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Poréwnanie skutecznosci rozpoznawania obiektéw morskich na
podstawie obrazéw FLIR za pomocg klasyfikatoréow typu sie¢

neuronowa i PCA

Streszczenie. W pracy przedstawiono wyniki badar skuteczno$ci metod rozpoznawania obiektdw morskich na podstawie obrazéw FLIR za pomoca
metod opartych na réznych wariantach transformaty PCA oraz konwolucyjnej sieci neuronowej. Jako baze wzoréw wykorzystano zdjecia dziewigciu
typow obiektéw zarejestrowanych na Morzu Battyckim. Obie metody potwierdzity swojg skuteczno$c, przy czym sieci neuronowe wykazaty wyzszg

skuteczno$c¢ na poziomie 96%, natomiast PCA - 80% - 87%..

Abstract. The paper presents results of the effectiveness research on the of maritime object recognition methods from FLIR images using methods
based on different variants of the PCA classifier and a convolutional neural network classifier. Images of nine types of objects recorded in the Baltic
Sea have been used as a pattern base. Both methods confirmed their effectiveness, with neural networks showing 96% effectiveness, while PCA
80% - 87%. (Comparison of maritime objects recognition efficiency upon FLIR images using neural network and PCA classifiers)

Stowa kluczowe: rozpoznanie obrazéw w podczerwieni, klasyfikacja za pomocg sieci neuronowej, klasyfikator PCA.
Keywords: FLIR images recognition, neural network classifier, PCA classifier.

Wstep

Pasywne sensory podczerwieni FLIR (forward looking
infrared) na powietrznych platformach rozpoznania
i okretach uzywane sg przede wszystkim do rozpoznania
krotkiego i $redniego  zasiegu. Pozwalajg one
na opracowanie systemow identyfikaciji obiektow
nawodnych (statkdbw i okretéw). Sensor FLIR rejestruje
cyfrowe obrazy achromatyczne, w ktérych kazdy piksel
scharakteryzowany jest jedng liczbg — luminancjg piksela,
proporcjonalng do temperatury punktu.

Obrazy te z natury rzeczy sg achromatyczne, ale ze
wzgledu na to, ze obserwuje je operator, przeksztatlcane sg
w obrazy barwne. Barwom z okre$lonej palety przypisane
sg wartosci temperatur. Barwowa skala temperatur
umieszczana jest na obrazie. Obrazy te uzupetniane sg
ponadto przez kamere o dodatkowe informacje, takie jak
symbol srodka obrazu oraz informacje dotyczace warunkéw
otoczenia w czasie rejestracji obrazu.

Obrazy otrzymywane z kamer FLIR sg najczesciej
zaszumione oraz moga by¢ znieksztatcone na skutek
rejestracji ich z réznej odlegtosci i pod réznym katem
obserwacji (aspektu). Z tych wzgleddw proces
rozpoznawania obiektéw zawartych w obrazach FLIR jest
procesem wieloetapowym.

Wykryte obiekty nalezgce do tej samej klasy majg cechy
wspolne, ktére zwane sg cechami dystynktywnymi.
Wartosci tych cech decydujg o identyfikacji obiektow.
Wybdr konkretnej klasy obiektow zalezy od wartosci funkcji
odleglosci  rozpoznawanego obiektu od  obiektow
wzorcowych przechowywanych w tzw. bazie wzorcow.
Cechy dystynktywne obiektow tworzg przestrzen wartosci
cech dystynktywnych. Wybdr cech  dystynktywnych
uzalezniony jest od przyjetej metody rozpoznania.

Przedmiotem pracy jest rozpoznawanie obiektow
morskich na podstawie obrazéw FLIR. W zastosowanych
metodach rozpoznawania (klasyfikatorach) do zbioru cech
dystynktywnych zaliczamy przede wszystkim sylwetke
obiektu oraz rozklad jasnosci poszczegdlnych punktéw
sylwetki. Przyktady wyboru réznych cech dystynktywnych
sylwetek zaleznych od metody klasyfikacji pokazano
w [1-3,18]. Nalezy podkresli¢, ze w literaturze przedmiotu
mozna znalezé definicje kilku klasyfikatoréw, ktére moga

by¢ uzyte do rozpoznawania obiektow za posrednictwem
sensorow FLIR.

Pierwszg metodg rozpoznawania obiektow morskich
na podstawie obrazéw FLIR zastosowang w pracy jest
klasyfikacja ~ wykonywana przez sie¢  neuronowg
[3,4,5,7,8,9,13,14,15,16,17]. Zastosowana sie¢ neuronowa
jest siecig konwolucyjng pozwalajgcg na redukcje objetosci
informacji i zmniejszenie ztozonosci  obliczeniowe;j
w kolejnych warstwach sieci. W pierwszym etapie badan
tego klasyfikatora nalezato zrealizowaé czynnos$é uczenia
sieci. W tym celu zbiér dostepnych obrazéw podzielono
na dwie czesci: 60% obrazow zakwalifikowano do zbioru
uczagcego (treningowego), natomiast pozostate 40%
zakwalifikowano do zbioru testowego. Szczegdtowy opis
sieci i sposobu jej wykorzystania jako klasyfikatora obrazow
obiektow morskich zostat przedstawiony w rozdziale 3.

Drugg metodg rozpoznawania zastosowang w pracy jest
klasyfikacja metodg analizy gtéwnych skiadowych PCA
(Principal Component Analysis), zwang dalej klasyfikatorem
PCA [10, 11]. Metoda PCA pozwala na uszeregowanie
cech obrazéw (wartosci jasnosci pikseli) w ciag nierosngcy
od pikseli o najwiekszej rozréznialnosci (najwiekszej
wariancji cechy jasnosci w zbiorze obrazéw wzorcowych)
poczawszy do pikseli o najmniejszej rozréznialnosci
(najmniejszej wariancji cechy jasnosci w zbiorze obrazéw
wzorcowych). W naturalny sposéb mozna z obrazu
wyeliminowa¢ piksele, dla ktérych wariancja jasnosci
w zbiorze obrazéw wzorcowych wynosi zero lub jest
stosunkowo mata. O eliminacji kolejnych pikseli o warianc;ji
jasnosci wiekszej niz zero nalezy zdecydowaé arbitralnie.
Proces eliminacji pikseli jest odpowiednikiem stratnej
kompresji obrazéw i prowadzi do utraty informacji. Zbior
pikseli, ktére pozostaty w obrazie, nazywa sie, w przypadku
rozpoznawanie sylwetek, sylwetka wilasng. Metoda PCA
bazuje na liniowym przeksztatceniu Karhunena-Loeve'a
[12].

Oba klasyfikatory nie rozwigzujg problemu
rozpoznawania sylwetek okretow ptynacych w réznych
kierunkach. Problem ten mozna rozwigzaé poprzez
poréwnanie analizowanej sylwetki z sylwetka wzorcows i jej
lustrzanym odbiciem (symetria wzgledem prostej).

Oba klasyfikatory wymagajg, aby obrazy FLIR
poddawane procesowi klasyfikacji zostaly wczes$niej
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poddane procesowi wstepnego przetwarzania, kitdrego
celem jest wyeliminowanie  zbednych informacji
dotyczgcych tla obiektu oraz zakidcen, a takze normalizacja
sylwetki obiektu. Proces wstepnego przetwarzania obrazu
moze obejmowa¢ segmentacje, normalizacje jasnosci,
przeskalowanie sylwetki, centrowanie sylwetki oraz
poziomowanie sylwetki.

W koncowej czesci pracy przedstawiono wyniki badan
dwéch klasyfikatorow: SN (sie¢ neuronowa) i trzy warianty
klasyfikatora PCA.

Proces rozpoznawania obrazowego obiektow
Proces klasyfikacji dzieli sie zwykle
podstawowe etapy:
— wstepnego przetwarzania obrazu,

na cztery

— segmentacji,

— ekstrakcji cech (wyznaczania wartosci cech
dystynktywnych),

—  klasyfikacji wtasciwe;.

W ramach czynnosci wykonywanych podczas

przetwarzania wstepnego obrazéw FLIR dokonywane sg
miedzy innymi nastepujgce czynnosci: przeksztatcenie
obrazu do postaci obrazu achromatycznego w skali
szarosci, usuniecie elementéw statych obrazéw FLIR (skala
temperatury, dane opisujgce stan otoczenia, logo
producenta, znak srodka obrazu), przeskalowanie obrazu,
usuniecie szumoéw poprzez zastosowanie na przyktad filtru
medianowego, poprawa dynamiki jasnosci obrazu.

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

FOV 11
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Rys.1. Pierwotny obraz z kamery FLIR oraz z usunietymi
zbytecznymi artefaktami

|

Rys.2. Obraz w skali szarosci oraz obraz po wykonaniu progowania
binarnego z progiem wyznaczonym przez algorytm Otsu

Kys.3. Ubraz po wyKonaniu progowania binarnego z progiem
okreslonym recznie oraz obraz po wykonaniu operacji usuniecia
artefaktéw typu ,pieprz i sol” oraz zamknigcia

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. Wynikiem tego dziatania
jest globalny prég binarny, ktéry pozwalat na wykonanie
segmentacji binarnej. Niestety w wiekszosci przypadkéw
(przede wszystkim w przypadkach, gdy temperatura obiektu
byta zblizona do temperatury pewnych obszaréw tta) wynik
dziatania algorytmu z automatycznie okreslanym progiem
globalnym byt niezadawalajgcy, pozostawiono wiec
mozliwo$¢ recznej korekty wartosci progu. Na rys. 1 — 5
zaprezentowano wyniki realizacji kolejnych  etapéw
przetwarzania obrazu pierwotnego z kamery FLIR.

-

Rys.4. lloczyn obrazu binarnego i obrazu w skali szarosci oraz
obraz po wykonaniu operacji normalizacji wysokosci sylwetki i
centrowania

Rys.5. Obraz po wykonaniu operacji normalizacji jasnosci i obcieciu
gornego oraz dolnego obszaru o jasnosci zero

Charakterystyka sieci neuronowej jako klasyfikatora
obrazow obiektow morskich

Sieci neuronowe stajg sie coraz bardziej popularnym
narzedziem stuzgcym do klasyfikacji danych. Odznaczajg
sie duzg skutecznoscig dziatania w réznych dziedzinach.
Przyktadem takiej dziedziny jest klasyfikacja obrazéw badz
elementéw na obrazach. Potwierdzajg to wyniki konkursow
np. ImageNet LSVR (ang. Large Scale Visual Recognition)
Challenge [6], gdzie rozwigzania oparte o sieci neuronowe
zajmujg czotowe miejsca rankingu.

Jedng z metod uczenia sieci neuronowych jest uczenie
nadzorowane, w ktéorym sie¢ uczy sie odpowiednich
wzorcow na podstawie zaprezentowanych jej przyktadéw
wraz z sugerowanym wynikiem klasyfikacji. W takim trybie
uczenia wymagane jest posiadanie relatywnie duzego
zbioru danych uczacych, ktéry dodatkowo jest juz
sklasyfikowany. Powoduje to, ze sie¢ neuronowa nie nadaje
sie do wszystkich probleméw, np. takich, w ktérych trudno
jest uzyskac recznie sklasyfikowang duzg ilo$¢ danych.

Sitg sieci neuronowych w klasyfikacji jest mozliwos¢
uczenia sie struktur hierarchicznych. Wielowarstwowa sie¢
neuronowa najpierw rozpoznaje podstawowe wzorce
za pomocg swoich poczatkowych warstw, a nastepnie
na ich podstawie buduje kolejne klasyfikatory. Przyktadowo
konwolucyjna warstwa sieci neuronowej moze pozwalac
na przygotowanie obrazu przez jego filtracje, przy czym
sama sie¢ neuronowa wybiera najbardziej odpowiedni filtr.

Do klasyfikowania obrazéw 2D najczesciej
wykorzystywanym typem sztucznych sieci neuronowych sg
tzw. sieci konwolucyjne, zwane réwniez splotowymi (ang.
convolutional neural networks, CNN). Pozwalajg one
na ograniczenie wymaganej pamieci poprzez stosowanie
filtrow. Gtéwng skitadowa tego rodzaju sieci sg warstwy
konwolucyjne,  ktérych  zadaniem jest wykrywanie
zaleznosci pomiedzy pikselami znajdujgcymi sie w bliskim
sgsiedztwie. Warstwy gtebsze, a wiec te, ktére znajduja sie
bezposrednio za obrazem wejSciowym, majg na celu
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wykrycie cech takich jak krawedzie czy gradienty koloréw,
natomiast te wyzsze tgczg je ze sobg, a nastepnie generujg
klasyfikacje.

Réznica pomiedzy sieciami splotowymi, a tradycyjnymi
jest taka, ze poszczegodlne neurony nie sg tgczone ze

wszystkimi pikselami obrazu wejsciowego, a jedynie
z ustalanym tzw. polem odbiorczym. Pozwala to
na zredukowanie ilosci wag i zmniejszenie w trakcie

wykonywania uczenia sieci ztozonosci obliczeniowej. Przy
obrazach z kamery termowizyjnej o wymiarach 640x480
pikseli i duzej liczby wzorcéw, zwiekszona bytaby
mozliwos¢ przekroczenia dostepnych zasobow pamieci.
Na podstawie pdl odbiorczych tworzona jest mapa aktywacji
i okreslana warto$¢é wagi poszczegdlnych neuronéw.

Pomiedzy kolejnymi warstwami splotowymi
wykorzystuje sie warstwe taczacg (ang. pooling layer).
Moze ona dziata¢ na zasadzie usredniania badz
maksymalizacji wartosci w danych obszarach, co pozwala
na zmniejszenie rozmiaréw i ograniczenie nadmiarowosci
danych.

Ostatnim ogniwem jest warstwa potgczeniowa ,kazdy
z kazdym”, ktéra skiada sie z tylu neurondw, ile klas
przewidywanych jest w ramach sieci.

Na potrzeby klasyfikacji obrazéw obiektéw morskich
z kamery termowizyjnej przygotowano w Srodowisku
MATLARB sie¢ konwolucyjna, ktérej architekture przedstawia
nastepujgca tablica warstw (rys. 6).
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Rys. 6. Architektura sieci konwolucyjnej

Sie¢ konwolucyjna zbudowana zostata z trzech warstw
konwolucyjnych (convolution2dLayer). W kazdej z nich
wielkos¢ filtrow ustalono na 8x8 pikseli. Pierwsza z warstw
skladata sie z czterech tego typu filtrow. Pozostate dwie
zbudowane byly z kolejno 8 i 16 filtrow. Krok dla przejscia
filtru w pionie i poziomie ustalono na wartos$¢ 2.

Funkcje  warstw  fgczeniowych  petni  warstwa
maxPooling2dLayer, ktéra dokonuje prébkowania w dét
(ang. down-sampling) poprzez dzielenie obszaru
wejsciowego na kwadratowe pola (3x3 piksele), a nastepnie
w kazdym z nich wylicza maksymalng wartos¢.

Dla tak ustawionych parametréw poszczegodlnych
warstw sieci i przygotowaniu bazy treningowej wzorcéw
opierajacej sie na 99 obrazach, podzielonych na 11 klas
(po9 w kazdej) wykonano proces uczenia sieci. Zbior
wszystkich obrazéw podzielono na czes¢ treningowg oraz
testowg w proporcjach 60:40. Po wyznaczeniu
maksymalnej liczby epok, ktore oznaczajg przejscie
algorytmu przez caly zbidér treningowy, réwnej pietnastu

takim powtoérzeniom, uzyskano skuteczno$é testowania
przekraczajgca 93%.

Charakterystyka klasyfikatora PCA

Niech X bedzie zbiorem obrazéw treningowych x!, x?,
..., XM Kazdy obraz jest wektorem kolumnowym o diugosci
N=m-n, stad

(1) X={x eNUOy"i=1..Mf.

gdzie M jest liczbg obrazéw wzorcowych.

Kolejnym etapem przeksztatcenia obrazéw
w transformacie PCA jest usunigcie wartosci $redniej. Niech
X bedzie wektorem wartosci $rednich wektoréw obrazéow
x'. Wektor éredni wyznaczany jest zgodnie ze wzorem

2) Y:Miﬁ:;xi.

Kazdy obraz X' rozni sie od obrazu $redniego o wektor
X .

(3) r=x-x.

Zbidr tych wektoréw jest przedmiotem analizy gtéwnych
sktadowych PCA.

Macierz kowariancji zbioru wektoréow bazowych
(treningowych) wyznaczana jest zgodnie z nastepujgcym
wzorem

M

ﬁ;ri[ri]T —RR" ,

gdzie macierz R jest zdefiniowana w sposob nastepujacy

() C=

(5) R=[r'r*...r'].

Poniewaz macierz C jest macierzg symetryczng
o wartosciach rzeczywistych, zatem wszystkie jej wartosci
wiasne sg rzeczywiste i istniejg odpowiadajgce im wektory
wiasne: rzeczywiste, liniowo niezalezne i ortonormalne.
Mozna pokazaé, ze macierz kowariancji okre$lona wzorem
(4) jest nieujemnie okreslona, co oznacza, ze wszystkie jej
wartosci wkasne sg nieujemne.

Jezeli obrazy wzorcowe w X sg skorelowane, to macierz
kowariancji C nie jest macierzg diagonalna.

W celu dekorelacji danych nalezy dokonac¢ takiej
transformacji danych (macierzy X), aby przeksztatcone
dane mialy diagonalng macierz kowariancji. Taka
transformacja moze by¢ znaleziona poprzez rozwigzanie
problemu wyznaczenia wektorow i wartosci wiasnych
macierzy C. Dokonuje sie tego poprzez rozwigzanie
réwnosci

(6) CP=PA.

A =diag(4,4,,.... A)
posiadajagcg na gidwnej przekatnej wartosci wiasne
macierzy kowariancji C, natomiast macierz P jest macierzg
wektoréw wiasnych tej macierzy. Macierze Pi A mogg by¢
wyznaczone za pomocg jednej z bibliotek obliczen
numerycznych [11].

Wartosci i wektory wtasne powinny byé uporzgdkowane
(przeindeksowane) wedtug malejgcych wartosci wtasnych.
W szczegodlnych przypadkach pewne wartosci wiasne mogg
by¢ rowne zero. Kolumny macierzy P sg wektorami
wlasnymi, ktére sg wektorami ortonormalnymi. Macierz P
jest macierzg przeksztatcenia PCA.

Stosujgc przeksztatcenie P mozemy otrzymaé dane
(obrazy) zdekorelowane

gdzie jest macierzg diagonalng

(7) yi :PTri ,
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(8) Y=P'R.

Jezeli przyjmiemy zasade, ze wartosci i wektory wlasne
powinny by¢ uporzadkowane (przeindeksowane) wedtug
malejgcych wartosci wiasnych, to powoduje ona, iz
wspotrzedne yik transformat Y’ (i = 1,2,...,M) rdznig sie
miedzy sobg coraz mniej wraz ze wzrostem wartosci
indeksu k. W szczegolnych przypadkach od pewnej
wartosci indeksu k=L<N wartosci wiasne 1, =0, co

oznacza, ze wartosci wspétrzednych yL dla tych samych

wartosci indeksu k sg jednakowe dla wszystkich obiektéw
treningowych. Macierz kowariancji posiadajgca zerowe
wektory wiasne jest macierzg osobliwg, co powoduje
niemozliwos¢ zastosowania odlegtosci Mahalanobisa w
ocenie podobienstwa rozpoznawanego obiektu od tego
zbioru obiektow treningowych.

W  przypadku analizowanych obrazéw sylwetek
obiektow morskich oznacza to, iz piksel o indeksie k, dla
ktérego 4, =0, ma takg samg jasno$¢ we wszystkich

obiektach treningowych. Taki piksel moze =zostac
wyeliminowany z obrazu, poniewaz nie jest cechg
zapewniajgcg mozliwos¢ odrdznienia jednego obrazu od
drugiego w zbiorze obiektow. Pozostawienie w diagonalnej
macierzy wartosci wlasnych wierszy i kolumn o indeksie k,
dla ktérego A4, =0, bedzie miato rowniez takie

konsekwencje, ze nie bedzie mozna wykona¢ operacji
odwrécenia macierzy kowariancji C.

Zakfadajgc przeindeksowanie wspotrzednych wektorow
treningowych w sposob zgodny z malejgcymi wartosciami
wlasnymi, eliminacja  wspodirzednych o  zerowych

wartosciach wtasnych oznacza usuniecie z wektoréw y'

wspotrzednych o indeksach k>L.
Oznaczmy zredukowang macierz wektorow witasnych
przez P a zredukowang diagonalng macierz wartoéci

wiasnych przez A . Macierz P mozna otrzyma¢ z macierzy
P przez wykreslenie ostatnich (N-L+1) kolumn tej macierzy.

Macierz A mozna otrzyma¢ z macierzy A przez usuniecie
ostatnich (N-L+1) wierszy i kolumn macierzy A . Zmieniong

macierz kowariancji C zwang macierzg kowariancji
transformaty PCA otrzymujemy ze wzoru:

9) C=PAP".

Wykorzystujgc zredukowang macierz P
w przeksztatceniu PCA otrzymamy nowg posta¢ wzorow (7)
i (8) okreslajgcych przeksztatcone pojedyncze obrazy i ich
zbior
(10) y' =P'r',

(11) Y=P'R.
Ocena podobienstwa sylwetek obiektow morskich w
obrazach FLIR poddanych przeksztatceniu PCA

W  rozpoznawaniu obrazéw obiektow  morskich
postugujemy sie wybranym kryterium podobienstwa
sylwetek rozpoznawanych obiektéw do sylwetek obiektéw
wzorcowych, zwanych dalej obiektami treningowymi.
Kryterium to jest zwigzane z miarg odlegtosci miedzy
rozpoznawanym obrazem a pewnym obrazem wzorcowym
(lub ich transformatami), ktéry moze byé pojedynczym
obrazem obiektu wzorcowego, bgdz tzw. obrazem $rednim
obiektu wzorcowego, uzyskanym z wielu obrazéw tego
obiektu w drodze operacji usredniania obrazow.

Kryterium oceny podobienstwa obiektu
rozpoznawanego do poszczegolnych klas obiektow
wzorcowych (treningowych) zalezy od dwéch czynnikéw:

—  metody oceny podobienstwa obiektu
rozpoznawanego do  poszczegodlnych  klas
obiektow wzorcowych,

— miary odlegtosci w przestrzeni obiektow.

W niniejszej pracy wykorzystano trzy metody oceny
podobienstwa obiektu rozpoznawanego do poszczegdinych
klas obiektéw wzorcowych:

— metode najblizszego sasiada,

— metode k najblizszych sgsiaddéw,

— metode centroidalng.

Metoda najblizszego sasiada oceny podobiehnstwa
pojedynczego obiektu testowego do klasy obiektow
treningowych okresla odlegtos¢ rozpoznawanego obiektu
od najblizszych obiektéw w kazdej klasie i wybiera te klase,
dla ktérej odlegtos¢ najblizszego obiektu jest najmniejsza.

Metoda k najblizszych sagsiadow oznacza wybor tej
klasy zbioru treningowego, kidéra dominuje w zbiorze k
najblizej potozonych obiektéw catego zbioru treningowego
w stosunku do rozpoznawanego obiektu.

Metoda centroidalna oceny podobienstwa pojedynczego
obiektu testowego do klasy obiektéw treningowych okresla
odlegtos¢ rozpoznawanego obiektu od srodka kazdej klasy
i wybiera te klase, dla ktérej odlegtos¢ rozpoznawanego
obiektu od srodka klasy jest najmniejsza.

W niniejszej pracy wykorzystano miare Mahalanobisa
jako miare odlegtosci w przestrzeni obiektow. Badajgc
przynalezno$¢ nieznanego obrazu x"** (obraz jest tutaj
utozsamiany z pewnym wektorem losowym) do danej klasy,
mierzy sie jego podobienstwo do wektora X;, uwzgledniajgc
przy tym informacje o wariancjach poszczegdlnych
sktadowych oraz korelacjach miedzy nimi. Miarg takiego
podobienstwa jest odlegtos¢ Mahalanobisa, przy czym
macierzg wag jest odwrotnos¢ macierzy kowariancji:

(12) d (Xlesl’ii ) :\/(Xtest -X )T C—](Xtest -X).

Macierz kowariancji C musi by¢ macierzg nieosobliwag,
tzn. dodatnio okreslona.

Nalezy zauwazy¢, ze jezeli macierz kowariancji jest
macierza tozsamosciowg (C=1 i C™'=I), to odleglos¢
Mahalanobisa sprowadza sie¢ do odlegtosci euklidesowe;.

Wyniki rozpoznawania obiektéw morskich za pomoca
klasyfikatorow typu sie¢ neuronowa i PCA

W bazie treningowej znajdowato sie 99 obrazéw FLIR
jedenastu typodw obiektdbw morskich. Dla wszystkich
obrazéw wykonano czynnosci wstepnego przetwarzania
obrazéw, segmentacji oraz przetwarzania. Fragmenty bazy
treningowej przedstawiono na rys. 7 (po jednym obrazie dla
kazdej z 11 klas obiektow).

Baza treningowa do rozpoznawania okretow

NN
L
N

A1

Rys. 7. Wybrane pojedyncze obrazy treningowe dla kazdego typu
obiektéw morskich
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W bazie testowej znajdowato sie 77 obrazéw FLIR tych
samych typow obiektow morskich, po 7 obrazéw testowych
kazdej klasy.

Wyniki badan skutecznosci rozpoznawania obiektow
morskich na podstawie obrazéw FLIR dla klasyfikatora typu
sie¢ neuronowa i trzech wariantow klasyfikatora PCA
przedstawia tabela 1. Warianty klasyfikatora PCA zwigzane
sg z trzema metodami oceny podobienstwa obiektu
testowego do klasy obiektéw treningowych:

. metodg najblizszego sasiada,

. metoda 6 najblizszych sasiadow,

. metoda centroidalna.

Tabela 1. Poréwnanie wynikéw klasyfikacji obrazéw za pomoca
réznych klasyfikatorow

Klasyfika- Klasyfikator PCA
. tor typu metoda |metoda 6
N | biczba | IR | T | Taipia- | metoda
obrazéw centro-
klasy esto-wych neurono- szego szych idaina
wa obrazu obrazéw
% % % %
1 7 100,00 85,71 71,43 42,86
2 7 100,00 71,43 71,43 71,43
3 7 85,71 85,71 100,00 100,00
4 7 100,00 71,43 42,86 28,57
5 7 100,00 85,71 100,00 100,00
6 7 85,71 100,00 85,71 100,00
7 7 100,00 85,71 71,43 0,00
8 7 100,00 100,00 100,00 100,00
9 7 85,71 85,71 85,71 85,71
10 7 100,00 100,00 100,00 100,00
11 7 100,00 85,71 71,43 28,57
tacznie 77 96,10 87,01 81,82 68,83

Analizujgc powyzsze wyniki mozna zaobserwowac, ze
sieC neuronowa uzyskata najwyzszy wynik (96,1 %)
w trakcie przeprowadzanych badan. Przy odpowiednio
przetworzonych obrazach, w ktérych optymalnie dobrany
zostat prog binaryzacji, Zle rozpoznane zostaty jedynie trzy
obrazy.

Sposréd trzech klasyfikatorow PCA najlepszy wynik
(87,01 %) osiagnagt klasyfikator wykorzystujgcy metode
najblizszego obrazu. Nieznacznie gorszy wynik (81,82 %)
osiggnat klasyfikator wykorzystujgcy metode 6 najblizszych
obrazéw.

Klasyfikator PCA wykorzystujgcy metode centroidalng
odbiega wynikami od pozostatych dwoch klasyfikatoréw
PCA (68,83 %). Wplyw na to moze mie¢ wystepowanie
w bazie treningowej danej klasy takich obiektow, ktérych
obrazy zostaty wykonane pod innym katem obserwacji.

Skutkiem tego jest przesuniecie $rodka tej klasy
(usrednionej transformaty PCA obrazéw treningowych
klasy).

Metoda 6 najblizszych sagsiadéw w trakcie badan

osiggneta skuteczno$¢ o kilka procent nizszg od tej
polegajacej na wyborze najblizszego obrazu. Nalezy jednak
zaznaczy¢, ze w przypadku bardziej rozbudowanych baz
treningowych, o wiekszej liczbie klas i wzorcéw, ktére je
reprezentujg, algorytm ten zabezpiecza przed wystgpieniem
przypadkowego wyniku. Nie jest on bowiem okreslany
na podstawie tylko jednej, najblizszej wartosci, ale rowniez
kilku kolejnych, ktére zwiekszajg prawdopodobienstwo
poprawne;j klasyfikacji.
Bioragc pod uwage czas wykonywania operacji, najszybszy
jest algorytm  wykorzystujgcy metode centroidalng.
W przypadku klasyfikatorow wykorzystujagcych metodg
najblizszego obrazu i metode 6 najblizszych obrazéw
wymagane jest wyliczenie odlegtosci obrazu testowego
od wszystkich obrazéw treningowych wszystkich
rozpoznawanych klas.
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