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Vybrané kapitoly z DPZ Il

Alternativni metodické p Fistupy k analyze z obrazovych dat
v prost fedi mésta

Urban Remote Sensing

MozZné pfistupy k FeSeni problému

. Spektralni zvyraznéni I. - indexy

Spektralni zvyraznéni Il. (PCA, MNF)

. Obrazova spektrometrie

. Analyza smiSenych pixelll (spectral mixture analysis)
. Objektové orientovana klasifikace, kontextualni

. Texture analysis, GLCM

. Neparametrické metody (strojové uceni, neuronové site,...)
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1. Spektralni indexy .
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« Jaky je obecny princip vytvareni spektréalnich indexd?

« Jak by bylo mozné zkonstruovat spektralni index zvyraziujici
zastavéné plochy?

* Pro¢ se vyuziva tzv. normalizovanych indext?

Spektralni indexy
Normalized Difference Built-up Index (NDBI)

Slouzi ke studiu prostorového rozlozeni zastavénych ploch a
casovych zmeén v jejich rozsahu

TM5 - TM4
TM5 + TM4

NDBI =

Built_up_area = NDBI - NDVI

® nd ©

Ve vysledném snimku maji
zastavéné a holé plochy bez
vegetace kladné hodnoty a
ostatni druhy povrchti hodnoty
zaporné

zvyraznéni

2. Metody spektrilniho !I

Obrazova analyza :

(100%) (90%)

hlavnich komponent ™7 PC 13

(PCA - Principal Component Analysis) se pouZiva jako
prostiedek zvyraznéni obrazu k vizualni interpretaci i
jako metoda zvyraznéni obrazu pied jeho
automatickou klasifikaci.

Analyzou hlavnich komponent 1ze dal§i zpracovani
omezit na méné pasem bez podstatné ztrity informace
- redukuje tedy rozmérnost (dimensionalitu)
zpracovani.

PCA je statisticka metoda, ktera rotuje osami
vicerozmérného prostoru tvoficiho multispektralni
snimek, a to ve sméru maximalniho rozptylu dat.

Princip PCA
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Vystup PCA

PC, =aTM, +a,TM, +8,TM; +8,TM, +a,TM; +a;TM,,
PC, =bTM, +b,TM, +b,TM, +b,TM, + b, TM, +b,TM,

Cislo  Vlastni Procenta Kumulov. Zatéze
PC gisla rozptylu procenta TM 1 TM2 TM3 T™M4 TM5 TM7
1 226296 75,62 7562 0243 0181 0346 0230 0728 0454
682,34 22,80 9842 0115 0050 0229 -0936 -0012 0,237
33,80 113 9955 0553 0323 0513 0201 -0531 -0,064
7,79 0,26 9981 -0264 -0141 -0037 0168 -0432 0,833
4,54 0,15 999 0712/ -0,102 -0668 -0,034 0,000 0,186
121 0,04 10000 -0212/ 0911 -0343 -0,044 -0,022 0,069
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Vystup PCA - jednotliva transformovana pasma

By BOH ez \ “rcs |

Vystup PCA - barevna syntéza z PC1, PC2 a PC3

Minimum Noise Fraction (MNF) transformace

NNF Band 28:40F Band ... (= |[E[%)

Transformace "TASSELED CAP"

Linearni transformace ptivodnich pasem obratu. Koeficienty
transformacnich rovnic jsou uréeny empiricky tak, aby kazdé
z noveé vypoctenych pasem zvyrazinovalo informaci korelujici
s urcitymi vlastnostmi ptidy a vegetace:

TC1 = .2043TM1 +.4158TM2 +.5524TM3 +.5741TM4 +.3124TM5 +.2303TM7
TC2 =-1603TM1 -.2819TM2 -.4934TM3 +.7940TM4 -.0002TMS5 -.1446TM7
TC3 =.0315TM1 +.2021TM2 +.3102TM3 +.1594TM4 -.6806TM5 -.6109TM7

TC1 - orientovano ve sméru maximalniho rozptylu hodnot
odrazivosti piidy a oznacuje se jako index ,brightness®,

TC2 - kolmé k TC1 a je orientovano ve sméru nejvétsiho kontrastu
mezi viditelnou a blizkou infracervenou c¢asti spektra. Je tedy
ukazatelem mnozstvi zelené hmoty - index ,greenness“.

TC3 - koreluje s vlhkosti ptidy a vegetace - index ,wetness“ .

« Jak velky je problém empirického uréeni koeficientt?

« Jak Ize algoritmus vyuzit k identifikaci zastavénych ploch?

Transformace "TASSELED CAP"

lan—made
Materials

and Soils
. L
i Materials Moterials
T™ Brightness =

TM Greenness-c=
T™ Wetness-&m
4

TM Weiness &=

Priznakovy prostor vybranych spektralnich indexti
transformace Tasseled Cap vypoctena ze senzoru TM
(http:/ /ciesin.org/docs/005-419/fig3.gif)




3. Metody obrazové spektrometrie @
(hyperspektralni snimky) 3

spojite spektrum
/ pro kazdy pixel
obrazowsho zaznamu

) . ‘M
obrazowy zaznam uzemi

Ve velkém poZtu (200)
spekiralnich pasem

« Kontinuélni zaznam odrazovych vlastnosti povrchu v optické ¢asti
spektra

* MoZznost podchytit specifika pfedevsim u povrchd spektralné ,cistych”

« Identifikace jev, které v krajiné souviseji se zménami chemického
slozeni

« Identifikace a lokalizace tzv. absorp&nich pasu

« Identifikace antropogenich tvart a procesu

Priklady konkrétnich systém G - druzice @?‘

Druzice EO-1 (NASA), skener HYPERION — hyperspektralni skener s
242 pasmy v rozsahu 0,4 - 2,5 pm s rozliSenim 30 metru a velikosti
scény 7,7 x 42 resp. 185 km, ¢asové rozliSeni 16 dni

AISA Eagle — www.usbe.cas.cz
64 spektralnich pasem, prostorové a spektralni rozliseni priblizné 0,4 m a
10 nm

Zakladni etapy analyzy dat obrazové spektrometrie

« pfedzpracovani dat

« kalibrace dat

« tvorba spektralnich knihoven

« vizualizace hyperspektralnich dat a knihoven spekter
 automatické porovnani spekter

« definovani elementérnich povrcht (tzv. endmembers)

« analyza a automaticka klasifikace heterogennich pixelu

Predzpracovani dat @

« Uprava geometrie snimku, odstranéni paskovani (stripping), potlaceni
Sumu

Kalibrace dat @

(DN hodnoty — radiance — reflectance)

« atmosférické korekce a korekce na vlivy topografie jsou nezbytnou
prvotni ¢asti zpracovani

« cilem je prevést namérena data, ktera obsahuji charakteristiky
celkového vyzarovani objektt (angl. radiance ), na data charakterizujici
odrazové vlastnosti objektl (angl. reflectance )

« Z&F (radiance) — mnozstvi dopadajici na plochu ¢idla (senzoru)

« Odrazivost (reflectance) — podil mezi mnozstvim odrazené
elektromagnetické energie a mnozstvim energie dopadajici na studovany
povrch

Vztah mezi DN, z& fivymi a odrazovymi @?

vlastnostmi povrch G
AN

«DN I w
* L - zaf [W.m2.sr] (radiance)

* p - odrazivost (reflectance)

L

—

: zafeni rozptylené atmosférou ,path radiance“
L2 : zafeni odrazené snimanym povrchem

L3 : zafeni odrazené a rozptylené okolnimi objekty

c0, c1 : (offset, gain) — kalibra¢ni konstanty




Vztah mezi DN, z& Fivymi a odrazovymi

vlastnostmi povrch G
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Spektralni knihovny a automatické
rozpoznavani objekt G
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Priklady zadznamU ze spektraini knihovny pro pét vybranych
materialu. Na ose X jsou vinové délky, na ose Y normalizované
hodnoty odrazivosti (R). (1 - smrkové jehli¢i, 2 - suchy travnaty
povrch, 3 - listy vla§ského ofechu, 4 - listy javoru, 5 - kaolinit)

Spektralni profily vybranych um

élych povrch 4 @?‘
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target spectra - typické priklady (z knihoven)

Image spectra — reélné povrchy (¢asto smisené)
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MoZné pristupy ke klasifikaci

» Porovnavani spekter (Spectral matching)

« Klasifikace tzv. ,spektralnim uhlem
* Analyza smiSenych pixeld (mixing)
» Metody shlukové analyzy, ...
* Neparametrické metody (NN)

* Rozhodovaci stromy

M
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Porovnavani spekter (simple spectral matching)

Trees 1

i 0
0.225000
0.225000
0225000
0225400
0.226067
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Double-click to loggle

Items [*) selected: 1 &
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tucco
0500
Trees 2
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Porovnavani spekter (simple spectral matching)

« VVyzaduje konverzi obrazovych spekter na hodnoty odrazivosti

« Dobre funguje, pokud jsou v obraze vétsi plochy spektralné
LCistych “ povrchd

« Z vyhovujicich spekter je nutné vybirat to nejvhodnéjsi — prahovani
resp. ,fuzzy” vysledek

« Rada povrch je v8ak smiSenych
* Nékdy vyzaduje i ,mixed" spektra ve spektralni knihovné

« Vysledek — ,material map“ — mapuje dominantni druh povrchu na
ploSe kazdého pixelu.

Spektra jako vektory ve spektralnim prostoru @?

Spektralni profily jsou vhodné pro vizualizaci a porovnavani nékolika mélo
spekter

Pro analyzu a klasifikaci vétSiho poétu spekter — N rozmérny spektralni
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Reflectance in Band 1

Matematicky Ize tento koncept vyuzit i pro hyper — rozmérny prostor

Neni dulezita velikost vektoru, ale jeho orientace

Klasifikace tzv. ,spektralnim thlem*

<o

(Spectral Angle Mapper)
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R
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Algoritmus je zaloZen na vypoctu miry podobnosti mezi testovanym
spektralnim profilem ze zpracovavaného obrazu a spektrem
z knihovny

Klasifikace tzv. ,spektralnim thlem*

Jako miry podobnosti je vyuZito tzv. spektrélniho Ghlu ,

A - vektor znamého spektra
Pasmo (napf. z knihovny spekter), B -
2 vektor spektra testovaného, B
A - spektralni Ghel; data
8 Vv pouzitych pasmech jsou
korigovéana na vlivy atmosféry
a zastin éni

Pasmo 1

4. Analyza smiSenych pixel @ - linear unmixing*

<o

,Tradi éni“ p Fistup - zjednoduSujici p Fedpoklad, Ze kazdy jeden obrazovy

a hledan spektraln é ¢istych pixel G

prvek svoji hodnotou reprezentuje pouze jeden objek t €i povrch.
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Kfivka spektralniho chovani heterogenniho pixelu (mixel - mixture element) je

sloZena z jednotlivych ,spektralné istych” kiivek elementarnich pixel @
(povrch 1) tzv. endmembers .

Koncept ,linear mixing“

Predpoklad — v obraze se nachazi kone¢ny, relativné maly pocet

elementéarnich pixelt a velké mnoZzstvi smiSenych pixel, které jsou jejich
linearni kombinaci

® Spectrum A
| AN
N
AN
’ Mixing
space \
—

- Spectrum C
Spectrum B

Reflectance in Band 2

Reflectance in Band 1

Spektra vSech povrchu, které jsou kombinaci tfi elementarnich povrcht A, B, C
musi leZet uvnitf prostoru, ktery tyto povrchy vymezuiji v spektralnim prostoru

Pokud jsme schopni nalézt spektra elementarnich povrcht, jsme schopni najit i
jejich linearni kombinace




Minimum Noise Fraction (MNF) transformace

T i WG]

Minimum Noise Fraction (MNF) transformace

- redukce dimensionality
- odstran éni Sumu v datech

- prvni krok k hledani ,endmembers*

« cilem je odstranit nadbyte¢nou (redundantni) informaci a potlacit Sum
v datech

« vysledkem je mensi mnozstvi tzv. MNF snimka

* MNF aplikuje metodu hlavnich komponent ve dvou krocich:

1) Odstrani korelaci Sumové slozky mezi jednotlivymi pasmy a ; d 1 cNvi Pty

Fie Edi 0y

transformuje snimky tak, Zze Sum ma jednotkovy rozptyl j 82005 0 INFFile:Cupd5. ot

2) V nové transformovanych snimcich (MNF) oddéluje
uzite¢nou informaci od Sumové slozky

Pixel Purity Index (PPI)
« Metoda, ktera pracuje s tzv. smiSenymi
pixely.
« Hleda ve snimku pixely, které jsou
spektrélné co nejcistsi

Pixel Purity Index (PPI)

Endmember a

a 1

P
* Nejcistsi pixely vétSinou odpovidaji Q ‘
spektralné odliSnym povrchum. Moiiier'

Band j

« Metoda hleda, kolikrat se pixel objevi jake Band i

extrémni v tzv. simplexu

Extreme spectra~.
o

o\

« PPI generuje snimek, ve kterém je
zaznamenano, kolikrat byla dany pixel
extrémni

MNF Component 2

« Prahovanim se oddéli pixely, které byly
extrémni nejcastéji =

MNF Component 1

Vysledek klasifikace spektralnim Ghlem

Pixel Purity Index (PPI)
: - 5

SAM max. angle = 0.35
& 73 5AM (L5190 1615_BRNO600.... [Z]B)X]

SAM max. angle = 0.10
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LFraction* image (,abundance" image)

8,3 Abundance (n-D Class Mean 315190021

<o

Vychdzi z p fedpokladu, Ze spektralni informace smiSeného pixeluv  znika
linearni kombinaci spektralniho chovani vSech obsazeny ch elementarnich
povrch U

Mozné p fistupy k analyze smiSenych pixel G

- linear mixin.
9 Fyzikalni model

B 05 — . S
] Bo2 —

] co3 —
h R

R=05A+02B+03C

Linearni kombinace spekter (linear mixing)

« Model linearni kombinace (smichani) spekter - tzv. mixing -

predpoklada, ze zname spektra jednotlivych elementérnich povrchd i
jejich procentudlni zastoupeni v plo3e pixelu.

« Z téchto informaci Ize ,smichat” vysledné spektrum smiSeného pixelu

* Analyza potom spociva v obraceném procesu oznacovaném jako tzv.
un - mixing ,

* Zname pouze spektrum vysledné, obrazovou analyzou hledame
spektra jednotlivych elementarnich povrcht (endmembers)

* Z modelu ,linearniho smichani“ hledame procentuélni zastoupeni
jednotlivych elementéarnich povrcht v analyzovaném obraze.

Matematicky model linearniho smichani
vysledného spektra heterogenniho pixelu

<o

Z X Y

—

n - pocet elementérnich povrchd

m - pocet zpracovavanych pasem

Y - vysledné spektrum

X - koeficienty uréujici zastoupeni jednotlivych elementarnich povrchl

Z - spektralni chovani n elementarnich povrchli v m intervalech spektra (pasmech)

UNMIXING — uréeni procentuélniho zastoupeni

elementarnich povrch % i

71 72 ¥ m=3
G 46 62 524 n=2
R 31 42 354
IR 12 180 712
180
160 52,4=46x4 +62%,
10 354=31x, +42x,
120 71,2=12x, + 160x,
100
80
60 Xy =08
a0 Xy =04
20
o
G R IR

Linear mixing

Fraction images

o

Vegetaiic;n fraction Water / shade fraction Soil fraction




V-I-S (vegetation-impervious surface-soil) model for
urban ecosystem analysis

Konceptualni model — pfedpoklada, ze SAo
kazdy pixel predstavujici lad-cover v
oblasti méstské zastavby je linearni cBD

kombinaci tfi zakladnich povrchti —
vegetace, zastavéné plochy a pudy. /

High 2
" density %

. i residential Light %,
http:/ /www.springerlink.com/conten industry s &
t/u25162w3t3411703/ o & Medium \

density
Qzé? residential
Heavy
industry
Lowdensity
residential
Cover & Range $ e
o/ lawn  crops & Rowcrops RO & soil

50
«———— Percent Vegetation
Ridd, M.K., 1995. Exploring a V-I-S (Vegetation-Impervious Surface-Soil)
model for urban ecosystem analysis through remote sensing - Comparative
anatomy for cities. Int. J. Remote Sens., 16, pp. 2165- 2185.

Urban Remote Sensing @?

Elementarni povrchy
ve méstské zastavbé
odvozené ze snimka
Landsat ETM+
transformovanych
metodou MNF

Urban Remote Sensing

Urban Remote Sensing ,_ , @?‘
(g) Decatur A

Detekce zmén

A It
0.8 %;s:h%r;(nad 0.2
/

1 0 o
U A A A A N
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Green vegetation fraction Vegetation
Zakladni vychodiska

5. Objektova (,,per-object“) klasifikace
A,

@ pervicus el area
& @ Lewei3

@ v

@ possiyimpenvious

Nase rozpoznavani neni zalozeno na postupném
skladani celku z jednotlivosti.

Je zalozeno m.j. na:
1. zkuSenosti
2. schopnosti hodnotit vztahy

« Klasifikace zalozena na identifikaci jednotlivych obrazovych
prvkt ma mnoha omezeni.

* Vychazi z pfedpokladi, které jiz a priori vylucuji ispésnou
aplikaci téchto pfistupt na nékteré ulohy (zastavéné plochy).

* Informace ulozena v obraze ma ¢asto fraktalni povahu,
hierarchii - zaleZi na méfitku. (Casti stromu — strom — les —
krajinna mozaika).

* Analyza obrazu prozatim malo vyuziva jinych
charakteristik (interpretacnich znaku) nez spektralnich
(napf. na radarova data nelze v dusledku znac¢ného podilu
Sumu pouzit klasicky per-pixel pfistup).




Zakladni vychodiska

* Objektovy pristup — zakladni jednotkou pro klasifikaci neni
obrazovy prvek (pixel), ale skupina prostorové souvisejicich
pixelt (field, image object primitive, ...).

« Tato skupina pixelt je vytvofena procesem segmentace
obrazu. Jejim cilem je pospojovat pixely podobnych
vlastnosti do skupin.

* Nejsou uvazovany jen vlastnosti spektralni, ale napiiklad
textura, kontext, vlastnosti souvisejici s tvarem a velikosti
pixelt apod.

* Vytvofeni skupin pixelti podobnych vlastnosti umoznuje
nasledné definovat vztahy sousedstvi mezi jednotlivymi
skupinami

Pfiklad- vytvafeni objektu v obraze

Atributy objektu

Select Features

Fealue [ vl

Layer Values.
14568
StdDev 727

Fom
Jarea 27500
Length

[Width

Border Length
Lengthwidth
Shape Index

¥-Center

Histarchy

Level

Num Highe Levels
um Sub Levels

Num Neighbors
[Num Sub Objects

Kazdému z objektt
prislusi mnozina
atributt, které popisuji
spektralni vlastnosti,
tvar, topologické vazby,
texturni znaky, ...

Obecny postup objektové klasifikace obrazu

1. Spojovani podobnych pixeltt do homogennich
ploch — segmentu

Testovani homogenity segmentt
Vypocet atributu pro kazdy segment
Klasifikace segmentl (objektt)

Segmentace obrazu

Definovani zakladnich obrazovych objektt je zalozeno na
spojovani podobnych pixelt.

Podobnost ¢i homogenita je posuzovana z hlediska téchto
tfid informaci:

* Spektralni informace

¢ Texturalni informace

* Informace o tvaru objektt1

 Informace o topologickych vztazich (kontextualni)

Nastaveni parametri segmentace obrazu
21|
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»Mulitresolution segmentation“
L

Level 3

Per Level 2

Lewvel 1

Fixel Level

Hierarchicky uspofadany systém vrstev

Nejnizsi vrstvu tvofi vrstva jednotlivych pixelti, nejvyssi vrstvu pak cely
obraz.

Mezi témito dvéma krajnimi Grovnémi se vytvafi dalsi iirovné pravé
procesem segmentace obrazu. Cela sit ma jednoznacné definované
topologické vazby.

Hierarchické uspofadani klasifikaéniho schématu
- podle dédi¢nosti (inheritance)

- podle sémantiky (vyznamu)

& Class Hierarchy

& Class Hierarchy

=@
i Urban Woodland () Grassland General
Fiural Woodland 2@ Impervious General
- Grassland General Fural Impervious
Urhan Grassland @ Utban Impervious
€D Riural Grasshand - @ Fual
-4 Impervious Genersl @ FRual Impervious
@ Rural Impervious

@ Urban Impervious wral Grassland
Fiural @ ‘Watesbodies
“waterbodies Urban

@ Urban Impervious
@ Utban Woodand
Urban Grassland

Pfiklad klasifikace

@ rid

L@ vods
- @ vsecherles
(D vsechnazem
=0 zem

@ ostrov

Pfiklad klasifikace  Ostrov Les husty X fidky

[ - C
T T e =
A |'o Cusios] %, ] |+ comsoos] s wios]

5+ Conamae 5+ Cotared
& it = )
L Rl bordo t0 voda nsohborobicts 7% Distance o vsschanle neighborobiscs
- nhwies 5% e
£ & ity & @ e
3 St et it o =% Standordnearest meighbor [genoratd)
[retmeren e o bep 1)
oot 21 Weanconsbep 2]
Nemncotatons 1 Veancotstbeg )

Les list. X jehl

[ —
—

il
L7 Eliptc Fit
%, nhetied
5@ and e vchenes)
51 Standard noarest neighbor (generated)
)

Vesn cones o (3]

Klasifika¢ni schéma - p¥iklady

- binarni strom: dana tfida je definovana vzdy jako negace

pfislusnosti k t¥idé jiné

Class Hierarchy

E e
e
ok sgriculue :

s
i tins
@ notforest! LT el
S oty
L e Gl  Hegho bfct
2 T A b

A, Vheied
@ gns oo )
A —
Ve r chiabo
Vi Avecp_gtrs

- pfiznakovy prostor vyuzivajici
ke klasifikaci topologickych vazeb

Klasifikace objektii muZe probihat dvéma zpusoby

« jako klasifikace bez uvazovani topologickych a hierarchickych
vazeb objekti

« jako klasifikace hodnotici téz topologické a hierarchické vazby
objekti v obraze

» Jednotlivé tfidy jiz nemusi pfedstavovat land cover, ale mohou byt
jiz kategoriemi land use. To je umoznéno hodnocenim odlisné
skupiny atributt pfi klasifikaci tfid — pfiznakovy prostor muze byt
definovan razné pro razné kategorie:

+ speldviing hadnota
s
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Klasifikace objektu I.

Vlastni klasifikace mtize byt zalozena na klasifikatoru nejblizS§iho
souseda (Nearest Neighbor)

Trénovaci data tvofi vybrané objekty

Klasifikator zafadi vSechny ostatni objekty do tfidy, ke které ma
v pfedem definovaném pfiznakovém prostoru nejblize.

feature 2

Factual distribution of class:

. blue

%,.,,

® samples of class e

@ somples of class red

) image object to be classified

feature 1

Klasifikace objektu II.

Klasifikace zalozena na L=
o ) NI | il [

principu neostrych Loh Border Certer Pairt Bicht Border

mnozin (fuzzy logic). Entirs Range of Values: von 0.0 bis 255.0

Prislusnost jednotlivych objektta ke kazdé tfidé je hodnocena
prostfednictvim funkce pfislusnosti (membership function) pro
kazdy z uvazovanych atributu.

Membership function normalizuje hodnoty jakéhokoliv pouzitého
atributu (napf DN hodnot pasma obrazu 0 az 255) do hodnot O
az 1.

Funkce ma riizny priibéh (napi. sigmoida).

Priibéh membership function definuje neostré (fuzzy) hranice a
nahrazuje binarni logiku (patfi - nepatfi).

6. Hodnoceni a klasifikace textury na snimcich

Texturalni klasifikatory se snazi popsat typickou
proménlivost spektralniho chovani

Hodnoceni a klasifikace textury na snimcich

GLCM (Grey Level Co-occurrence Matrix)

NEEE
NNEE

o
o
1
1

1
)
3
)

olo| m|~

o | 2
10
2 | o
3|0

Kazdy prvek GLCM matice nese informaci, kolikrat se dana
kombinace hodnot v okné vyskytuje.

Miry textury - vazeny pramér bunék GLCM.

Interpretace: Je-li i a j stejné (na

N-1
Kontrast = Y R, i-j)y diagonale) vaha je 0. Lisiliseiajo 1
im0 vaha je 1, li§i li se o 2 vaha je 4 atd.
Vahy exponencialné rostou.
7. Klasifikace obrazu metodami strojového uceni Zakladni pojmy « neuron — vykonny prvek NS

¢ Neuronové sité

* Rozhodovaci stromy

Neuronové sité

 pocitacova architektura, ktera se snazi napodobit procesy
probihajici v nervové soustaveé

* je nezavisla na statistickém rozlozeni dat

* je odolna proti chybam, ma schopnost ucit se (asociativni
uceni), dovede abstrahovat i generalizovat

¢ dokaze odhadnout nelinearni vztah mezi vstupnimi a
pozadovanymi vystupnimi daty

« umoznuje v procesu klasifikace kombinovat rizné typy
vstupnich dat.

* synapse — spojeni neuronti
* vahové koeficienty neuront
« adaptivni faze — ucici

« aktivni faze — vybavovaci

Schematizované uspofadani neuronové sité A - vstupni
vrstva, B - skryta vrstva, C - vystupni vrstva

(multi-layer perceptron)
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NN pro klasifikaci multispektralniho snimku

£,
; Véhovd £
];x:g;‘ajr:;«mkﬁ - g epemmen, DB
pixeli . o ;
et é‘z Yelods Eé Jetnotivm 1 vodni placky
Tandlech =§
Landsatu? 2 jehlitnats lesy
3 listnaté lesy
ETM 1
4 umanizované plochy
ETM 2
5 hold pids, stavby apod
ETM 3
l6 6 zomédilské plochy 1
ETM 4
7 zemédélské plochy 2
ETM 5
8 zemédélské plachy 3
ETM 7
9 zemidslské plochy 4
10 zomé#dilské plochy 5

11 zemédélské plochy &

Priklad tfivrstvé perceptronové sité se 6 vstupnimi, 8 skrytymia 11
vystupnimi uzly (MLP 6-8-11) s pfikladem vstupu a vystupu pii klasifikaci
druzicovych snimk s vyznacenymi aktivacemi zastavéné plochy

Model neuronu

w fi8) = ——
E aktivaéni l+e
funkce
vstupy vystup
X Wy

kde xi - hodnota i-tého vstupu
wi - vaha i-tého vstupu

S(x) = Z\Nixi

Neuron provadi tfi akce:
* sumuje vstupy z jinych neuronu
* provadi prahovani
« posila vystup do jinych neurontu

Model neuronu
* Neurony v siti jsou propojeny tzv. vahovymi koeficienty, které
zesiluji nebo zeslabuji signal pfichazejici z pfedchozich neuronti.

* Suma téchto vazenych signal(i uréuje aktivaci neuronu, ktera
ovliviiuje dalsi vystup z neuronu.

* Vystup z neuronu je funkci této aktivace, kdy vystup je vypocten
na zakladé logistické aktiva¢ni funkce - sigmoida.

* Vystup z uzlu je realizovan pouze piekracuje-li ur¢itou prahovou
hodnotu.

« Vahové koeficienty jsou na poc¢atku nahodnymi ¢isly

=

#s)

Priklad aktiva¢ni funkce neuronu
(sigmoida)

Uéici - adaptivni faze

* U€eni — vahy na spojich mezi jednotlivymi vykonnymi prvky
sité se méni podle urcitého tzv. uciciho algoritmu.

* Pouzije se trénovaci soubor, ve kterém zname spravné zarazeni
pixelt do jednotlivych klasifikac¢nich trid.

* U¢ici algoritmus — pfedpis, podle kterého se predkladaji siti
vzory k uceni a podle kterého se méni vahy jednotlivych spojeni
mezi neurony.

¢ Ugeni se s uéitelem — analogie Fizené klasifikace Algoritmus
zpétného §ifeni (Back propagation)

* Uceni se bez ucitele — analogie shlukové analyzy (nefizené
klasifikace) — samo-organizujici se sité (Self-organizing) —
Kohonenova sit

« Ustaleni — dosazeni stabilniho stavu sité

Algoritmus zpétného Sifeni (Back propagation)

« signaly nejprve vyslou smérem dopiedu

* u vystupnich neuronti se porovnaji vystupy s
pozadovanymi

* zjisténé chyby se pouziji ke zméné nastaveni vah v siti

Vystup ze sité ma formu vektoru:

Ocekavany vystup (z uéici mnoziny): 0= (0,0,0,1,0,0)

Aktualni vystup: a= (O,].,0,0,0,0)

Hodnoceni ispésnosti uéeni — chyba e:

e=%2(01 _al)

=1

* Uceni probiha iteracnim zplisobem - cilem je dosahnout nulové
¢i minimalni akceptovatelné chyby.

« Adaptace sité — uprava vah synapsi - probiha po krocich.

» Délka kroku se nazyva learning rate.

« Velka délka kroku znadi rychlejsi, ale méné pfesné uceni
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Pfednosti neuronovych siti

* nezavislost na statistickém rozdéleni
¢ schopnost generalizace

« sit je tolerantni k Sumu v uéicich datech
Nedostatky neuronovych siti

* problém navrhu architektury sité (pocet skrytych

vrstev a pocet neuronu v nich)

* dlouha doba uceni

* problém lokalniho minima (oscilace)

* nastaveni uvodnich (ndahodnych) vah synapsi

Klasifikace Rozhodovacimi stromy (Decision Trees)

TM3 <= 35 :
Zakladni pojmy: TM4 > 99 : polev (12.0)

i . TM4 <= 99 :
* Nazev atributu - uzel | TMS5 > 58 : lesl (30.0/1.0)
* Aritmeticky ¢i logicky vyraz - | TMS5<=58:

vétev stromu
* Nazev tfidy - list stromu

|

|

|

|

| | | TM6<=12:lesl (2.0)
| | | TM6> 12 : lesj(8.0)
TM3 > 35 :

| TM6 <= 23 : voda (17.0)

| TM6 > 23 : poleb (26.0)

* Mohou ale i nemusi byt zaloZzeny na binarnim tfidéni, jsou
neparametrické.

* Umoznuji testovani sousedut - grafy sousednosti a topologickych vazeb
(meet, contain, overlap, ...)

* Umoznuji testovani atribut1 riizné povahy

* Moznost klasifikace po vrstvach — hierarchické tfidéni (,layered
classification®)

* Problém objektivniho hodnoceni (,ground truth®)

LAYERED CLASSIFIER
Klasifikace rozhodovacimi//s:m« \
stromy o I _—
* Layered classification & N

Crops  Trees Grass

* CART - Classification and
Regression Tree

Com Soybeans

Klasifikace po vrstvach ¢i hierarchicka klasifikace

CART - Classification and Regression Tree

(GATION TREE FOR LEVEL 1 CLASSIFICATION

Taste 1. Lanc-Use /Lao-COVER CLASSIACATION SCHEME USED FOR THE

TABLE 2. DICHOTOMOUS CLA
B

Lovel 1 o

Urban
Agriculture

Natural vegetation  Con

THEN Agriculture
THEN Agriculture

Conifor
Burncd
Hardwood

vegetation

Cottonwood

> 138.5, THEN Agriculture
differonce > —5.5, THEN

TM band 5 < 1005, THEN Natu
T™ band 5 > 100.5, THEN Natu

CART - Classification and Regression Tree

Band 1235 (4 é
5 wi
30 5
Band 4 77,5 .
20
ws
Baud 190 (2 Classes
10,
- w
2 ™
@ 0 . wt
0 T % % 4 % & 70 8 % 1010 B0 1@

Band 4

(Bittencourt, Clarke 2003)
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