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基于方向极傅里叶频谱 2DPCA的尾迹检测

汪海洋 1, 2 潘德炉 1 夏德深 2 毛志华 1 程 乾 1, 3

摘 要 针对航空图像中的水面尾迹, 提出了一种基于方向极傅里叶频谱二维主成分分析 (Two-dimensional principal

component analysis, 2DPCA) 的尾迹自动检测算法. 该方法根据子图像的纹理方向, 对傅里叶频谱进行极坐标变换, 使得到

的方向极傅里叶频谱具有平移和旋转不变性. 相对于文献中对极频谱的直接划分作为纹理特征, 本文对它进行一次列二维主

成分分析, 一次行二维主成分分析和两次二维主成分分析, 实验结果表明本文方法具有更高的分类识别率, 其中两次二维主成

分分析的分类识别率最高. 对 40 幅图像的测试结果表明, 本文的方法能够有效地自动检测航空图像中的水面尾迹纹理.
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Wake Detection Using 2DPCA of Directional Polar Fourier Spectrum

WANG Hai-Yang1, 2 PAN De-Lu1 XIA De-Shen2 MAO Zhi-Hua1 CHENG Qian1, 3

Abstract A wake detection method is proposed for the water wake of airphotoes based on two-dimensional principal

component analysis (2DPCA) of directional polar Fourier spectrum. This method improves the traditional principal

components analysis to obtain the image direction from their Fourier power spectrum, and transforms the Fourier spectrum

into the polar coordinates based on the image direction. The directional polar Fourier spectrum are translation and

rotation invariant. Compared to the previous method of partitioning the polar spectrum to achieve texture features, the

row 2DPCA, the column 2DPCA, and the improved 2DPCA are used to analysis the directional polar Fourier spectrum.

From experimental results of 40 images, it is proved that the proposed algorithm can fetch the wake texture precisely.

Key words Two-dimensional principal components analysis (2DPCA), Fourier spectrum, directional polar Fourier

spectrum

通过遥感对有权益之争的我国海域进行监测具

有快速, 全天候, 实时等优点, 为维护我国海洋权益
和国家安全提供了重要保障. 航空可见光遥感是遥
感监测中一种非常重要的手段. 然而目前针对航空
可见光图像中海洋目标进行自动识别的研究还很

少, 为了提高我国的航空可见光遥感监测水平, 本文
提出了一种基于方向极傅里叶频谱二维主成分分析

(Two-dimensional principal components analysis,
2DPCA) 的尾迹自动检测算法, 通过提取水下目标
运动产生的尾迹实现对它的准确识别, 为可见光航
空遥感自动监测提供了技术保障.

水下目标运动产生的尾迹纹理在图像上表现为
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明暗相间的条纹, 本文目的就是将条纹区域自动检
测出来, 如同人脸检测一样[1], 我们将图像分成不同
尺度的子块, 判断子块是不是含有条纹. 本文主要研
究如何提取条纹子图的纹理特征, 从而有效地区分
条纹区域和非条纹区域.
主成分分析 (Principal components analysis,

PCA) 作为一种常用的特征提取方法[2], 被广泛地应
用到人脸检测和识别中. 然而在用传统 PCA 方法
进行图像分析时, 需要将图像转换成一维矢量再运
算, 这样就不可避免地需要进行高维、大计算量的运
算. 文献 [3] 定义了 2DPCA 并应用于人脸识别, 通
过对二维图像数据直接进行列去相关运算, 有效地
提高了识别效率与准确率. 但是, 2DPCA 没有考虑
图像的行相关特性, 特征仍处在相当高维的空间中,
文献 [4] 对此进行了改进, 利用两次 2DPCA 同时消
除行列之间的相关性.
由于航空可见光海洋图像容易受太阳耀斑、云

阴影和海洋中噪音的影响, 直接在空域进行特征提
取无法取得理想的效果, 我们将子图像变化到频域,
得到它的傅里叶频谱, 并把它转换到极坐标再进行
特征提取. 基于条纹子图像纹理方向性比较强的特
点, 通过改进传统的主成分分析求得条纹子图像准
确的纹理方向, 并将该方向作为极坐标的起始方向,
使极坐标频谱和最终提取的纹理特征具有平移和旋
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转不变性. 为了消除光照的影响, 在傅里叶变换前对
子块图像进行直方图均衡化处理. 由于得到的极傅
里叶频谱维数很高并存在很多冗余信息, 相对于文
献 [5] 中对极频谱的直接划分作为纹理特征, 我们分
别用一次列二维主成分分析, 一次行二维成分分析
和两次二维主成分分析对它进行降维, 将降维后的
特征作为各个子图像的纹理特征, 该特征具有平移
和旋转不变性. 第 4 节的实验结果将证明本文的方
法比文献 [5] 的方法大大提高了分类正确率.
支持向量机方法 (Support vector machine,

SVM)[6−7] 是建立在统计学习理论的 VC 维理论
和结构风险最小原理基础上的, 根据有限的样本信
息在学习精度和学习能力之间寻求最佳折衷, 以期
获得最好的推广能力. SVM 在解决小样本, 非线性
及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势. 鉴
于 SVM 良好的特性, 本文将采用其作为纹理特征
的分类器. 同时由于本文主要研究对方向极傅里叶
频谱进行直接划分, 主成分分析、一次二维主成分分
析和两次二维主成分分析对分类性能的影响, 因此
我们不对支持向量机本身对分类性能的影响进行讨

论, 本文中核函数统一采用径向基核函数.
整个系统的流程图如图 1 所示. 由于尾迹条纹

的大小会变化, 算法需要在不同的尺度检测移动窗
口内是否含有条纹, 但由于尾迹是个面特征, 在每个
尺度上不需要重叠移动窗口. 支持向量机作为分类
器被用来判断窗口图像内是否含有条纹. 由此得到
整幅图像的条纹波区域, 根据尾迹是个面特征, 消除
可能被误判的孤立条纹波区域, 得到最后的检测结
果.

图 1 尾迹检测流程图

Fig. 1 Diagram of the wake detection system

1 条纹纹理方向

纹理方向在纹理分类中有着十分重要的作用,
因为在很多纹理分类应用问题中利用纹理方向能够

实现准确的纹理分类. 人们提出了很多纹理方向提
取的方法: 文献 [8] 通过分析图像的傅里叶能量谱,
利用主成分分析的方法来求纹理方向; 文献 [9] 提出
了一种基于变量图的方法来求纹理的方向和周期等

参数; 文献 [10] 通过自相关拟合来提取纹理方向; 文

献 [11] 通过 radon 函数变换对纹理方向进行检测.
为了减少计算量, 同时根据尾迹纹理周期性较

强的特点, 本文通过对主成分分析的方法[8] 进行改

进, 准确地求得了尾迹纹理的方向. 文献 [8] 只考虑
了能量谱较大点的坐标位置, 并没有考虑能量谱自
身的值对方向的影响, 因此有时求出的尾迹方向和
实际方向误差较大. 为了解决这个问题, 本文提出了
加权协方差矩阵, 即通过用能量谱值对坐标进行加
权求出协方差矩阵, 然后通过主成分分析得到尾迹
方向. 求尾迹方向的算法由如下部分组成: 平滑和求
能量谱、求尾迹方向和性能比较.

1.1 平滑和求能量谱

由于海洋图像中噪音比较多, 首先对图像进行
高斯平滑[12], 然后进行傅里叶变换, 并得到尾迹图
像的能量谱. 尾迹图像具有很强的方向性, 因此在
尾迹方向的能量谱较大. 为了减少来自其他方向能
量谱的干扰, 与文献 [8] 一样选取一个阈值, 将小于
该阈值的能量谱赋值为 0. 阈值的选取采用如下算
法: 将频率中心的能量谱赋值为零, 在剩下的能量
谱中求最大值, 将 0.3fmax 作为阈值 (实验结果表明
0.3fmax 作为阈值能够取得很好的效果), 对能量谱
图像进行以下运算

y =

{
0, fi,j < 0.3fmax

fi,j, 其他
(1)

1.2 求尾迹方向

设图像大小为 N ×N , 在第二步处理后能量谱
中非零值的个数为 T , 能量谱值为 F (ip, jp), 0≤ p <

T , 令 Xcenter, Ycenter 为非零点的中心, Mconvar 为加

权协方差矩阵, 则

Sx =
T−1∑
p=0

F (ip, jp)×
(

ip − N

2

)
(2)

Sy =
T−1∑
p=0

F (ip, jp)×
(

jp − N

2

)
(3)

S =
T−1∑
p=0

F (ip, jp) (4)

Xcenter =
Sx

S
(5)

Ycenter =
Sy

S
(6)

X =
T−1∑
p=0

F (ip, jp)× (ip −Xcenter) (7)
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Y =
T−1∑
p=0

F (ip, jp)× (jp − Ycenter) (8)

Mconvar11 =
X ×X

S
(9)

Mconvar12 =
X × Y

S
(10)

Mconvar21 =
X × Y

S
(11)

Mconvar11 =
Y × Y

S
(12)

利用主成分分析的方法, 求出加权协方差矩
阵Mconvar 的特征值 (λ1, λ2) 和特征向量 (VVV 1,VVV 2),
其中 VVV 1 为最小特征值对应的特征向量, 则尾迹
方向 φ1 = arctan(V12/V11), 即图像中波条纹的
方向, 如图 2 中白线所示; 尾迹纹理方向为 φ2 =
arctan(V22/V21), 即波条纹垂直的方向, 在傅里叶
域表现为能量谱集中的方向.

(a) 尾迹 1 (b) 尾迹 2 (c) 尾迹 3

(a) Wake 1 (b) Wake 2 (c) Wake 3

(d) 尾迹 4 (e) 尾迹 5 (f) 尾迹 6

(d) Wake 4 (e) Wake 5 (f) Wake 6

(g) 背景 1 (h) 背景 2 (i) 背景 3

(g) Background 1 (h) Background 2 (i) Background 3

(j) 背景 4 (k) 背景 5 (l) 背景 6

(j) Background 4 (k) Background 5 (l) Background 6

图 2 尾迹方向

Fig. 2 Directions of the wake

1.3 性能比较

为了验证本文的求尾迹方向算法的准确性, 我
们对 70 幅尾迹纹理样本图像进行了实验, 用本文算
法能够求得 68 幅图像的准确尾迹方向, 另外 2 幅由
于方向性太差没能准确求得尾迹方向的图像; 而用
文献 [8]的算法只能求得 60幅图像的准确尾迹方向.
图 2 给出了它们中有代表性的 12 幅图像, 图像中黑
线为文献 [8] 方法求出的尾迹方向, 白线为本文方法
求出的尾迹方向. 从图 2 可以看出, 大部分情况下
文献 [8] 和本文算法求得的尾迹方向相差不大, 如图
2 (a)∼ 2 (f), 但当背景噪音方向性较强的时候, 本文
算法能够给出更准确的尾迹方向, 如图 2 (g)∼ 2 (l).

2 极傅里叶频谱

傅里叶变换被广泛地应用在图像处理领域, 被
人们认为是图像的第二种语言. 本文通过傅里叶变
换来提取尾迹图像的纹理特征, 这是因为如果图像
中存在某个方向的尾迹, 那么在频域中那个方向的
频谱必然会比较大; 如果图像是背景 (即不含有某个
方向的尾迹), 那么在频域中不会存在哪个方向的频
谱明显比较大, 即使有一定的方向性, 绝大部分情况
下频谱的方向性都没有尾迹图像的方向性强. 图 3
和图 4 (见下页) 展示了尾迹图像与背景图像和它们
对应的频谱, 其中白线为第 1 节中的算法求出的图
像纹理方向, 即频谱集中的方向. 从图 3 中可以看
出当某个方向的尾迹波越规则, 那么在频域中那个
方向的频谱越大, 并且越集中在某个频谱范围内; 从
图 4 中可以看出由于背景图像不具备很强的方向性,
频谱不像尾迹图像那样比较集中在某个方向, 即使
有的背景图像有一定的方向性, 如图 4 (e), 但通常情
况下它与尾迹图像频谱集中的频段不一样, 一般来
说, 尾迹图像的频谱集中在中频, 背景图像的频谱集
中在低频. 所以从子图像的傅里叶频谱提取它的纹
理特征, 就是分析不同角度频谱的相关性和不同半
径频谱之间的相关性, 为了方便计算, 我们首先把频
谱转换到极坐标系.

设 f(x, y) 为样本子图像, N 为图像的宽度和高

度, F (u, v) 为它的傅里叶变换, R(u, v), I(u, v) 为
F (u, v) 的实部和虚部, P (u, v) 为傅里叶频谱, 以傅
里叶频谱中包含的最大圆为采样区域, 半径为 R =
N/2 − 2, 将圆周 S 等分, 进行径向采样, 得到傅里
叶频谱的极坐标系 P (r, θ).

P (u, v) = R2(u, v) + I2(u, v) (13)

P (r, θ) = P

(
N

2
, (r + 2) cos (φ2 + θ),

N

2
+ (r + 2) sin (φ2 + θ)

)
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r = 0, 1, · · · , R− 1; θ = 0,
π

S
, · · · ,

π × (S − 1)
S

(14)
其中 φ2 为第 1 节中求出的图像纹理方向, 如图 3 和
图 4 中的白线方向.

(a) 尾迹 1 (b) 傅里叶谱 1 (c) 尾迹 2

(a) Wake 1 (b) Fourier spectrum 1 (c) Wake 2

(d) 傅里叶谱 2 (e) 尾迹 3 (f) 傅里叶谱 3

(d) Fourier spectrum 2 (e) Wake 3 (f) Fourier spectrum 3

图 3 尾迹图像频谱

Fig. 3 Power spectrum of wake images

(a) 背景 1 (b) 傅里叶谱 1 (c) 背景 2

(a) Background 1 (b) Fourier spectrum 1 (c) Background 2

(d) 傅里叶谱 2 (e) 背景 3 (f) 傅里叶谱 3

(d) Fourier spectrum 2 (e) Background 3 (f) Fourier spectrum 3

图 4 背景图像频谱

Fig. 4 Power spectrum of background images

3 二维主成分分析

PCA 通过对数据样本的各个维度进行去相关
在正交空间中选择统计意义上的主要成分, 从而降
低数据维数. 若将样本描述为空间矢量, PCA 变换
即为坐标平移与旋转后, 去掉数据散度较小的坐标
轴, 得到低维数据表示.

以样本的方向极傅里叶频谱图像为例, 将M 幅

R × S 维极频谱图像序列 Pj (j = 0, 1, · · · ,M − 1)
为样本, 首先将方向极频谱图像重新排列为 R ×
S × 1 维列向量序列 Ij (j = 0, 1, · · · ,M − 1), 然后
对列向量序列进行 PCA 分析, 以消除各个像素之间
的相关性. 文献 [3] 提出了 2DPCA 的思想, 其本质
不同于 PCA 的各个像素之间去相关, 而是仅仅去除
图像各列之间的相关性. 定义图像散度矩阵为

Gt =
1
M

M−1∑
j=0

(Pj − P )T(Pj − P ) (15)

其中 P 为图像均值, 则其前 l (l ≤ min(R, S)) 个最
大特征值对应的特征向量 uuui (i = 0, 1, · · · , k− 1) 组
成变换矩阵 U2, 定义

Bj = PjU2, j = 0, 1, · · · ,M − 1 (16)

为样本极傅里叶频谱 Pj (j = 0, 1, · · · ,M − 1) 的
2DPCA 变换, 每个样本极傅里叶频谱均由维特征
矩阵表示. 显而易见, 如果想消除行之间的相关性,
只需将矩阵转置用上面方法进行处理.

经过式 (16) 变换消除了列之间的相关性, 即方
向极频谱中角度的相关性, 但并没有消除行之间的
相关性, 即方向极频谱中半径的相关性, 影响了分类
性能并且得到的特征维数还很高. 为了解决这个问
题, 文献 [4] 对式 (16) 变换后的特征矩阵, 再次进
行 2DPCA 变换以消除极频谱中行之间的相关性,
并进一步降低特征维数. 容易证明, 对图像行进行
2DPCA, 可以通过对图像矩阵的转置在水平方向上
用式 (16) 代替的方法来进行. 给定方向极傅里叶频
谱图像 Pj (j = 0, 1, · · · ,M − 1), 它的两次二维主
成分分析, 可由下式定义

F = V PU = (V (PU)) = ((PU)TV T)T (17)

即由式 (16) 先求得第一次变换 F1 = PU 中的列去

相关矩阵 U 和变换结果 F1, 再求得 FT
1 的列去相关

矩阵 V T, 由式 (17) 可知 V 为原样本极频谱 P 的行

去相关矩阵, 其中 U 为 S × q 维矩阵, V 为 p × R

维矩阵, 则经两次二维主成分分析降维后的特征矩
阵的维数为 p× q, 远小于 R× S.

4 实验结果

4.1 性能比较

为了使提取的极傅里叶频谱特征具有一定的尺

度不变性, 我们选取不同尺度下样本子图像 1 500
幅, 并将它们的大小归一化为 64× 64 像素. 所有样
本子图像中含有条纹纹理图像的数量为 750 幅, 不
含条纹纹理图像为 750 幅. 图 5 是两种样本的 12 个
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例子: 图 5 (a)∼ 5 (f) 为包含尾迹条纹的样本子图
像; 图 5 (g)∼ 5 (l) 为不含尾迹条纹的样本子图像.
从图 5 中可以看出尾迹条纹由于海洋环境的不同,
数量会有所不同, 例如图 5 (c) 只含有 2 个条纹, 而
图 5 (f) 含有 10 个条纹; 同时可以看出, 由于天气的
变化, 外界光照变化大, 图像的亮度变化也很大, 例
如图 5 (j) 和图 5 (k). 所以为了消除光照的影响, 在
提取图像的极傅里叶频谱特征前首先要进行亮度直

方图均衡化.

(a) 尾迹 1 (b) 尾迹 2 (c) 尾迹 3

(a) Wake 1 (b) Wake 2 (c) Wake 3

(d) 尾迹 4 (e) 尾迹 5 (f) 尾迹 6

(d) Wake 4 (e) Wake 5 (f) Wake 6

(g) 背景 1 (h) 背景 2 (i) 背景 3

(g) Background 1 (h) Background 2 (i) Background 3

(j) 背景 4 (k) 背景 5 (l) 背景 6

(j) Background 4 (k) Background 5 (l) Background 6

图 5 样本图像

Fig. 5 Sample images

分别随机选取两类图像中各自的 250 幅图像
作为训练样本, 剩下的作为测试样本, 即训练样本
为 500 个, 测试样本为 1 000 个. 对每幅子图像经
直方图均衡化, 方向极傅里叶频谱特征提取, 其中
R = 30, S = 30, 分别用一次列二维主成分分析,
一次行二维成分分析和两次二维主成分分析降维,

并将降维后的纹理特征作为支持向量机的输入. 在
SVM 的实际应用中参数设置对于分类性能的好坏

非常关键, 本文采用交叉验证的方法选取有关参数.
我们进行三个方面的实验: 1) 比较本文的方

法与文献中对极频谱直接划分的, 目的是说明通过
二维主成分分析的方法对极频谱进行特征提取, 能
够取得更高的识别率; 2) 比较相同维数的一次列
2DPCA 特征, 一次行 2DPCA 特征的分类性能, 目
的是说明不同频率半径的频谱信息含有更多的分

类信息; 3) 比较两次 2DPCA 和一次 2DPCA 的
分类性能, 目的是说明相对于一次 2DPCA, 两次
2DPCA 消除了行列两个方向的冗余信息, 不仅降
低了特征维数, 并且提高了分类正确率.
对极频谱直接划分的方法及如图 6 所示, 分别

对半径和角度进行等分, 分别计算不同圆环区域内
的频谱和与不同锲形区域内的频谱和, 将它们作为
图像的纹理特征.

图 6 样本图像

Fig. 6 Sample images

表 1给出了不同的几个极频谱划分的对训练样
本和测试样本的正确识别率, 其中 m 表示半径被

等分的数量, n 表示角度被等分的数量. 表 2 (见
下页) 给出了两次 2DPCA 降维后不同维数特征对
训练样本和测试样本的正确识别率, 其中 s 表示列

2DPCA 降维后的维数, 代表频谱方向信息; r 表示

行 2DPCA 降维后的维数, 代表频谱频率半径信息.
从表 1 和表 2 可以明显看出相对于文献对频谱直接
划分的方法, 通过两次 2DPCA 的方法训练样本和
测试样本的正确识别率大大提高. 这是因为通过两
次 2DPCA 的方法消除了频谱方向和频谱频率半径
间的冗余信息, 去除了对分类无用的冗余特征信息,
得到了更有利于样本条纹子图像分类的频谱特征.
而文献中的方法只是简单地对频谱角度和半径划分

提取图像的频谱方向和频率大小信息.

表 1 文献中的正确分类率

Table 1 Classification accuracy of the literature

m = 6, n = 6 m = 10, n = 10 m = 30, n = 30

训练样本 (%) 82.8 95.6 95.6

测试样本 (%) 77.0 80.1 80.6
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表 2 两次 2DPCA 的正确分类率

Table 2 Classification accuracy of twice 2DPCA

r = 8, s = 8 r = 12, s = 8 r = 16, s = 15

训练样本 (%) 100 100 100

测试样本 (%) 87.4 86.3 82

表 3 和表 4 分别给出了对极傅里叶频谱列和行
进行一次 2DPCA 降维后 (即分别消除不同频谱角
度和不同频率半径之间的相关性), 不同维数特征对
训练样本和测试样本的分类正确率. 从表 3 可以看
出当 s 较大时, 分类正确率较低, 这说明很多方向的
极频谱信息不包含有用的分类信息, 不消除这些冗
余信息会降低分类正确率. 相反, 从表 4 可以看出
当 r 较大时, 分类正确率较高, 这说明大部分频率
的极频谱信息都包含有用的分类信息. 由于不同频
率半径的频谱信息包含了更多的分类信息, 所以当
分别进行一次列和行 2DPCA 降维后, 取相等的维
数特征, 列 2DPCA(即消除不同方向频谱冗余信息)
取得了更高的识别率, 如表 3 和表 4 的第 1 列和第
2 列. 而当维数比较高时, 特征中含有比较多的冗
余信息, 对分类性能影响比较大, 如表 3 和表 4 的
第 3 列.

表 3 一次列 2DPCA 的正确分类率

Table 3 Classification accuracy of column 2DPCA

r = 30, s = 8 r = 30, s = 12 r = 30, s = 16

训练样本 (%) 99.8 100 99.4

测试样本 (%) 87 85.7 82.9

表 4 一次行 2DPCA 的正确分类率

Table 4 Classification accuracy of row 2DPCA

r = 8, s = 30 r = 12, s = 30 r = 16, s = 30

训练样本 (%) 100 99.8 100

测试样本 (%) 84.3 84.6 85.2

从表 2∼ 4 可以看出两次 2DPCA 由于有效消
除了两个方向的冗余信息, 不仅获得了更少的特征
维数, 并且取得了更高的识别率, 如表 2 特征维数为
64 (r = 8, s = 8), 测试样本的识别率为 87.4%; 表
3 特征维数为 240 (r = 30, s = 8), 测试样本的识别
率为 87%, 表 4 特征维数为 240 (r = 8, s = 30), 测
试样本的识别率为 84.3%.

4.2 性能比较

从 4.1 节的分析, 可知只需用比较小的维数两
次 2DPCA 特征就就能取得很好的分类效果. 为
了验证这一点, 我们取 r = 8, s = 8, 利用两次

2DPCA 特征进行尾迹检测试验. 为了说明尾迹检
测算法的有效性, 对 40 幅图像进行尾迹检测, 其中
含有尾迹 35 幅、不含尾迹 5 幅. 图 7给出了算法实
验结果的四个例子, 其中图 7 (a), (c), (e), (g) 为原
始图像; 图 7 (b), (d), (f), (g) 为提取的纹理区域图
像 (黑色表示尾迹区域), 图像的大小为 448×448 像
素. 从图 7 (b), (d), (h) 可以看出, 包含尾迹纹理的
区域基本都能够正确识别出来, 即使被错分为背景
区域, 通过它周围正确识别为尾迹区域的子图像, 利
用算法的后处理仍然可以将其提取出来. 同理如图
7 (f) 即使有个别背景子图像错分为尾迹区域, 通过
算法的后处理也能够将其噪音点排除掉. 尾迹的正
确检测率为 94.3%、误检率为 0%: 35 幅含有尾迹的
图像有 34 幅能够被准确地提取出来, 5 幅不含尾迹
的图像全部识别为不含尾迹, 2 幅没有被检测尾迹
图像是由于尾迹纹理信息太弱. 实验结果证明本文

(a) 实验图 1 (b) 结果 1

(a) Experiment image 1 (b) Result 1

(c) 实验图 2 (d) 结果 2

(c) Experiment image 2 (d) Result 2

(e) 实验图 3 (f) 结果 3

(e) Experiment image 3 (f) Result 3

(g) 实验图 4 (h) 结果 4

(g) Experiment image 4 (h) Result 4

图 7 样本图像

Fig. 7 Sample images
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提出的尾迹检测框架能够准确地检测航空图像中水

下目标运动产生的尾迹, 具有很强的实用价值.

5 总结

本文提出了航空图像中水下运动目标的尾迹自

动检测算法, 实验结果证明该算法能够有效地自动
检测水下目标运动产生的尾迹, 填补了国内在航空
可见光海洋图像中目标自动识别方面的空白, 为加
强我国航空监测水平提供了技术支持. 本文的贡献
主要有以下几点: 1) 根据尾迹条纹方向性强的特
点, 改进了文献中的方法, 提高了尾迹方向的精度,
提出了方向极傅里叶频谱, 使提取的纹理特征具有
旋转不变性, 减少了算法的复杂度; 2) 相对于文献
中直接对频谱半径和角度划分提取纹理特征, 本文
提出了通过两次 2DPCA 的方法提取极傅里叶频谱
的特征, 大大提高了分类正确率; 3) 分析了一次列
2DPCA 和一次行 2DPCA 的分类性能, 证明了不
同频率半径的频谱信息含有更多的分类信息; 4) 比
较两次 2DPCA 和一次 2DPCA 的分类性能, 证明
了两次 2DPCA 的方法能够更有效地降低特征维数,
提高识别率.
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