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Sammendrag

Automatisk malgjenkjenning (ATR) i SAR-bilder kan lettébaidet til en operatgr. En hay-
opplaselig SAR-sensor vil kunne generere store mengder, dgtdet er derfor gnskelig
a automatisere klassifikasjonsprosessen. For at ATR skalekbrukes operativt ma den
veere robust nok til at en operater stoler pa den. Dette er dea stfordringen med SAR
ATR, og grunnen til at det ikke brukes operativt i noen seent@ggdag. Det er vanskelig &
finne algoritmer som er robuste, bl.a. nar bakgrunnen ersdmgrobjektet er forsakt skjult
etc.

Denne rapporten gir en kort oversikt over fagfeltet, sambppsummering av hva vi har
sett pd av metoder i prosjekt SOBEK. Den vil samtidig si noehwmnsom bgr gjgres videre
i prosjektet pa dette omradet. Mye av det som nevnes er ehkedrikplementert, men vi
mener det er nyttig & ha det med for & gi en helhetlig oversikt.

To hovedmater & tilneerme seg problemet pa nevnes, en sonebasgrpa innsamlede
data og en som baserer seg pa modellering av signaturerysamad i rapporten bruker
den farste tilngermingen, da vi har tilgang til slike data. Deskjellige delene av SAR

ATR prosesseringskjeden er beskrevet. Dette omfatteksei® segmentering og annen
preprosessering av bildene. Videre presenteres et utvastktaielle egenskaper man kan
tenke seg a bruke i en klassifikator, samt metoder for a finneglienale’ egenskapene fra
et utvalg.

Fordi egenskaper ved malet ofte er avhengige av aspekteimkeellom radaren og malet,
har vi brukt endel tid pa & estimere denne vinkelen. En metodebaserer seg pa fusjon av
ulike estimater blir beskrevet. Det viser seg i vare testeeaalltid lgnner seg & bruke dette
samlede estimatet istedenfor noen av de individuelle. gmelhde metode demonstreres
ogsa for a estimere malenes lengde og bredde. Tre klassifékatar blitt implementert,
og disse bekrives sammen med resultater av tester. Tesisareet relativt godt resultat
med k-naermeste nabo-metoden. Dette er imidlertid den tregesieder® Med minimum
feilrate-metoden og neuralt nettverk blir resultatendigére, og vi ma derfor jobbe videre
med a finne bedre egenskaper som kan skille mellom de ulilssdie i treningssettet.
Andre klassifikatorer som vil bli forsgkt implementert etteert nevnes ogsa.

For & kunne sammenligne en klassifikator med andre er deg\akgi et kvantitativt mal
pa ytelsen. Det er ulike mater a gjare dette pa i ATR-miljg&fbar valgt & presentere og
bruke en evalueringsmate som vi mener gir et helhetlig kildgtelsen.
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English summary

Automatic target recognition (ATR) in SAR imagery kan redube workload for an ana-
lyst. A high resolution SAR sensor can produce large amoohtita, and it is therefore
desirable to automate the classification process. In ocdese ATR in the field it has to be
robust enough to make the analyst trust it. This is the maafll@hge with SAR ATR, and

the reason why it is not used to any extent in the field. It ifalift to find algorithms that

are robust, for example when the background changes or dlifext is hidden.

This report will give a short overview of SAR ATR, togethertiva presentation of what has
been done on this subject in project SOBEK. It will also irdécwhat should be done in
the future. A lot of what is mentioned is still not implemeatéut we think it is instructive
to include it to get a more complete overview.

Two main approaches to solve the problem will be describad,tbat is based on recor-
ded data and one that is based on modelled signatures. Tlysesan this report will use
the first approach, since we have access to such data. Theediffparts of the SAR ATR
processing chain will be described. This includes deta¢csegmentation and other prep-
rocessing of the images. Then a selection of features thatbmaiseful in a classifier is
presented, along with methods to find the 'optimal’ featdres such a selection.

As features of a target often depend on the aspect angle éetive sensor and the target,
we have tried to estimate this angle. A method based on fudidifferent estimates will
be described. From our tests we see that it is always feasilige this combined estimate
over the individual estimates. A similar method will be derstrated to estimate the length
and the width of the targets. Three classifiers have beenemmghted, and they will be
described along with testresults. The tests show a relatg@od result for thek-nearest
neighbour method. However, this is the slowest method. €kelts for the minimum error
rate method and the neural network are not so good. We threrbfe to work harder to
find better features that can separate the different classles training set. Other classifiers
that will be implemented at a later time are also mentioned.

To compare one classifier with others itis important to be abbive a quantitative measure
of the performance. Different measures have been usedfaretit ATR communities. We
have chosen to present and use one evaluation method hereetlieel gives a complete
picture of the performance.
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1 Innledning

Automatisk malgjenkjenning (ATR) i SAR-bilder kan lettebaidet til en operatar. Fordi
SAR-bilder avbilder scenen pa en annen mate enn et fotogaafilkt veere vanskelig for
en operatar & identifisere forskjellige objekter i bildeNge trening ma ofte til far man
blir en god tyder av SAR-bilder. En hgyopplgselig SAR-senglokunne generere store
mengder data, og det er derfor gnskelig & automatisere deassifikasjonsprosessen. A
kunne lage et produkt som i figur 1.1 er gnskelig. Her far maneinstort SAR-bilde som
kan inneholde mange potensielle mal. En algoritme vil kutetektere de objektene som
ser interessante ut og videre klassifisere dem til de foiglgeklassene i treningssettet eller
avgjere at de tilhgrer en ukjent klasse. For at ATR skal kirnkes operativt ma den veere
robust nok til at en operatar vil stole pa den. Dette er deresttfordringen med SAR ATR,
og grunnen til at det ikke brukes operativt i noen seerlig gdadji Det er vanskelig a finne
algoritmer som virker nar bakgrunnen forandrer seg, olejedt forsgkt skjult etc.

Denne rapporten gir en oversikt over fagfeltet, samt en oppsering av hva vi har sett
pa av metoder i prosjekt SOBEK. Den vil samtidig si noe om hiveommer til & gjare
videre. Klassifikasjonsprosessen kan deles opp i flere btétgr a lgse oppgavene i de
forskjellige stegene pa vil bli beskrevet, men mye av destievinikke implementert enna.

| prosjektet skal vi jobbe mer med disse temaene, sa rapporéeleses som en forelgpig
tilstandsrapport. Rapporten omhandler bare klassifikaajo kjgretgy, men metodene er
generelle og vil kunne anvendes pa andre objekter man gas#assifisere.

| kapittel 2 presenteres arbeid som har blitt utfart av ajehen som denne rapporten i stor
grad baserer seg pa. Kapittel 3 ser pa valg av treningsdats, (wesenterer noen datasett
vi har tilgang til. En oversikt over SAR ATR prosesseringsden blir presentert i kapittel
4. Videre blir de ulike stegene i denne kjeden forklart neyekapittel 5 om deteksjon,
kapittel 6 om preprosessering og kapittel 7 om segmentebegetter gis en oversikt over
ulike egenskaper man kan tenke seg & bruke i en klassifikatmpiitel 8. Egenskaper ved
malet som aspektvinkel, lengde og bredde har vist seg a vidigesa estimere. Metoder
for & gjare dette presenteres i kapittel 9. | kapittel 10 sgpdvendel klassifikatorer som
har blitt implementert i prosjekt SOBEK. Standard mater derkéassifikatorenes ytelse pa
beskrives i kapittel 11. Resultaene fra tester vi har gjoespnteres i kapittel 12, og til slutt
gir vi en konklusjon i kapittel 13.
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Figur 1.1: @nskelig produkt av klassifikasjonsprosessen. Her eréagamte mal detektert
og klassifisert.
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2 Tidligere arbeid

Flere forskningmiljger har jobbet mye med SAR ATR. Likevetlet ingen som har funnet
en optimal og robust Igsning pa problemet. | det operativikds ATR forelagpig kun pa
forsgksstadiet. Her kreves det interaksjon fra operatémea fa brukbare resultater. Malet
er a finne en ATR operatgren stoler pa.

2.1 NATO SET-111

NATO Research and Technology Organisation (RTO) har nedsaarbeidsgruppe (SET-
111, tidligere SET-53) med tittelen 'Effective solutiorts the radar ATR multi parameter
problem’. Gruppen bestar av representanter for ATR forsggsimiljger fra 12 NATO-land,

inkludert Norge representert ved FFI. Gruppens mal har et a finne den optima-
le lzsningen pa ATR-problemet, men istedet a koordinere-Aftieidet og oppmuntre til
samarbeid og utveksling av informasjon mellom deltage8t€1-53 har laget en sluttrap-
port som prgver a gi en oversikt over de enkelte landenesdabimnen ATR [1]. Denne

rapporten gir en god oversikt over de mange mulige matenekaariorsgke a lgse ATR-
problemet pa. Prosjekt SOBEK har i stor grad brukt denneadpp for & finne metoder a
teste, samt for a fa en oversikt over hva som er blitt gjotig@te pa dette omradet.

2.2 Annet arbeid

Pa FFI er det laget en oversikt over utfordringer pa detterfagidet som tar for seg hva
som skal til for & gjgre ATR i SAR-/ISAR-bilder. Dette inngéen starre rapport som

omhandler SAR, ISAR og MTI mot overflatemal [2]. | tillegg fiesidet en mengde andre
artikler og bgker om emnet, noen av dem vil bli nevnt vidergpiporten.

3 Datasett

3.1 MaAlte eller simulerte data?

Det er to hovedmater man kan naerme seg ATR-problemet pa. Mearkan basere seg pa
modeller/simuleringer av radarsignaturer fra forskgalimal, eller man kan gjgre virkelige
malinger av disse. Det er bade fordeler og ulemper ved beggedene. | den farste meto-
den lager man en CAD-modell av det aktuelle objektet, og ggesttier en elektromagnetisk
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spredningsprediksjon. Men man kan ikke veere helt sikker paaat far simulert mal og
bakgrunn slik de er i virkeligheten. Det kan likevel vise s¢gimuleringen er god nok for
et ATR-system. Det er mange som undersgker hvor detaljikeessmuleringer ma veere
for & vaere gode nok. Fordelen med metoden er at det er lett &egeng/e treningsdata.
Vi har fatt tak i programvare for & simulere SAR-bilder. Pragmet heter MOCEM og er
utviklet av CELAR/DGA i Frankrike [3]. Her benytter man en CADedell av objektet,

bestemmer radarparametre, og far ut et SAR-bilde. Dettgraromet skal vi jobbe mer
med senere i prosjektet.

| den andre metoden bruker man korrekte data, men det er @jtfbog tidkrevende & samle
inn nok data. Man er avhengig av & ha data fra alle interessaal fra alle mulige aspekt-
og elevasjonsvinkler og helst i forskjellige bakgrunneette blir fort en uoverkommelig
oppgave. Mange undergker om det kanskje ikke er ngdvendikedlle mulige avbild-
ningsgeometrier, men om det finnes noen permanente spisai@rbolder seg stabile over
gitte vinkelintervaller. Om man ikke har nok variasjon irtregssettet er det fort gjort & spe-
sialtilpasse klassifikatoren til akkurat det treningsstattan jobber med. Ytelsen vil da bli
god pa akkurat dette settet, men sa fort man skal klassifigerdata vil man sannsynligvis
fa problemer. Prosjekt SOBEK har fatt tilgang til noen tregssett med SAR-data som vil
bli beskrevet i delkapitlene 3.3, 3.4 og 3.5.

3.2 Komplekse bilder eller intensitetsbilder?

Med komplekse bilder kan man gjgre en del prosessering skereikmulig i intensitetsbil-
der. Dette gjelder f.eks superopplgsning og uttrekkingeameést stabile sprederne, omtalt
I delkapittel 6.2, og skyggeforbedring som omtales i deital6.3. Enkelte, bl.a. [4], me-
ner at det ikke er godt nok & bare se pa intensitetsbildet,aheran ogsa ma ha med fasen
for & kunne klassifisere objekter i SAR-bilder. Sa langt igpe&itet har vi konsentert oss om
intensitetshildene, men skal etterhvert se mer pa de kdesgleildene.

3.3 MSTAR

The Moving and Stationary Target Acquisition and Recognitprogram (MSTAR) ble
startet av The United States Defence Advanced ResearobcPAgency (DARPA), og en
del av deres innsamlede data har blitt gjort tilgjengeli§.geunn av dette er det mange
som har testet ATR-systemer pa dette datasettet. Setttr lz@s3671 komplekse SAR-
bilder til trening og 3203 til testing. Bildene kommer fra fdskjellige klasser av kjgretay.
Opplasningen er pa ca. 30 cm. Trenings- og testdataenernletdan med litt forskjellige
elevasjonsvinkler for & kunne teste om en gitt klassifikatbveere robust nok til & takle
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endrede forhold. Figur 3.1 viser eksempler pad SAR-bildardfe 10 forskjellige klassene i
settet. Det er MSTAR-datasettet som er brukt i testene i eleapporten.

3.4 QinetiQ

QinetiQ har laget en samling SAR ATR-data for NATO SET-53ttBer full-polarimetriske
X-band-data av 9 forskjellige klasser av mal samlet inn meklahced Surveillance Radar
(ESR). Vi far desverre ikke vite hva slags mal dette er, [stttsa at malene A, B, D og G
er militeere kjgretay, E og F er sivile kjgretgy og C, H og | er aawbjekter. Spotlight mode
ble brukt og malene ble avbildet i forskjellige aspektvarkira O til 360 grader. Kalibre-
ringsreflektorer ble plasser i scenen og har blitt brukt ¢)@re polarimetrisk kalibrering av
bildene. Elevasjonsvinkelen vat,6ioe som har resultert i lange skygger. QinetiQ-dataene
ser ut til & inneholde noe mer stay enn MSTAR-dataene, no&kaargjgre klassifiseringen
vanskeligere. En viktig del av utviklingen er a finne ut hvoyemekt stgyniva har a si for
klassifikasjonen. Da vi ikke har fasiten pa typen mal som finnéette datasettet har vi
forelgpig ikke sett noe pa det. Vi vil bruke det senere sonenilg objekter for a forvirre
klassifikatorene.

3.5 Sandia

Sandia National Laboratories har lagt en del komplekse BAdrRr tilgjengelig for alle pa

nett. Disse dataene ble samlet inn med radaren miniSAR, epdikd-radar, og opplgsnin-
gen er pa rundt 10 cm. Det er en del objekter i bildene, f.ekbilgr og bygninger. Disse
objektene kan man bruke som ukjente objekter for & forvirr&lassifikator.

4 SAR ATR prosesseringskjeden

Det er mange steg man ma gjennom for & kommme frem til en enklalssifikasjon av et
objekt i et SAR-bilde. Man kan kalle dette for hele ATR prasamgskjeden. | figur 4.1 ser
vi en illustrasjon av de ulike stegene i denne kjeden. Utiogkne i hvert steg kan lgses
pa mange forskjellige mater.

e Man kan tenke seg at vi starter med et SAR-bilde av en stoesognil finne de inter-
essante objektene det inneholder automatisk. Kanskjet enalege objekter i bildet,
og det kan vaere vanskelig & se objektene fordi de kan ha haskgggen fra andre
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Figur 3.1: Eksempler pa de 10 forskjellige klassene av mal i MSTARskitat
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Figur 3.2: SAR-bilde fra Sandia

objekter, fordi bare deler av objektet reflekterer ved ddtegspektvinkelen, eller
fordi noen har forsgkt a skjule det. En algoritme vil kunneérinteressante objekter
i bildet basert pa sannsynlighetsfordelinger for bakgaensog malenes intensitet.
Dette steget kalles stort sett bare for deteksjon. Man kéektere kun objekter eller
sgke etter objekter sammen med skygge.

o Etter deteksjonen sitter man igjen med et mindre bilde sameholder kun det ak-
tuelle objektet samt litt bakgrunn. For & gjgre bildet meanaidor klassifikasjon kan
det preprosesseres med bildeforbedringsteknikker, seks Superopplgsning, stay-
fierning, skyggeforbedring etc. Dette gjares for at obgelskal komme klarere frem
i bildet.

¢ Deretter ma man segmentere ut pikslene som hgrer til olbjegtevt. skyggen, og
kvitte seg med bakgrunnen. | dette steget kan man oga gjdeeste diskriminering
mellom menneskeskapte interessante objekter og uingressbjekter. Sistnevnte
kan f.eks veere traer og busker som lett kan plukkes opp som sstaneav en detek-
sjonsalgoritme.

e S& ma man trekke ut de egenskapene ved pikslene som kamdissaé mellom
ulike klasser og bruke dem videre i en klassifikasjonsatgmi A finne disse egen-
skapene er en stor utfordring, for man vil finne egenskaper sorelativt konstante
over intervaller av aspektvinkler og som samtidig er unilkeeHver enkelt klasse. En
viktig parameter videre er derfor objektets aspektvinkelrhold til radaren. Denne
er normalt sett ukjent og ma estimeres.

FFl-rapport 2008/00443 13



Bildedannelse SAR-bilde
¢ i .
Deteksjon Interessant objekt
L ) .
Preprosesserin Bedre bilde
P J av objektet
* ) .
Segmenterin Piksler tilhg-
: ¢ rende objektet
¢ ) .
. Egenskaper
Egenskapsuttrekking
¢ - v ved objektet
¢ ) .
Referansedatabase Klassifikasjon Objektets klasse

Figur 4.1: Figuren viser SAR ATR prosesseringskjeden. Her er boksenglten opera-

sjoner som utfgres pa dataene, mens boksene til hgyre visgukgene som kommer ut
av hver operasjon. Vi antar videre i rapporten at bildedésereallerede er gjort, slik at vi
starter prosessen med et SAR-bilde.
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e Nar man sa sitter igjen med de egenskapene man tror en Kassifikan bruke,
velger man den klassifikatoren man vil ha. Her finnes det mangsdge mellom.

e For & kunne gi en vurdering av hvor god klassifikasjonen er manom et evalu-
eringssteg. En klassifikasjonsalgoritme ma samtidig somkéessifiserer objektene
til riktig klasse ikke gi falske alarmer.

Det er ogsa forskjellige mater a definere klassifikasjon @.kommer an pa hva klassifi-
katoren skal brukes til. For noen formal vil det veere nok dekilellom sivile og militeere
kjgretagyer, andre ganger vil man ha klassen militeert kjgrédesse klassene kan igjen de-
les inn i starre og mindre subklasser. Enkelte ganger gmskera identifisere hvert enkelt
kigretay, kanskje for & finne ut om det er fiendtlig eller ikk& har valgt & finne klassen
kjigretagy. Dette er ogsa det som er gjort i MSTAR-datasettet.

| de falgende kapitlene skal vi se naermere pa de forskjeltegene i prosesseringskjeden.

5 Deteksjon

Nar man far presentert et tilfeldig SAR-bilde er fgrste siggukke ut objekter man gnsker
a analysere videre. Dette kan veere vanskelig fordi bildetikaeholde mange mal og
varierende bakgrunn. Mange mal kan i tillegg veere gjemt iskaget med vilje.

En mye brukt klasse av deteksjonsalgoritmer er de sakaltest@onFalse Alarm Rate-
metodene (CFAR). Det finnes mange varianter av disse, og tb sstg mot alle typer
radardata, ikke bare SAR. De praver alle a holde sannsyatighfor falsk alarm pa et
konstant niva, basert pa en antatt underliggende fordalirtgakgrunnsclutteret. Dette kan
veere en gyldig antakelse hvis bakgrunnen er relativt kohskaat tilfeldig SAR-bilde er
det ofte ikke tilfelle. Mange har jobbet med a finne de bess&ralbusjonene for a beskrive
bakgrunnen i et SAR-bilde, se f.eks. [5] og [6]. Weibull- ogdistrubusjonene blir ofte
anbefalt.

Figur 5.1 viser en illustrasjon av filter-oppsettet som lesifor & implementere CFAR.
Det ytterste gule omradet kalles ofte en ring. Distribusjoes parametre estimeres ut ifra
testpikslene i ringen og testes mot pikslene i midten. Bklkeisen pa ringen og antall
piksler i ringen kan velges. Antall piksler i midten er ogsdgfritt, men bar veere en funk-
sjon av forventet starrelse pa malet. Generelt bar den iytgen velges sa stor at energi fra
et eventuelt mal ikke vil lekke ut til de ytre pikslene. Hvistdr usannsynlig at pikslene i
midten kommer fra samme fordeling som pikslene i den ytrgaimblir omradet plukket
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Figur 5.1: Filteroppsett brukt i CFAR. Bade starrelsen pa ringen og odetramidten kan
varieres.

ut som et interessant objekt. | referansene [7] and [8] eskhvordan man kan estimere
parametrene til Weibull-distribusjonen fra testpikslehtilegg til & ha en distribusjon for
bakgrunnen kan man ogsa velge a ha en for malene. Swerlinigllaovelges ofte for dette
formalet. Se [5, kapittel 10] for mer generell informasjan €FAR-deteksjon.

Skygge kan ogsa brukes i deteksjonen. Hvis man observeskygge i naerheten av et
detektert objekt kan det gjare algorimene sikrere pa at idlethig er et interessant objekt
som er plukket ut. Skyggen kan enten detekteres direkte jedldy CFAR pa samme mate
som man detekterer et objekt, eller man kan sjekke om det etraktektert objekt er noe
som ligner skygge. | amplitude-bilder vil skyggen ha je\avidre pikselverdi enn bakgrunn
og mal. Finner man et omrade av en viss utstrekning med javetVerdier i neerheten av
malet kan man regne med at dette er skygge.

| MSTAR-datasettet som er brukt i denne rapporten er obekétlerede detektert, og hvert
bilde inneholder kun et objeket samt litt bakgrunn.

6 Preprosessering

Preprosessering av bildene kan gjgre deler av klassifikagjosessen lettere ved at enkelte
egenskaper ved bildet forbedres. | dette kapittelet vildrener for preprosessering nevnes.
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6.1 Speckle-reduksjon

Speckle (eller multiplikativ stay) kan fijernes ved muliieking eller ved hjelp av speckle-
filtre. Siden speckle er en sum av bidrag fra mange sprederepglgsningscelle, er inten-
siteten i et piksel med speckle i teorien tilfeldig. Flerekdlir da et lavpass-filter, noe som
reduserer speckle. Ulempen med dette er at opplgsningétet biir noe darligere. Multi-
looking krever komplekse data. Det er ogsa utviklet flerkauipeckle-filtre som opererer
pa intensitetsdata. De aller fleste er adaptive og benydteag estimater av forventnings-
verdi og standardavvik fra et omrade i bildet som antas a vasrstant.

Speckle-reduksjon kan gjgre segmenteringen enklere veljeittet skiller seg klarere ut
fra bakgrunnen som blir jevnere.

6.2 Super-opplgsning

Flere metoder har blitt utviklet for & bedre opplgsningemn alkerede eksisterende SAR-
bilde. [9], [10] og [11] beskriver flere slike spektrale estringsmetoder. De kan ogsa
brukes til a trekke ut de mest stabile sprederne fra SARehildvs. skille sty fra virkelige
spredere pa malet. Dette er egenskaper som kan brukes villssifikasjonen. For a
kunne bruke disse metodene er man imidlertid avhengig avkaimplekse bilder.

6.3 Skyggeforbedring

Hvis skyggen av et objekt i et SAR-bilde er veldefinert og gpiler objektets form kan

den brukes i klassifikasjonen. [12] har presentert en ny radtebedre skyggen i SAR-

bilder pa. Med forbedring mener de & maksimere kontrastdiomeskygge og bakgrunn

slik at man lettere kan se objektets siluett. Metoden kdHi@ed Focus Shadow Enhan-
cement (FFSE). Fordi radaren beveger seg i lgpet av infegistzla vil ogsa objektets

skygge bevege seg. Metoden kompenserer for denne bevegglsppnar dermed skarpe-
re skygge. Komplekse bilder er ngdvendig.

7 Segmentering

Nar et bilde skal segmenteres antar vi at malet allerde lithrdeltektert og at bildet bare
inneholder det aktuelle malet og litt bakgrunn. Hvis det edigpmbgr omradet rundt det
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malet veere s homogent som mulig. Etter segmentering vil oddpentligvis bare sitte
igien med piksler som hgrer til enten malet eller malets gleyfpr videre analyse.

Pa grunn av speckle og varierende tilbakespredning fratraihlen fast terskel for & skille
mellom mal og bakgrunn ikke fungere. Den ma veere adaptiv.asddt som f.eks MSTAR
og QinetiQ der dataene har blitt samlet inn i et kontrolleitjan vil det vaere enklere a
segmentere enn i data fra en tilfeldig innsamling. Her egbatknen relativt homogen og
malene er ikke skjult pa noen mate.

7.1 Segmentering av malet

For & segmentere malet kan man bruke det samme filter-oppseth ved deteksjon, men
med kun ett piksel i midten. I praksis vil man da teste om pétsemidten overstiger en
terskel som avhenger av testpikslenes verdi. Ved a velgeediamgangsmaten kan man
komme til & fa med piksler som ikke harer til objektet, men dikevel har haye verdier.
Dette kan man komme rundt ved a gruppere pikslene. Da ser enampyrdes avstander
mellom de utplukkede pikslene. Ved & se pa massesenteretdgieenterte pikslene kan
man ga ut en viss avstand i hver retning og si at piksler utetdtte omradet er feilseg-
mentert. En annen mate & gjare dette pa er & sgke i en githdvistenradet rundt hvert
piksel for & finne nabo-piksler. Hvis pikselet ikke har noataorpiksler i rimelig avstand,
kan man anta at det ble plukket ut ved en feiltakelse, og dikikke er en del av malet.
Denne avstanden vil veere en funksjon av forventet starrélsiepnalene man leter etter.

Hvis man vil ha en jevnere form pa objektet kan det videre vaateilfinne den konvekse
omslutningen til pikslene.

7.2 Segmentering av skyggen

Piksler som tilhgrer objektets skygge kan ogsa veere nyttigkléssifikasjonen, spesielt i
de projeksjoner hvor skyggen er veldefinert og gjenspedenén til objektet. Fra mange
aspektvinkler vil ikke skyggen gi ekstra informasjon, megilér forvirre klassifikatoren.
Derfor ma& man vaere forsiktig nar man bruker skyggen pa dennermistedenfor & bruke
ring-oppsettet er det her mulig & bare velge ut de pikslene iaeest verdi og se om de
danner et sammenhengende omrade av en viss starrelse. Magséndjekke om skyggen
faktisk tilhgrer malet. For a fa en skarpere skygge far segerang kan skyggeforbedrings-
teknikker brukes, se delkapittel 6.3.
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7.3 Diskriminering

Etter at man har funnet de pikslene man mener harer til méletventuelt skyggen, kan
man gjgre en forhandsinndeling i to klasser: menneskeskessant mal eller naturlige
objekter som f.eks. treer og busker. De sistnevnte kan oggadiukket opp av en detek-

sjonsalgoritme da de har et begrenset omfang og ofte skiligrut fra bakgrunnen. Til

dette kan man bruke objektets form og starrelse, pikseleeadler annen informsjon man

har om malene man regner med & finne. Det er mulig & hoppe ottersteget og heller

inkorporere diskrimineringen i selve klassifikatoren védnan kan klassifisere objekter til
en ukjent-klasse. Fordelen med a gjare en diskriminerinipgréand er at det ikke nadven-
digvis er de samme egenskapene som skiller godt mellom kie kiassene i treningssettet
som diskriminerer mellom interessant og uinteressantkbbf@m man diskriminerer pa

forhand ma man likevel ha med en ukjent-klasse i klassifiletofor man kan mate pa
kjgretgy av andre typer enn de man har i treningssettet.

7.4 Kvalitetssjekk av segmenteringen

For a finne den 'optimale’ maten a segmentere pa er det ngilyéndjare tester med
ulike metoder og parametre. Disse parametrene kan vaerelstarpa filteret, hvordan man
velger ut terskelen som en funksjon av testpikslenes vesdimt metoder for & gruppere
pikslene og vurdere hvorvidt man har en skygge som kan brukes

| store datasett er det ikke hensiktsmessig a se pa hvert eekeltat av de ulike segmen-
teringene. Likevel trenger man et mal pa hvor godt den altselgmenteringen fungerte. |
MSTAR-datasettet er det mulig a finne et slikt kvalitetsrkfdr vet vi at det bare er et mal

i hvert bilde, og vi vet hvor stort dette malet er. Dermed kaanmegne ut hvor mange piks-
ler malet i teorien skal dekke. Fordi tilbakespredt energiterkt avhengig av aspektvinkel
kan ikke dette predikeres med sikkerhet. Men man kan sjekkatallet piksler som ble
plukket ut av segmenteringsalgoritmen ligger innenfonétrivall av forventede verdier. |
andre datasett der man ikke far vite hvilket mal man ser @ &lor stort dette malet er,
vil det veere vanskeligere & avgjgre om segmenteringen vanigodi se pa de resulterende
bildene.

Dette kvalitetsmalet er forelgpig ikke testet i noen seerligdgi prosjekt SOBEK, men
planen er a lagre resultatene i en database for sammenigdar vil det bli gjort RMS-
analyser av forventet antall piksler sammenlignet medlauntf@lukkede piksler og det sam-
me for den konvekse omslutningen. En annen mate a evalupresgéeringene pa kan veere
a kjgre samme klassifikasjonsalgoritmer pa data med uligemeateringer og se hvilke som
gir gode resultater. Dette blirimidlertid en stor jobb, d dr veldig mange parametre, bade

FFl-rapport 2008/00443 19



i segmenteringen og i klassifikasjonen, som kan varieresrdelle mate kan vaere a se pa
hvor godt vi klarer & estimere aspektvinkel, lengde og beenieéd de forskjellige segmen-
teringsparametrene. En god segmentering vil sannsysligy$a gi gode estimater av disse
starrelsene.

8 Egenskaper for klassifikasjon

Generell mgnstergjenkjenningsteori sier at i lgpet aviddssjonsprosessen vil det skje
en reduksjon av datamengden. Vanligvis vil man velge ut rmgamskaper som kan diskri-
minere mellom klassene i treningssettet, og resten av ateiebli kastet. A finne slike
egenskaper kan veere vanskelig, for man kan ikke ngdvendigui®e klart mgnster i alle
de mulige kombinasjonene. Det er mulig a bruke alle inngdag®ne som egenskaper, i
dette tilfellet vil det si hele SAR-bildet. Da slipper marithenna prosessen med a velge ut
de mest egnede egenskapene, men til gjengjeld blir prosggstdden lang og det kreves
stor lagringsplass. | andre enden av skalaen finner vi eg@sskktorer der individuelle
egenskaper ved objektene trekkes ut av bildet. Disse kaildgstore, men man praver a
bare ta med seg den informasjonen som er relevant for kleasjdinen. Flere egenskaper
kan ogsa kombineres og tranformeres pa ulike mater for deskgp egenskaper som for-
hapentligvis diskriminerer bedre mellom klassene. Egapsk som hver for seg ikke ser
ut til & kunne diskriminere mellom klassene kan ofte fundmaenar de kombineres eller
transformeres pa ulike mater. De forskjellige typene anslaper diskuteres videre i dette
kapittelet.

8.1 SAR-bilde

Man kan kjare korrelasjon direkte pd SAR-bildene og finnevitke som er mest like,
sakalt 'template matching’. Dette tar imidlertid veldigitatid og man ma lagre mye data.
Man ma ha bilder av mal fra alle klassene med mange forsigeHivbildningsgeometrier.

8.2 High resolution range profiler (HRR)

HRR-profiler fis direkte fra ISAR-malinger der radaren stdrmens objektet beveger seg.
De kan ogsa trekkes ut av et SAR-bilde, men det krever lits@ssering. De resulterende
profilene kan summeres slik at man star igjen med en profil jide Pa dette sparer man
tid og lagringsplass i forhold til & bruke hele bildet, menstai informasjon. Profilene

kan sa brukes som egenskapsvektorer i en klassifikatorn Sidfilene avhenger sterkt
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av aspektvinkelen, vil man i en klassifikator bare sammeeligrofiler fra den samme
vinkelsektoren som profilen man analyserer. Man kan defiearsektor til & veere det
vinkelspennet der tilbakespredningen ikke endrer seg evandig. Mange har analysert
profilenes avhengighet av aspektvinkelen, bl. a. [13]. [af]brukt MSTAR-datasettet til
a lage slike HRR-profiler og videre klassifisert dem med emks&kjult Markov-modell.

8.3 Enkeltstaende egenskaper

Vi er ute etter egenskaper som er unike for hver klasse og sontidig ikke endrer seg
nevneverdig avhengig av tid eller avbildningsgeometriefiskaper kan f.eks vaere stati-
stikk i bildet, antall piksler i objektet, form pa objektsterke spredere etc. Det er en nesten
uendelig mengde egenskaper man kan trekke ut av et bildéssg kian kombineres pa u-
like mater for & lage egenskapsvektorer. Antallet komhores er er sa hgyt at de ikke kan
analyseres direkte, og mange har utarbeidet forskjelligm@angsmater for & plukke ut de
‘'optimale’ egenskapene. Se f.eks [15, kapittel 10]. Mankkie ha for mange egenskaper
i en klassifikator, og det er derfor viktig a finne robuste esi@per, dvs. egenskaper som
vil diskriminere mellom klassene selv om aspekt- og elevasjinkelene endres og selv
om malet skulle vaert pamontert utstyr eller ha bevegeligerdEhkelte egenskaper vil lett
kunne plukkes ut fra et bilde, mens andre fremkommer kariskje ved a transformere det
opprinnelige bildet pa en eller annen mate.

Det er enkeltstdende egenskaper som er blitt testet i daypperten. En del aktuelle egen-
skaper beskrives i de fglgende underpunktene.

8.3.1 Geometriske egenskaper

Geometriske egenskaper er de som sier noe om formen til @j&ette kan f.eks veere pa-
rametrene til den ellipsen som best omslutter de segmenitslene, parametrene til rek-
tangelet som best omslutter de segmenterte pikslene, deekse omslutningen, masse-
senteret, antall piksler i omkretsen av objektet, tettheétgsegmenteringen etc. Disse kan
igjen brukes for & estimere objektets lengde, bredde ogntanimg. Se kapittel 9 for mer
om dette. Skyggen kan ogsa gi verdifull informasjon om nsaéEtometriske egenskaper
hvis den gjenspeiler objektets form.

8.3.2 Radiometriske egenskaper

Disse egenskapene sier noe om RCS i de segmenterte pikslehkaiveere gjennom-
snittsverdi, standardavvik, median, entropi, skjevhetrdélinger, sterkeste spredere etc.
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8.3.3 Linjedeteksjon

Flere transformasjoner kan brukes for & detektere linjerhilele. De detekterte linjene
kan brukes direkte som egenskaper, eller som ledd i a estiaspektvinkelen, lengden og
bredden til malet. To vanlige transformer er Hough og Raditwugh virker pa et bineert
bilde, mens Radon kan brukes direkte pa et intensitetsbidekapittel 9.1 for en bedre
beskrivelse av Radon-transformen. [16] foreslar ogsa kebettilfeldig Markov-felt for &
detektere linjer i SAR-bilder.

8.3.4 Andre egenskaper

En rekke andre egenskaper er ogsa blitt foreslatt i uliki&lart [17] har brukt Fourier-
koeffisienter som inngangsdata i et neuralt nettverk. Wadabeffisienter, polarimetriske
egenskaper og fraktaler er andre eksempler. Disse vil tieteé senere faser av SOBEK.

8.4 Komponent-analyse

For a redusere antall dimensjoner i egenskapsvektoren karpnave a lage en linezer kom-
binasjon av elementene. Principal Component Analysis (PC&ndransformasjon som
sgker & finne den lineaere kombinasjonen som best reprermedétaene pa en 'mean-
square’-mate. Denne metoden tar imidlertid ikke ngdveridigensyn til de egenskapene
som best skiller klassene fra hverandre. Multiple Discniamt Analysis (MDA) gjar nett-
opp dette. En annen metode, Independent Component Andi@giy finner de retningene

i egenskapsrommet som er mest uavhengige av hverandre. dfaogisa evt. bruke sakalte
selvstendige grupperingsalgoritmer for & redusere dijoeasteten pa problemet.

8.5 Normalisering av data

De fleste klassifikatorer vil virke bedre hvis dataene noiseats. Dette er for at ikke noen
av egenskapene skal dominere over de andre fordi de maleseé anheter. Det er vanlig
a transformere inngangsdataene til en klassifikator slideahar 0 i middelverdi og 1 i

standardavik. En annen mate & normalisere pa som noen damges i neurale nettverk
er & transformere inngangsdataene til & ligge i intervahat 1].
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Figur 9.1: Egenskaper ved de forskjellige klassene kan ofte veere aigeeag aspektvin-
kelen mellom radaren og malet. Her er malets utstrekningR $#det plottet mot aspekt-
vinkel med fargekoding for de forskjellige klassene i MSTARtasettet. Vi ser markante
hopp ved 0, 90,180 og 270 grader.
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9 Estimering av geometriske egenskaper

Tilbakespredningen fra et mal er sterkt avhengig av aspatelen mellom radaren og
malet. Et eksempel pa dette kan sees i figur 9.1. Her er tettietegmenteringen for de
forskjellige klassene i treningssettet plottet mot demsaaspektvinkelen. Verdiene gjor
markante hopp ved 0, 90,180 og 270 grader. Aspektvinkeletieened viktig & estimere
nar man driver malgjenkjenning i SAR-bilder. For & utnyttstd i en klassifikator kan kan
f.eks dele opp treningsdataene i mindre vinkelintervalkarverdiene er relativt konstante.
Aspektvinkelen kan imidlertid veere vanskelig & estimeresggdt hvis malet er forsgkt
skjult. Det at tilbakespredningen er sa varierende gjgegtenteringen ofte heller ikke
vil gjenspeile objektets virkelige form. Det kan derfor vegemskelig & finne ngyaktiske
estimater av geometriske egenskaper ved objektet somdeygytredde.

| en kontrollert datainnsamling kan man logge malets asiaket! i hvert bilde, for senere

a se hvilken effekt denne har pa klassifikasjonen. Dette glighet til & estimere aspekt-
vinkelen bare basert pa bildene, og for deretter & analysarenaert man kom det riktige
svaret. | MSTAR-datasettet er aspektvinkelen logget, dtpdiatasettet er dermed fint a
bruke for & lage en vinkelestimator. | en virkelig situasjpd man basere seg pa estimerte
verdier for aspektvinkelen, og det er derfor viktig at dettimatet er sa godt som mulig.
Man kan ogsa teste ut forkjellige klassifikatorer og se hvor mnvirkning de forskijelli-

ge aspektvinkelestimatene har pa resultatet. De folgeeltagitiene vil se pa forskjellige
estimeringsmetoder.

9.1 Radon-transformen

Radon-transformen projiserer intensiteten i et bilde saliger i forskjellige orienteringer.
Dette gir et mal pa hvor mye energi som samler seg i ulike einkly dermed den mest
sannsynlige aspektvinkelen. Den generelle formelen faloR&ransformen er

Ry(x) :/ f(z' cosf — 3y sinf, 2’ sin 6 + 3/ cos 0)dy’ (9.1)
der
x’ _ co§9 sinf| |z | 9.2)
Y —sinf cosf| |y
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Figur 9.2: Et kvadrat og Radon-transformen av kvadratet

Figur 9.3: Amplitude-bilde, logaritmisk bilde og Radon-transformaw det segmenterte
bildet

| figur 9.1 ser vi Radon-transformen av et kvadrat. De stéekpanktene og de smaleste
bandene dukker opp i vinkelene 45 og 135 grader. Bade déesterpunktet og det sma-
leste bandet kan brukes for & estimere aspektvinkeleregdltil & finne aspektvinkelen

kan Radon-transformen brukes til & detektere linjer i edéniDisse kan igjen brukes som
egenskaper i en klassifikator. | virkelige data har vi teRatlon-transformen bade med
segmenterte bilder og originale logaritmiske bilder. Fi@u3 viser amplitude-bildet, det

logaritmiske bildet samt Radon-transform av det segménteidet.

9.2 Andre estimeringsmetoder

Den ellipsen som best omslutter de segmenterte pikslengedam vinkel med:-aksen i
bildet. Denne kan brukes som et estimat av aspektvinkelen Konvekse omslutningen til
de segmenterte pikslene kan ogsa finnes. Et annet estimapaktainkelen kan dermed
faes ved & se pa orienteringen til denne istedenfor origggen til ellipsen. Den konvek-
se omslutningen kan videre Radon-transformeres for & firmkeen vinkelestimat. Figur
9.4 viser de segmenterte pikslene, den konvekse omsl@nisgmt den ellipsen som best
omslutter de segmenterte pikslene.
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Figur 9.4: De segmenterte pikslene, den konvekse omslutningen, samelipsen som
best omslutter de segmenterte pikslene

9.3 Neurale nett for vinkelestimering

De to metodene for vinkelestimering gir flere ulike estinaRroblemet blir & bestemme
hvilket man skal stole pa. Ingen av metodene har vist seg étdiebte estimatet i alle til-

feller. En mulighet for a finne et mest mulig robust estimat kaere a fusjonere estimater
fra forskjellige metoder. Dette kan bl.a. gjares ved hjal@aneuralt nett. Nar man fusjo-

nerer estimater ma man finne de riktige vektene for hvenredtiEt neuralt nett er i stand
til & finne de optimale vektene for en slik fusjonering. Veldeil imidlertid vaere tilpasset

treningssettet, og trenger ikke nadvendigvis a virke gadtye data. Dette har vi forsgkt &
implementere.

Nettet som ble valgt kalles Generalized Regression Neugalvbrk (GRNN). Dette er en

versjon av Radial Basis Networks. Disse nettene brukestibfienksjonsapproksimering

(regresjon) istedenfor klassifikasjon. GRNN har et radsgisis’-lag og et linezert lag. Det
linezere laget gjgr det mulig a fa vilkarlige utgangsverdizet skjulte laget inneholder
mange neuroner, like mange som inngangssampler. GRNN kanolegpmere en hvilken

som helst kontinuerlig funksjon gitt at den har nok neurarat skjulte laget. Oppsettet
vises i figur 9.5.

Figur 9.6 viser transferfunksjonen til et neuron. Heredbas(n) = e~ . n er distansen
mellom inngangs- og vektvektoren multiplisert me833/s ders er spredning og en para-
meter brukeren kan sette. Dette gjgnarysser).5 ved+s. s ma vaere sa stor at neuroner
responderer kraftig i overlappende omrader av inngangswet. Hviss er for liten blir
funksjonen stgyete, og hvis den er for stor far vi for myeriptdasjon. | praksis tester man
gjerne en del verdier for spredningen og velger den som @it l@sultat.

| tillegg til de ulike aspektvinkelestimatene ble egenskaped objektene som antas a ha
betydning for troverdigheten til de ulike estimatene tattdnDe parametrene som er valgt
i tillegg til vinkelestimatene er elevasjonsvinkel, ekseitet, utstrekning, soliditet, antall
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Figur 9.6: Radial Basis Neuron, figuren er hentet fra Matlab-dokunsoteen
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piksler i segmenteringen og antall piksler i den konvekselatningen. Eksentrisitet vil
si hvor eksentrisk den ellipsen som best omslutter alle genseterte pikslene er. Verdi-
en kan ligge mellom 0 og 1. Hvis eksentrisiteten er O har viidites mens hvis den er
1 er det bare en linje. Teorien er at hvis eksentrisitetertadr kan man stole mer pa vin-
kelestimatet man far gjennom ellipsen enn om eksentmsitet liten. Hvis man legger et
rektangel rundt de segmenterte pikslene og ser hvor tettepik faktisk fyller dette rek-
tangelet, far man utstrekning. Det er med andre ord et malpa firkantet’ omradet er
og hvor tettpakket dette isafall er. Soliditet vil si at mgarglet samme med den konvekse
omslutningen. Er disse verdiene store kan man kanskje stetepa estimatene man far
fra Radon-transformen enn om de var sma. Sa blir det opp ttiéha finne sammenhen-
ger mellom disse parametrene og estimatene som ikke ergipdiar et menneske. Alle
inngangsverdiene i nettet blir normalisert.

Resultatene viser at vinkelestimatet blir bedre med detatemettet enn ved a bare bruke
de individuelle estimatene. Figur 9.7 viser resultatens: &éjare dette bare pa trenings-
settet. Nederst til venstre er resultatet fra nettet, menardire plottene er de ovennevnte
vinkelestimatene. Fordi vi her bare ser pa treningsdataermiet som forventet at RMS-
verdien blir lav.

Spgrsmalet er om dette nettet klarer a generalisere, dwindeze aspektvinkelen godt for
nye data. Resultatet for testsettet er som forventet ilkdesldra som for treningssettet, men
likvel bedre enn for de individuelle estimatene. Figur 9seyv resultatet for testsettet.

Det er stor variasjon i reultatene klassene i mellom i MSTddRasettet. Nettet har vanske-
ligst for & estimere aspektvinkelen til BRD, mens lettestetrfor T62.

Siden dette samlede estimatet for aspektvinkel er bedre@amav de individuelle, brukes
det videre i klassifikatorene. Det er viktig & merke seg atiteten pa aspektvinkelestimatet
vil avhenge av kvaliteten pa segmenteringen.

9.4 Lengdeestimering med neuralt nettverk

For & estimere objektets lengde ble samme nettverk som fikeldstimering brukt, men
med andre inngangsverdier. Fgrst finner vi to forskjellgyegeestimater. Et estimat er den
lengste lengdeaksen i ellipsen som best omslutter de segrteepikslene. Et annet faes ved
a rotere bildet med en vinkel lik den som ble estimert med efektimeringsnettet. Deret-
ter summeres antall rader. De parametrene ved objektenesisantar har betydning for
troverdigheten til de ulike lengdeestimatene er elevasjmkel, eksentrisitet, utstrekning,
soliditet, antall piksler i segmenteringen, antall piksléen konvekse omslutningen, dyna-
misk omrade for pikselverdiene, starrelsen og diameteéedat rektangelet som akkurat
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Figur 9.7: Forskjellige metoder for & estimere aspektvinkelen i mgadataene er plottet
mot sann vinkel. Estimatet fra nettet vises nederst til trensivert plott inneholder ogsa
RMS-verdi, regresjonsverdi og standardavvik.
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Figur 9.8: Forskjellige metoder for & estimere aspektvinkelen i tatsteine er plottet mot
sann vinkel. Estimatet fra nettet vises nederst til venstuert plott inneholder ogsa RMS-
verdi, regresjonsverdi og standardavvik.
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Figur 9.9: Forskjellige metoder for & estimere lengden i testdataensottet mot sann

lengde. Punktene er fargekodet etter klasse i MSTAR-dtésE stimatet fra nettet vises
nederst.

dekker pikslene, samt den aspektvinkelen som ble estirfearhgm vinkelestimeringsnet-
tet. Resultatet vises i figur 9.9. Her ser vi at RMS-verdidnlblere ved a bruke et nett,
men de ulike lengdeestimatene er i seg selv sa ungyaktige at ganskelig & skille mel-
lom klassene uansett. Det ma derfor jobbes mer med a fa ditisea¢ene til & bli bedre i
utgangspunktet. Det kan bl.a. gjgres ved & forbedre segmegen, preprosesseringen og
selve estimeringsmetodene.
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Figur 9.10: Forskjellige metoder for & estimere bredden i testdataeméotet mot sann
bredde. Punktene er fargekodet etter klasse i MSTAR-dag¢dsEstimatet fra nettet vises
nederst til hayre.

9.5 Breddeestimering med neuralt nettverk

For & estimere objektets bredde har vi igjen brukt sammeertsom for vinkelestimering,
men med andre egenskaper som innganngsverdier. Farstferdkgellige breddeestima-
ter funnet. Ved a male utstrekningen pa det smaleste barRkeddn-transformen til den
konvekse omslutningen far man et estimat av objektets lereddere brukes den korteste
lengdeaksen i ellipsen som best omslutter de segmentétepe som et annet estimat.
Et siste fdes ved a rotere bildet med en vinkel lik den som &tienert med vinkelestime-
ringsnettet. Deretter summeres antall kolonner. Her antat de samme parametrene for
a vurdere troverdigheten til estimatene som ble brukt fagtieestimering kan brukes. |
figur 9.10 vises resultatene.
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Her ser vi at ogsa RMS-verdien blir lavere ved & bruke et negt) pa samme mate som for
lengdeestimatene er de ulike breddestimatene i seg selvwsé@ktige at det er vanskelig &
skille mellom klassene uansett.

10 Klassifikatorer

Mange ulike klassifikatorer har blitt utviklet gjennom tite | dette kapittelet beskrives de
algoritmene som er implementert sa langt i prosjekt SOBE&&lig nevnes noen flere
som vi vil forsgke a implementere etterhvert. Farst vil Bagenerelle beslutningsregel bli
beskrevet. Denne danner grunnlaget for flere klassifikatore

10.1 Bayes regel

Hvis man kjenner de underliggende sannsynlighetsfordetie til de forskjellige klassene
i et klassifikasjonsproblem kan det vises at den beste kikessiren vil fglge Bayes regel
(se [15, kapittel 2]). Denne bruker fglgende uttrykk for astawiori sannsynlighet for at
riktig klasse erw; nérz er blitt observert:

gy = Pl | wy) P(w;)
P(w; | z) () (10.1)
der
plx) =Y ple | w;)Plw)) (10.2)

j=1

Her er P(w,) a priori sannynligheten for at vi har klassg og p(z | w;) den betinge-
de sannsynligheten for & observeramar den virkelige klassen es;. = er den tilfeldige
egenskapsvektoren vi maler pgr) er den samlede sannsynligheten for & observere
avhengig av klasse: er antall klasser. For & fa en klassifikator ut av dette trengen
beslutningsregel. Denne sier i hvilke tilfeller man bartggepa klassev; for & minime-
re sannsynligheten for & feilklassifisere. | et toklassejem vil beslutningsregelen ved &
falge Bayes teori dermed bli: Velg, hvis P(w; | ) > P(ws | ), ellers velgws,.

10.2 Parametriske eller ikke-parametriske metoder

Det er to hovedmater & tilnserme seg et klassifikasjonspropbenparametriske og ikke-
parametriske metoder. | de parametriske metodene antarett@rkjenner formen pa de
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underliggende fordelingene. | de aller fleste virkeligelppeoner vet vi ikke noe om a priori
sannsynligheter eller om sannsynligheten for & obsemebesse fordelingene ma dermed
estimeres. Hvis man antar form pa fordelingene, er det ldefingenes parametre som
ma estimeres. Disse kan estimeres pa ulike mater. Probleegparametriske metodene
er at hvis vi antar feil underliggende fordelinger vil klf#éatoren ha darlig ytelse. | de
ikke-parametriske metodene bryr man seg ikke om de undgertide fordelingene, men
begynner a lage beslutningsregler med en gang basert pdderverter.

10.3 Minimum feilrate

Minimum feilrate-klassifikasjon er en viderefgring av Bayegel der man innlemmer en
feilfunksjon. Den er dermed et eksempel pa en parametrighdee Man kan vekte hvor
kritisk det er a feilklassifisere til bestemte klasser. Halie feilklassifikasjoner er like al-

vorlige kan man bruke den sakalte 'symmetriske’ eller 'rail feilfunksjonen. Den er gitt

ved

0 i=j

,j=1,....,c 10.3
1 Z#] 27] ) € ( )

Mai | wy) = {

Her era de forskjellige beslutningene, og«; | w;) er tapet man far ved & bruke beslut-
ning «; nar den sanne klassenwey. Denne betingelsen gir falgende beslutningsregel for &
minimere den totale risikoen (se [15, kapittel 2.3]): Velghvis P(w; | z) > P(w; | x)

for alle j # i. c er antall klasser. Med denne feilfunksjonen vektes all&lBessifikasjoner
likt. Andre feilfunksjoner vil gi andre beslutningsregler

Ved & anta at de underliggende fordelingene er normale kanforankle diskriminant-
funksjonene. Videre kan man forenkle enna mer ved & antdeaklalssene har samme
kovariansmatrise. Her ma isafall bare forventning og vaiestimeres fra treningsdataene.

Fordelingens parameterveki@®kan igjen estimeres pa forskjellige mater, som f.eks Maximu
likelihood (ML) eller Bayesisk estimering. ML gar ut pa a fandend som maksimerer
sannsynligheten for & observere de egenskapene man faktiskbervert. Bayesisk esti-
mering ser p® som tilfeldige variable med en gitt forhandsfordeling.eEt ha observert
noen egenskaper kan denne konverteres til en a posternidelfing. Ved a observere flere
og flere sampler vil denne fordelingen vanligvis bli skagpeg skarpere og ha sitt toppunkt
naer den virkelige verdien &¥. Mer presist sagt vil estimatet bli en vektet kombinasjon av
var opprinnelige antatte fordeling férsamt de observasjonene man gjgr. ML kan sees pa
som Bayesisk estimering der forhandsfordelingen er umifatvs. vi har ingen antakelser
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om verdien pd fer vi observerer samplene. Bayesisk estimering er derfer negnekre-
vende, men kan gi bedre estimater enn ML fordi man bruker mirmasjon enn bare
dataene.

10.4 k-naermeste nabo

k-naermeste nabo-metoden praver ikke & estimere de undertigderdelingene, men gar
direkte til a finne diskriminantfunskjoner. Den er en undaske av Parzen-vinduer (se
[15, kapittel 4]), der vindu-funksjonen velges sa stor at tieenhvert tid inneholdek
sampler. Man velger altsa denaermeste naboene til testsamplet med et visst avstandsmal.
Testsampelet blir klassifisert til den klassen de fleste ak tteningssamiplene hgarer til.
Et vanlig avstandsmal er Euklids distanse, men enhver nomtifredsstiller en del krav
kan brukesk velges odde for at det ikke skal bli to klasser som far like geasampler.
k-neermeste nabo-metoden har en stor ulempe, og det er at dsgnekrevende. For hvert
nye sample ma man sgke gjennom alle treningssamplene foné die neermeste. Det
er imidlertid mulig & komme rundt dette problemet ved a brpkeallelliserings- og/eller
saketre-teknikker nar algoritmen skal implementerestédet enna ikke forsgkt i prosjekt
SOBEK.

Fordi tilbakespredning i SAR-bilder er sterkt avhengig @pektvinkel kan algoritmens
ytelse forbedres ved & bare undersgke de neermeste naboeite Viekelspenn rundt as-
pektvinkelen til testobjektet. Fgr man kan gjare dette mé imadlertid forsikre seg om at
man har samplet rommet med aspektvinkler godt nok, sliklatsplennene har representa-
sjoner fra hver klasse i treningssettet. Selv om det er negresentasjoner fra hver klasse i
hvert vinkelspenn bgr det vaere en viss mengde for at ytelsidadsifikatoren skal bli god
nok. | tillegg til & kunne forbedre ytelsen forkortes ogsas@sseringstiden ved a begrense
sgket til visse vinkelintervaller.

En annen mate & bruke vinkelinformasjonen pa er a dele insté feéinkelintervaller som
gjenspeiler egenskapenes vinkelavhengighet. Her vil mamé& bruke stgrre intervaller
enn ved 4 lete i et lite omrade rundt testsampelets egenerstivinkel.

10.5 Neurale nett

Neurale nettverk er et annet eksempel pa en ikke-paramddassifikasjonsmetode. Dis-
se nettverkene er inspirert av biologiske neuroner. Nekbterenes opp til & kjenne igjen
visse mgnstre. Det er utviklet mange forskjellige neuratverk for & lgse en rekke uli-
ke problemer, bl.a. klassifikasjon, regresjon, prediksjom. | figur 10.1 ser vi et typisk
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Inngangslag Skjult lag Utgangslag

Egenskap 1 —

~— Utgang 1
Egenskap 2

—— Utgang 2
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~—— Utgang 3
Egenskap 4

Figur 10.1: Eksempel pa et generelt neuralt nett. Her bestar inngaktgses av fire for-
skjellige egenskaper og det er tre mulig utgangsklassereDet skjult lag med fem noder.
Antall forbindelser (vekter) kan sees pa som problemetefsgrader.

neuralt nett der man sender inn fire egenskaper per sampédtd pgroblemet er det tre
klasser, og dermed tre utgangsnoder. Det kan veere et ellerskgulte lag. Jo flere skjul-
te lag, jo mer ulinesere problemer kan nettet lgse. Det er mekteellom alle nodene som
gjer at nettverket fungerer. For a |gse et klassifikasjastspm har vi valgt & bruke et sakalt
tilbakepropageringsnettverk. Dette vises i figur 10.2bdkKepropagasjon er en rekursiv me-
tode der feilen man far ved a sende treningssamplene gjenatiaerket tilbakepropageres
for a finne bedre vekter i neste steg. For a finne de forbedrekiene brukes gradient-sgk-
metoder. Ogséa dette kan gjgres pa flere forskjellige matan kan imidlertid ikke veere
sikker pa at algoritmen ikke blir fanget i et lokalt minimuoyg det kan derfor lgnne seg a
teste algoritmen med forskjellige startverdier. Spesiadd flere skjulte lag er det en stor
fare for dette. Hvor stor steglengden skal veere i hver rundedkgsa velges og vil ha noe
a si for konvergens av algoritmen. Fordi man sjelden vet moede underliggende forde-
lingene kan en slik ikke-parametrisk metode veere et godt \Egulempe med neurale
nett er at de kan tilpasse seg et treningssett for godt, agetbikke generalisere sa bra
pa nye data. Dette kan man forsgke & unnga ved a regne utryfset valideringssett
under treningen. Treningen stoppes hvis forskjellen melettets ytelse pa treningssettet
og valideringssettet overstiger en viss grense. | tilleggds det teknikker for & fierne de
minst viktige vektene i nettverket.

Antall noder i de forskjellige lagene spiller en rolle fostdtatet. Det finnes ingen fasit pa
hvor mange noder man bgr ha med. Det er vanlig & teste medariiedi, men det finnes
ogsé en tommerfingerregel som sier at man bgr velge antadirrsdidk at antall vekter i
nettverket ikke overstigef; dern er antall treningssampler.
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10.6 Andre klassifikatorer

Det finnes en mengde andre klassifikatorer vi enna ikke hawpfdra implementere. Dette
er f.eks Support Vector Machines, skjulte Markov-modelRandom Forests, klassifika-
sjonstraer, grammatiske metoder, stokastiske metoderkalhabinasjoner av disse (data-
fusjon). Datafusjon er et helt eget felt der det finnes mangéeema bestemme vektene
mellom resultatene av de ulike klassifikasjonene. | tillkgg Minimum feilrate-metoden
implementeres med andre antatte underliggende fordelibge finnes ogsa flere mater a
implementere tilbakepropageringsnett pa.

11 Evaluering

Evaluering er en viktig del av ATR-prosessen. For & kunnaskape en god klassifikasjon
er det viktig at parametre som ble brukt tas vare pa sammenenethl pa kvaliteten.
Prosjekt SOBEK bruker en database der alle ngdvendige siplyer om hver test blir
lagret.

11.1 Forvirringsmatriser og ROC

For & gi et mal pa hvor godt en klassifikator virker, er det igaalsette opp en forvirrings-
matrise. Et eksmpel pa en slik matrise finnes i tabell 11.k.ddalet tatt utgangspunkt i
MSTAR-datasettet, men verdiene er fiktive. Objekter avdda® i hver rad har blitt klas-
sifisert som den kolonnen de havner i. Tallene i rgdt visealbkorrekte klassifikasjoner,
mens de sorte er feilklassifikasjoner. Ideelt sett skulkede sorte tallene veert 0. | tillegg til
de gyldige klassene (klassene treningssettet innehottfer) ha med en forkastelsesklasse
(ukjent). Der havner mal som ikke passerinn i noen av de gkddssene. Man setter opp en
terskelverdi for hvor langt unna de gyldige klassene et méveere for det blir klassifisert
som ukjent. Denne verdien kan varieres, og man far forsggetesultater ved a bruke ulike
terskelverdier. Det vil si at for hver terskelverdi man ea$ir man en ny forvirringsmatrise.

| tillegg til testdata av samme klasser som i treningsdatalear klassifikatoren ogsa testes
pa objekter av en ukjent klasse. Dette gir nederste radervirfimgsmatrisen. Nar disse
ukjente objektene blir klassifisert som en av klassene ingssettet kalles det falsk alarm.
Helst skulle alle de ukjente objektene havnet i ukjentgeas Ofte vil forvirringsmatriser
som viser mye korrekt klassifikasjon ogsa ha mange falskenalaMalet for en klassifika-
tor er & optimalisere begge disse kriteriene, dvs. gi fledigorrekte klassifikasjoner og
samtidig fa falske alarmer. Det er dermed ikke nok a rappe®ra forvirringsmatrise for a
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vise kvaliteten pa en klassifikator, man ma ogsa si noe omdavoresultatene foranderer
seg med varierende terskelverdier. Man setter defor opieigsam viser forholdet mellom
korrekt klassifikasjon og antall falske alarmer. Disse gnaf kalles ROC-kurver. Det star
for 'Receiver Operating Characteristic’. Det er forskjgimater a fremstille ROC-kurvene
pa.

| en fremstillingsmate vises avveiningen mellom a korrd&skifisere objekter fra en klasse
C, som(}, mot & misklassifisere objekter fra en ukjent klasse ganfdvs. falsk alarm).
Her erP;, sannsynligheten for falsk alarm d¢). sannsynligheten for korrekt klassifikasjon
(tallene i radt i forvirringsmatrisene). Hver verdi d%, svarer til en forvirringsmatrise.
Hver klasse i treningssettet far en kurve med sin egen favigm kan ogsa sla sammen
alle klassene og fa bare en kurve, men ma da se pa hver enkeittifgsmatrise for a

se utviklingen for hver klasse. Figur 11.1 viser et eksenmdeén slik graf. Malet er & fa
Py, sa lav som mulig od,.. s& hgy som mulig. | dette eksempelet er derfor ikke restltate
seerlig bra. | tillegg ser vi at de ulike klassene far veldigskjellige resultater. Den rgde
prikken pa figuren viser det punktet der gjennomsnittefav— Py, for alle klassene er
hgyest. Linja frd0, 0] til [1, 1] er det samme som tilfeldig klassifikasjon, og siden noen av
kurvene her ligger under denne linja, er dette et eksempehsvaert darlig klassifikator.

I en annen fremstillingsmate dekomponerer man det overieglattet i to andre plott. |
det ene plottet vise®;, mot P,. P, er sannsynligheten for deklarasjon, dvs. at malet ikke
blir klassifisert som ukjent, men som en av klassene i tressetjet. Figur 11.2 viser et
eksempel pa en slik graf. | det andre plottet visgsmot P;, dvs. sannsynligheten for at
de objektene som allerede er blitt deklarert ogsa blir iisest med korrekt klasse. Figur
11.3 viser et eksempel pa en slik graf. Ved a bruke to plott kemdet litt bedre frem
hva som er arsaken til resultatene, om det er deklarasjdierkiassifikasjonen som har
problemer. Det kan veere nyttig & se pa alle de tre forskjefligéene .- P.., Ps.-P; 09
P..-P,) for & virkelig se hva som skjer, og alle tre kommer til & bliki videre i rapporten
nar klassifikatorer skal evalueres.

| operativ bruk velger man ofte en terskelverdi basert pa@mstant falsk alarm rate. En
operater vil ofte kanskje gnske & ha Bp, pa hgyst 0.1. Det vil si at ikke mer enn en
tiendel av ukjente objekter skal bli klassifisert som en kjeasse. Ved & velge efy,
man vil jobbe under kan man presentere et samlet kvalitétgén&lassifikatoren for den
spesielle terskelverdien, nemilfg..

Man bgr ogsa teste ut klassifikatoren pa mal av samme klassdesitreningsdataene, men
fra et helt annet datasett. Ofte vil resultatet da blir d@dée enn om dataene kom fra det
samme settet som klassifikatoren ble trent pa. Derfor konmdéet som heter '2S1 (uavh)’

inn. Dette betyr at malet er uavhengig av treningssettehealgt bar man ha uavhengige
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Figur 11.1: Eksempel pa plott av korrekt klassifikasjon mot falsk alaon Klassene i
MSTAR-datasettet. Den r@de prikken viser punktet der gyemsnittet avP,.. — Py, for
alle klassene er hgyest.
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Figur 11.2: Eksempel pa plott av deklarasjon mot falsk alarm for klasseMSTAR-
datasettet.

malinger fra alle klassene.

De ukjente malene kan veere fra helt andre datasett og kan vaeedt andre klasser enn de
i treningssettet, eller man kan velge & bare trene klassifiga pa enkelte av de klassene
man har tilgjengelig i treningssettet og bruke resten sojanik. Dette kan vaere med pa a
avgjare om deklarasjonen virkelig er sa god som man tror ddoredata fra andre datasett
kan ofte veere sa forskjellige fra det man jobber med at dettealikke deklarere dem i
farste omgang.

Terskelverdiene man skal teste med bar velges slik at magyfdige verdier forP;, i hele
intervallet[0, 1]. Det finnes ulike mater denne terskel-testingen kan impfeenes pa. Man
kan enten se pa absoluttverdien av diskriminantfunksjeradier se pa hvor mye hayere
enn de andre vinnerklassens diskriminantfunksjonen er.

For a enkelt kunne sammeligne resultater fra forskjelliggtar ved a sette en verdi pa
ytelsen har vi valgt & bruke den stgrste avstanden mellomogjenittet avP.. for alle
klassene og@’;,. Dette ble valgt for & slippe & lase seg til Bp,. Den starste verdien som er
mulig & oppna et, og for a fa dette ma alle gyldige mal detekteres og klassifssektig,
samt ingen falske alarmer. Dette er dermed den ideelleikilegsren.0 er laveste verdi og
den faes nar sannsynligheten for & detektere og klassifigéigger lik sannsynligheten for
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Figur 11.3: Eksempel pa plott av korrekt klassifikasjon mot deteksjon Kiassene i
MSTAR-datasettet.

falsk alarm. Er verdien negativ, dvs. at det er mer sanngynkd falsk alarm enn korrekt
klassifikasjon, blir ikke resultatet engang lagret i dassma da dette er darligere enn a
bruke en klassifikator som velger klasse tilfeldig.

11.2 Generaliseringsproblemer

Testdata blir ofte hentet inn under ideelle forhold der vakgen er relativt homogen. Man
har kontroll pa alle parametre. | virkelige data er objekbein er interessert i ofte plassert
I en variert bakgrunn, og gjerne forsgkt skjult under treer Aspektvinkelen til objektet
er som regel ogsa ukjent. Denne ma estimeres, og da er det liattéstdata der disse
parametrene allerede fins. Pa den maten kan man teste sinerasgsmetoder opp mot en
fasit. Man trenger derfor bade testdata med fasit for uitvikbg deretter virkelige data for
a kunne vurdere ytelsen til systemet. Det er ogsa en fordalfete datasett a jobbe pa for
a kunne sjekke en klassifikator opp mot objekter av samme tyg@ som er samlet inn
med et helt annet system.
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BRD BMP | BTR T62| T72 | D7 | ZIL | ZSU | 2S1| ukjent| %

BRD 93 0 0 2 0 0 3 0 2 10 | 93.0
BMP 1 87 2 0 0 0 2 0 0 18 | 94.6
BTR 3 0 80 1 1 0 2 6 2 15 | 84.2
T62 4 3 2 91 | O 0 1 1 0 8 89.2
T72 3 4 1 84 | O 0 0 0 12 | 84.8
D7 10 0 2 0 O |87 O 2 0 9 86.1
ZIL 4 1 2 0 0 0| 9% 0 0 9 93.1
ZSU 3 1 3 1 0 0 0 89 0 9 93.1
2S1 3 1 7 2 1 0 0 5 84 7 81.6
2S1(uavh.) 2 2 5 0 4 2 9 4 66 12 | 70.2
Ukjentl 0 0 4 2 8 2 0 5 7 83 | 74.7
Ukjent2 1 5 7 3 8 1 4 0 4 79 | 70.5

Tabell 11.1:Eksempel pa forvirringsmatrise for MSTAR-datasettet

12 Resultater

Vi harimplementert de tre klassifikatorene som er beskridkagtittel 10. MSTAR-datasettet
er brukt i alle testene. Her er objektene allerede detekdest at hvert bilde kun inneholder
ett objekt med litt bakgrunn rundt. Bildene blir segmentaytsa sendt rett inn i klassifika-
toren uten preprosessering.

Et problem med disse testene er at vi ikke har SAR-bilder agatame malene som i
treningssettet fra andre sensorer og vi far dermed ikke needadhengige klassene som
vistitabell 11.1. Den ukjente klassen i disse testene iolakeh bilder av tilfeldige objekter
fra Sandia-datasettet. | denne klassen burde vi ideelat#t mye bredere utvalg av SAR-
bilder fra forskjellige sensorer som inneholder mangeaibkjekter, gjerne med relativt lik
stgrrelse som objektene i treningsettet. Vi ma derfor jobidere med a lage en bedre
ukjent-klasse.

12.1 k-neermeste nabo

Metoden er implementert som forklart i kapittel 10.4. Marigeskjellige kombinasjoner
av egenskaper ble testet, og disse ga best resultatet foe ddassifikatoren:

e Gjennomsnittlig pikselverdi
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e Tre forskjellige lengdeestimater
e Eksentrisitet

e Euler-nummer

e Utstrekning

e Soliditet

e Lengde, bredde og diameter til rektangelet som best oresldé segmenterte piks-
lene

e Fire forskjellige breddeestimater
e Antall piksler i den konvekse omslutningen
e Dynamisk omrade

e Sterkeste spredere

For & teste terskelverdier har vi sett pa hvor langt unna &aingr. Bestek viste seg a vaere
3. I denne testen er det bare sammenlignet med treningsdagtvinkelspenn pa 10 grader
rundt det aktuelle testsampelet. Resultatene er vist i figut. Vi ser at deklarasjonen er
god, mens klassifikasjonen kunne veert bedre. Grunnen tilkda@dsjonen ble sadpass god
er at objektene i ukjent-klassen ikke er tilstrekkelig ldem i treningssettet. Grunnen til at
klassifikasjonen ikke ble bedre er at det i databasen sahgeigrikke finnes en kombina-
sjon av egenskaper som klarer & skille mellom klassene, atdvjobbe videre for & finne
bedre egenskaper.

Tabell 12.1 viser forvirringsmatrisen i det punktet denmgjemsnittet av>,.. — Py, er hgyest.
Vi har kjgrt noen tester for & se hvordan dette resultatetesnded & variere vinkelspennet
som brukes. Figur 12.2 viser et plott av ytelse mot stgrrejs& vinkelspennet med de
samme parametrene. Bare vinkelspennet endres. Effektensieget vil ha pa ytelsen til
klassifikatoren vil selvfglgelig avhenge av ngyaktighetieninkelestimatet. Vi ser at et
vinkelspenn pa 10 grader ser ut til & vaere optimalt for dissampatrene.

| figur 12.3 varieres baré, mens alle de andre parametrene holdes faste. k er antallet
naboer som testsampelet sammenlignes med. | dette tiliddieesultatet best ved a se pa
de 3 neermeste naboene. Dette tallet vil veere avhengig av egersksom brukes og hvor
tett tilstandsrommet er samplet.
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Figur 12.1: ROC-kurver fork-neermeste nabo-metoden. Det er vanskelig & se noe i det
farste plottet, men her ble alle objektene deklarert, ogrdeingen falske alarmer.
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brd | bmp | btr60 | btr70 | t62 | t72 | d7 | zil | zsu| sl | ukjent| %
brd | 566 | 41 15 8 1 4 0 4 | 31| 16 0 82.51
bmp | 40 | 527 | 16 12 1 11 1 3 16 | 14 0 82.22
btr60| 19 | 25 | 164 | 23 0 2 0 3 4 | 12 0 65.08
btr70| 5 13 9 167 | O 0 0 0 1 |13 0 80.29
t62 | O 0 0 0 |242| 38| 4 6 9 2 0 80.40
t72 | 1 | 30 3 0 13 | 582 4 4 5 | 12 0 88.99
d7 0 1 0 0 6 4 229, 10| 15| O 0 86.42
zil 1 4 2 1 18 | 22 | 5 |192] 11 | 19 0 69.82
zsu | 14 | 20 0 0 16 | 8 | 10| 4 | 605 O 0 89.36
sl | 11| 21 12 24 6 |11 | O 5 8 [350| O 78.12
xxx | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 82 | 100.00

Tabell 12.1:Forvirringsmatrise fok-naermeste nabo-metoden

0.82

0.81

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
0 deg

Figur 12.2: Forskjellige vinkelspenn mefdknaermeste nabo-metoden. Alle andre parametre
er faste. 10 grader ser ut til & gi det beste resultatet.
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Figur 12.3: Forskjelligek medk-naermeste nabo-metoden. Alle andre parametre er faste.
3 naboer ser ut til & gi best resultat.

12.2 Minimum feilrate

Vi har implementert en versjon av minimum feilrate-klagsiforen som benytter den sym-
metriske feilfunksjonen som omtalt i kapittel 10.3. Mangeskjellige kombinasjoner av
egenskaper ble testet, og disse ga best resultatet for #éssifikatoren:

Standardavvik imaginaerdel

Kurtosis

Kurtosis imaginaerdel

Klippet gjennomsnitt

Avstand mellom noen spredere

Et breddeestimat

Bredden til rektangelet som best omslutter de segmentiséepe
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Figur 12.4: ROC-kurver for minimum feilrate-metoden

De underliggende fordelingene er antatt normale. Detteaensynligvis ikke en gyldig
antakelse og figur 12.4 viser at dette heller ikke er tilfelarametrene til fordelingen ble
estimert med ML-metoden. Hadde andre fordelinger blitatiritadde metoden muligens
virket bedre. Evt. er det mulig & kjare en statistisk anaisegenskapene for a finne ut om
de kan ha blitt generert av en annen kjent fordeling. Tal#R Yiser forvirringsmatrisen i
det punktet der gjennomsnittet & — Py, er hgyest.

12.3 Neuralt nett

Nettet som ble testet er et tilbakepropageringsnett sonalbiritapittel 10.5. Mange for-
skjellige kombinasjoner av egenskaper ble testet, og dikkebest resultat med denne
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brd | bmp | btr60 | btr70 | t62 | t72 | d7 | zil | zsu| sl | ukjent| %
brd | 462 | 42 16 76 2 1 0 | 69| 8 | 10 0 67.35
bmp | 27 | 389 | 35 48 | 43 | 10| 1 | 23| 29 | 36 0 60.69
btr60| 5 | 25 75 70 3 1 0 | 14| 17 | 42 0 29.76
btr70| O 16 | 45 | 109 | O 0 0 7 6 | 25 0 52.40
t62 | O 8 0 2 |216| 53| 3 2 | 13| 4 0 71.76
t72 | 0 | 30 2 1 [127]478| 5 1 9 1 0 73.09
d7 0 3 0 0 27 | 50 | 171| 7 7 0 0 64.53
zil 2 29 9 19 | 37 | 7 1 |131| 24 | 16 0 47.64
zsu | 8 | 233 | 17 7 38| 25| 4 6 | 218121, O 32.20
sl 8 | 81 | 59 60 | 31| 3 O | 11| 36 [159| O 35.49
XXX | 2 0 0 0 0 0 3 0 0 1 76 | 92.68

Tabell 12.2:Forvirringsmatrise for minimum feilrate-metoden

klassifikatoren:

e Gjennomsnitt

e Masse

e Harmonisk gjennomsnitt

e To breddeestimater

e Avstand mellom noen spredere

e Dynamisk omrade

e Etlengdeestimat

e Lengden til rektangelet som best omslutter de segmentisiepe

e Styrkeforhold mellom spredere
Heller ikke denne klassifikatoren gjorde det like bra som nestsnabo, noe som betyr at
egenskapene ikke separerer godt nok mellom de ulike klasegrvi ma prave a finne noen
bedre. | slike tilbakepropageringsnett er det mange parandesette. Andre valg kunne
muligens gitt bedre restultater, men sannsynligvis er gehskapene selv som ikke er gode

nok. Tabell 12.3 viser forvirringsmatrisen i det punktet ggennomsnittet av’,. — Py, er
hagyest.
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brd | bmp | btr60 | btr70 | t62 | t72 | d7 | zil | zsu| sl | ukjent| %
brd | 563 | 20 2 3 0 2 O |16 71| 8 1 82.07
bmp | 102 | 403 | 6 0 10| 15| 1 7 | 73| 24 0 62.87
btr60 | 44 | 15 82 22 0 2 0O | 15| 19 | 53 0 32.54
btr70| 22 | 6 29 98 0 2 0 |14 | 5 | 32 0 47.12
t62 3 17 1 0 206 | 57 7 2 4 4 0 68.44
t72 | 1 | 39 0 0 28 | 568 | 7 0 6 5 0 86.85
d7 2 4 4 3 8 14 | 221 | 2 5 1 1 83.40
zil 8 17 5 5 17 | 18 7 141 9 48 0 51.27
zsu | 29 | 9 4 0 35 (21| 13| 3 |556| 7 0 82.13
sl | 20 | 48 12 3 7 (18| 0 | 19| 9 |310| 2 69.20
xXxx | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 82 | 100.00

Tabell 12.3:Forvirringsmatrise for neuralt nettverk

Det var ikke de samme egenskapene som ga det beste redoltatetre klassifikatorene.
En mulig forklaring pa dette er at ingen av egenskapene bdatn (eller kombinasjoner
av disse) var gode nok til & skille ordentlig mellom de ulikadsene. De forskjellige klas-
sifikatorene vektlegger ulike ting og har ulike feilfunksgr, og hvis ingen kombinasjoner
av egenskaper er optimale, vil de ikke gi likt resultat sekddle samme kombinasjonene.

13 Konklusjon

Denne rapporten har beskrevet arbeid som er blitt gjortri@R ATR pa ugraderte data
i prosjekt SOBEK. Rapporten beskriver en del teori og noanltater. Tre klassifikatorer
er blitt implementertk-naermeste nabo, minimum feilrate-metoden og et neurakearétt
Mye arbeid er lagt ned i & strukturere data, bade egenskep8AR-bilder og resultater av
tester, i databaser. Far objekter i et SAR-bilde kan klassifis ma bildet gjennom detek-
sjon, segmentering og eventuelt annen preprosesseriage BBmaene har blitt beskrevet.

Testene vi har gjort av de ulike klassifikatorene viser antitade tre vi har implemen-
tert er detk-nsermeste nabo som gjar det best. Denne er imidlertid ogséetgrste. For
hver klassifikator ble et stort antall ulike kombinasjoneregenskaper testet. Av de egen-
skapene som la i databasen var det ulike kombinasjoner sobegiaresultat for de tre
klassifikatorene. En mulig forklaring pa dette er at ingeregenskapene i databasen (eller
kombinasjoner av disse) var gode nok til a skille ordentligllom de ulike klassene. De
forskjellige klassifikatorene vektlegger ulike ting, og$ingen kombinasjoner er optima-
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men her ble alle objektene deklarert, og det var ingen fadédener.
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le, vil de ikke gi likt resultat med de samme kombinasjonenegenskaper. Utfordringen
med a designe en klassifikator blir dermed a finne egenskapees robuste, dvs. holder
seg stabile selv om avbildningsgeometrien forandres, agksan skille mellom klassene i
treningssettet. Med de eksisterende egenskapene i datatis sannsynligvis heller ikke
andre klassifikatorer fatt gode resultater, men vi skaMékergve a implementere flere
i senere arbeider. Det viktigste blir likevel a lete ettedgaegenskaper, noe som krever
innsikt i hvordan SAR-bilder dannes, og hvordan ulike obgekil opptre i bildene.

Det er nyttig & kunne sammenligne ytelsen til en klassifikated andre. En mate a gjgre
dette pa er blitt beskrevet.

Felles for alle klassifikatorene er at ytelsen blir bedreshian legger inn korrekt aspekt-
vinkel. For & fa et godt estimat av denne har vi presentert@e ifusjonere ulike estimater
pa ved hjelp av et neuralt nettverk. Det viste seg at dennedeatalltid var bedre enn &
bruke de individuelle estimatene. Samme metode kan brukesdstimere objektets leng-
de og bredde. Virkelig lengde og bredde for malene i MSTARaskettet er likvel sa like
at det er lite sannsynlig at man vil klare a estimere dem ntyalok til & skille mellom
klassene bare basert pa disse estimatene. | datasett davengilav mer variabel starrelse
vil disse estimatene veere viktigere.

Testene i denne rapporten har veert gjort pA MSTAR-datasettelatasett som er laget
spesielt for ATR. Man ma ta hensyn til andre faktorer hvis rsleal jobbe med flere datasett
og data fra andre sensorer. Men som et farste steg pa veia enkklt a bruke data der
man har fasiten og informasjon om de forskjellige objektddet er derimot lang vei fra &

kunne klassifisere MSTAR-data til operativ bruk av en evelklassifikator. Da ma man

ogsé jobbe mer med de farste stegene i prosesseringskjegiatig robust deteksjon og

segmentering i ujevne bakgrunner. En deteksjonsalgosione klarer & plukke ut bare de
interessante objektene i store datamangder vil veere tidabesde for operataren.

Videre i SOBEK vil fokuset veere pa & prave a utnytte de komg@ddislene, istedenfor &
bare se pa intensitetshildene, for a finne robuste egenskapekan skille bedre mellom
de ulike klassene av mal. | tillegg skal vi se mer pa hvordakeavi preprosessere bildene
for & best fa frem informasjonen i dem som kan diskriminerdaneklassene.
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