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Rozpoznawanie obiektéw morskich na podstawie obrazéw FLIR
metoda analizy obrazéw wtasnych (eigenimages)

Streszczenie. W referacie przedstawiono metode rozpoznawania obiektéw morskich na podstawie ich obrazéw wykonanych przez sensory
podczerwieni (FLIR — forward looking infra-red) z wykorzystaniem metody analizy obrazéw wfasnych (eigenimages). Metoda ta oparta jest na
metodzie analizy gtéwnych sktadowych (PCA — Principal Component Analysis). W korncowym fragmencie pracy przedstawiono wstepne wyniki
badania metody klasyfikacji obiektéw morskich dla pewnego zbioru obrazéw FLIR obiektéw zarejestrowanych na Morzu Battyckim.

Abstract. This paper presents a method of recognition of maritime objects based on FLIR (forward looking infra-red) sensor images using
eigenimages analysis method. The method is an extension of Principal Component Analysis (PCA) method. In last part of the paper are presented
preliminary test results of the classification method for a set of FLIR images registered in the Baltic Sea. (Recognition of maritime objects based on
FLIR images using eigenimages analysis method. A method of recognition of maritime objects based on FLIR (forward looking infra-red)

sensor images

Stowa kluczowe: rozpoznawanie obrazéw FLIR, segmentacja, metoda analizy gtéwnych sktadowych PCA, metoda obrazéw wiasnych.
Keywords: FLIR images recognition, segmentation, principal component analysis method, eigenimages method.

Wprowadzenie

Zadanie rozpoznawania obiektow morskich na
podstawie obrazéw FLIR sprowadza sie do odpowiedzi na
pytanie, czy obiekt zawarty w obrazie jest rzeczywiscie
obiektem morskim (w szczegdlnosci mozemy zawezi¢ zbior
interesujgcych nas obiektow do pewnego podzbioru), a w
przypadku uzyskania odpowiedzi pozytywnej oczekujemy
odpowiedzi na kolejne pytanie, czy rozpoznawany obiekt
nalezy do  ktorej§ =z klas obiektow  wczeéniej
sklasyfikowanych, a jesli tak, to do ktdérej. Proces
rozpoznawania jest procesem wieloetapowym, a wyniki
rozpoznania noszg cechy przypadkowosci. Niemniej jednak
obrazy tego samego obiektu wykonywane w réznych
warunkach majg cechy wspolne, ktére zwane sg cechami
dystynktywnymi. Ich wartosci decydujg o odpowiedziach na
wczesniej sformutowane pytania. W niniejszej pracy
wykorzystano przestrzen obrazéw wlasnych (eigenimages),
najczesciej kojarzong z przestrzenig cech
charakterystycznych  obrazéw  twarzy  (eigenfaces),
wykorzystywang w rozpoznawaniu twarzy [1,3,5,6,7,8].

Ze wzgledu na to, ze przedmiotem pracy jest
rozpoznawanie obiektow morskich na podstawie obrazow
FLIR, do zbioru cech charakterystycznych zaliczamy przede
wszystkim sylwetke obiektu oraz rozkiad jasnosci
poszczegdlnych punktéw obrazu (jasno$¢ ma tutaj
interpretacje temperatury punktu). W pracy zbiér cech
charakterystycznych jest nazywany sylwetkg wilasng
(eigensilhouette).

Metoda PCA [4] wymaga, aby obrazy obiektéw miaty
taki sam rozmiar (np. MxN, N kolumn i M wierszy). Kazdy
obraz traktujemy jako wektor kolumnowy o wymiarach
MNx1, ktory powstaje jako sekwencja kolumn oryginalnego
obrazu. Wartos¢ jasnosci kazdego piksela jest cechg
kazdego obrazu. Nalezy wiec dazy¢ do eliminacji cech
nieistotnych lub stabo istotnych.

Metoda PCA pozwala na uszeregowanie cech obrazéw
(wartosci jasnosci pikseli) w cigg nierosngcy od pikseli o
najwigkszej rozrdoznialnosci (najwigkszej wariancji cechy
jasnosci w zbiorze obrazéw wzorcowych) poczgwszy do
pikseli o najmniejszej rozréznialnosci  (najmniejszej
wariancji cechy jasnosci w zbiorze obrazéw wzorcowych).
W naturalny sposdb mozna z obrazu wyeliminowac piksele,
dla ktérych wariancja jasnosci w zbiorze obrazéw
wzorcowych wynosi zero lub jest mata. Metoda PCA bazuje
na liniowym przeksztatceniu Loeva-Karhunena przestrzeni
MxN wymiarowej w przestrzen K wymiarowg (K< MxN).

PCA przeksztatca zbiér obrazéw wzorcowych w zbior
sylwetek wiasnych.

Wazng cechg metody PCA jest mozliwos¢ okreslenia
dowolnego oryginalnego obrazu za pomocg kombinaciji
liniowej sylwetek wiasnych. W procesie rozpoznawania
obrazéw w pierwszej kolejnosci wyznaczany jest wektor
wag dla rozpoznawanego obrazu. Wektor wag okresla
potozenie obiektu w K-wymiarowej przestrzeni sylwetek
wilasnych. Stosujgc wybrang miare odlegtosci w przestrzeni
sylwetek wiasnych mozemy okreslié, ktéry z obiektéw
wzorcowych potozony jest najblizej w stosunku do
analizowanego obiektu.

Nalezy zauwazy¢, ze zaprezentowana procedura moze
by¢ zastosowana do sytuacji, gdy obrazy zebrane w bazie
wzorcodw sg pogrupowane w klastry reprezentujgce typy
obiektdw, a zadanie rozpoznania polega na rozpoznaniu
typu obiektu. Jako punkty odniesienia w przestrzeni
sylwetek wtasnych reprezentujgcych klastry przyjmuje sie
punkty srednie w klastrze [2].

Okreslenie sylwetek wiasnych obiektéw morskich na
podstawie obrazéw FLIR

Niech obraz sylwetki obiektu morskiego 1(x,y) bedzie
dwuwymiarowg tablica MxN zawierajgcg liczby catkowite 8-
bitowe okreslajgce wartos¢ jasnosci kazdego piksela (obraz
achromatyczny). Tablice te przeksztatca sie najczesciej w
wektor o wymiarze MxN [1,6,7], stad dla rozmiaru obrazu
256x512 otrzymamy wekior o dtugosci 131.072 Ilub
ekwiwalentnie punkt w przestrzeni 131.072 wymiarowe;j.
Zbiér obrazéw obiektow morskich, ktére bedziemy
traktowa¢ jako obrazy wzorcowe stanowi¢ bedzie zbiér
punktéw tej przestrzeni. Punkty te nie sg roziozone w
przestrzeni przypadkowo, poniewaz posiadajg pewne
podobienstwo, stgd moga by opisane w przestrzeni o
mniejszej liczbie wymiarow. Gtéwng ideg metody PCA lub
przeksztatcenia Loeve-Karhunena jest znalezienie takiego
zbioru wektoréw ortonormalnych, ktére najlepiej opisujg
takg podprzestrzen.

W pierwszej kolejnosci metoda PCA zapewnia
mozliwo$¢ zbudowania nowej przestrzeni, w ktérej dowolny
rozpoznawany obraz sylwetki bedzie liniowg kombinacjg
wektoréw okreslanych jako sylwetki wiasne bazy sylwetek
wzorcowych. Wektory te sg wektorami wkasnymi macierzy
kowariancji macierzy zbudowanej z kolumn — obrazéw bazy
obrazéw wzorcowych. Ponizej przedstawiono sposob
wyznaczana sylwetek wiasnych obrazéw zawartych w
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zbiorze treningowym zwanym w pracy bazg obrazéw
wzorcowych.

Niech I" bedzie zbiorem obrazéw wzorcowych 'y, Ty,...,
T, Kazdy obraz jest wektorem o dtugosci MxN, stad

(1) =, eR"N i=1., M)}

W [6,7] sformutowano wymagania dotyczace obrazéw w
bazie wzorcéw — obrazy powinny by¢ takich samych
rozmiaréw, a $rodek sylwetki powinien by¢ w $rodku
obrazu.

Sposéb budowy wektoréw T zostat przedstawiony na
rysunku 1. Wektor $redni ¥ wyznaczany jest zgodnie ze
wzorem

M
2 Y=—)>T,
2) ‘ME,

Kazdy obraz T'; r6zni sie od obrazu $redniego o wektor

(3) @, =T,-¥

Pierwsza kolumna
obrazu
dwuwymiarowego

wektor o wymiarach

obraz o wymiarach M x N MN)x 1

Ostatnia kolumna
M obrazu
dwuwymiarowego

Rys. 1. llustracja zamiany obrazu dwuwymiarowego na wektor [1,8]

Zbidr tych wektoréw jest przedmiotem analizy gtownych
sktadowych PCA. Wyznaczane sg wektory wilasne u; i
wartosci wtasne A; macierzy kowariancji

(4) C =iﬁzl:q>q>7 = AAT
M = 1 1
gdzie macierz A=[®,D,..®,,].

Wektory wtasne u; sg wyznaczane w taki sposéb, aby
maksymalizowac¢ wyrazenie

5) 2 =i§‘,(ur<l><)2
k M[=] k=i
przy ograniczeniach
dla i=j

0, w przypadku przeciwnym

(6) uu; = {]’

Wektory witasne oraz wartosci
nastepujgce réwnania

wiasne spetniajg

@) Cu, = A4u, oraz AA"u, =4,
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Macierz kowariancji C ma wymiar (MxN) x (MxN) i jest
symetryczng macierzg liczb rzeczywistych i okresla MxN
wektoréw wiasnych i wartosci wiasnych. Ze wzgledu
na rozmiary macierzy C w praktycznych zagadnieniach
problem obliczeniowy staje sie bardzo ztozony, wiec nalezy
znalez¢ inng metode wyznaczania wektoréw wiasnych.

Nalezy zauwazyC, ze w bazie wzorcow posiadamy M
wzorcow (wektorow), stad interesowaé nas bedzie jedynie
M istotnych wektoréw wtasnych. Zamiast postugiwaé sie
macierzg kowariancji A’A rozwazmy macierz AA” i jej
wektory wiasne v; (=1,...M) [1,6,7]. Z definicji mozemy
napisac

(8) AT AV, = uv, (i=1,...,M)

Mnozgac obie strony przez macierz A otrzymujemy
(9) AAT AV, = u;Av, (i=1,....M)

Poréwnujac (6) i (8) mozemy napisac, ze

(10) A= 1
(11) u; = Av;
Z (11) wynika, ze
M
(12) ul = @vf
k=1
Stad mozna napisac
M
(13) u; = Y vy
k=1

co oznacza, ze wektor u; jest liniowg kombinacja wektorow
®,, stanowigcych baze obrazéw wzorcowych.

Wektory u,, i=1,...,M, sg wektorami ortogonalnymi, stgd
nalezy je znormalizowa¢, aby staly sie wersorami osi w
nowym uktadzie wspotrzednych:

ul

ui ::M

W przypadku gdy licznos¢ bazy obrazéw jest duza, w
procesie rozpoznawania mozemy wykorzystaé czesé
wektorow  wlasnych  odpowiadajgcych  najwigkszym
wartosciom wtasnym. W dalszej cze$ci pracy zakltadamy, ze
sposrod M wektoréow zostanie wykorzystanych M<M
wektoréw wiasnych.

Kazdg znormalizowang sylwetke z bazy wzorcow
(zbioru treningowego) mozemy przedstawi¢ jako liniowg
kombinacje M’ sylwetek witasnych w przestrzeni M-
wymiarowej:

(14)

M‘ .
@, =T,-¥=Y oy,

J=1

(15)

Stad mozemy napisac¢ w postaci iloczynu skalarnego

(16)

i T
®; =U; OF

Oznacza to, ze wspotrzedna sylwetki z bazy wzorcéw
jest jej rzutem na o$ wspotrzednych nowego ukfadu, czyli
jest wartoscig iloczynu skalarnego sylwetki
znormalizowanej (tzn. ze odpowiadajacy jej wektor jest
przesuniety do poczatku nowego uktadu wspétrzednych)
przez wersor osi nowego ukiadu (rys.2). Kazda

117



znormalizowana sylwetka z bazy wzorcéw jest
reprezentowana przez wektor:
17y Q! =0}, ),...0\],  i=12...M
X3
@ ¥
\w{'
rx ul
0
v
0 X2

Rys. 2. llustracja sposobu wyznaczania sylwetki wzorcowej w
nowym przesunietym, obréconym i zredukowanym uktadzie
wspotrzednych

Wykorzystanie witasnych sylwetek obiektow morskich
w procesie klasyfikacji ich obrazow
Proces rozpoznawania howego obrazu (obraz powinien
mie¢ ten sam rozmiar oraz mie¢ srodek sylwetki w srodku
obrazu) jest realizowany w trzech etapach:
1. Wyznaczenie nowego obrazu znormalizowanego ®,
rozpoznawanego obiektu wedtug (3).
2. Projekcja obrazu znormalizowanego ®, na przestrzen
wlasng bazy wzorcow sylwetek — wyznaczenie

wektora Ci)n
(15),
wektora wag a)}’ okreslone sg za pomoca iloczynéw

sktadowych
wspotrzednych  wedtug

w nowym ukfadzie
przy czym sktadowe

skalarnych (16), co prowadzi ostatecznie do otrzymania
wektora wartosci cech rozpoznawanego obiektu

(18) Q! =[o], o],...0}]

3. Wyznaczenie odlegtosci e, :||®n—&)n wektora

sylwetki od wiasnej przestrzeni bazy wzorcéw.

4. Jezeli e;>¢;, to stwierdzamy, ze sylwetka zawarta w
rozpoznawanym obrazie nie jest sylwetkg obiektu
morskiego i kohczymy rozpoznawanie.

5. Jezeli e; < ¢,, to znajdujemy e, = min ”Qn —Q’”.

i=l,e,M

6. Jezeli e¢>¢, to stwierdzamy, ze sylwetka zawarta w
rozpoznawanym obrazie nie jest sylwetkg obiektu

morskiego zawartg w bazie wzorcow i konczymy
rozpoznawanie.
7. Jezeli e.<¢g,., to znajdujemy

i :arg‘rlninM ”Qn —Q’“i stwierdzamy, ze obraz T,
i=1,...,

zostat rozpoznany jako obraz o numerze i* w bazie

WZOrcow.

Problem rozpoznawania sylwetki zawartej w obrazie
zostat zilustrowany na rysunku 3. Sylwetka ®; zostata
rozpoznana jako obraz numer 2 w bazie wzorcow. Sylwetka
®, nie reprezentuje zadnego obiektu morskiego. Sylwetka
®; reprezentuje obiekt morski, natomiast brak jest
odpowiedniego wzorca w bazie wzorcéw.

Jako odlegtos¢ w przestrzeni wlasnej bazy wzorcow
mozna przyja¢ odlegtos¢ euklidesowa, natomiast w [6]
stwierdzono, iz nalezy rozwazy¢ zastosowanie odlegtosci
Mahalonobisa

(19)

1 1

o -01] £ Lot el

£, graniczna
odleglos¢ od
przestrzeni wWzorcow

Ce)

Przestrzen wlasna
wzorcow obrazow

U

Rys. 3. llustracja procesu rozpoznawania sylwetek obiektow

Wstepne wyniki badania metody rozpoznawania

W niniejszym rozdziale zaprezentowano fragmenty
wstepnych wynikéw badan rozpoznawania obiektéw
morskich na podstawie obrazéw FLIR metodg PCA.

Baza wzorcow liczyta 11 obrazéw obiektéw morskich,
ktorych  sylwetki  otrzymane  w wyniku  wstepnego
przetwarzania, segmentacji i wtdérnego przetwarzania
zostaty przedstawione na rysunku 4

Baza treningowa do rozpoznawania okretaw

A1

NN
NN
HHE

Rys. 4. Baza wzorcow treningowych do badania procesu
rozpoznawania obiektow morskich

Proces uzyskiwania achromatycznych obrazéw sylwetek
zostat zilustrowany na kolejnych rysunkach. Na rysunku 5
przedstawiono wynik realizacji operacji usuwania statych
elementéw zobrazowania bedgcych artefaktami kamery
FLIR.

FOV 11
Totocz=19 Tatm=19 Rh=50% Dst=1000
2007-09-05 14:06:21 -40 - +120 e=0.95

Rys. 5. Termogram obiektu morskiego przed (z lewej) i po
usunieciu elementoéw statych (z prawej)

Rys. 6. Achromatyczny obraz sylwetki obiektu morskiego uzyskany
na podstawie obrazu FLIR w procesie segmentacji
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Na rys. 6 przedstawiono przykladowy wynik realizaciji
operacji segmentacji obrazu achromatycznego. Na obrazie
zachowano informacje dotyczgce temperatury
poszczegdlnych fragmentow okretu.

Obraz usredniony ¥ na podstawie obrazéw zawartych w
bazie danych wzorcéw przedstawionej na rysunku 5
przedstawiono na rysunku 7.

Obraz usredniony ‘¥

Rys. 7. Obraz usredniony ¥ w bazie wzorcéw przedstawionej na
rysunku 5

W pierwszym etapie badan rozpoznawano obiekty
morskie innych obrazéw znanych sylwetek, wykonanych w
innych warunkach termalnych otoczenia, z innej odlegtosci
i przy minimalnie zmienionym kacie aspektu. Algorytm
poprawnie rozpoznawat klasy obiektow.

W drugim etapie rozpoznawano na podstawie ich
obrazu przy kacie aspektu rzedu kilkunastu stopni.
Poprawnos¢ rozpoznawania spadta do 60-80%. Ta sytuacja
powinna podlega¢ dalszym badaniom.

W trzecim etapie rozpoznawano obiekt niebedacy
obiektem morskim (rys. 8).

Wzt ctrar

Obiekt: MNie rozpoznano okretu. Brak danych.

Rys. 8. Obiekt nierozpoznany jako obiekt morski.

Wezvtany obrar

Rys. 9. Sylwetka obiektu morskiego niebedacego w bazie wzorcéw
i prawidtowo rozpoznanego jako obiekt morski bez okreslenia jego

typu

W ostatnim etapie badan wycofano jeden z obrazéw z
bazy wzorcéw a nastepnie poddano go procedurze
rozpoznawania. Czynnosci te powtérzono dwukrotnie dla
réznych  wzorcow, kazdorazowo jednak zwracajgc
poprzedni wzorzec.

W pierwszym przypadku prawidtiowo rozpoznano obiekt
morski bez rozpoznania jego typu (rys. 9). W drugim
przypadku obiekt rozpoznano jako obiekt morskich i
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okreslono jego typ, co bylo btedem, gdyz obiekt nie
znajdowat sie w bazie wzorcow.

Podsumowanie
Przedstawiona praca przedstawia zastosowanie metody

analizy gtéwnych skladowych PCA do rozpoznawania

obiektéw morskich na podstawie obrazéw FLIR.

Z otrzymanych wynikdow badan wynika jednoznacznie,
ze rozpoznawanie obiektow metodg analizy gtéwnych
skladowych jest mozliwe. Aby poprawi¢ skutecznosé
rozpoznawania nalezy zwréci¢é uwage na kilka istotnych
czynnikow.

Po pierwsze baza treningowa, na podstawie ktorej
dokonuje sie rozpoznawania obiektéw, powinna mie¢ jak
najwiecksze rozmiary. Zwigksza to prawdopodobienstwo
poprawnego sklasyfikowania obiektu. Nierozpoznanie
obiektu powinno by¢ sygnatem do przeprowadzenia analiz
zmierzajgcych do rozszerzenia bazy wzorcow.

Po drugie bardzo wazng rzeczg jest dobdr metody
segmentacji. Od niej w duzej mierze zalezy, czy sylwetka
obiektu zostanie poprawnie rozpoznana. Nalezy pamieta¢,
ze od poprawnego okreslenia sylwetki zalezy wartos¢
wektoréw biorgcych udziat w rozpoznawaniu obiektu.

Na jako$¢ procesu segmentacji majg rowniez wplyw
warunki, w jakich zostato zrobione zdjecie, kat aspektu, pod
jakim dane zdjecie zostato wykonane, oraz odlegtosé
kamery od danego obiektu. Warto zauwazy¢, ze sylwetka
obiektu zmienia sie wraz z katem obserwacji obiektu (katem
aspektu, zas odlegto$¢ obiektu od kamery wptywa na
jakos¢ obrazu.

Kolejnym elementem majgcym wplyw na poprawnosé
podejmowanych decyzji o nierozpoznaniu obiektu jako
obiektu morskiego lub o rozpoznaniu typu obiektu sg
wartosci graniczne odlegtosci sylwetek wiasnych w
przestrzeni wzorcoéw. Wartosci te powinny by¢ dobrane
eksperymentalnie.

Reasumujac nalezy stwierdzi¢, ze metoda PCA wraz z
jej rozszerzeniem o sylwetki wtasne moze byé stosowana
do skutecznego rozpoznawania obiektow morskich na
podstawie obrazow FLIR, natomiast nalezy prowadzi¢
dalsze badania majgce na celu podniesienie jej
skutecznosci.
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