POLSKIE TOWARZYSTWO INFORMACIJI PRZESTRZENNE]J
ROCZNIKI GEOMATYKI 2016 O Tom XIV O Zeszyt 3(73): 397-405

Wykorzystanie perceptronu wielowarstwowego
do wyszczegolniania obiektow o znaczeniu
orientacyjnym na mapach topograficznych

The use of a multilayer perceptron for specifying the landmarks
on topographic maps

Krzysztof Pokonieczny

Wojskowa Akademia Techniczna, Wydziat Inzynierii Ladowej i Geodezji

Slowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, obiekty orientacyjne, klasyfikacja obiektow
przestrzennych
Keywords: artificial neural networks, landmarks, spatial data classification

Wprowadzenie

Przedmioty o znaczeniu orientacyjnym to trwale obiekty i przedmioty sytuacyjne, ktore
fatwo rozpozna¢ w terenie, i wedlug ktdrych doktadnie i szybko mozna okresli¢ swoje poto-
zenie. Ich przedstawienie na mapie (szczegdlnie analogowej) ma na celu utatwienie procesu
orientacji topograficznej, co w przypadku na przyktad zastosowan wojskowych ma znacze-
nie kluczowe. Wystepowanie duzej liczby tych obiektow sprzyja tatwemu orientowaniu sig¢
w terenie, tj. umozliwia dokladne okreslanie miejsca potozenia wlasnego oraz innych obiek-
téw. Warunki orientowania si¢ uzaleznione sa od charakteru terenu. Zaro6wno w terenie za-
krytym (w lesie, w gorach, w duzych osiedlach), jak i w terenie ubogim w punkty orienta-
cyjne, warunki orientowania sg utrudnione. W zwiazku z tym, wlasciwe i umiejgtne roz-
mieszczanie oraz oznaczanie na mapie topograficznej punktéw orientacyjnych, ma ogromne
znaczenie dla przeprowadzenia procesu orientacji topograficznej (Dzikiewicz, 1965; Laski
iin., 1983).

Biorac pod uwagg ich przeznaczenie, przedmioty o znaczeniu orientacyjnym powinny
spetnia¢ nastgpujace warunki lokalizacyjne:

O powinny by¢ odosobnione w stosunku do innych przedmiotéw tego samego typu, co

pozwala na jednoznaczne rozréznienie obiektu na mapie i w terenie,

O aby by¢ rozrézniane z duzej odlegtosci, powinny przewyzsza¢ obszar, na ktdrym sie

znajdujq (by¢ umieszczone na podwyzszeniu terenu lub charakteryzowaé si¢ duza
wysokoscia),
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O powinny by¢ rozmieszczone w terenie otwartym w taki sposdb, aby nie byly przysta-

niane i byly widoczne z duzej odlegtosci,

O zasadne jest, aby przedmioty o znaczeniu orientacyjnym byly umieszczone wzdtuz

ciagdw komunikacyjnych i w miejscowosciach.

Przyktadem takich obiektéw moga by¢ odpowiednio zlokalizowane: odosobnione wierz-
chotki, przetecze i siodla, skaty, ostance, kopce, doty, wawozy; przeszkody wyrdzniajace sie
wysokos$cig (maszty, wieze i przekazniki telewizyjne, kominy fabryczne itp.); budynki i urza-
dzenia widoczne z daleka z ziemi i powietrza (wysokie wielopietrowe budynki, kosScioty,
wieze wiertnicze naftowe i gazowe, budowle o charakterze wiezy, hatdy, pomniki, grupy
drzew); punkty i obiekty sytuacyjne niewznoszace si¢ nad ziemia, lecz dajace si¢ tatwo
zidentyfikowaé w terenie (skrzyzowania drog, charakterystyczne zakola rzek itp.).

Problem badawczy

Instrukcja opracowania Wojskowej Mapy Topograficznej w skali 1:50 000 podkresla
ogromne znaczenie obiektow orientacyjnych. Zgodnie z jej zapisami, obiekty te powinny by¢
umieszczane na mapie ze szczego6lng wyrazistoscia i pieczotowitoscia. Ponadto powinny by¢
nanoszone w pierwszej kolejnosci, a dla lepszego ich uwypuklenia kontury mniej waznych
obiektéw potozonych w ich sasiedztwie mogg by¢ przerywane lub w ogdle pominiete. Bio-
rac pod uwage te wymagania, umiejetne przedstawienie na mapie obiektéw szczegdlnie pre-
dysponowanych jako przedmioty o znaczeniu orientacyjnym, ma nie tylko ogromne znacze-
nie dla tatwosci przeprowadzenia procesu orientacji topograficznej mapy, ale réwniez wpty-
wa na jej rysunek. Biorac pod uwage kluczowe znaczenie tych elementéw, dla rysunku
Wojskowej Mapy Topograficznej w skali 1:50 000, podstawowym zagadnieniem badaw-
czym poruszanym w tym artykule jest préba rozwigzania problemu zautomatyzowanego
klasyfikowania obiektéw pochodzacych z topograficznej bazy danych, do grupy obiektow
0 znaczeniu orientacyjnym. W przeprowadzonych badaniach zostana uwzglednione zarow-
no funkcjonalne (rodzaj i parametry obiektu), jak i lokalizacyjne (otoczenie obiektu) uwarun-
kowania wptywajace na to, czy obiekt mozna zaliczy¢ do grupy obiektdw o znaczeniu orien-
tacyjnym czy tez nie. W pracy zostanie ponadto podjeta proba ilosciowego oszacowania
stopnia przynaleznos$ci obiektu do grupy obiektow o znaczeniu orientacyjnym i wyznaczenie
wspotczynnika, ktéry bedzie charakteryzowat obiekt pod tym wzgledem oraz bgdzie wyra-
zany w ciaglym przedziale od 0 do 1.

Znaczenie podjetej tematyki badawczej zwieksza fakt, iz w procesie redakcji map i opra-
cowania bazy danych rozstrzyganie o zasadnosci zakwalifikowania okreslonych obiektow
do grupy obiektéw o znaczeniu orientacyjnym czgsto jest nieprecyzyjne i uzaleznione od
subiektywnej interpretacji redaktora. Automatyzacja tego procesu moze utatwi¢ wybdr nie-
zwykle waznych obiektow o znaczeniu orientacyjnym i wspomoc realizacj¢ postulatu ich
pieczotowitego i wyraznego prezentowania w modelu kartograficznym, ktérym w zaprezen-
towanych przyktadach jest Wojskowa Mapa Topograficzna w skali 1:50 000.
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Przygotowanie danych wejsciowych

Testy przeprowadzono dla danych pochodzacych z Vector Map Level 2 (VML2). Dane
uczace zostaly pobrane dla obszaru 4 arkuszy Wojskowej Mapy Topograficznej w skali
1:50 000 (N-34-136-A,B, N-34-136-C,D, N-34-137-A,B, N-34-137-C,D). Przygotowano je
dla 4 klas obiektow, ktére moga zosta¢ zakwalifikowane do grupy obiektéw o znaczeniu
orientacyjnym: CHIMNEY _PFT — komin (121 obiektéw), CROSSP_PFT — krzyz przydroz-
ny (25 obiektow), MONUMNTP_PFT — pomnik (48 obiektow), ELEVP_PFT — punkt wy-
sokosciowy (191 obiektéw). Laczna liczba obiektéw uwzglednionych w analizie wyniosta
385. Dla kazdego z nich przygotowano zestaw danych uczacych, sktadajacy si¢ z parametréw
przestrzennych oraz atrybutowych, charakteryzujacych obiekt oraz jego otoczenie (tabela 1).

W celu automatyzacji i przyspieszenia wykonywania procesu pozyskiwania danych
z mapy wektorowej poziomu 2. opracowano autorski program. Pozwala on na automatycz-
ne przygotowanie danych wejsciowych do uczenia sieci neuronowych. Jako dane wejscio-
we, do aplikacji wprowadzane sa:

O pliki SHP (ESRI Shapefiles, ESRI, 1998) z poszczeg6lnymi warstwami obiektow o
znaczeniu orientacyjnym (komin, pomnik, krzyz przydrozny, punkt wysokosciowy)
oraz elementami pokrycia terenu (zabudowa — warstwa BUILTUPA_AFT, drogi —
warstwa ROADL_LFT),

O pliki SHP z wygenerowanymi poligonami Woronoja (zostaly one wygenerowane
w oprogramowaniu QGIS 2.12.3-Lyon),

O dane dotyczace uksztattowania terenu, pozyskane z numerycznego modelu terenu typy
SRTM (Shuttle Radar Topographiy Mission, CGIAR-CSI, 2016) o rozdzielczosci 90 m.

Aplikacja pobiera réwniez dane atrybutowe z VML2 (atrybut HGT — wysokos¢). Nalezy
przy tym zwréci¢ uwage na niewprowadzone wartosci atrybutow w VML2 dla wigkszosci
rozpatrywanych obiektdw. Wysokos¢ przypisana zostata tylko dla 6 obiektéw typu komin.
Dla pozostatych obiektow (zaréwno komindw jak i krzyzy oraz pomnikow) wysokosé
w bazie danych wynosita 0. Z uwagi na to przyjeto aprori, ze wysokos¢ dla niewypetnionych
rekordéw bedzie wynosi¢ 30 m dla kominéw, 3 m dla krzyzy i pomnikéw oraz 0 m dla
punktéw wysokosciowych. Problem przyporzadkowywania obiektow zgromadzonych
w bazie danych do obiektdw o znaczeniu orientacyjnym mogltby zosta¢ rozwigzany przez
poprawne uzupetnienie atrybutu LMC (landmark category), ktoéry posiadajq wszystkie roz-
patrywane klasy obiektow, jednak jego warto$¢ nie zostata rozrézniona i dla wszystkich
analizowanych obiektow zostata wprowadzona wartos¢ 1 tj. Landmark.

Z uwagi na fakt, ze dane wej$ciowe wyrazone sq w réznych jednostkach oraz majq rézne
zakresy, przed wprowadzeniem do sztucznej sieci neuronowej zostaly one znormalizowane
w taki sposob, zeby miescity si¢ w ciagtym przedziale od 0 do 1. Normalizacja zostata prze-
prowadzona zgodnie z nastgpujaca zaleznoscia:

V-V,

:ﬁ(newimax— new _min)+new _min (1)

max min

1

gdzie: V' — wartos¢ wejsciowa,

J' — znormalizowana warto$¢ wejsciowa,
Viine Vinax — mml’malna i maksqulnq \yartosc danych wejsc19wych, ‘
new_max, new_min — maksymalna i minimalna warto$¢ znormalizowanego przedziatu

danych [1, 0].
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Wynikiem dziatania opracowanej aplikacji byly wygenerowane pliki SHP z parametrami
obiektéw zdefiniowanymi w tabeli 1. Rysunek 1 zawiera opis przyktadowego obiektu typu
,»komin”. Atrybuty, ktérych nazwa konczy si¢ na litere ,,N” zawieraja dane znormalizowane.

Zastosowana metoda rozwigzania problemu badawczego

Proces automatycznego szacowania przydatnosci obiektu, jako przedmiotu o znaczeniu
orientacyjnym, musi uwzglednia¢ wiele roznorodnych parametréw zwigzanych zaréwno
z samym obiektem, jego lokalizacja oraz otoczeniem. Duza liczba parametréw, opisujaca te
czynniki oraz koniecznos¢ traktowania kazdego z tych obiektow w sposob indywidualny
(kazdy z nich charakteryzuje si¢ innymi parametrami) powoduje, ze automatyzacja procesu
umieszczania (identyfikowania) ich na mapie, realizowana na drodze programowania algo-
rytmicznego jest procesem niezwykle trudnym do realizacji.

W niniejszej pracy, do procesu automatyzacji wykorzystano sztuczne sieci neuronowe
(SSN), bedace jedna z metod inteligencji obliczeniowej. Sieci te doskonale nadaja si¢ do
rozwigzywania probleméw, w ktérych mamy do czynienia z duzg liczba réznorodnych da-
nych wejsciowych, a wptyw tych danych na wynik dziatania takiej sieci jest trudny do
przewidzenia (Tadeusiewicz, 2007). W prowadzonych badaniach zastosowano jednokierun-
kowa sie¢ neuronowgq (tzw. perceptron), sktadajaca si¢ z trzech warstw (MLP — multilayer
perceptron). Sposob dziatania tych sieci zostat opisany w licznych pozycjach literaturowych
(Kwasnicka, 2005; Tadeusiewicz, 1993; Suzuki, 2013).

Zastosowanie tej technologii w modelowaniu kartograficznym i klasyfikacji terenu nie
jest pojeciem zupetnie nowym. W pracy (Bagheri i in., 2015) przedstawiono zastosowanie
perceptronu do klasyfikacji rodzajéw gleb na podstawie elementéw pokrycia terenu oraz
numerycznego modelu terenu. W analizie zastosowano rézne architektury SSN, otrzymujac
dla danych testowych bardzo duza rozbieznos¢ wynikow (dla jednego z zaprezentowanych
przyktadéw dokladnos¢ klasyfikacji byta w przedziale od 41 do 87%). Z kolei (Lee i in.,
2012) w swoich eksperymentach z wykorzystaniem perceptronu, dotyczacych przewidy-
wania produkcji wody powierzchniowej, otrzymali duzo wigksze doktadnosci (pomigdzy 74
a 80%). Wskazuje to na niepewnos¢ w wykorzystaniu SSN i konieczno$¢ pdZniejszego
zweryfikowania otrzymanych wynikdow.

Poza perceptronem wielowarstwowym, w klasyfikacji danych uzywane sq inne struktury
sztucznych sieci neuronowych. W pracy (Grebby i in., 2011) zaprezentowany zostat przy-
ktad wykorzystania sztucznej sieci neuronowej typu Kohonena do integracji zobrazowan
satelitarnych z danymi typu LiDAR, w celu identyfikacji elementdw pokrycia terenu. Inne,
wzbogacone przyktadem aplikacyjnym studium dotyczace zastosowania r6znych konfigura-
cjisieci Kohonena do realizacji analizy skupien, wykonane na przyktadzie portugalskich obre-
bow ewidencyjnych, przedstawione zostato w pracy (Henriques i in., 2012). Kolejng metoda
wykorzystywana w klasyfikacji obiektow przestrzennych jest wykorzystanie metod zwigza-
nych z analiza skupien. Przyktadem moze by¢ zastosowanie metody k-$rednich, ktorej wy-
korzystanie opisane jest w pracy (Bielecka i in., 2014), gdzie przeprowadzona zostala klasy-
fikacja obrgbow ewidencyjnych ze wzgledu na elementy pokrycia terenu i liczbg punktow
osnowy geodezyjnej.

W prowadzonych badaniach, do okreslenia mozliwosci zastosowania obiektu jako punktu
0 znaczeniu orientacyjnym, wykorzystano jednokierunkowg sie¢ neuronowa (tzw. percep-
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tron), sktadajaca si¢ z trzech warstw. Badania przeprowadzono przy wykorzystaniu opro-
gramowania Statistica w wersji 12.5 (StatSoft, 2016). W przypadku sieci neuronowych, na
ich dziatanie zasadniczy wptyw ma dobor odpowiedniej architektury i sposobu dziatania sieci
(funkcji aktywacji, liczby iteracji uczacych, itd.). W celu poszukiwania optymalnej architek-
tury sieci, przeprowadzony zostat sprawdzian krzyzowy (Cwik i in., 2009). Zbiér danych
uczacych zostat rozdzielony na 3 podgrupy: probg uczaca (70% probek) stuzaca do uczenia
sieci, testowa (15%), za pomoca ktdrej bedzie kontrolowany proces uczenia oraz walida-
cyjna (15%) stuzaca do koncowej weryfikacji i wyboru najlepszej sieci. Dobér przypadkow
danych do poszczegdlnego podzbioru zostat dokonany na drodze losowania. Dziatanie algo-
rytmu wyszukiwania optymalnej architektury sieci polega na generowaniu wielu sieci neuro-
nowych (w przeprowadzonej analizie przygotowano 1000 sieci). Sposrod nich wybrane
zostato 10 sieci (tab. 2), dla ktérej wspotczynnik jakosci sieci dla proby walidacyjnej jest
najwyzszy (Szaleniec, 2008).

Tabela 2. Parametry wygenerowanych sztucznych sieci neuronowych

Id | Nazwa sieci Jakos¢ Jakos¢ Jakos¢ | Algorytm |Funkcja| Funkcja Funkcja
sieci (uczenie) | (testowa- | (walidacja)| uczenia | bledu | aktywacji aktywacji
nie) (warstwa (warstwa
ukryta) wyjsciowa)
1 | MLP7-12-1| 0914138 | 0.908537 | 0.899847 |BFGS 72 | SOS Tanh Wykladnicza
2 | MLP7-58-1| 0.911170 | 0.915249 | 0.898783 |BFGS 77 | SOS | Wykladnicza | Wykladnicza
3 | MLP7-26-1| 0.916436 | 0.905991 | 0.897136 |BFGS 50 | SOS Tanh Logistyczna
4 | MLP7-9-1 | 0.920640 | 0.906391 | 0.903554 |BFGS 63 | SOS Tanh Logistyczna
5 |MLP7-15-1| 0.905409 | 0.904165 | 0.898277 |BFGS 34 | SOS Tanh Logistyczna
6 | MLP7-9-1 | 0.915929 | 0.899571 | 0.900682 |BFGS 86 | SOS | Logistyczna | Wykladnicza
7 | MLP 7-67-1| 0.909990 | 0.906060 | 0.896959 \BFGS 79 | SOS | Logistyczna | Logistyczna
8 | MLP7-51-1| 0.911541 | 0.905042 | 0.897365 \BFGS 77 | SOS | Wykladnicza | Logistyczna
9 | MLP 7-41-1| 0.910357 | 0.905846 | 0.899895 \BFGS 74 | SOS | Wykladnicza | Logistyczna
10 | MLP 7-54-1| 0.909212 | 0.898923 | 0.897358 |[BFGS 69 | SOS | Wykladnicza Tanh

Jako estymator okreslajacy przydatnos¢ sieci do realizacji postawionego przed nig zada-
nia wyznaczono jej ,,jakos¢” (oddzielnie dla probki uczacej, testowej i walidacyjnej). Jest nig
wspotczynnik korelacji pomigdzy zmienng wyjsciowa a jej predykcja wykonang przez siec.
Wartos¢ wspoélezynnika wynoszaca okoto 0,9 dowodzi poprawnej zgodnosci wartosci prze-
widywanych z rzeczywistymi warto§ciami zmiennej zaleznej. To, ze wspdtczynniki rdznia
si¢ od 1 (idealna zgodnos¢) dowodzi zarbwno pewnego, naturalnego dla wykonywania po-
miardéw, zaszumienia wynikow, jak i tego, ze sie¢ nie zostata ,,przeuczona” i nadal ma umie-
jetnos¢ uogolniania zdobytej wiedzy.

W wybranych sieciach neuronowych warstwa I odpowiada za wprowadzanie danych
wejsciowych. Do sieci neuronowej doprowadza si¢ 7 znormalizowanych (wzér 1) parame-
trow ilosciowych (tab. 1). W warstwie Il odbywa si¢ przetwarzanie wczes$niej wprowadzo-
nych danych (w zaleznosci od sieci, w jej sktad wchodzi rézna liczba neuronéw, patrz tab.
2). Warstwe 111 (wyjsciowa) tworzy pojedynczy neuron, podajacy na wyjsciu przydatnosé
obiektu jako przedmiotu o znaczeniu orientacyjnym (w ciagtym przedziale od 0 do 1). Do
wyznaczenia wartosci poczatkowych wag, wykorzystano generator liczb losowych. W celu
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ustalenia wag neuronéw wykorzystano metode nauczania nadzorowanego z nauczycielem
wedlug metody BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) z funkcja btedu SOS (Sum Of
Squares). Do przeprowadzenia procesu nauczania sieci wystarczyto srednio 68 iteracji ucza-
cych (nauczanie bylo przerywane w momencie wzrostu bledu walidacji). Algorytm wyboru
sieci testowal rowniez rozne konfiguracje funkcji aktywacji neuronow. Dla wprowadzanych
danych, najwyzszy wspétczynnik korelacji danych wyjsciowych z danymi znajdujacymi sie
w zbiorze danych walidacyjnych, uzyskano przy zastosowaniu funkcji logistycznej, wyktad-
niczej oraz tangensa hiperbolicznego (patrz tab. 2). W celu dokonania oceny wptywu po-
szczegolnych zmiennych wejsciowych sieci na wynik jej dziatania wykonano globalna anali-
z¢ wrazliwosci. Polega ona na sprawdzeniu jak zachowuje si¢ btad sieci w przypadku wyklu-
czenia z analizy poszczegdlnych zmiennych niezaleznych. W analizie dla kazdej zmiennej
wejsciowej, jej warto$¢ zamieniana byta na $rednia ze zbioru uczacego (zmienna przestata
wnosi¢ jakakolwiek informacj¢). Po podaniu tak zmodyfikowanych danych na wejsciu sieci
sprawdzany byt koncowy btad predykcji. Jezeli byt duzy, oznaczato to, ze zmienna ma znaczny
wplyw na wynik koncowy. Jezeli oscyluje w granicach jednosci, oznacza to, ze miala maly
wplyw na koncowy wynik dziatania sieci neuronowej (tab. 3).

Tabela 3. Wyniki globalnej analizy wrazliwosci wybranych sztucznych sieci neuronowych

Sie¢ Odleglosé¢ Rozpozna- | Wyso- Pow. Odle- Odle- Przewyz-
neuronowa od obiektu walnos¢ kos¢ poligonu glos¢ glos¢ od szenie
tego samego obiektu Voronoja od drogi | zabudowy | obiektu

typu

1.MLP 7-12-1 8.228 5.720 3.629 3.660 1.129 1.072 1.018
2.MLP 7-58-1 7.255 9.158 6.656 2.052 1.155 1.078 1.017
3.MLP 7-26-1 10.017 3.131 2.133 2.223 1.176 1.062 1.016
4 MLP 7-9-1 11.848 1.747 2.717 2.265 1.136 1.239 1.034
5.MLP 7-15-1 7.768 3.753 1.872 1.974 1.085 1.040 1.006
6.MLP 7-9-1 14.401 12.294 4.183 2.668 1.100 1.029 1.035
7.MLP 7-67-1 9.124 2.884 2.037 2.282 1.122 1.020 1.014
8.MLP 7-51-1 7.974 4.423 3.085 2477 1.088 1.099 1.045
9.MLP 7-41-1 7.631 4.167 3.958 2.207 1.108 1.085 1.051
10.MLP 7-54-1 7.246 11.771 10.109 2.149 1.092 1.054 1.047
Srednia 9.149 5.905 4.038 2.396 1.119 1.078 1.028

Wdrozenie zespolu sieci neuronowych

Po przeprowadzeniu procesu uczenia sztucznych sieci neuronowych wykonano testy ich
dziatania. W tym celu z Vector Map Level 2 pozyskano wytacznie dane wejsciowe dla 4 klas
obiektéw (komin, krzyz przydrozny, pomnik i punkt wysokosciowy) zlokalizowanych na
arkuszu mapy N-34-135-A,B (ogotem 135 obiektow). Dane te byly przetwarzane przez ze-
sp6t nauczonych wezesniej 10 sztucznych sieci neuronowych. Dane wejsciowe dla kazdego
obiektu (tab. 1) wprowadzane byly do kazdej z 10 wytrenowanych sieci. Ostatecznym wy-
nikiem byla $rednia wartos¢ odpowiedzi wyj$ciowego neuronu dla kazdej z 10 przygotowa-
nych wczesniej sieci. Wizualizacje wynikdw generowanych przez wybrane sieci neuronowe
oraz przez zespoét 10 sieci prezentuje tabela 4.
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Podsumowanie

Poprawnie nauczona sie¢ neuronowa (przy wykorzystaniu reprezentatywnej liczby pro-
bek i odpowiedniej architekturze) pozwala na przeprowadzenie procesu automatyzacji klasy-
fikacji obiektow pod wzgledem mozliwosci ich zastosowania jako przedmiotéw o znaczeniu
orientacyjnym. Zgodnie z oczekiwaniami, wspdtczynniki bliskie jednosci otrzymaty wyso-
kie, tatwe do identyfikacji odosobnione obiekty. Nizszym obiektom znajdujacym sig¢
w skupiskach (np. w miastach), z uwagi na mogace wystapi¢ problemy z jednoznaczng
identyfikacja, sieci neuronowe stusznie przyporzadkowaty nizsze wspotczynniki. Przepro-
wadzona globalna analiza wrazliwosci sieci neuronowych pozwolita stwierdzi¢, ze (dla ana-
lizowanego obszaru i danych) najwiekszy wptyw nato, czy obiekt ma znaczenie orientacyjne
na odlegtos¢ obiektu od innego obiektu tego samego typu oraz nadany wspdtczynnik rozpo-
znawalnos$ci obiektu. Duze znaczenie ma réwniez wysoko$¢ obiektu (ktdra niestety nie zo-
stata wprowadzona do atrybutéw obiektu) oraz powierzchnia poligonu Woronoja, ktéra jest
réwniez miarg odosobnienia obiektu. Wyniki te s zgodne z zatozeniami, jakie musza spetniaé
obiekty o znaczeniu orientacyjnym. Zgodnie z przeprowadzong analiza, dla analizowanych
danych, niewielki wptyw na wynik konficowy ma odlegtos¢ od drogi i zabudowy oraz prze-
wyzszenie obiektu.

Czasochtonnym i skomplikowanym procesem jest przygotowanie danych uczacych
i testowych (dla kazdego obiektu nalezy zgromadzi¢ po 7 parametréw). Aby proces ten
realizowany byt w pelni automatycznie, zbudowano aplikacj¢ przygotowujaca dane geome-
tryczne i atrybutowe dla zaprojektowanych sieci neuronowych.

Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych, pozwala na analizowanie wszystkich obiek-
tow znajdujacych si¢ w topograficznej bazie danych (nie tylko obiektow znajdujacych si¢ na
obszarze, na ktérym prowadzono uczenie sieci). Dzieki zastosowaniu ciaglej funkcji aktywa-
cji, mozliwe jest okreslenie przydatnosci obiektu jako przedmiotu o znaczeniu orientacyjnym
w przedziale od 0 do 1. Przy zatozeniu okreslonego poziomu ,,przydatnosci obiektu™ (np.
>0,7, rys. 2) istnieje mozliwos$¢ automatycznego wyboru obiektdw szczegdlnie predyspono-
wanych jako przedmioty o znaczeniu orientacyjnym. Ma to duze znaczenie w procesie pro-
wadzenia orientacji terenowej i redakcji mapy topograficznej.
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Streszczenie

W artykule zostata poruszona problematyka wyboru obiektéw o znaczeniu orientacyjnym, tj. trwatych
obiektow i przedmiotow sytuacyjnych, ktore tatwo rozpoznaé w terenie i wedtug ktérych doktadnie
i szybko mozna okresli¢ swoje potozenie.

Do ich wyszczegdlniania, wykorzystano sztuczne sieci neuronowe (a konkretnie perceptron wielowar-
stwowy). Opisano zarowno sposob doboru najwtasciwszej architektury sieci neuronowej, jak i wpro-
wadzane do niej dane wejsciowe (parametry opisujqce obiekt oraz jego otoczenie). Testy przeprowa-
dzono dla obszaru 4 arkuszy Wojskowej Mapy Topograficznej w skali 1:50 000. Przeanalizowano 4
klasy obiektow (komin, krzyz przydrozny, pomnik i punkt wysokosciowy). W celu wyboru odpowied-
niej architektury sieci, wykonano sprawdzenie krzyzowe, polegajqce na podziale préby uczqcej na 3
czesci (uczqceq, testowq i walidacyjng). Pozwolito to na wybdr 10 najlepszych sieci, ktore zostatly
polaczone w zespot sztucznych sieci neuronowych. Ponadto przeprowadzono globalng analize wraz-
liwosci, co pomogto okreslic, ktore zmienne majq najwiekszy wplyw na mozliwosé zakwalifikowania
obiektu do grupy obiektow orientacyjnych.

Wdrozenie sieci wykonano na bazie zbioru danych testowych znajdujacych sie na obszarze sqsiednie-
go arkusza mapy. Wyniki wskazujq, ze przygotowana sie¢ neuronowa we wtasciwy sposéb potrafita
wyszczegolnié obiekt o znaczeniu orientacyjnym. Najwyzszy wspotczynnik nadawany byt wysokim,
odosobnionym obiektom, co byto zgodne ze sposobem nauczania sieci neuronowej. Zastosowanie
ciqgtej funkcji aktywacji pozwolito na wyznaczenie wspotczynnika w ciaglym przedziale od 0 do 1.
W zaprezentowanych w artykule przyktadach, wykorzystane zostaly dane przestrzenne pochodzqce
z Vector Map Level 2 i mapy w skali 1:50 000.



WYKORZYSTANIE PERCEPTRONU WIELOWARSTWOWEGO DO WYSZCZEGOLNIANIA OBIEKTOW ... 405

Abstract

The presented article concerns the issue of landmarks selection i.e. solid objects and situational items
that may be easily identified in the field.

To specify them the artificial neural networks (a multi-layer perceptron) have been used. The article
describes both, how to select the most appropriate neural network architecture and input data (attribute
and spatial) which are entered to the network.

The tests have been performed for the area of 4 sheets of the Military Topographic Map at 1:50 000
scale. 4 classes of objects have been analyzed (a chimney, a wayside cross, a monument and an
elevation spot). To select the appropriate network architecture the cross-validation has been performed.
The learning sample has been divided into 3 parts (one learning, one testing and one validation
sample). This allowed to select the top 10 networks. In addition a global sensitivity analysis was
conducted, which helped to determine variables with the greatest impact on the results.
Implementation of the network was made based on a test data set, located in the area of the adjacent
map sheets. The results showed that the neural network was able to correctly specify a landmark. The
highest index was assigned to high, isolated objects, which was in line with the way of teaching the
neural network. The usage of a continuous activation function allowed to determine the index in the
continuous range 0 to 1.

The spatial data from the Vector Map Level 2 and the Military Topographic Map at 1:50 000 scale
have been used for studies described in this article.

mjr dr inz. Krzysztof Pokonieczny
krzysztof.pokonieczny@wat.edu.pl



Tabela 1. Opis danych wejsciowych i wyjsciowych wprowadzanych do sztucznej sieci neuronowej

Dane wej$ciowe

1. Odleglo$¢ obiektu
od innego, najbliz-
szego obiektu tego
samego typu
(Wspolczynnik
"odosobnienia"
obiektu).

5. Odleglos¢ obiektu
od drogi

2. Wysokos¢ obiektu

6. Odleglos¢ obiektu
od obszaru
zabudowanego

3. Rdzmica wyso-
kosci obiektu

i najnizej polozonego
punktu w promieniu
2 km od obiektu
(przewyzszenie
obiektu w promieniu
2 km)

Wysokos¢ komina n.p.m.. (123 m)
— najnizszy punkt (107 m) = 16 m

7. Powierzchnia
poligonu Woronoja
(poligony byly
generowane dla ka
zdej warstwy
0sobno).

Pow. poligonu = 26 ha

4. Umowny wspot
czynnik rozpoznawal-
nosci obiektu

(dla obiektu komin
wynosi on 0,9;

krzyz — 0,6;

pomnik — 0,5;

punkt wysokosciowy |
~0,1)

Komin - 0,9

Dane wyjSciowe

Ustalona przez operatora na drodze analizy mapy
topograficznej w skali 1:50 000 ocena obiektu pod
wzgledem jego przydatnosci jako obiekt o znaczeniu
orientacyjnym. Ocena miesci si¢ w ciaglym przedziale
od 0 do 1:

— 1 (max) — otrzymuja obiekty dobrze nadajace si¢ jako
przedmioty o znaczeniu orientacyjnym np. odosobnione
i wysokie

— 0 (min) — otrzymuja obiekty nie nadajace si¢ jako
przedmioty o znaczeniu orientacyjnym np. niskie

i bedace w skupiskach
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Rysunek 1. Atrybuty przykladowego obiektu typu "komin"



Tabela 4. Poréwnanie wyniku
dziatania pojedynczej SSN 6. MLP7-9-1
z wynikiem funkcjonowania
zespotu 10 sieci neuronowych
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Rysunek 2. Wizualizacja dziatania zespotu 10 SSN — na mapie zaznaczono obiekty o wspdtczynniku powyzej 0,7



