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Streszczenie. Podstawowym problemem przy wykonywaniu mozaiki z obrazéw z sonaru sektorowego
jest wlasciwe utozenie obrazéw wzgledem siebie. Do tego celu trzeba wykorzysta¢ systemy podwodnego
pozycjonowania lub dopasowac obrazy wzgledem siebie na podstawie punktéw charakterystycznych.
Ze wzgledu na to, zZe punkty charakterystyczne czasami nie wystepuja, mozna tworzy¢ je sztucznie
poprzez umieszczenie na dnie specjalnych znacznikéw. W artykule przedstawiono metode klasyfi-
kacji konturu znacznika w ksztalcie trojkata. Przy czym, dzieki wykorzystaniu miary zmienno$ci
w klasyfikacji, brany jest pod uwage stopien znieksztalcenia obrazu znacznika.
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1. Wstep

Obraz z sonaru sektorowego ma ograniczony zasieg. Najczesciej nie jest moz-
liwe uzyskanie za pomoca jednego sondowania obrazu calego badanego obszaru.
Konieczne jest wykonywanie wielokrotnych sondowan. Aby uzyskac jednolity obraz
calego terenu, wymagane jest ztozenie obrazéw sonarowych z wielu sondowan
w jeden spdjny obraz — mozaike. Pojawia si¢ jednak problem ich wzajemnego
pozycjonowania. W standardowym wyposazeniu sonaru sektorowego brakuje sys-
temu pozycjonowania wzgledem punktu odniesienia. Z reguly mozliwe jest tylko
okreslenie kierunku péinocnego na podstawie wskazan wbudowanego kompasu.
Systemy dokladnego okreslania pozycji sonaru wzgledem punktu odniesienia s
bardzo kosztowne i cenowo przekraczaja koszt calego sonaru. Stad, w tanszych
rozwigzaniach, pozycje obrazu sonarowego okresla si¢ na podstawie wskazan sys-
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temow pozycjonowania znajdujacych si¢ na statku. Ze wzgledu na fakt, ze sonar
sektorowy nie ma stalej pozycji wzgledem statku, a uzyskany obraz ma dos¢ duza
doktadnos$¢, pozycjonowanie tego rodzaju jest zbyt mato precyzyjne, aby automa-
tycznie wykona¢ mozaike.

W tanich rozwigzaniach, automatyczne wykonanie mozaiki wymaga wyszuka-
nia na obrazach sonarowych punktéw odniesienia, ktére stuzg do pozycjonowania
wzgledem siebie poszczegdlnych obrazéw z sonaru. Czesto jednak, na jednolitych
obszarach dna, nie ma punktéw na tyle charakterystycznych, aby mozliwe byto
wykorzystanie ich jako punktéw odniesienia. A. Stateczny zaproponowal, zeby
w tym celu, w plytszych wodach, wykorzysta¢ markery osadzone na tyczce wbija-
nej w dno, a na glebszych, opuszczane na linie [37]. Markery tego rodzaju moga
stanowi¢ punkty odniesienia.

Ze wzgledu na duze znieksztalcenia obrazu sonarowego markery powinny by¢
prostymi figurami geometrycznymi. Najprostsza tego rodzaju figurg jest trojkat
réwnoboczny umieszczony na markerze. Problem znalezienia znacznika to zatem
problem znalezienia tréjkata rownobocznego na obrazie. Figura ta bedzie oczywi-
$cie znieksztalcona ze wzgledu na fakt, Ze obraz z sonaru jest rzutem z przestrzeni
trojwymiarowej do dwuwymiarowej. Jednak tego rodzaju znieksztalcenie mozna
tatwo usung¢, opierajac si¢ na danych dofaczanych do linii obrazu sonarowego
oraz na pozycji markera. Znacznie wigkszy problem stanowia znieksztalcenia
o charakterze szumowym. Niestety, znieksztalcenia te nie majg formy stalej. Zaleza
od bardzo wielu czynnikéw. W zwiazku z tym, w pewnych sytuacjach, w zaleznosci
od sily znieksztalcen o charakterze szumowym, obiekt przypominajacy tréjkat
moze by¢ zakwalifikowany jako marker albo odrzucony. Problem ten mozna roz-
wigzaé, wykorzystujac podczas klasyfikacji miary zmiennosci. Bedzie to gléwnym
przedmiotem artykutu.

2. Charakterystyka obiektéw na obrazie z sonaru sektorowego

2.1. Proces pozyskiwania obrazu z sonaru sektorowego i etapy
przetwarzania obrazu sonarowego

Punktem odniesienia dla badan przeprowadzonych w artykule s3 obrazy po-
zyskane za pomoca sonaru pracujacego w trybie sektorowym. Jest to sonar firmy
Kongsberg, model MS1000. Moze on pracowac zaréwno w trybie skanowania
bocznego, jak i sektorowego. W trybie sektorowym jest on opuszczany na tréjnogu
i stawiany na dnie zbiornika wodnego. Glowice montuje si¢ na specjalnym stelazu,
ktéry umieszcza sie na tréjnogu. Do glowicy podlacza sie kabel zapewniajacy jej
faczno$¢ z urzadzeniem rejestrujgcym obraz. Obraz z sonaru sektorowego jest po-
zyskiwany z tablicy czujnikow, ktdre elektroniczne skanujg poziomo waska wiazka,
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sondujgc tuk w okreslonym kierunku. Kiedy w widoku szerokokatnym zostaje
wykryty obiekt, ustawienia sonaru moga by¢ zmienione, zeby dokladniej przebada¢
wezsze pole [23]. Sposob skanowania jest przedstawiony na rysunku 1.

Rys. 1. Procedura skanowania dla sonaru sektorowego

Glowica sonaru podczas pracy w trybie sektorowym wykonuje obrét. Podczas
obrotu sg rejestrowane kolejne linie obrazu. Ze wzgledu na duze zaszumienie kazda
linia obrazu sonarowego jest poddawana procesowi filtracji. Obraz w tej formie
nie nadaje si¢ do bezposredniego wyswietlenia. Kolejne linie obrazu sonarowego
sg zapisane w ukfadzie biegunowym. W celu wizualizacji sg one przeliczane do
ukladu kartezjanskiego. Ilustruje to rysunek 2.

Rys. 2. Mozaikowanie obrazu z sonaru sektorowego

Zasieg sonaru sektorowego jest ograniczony, dlatego, w przypadku kiedy
sondowany jest wigkszy obszar, konieczne jest ztozenie wielu mniejszych obrazow
w jeden duzy. W ten sposob powstaje mozaika. Gléwnym problemem przy two-
rzeniu mozaiki jest wlasciwe pozycjonowanie poszczegélnych obrazéw z sonaru
sektorowego. Najprostszym rozwigzaniem jest wykorzystanie systemu podwod-



246 M. Borawski, A. Latuszyriska

nego pozycjonowania obiektéw. Systemy takie s3 jednak bardzo drogie. Systemy
naziemne majg ograniczone zastosowanie ze wzgledu na trudnosci z dokladnym
pozycjonowaniem sonaru wzgledem jednostki macierzystej. Ta trudno$¢ wynika
z faktu, Ze sonar jest opuszczany na lince, ktéra moze by¢ odchylona od pionu na
skutek dziatania pradu rzeki.

Alternatywnym rozwigzaniem wobec podwodnego systemu pozycjonowa-
nia jest wykorzystanie obiektéw charakterystycznych znajdujacych si¢ na obrazie.
Na podstawie polozenia tych obiektéw mozna okresli¢ wzajemne polozenie obrazéw
sonarowych. Z reguly wykonuje si¢ to recznie. Nie zawsze jednak istnieja na dnie
obiekty na tyle charakterystyczne, aby mozliwe bylo wykorzystanie ich do pozycjono-
wania. W celu utatwienia wzajemnego pozycjonowania obrazéw mozna wykorzystac¢
znaczniki — markery specjalnie w tym celu opuszczane na dno. Znaczniki mozna tak
zaprojektowa¢, aby mozliwe bylo ich automatyczne wykrycie. Mogloby to pozwoli¢
na wykorzystywanie automatycznych procedur sktadania obrazéw z sonaru sekto-
rowego w mozaike. Rysunek 3 przedstawia ogolny schemat przetwarzania obrazu
sonarowego majacego na celu lokalizacje¢ i zidentyfikowanie znacznika.

Po filtracji linii wykonuje sie mozaikowanie wstepne, ktére w przypadku sonaru
sektorowego odbywa si¢ dla kazdego obrazu z osobna. Na tak przygotowanym ob-
razie wyszukuje sie interesujacy obiekt. Jest to tzw. procedura wstepnej lokalizacji.
Kolejnym etapem jest przygotowanie obrazu do wektoryzacji, aby, w nastepstwie,
mozliwe bylo wydzielenie konturu. Efektem przygotowania powinien by¢ binarny
obraz obiektu, na ktérym bardzo fatwo mozna przeprowadzi¢ wektoryzacje. Majac
dane wspotrzedne kolejnych punktéw konturu obiektu, uzyskane w wyniku dziata-
nia poprzedniego punktu algorytmu, przelicza si¢ wartosci wspétrzednych z uktadu
kartezjanskiego do biegunowego. Dzieki temu tatwiejsze staje si¢ wyznaczenie liczby
wierzchotkéw obiektu.

Korzystajac z konturu i znalezionych wierzchotkdw, wyznacza sie nastepnie cechy,
ktore postuza w procesie klasyfikacji do wyodrebnienia znacznikéw wsréd innych
obiektéw, mogacych sie znalez¢ na obrazie sonarowym. Majac cechy, dokonuje si¢
klasyfikacji wybrang metoda. Podstawa do klasyfikacji jest stworzenie bazy wzorcow
znacznikow, czyli obiektéw na obrazach sonarowych, ktére na pewno s markerami.

Baza wzorcow jest podstawa do poréwnan wartosci i mozliwych rozbieznosci
cech dla kazdego obiektu testowego. Dla kazdego obiektu wzorcowego wylicza si¢
cechy, ktore sg zapamigtywane w bazie, obliczana z nich jest §rednia i odchylenie
standardowe. Przy testowaniu sprawdza sig, czy wartosci cech obiektu testowego
mieszczg si¢ w granicach dopuszczonych w bazie wzorcow.

Dla podanego algorytmu rozwaza si¢ dwa mozliwe podejscia. W pierwszym
za wierzchotek przyjmuje si¢ jeden punkt uzyskany jako lokalne maksimum figury
w biegunowym ukladzie wspotrzednym, przy drugim podejsciu bierze si¢ pod
uwage kilka prawdopodobnych wierzchotkéw znajdujacych si¢ w poblizu wyzna-
czonego maksimum.
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Rys. 3. Schemat blokowy algorytmu rozpoznawania znacznika

Problemy z pozycjonowaniem obrazu sonarowego

-

IT wariant

$rednie i odchylenia standardowe ‘

Przy sondowaniu sektorowym sonar z reguly jest opuszczany na linie. Przy
glebszej wodzie nurt moze powodowac, ze sonar bedzie schodzit pod pewnym,
trudnym do okreslenia, katem, ze wzgledu na rézng predkos¢ pradu na réznych
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glebokosciach. Jezeli statek nie jest unieruchomiony na kotwicach, co jest czestym
przypadkiem, to prad moze go znacznie znosi¢ wzgledem sonaru. Sytuacje te obra-
zuje rysunek 1. Powoduje to problemy w dokladnym okresleniu potozenia sonaru,
przy znanej pozycji jednostki. Na malych jednostkach, nieposiadajacych dzwigu,
okreslenie pozycji sonaru moze by¢ jeszcze bardziej utrudnione, gdyz moze on by¢
opuszczony z burty w réznych miejscach [38, 39].

Ksztalt markera do pozycjonowania musi by¢ na tyle charakterystyczny, aby
niemozliwe bylo przypadkowe zidentyfikowanie jako markera obiektu niebedacego
znacznikiem. Wykorzystanie markeréw o skomplikowanym, unikatowym ksztalcie
nie jest mozliwe. Wynika to z faktu, ze na skutek regulacji wzmocnienia sygnatu aku-
stycznego, wyglad obiektow na obrazie sonarowym bedzie si¢ zmieniat pod wzgledem
ksztattu i wielkosci. Przyktadem tego jest obiekt pokazany na rysunku 4.

0 0

Rys. 4. Obrazy sonarowe tego samego fragmentu dna przy roznych parametrach wzmocnienia sonaru
(zrédto danych: Akademia Morska Szczecin)

Wstepnie wykonano eksperyment, w ktorym jako marker wykorzystano szescian
z naklejonym tréjkatem réwnoramiennym (rys. 5). Docelowo planuje si¢ wyko-
rzystanie tréjkata rownobocznego. W odréznieniu od kwadratu rzadziej wystepuje
w konstrukcjach tworzonych przez cztowieka, stad wydaje si¢ bardziej wlasciwy do
wykorzystania. Alternatywa dla trojkata moze by¢ pigciokat foremny.

Pewnym problemem przy identyfikacji tréjkata jest jego znieksztalcenie wy-
nikajace z kata, pod jakim jest widoczny. W przypadku znacznika na tyczce znie-
ksztalcenie to mozna jednak usuna¢, znajac kat tyczki wzgledem pdinocy. Kat
ten moze by¢ z fatwoscig zmierzony za pomocg kompasu. W przypadku markera
opuszczanego, szescian nalezy zastapi¢ ptaskim znacznikiem lezgcym na dnie. Po-
tozenie takiego znacznika (odlegto$¢) wzgledem sonaru mozna wyliczy¢ z obrazu
sonarowego, co daje podstawe do wykonania korekcji.

Podczas przeprowadzania eksperymentu sondowania na wodach stojacych
pojawit sie problem widocznosci znacznika. Zamiast obrazu znacznika otrzymano
jedynie obraz liny, do ktérej marker byt przymocowany (rys. 6). Przyczyna takiego
zjawiska jest mut na dnie zbiornika, w ktérym niknie znacznik. Lina jest widoczna
we fragmencie, ktory unosi si¢ ponad warstwa mutu.
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Rys. 5. Marker wykorzystany podczas eksperymentu

Rys. 6. Fragment obrazu sonarowego z zaznaczonym odwzorowaniem liny, do ktérej przyczepiono
znacznik (Zrédto danych: Akademia Morska Szczecin)

Mul moze w pewnym stopniu ograniczy¢ mozliwos¢ stosowania znacznikow.
Nalezy jednak pamietac o tym, Ze sonar, podobnie jak znacznik, znajduje si¢ na dnie.
Zatem przy wiekszej warstwie mulu bedzie on uniemozliwiat sondaz sektorowy.

3. Wykrywanie i rozpoznawanie znacznikow
3.1. Poszukiwanie i rozpoznawanie obiektow na obrazach sonarowych
Zagadnienie wyszukiwania i rozpoznawania obiektow znajdujacych si¢ na obra-
zach sonarowych jest bardzo istotnym problemem. Do najwazniejszych kierunkow

prac badawczych zwigzanych z wykrywaniem i rozpoznawaniem obiektéw na obrazie
sonarowym naleza: poszukiwanie obiektéw znajdujacych sie pod woda, zwlaszcza
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min podmorskich (por. [14, 26, 10]); badanie siedlisk zwierzat zyjacych w morzach
i oceanach (por. [22, 30, 7 i 8]) oraz wykrywanie obiektéw o charakterze technicznym:
rurociggdw, wrakow statkow, pozostatosci konstrukeji technicznych [1, 24, 35, 36].
Bardzo istotna jest réwniez klasyfikacja dna morskiego (por. [33, 32, 35, 2]).

Metody wykrywania i rozpoznawania obiektoéw na obrazach sonarowych mozna
podzieli¢ na metody wykorzystujace charakterystyke odbitego echa oraz metody
konturowe. Zagadnienie rozpoznawania znacznika ze wzgledu na koniecznos¢ roz-
poznania trdjkata rownobocznego mozna zaliczy¢ do grupy metod konturowych.
W metodach tych pierwszym etapem procesu rozpoznawania jest pozyskanie obrazu
konturowego z obrazu rastrowego. W nastepnym etapie, w celu wstepnego zidenty-
fikowania znacznika, okreslana jest liczba wierzchotkéw. Jezeli liczba wierzchotkow
jest rozna od trzech, obiekt nie jest klasyfikowany jako wskaznik. W sytuacji, gdy
sa trzy wierzcholki, dla obiektu wyznaczane sa cechy oraz przeprowadzana jest
klasyfikacja jednoklasowa. Klase wzorcéw stanowia wczesniej wybrane kontury,
ktére jednoznacznie okreslono jako kontury znacznikow.

3.2. Pozyskanie obrazu konturowego

W celu uzyskania obrazu konturowego z obrazu sonarowego wykonuje si¢ seg-
mentacje, czyli podzial obrazu na obszary zawierajace odpowiednio: echo, cien sona-
rowy i pozostaly obszar dna morskiego [20, 16]. Segmentacje mozna przeprowadzi¢
z wykorzystaniem prostych metod analizy skupien (m.in. k-§rednich [13, 9]) lub dwu-
wymiarowych pél Markova [11]. Jedna z klasycznych metod segmentacji jest réwniez
progowanie [30]. W wyniku segmentacji otrzymuje sie binarny obraz, ktdry nastepnie,
po poddaniu konturyzacji, postuzy do rozpoznawania. Wsréd metod konturyzacji,
ktére mozna wykorzysta¢, sg algorytmy genetyczne [31], transformata Hougha [17],
flitr Cannyego [12], a takze filtry Sobela i Prewitta [15] oraz wiele innych.

3.3. Wyznaczanie cech

Procedure wyznaczenia cech przeprowadza si¢ dla kazdej figury z bazy wzorcow.
Majac wyodrebnione wierzchotki figury stanowigcej znacznik (w rozpatrywanym
przypadku tréjkata rownobocznego), mozna na tej podstawie wyliczy¢ kierunkowe
bokéw, co pozwoli na okreslenie wartosci katéw przy wierzchotkach oraz wyzna-
czenie dlugosci bokéw figury. Na podstawie tych warto$ci mozna ustali¢ warto$ci
cech, ktdre, w pdzniejszym procesie rozpoznawania, pozwolg jednoznacznie okreslic,
czy dany obiekt jest znacznikiem, czy nie. Jako cechy wybrane zostaly nastepujace
wielkosci: stosunek dlugosci bokow, katy przy wierzchotkach i stosunek pol.

Kazda z cech byta dla pojedynczej figury wyznaczana trzykrotnie, z réznych
konfiguracji bokéw. Przyczyna takiego postepowania jest fakt, Ze obrazy sonarowe
sg obcigzone duzymi zakldceniami i znieksztalcaja obraz obiektu.
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Przy wyznaczaniu dlugosci kazdego boku postuzono si¢ wzorem na dlugosé

wektora [6]:
a=,/a;+aj+a (1)

gdzie: a — dlugo$¢ wektora;
a,, a,, a, — kolejne wspotrzedne wektora.

Wspolrzedne wektora zostaly wyznaczone poprzez odjecie wspotrzednych
punktu poczatkowego wektora od wspolrzednych jego konca.

Majac dane diugosci poszczegdlnych bokéw figury, wyznaczono ich wzajem-
ne stosunki poprzez dzielenie ich dtugosci wedlug schematu przedstawionego na
rysunku 7.

Rys. 7. Schemat pozyskania warto$ci stosunku diugosci bokow figury

Na podstawie znanych wspdtrzednych wierzchotkow figury wyznaczono réw-
niez kierunkowe bokéw wedtug wzoru [6]:

k:yz_y1, (2)
X=X

gdzie: k — wspoélczynnik kierunkowy prostej, w ktdrej zawiera si¢ bok;
Xy, ¥ — wspolrzedne pierwszego wierzchotka;
Xy, ¥, — wspolrzedne drugiego wierzchotka.

W zwiazku z tym, ze wspodlczynnik k jest rowny tangensowi kata pomiedzy
bokiem figury a osig x [6], korzystajac z funkeji arcus tangens, wyznaczono rzeczone
katy. Po rozpatrzeniu polozenia figury wzgledem poziomu uzyskano warto$ci katow
przy wierzchotkach, ktdre stanowia kolejna ceche do rozpoznawania obiektow.

Jako trzecig cech¢ wybrano stosunek pol figury, obliczony na podstawie wy-
znaczenia pola za pomocg dwdch réznych wzoréw. W zwiazku z tym, ze z zaloze-
nia znacznik miat by¢ tréjkatem réwnobocznym, postuzono si¢ wzorem na pole
trojkata rownobocznego [6]:
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_a\B3
p_ 4 ’ (3)

gdzie: a — diugosc boku tréjkata.

Biorac pod uwagg fakt, ze na skutek znieksztalcen obrazu sonarowego dtugosci
bokow figury mogg sie r6zni¢, drugie pole obliczono ze wzoru [6]:

p=2-a-h, @)

gdzie: h — wysokos¢ trojkata opuszczona na bok a.

Pod warto$¢ a podstawiano kolejno dtugosci bokdw figury. Wysokosci h wy-
znaczono na podstawie dziatan na wektorach.

Majac dane wspotrzednych wektoréw A i B, pokazanych na rysunku 8, ktdre
zostaly obliczone ze wspdtrzednych wierzchotkéw, za pomoca wzoru na rzut wek-
tora na inny wektor, oblicza si¢ wspétczynnik c:

_(38)

(B,B)’ ®)

gdzie: (A, B) — iloczyn skalarny wektoréw A i B;
(B, B) — iloczyn skalarny wektoréw B.

Rys. 8. Wektory w tréjkacie rownobocznym

Warto$¢ wspoélczynnika ¢ okresla, jaka cze$¢ wektora B stanowi wektor A’.
Wspotrzedne wektora A’ oblicza sie zgodnie ze wzorem:

A'=cxB. (6)



Klasyfikacja konturow znacznikow z wykorzystaniem miary zmiennosci... 253

Majac dane zaréwno wspodlrzedne wektora A, jaki A’, mozna bez trudu okresli¢,
na bazie zwyklych operacji arytmetycznych na wektorach, wspotrzedne wektora V,
ktéry w przykladzie reprezentuje wysokos¢ trojkata. Jak mozna zaobserwowac na
rysunku 8, zachodzi zaleznos¢:

A=A+V. (7)

Dokonujac przeksztalcenia wzoru (7) w celu wyznaczenia wektora V, otrzy-
muje sie:

V=A-A" (8)

Korzystajac ze wzoru na dtugo$¢ wektora (1), zredukowanego w tym przypadku
do dwdch wymiardw, uzyskuje sie warto$¢ wysokosci trdjkata, ktérg mozna bez-
posrednio podstawi¢ do wzoru (4). Powtarzajac te procedure dla kazdego z bokow
trojkata przyjetego po kolei za wektor A, uzyskuje sie trzy wartosci pola figury
— zblizone do siebie, ale nigdy nieidentyczne. Dzielagc warto$¢ pola otrzymanag za
pomocg wzoru (3) przez wartosci uzyskane ze wzoru (4), otrzymuje si¢ wartosci
stosunkow pol, ktore stanowig ceche wyrdzniajaca dla znacznikow.

Ze wszystkich otrzymanych cech wyznacza si¢ warto$¢ $rednig i odchylenie
standardowe dla kazdej figury, zaliczonej do bazy wzorcow. Wyznacza si¢ rowniez
$rednig i odchylenie standardowe dla calej klasy znacznikow.

3.4. Proponowana metoda klasyfikacji

Jak wspomniano wczesniej, ze wzgledu na znieksztalcenia, klasyfikacja obiektow
o skomplikowanym ksztalcie moze by¢ bardzo trudna. Zastosowanie znacznika
o prostym ksztalcie znacznie ulatwia ten proces. Pozwala na zalozenie, ze zbior
cech w wielowymiarowej przestrzeni cech znajduje si¢ wewnatrz hiperelipsoidy.
To uproszczenie z jednej strony ogranicza mozliwos$ci stosowania proponowanej
metody, z drugiej strony jednak daje mozliwo$¢ wykorzystania w klasyfikacji
wyznaczonego poziomu znieksztalcenia obiektu. Przed uzyciem jakiejkolwiek
metody klasyfikacji, obiekty rozpoznawane nalezy przygotowac w ten sam sposob,
jak uprzednio obiekty wzorcowe. Granice klasy wzorcowej mozna w przestrzeni
wyznaczy¢ jako hiperelipsoide o srodku w punkcie bedacym srodkiem klasy i p6t-
osiach rownych wielokrotnosci odchylen standardowych cech. Do rozpoznawania
znacznikéw wybrano wartos¢ trzech odchylen standardowych. Oznacza to, ze
w zaleznosci od rozkladu znieksztalcen co najmniej 99,7% wartosci cech znajdzie
sie wewnatrz przedzialu wyznaczonego przez promien elipsoidy. Pozostate warto-
$ci cech uznane sg za nietypowe, powstate na skutek btedéw i pojawienia si¢ zbyt
duzych znieksztalcen.
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W celu zweryfikowania, czy dany obiekt moze by¢ uznany jako marker, nalezy
obliczy¢ punkt przecigcia hiperelipsoidy i prostej. Gdy wyliczony punkt przeciecia
znajduje si¢ dalej od $rodka klasy niz punkt wyznaczony przez obiekt rozpozna-
wany, to mozna uznaé, ze obiekt rozpoznawany moze by¢ zaklasyfikowany jako
znacznik. W przeciwnym wypadku musi zosta¢ odrzucony. Ide¢ obrazuje rysunek 9.
Jest to wersja pogladowa dla dwdch wymiaréw, mozliwa jednak do rozszerzenia
na dowolng ich liczbe.

(p1>P2)

(psrla py?)

%)

Rys. 9. Ilustracja idei okreslenia przynaleznosci obiektu do klasy

Aby uprosci¢ wyprowadzenie, Srodek klasy umiejscowiony w punkcie srodkowym
elipsy Py s Py, »- -+, Py, zostal sprowadzony do poczatku uktadu wspétrzednych.

Przeksztalcajac rownanie prostej przechodzacej przez punkty P i poczatek
ukladu wspélrzednych mozna wyznaczy¢ warto$¢ x,, a nastepnie podstawic ja
do réwnania hiperelipsoidy w n-wymiarach w miejsce kolejnych zmiennych,

poczawszy od x,:
_ 2 _ 2
: (pz-xi p1+p2J (pk-xl p1+pkj
X Py

<+ plz +...+ - +o.+
01 02 Gk
2 9
(pn'Xl;pl—l_pnj Y
1
+ =1.
o

Dokonujac przeksztalcen réwnania, uproszczenia utamka w liczniku réwnania
oraz pogrupowania wspolczynnikéw przy zmiennych kolejnych stopni, mozna
sprowadzi¢ réwnanie do postaci rownania kwadratowego i wyznaczy¢ jego pier-
wiastki. Majac na tej podstawie wyliczong warto$¢ zmiennej x,, po podstawieniu jej
do réwnan na pozostate zmienne uzyskuje si¢ wspotrzedne punktu przecigcia elipsy
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z prostg. Ostatnim krokiem jest powrét do poprzedniego ukladu wspdtrzednych,
w ktérym $rodek elipsy znajduje si¢ w punkcie pg, Py, ..., Py -

4. Miary zmiennosci w klasyfikacji

Miary zmienno$ci okreslajg poziom zmiennosci parametréw lub przebiegéw. W
przypadku znacznikéw wykorzystywane zostato odchylenie standardowe bedace miara
zmiennosci mozliwych potozen wspotrzednych punktow wierzchotkéw. Im wieksze jest
znieksztalcenie obrazu sonarowego, tym szerszy jest obraz wierzchotka, a wigc wigcej
punktéw moze by¢ potencjalnym wierzchotkiem. Rozproszenie tych punktéw moze
by¢ zatem miarg znieksztalcenia obrazu. Mozliwe jest oczywiscie przyjecie dowolnej
miary znieksztalcenia i przeliczenie jej na mozliwe przesuniecie wierzchotkow.

4.1. Uwzglednienie miary zmiennosci w wyznaczeniu cech

Ze wzgledu na to, ze wspdtrzedne wierzchotka mozna okresli¢ jedynie z pewna
dokladnoscig, bazujac wyltacznie na konturze figury, dazy si¢ do zminimalizowania
mozliwych bledéw. W tym celu znajduje si¢ wigksza liczbe punktéw wokot wierz-
chotka wyznaczonego na podstawie konturu, wylicza si¢ ich $rednig i odchylenie
standardowe, i tymi wartos$ciami zastepuje si¢ wspolrzedne danego wierzcholka.
Procedura takiego wyznaczania wierzchotkéw rozpoczyna si¢ od wyliczenia srodka
ciezkosci kazdej figury, czyli wyciagniecia $redniej ze wspolrzednych jej konturu.
Nastepnie liczona jest odleglos¢ wyznaczonego z konturu wierzchotka od $rodka
figury na podstawie wzoru na odleglos¢ euklidesows [25]:

d = Em:(zij — Ziy )2’ (10)

j=

JuN

gdzie: i, k — obiekty, miedzy ktérymi liczona jest odlegtos¢;
m — liczba wymiaréw obiektow;
z;; — kolejna wspolrzedna pierwszego obiektu;
z;. — kolejna wspotrzedna drugiego obiektu.

Nastepny krok to okreslenie granicy odlegtosci srodka figury od punktu konturu,
ktora jest procentem odleglosci obliczonej ze wzoru (10) i wyznaczenie zakresu
poszukiwan w obrebie konturu, tzn. okreslenie, ile punktéw po obu stronach pier-
wotnie wyznaczonego wierzcholka bedzie branych pod uwage. Dla kazdego punktu
z zakresu oblicza si¢ odleglos¢ euklidesowa do srodka figury i poréwnuje ja z usta-
long granica. Jesli punkt znajduje sie poza granica, wowczas jest zaliczany do grona
potencjalnych wierzchotkoéw, jesli znajduje sie przed granicg — jest pomijany.
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4.2. Opis klasyfikacji

W przypadku klasyfikacji biorgcej pod uwage niedoktadne wyznaczenie wierz-
chotka i uwzgledniajacej wyznaczone punkty znajdujace si¢ blisko hipotetycznego
wierzchotka, procedura postepowania podczas klasyfikacji zostata zmodyfikowana
tak jak pokazano wcze$niej na rysunku 3, przy drugim wariancie postgpowania.
W bazie wzorcéw, dla kazdej figury, zamiast wspdtrzednych wierzchotka wyzna-
czonych z biegunowego uktadu wspétrzednych, wyznacza si¢ $rednig z punktow
bliskich wierzchotkowi. Dla $rednich liczy si¢ wszystkie cechy, a ich odchylenia
standardowe, wyliczone na podstawie tych punktéw, stanowia péltosie elipsoidy. Dla
obiektéw rozpoznawanych sposéb postepowania jest nieco bardziej skomplikowany.
Bioragc pod uwage wszystkie wyznaczone punkty bliskie wszystkim wierzchotkom,
wyznacza si¢ wszelkie mozliwe kombinacje tych punktéw. Dla tych kombinacji
(kazdej z osobna) wylicza si¢ wszystkie cechy tak jak przy poprzednim podejsciu.
Dla kazdej figury wyznacza si¢ srednia tych kombinacji dla kazdej cechy. Na tym
etapie do kazdej figury przypisany jest trojelementowy wektor zawierajacy Srednie
kolejnych cech dla wszystkich mozliwych kombinacji. Z wartosci cech dla tych kom-
binacji wyznacza si¢ réwniez odchylenia standardowe — dla kazdej figury i cechy.
Nastepnie oblicza si¢ $rednie tych odchylen. Beda one wyznacza¢ po standaryzacji
potosie elipsoidy wokdt punktu przeciecia poprzednio wyznaczonej elipsy z prosta
przeprowadzong z punktu reprezentujacego obiekt rozpoznawany.

Majac w ten sposob wyznaczone dwie elipsoidy, mozna wyrézni¢ wiecej moz-
liwosci przy klasyfikacji obiektu rozpoznawanego. Nie jest to wowczas binarny
wybor pomiedzy przyporzadkowaniem obiektu do klasy a jego zdecydowanym
odrzuceniem. Mozliwe jest réwniez prawdopodobne rozpoznanie obiektu jako
znacznika lub prawdopodobne jego odrzucenie.

Jesli punkt w przestrzeni cech, jakie posiada obiekt rozpoznawany, znajduje
sie wewnatrz elipsoidy wyznaczonej wokot sredniej klasy, ale poza elipsoida wokot
punktu przeciecia, to wowczas z calg pewnoscig jest zaklasyfikowany jako marker.
Jesli znajduje si¢ wewnatrz obu elipsoid, to z duzym prawdopodobienstwem mozna
stwierdzi¢, ze nalezy on do klasy znacznikéw. Gdy natomiast punkt jest polozony
wewnatrz elipsoidy wokot punktu przeciecia, ale poza elipsoidag klasy, to najprawdo-
podobniej nie jest znacznikiem. Punkt znajdujacy si¢ poza przestrzenia obejmowana
przez obie elipsoidy na pewno nie reprezentuje obiektu bedacego markerem.

4.3. Przyklady klasyfikacji

Podczas przeprowadzonych eksperymentéw korzystano z symulowanych obra-
z6w sonarowych. Bylo to spowodowane brakiem wystarczajacej liczby odpowiednich
obrazéw dostepnych z sonaru. Symulacja powstata na bazie modelu tréjwymiarowego
znacznika w programie Blender. Wygenerowane z tego programu obrazy zostaty prze-
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tworzone po to, aby wprowadzi¢ do nich szumy wtasciwe dla autentycznych obrazéw
sonarowych (przesunie¢ glowicy, szuméw przetwornika, itp.), a nastepnie poddane
korekcji, ktéra miata zmniejszy¢ wptyw szumoéw na dalszg obrobke obrazu. Tak otrzy-
mane obrazy zostaly poddane konturyzacji i wykorzystane w klasyfikacji. Przedstawiony
eksperyment dotyczy II wariantu systemu rozpoznawania z rysunku 3.

Przed dokonaniem klasyfikacji dokonano standaryzacji wartosci cech kazdego
obiektu. Wyznaczono réwniez baz¢ 20 obiektéw wzorcowych i 40 testowych. Rozpa-
trywany byl przypadek klasyfikacji jednoklasowej, zatem wszystkie wzorcowe i testowe
obiekty byty tréjkatami, przy czym w bazie wzorcoéw znajdowaly sie jedynie trojkaty
réwnoboczne. W bazie figur testowych polowa obiektéw byla generowana losowo,
aby mozliwe byto uzyskanie wszystkich dostepnych wynikéw klasyfikacji.

Baza wzorcow powstata z czesci figur uzyskanych z modelu dna morskiego
w programie Blender i poddanych kolejnym etapom procedury prowadzacej do
wyznaczenia konturéw. Przy obiektach testowych wykorzystano algorytm wyzna-
czania cech uwzgledniajacy mozliwo$¢ niedokladnego wyznaczenia wierzchotkéw.
Jako cechy wybrane zostaly nastepujace wielkosci: stosunek sasiednich dlugosci
bokow figury (wyliczanych ze wzoru (1)), stosunek pol figury (uzyskiwanych
ze wzorow (3) i (4)) oraz stosunek katéw przy wierzchotkach (otrzymany po
zastosowaniu funkeji arcus cotangens na wartosciach obliczonych ze wzoru (2)).
Z trzech otrzymanych w ten sposob wartosci dla kazdej z cech kazdego obiektu
wyliczono $rednig i odchylenie standardowe. Przyktadowe wartosci dla obiektow
wzorcowych i testowych sa zestawione w tabeli 1.

TABELA 1
Zestawienie wartosci $rednich i odchylen standardowych cech dla przykladowych obiektow
wzorcowych i testowych
Obiekty wzorcowe

Srednia Odchylenie standardowe
1 0,9997 0,9859 0,9683 0,0530 0,0239 0,0416
2 1,0006 1,0453 0,9587 0,0732 0,0378 0,0557
3 1,0025 1,0202 1,0621 0,1065 0,1012 0,1018
4 1,0006 0,9696 1,0186 0,0721 0,0112 0,1138

Obiekty testowe

Srednia Odchylenie standardowe
1 0,9998 1,0007 0,9962 0,0502 0,0288 0,0578
2 1,0053 0,9543 1,0112 0,1356 0,0787 0,1637
3 1,0086 0,9247 0,9959 0,1634 0,0695 0,1963
4 1,3538 0,5799 0,4348 1,3134 0,3322 0,4363
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Odchylenie standardowe jest miarg zmiennosci pozwalajaca na okreslenie
przynaleznosci do klasy. W przypadku klasyfikacji jednoklasowej potrzebne jest
kryterium okreslajace obszar, do ktdrego musi naleze¢ punkt, aby mogt by¢ uznany za
przynalezacy do klasy. W rozpatrywanym przypadku zostalo wykorzystane srednie
odchylenie standardowe niedoktadnosci wyliczenia cech obiektéw wzorcowych.
Wyniosto ono: dla stosunku sgsiednich dtugosci bokéw figury 0,0509, dla stosunku
pol figury 0,0244 oraz dla stosunku katéw przy wierzchotkach 0,0548. Wartosci te
definiujg pétosie elipsoidy o osrodku w punkcie okreslonym przez srednie srednich
wartosci cech obiektéw testowych.

Na podstawie wzoru na odlegtos¢ euklidesowa (10) obliczono dystans pomiedzy
polozeniem obiektu testowego a srodkiem klasy wyznaczonym na podstawie $red-
niej wartosci cech obiektow wzorcowych (ktoéra wyniosta dla znacznika 2 z tabeli
2 0,046). Korzystajac ze wzoru (9), wyliczono punkty przeciecia prostej taczacej
w przestrzeni cech obiekt testowy z elipsoidg wokdt srodka klasy wzorcowej (I punkt
przecigcia) oraz przeciecia tej samej prostej z elipsoida utworzong wokét punktu
wyznaczonego z poprzedniego przeciecia (II punkt przeciecia). Pélosie drugiej
elipsoidy wyznaczaja odchylenia standardowe wartosci cech znacznika testowe-
go (0,0502, 0,0288 oraz 0,0578). Okreslaja one, jak moze zmienia¢ si¢ potozenie
znacznika testowego w przestrzeni, dzieki czemu mozna wprowadzi¢ jako wynik
klasyfikacji dodatkowa informacje o ,,pewnosci” klasyfikacji. W tabeli 2 przedsta-
wione sg wartosci parametréw elipsoid dla wybranych obiektéw testowych.

TABELA 2
Wartosci definiujace elipsoidy dla wybranych obiektow testowych
Obiekt . . Wartosci pélosi 5 Lo
testowy Winik klasyfikacji (odchylenia standardowe ) Srodek elipsoidy
0,0509 0,0244 0,0548 (1,1,1)
1 Znacznik
0,0386 0,0204 0,0443 (0,9934; 1,0271; 0,8475)
, Prawdopodobnie | 0:0509 | 00244 | 00548 (1L1,1)
znacznik 0,0502 0,0288 0,0578 | (1,0085;0,9271; 0.9951)
X Prawdopodobnie | 00509 | 00244 | 00548 (1,1,1)
nie znacznik 0,1634 0,0695 0,1963 | (1,0083;0,9271; 0,9960)
0,0509 0,0244 0,0548 (1,1,1)
4 Nie znacznik
1,3134 0,3322 0,4363 (1,0499; 0,9407; 0,9203)

Na bazie usytuowania punktu testowego wzgledem tych dwoch elipsoid (po-
tozenie wyznaczano réwniez za pomocg odleglosci euklidesowej (10)) dokonano
klasyfikacji wszystkich obiektow testowych.
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Na rysunku 10 przedstawiono wszystkie mozliwe efekty przeprowadzonej kla-
syfikacji. Na wykresach mozna zaobserwowac sytuacje, gdy obiekt rozpoznawany
jest na pewno znacznikiem (znajduje si¢ wewnatrz duzej elipsoidy, a poza mala;
odlegtos¢ euklidesowa punktu reprezentujacego obiekt do srodka klasy jest mniejsza
niz odleglos¢ do srodka II punktu przeciecia), gdy z duzym prawdopodobienstwem
jest znacznikiem (znajduje si¢ wewnatrz obu elipsoid; punkt reprezentujacy obiekt
znajduje sie blizej srodka niz I punkt przecigcia, a dalej niz II punkt przecigcia),

a) b)

o
o
b
/

Stosunek pol

e
o
Stosunek pol

0,85

0,97
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1,1 1

0.9 08 0,5
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Stosunek pol

, 0,5 0
Stosunek katow : Stosunek katow

Rys. 10. Wszystkie mozliwe przypadki zaklasyfikowania obiektu: a) znacznik; b) prawdopodobnie
znacznik; ¢) prawdopodobnie nie znacznik; d) nie znacznik
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gdy z duzym prawdopodobienstwem nie jest znacznikiem (umiejscowiony poza
duzg elipsoida i wewnatrz malej; punkt reprezentujacy obiekt testowy jest dalej
od srodka klasy niz I punkt przecigcia, a blizej II punkt przeciecia) i wreszcie gdy
na pewno nie jest znacznikiem (umiejscowienie poza obiema elipsoidami; punkt
reprezentujacy obiekt testowy znajduje si¢ dalej wzgledem $rodka niz oba punkty
przeciecia). Testowany obiekt jest przedstawiony na rysunku 10 jako kwadrat, $ro-
dek klasy obiektéw wzorcowych to gwiazdka. Punkty przecigcia elipsoid z prosta
oznaczono odpowiednio jako niewypelniony i wypetniony okrag.

Na rysunku 11 przedstawiono natomiast wybrane przebadane obiekty testowe,
ktore odpowiadaly kolejno mozliwym wariantom klasyfikacji. Szarym kolorem
zaznaczony jest wzorcowy znacznik.

a) b)

) d)

Rys. 11. Przyktadowe kontury tréjkatéow zaklasyfikowanych odpowiednio jako: a) znacznik; b) praw-
dopodobnie znacznik; ¢) prawdopodobnie nie znacznik; d) nie znacznik

TABELA 3

Wartosci odlegtosci dla obiektu testowego bedacego prawdopodobnie znacznikiem,
przedstawionego na rysunku 11b

Odlegto$¢ obiektu Odleglo$¢ I punktu | Odlegto$¢ II punktu
testowego od srodka | przeciecia od srodka | przecigcia od srodka
klasy klasy klasy

Prawdopodobnie

. 0,0461 0,0736 0,0056
znacznik

Z wartosci zestawionych w tabeli 3 mozna bez watpliwosci rozpoznac przypa-
dek, gdy obiekt jest prawdopodobnie znacznikiem. Spelnia on warunki dotyczace
relacji pomiedzy poszczegélnymi odleglosciami, opisane w podrozdziale. Punkt
reprezentujacy obiekt testowy w przestrzeni cech znajduje sie blizej srodka klasy
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wyznaczonego z obiektow wzorcowych niz punkt przecigcia elipsoidy utworzone;j
wokot tego srodka z prosta faczacy obiekt testowy ze $rodkiem klasy, a dalej niz
punkt przeciecia elipsoidy wokdt wezesniej wyznaczonego przeciecia z tg sama
prosta.

5. Whnioski

Zaprezentowana w artykule metoda klasyfikacji jednoklasowej zostala specjalnie
przystosowana do rozpoznawania obiektow silnie znieksztalconych, w przypadku
kiedy mozliwe jest okreslenie poziomu znieksztalcenia. Zastosowanie odchylenia
standardowego jako miary zmienno$ci cech pozwala na wprowadzenie dodatkowej
informacji o ,,pewnosci” klasyfikacji. Pewno$¢ ta jest zalezna od zmiennosci cech
obiektéw badanych.

W przypadku obrazéw sonarowych mozliwe jest generowanie zbioru testowego
na bazie obrazéw symulowanych z uwzglednieniem zaszumienia szacowanego z na
biezgco rejestrowanego obrazu. Pewno$¢ klasyfikacji moze by¢ zatem na biezaco
dostosowywana do panujacych warunkéw. Badania przeprowadzone na obrazie
symulowanym wykazaly, ze metoda moze nadawac sie do klasyfikacji znacznikow.
Po pofaczeniu jej z odpowiednim algorytmem wyznaczania konturu, moze by¢
podstawa do wykrywania i okreslania potozenia znacznikow.

6. Zakres dalszych prac

W dalszej czesci badan metoda klasyfikacji zostanie zweryfikowana na rzeczy-
wistym obrazie sonarowym znacznikdw. Aktualnie badane sg najlepsze mozliwe
formy znacznikéw przedstawiajacych proste figury geometryczne. Po znalezieniu
optymalnego ksztaltu i dokonaniu sondowan przy uzyciu stworzonych znacznikéw
prowadzone beda proby automatyzacji tworzenia mozaiki.

Artykut wpltyngt do redakcji 1.07.2009 r. Zweryfikowang wersje po recenzji otrzymano we wrzesniu
2009 .
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M. BORAWSKI, A. MATUSZYNSKA

Classification of marker’s contours using a measure of variability
on a sector-scan sonar image

Abstract. Image from the sector-scan sonar has a limited range. The most often it is not possible to
obtain an image of the whole interesting area in one single sounding. It is necessary to make multiple
soundings. To obtain a uniform image of the whole area, the composition of multiple soundings’ images
called mosaic, is needed. In creating the mosaic, one problem occurs. It is its positioning in relation
to each other. In standard equipment of the sector-scan sonar, the system of positioning in relation
to the reference point cannot be found. In general, it is only possible to state the direction to north,
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on the basis of the embedded compass. The systems of more accurate positioning of sonar in relation
to the reference point are very expensive, more costly than the sonar itself. In cheaper solutions, the
position is stated on the basis of positioning systems mounted on the ship. Considering the fact that
the sector-scan sonar does not have a fixed position in relation to the ship, the positioning of that
kind is far from accuracy, to far to perform the automated mosaic creation.

In cheap solutions, the automated creation of the mosaic needs the searching of reference points which
can be used to “positioning”, on images. Prof. Stateczny proposed to use the markers as landmarks.
The marker is mounted on the stick which is set into the bottom in shallower waters and lowered on
the line in the deeper water.

Considering the big distortions of sonar images, the markers should be simple geometric figures, e.g.
the equilateral triangle. The problem of finding such a marker is brought to the problem of finding
the equilateral triangle on the image. Such a triangle will be, of course, distorted, because the sonar
image is the projection from the 3D-space to the 2D-space. However, the distortion of that kind could
be easily removed basing on the data attached to the line of sonar image. Much bigger problem is the
noise distortion which does not have the fixed form. It depends on many factors. So, in some situations,
the same object which resembles the triangle could be classified as the marker, if the noise distortions
will be considerable, and not classified when the distortions are small. Such problem can be solved by
using the measure of variability in the classification. It will be the main topic of the article.
Keywords: computer science, sector-scan sonar, one-class classification, measure of variability
Universal Decimal Classification: 681.3.01



