranych prébek testowych

W niniejszych badaniach przyjeto zatozenie, ze tekstura budynkéw i tekstura roslinno$ci beda
znaczaco si¢ roznity. W przypadku budynkéw wzorzec bedzie regularny i gladki, z niewielkimi
zmianami w wysoko$ciach. Natomiast dla roslinnosci tekstura bedzie nieregularna z duzymi zmianami

wysokosci.

22



W zwiazku z tym cechy okreslone na podstawie filtrow Gabora beda w jednym przypadku si¢
uwypuklaé, a w drugim zanikaé. Aby to bylo czytelne, zdecydowano si¢ na polgczenie probek
testowych z rozdziatu 3 w nastepujacy sposob:

— probka 1: budynek o nieskomplikowanym ksztalcie i ptaskim dachu + drzewa o koronach

zwartych (rys. 4.22),

Rys. 4.22. Prébka testowa nr 1

— probka 2: budynek skomplikowany o ztozonym dachu + drzewa o koronach rzadkich (rys. 4.23),

Rys. 4.23. Prébka testowa nr 2

Dodatkowo analizie poddano probke, w ktorej drzewo czeSciowo zastania dach budynku. Falki
Gabora, bazujac na roéznicy tekstur, powinny przynies¢ pozytywne rezultaty dla tego typu danych —

probka 3 — budynek cze$ciowo zastoniety drzewem (rys. 4.24).

Rys. 4.24. Prébke testowa nr 3

Dla probki testowej nr 1 wygenerowano bank filtrow wraz z dodatkowymi miarami tekstur:
lokalng wariancjg, miarg ztozonosci i réznicg migdzy poziomami dekompozycji. W pierwszym kroku
przeprowadzona klasyfikacj¢ nienadzorowang, ktora przyniosta rezultaty czgsciowo zadawalajace.
Zdecydowano si¢ wigc na przeprowadzenie bardziej ztozonej klasyfikacji CTA, ktéra poprawnie
wyodrebnita analizowany budynek i drzewa. Jedyny btad zwigzany jest z krawedziami budynku, ktore
zostaly btednie sklasyfikowane jako drzewa (rys. 4.25).
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Rys. 4.25. Wynik segmentacji dla probki testowej nr 1 (kolory: szary — budynek, czerwony —
roslinnosé, bialy — powierzchnia terenu)

Dla probki testowej nr 2 analogicznie wygenerowano bank filtrow z miarami tekstur
i przeprowadzono segmentacj¢ K-Srednich. Analizujgc wyniki, mozna stwierdzi¢, ze nastapito
prawidtowe wydzielenie budynku i drzew. Drobne bledy pojawiaja si¢ w przypadku roslinnosci,
jednakze pojedyncze drzewa zostaly wydzielone prawidtowo. Podobnie jak w probce 1 widaé¢ btednie
sklasyfikowane krawedzie budynku. W przypadku probki 2 zdecydowano si¢ na poprzestaniu na
klasyfikacji nienadzorowanej, gdyz przyniosta ona prawidtowe rozdzielenie migdzy poszukiwanymi

obiektami (rys. 4.26).

Rys. 4.26. Wynik klasyfikacji K-Srednich (kolory: szary — budynek, czerwony — roslinnos¢, bialy —
powierzchnia terenu)

Interesujace jest rozwazenie incydentalnej sytuacji, gdy drzewo czeSciowo zastania dach budynku.
Ze wzgledu na odmienng teksture budynku i drzewa powinna istnie¢ mozliwo$¢ rozréznienia obydwu
obiektow. Dlatego tez probka nr 3 stanowi taki wilasnie przyklad. Badania przeprowadzono
analogicznie jak we wczeSniejszych probkach testowych. Wygenerowano filtry zwigzane
z odpowiedzig impulsows, lokalng wariancja, miarg ztozono$ci i réznicg poziomow dekompozycji.
Zdecydowano si¢ na przeprowadzenie klasyfikacji nadzorowanej drzew decyzyjnych, ktora
prawidtowo wydzielita budynek i drzewo. Rowniez w tym przypadku ujawnit si¢ blad zwigzany
z krawgdziami budynku, ktore zostaty nieprawidlowo sklasyfikowane jako drzewa (rys. 4.27).
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Rys. 4.27. Wynik klasyfikacji CTA dla probki testowej nr 3
(kolory: szary — budynek, czerwony — ros§linno$¢, bialy — powierzchnia terenu)

4.3 Integracja zaproponowanych algorytméw i weryfikacja opracowanej

metody

W rozdziale trzecim 1 czwartym rozprawy zaprezentowano metody detekcji obiektow
z wykorzystaniem analizy falkowej. Zaproponowane algorytmy wykorzystujg rozne rodzaje falek do
wyodrebnienia odmiennych cech obiektow. Kazda z metod przynosi konkretne korzysci, ale tez ma
okre§lone mankamenty. W zwigzku z tym oczywista jest integracja zaprojektowanych algorytmow
i kompilacja uzyskanych wynikow.

Przeprowadzonag integracj¢ przedstawiono w rozdziale 5. Kompilacja wynikéw falkowego
algorytmu krawedziowego i falkowego algorytmu teksturalnego pozwolila na poprawe uzyskanych
rezultatow 1 otrzymanie jednoznacznie zdefiniowanych obiektow — czyli budynkow i wysokiej
ro$linnosci.

Ostatnim etapem prac badawczych byla weryfikacja opracowanej metody na polu testowym
o wigkszym zasiggu. Opracowana metoda zostata zaimplementowana w Srodowisku MATLAB.
Celem weryfikacji bylo sprawdzenie zlozono$ci obliczeniowej opracowanych algorytmow
w praktycznych realizacjach dla wigkszej ilosci danych. W tym celu wybrano reprezentatywne pole
testowe o wickszym zasiggu. Dane pochodzily z nalotu ALS nad Krakowem z roku 2006. Srednia
gestosé punktow dla wybranej probki wynosita 20 punktow/m>. W zwiazku z tym wyinterpolowano
raster o oczku 0,20 m.

Dla probki tej przeprowadzono kolejno: falkowy algorytm krawegdziowy i falkowy algorytm

teksturalny. Wyniki zostaly zaprezentowane na rysunku 4.28.
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4.28. Integracja algorytmu krawedziowego i teksturalnego dla wybranego pola testowego

Analizujac rysunek 4.28, mozna powiedzieé, ze zaproponowana metoda przyniosta zadawalajace
efekty dla pola testowego o wigkszym zasiggu. Wszystkie budynki zostaly zlokalizowane prawidtowo.
Blad algorytmu teksturalnego, zwigzany z nieprawidtowym zaklasyfikowaniem krawedzi budynkow
do klasy ro$linnosci, zostat wyeliminowany przez wilaczenie informacji pochodzacej z algorytmu
krawedziowego o wspotczynniku a, ktory dla krawedzi budynkdéw przyjat wartosci zerowe. Integracja
obu algorytméw pozwolita na poprawe doktadnosci wykrycia roslinnos$ci. Wspotczynnik o dla drzew
przyjat w wigkszosci wartosci ujemne, co pozwala na prawidlowa identyfikacje tych obiektow.
Doktadny zasigg drzew moze zosta¢ okreslony przez wigczenie algorytmu teksturalnego. Analizujac
szczegdtowo powyzszy rysunek, widaé, ze drzewa o bardzo rzadkich koronach nie zostaly
zidentyfikowane za pomocg algorytmu teksturalnego, jednakze sa widoczne jako wynik dziatania
algorytmu krawedziowego.

Kompilacja obu metod pozwolita na wuzyskanie bardziej wiarygodnych wynikéw
1 wyeliminowanie niektorych btedow zwiazanych z nieprawidtowsg klasyfikacja obiektow.

Zaproponowana metoda przebiegala w sposob w pelni automatyczny w $rodowisku MATLAB,
nie wymagata interwencji uzytkownika na zadnym etapie opracowania, a czas obliczen byt

akceptowalny.

4.4 Podsumowanie i wnioski

Tematyka podjeta w monografii ,,Analiza falkowa danych lotniczego skaningu laserowego
w procesie automatycznej ekstrakcji wybranych obiektéw” jest wyrazem przekonania autorki
o kluczowym znaczeniu automatycznej detekcji obiektow we wspolczesnej fotogrametrii
i teledetekcji. W wyniku rozwoju technologicznego pozyskiwane sg dane pomiarowe o coraz wyzszej
doktadnosci i jakosci. Generujg one tym samym nowe mozliwosci opisu $wiata 3D. Problem
poprawnego wykrywania i rozrdzniania obiektow, z wykorzystaniem roznego rodzaju algorytmow
matematycznych 1 statystycznych, pojawia si¢ obecnie w wielu publikacjach naukowych, co
potwierdza, ze obrany przez autorke kierunek badan stanowi aktualne wyzwanie dla naukowcow

z calego Swiata.
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Celem pracy bylo opracowanie i przetestowanie metod falkowych, ktore pozwolityby na wykrycie
obiektow oraz ich rozroznienie na elementy stanowigce zabudowe i wysoka roslinnos¢.

Jako narzegdzie badawcze wybrano analize falkows, szeroko stosowang w wielu dziedzinach
nauki. Jej zastosowanie w procesie przetwarzania danych lidarowych jest jeszcze w poczatkowej fazie
rozwoju. Jednakze autorka, po gruntownym przegladzie literatury, dostrzegla potencjat tej metody
w obranym kierunku badan.

W pracy zostaly zaproponowane dwa algorytmy wykrywania obiektow: falkowy algorytm
krawedziowy i falkowy algorytm teksturalny.

Algorytm krawedziowy zostal zaprezentowany w rozdziale trzecim, gdzie wykorzystano analizg
falkowsa jako filtracj¢ krawegdziowa. W badaniach kluczowe bylto okreslenie parametru Lipschitza o
dla wyznaczonych krawedzi. W tym celu wykorzystano teori¢ Lipschitza przedstawiong migdzy
innymi w (Mallat i Hwang, 1992a). Wykladnik a przyjmuje okre§lone wartosci dla konkretnych
funkcji. W pracy udowodniono, ze pozwala on na okreslenie charakterystycznych zmian wysokosci
w danych lidarowych, co pozwala na identyfikacje rodzaju danej krawedzi.

Opracowany algorytm zweryfikowano na rzeczywistych probkach testowych, zawierajagcych
typowe obszary z budynkami i ro§linno$cig. Uzyskano obiecujace rezultaty, a obliczony wyktadnik
Lipschitza pozwolit na przeprowadzenie rozroznienia mi¢dzy badanymi obiektami. W prawidlowy
sposob zostaly wyodrgbnione budynki proste i skomplikowane oraz drzewa rzadkie, jednakze dla
drzew o koronach zwartych wyktadnik Lipschitza uzyskat wartosci zblizone do budynkow.

Algorytm teksturalny zostat zaprezentowany w rozdziale czwartym niniejszej rozprawy, gdzie
skupiono si¢ na analizie teksturalnej z wykorzystaniem falek Gabora.

Wprowadzono zatozenie, ze miary teksturalne dla budynku bedg znaczgco roznily si¢ od
parametrow wyznaczonych dla drzew. W obrazach wysokosciowych pochodzacych ze skaningu
laserowego tekstura begdzie stanowi¢ lokalng wariancje wysokosci. W przypadku budynkow wzorzec
bedzie regularny i gladki, z niewielkimi zmianami w wysoko$ciach. Natomiast dla ro§linnosci tekstura
bedzie nieregularna z duzymi i naglymi zmianami wysokosci. W celu zapewnienia spojnosci badan do
analiz przyj¢to te same pola testowe co w rozdziale trzecim. We wszystkich probkach uzyskano
satysfakcjonujace wydzielenie obiektow. Bledy pojawily si¢ wylacznie w przypadku krawedzi
budynkow, ktére zostaty nieprawidtowo sklasyfikowane jako drzewa. Wynika to z faktu, ze miary
teksturalne obliczane w poblizu krawedzi maja charakterystyke zblizong do charakterystyki drzew.

Integracja wynikow algorytmu krawedziowego i teksturalnego pozwolita na poprawe uzyskanych
rezultatow 1 otrzymanie jednoznacznie zdefiniowanych obiektow — czyli budynkéw i wysokiej
ro$linnosci.

Ostatnim etapem prac badawczych byla weryfikacja opracowanej metody na polu testowym
o wigkszym zasiggu. W wyniku dzialania zaproponowanych algorytmow nastgpito prawidtowe
wydzielenie wszystkich budynkoéw 1 wigkszosci drzew na badanym obszarze.

Jak udowodnity zrealizowane w pracy do$wiadczenia, analiza falkowa okazata si¢ efektywnym

narzedziem w procesie wyodrebniania obiektow.
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Przeprowadzone prace badawcze pozwalaja zdaniem autorki na potwierdzenie postawione] w
pracy tezy:
Analiza falkowa danych lotniczego skaningu laserowego umozliwia wykrycie podstawowych

obiektow pokrycia terenu — budynkoéw i wysokiej roslinnosci.

Podsumowujac, autorskim rozwigzaniem zaprezentowanym w pracy, hiestosowanym
dotychczas, jest powiazanie krawedzi wyznaczanych obiektéw z wykladnikiem Lipschitza.
Pozwala on na okreSlenie, jaka funkcja krawedziowa wystepuje w laserowych danych
pomiarowych, a tym samym na wyznaczenie czy analizowany obiekt to budynek czy ro$linnos¢.
Wykladnik Lipschitza stanowi zatem nowy istotny wskaznik informacyjny dla danych

laserowych.
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5 Prezentacja glownych obszarow badawczych

Od poczatku prowadzenia dziatalnosci naukowo-badawczej zajmuje si¢ problematyka gldwnie
lotniczego skaningu laserowego (ang. Airborne Laser Scanning - ALS), cho¢ w obrgbie moich
zainteresowan znajduje si¢ takze skaning naziemny (ang. Terrestrial Laser Scanning - TLS) i mobilny
(ang. Mobile Laser Scanning - MLS).

Moje badania koncentruja si¢ wokoét kilku aspektow. W pierwszym okresie byta to filtracja danych
wysokosciowych pochodzacych z ALS w celu pozyskania informacji o NMT. Efektem prac bylo
opracowanie algorytmu filtracji opartego o transformat¢ Fouriera, przedstawionego

i zweryfikowanego w publikacjach:

Marmol U., Jachimski J., 2004. A FFT based method of filtering airborne laser scanner data. The
International Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, vol.

35/B3s. 1147-1152.

Piechocka N., Marmeol U., Jachimski J., 2004. Stereometryczna weryfikacja NMT uzyskanego ze
skaningu laserowego. Archiwum Fotogrametrii, Kartografii i Teledetekcji, vol. 14 s. 447—458.

Zatozenia algorytmu zostaly rowniez zaprezentowane na mi¢dzynarodowej konferencji: XX th

Congress International Society for Photogrammetry and Remote Sensing w Stambule w 2004 r.

W dalszych pracach przeprowadzitam modyfikacj¢ algorytmu, a wyniki zostaly opublikowane w:

Marmol U., 2010. The two-stage filtering of airborne laser data in a frequency domain. Geodesy

and Cartography vol. 59 no. 2 s. 83-97.

W  kolejnych latach glownym tematem moich badan bylo wykrywanie obiektow
antropogenicznych i naturalnych na podstawie danych z lotniczego, naziemnego i mobilnego skaningu
laserowego. W tym celu wykorzystywatam roznorodne narzgdzia matematyczne, pozwalajace na
identyfikacje poszukiwanych obiektow.

Pierwsza grupg zagadnien jest wykrywanie obiektow na podstawie danych z ALS.
W poczatkowym okresie skupitam si¢ na wykrywaniu roslinnos$ci i pojedynczych drzew. Prace te byty
prowadzone w ramach projektu badawczego 2 PO6L 02229 ,,Zastosowanie lotniczego i naziemnego
skaningu laserowego w analizie struktury przestrzennej i funkcjonowania lasow w krajobrazie”.
W swoich badaniach bazowatam na algorytmach przetwarzania obrazow, takich jak filtry
morfologiczne, transformata WTH czy segmentacja wododzialowa. Rezultaty badan zostaty

przedstawione w nastepujacych publikacjach:
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Technicznej ,, Wspoélczesne technologie geoinformacyjne”, bedacej Konferencja Jubileuszowa 90-lecia

Akademii Gorniczo-Hutniczej w Krakowie w 2009 r.

W kolejnych pracach skupitam si¢ na wykrywaniu budynkéw i drzew z wykorzystaniem filtrow
teksturalnych:

Marmol U., 2009. Integracja danych lidarowych 1 fotogrametrycznych w procesie
automatycznego wykrywania obiektow. Archiwum Fotogrametrii, Kartografii i Teledetekcji, vol. 20 s.
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Wyniki prac przedstawitam na V  Ogdlnopolskim Sympozjum Geoinformacyjnym
,,Geoinformatyka dla srodowiska 1 spoteczenstwa — badania i zastosowania” w Krakowie w 2009 r.
oraz na XVII Ogolnopolskim Sympozjum Naukowym PTFiT ,,Nowoczesne metody pozyskiwania
i modelowania danych w fotogrametrii i teledetekcji” we Wroctawiu w 2010 .

W kolejnych latach zdecydowatam si¢ na wykorzystanie analiz falkowych w procesie wykrywania
obiektow z danych ALS. Wykorzystywatam falki Gabora, ktére umozliwiajg detekcje informacji
teksturalnej. Bazowalam takze na informacji wysoko$ciowej w procesie wykrywania krawedzi drog.

Efektem tych prac sg nastgpujace publikacje:

Marmol U., 2011. Use of Gabor filters for texture classification of airborne images and LIDAR
data. Archiwum Fotogrametrii, Kartografii i Teledetekcji, vol. 22 s. 325-336.

Marmol U., 2014. Wykrywanie drég z wykorzystaniem transformaty falkowej. Pomiary,
Automatyka, Kontrola vol. 60 nr 3, s. 144—147.

Wyniki prac przedstawilam na mig¢dzynarodowej konferencji: 7th International Symposium on
Mobile Mapping Technology “State of the Art and Trends in Airborne and Land Mobile Mapping
Technology” w Krakowie w 2011 r.

Zajmowalam si¢ takze opracowaniem oprogramowania typu Open Source o nazwie LIDAR View

do wizualizacji i klasyfikacji chmur punktow. Efekty prac zostaly przedstawione w publikacji:

Twardowski M., Marmol U., 2012. Wizualizacja 1 przetwarzanie chmury punktéw lotniczego

skaningu laserowego. Archiwum Fotogrametrii, Kartografii i Teledetekcji. vol. 23 s. 457—466.
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Rezultaty —wstepnych prac  zaprezentowalam na VI  Ogdlnopolskim  Sympozjum
Geoinformacyjnym ,,Mapa w geoinformacji” w Polanicy-Zdroju w 2011 r.

Kolejnym nurtem prowadzonych przeze mnie badan jest wykrywanie obiektéw na podstawie
danych z naziemnego i mobilnego skaningu. Prace te byly prowadzone migdzy innymi w ramach
projektu badawczo-rozwojowego »~Opracowanie innowacyjnej metodyki
i informatycznego systemu zarzadzania dla kodyfikacji linii kolejowej”. Zajmowalam sig¢
wykrywaniem szyn z wykorzystaniem algorytmu RANSAC oraz wykrywaniem innych obiektow

infrastruktury kolejowej z wykorzystaniem filtrow morfologicznych.

Marmol U., Mikrut S., 2012. Attempts at automatic detection of railway head edges from images
and laser data. Image Processing & Communications : an International Journal vol. 17 no. 4 s. 151-

160.

Marmol U., 2012. Analiza algorytméw detekeji obiektow infrastruktury kolejowej na podstawie
chmury punktéw mobilnego skaningu laserowego. Archiwum Fotogrametrii, Kartografii i Teledetekcji

vol. 24 s. 211-220.

Uzyskane wyniki przedstawilam na konferencji Notice ,,Computer Science with the Purpose and
Human-Centred Information System Design”w Sltoku k/Belchatowa w 2012 r oraz na XVIII
Ogolnopolskim Fotogrametrycznym Sympozjum Naukowym "Nowe wyzwania dla fotogrametrii,
teledetekeji i kartografii w obliczu wspolczesnych systemoéw geoinformacji” w Kazimierzu Dolnym
w2012

Jednym z gléwnym narzedzi moich badan jest analiza cz¢stotliwosciowa danych przestrzennych,
z wykorzystaniem metod klasycznych, czyli szeregow Fouriera i transformaty Fouriera oraz metod
falkowych. W kolejnej publikacji zawarto badania zwigzane z mozliwoscig wykorzystania szeregdéw

Fouriera w procesie interpolacji obiektéw powlokowych:

Lenda G., Ligas M., Marmol U., 2014. Determining the shape of the surface of shell structures
using splines and alternative methods: kriging and fourier series. KSCE Journal of Civil Engineering

vol. 18 no. 2, s. 625-633. Lista Filadelfijska. Baza Web of Science, IF = 0,484.

Oddzielng problematyka moich badan jest okreslenie dokladnosci naziemnych skaneréw
laserowych. W prowadzonych analizach skupiono si¢ na czynnikach majacych wptyw na dokladnos¢

pomiaru materialow syntetycznych. Efektem prac jest publikacja:

Lenda G., Marmol U., Mirek G., 2015. Accuracy of laser scanners for measuring surfaces made
of synthetic materials. Photogrammetrie Fernerkundung Geoinformation 5, s. 357-372. Lista
Filadelfijska, Baza Web of Science, IF = 0,554.

Urseule /(femw/

32



