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AGREGACJA REPREZENTACJI CECH A GLOSOWANIE LOKALNYCH
DECYZJI W KOLEKTYWNYM ROZPOZNAWANIU OBIEKTOW

Streszczenie. W artykule przedstawiono podejscie do kolektywnego
rozpoznawania obiektOw oparte na rozproszonej architekturze wymiany i
agregacji reprezentacji cech. Architektura obejmuje zespot wspotpracujacych
jednostek wizyjnych wyposazonych w splotowe sieci neuronowe (CNN), ktore
obserwuja ten sam obiekt z roznych perspektyw. Kazda jednostka przetwarza
lokalny obraz i wyznacza reprezentacj¢ cech, nastepnie udostgpniang pozostatym
jednostkom zespotu. Wymieniane reprezentacje sg agregowane w celu utworzenia
wspolnej reprezentacji obiektu stanowigcej podstawe decyzji klasyfikacyjne;.
Proponowane podejécie zweryfikowano eksperymentalnie z wykorzystaniem
zmodyfikowanego zbioru COIL-100. Wyniki poréwnano z podejSciem opartym
na glosowaniu lokalnych decyz;ji klasyfikacyjnych.

AGGREGATION OF FEATURE REPRESENTATIONS VS. VOTING OF
LOCAL DECISIONS IN COLLECTIVE OBJECT RECOGNITION

Summary. The paper presents an approach to collective object recognition based
on a distributed architecture for exchanging and aggregating feature
representations. The architecture comprises a team of collaborating vision units
equipped with convolutional neural networks (CNNs) that observe the same object
from different perspectives. Each unit processes a local image and extracts a
featurere presentation, which is then shared with the remaining units of the team.
The exchanged representations are aggregated to create a joint representation of
the object, which serves as the basis for the classification decision. The proposed
approach was experimentally verified using a modified COIL-100 dataset. The
results were compared with an approach based on the voting of local classification
decisions.

1. Wprowadzenie

Systemy zdalnego monitorowania coraz cze¢$ciej wykorzystuja przetwarzanie
brzegowe i platformy mobilne, umozliwiajace lokalng analiz¢ danych [1, 19, 20]. Mimo
ze nadal dominujg architektury scentralizowane, rozwd; wbudowanych procesordéw
graficznych (GPU) 1 specjalizowanego sprzgtu umozliwia efektywne wdrazanie
splotowych sieci neuronowych (CNN) w rozproszonych, heterogenicznych
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urzadzeniach [11, 12, 13, 21, 24]. Rozwigzania te ograniczajg zalezno$¢ systemu od
facznosci o duzej przepustowosci oraz zwigkszaja jego odporno$¢ na zakltocenia
komunikacyjne [3, 4]. Moga réwniez wspiera¢ efektywne wykorzystanie istniejacej
infrastruktury i planowanie jej rozwoju [6].

Rozproszone systemy percepcji wizyjnej sa jednak ograniczone czeSciowg
obserwowalno$cig, poniewaz poszczegdlne urzadzenia rejestrujg  jedynie
fragmentaryczne informacje zalezne od polozenia wzglgdem obserwowanego obiektu.
Istniejace rozwigzania opierajag si¢ glownie na agregacji lokalnych decyz;ji
klasyfikacyjnych, np. glosowaniu nad wynikami klasyfikacji [8, 10]. Podejscia te
redukuja obserwacje jednostek do lokalnych decyzji, przez co nie wykorzystuja w petni
komplementarnych informacji przestrzennych dostepnych w ré6znych obserwacjach.

W artykule rozwazono wspodlprace jednostek roju wizyjnego realizowang poprzez
wymiang 1 agregacje posrednich reprezentacji cech. Zamiast wymienia¢ koncowe
decyzje klasyfikacyjne, jednostki udostgpniaja reprezentacje cech wyznaczone przez
sieci CNN. Reprezentacje te sa nastgpnie agregowane przed klasyfikacja w celu
utworzenia wspoélnej reprezentacji obserwowanego obiektu. W odréznieniu od
wczesniejszych badan, w tym [9], zakladajacych identyczne lub statystycznie
niezalezne dane wejsciowe [15, 16], rozwazono obserwacje tego samego obiektu
pozyskiwane z réznych perspektyw. W celu wyizolowania wplywu mechanizmu
agregacji pomini¢to ograniczenia komunikacyjne, takie jak opdznienia, utrata danych
1 synchronizacja transmisji.

Artykut przedstawia rozproszony model rozpoznawania wizualnego, w ktorym
decyzja kolektywna jest wyznaczana na podstawie agregacji reprezentacji cech.
Zaproponowane podejécie zweryfikowano na zmodyfikowanym zbiorze COIL-100
[14], rozszerzonym o zroznicowane tekstury tla oraz zmiany skali obiektu
odpowiadajace roznym odlegloSciom obserwacji.

2. Przeglad literatury

Rozw¢j) systemOw zdalnego monitorowania wizyjnego wynika z potrzeby
rownowazenia mozliwosci obliczeniowych i zakresu transmisji danych. W tradycyjnych
architekturach, stosowanych m.in. w mobilnych systemach czujnikowych oraz
platformach UAV, urzadzenia brzegowe przesytaja surowe dane (najczgsciej sg to
pozyskiwane obrazy obserwowanego obiektu) do systemow chmurowych lub stacji
naziemnych, w ktorych sa one analizowane [19, 20]. Rozwigzanie to umozliwia
wykorzystanie ztozonych modeli, lecz wymaga niezawodnej tacznosci o duzej
przepustowosci. Ograniczenie to moze prowadzi¢ do wzrostu opdznien i1 obnizenia
niezawodno$ci systemu, szczegoOlnie w zastosowaniach krytycznych, takich jak
reagowanie kryzysowe lub rolnictwo precyzyjne [3, 4, 17]. Architektury hierarchiczne
czeSciowo ograniczajg te problemy, jednak nadal zakladaja centralng koordynacje
1 ograniczong autonomi¢ urzgdzen.

Rozwdj wbudowanych procesorow graficznych 1 specjalizowanego sprzetu
umozliwit realizacj¢ wnioskowania z wykorzystaniem sieci neuronowych bezposrednio
na urzadzeniach brzegowych [11, 13]. Rozproszenie obliczen zwigksza skalowalno$¢ i
odporno$¢ systemu, lecz nie eliminuje ograniczen wynikajacych z cze$ciowe]j
obserwowalno$ci. Kazda jednostka dysponuje bowiem jedynie fragmentaryczng
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informacja o obserwowanym obiekcie, zalezng od jej potozenia 1 warunkéw obserwacji.
W systemach wieloagentowych integracja informacji jest zwykle realizowana
z wykorzystaniem mechanizméw konsensusu lub wymiany informacji lokalnych [15,
16]. Skuteczne faczenie heterogenicznych obserwacji bez centralnej koordynacji
pozostaje jednak problemem otwartym.

W rozproszonych systemach rozpoznawania najczesciej stosuje si¢ agregacje
lokalnych decyzji, realizowang np. przez glosowanie twarde lub mickkie [8, 10].
Podejscia te sg proste obliczeniowo, lecz redukuja kazda obserwacje do koncowej
decyzji klasyfikacyjnej. W konsekwencji nie wykorzystuja w pelni informac;ji
przestrzennych 1 kontekstowych zawartych w posrednich reprezentacjach cech,
zwlaszcza gdy lokalne obserwacje sa czgsciowo zastoniete lub zdegradowane.

Alternatywe stanowi wymiana reprezentacji cech wyznaczanych przez sieci CNN
przed wykonaniem klasyfikacji. Agregacja reprezentacji cech umozliwia laczenie
informacji zachowanych w lokalnych reprezentacjach i moze zapewnia¢ skuteczniejsza
integracje obserwacji niz glosowanie lokalnych decyzji klasyfikacyjnych.
Dotychczasowe badania wskazuja na jej przewage w srodowiskach multimodalnych
oraz przy zdegradowanych danych wejsciowych [2, 23]. Rozwazane w nich dane
wejsciowe sg jednak zazwyczaj identyczne lub statystycznie niezalezne, przez co nie
uwzgledniaja wprost komplementarno$ci obserwacji  wynikajacej z rdznych
perspektyw.

Rozpoznawanie obiektow obserwowanych z roznych perspektyw byto dotychczas
analizowane gtownie w systemach scentralizowanych, w ktérych wszystkie obrazy sg
dostgpne dla wspolnego modelu [18]. W architekturach rozproszonych wspolna
reprezentacja nie jest dostgpna bez wymiany informacji mig¢dzy jednostkami.
Poszczegblne obserwacje moga przy tym dostarcza¢ komplementarnych, a nie jedynie
redundantnych danych o tym samym obiekcie. Powstaje zatem potrzeba analizy
mechanizmdéw umozliwiajgcych agregacje takich obserwacji w systemach dziatajacych
przy cze¢sciowej obserwowalnosci.

W niniejszej pracy rozwazono rozproszong architektur¢ kolektywnego
rozpoznawania obiektOw opartg na wymianie i agregacji reprezentacji cech. Analiza
koncentruje si¢ na ocenie, czy agregacja reprezentacji cech umozliwia utworzenie
wspolnej reprezentacji zapewniajacej skuteczng klasyfikacje obiektu obserwowanego
z rdznych perspektyw.

W nastepnej sekcji przedstawiono formalne sformulowanie rozwazanego
problemu, obejmujace poréwnanie agregacji reprezentacji cech z glosowaniem
lokalnych decyzji klasyfikacyjnych.

3. Sformulowanie problemu

Rozwazany jest roj U ztozony z N jednostek obserwujacych ten sam obiekt 0: U =
{fuy, uy, ..., uy, ..., uy}. Jednostki realizuja rozproszone zadanie rozpoznawania
obiektow. Ze wzgledu na rozne polozenia wzgledem obserwowanego obiektu kazda
jednostka u; uzyskuje lokalny obraz x;, odpowiadajacy okreslonej konfiguracji
obserwacji:

x; = h(0,6;,d;) (1)
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gdzie 6; oznacza kat obserwacji, natomiast d; — odlegtos$¢ jednostki u; od obiektu O.
Lokalne obrazy moga ro6zni¢ si¢ zakresem widocznych fragmentéw obiektu, jego

skalg, charakterystyka tta oraz stopniem przestoniecia. Kazda jednostka przetwarza

lokalny obraz z wykorzystaniem wiasnej funkcji ekstrakcji cech fy . Dla obrazu

X;Wyznaczana jest reprezentacja:
z; = fp,(x;)) ER™ (2)

Funkcje ekstrakcji cech stosowane w poszczegdlnych jednostkach moga r6znic sig
architekturg lub parametrami, jednak sg trenowane dla tego samego zadania
klasyfikacyjnego. Przyjmuje si¢ ich tozsamos¢ klasyfikacyjng, rozumiang jako
mozliwo$¢ poprawnego przypisania obserwacji tego samego obiektu do tej samej klasy
na podstawie wyznaczanych reprezentacji cech. Przyjmuje si¢ ponadto, ze wszystkie
reprezentacje z; nalezag do wspdlnej m-wymiarowej przestrzeni cech i moga podlegac
agregacji.

W rozwazanej architekturze lokalne reprezentacje cech sa wymieniane miedzy
jednostkami 1 agregowane przed wykonaniem klasyfikacji. Niech Z =

{z4,23,...,2;, ..., Zy} O0znacza zbior reprezentacji cech wyznaczonych przez jednostki
roju. Reprezentacje zagregowang okresla operator ®:
z" = D(21,2, ) Zjy -er ZN)- 3)

Reprezentacja z* integruje informacje uzyskane przez poszczegoélne jednostki i
stanowi podstawe kolektywnego rozpoznawania obiektu. Decyzja kolektywna jest
wyznaczana przez funkcje klasyfikacyjng g.:

V' =9.(2") 4)
gdzie y* oznacza przewidywang klas¢ obserwowanego obiektu.

Dla poréwnania, w podej$ciu opartym na glosowaniu lokalnych decyz;ji
klasyfikacyjnych kazda jednostka wyznacza wtasna decyzj¢ klasyfikacyjna: y; = g;(z;)
gdzie g; oznacza lokalng funkcje klasyfikacyjng jednostki u;. Nastepnie decyzja
kolektywna jest wyznaczana z wykorzystaniem operatora gtosowania W¥:

5}V =Lp(51\1!5}2r""5}N)' (5)

Réznica migdzy rozwazanymi podej$ciami dotyczy etapu integracji informacji. W

architekturze wymiany cech agregacja jest wykonywana przed klasyfikacja, na

poziomie posrednich reprezentacji. W podejsSciu opartym na glosowaniu integracji

podlegaja wytacznie lokalne decyzje klasyfikacyjne. Redukcja lokalnej obserwacji do

pojedynczej decyzji moze prowadzi¢ do utraty informacji zawartej w reprezentacji cech.

Rozwazany problem polega na ocenie, czy dla roju U, ktérego jednostki obserwuja

ten sam obiekt O, agregacja reprezentacji cech zapewnia wiekszg jako$¢ rozpoznawania

niz agregacja lokalnych decyzji klasyfikacyjnych. Rozproszony model rozpoznawania
wyznacza decyzj¢:

9" = gc(®(2y, 29 e, 23, 0, 2y)) (6)

Jako$¢ rozpoznawania ocenia si¢ na podstawie doktadnosci klasyfikacji. Przyjety
prog T okresla minimalng warto$¢ doktadnos$ci wymagang dla rozwazanego scenariusza:

Acc(F, ®,g.) = T (7)
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gdzie F = { f¢ iy f¢2, . f¢N} oznacza zbior funkcji ekstrakcji cech wykorzystywanych
przez jednostki roju, Acc(F, ®, g.) oznacza doktadnos¢ klasyfikacji, a T jest przyjetym
minimalnym progiem doktadnosci.

Celem prowadzonych badan jest:

1. ocena doktadnosci klasyfikacji architektury wykorzystujacej wymiang 1 agregacje
reprezentacji cech;

2. poréwnanie jej doktadnosci klasyfikacji z podejsciem opartym na glosowaniu
lokalnych decyzji klasyfikacyjnych;

3. analiza wpltywu zroznicowania obserwacji, obejmujacego katy obserwacji 6;,
odleglosci d; oraz czesciowg obserwowalnos¢, na doktadnos¢ klasyfikacji.

W analizie przyjeto idealne warunki komunikacji. Reprezentacje cech sa
przesytane bez opoznien, strat 1 ograniczen przepustowosci. Zatozenie to umozliwia
ocen¢ wptywu mechanizmu wymiany 1 agregacji cech, natomiast analiza ograniczen
komunikacyjnych pozostaje przedmiotem dalszych badan.

4. Architektura systemu

Zgodnie z og6lng koncepcja przedstawiong w [9] rozwazang architekture
kolektywnego rozpoznawania obiektow (rys. 1) mozna opisa¢ krotka:

M= UXZF,o,g.), (8)

gdzie: U = {uy,u,, ..., uy} oznacza roj jednostek, X = {x,x,,..., Xy} jest zbiorem
lokalnych obrazow, Z = {z,, z,, ..., Zy } 0znacza zbior reprezentacji cech wyznaczonych
przez jednostki roju, natomiast F = {fy , f¢,, -, fp,} jest zbiorem funkcji ekstrakeji
cech. Operator @ okresla mechanizm agregacji reprezentacji, a g, oznacza funkcje
klasyfikacyjng stosowang do reprezentacji zagregowane;.

Kazdy obraz lokalny x; przedstawia ten sam obiekt O, obserwowany przez
jednostke u; z okreslonego kata 6; i odlegtosci d;. Poszczegdlne obserwacje moga zatem
rozni¢ si¢ widocznymi fragmentami obiektu, jego skalg, ttem oraz stopniem
przestonigcia.

Dla kazdej jednostki u; lokalny obraz x; jest przeksztalcany w reprezentacje¢ cech:
z; = fp, (%), gdzie: fy :RT*WXC - R™. Symbole H, W i C oznaczaja odpowiednio
wysokos$¢, szeroko$¢ i liczbe kanaléw obrazu wejSciowego, natomiast m okresla
wymiar przestrzeni cech. W rozwazanej implementacji zastosowano sie¢ ResNet50 [5].
Obrazy wejSciowe maja posta¢ RGB o rozmiarze 224 X 224, a zatem C=3.
W konsekwencji funkcje ekstrakcji cech majg postac: f : R?#4X224%3 — R™,

Funkcje ekstrakcji cech mogg r6ézni¢ si¢ parametrami, a w ogolnym przypadku
rowniez architekturg. Przyjmuje si¢ jednak ich tozsamos$¢ klasyfikacyjng oraz
mozliwo$¢ wyznaczania reprezentacji nalezacych do wspolnej przestrzeni cech
R™.Umozliwia to agregacje reprezentacji wyznaczonych przez rozne jednostki roju.
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Rys. 1 Schemat proponowanej architektury

Zbior lokalnych reprezentacji cech jest nastgpnie agregowany z wykorzystaniem
operatora ®. W rozwazanym modelu zastosowano usrednianie:

X 1
7" = ®(2y,25, ., Zy) = ;Zuieuzi- )]

Poniewaz: z; € R™, zagregowana reprezentacja roOwniez spetnia warunek: z* € R™.
Reprezentacja z*integruje informacje uzyskane przez wszystkie jednostki obserwujace
ten sam obiekt. Usrednianie reprezentacji moze ogranicza¢ wptyw lokalnych zaklocen
oraz taczy¢ cechy pochodzace z roznych perspektyw obserwacji.

Ostateczna decyzja klasyfikacyjna jest wyznaczana przez funkcje klasyfikacyjng
Jc» ktoéra przypisuje zagregowanej reprezentacji rozktad prawdopodobiefistwa dla K
klas:  g.(z") = (91(27), 92(2"), ..., gk (z")) € A, gdzie: Ax ={q € R*:q; 20,
YK _1qr = 1}. Przewidywana etykieta klasy jest okre$lana nastgpujgco:

y* = arg max ge(z"). (10)
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Warto$¢ g, (z*) oznacza prawdopodobienstwo przypisane przez klasyfikator do klasy
k. Decyzja kolektywna jest zatem wyznaczana na podstawie zagregowanej reprezentacji
cech, a nie przez polaczenie niezaleznych lokalnych decyzji klasyfikacyjnych. Dla
tozsamej gltowicy klasyfikacji g. decyzja kolektywna zachodzi rownolegle, tzn. kazda
jednostka dochodzi do tego samego wyniku 1 dziata na tej podstawie.

Dziatanie architektury mozna podsumowac nastepujaco:

1. Lokalne wykrycie: X = {x;:u; € U}, x; = h(0, 0;,d;) € RI*WxC
2. Kodowanie cech: z; = f.(x;) € R™, Z = {z;:u; € U}

3. Agregacjacech: z" = ®(z4,2,,...,2y) = % Zu-EUZj
]

4. Klasyfikacja: g(z") = (9.(z%), g2(2"), ..., g (z*)) € AK

5. Decyzja: y =arg ker{rlea.\.).(K} 9k (2Y)

5. Eksperymenty obliczeniowe

Celem eksperymentéw byta ocena doktadnosci klasyfikacji zaproponowanej
architektury oraz jej poréwnanie z podejSciem opartym na glosowaniu decyzji
klasyfikacyjnych. Analizowano wpltyw zroznicowania perspektyw obserwacii,
odlegtosci od obiektu oraz czeSciowego przestonigcia obrazu.

Do badan wykorzystano zbior COIL-100, zawierajacy obrazy 100 obiektow
rejestrowanych pod roznymi katami. Analiz¢ przeprowadzono dla rojow o liczebnosci:
N € {1,2,...,10}. Kazdej jednostce u; przypisywano obraz obiektu zarejestrowany dla
kata obserwacji: 6; € {0°,5°,...,355°} Katy obserwacji dobierano tak, aby nie
powtarzaty si¢ miedzy jednostkami roju. Przyjeto, ze parametr d;opisujacy odlegtosé
obserwacji przyjmuje wartosci: d; € {0,8; 1,0; 1,33; 2,0}, gdzie d; = 1,0 odpowiada
odleglosci nominalne;j, tj. skali obiektu przyjetej podczas treningu. Wartos¢ d; = 2,0
odpowiada dwukrotnie wigkszej odlegtosci obserwacji, a tym samym mniejszej skali
obiektu w obrazie.

W celu uwzglednienia zréznicowania warunkdéw obserwacji obrazy obiektow
umieszczono na pieciu teksturach tta wykorzystywanych podczas treningu. Szosta
teksture wykorzystano wytacznie do utworzenia zbioru testowego. Przyktadowe obrazy
przedstawiono na rysunku 2. Przyj¢to minimalny prég doktadnosci rozpoznawania:
7 =0,90.

1 piasku.
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Kazdy obraz oceniano w dwdch wariantach: bez degradacji oraz z cze¢sciowym
przestonigciem. Wariant przestoniety uzyskano przez zakrycie 25% powierzchni obrazu
czarnym kwadratem. Nie uwzgledniono innych rodzajéow degradacji, takich jak
rozmycie gaussowskie, rozmycie ruchu ani szum impulsowy — beda one przedmiotem
dalszych badan.

Funkcje ekstrakeji cech fy oraz funkcje klasyfikacyjne g wykorzystane przez
jednostki roju wytrenowano z zastosowaniem optymalizatora Adam [7], przy
wspotczynniku uczenia 0,001 1 rozmiarze partii 16. Zbidr treningowy utworzono przez
rozszerzenie zbioru COIL-100 o pie¢ tekstur tta; obeymowat on 36 000 obrazoéw. Zbidr
testowy skonstruowano z wykorzystaniem odrebnej tekstury tla oraz pigciu wariantow
odleglosci obserwacji. Dla kazdego poziomu odleglosci przygotowano 7200 obrazéw
testowych, co tgcznie dato 28 800 obrazow. Modele optymalizowano z wykorzystaniem
funkcji straty entropii krzyzowej (Cross-Entropy). Punkty kontrolne zapisywano po
kazdej epoce treningu.

Scenariusze eksperymentalne skonstruowano tak, aby wszystkie jednostki roju
obserwowaly ten sam obiekt przy ustalonej warto$ci parametru odleglosci: d; =
d,Vu; € U. Lokalne obrazy roznity si¢ wylacznie katem obserwacji. Kazdy scenariusz
oceniano dla N =1,...,10, w wariancie bez przeslonigcia oraz z czeSciowym
przestonigciem obrazu. Jako$¢ rozpoznawania okre§lono za pomoca dokladno$ci
klasyfikacji:

Acc = =T (11)

Ntot

gdzie: n., — 0znacza liczbe poprawnie sklasyfikowanych instancji, a n.,; — catkowitg
liczbg analizowanych instancji.

W analizie przyjeto idealne warunki komunikacji. Reprezentacje cech byty
przesytane bez opdznien, utraty danych i1 ograniczen przepustowosci. Ponadto w
kazdym scenariuszu wszystkie jednostki podlegaty temu samemu rodzajowi i
poziomowi degradacji obrazu. Lacznie oceniono 50 000 instancji.

Zagregowane wyniki przedstawiono na rysunku 3. Wskazujg one, ze jako$¢
rozpoznawania zalezy przede wszystkim od odlegtosci obserwacji 1 obecnos$ci
czeSciowego przestoniecia. Dla d; = 0,8 oraz d; = 1,0 oba podejscia osiggaja wysoka
doktadnos¢ juz dla niewielkiej liczby jednostek. Doktadno$¢ klasyfikacji zbliza si¢ do
100%, rowniez w wariancie z czesciowym przestonigciem. Prog T = 0,90 jest w tych
warunkach osiggany juz dla pojedynczej jednostki i utrzymuje si¢ dla wszystkich
analizowanych liczebnosci roju.

Dla d; = 1,33 w wariancie bez przestonigcia oba podej$cia nadal osiggaja niemal
maksymalng doktadno$¢ klasyfikacji. W przypadku czgsciowego przestonigcia
przewaga agregacji reprezentacji cech staje si¢ bardziej widoczna. Dla wigkszosci
liczebnosci roju agregacja reprezentacji posrednich zapewnia wyzszg dokladno$¢ niz
glosowanie, przy zachowaniu progu 7 = 0,90.

Najwieksze roéznice wystepuja dla d; = 2,0 (dwukrotne zwigkszenie odlegltosci
wzgledem odlegtosci nominalnej). W przypadku obrazéw bez przestonigcia doktadnosé¢
klasyfikacji obu podejs¢ wzrasta wraz z liczebnoscig roju, jednak agregacja
reprezentacji cech osigga na ogdt wyzsze wartosci niz glosowanie. Przewaga ta jest
wyrazniejsza w wariancie czg¢sciowego przeslonigcia. Dla d; = 2,0 1 obrazéw
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przestonigtych koncowa doktadnos$¢ wynosi 51,4% dla agregacji reprezentacji cech
oraz 46,0% dla gltosowania.

Uzyskane wyniki wskazuja, ze agregacja reprezentacji cech jest szczegolnie
korzystna w warunkach, w ktérych lokalne obserwacje pozostajg informacyjne, lecz sg
czesciowo niekompletne wskutek zwiekszonej odleglosci obserwacji lub przestoniecia.
Dlad; =0,8,d;, =1,0id; = 1,33, prog T = 0,90 jest osiggalny, natomiast dla d; =
2,0, szczegdlnie w wariancie z przestonigciem, nie zostaje utrzymany.

Uzyskane wyniki wskazuja, ze agregacja reprezentacji cech jest szczegolnie
korzystna, gdy lokalne obrazy zachowuja cechy dyskryminacyjne umozliwiajace
rozrdznienie obiektow, lecz zawieraja niepelng informacj¢ wskutek zwigkszonej
odleglosci obserwacji lub przestonigcia. Dla d; = 0,8, d; = 1,01 d; = 1,33 prog v =
0,90 jest osiggalny, natomiast dla d; = 2,0, szczeg6lnie w wariancie z przesltonigciem,
nie zostaje utrzymany.
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Rys. 3 Doktadno$¢ klasyfikacji linii bazowej glosowania 1 proponowanego podejscia
agregacji reprezentacji cech dla obrazow niezmienionych (kolumna 1) i obrazéw
czegsciowo pokrytych (kolumna 2) dla odlegtosci d; = 2,0,1,33,1,0,0,8

6. Whnioski

W artykule przedstawiono rozproszong architekture kolektywnego rozpoznawania
obiektow opartg na wymianie 1 agregacji reprezentacji cech. Jej doktadnos¢ klasyfikacji
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poréwnano z podejSciem wykorzystujagcym glosowanie lokalnych decyzji
klasyfikacyjnych. Wyniki wskazuja, ze agregacja reprezentacji cech moze zwigkszac
doktadno$¢ rozpoznawania, gdy lokalne obrazy dostarczaja komplementarnych
informacji o tym samym obiekcie.

Eksperymenty przeprowadzone na zmodyfikowanym zbiorze COIL-100
potwierdzity wpltyw odlegtosci obserwacji, czgSciowego przestonigcia oraz
charakterystyki tta na doktadnos¢ klasyfikacji. W warunkach korzystnej obserwacji oba
poréwnywane podejs$cia osiagaja wysoka dokladnos¢. Przewaga agregacji cech jest
najbardziej widoczna, gdy lokalne obrazy zachowuja cechy dyskryminacyjne
umozliwiajace rozroéznienie obiektéw, lecz zawieraja niepetng informacj¢ wskutek
zwiekszonej odleglosci obserwacji lub przestoniecia.

W najbardzie; wymagajacych scenariuszach oba podejscia wykazuja ograniczong
doktadnos$¢ klasyfikacji. Gdy obiekt zajmuje niewielka cze$¢ obrazu, lokalne
reprezentacje nie zawierajg wystarczajgcej informacji roznicujacej, a agregacja cech nie
zapewnia osiggnigcia przyjetego progu doktadnosci. Wyniki wskazuja rowniez, ze
ztozone tto moze obnizac¢ jako$¢ reprezentacji cech 1 ogranicza¢ korzysci wynikajace z
ich agregac;ji.

Przedstawione wyniki maja charakter empiryczny. Nie okreslono formalnych
warunkow, w ktorych agregacja reprezentacji cech zapewnia przewage nad agregacja
lokalnych decyzji. Dalsze badania powinny koncentrowac si¢ wigc na okresleniu
warunkéw korzystnej agregacji oraz zostac rozszerzone o eksperymenty uwzgledniajace
m.in. sceny zawierajace wiele obiektow, dodatkowe rodzaje degradacji obrazu, w tym
rozmycie 1 szum impulsowy, a takze bardziej zaawansowane mechanizmy agregacji.
Konieczne jest rowniez uwzglednienie ograniczen komunikacyjnych, takich jak
opoOznienia, utrata danych i ograniczona przepustowosc.
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