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Poréwnanie dwoéch klasyfikatoréw opartych na metodzie DTW i
potaczonych metodach PCA-LDA do rozpoznawania obiektéw
morskich na podstawie obrazéw FLIR

Streszczenie. Praca dotyczy rozpoznawania obiektéw morskich na podstawie ich obrazéw wykonanych przez sensory podczerwieni (FLIR —
forward looking infra-red). W pracy zaproponowano wykorzystanie potgczonych transformat analizy gtownych skftadowych PCA (Principal
Component Analysis) i liniowej analizy dyskryminacyjnej LDA (Linear Discriminant Analysis) oraz transformaty dopasowania szeregéw czasowych
DTW (Dynamic Time Warping) wraz z metodg wyznaczania odlegto$ci dwdch szeregdéw czasowych za pomocg algorytmu programowania

dynamicznego.

Abstract. This paper presents methods of recognition of maritime objects based on FLIR (forward looking infra-red) sensor images. Two methods of
recognition are proposed: a method of combined transforms of the Principal Component Analysis PCA with the Linear Discriminant Analysis LDA
and the DTW (Dynamic Time Warping) transform with the method of determining the distance of two time series by means of a dynamic
programming algorithm. (Comparison of two classifiers based on the method of comparing time series DTW and the combined PCA-LDA

methods to recognize maritime objects upon FLIR images)

Stowa kluczowe: rozpoznanie obrazowe w podczerwieni, klasyfikator PCA-LDA, klasyfikator DTW.
Keywords: FLIR images recognition, PCA-LDA classifier, DTW classifier.

Wstep

Pasywne sensory podczerwieni FLIR (forward looking
infra-red) wykorzystywane do rozpoznawania obiektow
morskich rozmieszczane sg na powietrznych platformach
rozpoznania i okretach. Uzywane sg przede wszystkim do
rozpoznania krotkiego i Sredniego zasiegu i identyfikacji
obiektébw nawodnych (statkéw i okretéow). Sensor FLIR
dostarcza cyfrowe obrazy monochromatyczne, w ktorych

kazdy piksel scharakteryzowany jest jedng liczbg -
luminancjg piksela, majgca interpretacje temperatury
punktu.

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 obiektéw do pewnego podzbioru), a w
przypadku uzyskania odpowiedzi pozytywnej oczekujemy
odpowiedzi na kolejne pytanie, czy rozpoznawany obiekt
nalezy do ktérejS z klas obiektéw wczesniej sklasyfi-
kowanych, a jesli tak, to do ktérej. Obraz wejsciowy
poddawany wyzej opisanej procedurze jest najczesciej
znieksztatcony na skutek zaszumienia, a takze wykonania
go z roznej odlegtosci i pod réznym katem obserwacji. Na
jakos¢ obrazu majg réwniez wplyw charakterystyki kamery
FLIR. To wszystko powoduje, iz proces rozpoznawania jest
procesem wieloetapowym, a wyniki rozpoznania noszg
cechy przypadkowosci. Niemniej jednak obrazy tego
samego obiektu wykonywane w réznych warunkach majg
cechy wspdlne, ktére zwane sg cechami dystynktywnymi.
Ich wartoéci decydujg o odpowiedziach na wczesniej
sformutowane pytania, w szczegdlnosci o wyznaczeniu
wartosci odlegtosci rozpoznawanego obiektu od obiektéw
wzorcowych przechowywanych w bazie wzorcow. Cechy
dystynktywne obiektow tworzg przestrzen wartosci cech
dystynktywnych. Posta¢ przestrzeni cech dystynktywnych
zalezy od przyjetej metody rozpoznawania i przyjetego
klasyfikatora. Nalezy podkresli¢, ze w literaturze przedmiotu
mozna znalez¢ definicje kilku klasyfikatoréw, ktére mogag
by¢ uzyte do rozpoznawania obiektow za posrednictwem
sensoréw FLIR [10,12,13,14,24,25,26].

W pracy wykorzystano dwie metody klasyfikacji
sylwetek obiektdow morskich: metode liniowej analizy
dyskryminacyjnej Fishera (LDA — Linear Discrimination
Analysis) [19,20,21,22,28] potgczong z metodg analizy
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gldwnych sktadowych (PCA - Principal Component
Analysis) [3,5,6,9,28] zwang dalej klasyfikatorem PCA-LDA
oraz metode poréwnywania szeregéw czasowych DTW
(Data Time Warping), zwang w pracy klasyfikatorem DTW
[15, 16, 17].

Zastosowanie transformacji PCA pozwala na
zmniejszenie wymiarowosci przestrzeni cech
dystynktywnych analizowanych obiektow. Metoda PCA
pozwala na uszeregowanie cech obrazéw (wartosci
jasnosci pikseli) w cigg nierosnacy od pikseli o najwiekszej
rozroznialnosci (najwiekszej wariancji cechy jasnosci w
zbiorze obrazéw wzorcowych) poczgwszy do pikseli o
najmniejszej rozréznialnosci (najmniejszej wariancji cechy
jasnosci w zbiorze obrazéw wzorcowych). W naturalny
spos6b mozna z obrazu wyeliminowa¢ piksele, dla ktérych
wariancja jasnosci w zbiorze obrazéw wzorcowych wynosi
zero. O eliminacji kolejnych pikseli o wariancji jasnosci
wigkszej niz zero nalezy zdecydowac arbitralnie. Proces
eliminacji pikseli jest odpowiednikiem stratnej kompresji
obrazéw i prowadzi do utraty informacji. Zbiér pikseli, ktére
pozostaty w obrazie, nazywa sie, w przypadku
rozpoznawanie sylwetek, sylwetkg wtasng. Zmiana bazy
obrazéw wzorcowych prowadzi najczesciej do zmiany
sylwetek wilasnych. Metoda PCA bazuje na liniowym
przeksztaiceniu Loeva-Karhunena przestrzeni N=mxn
wymiarowej w przestrzeh N’ wymiarowg (N’< mxn).

Pierwszg metodg rozpoznawania zastosowang w pracy
jest klasyfikacja metodg liniowej analizy dyskryminacyjnej
Fishera potgczong ze wstepnym uzyciem metody PCA.
Metoda Fishera zostata opracowana przez R. Fishera w
roku 1936 do klasyfikacji taksonomicznej. Podstawowg
trudnoscig w zastosowaniu metody Fishera do rozpozna-
wania obrazéw jest wystepujgca najczesciej osobliwosé
wewnatrzklasowej macierzy rozproszenia. Wynika to z
faktu, iz liczba obrazéw w zbiorze treningowym jest
zdecydowanie mniejsza niz liczba pikseli w kazdym obrazie.
W roku 1997 Belhumeur i in. [19] zaproponowali
rozwigzanie problemu matej licznosci zbioru treningowego
poprzez zmniejszenie wymiarowosci kazdego obrazu.
Dokonali tego za pomocga projekcji zbioru obrazéw w prze-
strzen o duzo mniejszej wymiarowosci. Metode te nazwali
metodg obrazéw Fishera (Fisherfaces). Istota rozwigzania
sprowadza sie do wstepnego zastosowania transformac;ji
PCA w celu zmniejszenia wymiarowosci przestrzeni cech a
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nastepnie uzycie standardowej analizy dyskryminacyjnej
Fishera. W pracach [20-22] wykazano, ze takie rozwigzanie
ma pewne wady i zaproponowano uzycie tak zwanych
bezposrednich metod liniowej analizy dyskryminacyjnej. W
niniejszej pracy wykorzystano jednakze metode obrazéw
Fishera (metode potgczonych trans-formacji PCA i LDA) i
poréwnano jej skutecznos¢ z metodg PCA (obrazéw
wiasnych).

Stosujgc wybrang miare odlegtosci w przestrzeni
sylwetek Fishera mozemy okresli¢, kitéry z obiektow
wzorcowych potozony jest najblizej w stosunku do
analizowanego obiektu. Nalezy zauwazy¢, ze wyzej
omowiona procedura moze by¢ zastosowana do sytuacji,
gdy obrazy zebrane w bazie wzorcéw sg pogrupowane w
klasy reprezentujgce typy obiektdow, a zadanie rozpoznania
polega na rozpoznaniu typu obiektu. Jako punkty
reprezentujgce klasy w przestrzeni wzorcéw przyjmuje sie
punkty srednie w klasie [2].

Drugg metodg rozpoznawania zastosowang w pracy jest
klasyfikacja metodg poréwnania szeregéw czasowych
DTW. Jako cechy dystynktywne sylwetek przyjeto
histogram pionowego rzutu jasnosci pikseli na 0§ pozioma.
Histogram ten w dalszej kolejnosci zostat wykorzystany do
wyznaczania odlegtosci poréwnywanego obrazu FLIR z
obrazami zawartymi w bazie wzorcow. Podstawg tego
procesu jest algorytm poréwnywania szeregdw czasowych
DTW (Dynamic Time Warping) oparty na metodzie
programowania dynamicznego. Algorytm ten okresla
globalng  odlegto$¢ dwoch  szeregéw  czasowych.
Szczegdlng cechg tego algorytmu jest mozliwosé
dokonania tej oceny, gdy przebieg czasu jednego z
szeregow  zostal zdeformowany (rozciggniety lub
skompresowany). Ta ostatnia cecha jest szczegdlnie
przydatna w analizie obrazéw obiektow, ktére zostaly
uzyskane pod katem obserwacji réznym od zera. Punkty
startowe metody DTW sg zwigzane z punktami, w ktorych
pojawia sie niezerowa wartos¢ histogramu, natomiast
punkty koncowe zwigzane sg z punktami, w ktérych znika
niezerowa wartos¢ histogramu. Odlegto$ci miedzy punktami
koncowymi dla obu analizowanych histogramoéw nie muszg
by¢ takie same. Jedynym problemem do rozwigzania
pozostaje catkowita niezgodnos$é kierunku ustawienia obu
obiektéw. Mozna go rozwigza¢ poprzez poréwnanie
analizowanej sylwetki z sylwetkg wzorcows i jej lustrzanym
odbiciem (symetria wzgledem prostej).

BAZA
WZORCOW

Klasyfikator DTW jest jednowymiarowym klasyfikatorem
odlegtosciowym z odlegtoscig wyznaczang przez algorytm
DTW.

Wszystkie klasyfikatory wymagajg, aby obrazy FLIR
poddawane procesowi klasyfikacji zostaty wczesniej podda-
ne procesowi wstepnego przetwarzania, ktérego celem jest
wyeliminowanie zbednych informacji dotyczacych tta
obiektu oraz =zaktocen, a takze normalizacja sylwetki
obiektu. Proces wstepnego przetwarzania obrazu moze
obejmowac segmentacje, normalizacje jasnosci,
przeskalowanie sylwetki, centrowanie sylwetki oraz
poziomowanie sylwetki.

W koncowej czesci pracy zostaty przedstawione wyniki
badan klasyfikatorow PCA-LDA i DTW.

Model procesu rozpoznania obrazowego obiektow

Proces klasyfikacji dzieli sie zwykle na cztery
podstawowe etapy:

— wstepnego przetwarzania obrazu,

— segmentacji,

— ekstrakcji cech

dystynktywnych),

—  klasyfikacji wtasciwej.

Na rysunku 1 zostatl przedstawiony doktadny model
procesu klasyfikacji obiektéw morskich na podstawie
obrazéw FLIR.

W ramach czynnosci wykonywanych podczas
przetwarzania wstepnego obrazéw FLIR dokonywane sg
miedzy innymi nastepujgce czynnosci: przeksztatcenie
obrazu do postaci obrazu achromatycznego w skali
szaros$ci, usuniecie elementéw statych obrazéw FLIR (skala
temperatury, dane opisujgce stan otoczenia, logo
producenta, znak srodka obrazu), przeskalowanie obrazu.

W ramach przetwarzania wtérnego realizowane sg
operacje poprawiajgce ksztalt sylwetki obiektu morskiego
(m.in. operacje morfologiczne), poziomowanie sylwetki
obiektu oraz ewentualnie jej powtérne przeskalowanie.

Obrazy rozpoznawane w pracy zostaly poddane
przetwarzaniu wstepnemu i segmentacji, ktérego efektem
byla sylwetka obiektu morskiego w skali szarosci. Proces
segmentacji byt wspomagany komputerowo za pomocag
modutu segmentacji metodg Otsu. Niestety w wiekszosci
przypadkéw wynik dziatania algorytmu z automatycznie
okreslanym progiem byt niezadawalajgcy, pozostawiono
wiec mozliwosé recznej korekty wartosci progu.

(wyznaczania wartosci cech
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Rys.1. Model procesu rozpoznania obrazowego obiektow
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Na rysunkach 2 — 6 zaprezentowano wyniki realizacji
kolejnych etapdw przetwarzania obrazu pierwotnego z
kamery FLIR.

FOV 11
Totocz=19 Tatm=19 Rh=! st= 1000
2007-09-05 14:06:08 -40 - +120 e=0.95 °

Rys.2. Pierwotny obraz z kamery FLIR oraz z usunietymi
zbytecznymi artefaktami

Rys.3. Obraz w skali szarosci oraz obraz po wykonaniu progowania
binarnego z progiem wyznaczonym przez algorytm Otsu

Rys.4. Obraz po wykonaniu progowania binarnego z progiem
okreslonym recznie oraz obraz po wykonaniu operacji usuniecia
artefaktéw typu ,pieprz i sél” oraz zamknigcia

-

Rys.5. lloczyn obrazu binarnego i obrazu w skali szarosci oraz
obraz po wykonaniu operacji normalizacji wysokosci sylwetki i
centrowania

Un?rmowany obcigty pionowy histogram rzutu jasnosdci - sylwetka szara
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Rys. 6. Unormowany obciety histogram pionowego rzutu jasnosci
sylwetki w skali szarosci
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Rys. 7. Unormowany histogram pionowego rzutu jasnosci sylwetki
w skali szarosci przeskalowany w poziomie do 640 pikseli

Na rysunku 7 przedstawiono ostateczny wektor 1x640
zawierajgcy warto$ci cech  dystynktywnych obiektu
morskiego podawany na wejscie klasyfikatora DTW.

Okreslenie sylwetek obiektéw morskich na podstawie
obrazéw FLIR w klasyfikatorze PCA

Niech obraz sylwetki obiektu morskiego I(x,y) bedzie
dwuwymiarowg tablicg mxn zawierajgca liczby catkowite 8-
bitowe okreslajgce wartos¢ jasnosci kazdego piksela (obraz
achromatyczny). Tablice te przeksztatca sie najczesciej w
wektor o wymiarze (m-n)x1 [1,7,8], stad dla rozmiaru obrazu
480%x640 otrzymamy wektor o dlugosci 307.200 Ilub
ekwiwalentnie punkt w przestrzeni 307.200 wymiarowe;j.
Zbiér obrazéw obiektdw morskich, ktére bedziemy
traktowa¢ jako obrazy wzorcowe stanowi¢ bedzie zbidr
punktéw tej przestrzeni. Punkty te nie sg roziozone w
przestrzeni przypadkowo, poniewaz posiadajg pewne
podobienstwo, stgd mogg by¢ opisane w przestrzeni o
mniejszej liczbie wymiaréow. 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 wtasne bazy sylwetek
wzorcowych. Wektory te sg wektorami wlasnymi macierzy
kowariancji macierzy zbudowanej z kolumn — obrazéw bazy
obrazéw wzorcowych. Ponizej przedstawiono sposob
wyznaczana sylwetek wlasnych obrazéw zawartych w
zbiorze treningowym zwanym w pracy bazg obrazéw
wzorcowych.

Kazdy wejsciowy wektor Xx; jest skonstruowany poprzez
konkatenacje kolejnych kolumn obrazu w skali szarosci
zawierajgcego obiekt morski.

Niech X bedzie zbiorem obrazéw wzorcowych Xy, X, ...
Xu. Kazdy obraz jest wektorem o dtugosci N=m-n, stad

>

(1) X ={x (NP i=1...M}.

W [7,8] sformutowano wymagania dotyczgce obrazéw w
bazie wzorcéw — obrazy powinny by¢ takich samych
rozmiarow, a Srodek sylwetki powinien by¢ w s$rodku
obrazu.

Wektor sredni wyznaczany jest zgodnie ze wzorem

M=

2) X = Xi

L
M
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Kazdy obraz r; i r6zni sie od obrazu $redniego o wektor
(3) =X —-X.
Zbidr tych wektoréw jest przedmiotem analizy gtéwnych

sktadowych PCA [28]. Wyznaczane sg wektory wiasne u; i
wartosci wiasne A i macierzy kowarianc;ji

rr’ = AAT

(4) C=

1 M
=

gdzie macierz A=[rr,..r].

Wektory wiasne oraz wartosci wilasne spetniajg
nastepujgce réwnania
(5) Cu, =AU, oraz AA'U, = 4 U, .

Macierz kowariancji C ma wymiar NxN i jest

symetryczng macierzg liczb rzeczywistych i okresla N=m-n
wektoréw wiasnych i warto$ci wiasnych. Ze wzgledu na
rozmiary macierzy C w praktycznych zagadnieniach
problem obliczeniowy staje sie bardzo ztozony, wiec nalezy
znalez¢ inng metode wyznaczania wektoréw wiasnych.

Zamiast postugiwaé sie macierzg kowariancji C = AA'
rozwazmy macierz AT A i jej wektory wiasne v; (i=1,...,M)
[1,7,8]. Z definicji mozemy napisaé

(6) ATAV = Vi =1, M.

Mnozgc obie strony przez macierz A otrzymujemy

@) AAT Av, = 4 Ay, (i=1,...M),
co mozemy zapisac jako

(8) CAv, = g Av, i=1,... .M.
Poréwnujgc (5) i (8) mozna napisac, ze

) A= H

(10) u=Av, i-1,.Mm

Z (10) wynika, ze
(11) AATAV, = AV, =1, M,

M

(12) u/ :irkj =D ()X =1
k=1

k=1

M, j=1,..N .

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

U: u
13 (RTANTI
) Jul
W przypadku gdy licznos¢ bazy obrazéw jest duza, w
procesie rozpoznawania mozna wykorzysta¢ czesé
wektorbw  wtasnych  odpowiadajgcych  najwiekszym
wartosciom witasnym. Przyjmiemy, ze w dalszej czesci
pracy, ze M’ oznacza liczbe wykorzystanych wektorow
wiasnych, a tym samym wymiarowos$¢ przestrzeni sylwetek.
Kazdg znormalizowang sylwetke z bazy wzorcéw
(zbioru treningowego) mozna przedstawi¢ jako liniowg
kombinacje M’ sylwetek wlasnych w przestrzeni M’-
wymiarowej:
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M
(14) =X -X=2 Yy,
Stad mozna napisa¢ w postaci iloczynu skalarnego

"
T T i Ty, 0 Ty,
uln =ul >y iU =ulyu Ul
(15) i
FUT YU+ U Y Uy =
iyiu; ... iYmUuw =Y

poniewaz
1 gdy i=j
(16) ﬁm={ sy =1
0 gdyi=# ]
Z (14) wynika, ze

i T T e ; : '
(17) y{ =ujf=u; (x,—=X), i=L.,M, j=1.,M".
Kazda znormalizowana sylwetka z bazy wzorcéw jest
reprezentowana przez wektor:

(18) yiT :[yliayzia"'a yl\lll]7 izlaza"'aM ’

ktory mozna uzyska¢ poprzez
znormalizowanej sylwetki r;:

liniowg transformacje

(19)

y' =U{r =U{(x-X),i=12..M.

Charakterystyka klasyfikatora LDA

Mimo Zze teoretycznie mozliwe byloby bezposrednie
zastosowanie liniowej analizy dyskryminacyjnej Fishera
LDA (Fisher's Linear Discriminant Analysis) do
rozpoznawania sylwetki obiektu morskiego jako wektora
N=m-n, to jednak w praktyce okazuje sie to zwykle
niemozliwe ze wzgledu to, ze wewnagtrzklasowa macierz
rozproszenia jest macierzg osobliwg, co uniemozliwia jej
odwrécenie. Spowodowane to jest tzw. problemem malej
licznosci zbioru treningowego (ang. small sample size
problem — SSS problem) w poréwnaniu z rozmiarem
wektora [20-22,28]. Tradycyjne rozwigzanie problemu SSS
[20] wymaga wigczenia metody PCA jako wstepnego etapu
przetwarzania w metodzie LDA, majgcego na celu
zmniejszenie wymiarowosci problemu, aby usunagé zerowg
podprzestrzen w macierzy rozproszenia
wewnatrzklasowego zbioru treningowego. Po tej operacji
transformacja LDA jest realizowana w podprzestrzeni PCA
0 mniejszej liczbie wymiaréw [19]. Jak wykazano w [21,22]
zmniejszenie wymiarowosci przestrzeni moze prowadzi¢ do
utraty informacji dotyczacych separacji w zbiorze
treningowym. Dlatego tez zaproponowano tam tzw. metody
bezposrednie D-LDA, w ktérych obrazy przetwarzane sg
bezposrednio w przestrzeni pierwotnej.

W niniejszej pracy zastosowano algorytm obrazéw
wlasnych jako wstepny etap przetwarzania informacji
obrazowej w celu zmniejszenia wymiarowos$ci problemu.
Innymi stowy wyj$ciowe wektory metody obrazéw wtasnych
sg wektorami wejsciowymi metody LDA. Takie podejscie do
problemu rozpoznawania obrazéw zwane jest metodag
obrazéw Fishera [19]. Zakladamy, ze przedmiotem
transformacji Fishera sg obrazy witasne uzyskane za
pomocg przeksztatcenia PCA i okreslone za pomocg wzoru
(18).

W pierwszej kolejnosci nalezy okre$li¢ srednig zbioru
treningowego (bazy wzorcow) y i Srednie Y, kazdej z L

klas obrazéw YV, .

(20) V=%Zy

Y
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-1
(21) y|=f2y

1 yeY,

W dalszej kolejnosci wyznaczamy macierz rozproszen
miedzyklasowych

(22) S, =§L. (% -9 -9)

oraz macierz rozproszen wewnatrzklasowych

Se=X Y (W)W

I=1 x;€X;

(23)

gdzie L jest liczbg klas a L, jest licznoscig I-tej klasy Y.

Jezeli macierz Sy jest nieosobliwa, to optymalna
transformacja (projekcja) Ur jest wyznaczana jako macierz
ortonormalnych kolumn, ktéra maksymalizuje stosunek
wyznacznika macierzy rozproszenia miedzyklasowego
rzutowanego zbioru treningowego do wyznacznika
macierzy rozproszenia wewnatrzklasowego rzutowanego
zbioru treningowego, to znaczy

Vsl

(24) US| =[u u, ..

U, =argmax Ue],
U

przy czym zbior {u :i=1..K} jest zbiorem wektorow
wiasnych odpowiadajgcych K najwiekszym wartosciom

wiasnym {i,:izl,...,K} wyznaczonym 2z rozwigzania
réwnania
(25) Sgu; =4S, u,, i=1..K.

Nalezy zauwazyé, ze istnieje co najwyzej L-1

niezerowych wartosci wlasnych [19].

Zaktadajgc, ze w etapie wstepnym przetwarzania
zastosowano metode PCA, mozemy przyja¢, iz wektory
wejsciowe charakteryzujg sie $rednig y=0. Ostatecznie

transformacje opisang metodg obrazéw Fishera mozemy
przedstawi¢ w nastepujgcej postaci

26) 7 =Ulr=U](y,-V)=Uly, i=12..K

Wykorzystanie sylwetek wtasnych obiektow morskich
w procesie klasyfikacji ich obrazéw za pomoca
klasyfikatora PCA-LDA

Proces rozpoznawania nowego obrazu jest realizowany

w czterech etapach:
1. Wyznaczenie nowego obrazu znormalizowanego:

(27) r=X,—-X.

2. Projekcja obrazu znormalizowanego r, na przestrzen
wlasng bazy wzorcéw sylwetek PCA — wyznaczenie

skladowych  wektora rr w nowym uktadzie
wspotrzednych
v
(28) L=y,

przy czym sktadowe wektora wag yjn okreslone sg za
pomocg iloczyndéw skalarnych:

n_ Tz

(29) yi =y,

(30) Y=y Y e Yl

3. Projekcja obrazu wtasnego Y' w przestrzen obrazéw
Fishera LDA:

(31) 2" =Uly".
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4. Znajdujemy

(32) i =argi1:111%pL“z" —ZH .

i stwierdzamy, Zze obraz x, zostat rozpoznany jako obraz
klasy i* w bazie wzorcéw, przy czym Z, jest $rednig kazdej
z L klas obrazéw Z,

Jako odlegtos¢ w przestrzeni wiasnej bazy wzorcow
mozna przyjg¢ odlegtos¢ euklidesowa:

K
z”—f" —Z(z”—fi)2
e =Z\5=5)

=

Natomiast w [7,28] stwierdzono, iz nalezy rozwazyé
zastosowanie odlegtosci Mahalonobisa:

n 5 ‘ 1 n =i)?
27, =S,

=174

(33)

(34)

przy czym moze by¢ to niemozliwe do zastosowania w
przypadku, gdy macierz kowariancji Cg jest macierzg

osobliwg. Wartosci /1j sg wartosciami wilasnymi tej

macierzy.

Charakterystyka klasyfikatora DTW

W niniejszej pracy przyjeto, ze cechy dystynktywne
obiektu stanowig wartosci histogramu pionowego rzutu
jasnosci sylwetki obiektu.

Histogram pionowego rzutu jasnosci powstaje w wyniki
sumowania poziomu jasnosci pikseli w poszczegdélnych
kolumnach i wyraza sie nastepujgcym wzorem:

(35) LVEi1=3" L. jdiaj=1,..w,
gdzie: L(i,j)— jasnos¢ punktu o wspotrzednych (i, )
obrazu achromatycznego lub binarnego, LV — pionowy rzut
jasnosci kolumn (wektor),

i - numer wiersza, j - numer kolumny, w - szerokosc¢
obszaru (obrazu), h - wysoko$¢ obszaru (obrazu).

Na rys. 5 i 6 przedstawiono sylwetke obrazu obiektu
morskiego oraz jego pionowy histogram rzutu jasnosci.

Do oceny odlegtosci miedzy histogramami wykorzystano
metode DTW  poréwnywania szeregébw czasowych
(Dynamic Time Warping — Dynamiczne Dopasowanie
Czasu), ktéra okresla klase algorytmow stuzgcych do
porownywania szeregow (ciggéw) wartosci. Zaleta metody
DTW jest mozliwos¢ okreslenia podobienstwa dwodch
szeregdbw czasowych przy zatozeniu, ze oba mogg
opisywac rézne przedziaty czasu oraz zmienna czasu moze
byc¢ lokalnie przedziatowo skompresowana lub rozciggnieta.
Odlegtos¢ miedzy dwoma szeregami czasowymi jest
okreslana po ewentualnym skompresowaniu badz
rozciggnieciu czasu dla kojarzonych punktow szeregow
czasowych. Zilustrowane to zostato na rysunku 8.

CcZas

Rys.8. Dopasowanie dwoch szeregdéw czasowych — nieliniowe
(elastyczne) dopasowanie okresla miare podobienstwa
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Celem metody DTW jest poréwnanie dwdch ciggéw

(najczesciej zaleznych od chwil czasowych, a wiec
szeregow czasowych)

(36) LV, = {X; , Xy .o Xy }

o diugosci Ne 9t oraz

(37) LV, ={Y1.Ya 0 Y }

o diugosci Mear.

Te szeregi mogg by¢ w ogdlnosci ciggami wartosci
pewnych cech zmierzonych w jednakowych odstepach
czasu. Oznaczmy przestrzen cech przez F. Woéwczas
mozemy zapisac, ze X,Y;eFdla i=1,...,N oraz j=1,....M.

Aby porownac¢ dwie wartosci x; oraz y;, nalezy dysponowac
lokalng miarg odlegtosci zwang lokalng miarg kosztu, ktéra
moze by¢ zdefiniowana w sposob nastepujacy:

(38) C:FxF = QRso.

Miara ta okresla brak dopasowania (brak podobienstwa)
obu punktéw. Mozna réwniez wprowadzi¢ funkcje operujgca
na zbiorach indekséw i oraz j okreslong w sposob
nastepujacy:

(39) d@i, =c0x.y;) -

Funkcja d okresla macierz Dyxy odlegtosci skro$nych
miedzy wszystkimi kombinacjami par elementéw ciggéow X
orazy:

(40) D[i, j1=d(i,}) .

Funkcja odlegtosci moze by¢ na przykiad okreslona jako
(41) dd, j)=Ix -yl
lub
(42) dd, =0-y;)".

Funkcja DTW pozwala okresli¢ odlegtosé
DTW(LV,, LV,) dwdch szeregéw czasowych na podstawie
macierzy D.

Jako klasyfikator DTW w procesie wyboru wzorcéw z
bazy danych wzorcow zostat przyjety klasyfikator
minimalnoodlegtosciowy, przy czym odlegtos¢ dwdch
obrazéw  okresla  odlegtos¢  dwdch  potgczonych
histograméw tych obrazéw wyznaczona metodg DTW.
Przyjmijmy nastepujace oznaczenia:

LV ; — $redni histogram pionowego rzutu jasnosci j-tego

typu obrazu w bazie wzorcéw,

LV, —histogram pionowego rzutu jasnosci
rozpoznawanego obrazu,
DTW(LV,,LV j) —odlegtos¢ miedzy histogramem

pionowego rzutu jasnosci rozpoznawanego
obrazu oraz $rednim histogramem pionowego
rzutu jasno$ci j-tego typu obrazu w bazie
WZOrcow.

Zadanie rozpoznania obiektu jest sprowadzone do
wyznaczenia takiego numeru typu j* w bazie wzorcéw, aby
(43) j =arg Inin, DTW(LV,,LV ),
gdzie NRTW jest zbiorem numerdw typow obrazow
WZOrcow.

Wyniki rozpoznawania obiektéw morskich za pomoca
klasyfikatora PCA-LDA

W bazie wzorcow znajdowato sie 110 obrazéw FLIR
siedmiu typéw obiektéw morskich. Dla wszystkich obrazéw
wykonano czynnosci wstepnego przetwarzania obrazéw,
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segmentacji, przetwarzania wtérnego oraz wyznaczono
histogram pionowego rzutu jasnosci.

Badanie polegato na wyborze kolejnych réznych
obrazéw z bazy danych, a nastepnie wykonaniu procedury
rozpoznawania poprzez wyznaczenie odlegtosci LDA
miedzy obrazem sylwetki rozpoznawanego obiektu a
obrazami pozostatych sylwetek w bazie traktowanych jako
obrazy wzorcowe. Procedura wyznaczania odlegtosci
zawierata transformacje PCA obrazéw pierwotnych a
nastepnie transformacje otrzymanych wynikow za pomocag
przeksztatcenia Fishera LDA. W takiej przestrzeni wynikow
zostata okreslona odlegto$é miedzy transformowanymi
obrazami. Wybierany jest obraz wzorcowy o najmniejszej
odlegtosci LDA. Jezeli typ wybranego obrazu jest zgodny z
typem rozpoznawanego obrazu, to uznajemy, ze obraz
zostat rozpoznany poprawnie, w przeciwnym przypadku
obraz zostat rozpoznany Dbfednie. Wyniki zostaty
przedstawione w ponizszej tabeli.

Tabela 1. Wyniki rozpoznawania obrazéw obiektéw morskich za
omocg klasyfikatora PCA-LDA

Liczba Liczba Vs.vraegﬁis:
N Liczba poprawnie btednie ;
r typu testowa- | rozpozna- | rozpozna- | PoPrawnie
obiektu P P rozpozna-
morskiego nych nych nych nych
obrazéw obiektéw obiektéw obiektéw
morskich morskich* morskich
1 14 4 10 29%
2 28 26 2 93%
3 16 11 5 69%
4 18 5 13 28%
5 10 7 3 70%
6 15 15 0 100%
7 9 6 3 67%
tacznie 110 76 34 69%

*W algorytmie rozpoznawania nie przyjeto zadnej odlegtosci
dyskryminacyjnej, stad zawsze rozpoznawano pewien typ obiektu.

Tabela 2. Wyniki rozpoznawania obrazéw obiektéw morskich za
omoca klasyfikatora DTW

Liczba Liczba | orio™C

N Liczba poprawnie btednie .
rtypu testowa- rozpozna- rozpozna- poprawnie
obiektu P P rozpozna-

morskiego nych nych nych nych
9 obrazéw obiektéw obiektéw obigktéw
morskich morskich* morskich

1 14 14 0 100%

2 28 22 16 57%

3 16 16 0 100%

4 18 12 6 67%

5 10 10 0 100%

6 15 3 12 20%

7 9 3 6 33%

tacznie 110 70 40 64%

*W algorytmie rozpoznawania nie przyjeto zadnej odlegtosci
dyskryminacyjnej, stad zawsze rozpoznawano pewien typ obiektu.

Wyniki rozpoznawania obiektow morskich dla
klasyfikatora DTW

W bazie wzorcéw znajdowaty sie identyczne obrazy
FLIR jak podczas badan klasyfikatora PCA-LDA.

Badanie polegato na wyborze kolejnych réznych
obrazéw z bazy danych, a nastepnie wykonaniu procedury
rozpoznawania poprzez wyznaczenie odlegtosci miedzy
histogramem rozpoznawanego obiektu a histogramami
pozostatych obrazéw w bazie traktowanych jako obrazy
wzorcowe. Wybierany jest obraz wzorcowy o najmniejszej
odlegtosci DTW histograméw. Jezeli typ wybranego obrazu
jest zgodny z typem rozpoznawanego obrazu, to uznajemy,
ze obraz zostat rozpoznany poprawnie, w przeciwnym
przypadku obraz zostat rozpoznany btednie. Wyniki zostaty

przedstawione w ponizszej tabeli.
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Podsumowanie

W tabeli 3 przedstawiono poréwnanie skutecznosci
rozpoznawania obiektéw morskich na podstawie zdje¢ FLIR
za pomocy klasyfikatorow PCA-LDA i DTW. Poréwnujgc te
dwa klasyfikatory nalezy zauwazy¢ zblizong ich $rednig
skuteczno$¢ (69% i 64%), przy czym wyniki dla
poszczegdlnych klasyfikatorow znacznie sie réznig dla
poszczegdlnych typow obiektéw. Moze to wynika¢ z
réznych sposobow okreslania wartosci cech
dystynktywnych, w istocie réznych algorytméw kompresii
informacji o jasnosci poszczegdlnych punktow sylwetek
obiektéw morskich.

Srednie wyniki nie odbiegajg zasadniczo od wynikéw
prezentowanych w badaniach z zastosowaniem innych
metod segmentacji oraz innych klasyfikatorow [13].

Tabela 3. Poréwnanie skutecznosci rozpoznawania obrazow
obiektéw morskich za pomoca klasyfikatorow PCA-LDA i DTW

Nr typu Liczba Skutecznos¢ Skutecznosc¢
obiektu testowanych klasyfikatora klasyfikatora
morskiego obrazow PCA-LDA DTW
1 14 29% 100%
2 28 93% 57%
3 16 69% 100%
4 18 28% 67%
5 10 70% 100%
6 15 100% 20%
7 9 67% 33%
tacznie 110 69% 64%

W przypadku klasyfikatora DTW zastanawiajgco stabe
wyniki uzyskano dla szdstego typu obiektu. Zastosowanie
potagczonego klasyfikatora PCA-LDA pozwolito osiggngé
lepsze rezultaty niz klasyfikator DTW. Analizujac powyzsze
wyniki nalezy réwniez mie¢ na uwadze stosunkowo matg
licznos¢ zbioru treningowego (bazy wzorcow) i wystepujace
w niej zdjecia o zlej jakosci. Zdjecia ztej jakosci, w ktérych
temperatura punktéow tta jest zblizona do temperatury
sylwetki powoduje istotng trudnosé uzyskania
zadawalajgcego obrazu sylwetki binarnej obiektu. Wydaje
sie, ze moze mie¢ to istotny wplyw na skutecznos¢
rozpoznawania sylwetek.

Dalsze kierunki prac w dziedzinie rozpoznawania
obiektéw morskich na podstawie obrazéw FLIR moga
uwzgled nia¢ zastosowanie:

doskonalszych metod wstepnego przetwarzania

obrazéw, przede wszystkim segmentacji, np.
zastosowanie metod rekurencyjnych
uwzgledniajgcych unimodalnos¢ histogramow

jasnosci i automatyzacje procesu segmentacji,

— metod poprawy jakosci obrazu segmentu poprzez
zastosowanie operacji morfologicznych,

— innych klasyfikatoréw liniowych, np. D-LDA (Direct
Linear Discriminant Analysis), ICA (Independent

Component Analysis) i SVM (Support Vector
Machine),
— innych metod oceny odlegtosci histograméw

projekcji poprzez zastosowanie algorytméw GTW
(General Time Warping) i GCTW (Generalized
Canonical Time Warping),
gtebokich sieci neuronowych [26,27].
Zaprezentowane wczesniej wyniki pozwalajg wyciggnaé
wniosek, ze prace dotyczace rozpoznawania obiektéw
morskich na podstawie obrazéw FLIR powinny by¢
kontynuowane i powinny prowadzi¢ do opracowania
systemu rozpoznania obrazowego wspotpracujgcego z
kamerami FLIR w trybie on-line. System taki powinien
posiada¢ nastepujgce funkcjonalnosci:
—  akwizycja obrazéw z kamery FLIR w trybie on-line,
—  wstepne przetwarzanie obrazéw,

—  okreslanie sylwetek obiektow morskich,

— tworzenie i edycja bazy danych obrazéw i ich cech
dystynktywnych,

— rozpoznawanie obiektéw morskich uwzgledniajgce
rézne typy klasyfikatoréw oraz metody ich fuzji.
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