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Kivonat A cikk nagy id6kiilonbséggel késziilt, el6zetesen regisztralt 1égi felvételek
Osszehasonlitdsaval foglalkozik. A bemutatdsra keriils tobbrétegti kevert Markov
modell alapi médszer célja a jelentSs valtozdson dtesett teriiletek detekcidja. A
javasolt eljaras a képek sziirkeségi értékeinek globalis statisztikajat 6tvozi képrészek
korrelacidjaval és helyi kontraszt jellemzdivel. A végsd valtozasmaszkot 1étrehoz6
energiaoptimalizdcids eljards parhuzamosan biztosit hatékony lokdlis jellemzd-
vélasztast, valamint sima és a megfigyelt képi értékeknek megfelel6 szegmentaldst.
A moédszer hatékonysagat valédi 1égi képeken szemléltetjiik.

1. Bevezetés

3 Napjainkban fontos kutatési teriilet a 1égi fotkat tartalmazé adatbazisok automatikus
kiértékelése, mivel a gyiljtemények nagy mérete és dinamikusan valtozé tartalma miatt
a kézi feldolgozas gyakran til draga és id6igényes. Cikkiink olyan 1égi képek 6sszeha-
sonlitdsaval foglalkozik, melyek tobb éves idokiilonbséggel késziiltek, részben kiilon-
boz6 évszakokban és eltérd megvilagitdsi koriilmények kozott. Ezekben az esetekben az
egyszerli képkivonds alapi mddszerek [2,3] nem alkalmazhatdk, mivel a két kép Ossze-
tartozé pixeleinek szinértékei a véltozatlan teriileteken beliil is jelentdsen kiilonbozdk
lehetnek. Fontos megkotés, hogy a tovdbbiakban csak optikai képekre fokuszalunk
eltéréen a radar kép (SAR) alapi moédszerektdl (pl [4]), melyek kdnnyitésként kihasznal-
hatjak a felvételek megvildgitds-invariancidjat. Csupdn azzal a feltételezéssel élniik,
hogy a képi adatbazis el6zetesen regisztralt ortofotdkat tartalmaz.

A legtobb korabbi mddszer kizdrélag lakatlan [5] vagy varosi [6] teriileteket vizsglt,
illetve egy-egy sziik feladatkorre 6sszpontositott, mint 1j beépitések észlelése [7] vagy
foldrengések okozta karok felmérése [8]. Azonban ahogy lathatjuk az 1. és 3. abrakon,
a fotéinkon megjelennek mind beépitett mind lakatlan régidk, koztiik erdék, mezok és
mezdgazdasagi teriiletek, melyeken szamos jellegiikben kiilonb6z6 valtozas figyelheto
meg. Célunk azoknak a véltozdsoknak a sziirése, melyek statisztikailag szokatlanok.

3 A cikk eredetileg angolul az ICPR 2008 konferencia kiadvanyéban jelent meg [1].
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A [6]-ban bemutatott fiiggetlen komponens analizis alapi (PCA) valtozdsdetekcids
modell szerzéi feltételezik, hogy a Iényegtelen kiilonbségek forrasa kizdrélag a megvi-
lagitas és a kamera bedllitasok eltérése. Mivel ezek a hatdsok additiv vagy multiplikativ
moédon befolydsoljdk a képpontok értékeit, az Osszetartozé pixel-szinek kapcsolatit az
egész képen konstans linedris transzformaciéval modellezték. Hasonlé megkdzelités
olvashaté [3]-ban is. Ugyanakkor fontos észrevenni, hogy tobb esetben a helyszin is
véltozhat szabélyszertien - példaul az egyes évszakokra jellemz vegetacio kiilonbségei
miatt - és ezt a PCA-mddszerek figyelmen kiviil hagyjak. Ugyanigy a vetésforgét hasz-
ndlé mezbgazdasdgi teriileteken a szomszédos szantdfoldek alakja és elrendezddése
valtozhat jelentds mértékben. Cikkiinkben k6zolt modszer példat mutat arra, hogy ezek-
nek a véltozdsoknak a szabdlyszerlisége is mérhetd statisztikai alapon, bér a pixel-parok
mért értékei jelentds eltérést mutatnak a linedris modelltdl.

A tovéabbiakban ismertetiink egy tobbrétegti kevert Markov modell [9] alapi meg-
kozelitést a fenti véaltozasdetekcids feladatra. Megmutatjuk, hogy a globdlis intenzités-
statisztika és a lokalis korrelacié egymast hatékonyan kiegészitd jellemzé part alkot a
kiilonbségek jelzésére. Az egyes képrégidkon beliil kontraszt alapd folyamat vélasztja
ki megbizhatébbnak becsiilt jellemzdt, a sima véltozastérképet pedig szomszédos pi-
xelek kozotti kolcsonhatdsokkal biztositjuk.

2. Képi reprezentacio és jellemzokinyerés

Legyen G; és G2 az Osszehasonlitas elott allé két regisztrélt 1égi kép, kozos S pi-
xelraccsal. Jeloljiik az s € S képpont sziirkeségi (intenzitds) értékét g (s)-sel a Gy
képen és g2(s)-sel Ga-n. Ahhoz, hogy egy adott s € S pixelt a vdltozéds (vs) vagy a
hattér (hr) [azaz véltozatlan] osztdlyba soroljuk, mindenekeltt relevans lokalis jellem-
zGket kell kinyerniink a képeken. Valdszinlségi megkozelitést kovetve a vs/hr osztalyo-
kat véletlen folyamatoknak fogjuk tekinteni, melyek a megfigyelt jellemzdket kiilonb6z6
eloszlasok alapjan generaljak.

Vizsgalatainkat a két kép egyiittes sziirkeségi terében kezdjiik, 4m ahelyett, hogy
a héttér régickra a hagyoményos globdlis linedris transzformdcidt irnank eld gq(s) és
g2(s) kozétt [6], a megfigyelt intenzitdsparok tobbmdédusi lefrdsat adjuk meg. A tanité
héttér teriileteken észlelt g(s) = [g1(s), g2(s)]T vektorok két dimenziés (2-D) hisz-
togramjat Gaussi stiriségfiiggvények sulyozott dsszegével kozelitjiik, amivel lefrjuk,
mely sziirkeségi értékek fordulnak el egyiitt gyakran a képeken. Ezek utdn a g(s) vek-
tor hattérben torténd megfigyelésének valdszintisége:

’hr Zm qu‘)?

ahol 7(.) 2-D Gaussi siiriségfiiggvény [, vérhaté érték vektorral és X; kovariancia
matrixszal, mig s; -k pozitiv sulytényez6k. Fix K = 5-6t haszndlva az eloszlas pa-
raméterei automatikusan becsiilhet6k az EM algoritmussal. Masrészrol feltételezziik,
hogy tetszSleges g(s) érték el6fordulhat a véltozott teriileteken, ezért a ‘vs’ osztalyt
egyenletes eloszldssal modellezziik: P(g(s)|vs) = u.

A fenti intenzitdsok Gaussi keveréke (IGK) alapi megkdzelités azonban sok helyen
nem ad megfeleld eredményt. Tekintsiik a 1(c) dbrédn lathaté maximum likelihood (ML)
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Kevert Markov modell alapt valtozasdetekcid

1. abra. Jellemz§ valasztas: a) G1 kép, b) G2 kép, ¢) intenzitds alapu valtozasdetekcid,
d) korreldci6 alapi valtozdsdetekcio, €) hg €s h. hisztogramok f) lokdlis kontraszt
alapi szegmenticid, g) kézi referencia véltozdsmaszk h) kinyert valtozdsmaszk a

jellemz&k kombindlt hasznélatdval, de térbeli simitds nélkiil
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alapon szegmentdlt képet, ahol s pixel cimkéje ¢, (s) = argmax,, {vs,hr}P(?(S) ).
Osszehasonlitva a referencidnak hasznalt kézi szegmentaldssal [1(g) dbra] megfigyel-
het6 szamos hamis ,,valtozas riasztas” is. Ugyanakkor a hibasan klasszifikalt képrészek
f6ként az erésen texturalt teriiletekre korlatozédnak (pl épitmények és utak), mivel az
ott kinyert g(s) értékek nem jelentkeznek domindnsan a képre vonatkozé globélis in-
tenzitds statisztikaban.

A mésodik jellemz6t, c(s)-t, az s pixel Gy illetve G2 képeken megfigyelt v x
v méretll négyzetes kornyezeteinek korreldcidjaként definidljuk (kisérleteinkben v =
17-et hasznaltunk). Nagyobb c(s) értékkel rendelkezs pixelek nyilvan nagyobb valé-
szinliséggel tartoznak a hdttérhez, és kisérleteink azt mutattdk, hogy a P(c(s)|hr) és
P(c(s)|vs) valészintiségek jol kozelithetGk Gaussi stirtiségfiiggvényekkel. Magdban a
c¢(s)-alapi ML osztélyozds is gyenge eredményt ad, amit az 1(d) dbra mutat (¢, térkép).
Azonban megfigyelhetjiik, hogy g(s) és ¢(s) egymadst hatékonyan kiegészits jellemzsk.
Alacsony kontrasztd teriileteken ahol a zajos ¢(s) megtévesztd, a g(s) alapd dontés
dltaldban megbizhaté. A textdralt képrészleteken viszont célszerd c(s) szavazatat fi-
gyelembe venni g(s) helyett.

A kontraszt alapi jellemzdvdlasztds elvét valdszintiségi médon fogalmazzuk meg.
Legyen v;(s) az s pixel koriil mért lokalis kontraszt a G; képen (i = 1,2), melyet a
kornyezd intenzitasértékek variancidjaval frunk le. Szintén haszndlni fogjuk az egyiittes
kontraszt-vektort: 7(s) = [v1(s),v2(s)]T. Ezutdn néhdny szegmentalt tanitokép se-
gitségével szdrmaztatjuk a hg,-vel jelolt 2-D hisztogramot, ami a g(s) alapd dontés
statisztikai megbizhatésdgat méri 7(s) fiiggvényében. Hasonldan definidljuk A -t a c(s)
jellemz&hoz. Az 1(e) dbra alapjdn a normalizdlt hg és h. hisztogramok hatékonyan

.

kozelithetdk 2-D Gaussi striiségfiiggvényekkel:
P(#(s)|hy) = n(7(s), fiy Dy), ¥ € {g,c}.

Igy elkészithetd a kontraszt térkép: ¢, (s) = argmaxwe{gyc}P(ﬁ(s) |hy) [1(f) dbra: ‘¢’
osztély fehér], valamint a kombindlt szegmentacids térkép ¢, [1(h) abra], ahol:

_9g(s)hag,(s) =g
Puls) = {(bc(s) ha¢,(s) =c

Bar lathatd, hogy ¢, sokkal jobb kozelitése a referenciamaszknak, mint az egyes
jellemzdk 6nallé térképei, még meglehetdsen zajos. Ezért a fenti eredményekre alapozva
bemutatunk egy robosztus szegmentacios eljarast a kovetkezd fejezetben.

3. Kevert Markovi képszegmentacios modell

A kevert Markov modellek [9] a hagyomédnyos Markov véletlen mez8k egy lehetséges
kiterjesztését valdsitjadk meg: lehetdvé teszik mind statikus prior, mind dinamikus adat-
fligg6 kapcsolatok alkalmazasat a feldolgozé csomépontok kozott. Esetiinkben hasznos
kihasznélni ezt a tulajdonsédgot, mivel a 7(s) jellemz§ szerepe kiilonleges: lokdlisan ki-
és bekapcsolhatja a g(s) illetve c(s) jellemzket a szegmentacids folyamatba. Tekintsiik
a feladatot négy interaktiv képszegmentacié egyiittesének, hasonléan az 1(c), (d), (f)

and (h) dbrdkon latottakhoz. A problémat ezért egy négyrétegii G grafra vetitjiik, ahol a
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2. abra. (I) rétegen beliili és (IL.a,I1.b) kiviili kapcsolatok G-ben (az éleket folytonos, a
cim-mutatdkat szaggatott vonalak jelzik).

rétegeket S9, S¢, S¥ és S* jelolik. Minden s € S pixelhez kdlcsondsen egyértelmiien
hozzarendeliink egy csomdpontot valamennyi rétegeken: pl s9 csomodpont tartozik s-
hez az S9-n. Hasonl6an jeloljiik ezt a tobbi rétegen is: s¢ € 5¢, s € §¥ és s* € S*.

Bevezetiink egy véletlen cimkézg folyamatot, amely w(.) jeldi cimkét rendel G vala-
mennyi csomoépontjdhoz. A graf élei — a Markov mez8s szegmentdciok sordn ismert
modon — fejezik ki a kdlcsonhatdsokat a kapcsolddd csomépontok cimkéi kozott. Mod-
szeriink itt haszndlja fel, hogy a kevert Markov modellek kétféle feldolgozé egységet
kiilonboztetnek meg: reguldris és cim csomoépontokat [9]. Esetlinkben az S9, S¢, és S*
rétegek reguldris egységeket tartalmaznak, ahol a cimke egy lehetséges vs/hr osztalyt
jelol: Vs € S,i € {g,c,*} : w(s’) € {vs,hr}. Az w(s9) cimke s pixel g(s) alapd,
mig w(s®) a c(s) alapd szegmentdcidjéhoz tartozik. Az S* réteg cimkéi adjdk a végss
valtozastérképet. Ugyanakkor az S” réteg elemei cim csomépontok, ahol s¥ € S”
esetén a cimke w(s”) valGjdban egy mutaté a G graf valamelyik reguléris csomépontjéra.
Ellentétben a statikus élekkel, a cim mutatok adatfiiggd osszekottetéseket létesitenek a
csomépontok kozott.

Bevezetjiik az aldbbi jeloléseket: @(s”) := w(w(s”)) legyen annak a (reguldris)
csomépontnak a cimkéje, amit s” cimez meg, és w = {w(s')[s € S, i € {g,c,v,*}}
jeloljon egy globélis cimkézést. Legyen F = {F;|s € S} a globdlis megfigyelés, ahol
Fs ={g(s),7(s), c(s)} alokdlis jellemzSk halmaza.

A kevert Markov modellek definicidja alapjan [9] a statikus élek barmely két cso-
moépontot 6sszekothetnek, €s egy adott w globdlis cimkézés posterior valdsziniisége az
aldbbi mdédon szamithato:

P(F) = a [T exp (= Vo (we,wé, F) ). M
ceC

ahol C G klikkjeinek a halmaza, és tetsz8leges C' € C klikk esetén: we = {w(q)|q € C}
éswy, = {@(s”)|s” € SN C}. Vo aC — R klikk potencidl, ami ,alacsony” értéket
vesz fel, ha a wc Uwg: halmazon beliili cimkék konzisztensek a cimkézési szabélyokkal,
egyébként ,,magas” értéket kell mérniink.

A kovetkezGkben meghatarozzuk G klikkjeit és a hozzdjuk tartozé Ve klikk po-
tencial fiiggvényeket. Az Fs megfigyelés igynevezett szingleton potencidlokon — egyes
csomdpontokon értelmezett energiatagokon — keresztiil befolydsolja a modellt. Ahogy
kordbban leszogeztiik, az S9 és S rétegek cimkéi kozvetlen kapcsolatban dllnak a g(.)
illetve c(.) jellemz8kkel, mig a cimkék az S* rétegen nincsek kozvetlen kapcsolatban a
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mért adatokkal. Ezért az alabbi definicidkat haszndljuk: Visey = —log P (g(s)|w(s9)),
Visey = —log P(c(s)|w(s%)) és Vis} = 0. Az eldbbi siirliségfiiggvények mege-
gyeznek a 2 fejezetben definidltakkal €s Vi .-t késbb adjuk meg.

A szegmentaciok simasagat ugy biztositjuk, hogy az egyes rétegeken beliil éleket
hdzunk az S pixelracs szomszédos képpontjaihoz tartozé csomépontok k6zé€ (2-1 abra).
Jeloljiik az igy nyert ,rétegen beliili klikkek” halmazat Co-vel. Egy adott Co-beli klikk
potencidl fiiggvénye biinteti ha az {gy szomszédos csomdpontok cimkéi kiilonbozdek.
Legyenek 7 és s az S rics szomszédos pixelei, ekkor a Oy = {r® s’} € Cy i €
{g, ¢, v, x} klikk potencidlja egy ¢ > 0 konstans segitségével szdmithato:

o) = {7 S

A leirést a rétegek kozotti interakcidk bemutatasaval folytatjuk. Kordbbi vizsgalataink
alapjdn w(s*) éltaldban w(s?) vagy w(s®) értékét veszi fel, a megfigyelt v(s) jellemzd
fiiggvényében. Ez¢ért élet hiizunk s* és s” kozé, valamint elbirjuk, hogy az s¥ mutatd
az s9 vagy s¢ csomépontot cimezze meg (2-ILa és ILb 4brak). igy az S” réteg szingle-
ton potencidljai meghatdrozhatdk: ha s az 5w|¢€{g,c} pontba mutat, legyen Vi,.y =
—log P(7(s)|hy). Ezek utédn egy tetszGleges ,rétegek kozotti klikk” Cs = {s*,s"}
potencidljat fix p > 0-t haszndlva az alabbi mddon szamithatjuk

Vo (o00) =i

Végiil (1) alapjdn az @ optimalis cimkézésre maximum a posteriori becslést adunk,
mely maximalizédlja P(&|F)-t (igy minimalizélja — log P(@|F)-t) és a kovetkez&képpen
kaphat6 meg:

@ = argmin, Z Visiy (w(sh), Fo)+
s€S; i

+ Z VC2(w(Si),w(’f‘i))+ZVC3(W(S*),GJ(SV>) )

{s,r}€Ca; 1 seS

ahol i € {g,c,v,*} és {2 valamennyi lehetséges cimkézés halmazat jeloli. Az eljards
kimenete az S* réteg cimkézésével azonos.

4. Kisérletek

A mddszer kiértékeléséhez kiilonb6z6 1.5m/pixel felbontasi 1égi fotd parokat hasznaltunk,
melyekhez referencidnak kézzel is generdltunk valtozasmaszkokat. A felvételeket részben
a Foldmérési és Tavérzékelési Intézettdl (FOMI) véasdroltuk, részben a Google Earth
képein dolgoztunk. A modellparamétereket feliigyelt modszerekkel tanitottuk és az
eljarast kiilon teszt adatbazison validaltuk. Az (2) energiatag minimumanak j6 kozelitését
a ‘Modified Metropolis’ optimalizicios eljarassal szarmaztattuk hasonléan kordbbi mun-
kéinkhoz [2,7].

A kidolgozott kevert Markov modell (KM) alapu eljarast 6sszehasonlitottuk az in-
tenzitdsok Gaussi keveréke (IGK) mddszerrel (részletezve 2 fejezetben) és a kordbban
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1. kép

2. kép

IGK

PCA

Javasolt
KM

Referencia

3. abra. Detektalt valtozastérkép (fehér régidk) hdrom mintakép-paron az IGK, PCA
[6] és a javasolt kevert Markov model (KM) médszerekkel, valamint a kézi referencia
maszk
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ismertetett PCA alapu modellel [6]. A szegmentdlds mindségének kvantitativ jellemzéséhez
az F' mértéket hasznaltuk, ami a valtozdsdetekcid pontossidganak és detekcids ratajanak

a harmonikus atlagaként szamithat6. Kvantitativ eredmények a 1 tdbldzatban szere-
pelnek, mig az 3 dbra kvalitativan mutatja harom valasztott képpar valtozastérképét

a kiilonb6z6 médszerekkel. Az eredmények modelliink elényeit mutatjak.

IGK PCA Jav. KM
F-mérték  |0.478 0.605 0.844

1. tablazat. Kiértékelés — kvantitativ eredmények

5. Konkluzio

Cikkiink szokatlan véltozdsok automatikus sztirésével foglalkozott jelentds id6kiilonb-
séggel készitett 1égi képparokon. Bevezettiink egy 1j kevert Markov modell alapti megol-
dést, ami harom kiilonb6z6 jellemz6 robosztus integricidjit végzi. A moédszer haté-
konysdgat valodi 1égi felvételeken teszteltiik, valamint kvalitativ és kvantitativ 6sszeha-
sonlitast végeztiink két korabbi médszerrel.
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