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Abstrakt

Nazov prace: Segmentacia oblasti svetelného znecistenia zo satelitnych snimok

Abstrakt: Praca sa zaoberd segmentaciou oblasti svetelného znecistenia zo satelitnych sni-
mok ziskanych druzicou Suomi-NPP, ktora zachytdva nocné vyzarovanie Zeme. Cielom prace
je oboznamit sa a implementovat metddy spracovania obrazu potrebné pre spravnu segmenta-
ciu polygonalnych modelov miest na Gcely modelovania rozlozenia jasu v zlozitom prostredi.
Kazdé mesto moze byf reprezentované viacerymi samostatnymi polygénmi, pricom kazdy
polygén mé zahriiovat pixely s priblizne rovnakymi hodnotami jasu. Takéto polygony sluzia
ako vstup do softvéru SkyGlow simulator, ktory modeluje rozlozenie jasu na oblohe. Praca
je realizovana v spolupraci s Ustavom stavebnictva a architektry SAV.

Kléové slova: diftzna filtracia, krivostné filtracia, orientované izoc¢iary, segmentacia
) ) b

Abstract

Title: Segmentation of areas affected by light pollution from satellite images

Abstract: This thesis focuses on the segmentation of areas affected by light pollution from
satellite images obtained by the Suomi-NPP satellite which captures the Earth’s nighttime
radiance. The aim of the work is to familiarize and implement image processing methods
necessary for proper segmentation of polygonal models of cities for the purpose of modeling
the distribution of brightness in complex environments. Each city may be represented by
multiple separate polygons, with each polygon encompassing pixels with approximately the
same brightness values. Such polygons serve as input to the SkyGlow Simulator software
which models the distribution of brightness in the sky. The work is carried out in collaboration
with the Institute of Construction and Architecture of the Slovak Academy of Sciences.

Keywords: diffuse filtering, curvature filtering, oriented isocurves, segmentation
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Kapitola 1

Uvod

Modelovanie rozloZenia jasu na nocnej oblohe a svetelného znecistenia mé Siroké spek-
trum vyuzitia v astronémii, urbanistike, mestskom planovani a ochrane zivotného prostredia.
Je uzito¢né na identifikovanie miest s minimalnym znecistenim pre pozorovanie vesmirnych
objektov alebo naopak miest s vysokym znecistenim, kde je vhodné navrhnit opatrenia na
znizenie svetelného znecistenia a tym chranit Zivotné prostredie. Pri metskom pldnovani sa
vyuziva model svetelného znecistenia na optimaliziciu verejného osvetlenia a identifikiciu
oblasti s nadmernym alebo nedostato¢nym osvetlenim.

Cielom préce je vytvorit aplikiciu s uzivatelskym prostredim, implemetnovani v jazyku
C++, s pouzitim kniznic Qt [13]. Nacitaju do nej satelitné snimky noéného svetelného ziarenia
vo formate ASCII Grid a prefiltruji sa pomocou modelov linearnej diftizie, Mean curvature
flow alebo Geodesic mean curvature flow. Po filtracii sa vysegmentujii oblasti na zaklade
ich svetelného zZiarenia, ktoré predstavuji mesta a najdu sa ich hranice vo forme polygénov.
Polygonalne modely miest sltzia ako vstup do néastroja SkyGlow simulator [2], vyvinutej na
Ustave stavebnictva a Architekttry Slovenskej akadémie vied a Fakulte matematiky, fyziky
a informatiky Univerzity Komenského v Bratislave. Uzivatelské prostredie totho néstroja
je na obrazku Obr. 1.2, kde st zobrazené 3 modely miest, priCom mesto zobrazené zltym
polygénom je aktivne a pozicia pozorovatela je zndzornenéd ¢ervenym krizkom. Vystupom
je model rozloZenia jasu na oblohe v dvoch typoch zobrazeni (Obr. 1.1), kde aktivne mesto
posobi ako zdroj svetelného ziarenia. Polygonalne modely miest, ktoré sa v tomto nastroji uz
nachadzaju, boli vysegmentované ru¢ne a nasim cielom je tento proces zautomatizovat.

Teoreticka Gast prace sa nachadza v kapitolach 2, 3 a 4. V kapitole 2 sa zaoberdme vstup-
nymi datami do aplikacie, ich spracovanim a vizualizaciou. V kapitole 3 odvodime explicitni
(3.16) a implicitna (3.25) numerickl schému pre vypocet linedrnej difuzie, a taktiez semi-
implicitnt schému (3.39) pre vypoc¢et modelu Geodesic mean curvature flow. V kapitole 4
predstavime algoritmus na detekciu izociar, ktory segmentuje obraz pomocou prahovej hod-
noty a nésledne najde hranice regiénov reprezentované polygénmi. Praktickd cast préace je v
kapitole 5, kde prezentujeme vysledky nasich numerickych experimentov.

Skyglow:log-scale

s 85

E S w

Obr. 1.1: Model rozlozenia jasu na oblohe
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Obr. 1.2: Uzivatelské prostredie Skyglow simulator
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Kapitola 2

Vstupné data

Originalne data pochadzaju z databazy VIIRS, ktorej data s ziskavané zo senzorov VI-
IRS umiestnenych na druziciach. Senzor VIIRS (Visible Infrared Imaging Radiometer Suite)
je druzicovy senzor, ktory zhromazduje snimky a radiometrické merania pevniny, atmosféry,
kryosféry a ocednov vo viditelnom a infrac¢ervenom pasme elektromagnetického spektra, pri-
¢om skenuje pas Siroky priblizne 3040 km [6].

Nase data boli nasnimané druzicou Suomi NPP (Suomi National Polar-orbiting Partners-
hip). Je to meteorologickd druzica prevddzkovand Narodnym tradom pre letectvo a vesmir
(NASA) a Uradom pre atmosféru a oceany (NOAA). Bola vypustena na obeznti drahu v
oktébri 2011 a v stcasnosti je stale v prevadzke. Tato druzica je na obeznej drahe so Slnkom
synchronizovanou polarno-orbitalnou drahou, ¢ize kruzi okolo Zeme v blizkosti polarnych
regiénov. Poskytuje pokrytie celej Zeme kazdych 12 hodin (dvakrat denne) a prechadza cez
rovnaké miesta za svetla aj tmy, priblizne v rovnakom ¢ase pri kazdom prechode [8]. Je pome-
nované podla finsko-amerického meteoroldga Vernera E. Suomiho. Poskytuje dolezité ndaje
pre predpovedanie pocasia, vyskum klimy a monitorovanie zivotného prostredia [5].

DNB ziarenie pochddza zo senzora Day-Night Band (DNB), ktory je stcastou senzora
VIIRS. Jednou z jeho vyznamnych vlastnosti je velmi citliva detekcia osvetlenia pritomného
na zemskom povrchu generovaného elektrickou energiou. Vdaka tomu je vhodny na detekciu
svetelného znecistenia a monitorovanie no¢ného osvetlenia [7].

Data zo senzora VIIRS st uloZené vo formate HDF-5 (Hierarchical Data Format version
5). Je to Struktirovany a flexibilny format na ukladanie a organizovanie velkych mnozstiev
dat. Je to pokrocila verzia formatu HDF, ktora pontka vylepSsenii podporu pre rdzne typy
dat a lepsiu efektivitu pri ukladani a manipulécii s velkymi objemami tdajov [12].

2.1 Konverzia do textového suboru

Déta ulozené v textovom stibore nam boli poskytnuté vdaka spolupraci s Ustavom sta-
vebnictva a Architektury Slovenskej akadémie vied. Stibor obsahuje 4 kanaly extrahované z
formatu HDF-5, popisané v tabulke 2.1 [9]. Pracujeme s tromi testovacimi sibormi, ktoré
zahrnuju plochu 100 km x 100 km, pricom v strede st mesta Bratislava, Banska Bystrica a
Kosice.

Tabulka 2.1: Kanély v textovom stbore

Veli¢ina Jednotky

DNB ziarenie | Wem 2sr—!
zemepisna Sirka stupne
zemepisna dlzka stupne
zenitny uhol stupne

11



Zenitny uhol méa vplyv na ziaru pixela, kedze Ziara zavisi od uhla, pod ktorym druzica
snima dany pixel. V rdmci jedného mesta je vSak vplyv zenitného uhla na ziaru zanedbatelny,
preto ho nebudeme dalej uvazovat. KedZze hodnoty intenzity DNB Ziarenia st velmi malé,
tento stipec vynasobime ¢islom 10'0 a tym multiplikativne preskalujeme satelitnd snimku.

Grafické zobrazenie datového stboru obsahuje nepravidelni mriezku (Obr. 2.1), preto
sme data interpolovali do pravidelnej mriezky metédou najblizsieho suseda pomocou softvéru
Surfer [11]. Krok mriezky sme nastavili podla priemernej vzdialenosti bodov. Vysledkom je
subor vo formate ASCII grid, ktory obsahuje metadita o rozsahu pravidelnej mriezky a
hodnoty intenzit svetelného ziarenia v ASCII formate.

16.6 16.8 17 17.2 17.4 17.6

Obr. 2.1: Nepravidelna mriezka pévodnych dat

2.2 Interpolacia farieb

Na vizualizaciu intenzity DNB Ziarenia pouzijeme funkciu prenosu farby, ktora kazdej
intenzite priradi farbu. Vstupom do funkcie prenosu farby st hodnoty intenzit v ich pévodnom
rozsahu.

Mame definovant farebna paletu s n farbami { f1, ..., f,}. Kazd4a farba mé svoju poziciu
vo farebnej palete p;, pricom p; € [0,1] a p; # pj, kde 4,5 = 1,...,n a i # j. Intenzitu I
prispdsobime rozsahu intenzit [Inin, Imaz| vztahom

c= I — Lin ’ (2_1)

Imax - Imin

kde Ipin a Imge sU hodnoty zadané Gzivatelom, pricom I'min < .. Ak hodnoty I, a
Inar predstavuju skutoéné minimum a maximum intenzit datového stboru, potom vzorec
(2.1) predstavuje normaliziciu intenzit do rozsahu [0,1]. Prisposobenie hodnot do rozsahu
intenzit vykonavme len za Gcelom vizualizacie dat a nemenime tym pdvodny datovy subor.

Ak p; < ¢ < pir1,i=1,....,n — 1, vysledna farba vznikne linedrnou interpolaciou medzi
farbami f; a f;11. Ak ¢ < 0 vyslednad farba bude fi, a ak ¢ > 1 vysledna farba bude f,.
Hodnoty intenzit mensie ako I, a vicésie ako Ip,q, buda pri vykresleni orezané.

Pouzijeme farebné palety z obrazku Obr. 2.2 a vizualizujeme tri testovacie sibory na ob-
razkoch Obr. 2.3 a Obr. 2.4. Povodné rozsahy intenzit st pre snimku Bratislava [1.36,1608.49],
Banska Bystrica [0.02,450.12] a Kosice [0.09,2720.48]. Rozsah intenzit pre vizualizaciu sni-
mok sme zvolili [0, 100].
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Algorithm 1: Funkcia prenosu farby

Data: intenzita I, minimélna intenzita I,,;,, maximalna intenzita I,,,., farebna
paleta pal

Result: farba
dif < Imaz — Imin;
if dif =0 then

| return fy;
end
¢ (I = Lyn)/dif;
if ¢ > 1 then

| return fy;
end
for i =2 ton do

if ¢ < p; then

¢4 (c—pi-1)/(pi — pi-1);
return (1 —c¢)*x fi_1 +cx f;

end
end
(a) Paleta Grayscale (b) Paleta Rainbow

Obr. 2.2: Ukazka farebnjch paliet

(a) Bratislava (b) Banska Bystrica (c) Kosice

Obr. 2.3: Vizualizacia DNB ziarenia s farebnou paletou Grayscale a rozsahom intenzit [0,100]

(a) Bratislava (b) Banska Bystrica (c) Kosice

Obr. 2.4: Vizualizacia DNB Ziarenia s farebnou paletou Rainbow a rozsahom intenzit [0,100]
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Kapitola 3
Filtracia

Na satelitnych snimkach sa nachadza Sum, na ktory mozu vplyvat rézne faktory, ako na-
priklad atmosférické podmienky alebo technické obmedzenia senzorov. Pre ziskanie ¢o najp-
resnejSich vysledkov je potrebné tento Sum eliminovat. Na snimkach sa tiez nachadzaju velmi
malé oblasti, velkosti niekolkych pixelov, ktoré nemusia mat zdsadny vplyv na model rozlo-
Zenia jasu na oblohe. Preto nemusi byt potrebné z nich vytvarat polygdny, o ¢om rozhoduje
uzivatel vyberom parametrov modelu.

Obe tieto poziadavky vyriesime filtraciou obrazu. Linearna filtracia zalozena na rovnici
vedenia tepla zhladzuje rovnomerne a pouzijeme ju na predhladenie. Nelinearna filtracia zalo-
zené na modeli Geodesic mean curvature flow zhladzuje adaptivne, zachovava hrany a hlavné
struktary, vytvara homogénne oblasti s uréitou troviiou jasu a pritom odstrafiuje Sum.

3.1 Linearna filtracia pomocou rovnice vedenia tepla

Rovnica vedenia tepla (linedrna difizia) je odvodend zo zdkona zachovania energie a
empirického Fourierovho zdkona. Princip minimalizicie energie, ktory je zakladom rovnice
vedenia tepla, hovori, Ze systém sa snazi dosiahnut energeticky najvyhodnej$iu konfiguraciu.
Preto tato rovnica je rovnicou najmensieho povrchu, teda hodnota v danom bode je urcena
ako priemer hodnoét z jeho okolia a minimalizuje gradienty, ¢o sa v nasej aplikacii prejavi ako
zhladzovanie obrazu.

3.1.1 Okrajova tloha s pociato¢nou podmienkou

Okrajova tloha s pociatocnou podmienkou pre rovnicu vedenia tepla s nulovou Neuman-
novou okrajovou podmienkou mé tvar

ou

ou
35 = 0, x eI, telo,o], (3.2)
u(:c’ 0) = uo(x)’ T € Q, (33)

kde u(z,t) je intenzita, 77 je jednotkova vonkajsia normala ku hranici 992 a u°(x) je pociatocny
obraz [3].
3.1.2 Casova diskretizécia

Rovnicu (3.1) diskretizujeme v ¢ase pomocou koneénych diferencii. Najskor si zvolime
¢asovy krok 7 a podelime nim ¢asovy interval [0, o] na N ¢asovych usekov. Numerické riesenie
v n-tom ¢asovon kroku budeme oznacdovat u™. Dalej nahradime parcidlnu deriviciu podla ¢asu
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konec¢nou diferenciou. Mozeme pouzit dopredni alebo spétni diferenciu. Doprednd diferencia
maé tvar

ur Tt —u
(3.4)
-
a spétna diferencia méa tvar
ul — un—l
3.5
- (3.5)

Pri doprednej diferencii je neznama u"+! a pri spitnej je to u”. Centralnu diferenciu nemo-

Zeme pouzit, pretoZe na vypocet rieSenia u™ by sme potrebovali poznaf riesenie u"*!. Po
dosadeni do rovnice (3.1) dostaneme dve ¢asové diskretizacie.

Explicitna éasova diskretizacia

—u
=Au" =V - (Vu") (3.6)

-

Nahradili sme parcidlnu deriviciu podla ¢asu doprednou diferenciou a prava stranu uvazu-

jeme v starom c¢asovom kroku u". Nazyva sa explicitna, lebo nezndmu u"™ vieme vyjadrit v

explicitnom tvare.

Implicitna ¢asova diskretizacia

=Au" =V (Vu") (3.7)
-
V tomto pripade sme pouzili spétni diferenciu a pravi stranu uvazujeme v novom casovom
kroku u™. V tejto rovnici je nezndma u" a jej rieSenie ziskame v dalsich krokoch riesenim
sustavy linearnych rovnic.

3.1.3 Priestorova diskretizacia

Na priestorovi diskretizaciu vyuzijeme metddu konecnych objemov. V tejto metdde je
rieSenie vo vnutri jednej bunky aproximované ako jedna hodnota. Tato hodnota predstavuje
priemer hodnot v danom objeme. Metéda koneénych objemov mé vlastnost konzevativity,
ktora je zabezpefend integrovanim rovnice cez jednotlivé bunky, vdaka ¢omu bude tok cez
hranice zahrnuty do vypoctu a bilancia tokov bude automaticky splnena.

Za kone¢ny objem uvazujeme pixel, koneéno objemova sief je mnoZina pixelov, v nasom
pripade je to mapa intenzit.

Zavedenie oznacenia

Koneény objem budeme uvazovat ako otvorentt mnozinu a budeme ju oznacovat p. Hranicu
kone¢ného objemu budeme oznacovat dp (Obr. 3.1a). Uzaver kone¢ného objemu oznac¢ime p
a plati p = p U dp. Dizku strany kone¢ného objemu ozna¢ime h a mieru koneéného objemu
m(p), pricom v dvojrozmernom pripade ide o plochu.

Mnozinu pixelov ozna¢me T},. Spolo¢nt hranu dvoch buniek p a ¢ oznacime e, teda e’? =
PN (Obr. 3.1b). Jej mieru oznacime m(ep,), pre dvojrozmernt bunku ide o dizku. Mnozinu
vetkych dvojic susednych koneénych objemov oznac¢me €, teda € = {(p,q) € Th, kde p #
q am(epq) # 0}. Pre kazdad bunku p oznacime N(p) mnozinu jej susedov, s ktorymi ma
spoloénu hranicu nenulovej miery, teda N(p) = {p € ¢, takych, Ze (p,q) € €} (Obr. 3.1c).

Vektor jednotkovej vonkajSej normaly ku hranici pixela p oznacime 7i,,. Ak je tento vektor

. , v/ — . , vz S xg—Tp
orientovany z p do g oznac¢ime ho 7i,,. Normalu vypocitame ako 7i,, = [y kde x4 a )

_;Epl )
su stredy pixelov ¢ a p. Spojnica bodov z; a x, je kolma ma hranu e,,. DlZku tejto spojnice

oznacime d,q = |x4 — xp| @ x,q oznacime priesecnik tejto spojnice s hranou ey,.
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° q,
Epq
b ‘ q
o | & . q
p m‘_p ’—'wq )) p 1
[ ) q3
(a) Pixel p a jeho hranica (b) Hrana ey, a spojnica (c) Pixel p a jeho susedia g;,
op bodov z, a x4 1=1,2,3,4

Obr. 3.1: Priestorova diskretizacia

3.1.4 Explicitna schéma na riesenie rovnice vedenia tepla

Budeme vychézat z rovnice (3.6). Najskor ju zintegrujeme nad koneénym objemom p a

dostaneme
unJrl —un
/ dx = /V (Vu") dz. (3.8)
P T P

Na pravej strane pouzijeme Gaussovu vetu (iné nazvy Gaussova-Ostrogradského, Greenova,
divergencna veta) a mame

n+l _ ,n
/ L =% go= | vur-ii,dS. (3.9)
p

T p

Integral po hranici kone¢ného objemu na pravej strane mozeme vzhladom na jeho geometriu
vyjadrit ako stcet integralov po jeho hranéch. Dostaneme slabt kone¢no objemovt formuléciu

tilohy
un+1 _ un

_— \Y% dS = 3.10

/p - / u" - Tipg Z / anpq ( )

qEN(p) gEN(p

7Z metédy konecnych objemov vieme, ze priblizné rieSenie na jednom koneénom objeme je
konsStantné, a ak reprezentac¢nii hodnotu numerického rieSenia v ¢ase n na pixeli p oznacime
uy, lavli stranu rovnice (3.10) mdZeme napisat v tvare

n+l . n un—l—l —un un+1 —un
/u Yodr = - L4 /1dx =2 Pm(p). (3.11)
p p

T T T

Clen Vu" - i1, aproximujeme na hrane e,, kone¢nou diferenciou v bode z,,

ou™  upy —u
VU = P (3.12)
Fipg dpq

Potom pravu stranu rovnice (3.10) mozeme aproximovat

ulr —u?
/ Vu™ - iip, dS =~ Z m(epq)%. (3.13)
qeN(p) ” 1 q€N(p) P
Dostavame explicitni schému pre vSeobecnu sief v tvare
un+1 —un u® — uh
m(p)% = Z m(epq)%» (3.14)
q€N(p) b
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kde

),

0 0
u, = —— | w(x)dz, p€T}. 3.15
AR (315)

Po tpravach dostaneme schému v tvare
ulr —u?
= ot 4 % > mlen) " (3.16)
TP q€N(p) pq

Sief pixelov je rovnomernd, hrana pixela mé dlzku 1, rovnako ako aj plocha pixela. Pre nas
model teda plati m(epq) = dpg = 1 a m(p) = 1. Tieto vztahy dosadime do (3.16) a upravime,
dostaneme explicitnii schému na rieSenie rovnice vedenia tepla pre sief pixelov

u;,”l: 1—7 Z Ufu, +7 Z Uy (3.17)
9€N(p) a€N(p)

Nulovtt Neumannovu podmienku zabezpecime tym, ze ¢len ug — u; v rovnici (3.16) je rovny
nule, ak p je bunka na hranici siete pixelov a ¢ je bunka mimo siete pixelov.

Schéma (3.17) je stabilna, ak pre koeficienty 1 — 7 qu N(p) 1 a 7 plati, ze st z intervalu
[0,1] a ich sucet je rovny 1. Sucet koeficientov je rovny 1 pre lubovolnt volbu 7. Podmienka
1- TZQGN(p) 1 < 1 plati pre fubovolnt volbu 7. Dalej musi platit 1 — Tzqu(p) 1>0, ¢o
upravime a dostaneme

aeN(p)
1 —7card(N(p)) > 0, (3.19)
Tcard(N(p)) <1, (3.20)

1
(3.21)

= card(N(p))’

kde card(N(p)) reprezentuje kardinalitu mnoziny N (p), teda pocet jej prvkov. Pre siet pixelov
plati card(IN(p)) = 4. Po dosadeni ziskame podmienku stability explicitnej schémy 3.17 v

tvare
1

T < (3.22)

Z.
Touto podmienkou automaticky zabezpeéime aj 7 <1 [3].

3.1.5 Implicitna schéma na rieSenie rovnice vedenia tepla

Pri implicitnej schéme vychadzme z rovnice (3.7) a pri priestorovej diskretizacii budeme
postupovat rovnako ako pri explicitnej schéme. Dostaneme schému v tvare

no_ o n

m p n n— U
L(up—up N= Y m(epq)%. (3.23)
4EN(p) P

Dosadime do nej vztahy pre siet pixelov m(ep,) = dpq = 1 a m(p) = 1, upravime a dostaneme
linedrny systém rovnic
u, + 7 Z (up —ug) = u ! (3.24)

a po uprave dostaneme

A+7 > Dup—7 > up=url. (3.25)

gEN(p) gEN(p)

Implicitnd schéma je bezpodmieneéne stabilnd vzhladom na velkost ¢asového kroku [3].
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3.2 Geodesic mean curvature flow (GMCF)

Tento model pouziva proces diftzie riadeny krivostou na filtrovanie dat. V tomto pristupe
povazujeme spracované data za subor vrstevnic (izociar). Vyvoj tychto vrstevnic zodpoveda
vyhladzovaniu spracovavanych dat.

3.2.1 Okrajova tloha s pociato¢nou podmienkou

ou Vu

ou

i 0, x€d, te]0,0], (3.27)
u(z,0) = u’(z), x € Q, (3.28)

kde u(z,t) je intenzita, 7 je jednotkovéa vonkajsia normala ku hranici 02, funkcia g je diftzny
koeficient a u’(z) je pociato¢ny obraz [3].

Diftzny koeficient g

Diftizny koeficient ovplyviiuje rychlost a intenzitu zhladzovnia. V nasom modeli je diftzny
koeficient g dany funkciou hranového detektora v tvare
WV )= — 2 K>0 (3.29)
1+ K|Vue|?’ - )
kde Vu? je predvyhladeny gradient riesenia rovnice vedenia tepla aplikovanej na u s ¢asovym
krokom o. Hranovy detektor vracia hodnoty v rozmedzi [0, 1]. Parameter K urcuje, aka bude
miera citlivosti detektora na vysoké hodnoty normy gradientu |Vu?|. Vizualizovali sme graf
funkcie g pre rézne hodnoty parametra K na obrazku Obr. 3.2. Cim vyssie K zvolime, tym
pomalsie sa budu zhladzovat oblasti (spomali sa vyhladzovanie izo¢iar), kde sa nachadzuju
velké gradienty.

08
06
04

0.2

02 04 06 08 1.0 02 04 06 08 1.0 02 04 06 08 1.0

(a) K =50 (b) K =200 (c) K = 600

Obr. 3.2: Funkcia hranového detektora pre rozne hodnoty parametra K pre datovy sibor s intenzitami
v rozmedzi [0, 1]

Mean curvature flow

Ak funkcia g = 1, rovnica (3.26) mé tvar

ou Vu

—=VulV-{ = |, z€Q, tell,o 3.30
= 1vuv - (o) 0.0] (3.30)
a predstavuje model Mean curvature flow (MCF), ktory mozeme volat aj krivostny filter.
Jeho cielom je vyhladif hrany a redukovat sum. Sum mé velka krivost, preto sa izodiary
zodpovedajice Sumu stiahnt do bodu ovela rychlejsie ako izoéiary redlnych objektov v obraze.
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Numerické rieSenie

Aby sme rovnicu (3.26) mohli numericky aproximovat, najskor musime reguarizovat normu
gradientu Evansovou-Spruckovou e-regularizaciou

|Vu| = [Vul® = /€2 + |[Vu|?, (3.31)

kde € << 1 a zaroven € > 0. Tento krok je nutny kvoli tomu, aby sa v schéme nevyskytovalo
delenie nulou.

Dalej postupujeme rovnako ako pri rovnici vedenia tepla a budeme pouzivat rovnaké zna-
¢enie. Najskor urobime ¢asovu diskretizaciu. Zvolime ¢asovy krok 7 a aproximujeme derivaciu
podla ¢asu spétnou diferenciou v tvare

ou  u"—un !

_~ . 3.32
ot T (3:32)
Diftzny koeficient g a normy gradientov z u poc¢itame s rieSenim z predoslého ¢asového kroku

a gradient funkcie u budeme uvazovat z aktualneho ¢asového kroku. Z toho dostaneme

u — unfl 4 4 Yu™
Nésledne rovnicu vynasobime m a dostaneme semi-implicitni schému rovnice (3.26) v
tvare ) g B R

Vur—1e 7 =V-|9 Vur1]c ) (3.34)

Rovnicu (3.34) zintegrujeme nad koneénym objemom p a méme

1 ut —un Vu™
d = [V (g d 3.35
/,,|W1|€ T / ( Vur= 1> © (3.85)

na pravej strane rovnice pouzijeme Gaussovu vetu a vyuZijeme vlastnost hranice dp a dosta-

neme
1 u —u"" n_l
Vu" - i, do. 3.36
é’vun—l|e T g\; /e Yun— 1’5 u np ar ( )

Aproximéciu objemového integralu z regularizovného gradientu |Vu"~!|¢ oznaé¢ime |Vu
tok na hranici aproximujeme ako

n—1|e
I

8 n u’I’L _ u?’L
VU - fipg = e Ay L (3.37)
Oipg dpq

a konstanty vybrieme pred integraly. Tym ziskame

n n—1 n—1 u — u?

m(p) u"—u g g — Up
o, n—1 | = Z m(epq) o dzx. (3.38)

Pre pixelova struktaru plati m(p) = m(epy) = 1 a po Gpravach dostaneme vyslednt semi-
implicitni schému

1 gnt = n—1re Ipa -
I Y Tl o ol Y T Uy =uy . (3.39)
9€N(p) P 9€N(p) P

Nulovti Neumannovu podmienku zabezpecime tym, Ze ¢len uy — w, v rovnici (3.38) je rovny

nule, ak p je bunka na hranici siete pixelov a ¢ je bunka mimo siete pixelov.

20



Aproximéciu objemového integralu z regularizovného gradientu |Vu"~!|¢ vypocitame ako
priemernd hodnotu z noriem gradientov na hranach kone¢ného objemu

© = 2 4eN ) Wun_l‘;q
: 2qen(p) 1

Este je potrebné definovat aproximéciu difiizneho koeficientu g. Najskor musime aproxi-
movaf vstupny parameter |Vu?|. Predhladené riesenie u? ziskame ako rieSenie rovnice vedenia
tepla s ¢asovym krokom o. Normu gradientu z v aproximujeme pomocou koneénych dife-
rencil. Hrany pixela p oznac¢ime ako e,p, epw, €pn, €ps @ hodnoty u” v okoli uy oznac¢ime ako

ag ag g g ag ag g a
uf, ufy, ufy, ug, ufiws Ul gy UG g, uGy, (Obr. 3.3).

| V"1 (3.40)

o o o
Unw | Uy | Une
€epN
. €pE
o T
Uy up Ug
EpWw
€ps
o o o
Ugy | Us | Usg

Obr. 3.3: Oznacenie hran pixela p a jeho susedov

Urobime vypocet na hrane e,g

ou’ up — up
- AN — (3.41)
Oz €pq=€pE h
ou’ 1 (uf —ug  ulp—ulp
— - 3.42
oy epa=epr 2 ( 2h + 2h ’ ( )
U%—’LLJ 2 u% — u% 4+ ul ., — ul 2
Vu? |2 ~ (h p) +( T SE) (3.43)

Analogicky budeme postupovat aj pri zvysSnych hranich. Rovnakym sposobom vieme ap-
roximovat aj regularizované gradienty \Vu”fllgq, avsak s tym rozdielom, Ze nepocitame s
predhladenym rieenim u?, ale s povodnym riefenim u a vysledok |Vu|? nsledne aproximu-
jeme pomocou vzorca (3.31) [3].
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Kapitola 4

IzocCiary

Po tom, ¢o sme pouzili filtraciu, st na snimke viditelné hlavné Struktary oblasti svetel-
ného znecistenia. Mozeme prejst na dalsi krok, a to segmentaciu regiénov, ktoré tvoria mesta.
Nasledne najdeme ich hranice, ktoré ktoré budu reprezentované polygénmi. Na to pouzijeme
upraveny Marching squares algoritmus [4], ktory najde hranicu mesta ako orientovanu izo-
Giaru, ktord spaja hodnoty intenzity Ziarenia na hranici mesta. Ak ide o vonkajs$iu hranicu
mesta je orientovand proti smeru hodinovych ruciciek, zatial ¢o pri vnitornej hranici je orien-
tovand v smere hodinovych ruci¢iek. Tento aloritmus je vhodny pre uzavreté izociary, ktoré
su vzdialené od hranice obrazku aspon 2 pixely.

4.1 Algoritmus na detekciu izociar

Algoritmus sa skladd z nasledujucich krokov:

1. Zvolime prahovt hodnotu iso a z pévodnej snimky s intenzitami (i, j) vytvorime bi-
narny obrazok s hodnotani b(7, j) nasledujicim spésobom

bi, j) = 0, aku(i,j) <iso (1)
" 1, aku(i,j) > iso. .

2. Nésledne prechddzame bindrnym obrazkom, kym neprideme nakoniec a hladédme refe-
renény pixel (i, 7) taky, ze b(i,j) =0 a b(i + 1,5 + 1) = 1 pri¢om musi platif, Ze pixel
(,7) alebo (i + 1,7 + 1) eSte nebol prehladavany pri hladani niektorej inej izociary.

Po jeho najdeni vykoname nasledujice kroky:

(a) Od referenc¢ného pixelu (7, j) prehladdvame bloky pixelov 2 x 2, pri¢om prehla-
dévany pixel predstavuje lavy horny roh bloku. Znac¢ime si uz prehladané pixely
blokov. Stradnice prehladédvaného pixelu budeme znaédit (z,y).

(b) Bloku pixelov priradime ¢islo (rozhodovacie kritérium) podla toho, ¢i si jednotlivé
pixely v bloku cierne alebo biele.

sum = 0;

if (blyl[x]) sum += 1;

if (blyllx + 1]1) sum += 2;

if (bly + 1]1[x]) sum += 4;

if (bly + 11[x + 1]) sum += 8;

(c) Podla rozhodovacieho kritéria sa rozhodneme o smere posunu referenceného pixela.
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switch (sum) {

case l:direction N; break;

case 2:direction = E; break;

case 3:direction = E; break;

case 4:direction = W; break;

case b:direction = N; break;

case 6:direction previous N 7?7 E : W; break;
case 7:direction E; break;

case 8:direction = S; break;

case 9:direction = previous E ? S : N; break;
case 10:direction = S; break;

case 11:direction = S; break;

case 12:direction = W; break;

case 13:direction = N; break;

case 14:direction = W; break;

default: gDebug()
}

<< "problem\n"; exit;

(d) Na obrazku Obr. 4.1 st zobrazené jednotlivé pripady, ktoré mozu nastat na zaklade
rozhodovancieho kritéria z kroku (b). Je tu zobrazeny blok pixelov 2 x 2, éervenou
farbou je znazornena izociara a zltou je znazorneny bod izociary, ktory sme nasli
pre predosly prehladavany pixel. Pokial je prehladéavany pixel zaroven referenénym
pixelom, teda prvym prehladavanym pixelom, ulozime oba body izoc¢iary (zeleny
aj zlty). Inak ulozime stiradnice bodu izo¢iary, ktory znidzorneny zelenou farbou.

" | N

case 1 case 2 case3 case4d4 caseb5s
case 6 case 7 case 8 case 9 case 10
case 11 case 12 case 13 case 14

Obr. 4.1: Stradnice izo¢iary pre jednotlivé pripady

(e) Ak sa prehladdvany pixel nachddza na hranici obrazka, presko¢ime nasledujice
dva kroky.

(f) Posunieme prehladavny pixel na zaklade smeru z kroku (c).
switch (direction) {
case N: y -= 1; break;
case S: y += 1; break;
case E: x += 1; break;

24



case W: x —= 1; break;

}

(g) Ak je prehladavany pixel (x,y) totozny s referenénym pixelom (i, j) pokracujeme
v kroku 2, inak sa vratime ku kroku (a).

3. Po prejdeni celého obrazka skoncime.

Aby sme tento algoritmus mohli pouZif, musime zvolit takd hodnotu iso, aby zodpovedala
intenzite Ziarenia na hranici mesta. Volba tejto hodnoty je ponechana na uzivatelovi aplikécie.
KedZe hladdame izociary, ktoré reprezentuju mestd, je potrebné, aby bola izoc¢iara uzavretd,
preto neuvazujeme izociary, ktoré koncia na hranici obrazka alebo sa jej dotykju. Stradnice
izoCiary sa nachadzaju vzdy v strede strany pixelu, preto ich ukladame ako necelociselné
hodnoty.

25



26



Kapitola 5

Numerické experimenty

Na rieSenie linedrnej ststavy rovnic (3.25) sme pouzili metédu Successive Over-Relaxation
(SOR) [10], upravenu pre nasu tlohu, pri¢om sme zvolili superrelaxa¢ny koeficient w = 1.25.
Na riesenie ststavy rovnic (3.39) sme pouzili metédu Biconjugate gradient stabilized (BiCGS-
TAB), ktort sme implementovali pomocou kniznice Eigen [1].

Pristtpime k filtracii dvoch testovacich snimkach Obr. 5.1a a Obr. 5.1b, pricom v strede
prvej snimky sa nachidza mesto Bratislava a v strede druhej mesto Kosice. Na zobrazenie
snimok sme pouzili farebnt paletu Rainbow s rozsahom intenzit [0, 100] a obrazky sme pre-
skalovali pre lepsiu viditelnost na 5-nasobnu velkost. Teda namiesto jedného pixela s farbou
f vykreslime blok pixelov 5 x 5 tou istou farbou f.

(a) Bratislava (b) Kosice

Obr. 5.1: Vizualizacia satelitnych snimok intenzity svetelného Ziarenia

5.1 Filtracia linearnou diftiziou

Zacneme s jednoduchsou metdédou filtracie, a to linearnou filtraciou. Na vypocet rieSenia
sme pouzili explicitnii schému (3.16) a implicitnd schému (3.25). Vyber schémy zavisi na
¢asovom kroku 7, pricom ak 7 > 0.2, pouzili sme implicitnt schému a v opa¢nom pripade
sme pouzili explicitni schému.

Snimku 5.1a sme filtrovali s po¢tom ¢asovych krokov T' = 6, ¢asovym krokom 7 = 0.1 a na
vypocet sme pouzili explicitnti schému. RieSenie je zobrazené po ¢asovych krokoch T'= 2,4, 6
(Obr. 5.2). Na filtrdciu s parametrami 7' = 3 a 7 = 0.4 sme pouzili explicitni schému a na
obrazku Obr. 5.3 sme zobrazili rieSenie po ¢asovych krokoch T'=1, 2, 3.

Zo snimkov sme odstranili Sum, avSak velmi malé oblasti svetelného znedistenia sa ndm
nepodarilo odstranif, hrany prestali byt ostré a zvicsila sa plocha mesta oproti povodnej
snimke. Preto pristipime k zlozitejSej, ale pre nasu tlohu vhodnejSej, metdde nelinearnej
filtracie.
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() T =2 o (c)T=6

Obr. 5.2: Filtracia linearnou diftiziou pre ¢asové kroky T = 2,4, 6 s ¢asovym krokom 7 = 0.1

()T =1 (c)T=3

Obr. 5.3: Filtracia linearnou diftiziou pre ¢asové kroky T'= 1,2, 3 s ¢asovym krokom 7 = 0.4

5.2 Filtracia pomocou GMCF

Vplyv krivostného filtra znazornime pomocou modelu MCF, ktory je zjednodusenim mo-
delu GMCF, kde funkcia g = 1, ¢o vieme dosiahnut parametrom K = 0. Na vypocet MCF
pouzijeme semi-implicitni schému GMCF (3.39), kde 9pq ' = 1. V tejto schéme pocitame
s regularizovanymi normami gradientov |Vul¢, ktoré zavisia od parametra €. Pre ¢ << 1 sa
zhladzuju izociary a pre vacsie € sa zhladzuje celd funkcia intenzity, teda filtracia ma podobny
ac¢inok ako linearna diftizia. My pouzijeme parameter ¢ = 0.001, ktory vizudlne zachovava
vlastnosti MCF a zaroven linearna sastava nebude prili§ naroéné na vypocet.

Ako testovaci obrazok sme pouzili obrazok Obr. 5.4a, ktory predstavuje graf funkcie

(z,y) = 2?42 ze [—10,10], y € [-10,10],

kde je ¢iernou farbou znézornena izociara s hodnotou 82. Nasli sme ju pomocou Algoritmu
na detekciu izoc¢iar zo sekcie 4.1 a dalSiemu jeho pouZitiu sa venujeme v sekcii 5.3. Porovnali
sme jeho filtrdciu pomocou linedrnej difazie (Obr. 5.4b) s filtraciou pomocou MCF (Obr.
5.4c) pre parametre 7' =10 a 7 = 10.
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(a) Povodny obrazok (b) Linedrna difazia

Obr. 5.4: Porovnanie filtracie linearnou difaziou a MCF

Povodna kruznicové izo¢iara pouzitim linedrnej diftzie stratila svoj tvar, zatial ¢o pri
MCEF si ho zachovala. Model MCF zhladzuje rovnomerne podla strednej krivosti, ¢ize sta-
huje izociary do kruznice. Ak chceme, aby zhladzovanie bolo adaptivne, pouzijeme hranovy
detektor g, ¢o méa za néasledok pomalsie zhladzovanie oblasti s velkymi gradientmi. Vstupny
parameter do hranového detektora ¢ je norma gradientu z predhladeného riesenia u’. Pre
snimku Obr. 5.1 sme zobrazili predhladené riesenie u”, kde o = 2.5 (Obr. 5.6a). Normy gra-
dientov z predhladeného riesenia |Vu?| (Obr. 5.12b) a hodnoty hranového detektora g pre
rozne hodnoty parametra K (Obr. 5.6) sme zobrazili vo farebenej palete Greyscale, kde biela
farba predstavuje najvyssiu hodnotu a ¢ierna najnizsiu.

(a) Predhladené riesenie u” (b) Normy gradientov |Vu?|

Obr. 5.5: Vizulizacia predhladeného rieSenia a noriem gradientov z predhladeného riesenia

(a) K =0.1 (b) K = 0.5 () K=1

Obr. 5.6: Mapa hodnét hranového detektora g pre réozne hodnoty parametra K
Na fitraciu pomocou GMCF sme pouzili semi-implicitnd schému (3.39). Na obrazku Obr.
5.8 je zobrazené riesenie filtracie snimky 5.1a s parametrami K = 0.5, e = 0.001, 0 = 0.5, 7 =

10 a T = 20 pre casové kroky T" = 5,10,15,20. Na obrazku Obr. 5.9 je zobrazena filtracia
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toho istého snimku s parametrom K = 0.1, pricom zvysné parametre ostali rovnaké. Na
obrazku 5.7 sme zobrazili filtraciu snimky 5.1b v ¢asovom kroku 7' = 20 a parametrami
e = 0.001, 0 = 0.5, 7 = 10, pri¢om na obrazku 5.7a sme pri filtracii pouzili parameter
K = 0.5 a na obrazku 5.7b parameter K = 0.1.

Po filtracii s parametrom K = (.5 sa zachovali aj rozlohou mensie oblasti a oblasti s
nizSou intenzitou Ziarenia. Mest4 si zachovali vnttornt Struktiru a modZeme pozorovat oblasti
z nizSou intenzitou na hranici mesta. Zatial ¢o po filtracii s parametrom K = 0.1 pozorujeme
rychlejsie vyhladenie Sumu a ostrejsie hrany miest, pri¢om sa zhladzuje aj vntutorné struktura.

(a) K = 0.5 (b) K =0.1

Obr. 5.7: Filtracia snimky Obr. 5.1b pomocou GMCF pre pocet ¢asovych krokov 1" = 20 s roznymi
parametrami K

() T =15 (d) T =20

Obr. 5.8: Filtracia snimky Obr. 5.1a pomocou GMCF pre rézne pocty ¢asovych krokov T' s parametrom
K=05
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() T =15 (d) T =20

Obr. 5.9: Filtracia snimky Obr. 5.1a pomocou GMCF pre rézne pocty ¢asovych krokov T' s parametrom
K=0.1

5.3 Izocdiary

Aby sme nagli hranice miest pouZili sme upraveny Marching squares algoritmus z kapitoly
4. Tento algoritmus sme najskor testovali na mape zemského povrchu, kde hodnota 1 predsta-
vuje pevninu a hodnota 0 prestavuje vodné plochy. Na obrazku Obr. 5.10 sme zobrazili vysek
z tejto mapy, kde Cervend farba predstavuje pevninu, fialova vodné plochy a ¢iernou farbou
je zobrazend hranica pevniny, ktoril sme nasli ako izoc¢iaru s prahovou hodnotou iso = 1.
Aby sme mohli vykreslif stradnice izoc¢iary, ktoré s necelo¢iselné, preskilujeme velkost ob-
razka parametrom s, kde s € N a s > 1. Pixely stiradnic izo¢iary najdeme ich vynésobenim
parametrom s a naslednym celociselnym zaokrihlenim.

Obr. 5.10: Vyseky z mapy zemského povrchu s izoc¢iarami

Ako vstup do algoritmu sme pouzili prefiltrovani snimku mesta Bratislavy a jej okolia
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(Obr. 5.9b) s prahovacou hodnotou iso = 100. Algoritmus vysegmentuje zo snimky mesta pra-
hovacou metédou, pricom vytvori binarny obrazok 5.11a. Izo¢iara s hodnotou 100 je hranicou
objektov znazornenych bielou farbou. Nasledne sme vykreslili izociary uzavretych objektov
spolu s prefiltrovanou snimkou na obrazku Obr. 5.11b. Porovnali sme izo¢iary neprefiltrova-
ného snimku s prefiltrovanym (Obr. 5.12). Filtraciou sme ostranili vnutorné izo¢iary mesta,
teda oblasti ohranicené polygdnmi su stvislé. Hranice miest sa vyhladili a velmi malé oblasti
sa odstranili.

(a) Bindrny obrazok (b) Izociary s hodnotou 100

Obr. 5.11: Algoritmus na detekciu izociar

(a) Povodna snimka 5.1a s izo¢iarou 100 (b) Prefiltrovana snimka 5.9b s izo¢iarou 100

Obr. 5.12: Vyrezy zo snimok s izo¢iarami

Na obrazku Obr. 5.13 sme zobrazili viaceré izocCiary v jednom meste. Na obrazku Obr.
5.13a je vyrez z prefiltorvanej snimky Bratislavy a okolia (Obr. 5.1a) pomocou GMCF s
prametrami K = 0.1, ¢ = 0.001, 0 = 0.5, 7 = 10 a T' = 10, zobrazena v palete Grayscale z
rozsahom intenzit [0, 600], kde fialova izoc¢iara predstavuje hodnotu 100, modra 350 a zelend
600. Na obrazku Obr. 5.13b je vyrez snimky Kosic a okolia (Obr. 5.1b) prefiltrovany tou istou
metdédou a parametrami ako obrazok Obr. 5.13a, ale zobrazeny v palete Greyscale s rozsahom
intenzit [0,650], pricom fialové izo¢iara predstavuje hodnotu 100, modra 250, zelena 400 a
¢ervend 650.

32



(a) Bratislava (b) Kosice

Obr. 5.13: Viaceré izociary v jednom meste
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Kapitola 6

Z.aver

V tejto praci sme sa venovali spracovaniu dat ziskanych zo satelitného senzoru VIIRS,
diftiznej a krivostnej filtracii a hladaniu izociar za Gcelom vytvorit polygonédlne modely miest.
V kapitole 2 sme previedli satelitné snimky do formatu ASCII grid, v ktorom st data uspo-
riadané v pravidelnej mriezke. V sekcii 2.2 sme formulovali algoritmus na vykreslenie mapy
intenzity s lubovolnou farebnou skdlou a Tubovolnym rozsahom intenzit. V kapitole 3 sme
formulovali numerické schémy na vypocet diftiznej a krivostnej filtracie, ktoré sme riesili ex-
plicitne alebo numerickymi itera¢nymi metédami. Segmentaciu miest a nasledni detekciu ich
hranic vo forme polygénov sme definovali v kapitole 4. Funkénost algoritmov a numerickych
schém sme demonstrovali v kapitole 5. Filtraciou sa ndm podarilo ziskat homogénne oblasti,
ktoré sme segmentovali a nasli ich hranice. Vysledok tohto postupu zavisi od spravne zvole-
nych parametroch matematickych modelov. Ich volba by mala zodpovedat zamerom uzivatela
aplikacie.

Priestor na zlepSenie sa nachadza v implementovni pokrocilejsej prahovacej metédy, vhod-
nej pre obrazy s nejednotnym osvetlnim. Jedna z takych metdd je Niblackova metéda, ktora
moze vratit viacero prahovych hodnot, protoze kazdy pixel v obraze je segmentovny pomocou
prahovej hodnoty vypocitanej z jeho lokdlneho okolia. Dokazali by sme tak vysegmentovat
mestéd s roznymi hodnotami prahu.

Dalsim krokom bude exportovanie polygénov do formatu XML, ktory sltzi ako vstup
do nastroja SkyGlow simulator, vypocet Statistickych charakteristik polygénov a porovnanie
modelov miest s modelmi ziskanymi ru¢nou segmentéciu vypoctom Hausdorffovej vzdiale-
nosti.
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