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STRESZCZENIE: W pracy opisujemy navmetod wykrywania drogowych tras komunikacyjnych
na zobrazowaniu lotniczym lub satelitarnym. Propeaioa metoda ma charakter strukturalny i bazuje
na koncepcji profilu, rozumianego jako lokalny jesymiarowy przekrdj (rzut) obrazu. Tak
rozumiane profile podlegaj analizie poprzez ekstrakcjz nich cech zorientowanych na
dyskryminowanie punktéw reprezerngaych drogi od punktéw reprezemdoych inne obiekty
widoczne w obrazie. Cechy analizowane w proponowamgjtodzie dobrane zostaly do
charakterystyki szlakow komunikacyjnych (gtéwnie dpgny ksztatt); naléa do nich m.in.
wzajemne podobistwo blisko zlokalizowanych profili o tej samej emtacji (ciagtos¢) oraz
symetria. Dla polepszenia precyzji, profile oblicea s z wykorzystaniem probkowania
podpunktowego sb-pixel sampling). W dalszych etapach przetwarzania metoda wyktu@g/s
algorytmy uczenia maszynowegamgchine learning), w szczegdlnéci nadzorowane uczenieesi
z przyktadow. Algorytm ucky sk z przyktadéw dysponuje ugz probka pikseli, dla ktérych
przynalenos¢ do klas decyzyjnych (droga, nie-droga) jest znahdormacja ta mge by
wprowadzona przez decydenta (eksperta) poprzez azagnie wybranego obszaru obrazu
reprezentujcego szlak komunikacyjny, lub pochoélz odpowiedniego modutu systemu informacji
przestrzennej. Algorytm uczenia maszynowego pozgskiiedz ze zbioru ucacego w procesie
uczenia indukcyjnego. Wiedza ta jest rpete stosowana do klasyfikowania pozostatych pumkt6
obrazu, dla ktorych informacja uga nie jest znana. Ponadto, ponigwaedza ta jest wytana w
dogodnej postaci drzewa decyzyjnego,zexdy¢ poddana analizie przez eksperta (i potencjalnie
skorygowana). Poza prezentacpetody praca zawiera opis jej implementacji korepuwej oraz
eksperymentu obliczeniowego przeprowadzonego na&zywméstym zdgciu lotniczym terenu
zabudowanego. Otrzymane wyniki dowadskutecznéci proponowanego algorytmu i wskazuja
uzyteczng¢ podefcia wykorzystujcego uczenie maszynowe do analizyggdptniczych i obrazéw
satelitarnych.

1. WPROWADZENIE
System komunikacyjny traktowany jestesto jako podstawowy szkielet topologiczny

baz danych topograficznych. Wykorzystanie teledgigiko zrédta danych do aktualizacji
tych baz musi zatem uwzglnia¢ procedury detekcji i wektoryzacji drég i ulic wasgbb
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jak najbardziej zautomatyzowany (Heipéteal., 2004). Aktualizacja baz danych nie tylko ma
na celu gromadzenie danych o nowych lub zmieniowyidinkach drég, ale ta& wykrywanie
btedéw w istniejcych lub nowo tworzonych bazach (Baltsavias, 20604ng, 1998).

Aktualny stan prac w tej dziedzinie bazuje coragaej na wykorzystaniu obrazow
satelitarnych o wysokiej rozdzielc@m (Doucetteet al., 2004; Gao, Wu, 2004), ktérych
zalet, jest maliwos¢ taczenia szczegdtowego kanatu PAN z kanatami barwriynts, B
oraz szczegOllnie aytecznym kanatem podczerwonym (Zhang, Wang, 208{orytmy
wykrywania drég na tych danych dopiero w fazie rozwoju i wgk napotykaa na szereg
nowych problemoéw (Zhangt al., 2006). Tradycyjne techniki fotointerpetacyjne ljaze
na klasyfikacji nie daj zadowalaicych rezultatow, gtéwnie z powodu niewielkichznic
spektralnych n@idzy nawierzchni jezdni a piaszczystym lub betonowym poboczem oraz
innymi szarymi obiektami w ichasiedztwie. Doucettest al., 2004 proponuj analiz
gtéwnych sktadowych przed zasadniddasyfikach metod, najwickszego podobiestwa.
Coraz czsciej jako zrodio dodatkowej wiedzy wykorzystujegsistniepce bazy danych
(Doucetteet al., 2004; Heipke, 2004), a tz2& dane wysolkiiowe, w tym nowy pomiar
lidarowy (Zhangget al., 2006).

Coraz wyraniej rysuje st taka strategia wykrywania drég, ktérgcay tradycyjne
metody klasyfikacji z procedurami specjali@ymi sk w wykrywaniu kravedzi, obiektéw
liniowych i ich sieci (Hoverkamp, 2002), maskowamigechcianej informacji zaktocagej
oraz modelach matematycznych drdg, z uadigleniem ich kategoryzacji i zagzanymi
z tym dodatkowymi cechami, jak biate pasy rozdzialone znaki sygnalizacji poziome;j.
Opracowuje s techniki klasyfikacji uwzgidniajace trzeci wymiar. Znagze & w tym
zakresie oagniecia Zhanga Cet al., 2005 oraz Zhanga Q., Couloigner, 2006.

W ramach niniejszej pracy patlp prok: opracowania wlasnej techniki wykrywania
ulic na wysokorozdzielczym obrazie z sensora QuickBna podstawie analizy profili
spektralnych. W referacie opisansyta procedug i przedstawiono wyniki wgpnych prac.

2.  PROPONOWANA METODA DETEKCJI DROG

Metoda proponowana w niniejszej pracy bazuje gtéwmh spostrzeniu, i drogi
zarejestrowane na obrazie lotniczym lub satelitarngharakteryzuaj sie podhwznym
ksztattem, a charakterystyka przekroju poprzeczmiggi nie zmienia giw sposéb nagty.
Algorytm detekcji, omawiany w szczegétach w dalsoegsci tej sekcji, polega na
systematycznej weryfikacji tej i pokrewnych wddawvosci dla poszczegdlnych punktow
obrazu.

Dziatanie metody mma podziek na dwa etapy:

1. W pierwszym z nich, z kdego rozwaanego punktu obrazu wyznaczany jest pewien
zbiér cech, ktére w normalnych warunkach w pewnym stopniu skorelowane
z faktem wystpowania drogi w danej lokalizacji na obrazie.

2. W drugim etapie, cechy obliczone dla#tago punktu odwzorowywane sa decyzje
przy pomocy metod uczenia maszynowego.

W kolejnych podsekcjach oméwione zostapowiednio oba te etapy.
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2.1. Wyznaczanie cech z obrazu

Wyznaczenie cech dla pojedynczego punktu obrazu spéimdnych P=(x.y)
przebiega w sposo6b zilustrowany na rysunku 1. Wyzaay jest odcinelP;P, o srodku
w punkcieP, diugaci | i kacie nachyleniax wzgkdem dodatniego kierunku o¥i Parametry
(jasnaci) punktéw obrazu tmcych na odcinkuP,P, definiuja profil odniesienia.

Nastpnie wyznaczany jest punk), odlegly odP o d w kierunku prostopadtym do
odcinka P;P, (rys. 1). PunkiQ staje st podstaw wyznaczenigprofilu badanego Q;Q,,
w sposob analogiczny do tego, w jaki puRkfest podstaw wyznaczenia profilu odniesienia.
Zaréwno lgty nachylenia jak i diug@i obu profili s takie same (odpowiednioi I).

Q:

Q

P, X

Rys. 1. Sposob wyznaczania profili w proponowanyrdg¥ciu

Dalsze dziatanie metody polega na prébkowaniu emiktjasnéci punktéw obrazu
lezacych pod profilem badanym i poréwnywaniu go z gesfi odniesienia. Z racji
dyskretnego charakteru obrazu rastrowego (mapywbjjo odcinek wyznaczagy profil
przecina poszczeg6lne punkty obrazu (piksele) amyd stopniu. W szczeg6léa, jezeli
zalazymy, ze pojedynczy piksel jest kwadratem o boku dkefjol, to pododcinek
stanowicy cz$¢ wspoélm punktu obrazu i profilu mae mie€ dlugas¢ od 0 dov2.
Nieuwzgkdnienie tego faktu, tj. analizowanie w taki sam sfp wszystkich punktow
obrazu, przez ktore przebiega profil, prowadzitalty znacznych kHéw probkowania,
zwtaszcza bigie pod uwag stosunkowo niewielkdtugas¢ profilu stosowaa (w praktyce
najwyzej kilkadziesit pikseli). Aby temu zapobiec, proponowana metodzeeprowadza
prébkowanie podpunktowssib-pixel sampling), interpolupc wartdci profilu na podstawie
sasiednich punktéw. Dla uproszczenia, poszczegélnéblpr profilu pobierane $
w odlegtéci 1; zatem profil o diugai | jest wektorem sktadagym sk z | wartcsci
wyprébkowanych z obrazu.

W wariancie metody prezentowanym w tej pracy prefiznaczany jest niezaleie
dla wszystkich kanatow: czerwonego (R), zielone@9, ( niebieskiego (B). Nieche, gr,
orazbp, oznaczaj odpowiednio wektory (profile) odniesienia otrzyreaw punkcieP dla
kanaléw czerwonego, zielonego, i niebieskiego. Ag@iznie, profile badane wyznaczane
w punkcieQ oznaczé bedziemy odpowiedni@q, go, Orazbg. Zatl&my takze, ze elementy
profili indeksowane sliczbami catkowitymi od +1/2] dol 1/2..

Centralnym krokiem metody jest poréwnywanie profiadanegaQ;Q, z profilem
odniesienia?;P,. Miara podobiastwa tych profili zdefiniowana jest naptijaco:
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1

S(P1Q) = 1 M72]

1)

gdzie symbolrp; oznacza i-ty element wektora, a h jest czynnikiem normalizagym
dobranym tak aby unormowanastpujace po nim wyraenie do przedziatu [0,1]. WaKkd

h wynosi 765, co wynika z obecrigi 3 kanaldéw i z faktuze wartgci profili na kazdym

z nich mog sig waha od 0 do 255 (8255=765). Przy powssze] definicji, podobigstwo
s(P,Q) profilu odniesienia wystawionego w punk&eoraz profilu badanego wystawionego
w punkcieQ maze przyjmowa wartaici od 0.5 przy ekstremalnie adych profilach do 1.0
przy profilach identycznych.

Miara s wykorzystywana jest do pomiaru podaiseva profili dla rénych katéw a.
Jesli punkt P reprezentuje drag to, zakladajc prawdziwd¢ hipotezy o wzgidnie stalej
charakterystyce podinej drogi, dla pewnej warfoi a (rownej w przyblieniu lokalnej
orientacji drogi pomniejszonej o 90°, patrz rys, fddobiéstwo s(P,Q) powinno by
znacaco wigksze od wartéci s uzyskiwanych dla innych gkdw. Algorytm poréwnuje
profile dla wybranej liczbyk réwno odleglych &oéw o (ad[0,360°), o = 360%k,
i=0,..k1) i wyznacza maksymalne podofsévo profili (Smilarity) oraz srednie
podobigstwo profili (MeanSmilarity) dla wszystkich rozwanych wartéci o.

W trakcie prac nad algorytmem zdefiniowano zialkceck symetrycznosci profilu.
Motywacja dla przygcia tej cechy bylo oczywiste spostieaie, ¥ w wiekszaci
przypadkéw drogi $ symetryczne wzgbHem osi jezdni. Stopie symetrycznéci,
oznaczany dalej przegymmetry, jest technicznie obliczany réwai@rzy pomocy miangs,
poprzez zmierzenie #ipodobigstwa profilu odniesieniaP,P, i jego symetrycznego
odbicia P,P;. Pomiar ten wykonywany jest dla tegat& o, dla ktérego wyznaczono
maksymalne podobistwo @milarity), czyli dla spodziewanej (najbardziej
prawdopodobnej) orientacji drogi.

Podsumowujc, petna lista cech obrazu dla badanego punktuefraije:

- maksymalne podohistwo profilu @milarity),

- ¢$rednie podobigstwo profili dla wszystkich &6w o (MeanSmilarity),

- stopiéd symetrycznéci profilu dla kta o, dla ktérego wyznaczondSmilarity
(Symmetry),

- $redni barve profili, tj. srednh wartas¢ sktadowychR, G, i B dla prébek profilu (3
cechy).

Kompletny wektor wykorzystywany w tym podeju sktada i zatem z 6 cech.

Opisana wyej procedura weryfikuje hipotezobecndci drogi w wybranym punkcie
obrazu P. Lokalizacja drog w catym obrazie wymaga wielokego wywotania tej
procedury dla wielu punktow obrazu; w skrajnym, baagiziej doktadnym wariancie,
wszystkich punktow. Poniewaanaliza kadego punktu obrazu wymaga obliczenia profili
dla wielu latow o, realizacja takich obliczemaze by bardzo czasochtonna. W przypadku,
gdy czas pracy algorytmu bylby nie do zaakceptomamhaliwy jest kompromis
polegajicy na wywotaniu procedury dla obrazu o zredukowanefizielczdéci badz tylko
dla punktéw w kracie zdefiniowanej przez prze@ con-tego wiersza i co-tej kolumny.
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Na przykiad dlan = 2, oznacza to rozwzanie jedynie punktoéw fgcych na przegciach, co
drugiego wiersza i co drugiej kolumny obrazu; oz@ado orientacyjnie czterokrotne
przyspieszenie oblicte

Dla zademonstrowania procesu obliczania cech, msunky 2 prezentujemy
wizualizacje wartéci wyzej omawianych cech dla przyktadowego obrazu loegcz
Rysunek zawiera, pogwszy od lewej, obraz oryginalny, oraz, kolejno, wélizacje cech
Smilarity, MeanSmilarity, oraz Symmetry. Intensywné¢ wystpowania cechy w danym
punkcie odzwierciedlona jest jego jasciq, gdzie kolor czarny odpowiada minimalnej
wartaici cechy, a kolor bialy wartci maksymalnej. Prezentowany wynik zostat otrzymany
dla nastpujacych parametrow:: = 15,d = 10,n = 3, orazk = 24 (rozwaane wartéci kata o
prébkowane co 360€F 15 ©°).

2.2. Proces decyzyjny wykorzystujcy uczenie maszynowe

Analizujac przyktadowe wyniki prezentowane na rysunku 2 éakauwayc¢, ze kazda
z obliczanych cech wykazuje pewien sta@pikorelacji (pozytywnej #dz negatywnej)
z obecnécia tras komunikacyjnych na obraziérédiowym. Potwierdza to, zatem
formutowane wczéniej hipotezy o przydatrioi tych cech do detekcji drég. Z drugiej
jednak stronyzadna z wyznaczanych cech nie dyskryminuje drégyea dobrze, aby
w pojedynk realizow& caly proces decyzyjny. Niegtiha jest zatem pewna fuzja
(synergia) cech. Nowatorski charakter niniejszejcgrpolega na wykorzystaniu w tym celu
podefcia charakterystycznego dla uczenia maszynowego.

Motywacja do zastosowania uczenia maszynowego ha tym evapiizsskowania s
trudnaci, na jakie napotykamy probig odwzorowywa wartasci wyzej zdefiniowanych
cech w zmiengp decyzyjr metodami tradycyjnymi, np. regresjv tym:

- znaczne zaszumienie danych se&wych (wartdci cech),

- skomplikowany, najcgciej nieliniowy i jedynie lokalny zwizek pomégdzy
wartasciami cech a zmienndecyzyjn,

- brak uniwersalnii: ze wzgédu na réna charakterysty& analizowanych zdf

(warunki cGwietleniowe i atmosferyczne, pora dnia, etc.), mudest wyznaczy

globalny model decyzyjny ktéry dziatatby optymaluila dowolnych obrazéw.

Metody uczenia maszynowego charakteryzag cechami, ktére mag przynajmniej
w pewnym stopniu, zniwelowawvymienione tu trudnizi. Sa one wysoce odporne na dane
zaszumione i zdolne do modelowania nieliniowych ystpujacych tylko lokalnie
w przestrzeni cech zazkow pomegdzy cechami a zmiemndecyzyjr. Ponadto, dla
wigkszasici metod, wygenerowanie modelu decyzyjnego (klasyfira) nie wymaga
wysokich naktadéw obliczeniowych. Nic nie stoi zatea przeszkodzie aby, w skrajnym
przypadku, generowamodel decyzyjny niezataie dla kadego analizowanego obrazu.

Spardd szerokiego spektrum metodologii dgstych w uczeniu maszynowym (Bolc
et al., 1992; Michalskiet al., 1994; Langley 1996; Cichosz 2000; Krawigcal., 2003),
wykorzystalimy nadzorowane uczenieesk przykladow jako metodologinajbardziej
odpowiedny dla potrzeb realizowanego procesu decyzyjnego. affefciu tym system
uczacy sk (zwany take algorytmem indukcji) pozyskuje wieglzz danych
reprezentowanych w postaci przyktadow.
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Cc

Rys. 2. Obrazrddtowy (a) oraz wizualizacja wyznaczonych z niegoh
Smilarity (b), MeanSimilarity (c), orazSymmetry (d)

Przyktadom tym w omawianym podeju odpowiadaj poszczegdlne punkty obrazu,
dla ktérych obliczone zostaty cechy wedtug prezemttej wczéniej procedury. Cechy te
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opisup poszczegolne przykltady i zwanea swterminologii uczenia maszynowego
atrybutami.

Paradygmat nadzorowanego uczenia =iprzyktadow zaklada ponadto obe&ho
dodatkowego, tzw. sygnatu ugego, ktory w przypadku uczenia @ przyktadéw oznacza
podziat przyktadow ucgych na tzw. klasy decyzyjne. W naszym przypadkaweaane
beda dwie klasy decyzyjne: pozytywna (obeé@drasy komunikacyjnej) i negatywna (brak
trasy). Z praktycznego punktu widzenia, sygnakuganaze by zadany przez eksperta lub
pozyskany z modutu selekcji systemu informacji pteaennej. W obu tych przypadkach,
licznos¢ zbioru ucacego (. liczba punktow obrazu, dla ktérych infaaa o klasyfikacii
jest znana) nie musi Byznaczna. Istotniejsze jest natomiast, aby zbiGraayc byt
reprezentatywny, tj. zawierat piksele o charakterystykach zbtiych do charakterystyce
pikseli spoza tego zbioru.

Dla potrzeb niniejszej pracy wybriliy generator drzew decyzyjnych C4.5 jako
algorytm indukcji (Quinlan, 1993). Ten popularnygatytm sprawdzit s w wielu
zastosowaniach praktycznych, jest odporny na daszumione i produkuje wiegz
w czytelnej postaci, ktéra me by zrozumiana, zweryfikowana, a nawet potencjalnie
skorygowana przez eksperta. Algorytm C4.5 budujeewo decyzyjne postugag sk
metod; ,z gory na dét’ (op-down). W kazdym wezle zbiér przyktadéw uccych dzielony
jest na podzbiory stosownie do warunku naktadanegowartdci wybranego atrybutu
(zawsze jednego w danymefle). Wybdr atrybutu w wzle odbywa si na podstawie
analizy spadku entropii w wyniku partycjonowaniazyktadéw uczacych wedtug jego
wartasci. Sparod dosgpnych atrybutéw wybierany jest ten, dla ktéregodsgkaten jest
najwickszy. Proces budowania drzewa przebiega rekureecgia momentu, gdy dalszy
podziat wztéw nie prowadzi do spadku entropii. Tak otrzymatreewo jest nagpnie
nieznacznie upraszczanerinning) z wykorzystaniem pewnej miary statystycznej,
poniewa poszczegodlne Kmowe partie drzewa (zwlaszczécle) @ zazwyczaj wspierane
niewielka liczba przyktadow, zatem ich konfiguracja @ by w znacznym stopniu
przypadkowa, wynikaca z szumOw obecnych w zbiorze amym. Szczegélowy opis
algorytmu znalé¢ mazna w (Quinlan, 1993).

Whioskowanie na podstawie danych wygenerowanyotetod przebiega nagpujaco:

1. Algorytm ucacy generuje drzewo decyzyjne na podstawie zbioraagg)o.

2. Drzewo decyzyjne jest stosowane do pozostatyghktpw obrazu (spoza zbioru
uczcego) i klasyfikuje je.

3. EKSPERYMENT

W celu zweryfikowania przydatdoi niniejszej metody przeprowadzono eksperyment
obliczeniowy na rzeczywistym zgdjiu lotniczym. W dalszej &#ci pracy prezentujemy
wybrane wyniki. Zostaly one otrzymane przy wykotaysu autorskiego oprogramowania
opartego na publicznie dephej bibliotece przetwarzania obrazéw i widzenianfgaterowego
OpenCV (Open, 2001) (implementacja metod przetwaazabrazu i ekstrakcji cech) oraz
pakietu uczenia maszynowego WEKA (implementacjargtgnu C4.5) (Witteret al., 1999).
Przedmiotem eksperymentu byt obraz prezentowanyswnku 2.
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Rys. 3. Obrazrodtowy z naniesionym przez eksperta zbiorenyogm (a)
oraz wynik detekcji przeprowadzonej proponoavanetod (b)

Rysunek 3a prezentuje ten sam obfazdiowy z zaznaczonym zbiorem wucym
wyznaczonym przez eksperta. Zbior ten obejmuje 5L @@nktéw, w tym 201 przykladéw
pozytywnych ¢otte piksele w olgbie drdg) i 884 przyktady negatywne (4 biate préstp
na pozostalym obszarze).

W dzieskciokrotnej walidacji krzyowej (cross-validation) na zbiorze ucxym,
algorytm C4.5 osga dla tego obrazu traffib klasyfikowania 98.43 %. W szczego#eg
popetianych jest jedynie 1.1 %cHbw fatszywie dodatnichfglse-positive errors) i 3.5 %
btedéw fatszywie ujemnychfélse-negative errors).

Rysunek 4 prezentuje, w reprezentacji tekstoweiewo decyzyjne wygenerowane
algorytmem C4.5 zwszystkich przyktadéw (pikseli ucazych) opisanych cechami
zdefiniowanymi w sekcji 2.1. Kolejne poziomy drzesygnalizowaneasswcieciami tekstu.
Drzewo skiada giz 25 weztéw, w tym 13 Igci i wykorzystuje wszystkie zdefiniowane
cechy poza skladawczerwon profilu (R). Kady lis¢ opatrzony jest etykiet klasy
decyzyjnej przyznanprzez algrotym indukcjiP dla klasy pozytywnejN dla negatywnej.

368



Nadzorowana detekcja tras komunikacyjnych z wykstaayiem metod uczenia maszynowego

B <=121.361: N (767)

B>121.361

| Similarity <= 1.675

| G <=138.208

| | Similarity <=1.330: N (7)

| | Similarity > 1.330: P (4)

| G>138.208472: N (52/1)
Similarity > 1.675

| MeanSimilarity <= 0.021

| B<=139.478: N (21)

| B>139.478

| | MeanSimilarity <= 0.016: N (4)
| | MeanSimilarity > 0.016: P (2)
MeanSimilarity > 0.021

| G<=141.311

| | B<=124.303

| | | G<=132.949: P (14)

| | | G>132.949:N (5)

| | B>124.303: P (139)

| G>141.311

| | B<=131.227: N (26)

| | B>131.227

| | | Symmetry <=0.022: N (3/1)
| | | Symmetry >0.022: P (41/1)

Rys. 4.Drzewo decyzjne wygenerowane ze zbioru ucego

Liczby w nawiasach umieszczone pozétgm lisciu podaj liczbe przyktadéw uczcych
(pikseli) wspierajcych dany K¢; opcjonalnie wysipujaca liczba po znaku ‘/" wskazuje na
liczbe przyktadow bédnie skierowanych do danegéciia.

Zgodnie z pospowaniem opisanym na #kou sekcji 2, drzewo decyzyjne
wygenerowane z przyktadow ugzch mae by nastpnie zastosowane do pozostatych
punktow obrazu. Wynik ewaluacji na zbiorze testym prezentowany jest na rysunku 3b,
gdzie piksele rozpoznane przez drzewo decyzyjne fakga zostaly zabarwione na biato.
Uzyskany wynik dowodzi,ze proponowane podeje, dzeki zastosowaniu uczenia
maszynowego, ma zdolfiouogdlniania: wykryte zostaty nie tylko fragmentyodi, ktérej
czesci stanowity zbidr ucgey, lecz take inne drogi, o zauwanie innej charakterystyce
nawierzchni, np. szeroka droga rozpoczycajse od lewej krawdzi obrazu.

4.  WNIOSKI

W niniejszej pracy zaprezentowano metod/ykorzystupca podegcie uczenia
maszynowego, w szczegOkud algorytm indukcji drzew decyzyjnych C4.5, do eletji
drég w zobrazowaniu lotniczym. Otrzymane wyniki wslp na przydatn@ metodyki
uczenia maszynowego jako naizia umdliwiajacego dyskryminagj punktéw obrazu
poprzez fuz wielu cech.

Ubocznym efektem przeprowadzonych analiz jest daed informacja
0 przydatnéci poszczegoélnych atrybutéw/cech do detekcji drdgiiejscowienie blisko
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korzenia drzewa i/lub gste wystpowanie w drzewie takich atrybutow jak sktadowa
niebieska B), maksymalne podohistwo S milarity), skladowa zielona@), i $rednie
podobigéstwo (MeanSmilarity), wskazuj na ich wysol przydatné¢ w tym zadaniu
teledetekc;ji.

Warto podkréli¢ iz metoda opisywana w niniejszej pracy nadagedsi wykrywania
dowolnych, podhanych i zachowujcych charakterystyk profilu, obiektow w obrazach.
Adaptacyjne zdolnixi algorytmu, ktére zawdgtza on wykorzystaniu uczenia
maszynowego, unitiwiaja niemal natychmiastowe zastosowanie go do, na [adyk
wykrywania tras kolejowych i ciekéw wodnych.
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SUPERVISED ROAD DETECTION USING
MACHINE LEARNING METHODOLOGY

KEY WORDS: object detection, satellite and aeriahg@ry, classification, learning from examples,
supervised learning

Summary

This paper presents a novel method of road detedtioaerial and satellite imaging. This
structural method is based on the concepirofile, meant as a local one-dimensional cross-section
(cast) of raster image. We acquire such profilesnfthe image at different orientation angles and
extract from them features well discriminating rquxkels from non-road pixels. In particular, we use
feature definitions tailored to road charactersstimostly elongation); these include, among others,
mutual similarity of close and equally orientatedfjjes (road continuity) and symmetry. To improve
the precision of analysis, the method computeslpsofising sub-pixel sampling.

The further part of processing relies on machireniag, in particular, on supervised learning
from examples. The algorithm is given a trainingnpke of pixels, for which the decision class
assignment (road, non-road) is known. This inforamtmay be manually entered by a decision
maker (expert) by marking image regions represgntoad fragments, or alternatively, it may be
retrieved from an appropriate module of a geogi@tinformation system. Given that information,
the algorithm acquires the knowledge from trainiexpmples, performing so-called “inductive”
learning. That knowledge may be then used to ¢lasise remaining image pixels, for which the
decision class assignment is not known. Moreovwer knowledge may be inspected (and potentially
corrected) by the decision maker, as it is exprkdse readable form of a decision tree.

The paper presents the algorithm in detail, dessrilis computer implementation, and
demonstrates its application to an aerial imagerb&in area. The obtained results demonstrate the
good performance of the method and indicate th&ulmess of machine learning approach in analysis
of aerial and satellite imagery.
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