Nerizena klasifikace obrazu
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Zakladni pojmy

¢ Nevyuziva trénovanych dat, nevyzaduje a priori informaci o
vlastnostech hledanych tfid

* Zakladnim predpokladem, ze kterého vychazi, je to, ze
pixely, které patfi do jedné tfidy, jsou ve vicerozmérném
prostoru p¥irozené blizko sebe a naopak pixely odlisnych
skupin, které pfedstavuji povrchy lisici se svym spektralnim
chovanim, jsou dobfe separované.

« Vysledkem prvni faze nefizené klasifikace jsou tzv. t¥idy
spektralni. Az jejich interpretaci a postupnym spojovanim
vznikaji t¥idy informacéni.

Pfiznakovy prostor
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Vztah mezi poétem shluku, spektrialnimi a
informacnimi tfidami

Unsupervsed Classification: 3 Clusters Unsuperyised Classification: 15 Clusters
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Algoritmy nefizené klasifikace

* K vymezeni odlisSnych skupin (shluktl) v multispektralnim
priznakovém prostoru lze potom vyuzit vicerozmérné statistické
metody.

« K nejpouzivanéjsi skupiné algoritmu patfi postupy zalozené na
shlukové analjze.

» Algoritmy zalozené na shlukovani vyuzivaji iteracniho poctu,
existuji i algoritmy oznacované jako ,jednoprichodové

¢ Nefizené algoritmy klasifikace maji i nékteré postupy zalozené
na vyuziti neuronovych siti.

Metody shlukové analyzy
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Aglomerativni hierarchické shlukovani -
jednotky se postupné spojuji do shluku
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Hierarchické metody rozkladové naopak postupné
déli vstupni soubor do 2, 3, 4, ... skupin.

Nehierarchické metody shlukové
analyzy

* Nehierarchické metody lze charakterizovat jako
optimalizacni.

* Hledaji takovy rozklad mnoziny objektu, ktery je
optimalni podle vhodné zvoleného kritéria
optimality

* Mohou byt zaloZzeny na pfedem daném
(pfibliZném) poétu shluku a jejich postupném
nzlepSovani“ pfevodem vybranych jednotek mezi
shluky, na eventuelnim spojovani ¢éi rozdélovani
shluku.

* Vypocty vyuzivaji iteraéniho poctu.

Obecny postup shlukovani

Definovani (pfiblizného) poc¢tu vyslednych shlukt

2. Urceni pocatecni polohy centroidu pro kazdy shluk

3. Postupné prifazeni vSech pixeld k tomu shluku, k némuz
mayji v pfiznakovém prostoru nejblize

4. Vypocet nové polohy centroidu pro kazdy shluk na zakladé
prifazenych pixelta

5. Opakovani kroku 3 a 4 do té doby, dokud se poloha shluku
¢i pocet pixelt zafazenych do shluku vyrazné neméni

6. Prirazeni konkrétniho vyznamu kazdému tzv. stabilnimu
shluku

7. Vytvareni informacnich tfid spojovanim (agregaci) tfid
spektralnich

Definovani poéateéni polohy shluku

1. ivodni stfedy shlukt jsou rozmistény pravidelné po diagonale
pfiznakového prostoru.
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Definovani pocateéni polohy shluku

2. pfi urcité znalosti spektralniho chovani tfid Ize tivodni polohu
definovat pomoci tzv. zakladaciho souboru (seed file) — fadky tvofi
pramérovy vektor pro jednotlivé shluky

pasmo 1 2 3 4
1. shluk 5 3 5 9
2. shluk 40 45 44 20
3. shluk 57 60 47 49

Pouziti uréitého klasifikatoru a prifazeni
pixeli k jednotlivym shlukim
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Vypocet novych centroidii a prerozdéleni
pixeli ve shlucich

Itera¢ni postup shlukovani
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Algoritmy shlukové analyzy
* metoda K - pruméru (K-means)

* ISODATA (Iterative Self-Organising Data
Analysis Technique

Algoritmy predpokladaji, ze dopfedu zname (alespon piiblizné)
pocet shlukt, do kterého si prejeme rozdélit vstupni
soubor.

Vypocet za¢ne s k nahodnymi shluky. Jednotky se poté

postupné pfesouvaji mezi jednotlivymi shluky a to tak, aby:

1. minimalizovaly variabilitu mezi jednotkami uvnitf jednoho
shluku

2. maximalizovaly variabilitu mezi jednotlivymi shluky

Algoritmus K-means

1.

Na pocatku je zadan pozadovany pocet shlukt a pokud je

k dispozici, také uvodni poloha jejich stfedu.

Uvodni polohu centroid1 lze definovat jejich rovnomérnym
rozmisténim ve vicerozmérném prostoru.

Kazdy klasifikovany pixel je pfifazen do shluku, k jehoz
pramérovému vektoru ma v analyzovaném prostoru nejblize.

Jsou vypocteny nové polohy centroidli (nové pramérové
vektory kazdého shluku).

Poté se cely vypocet opakuje dalsimi iteracemi a to do té doby,
nez je dosazeno zadaného poctu iteraci - méné vhodny
vysledek.

Cely vypocet by mél byt ukonéen pfi splnéni jednoho z
LKkritérii konvergence, v okamziku, kdy:

A. jiz nedochazi k vyznamnému poc¢tu zmén v zafazeni
jednotlivych klasifikovanych pixelt.

B. prameérovy vektor vyznamné neméni polohu v prostoru

Postupna zména polohy prumérového vektoru v
pfiznakovém prostoru
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Algoritmus ISODATA

1.

Na pocatku je definovan pocet pozadovanych shluku a
pocet iteraci.

Neni-li k dispozici zakladaci soubor stfedu shluki,
tyto jsou umistény rovnomérné v analyzovaném
prostoru.

Vlastni zafazovani pixela do jednotlivych shlukt
probiha také v jednotlivych iteracich, pficemz se fidi
nasledujicimi parametry:

Shluk, ktery se stane heterogennim - méfeno hodnotou
nasobku smérodatné odchylky, zadanou na pocatku vypoctu -
je rozdélen na dva nové shluky.

Shluky, které jsou svymi stfedy v analyzovaném
vicerozmérném prostoru blize, nez je pfedem zadana hodnota,
jsou spojeny v jeden shluk.

Shluky, které obsahuji méné pixel(, nez je pfedem zadana
hodnota, jsou zruSeny a jejich pixely zafazeny ke shlukiim
okolnim




Algoritmus ISODATA

* V disledku uvedeného spojovani a rozdélovani jednotlivych
shluktl v kazdé iteraci neni vysledny pocet stabilnich shlukt
casto shodny s poctem pozadovanym.

« Tento pozadovany konec¢ny pocet shluku je ¢asto zadavan
uréitym rozsahem minimalniho a maximalniho poctu.

* Parametry, fidici spojovani a rozdélovani shluku, lze
v prubéhu vypoctu (mezi jednotlivymi iteracemi) interaktivné
ménit.

Jednopruchodové algoritmy (Single pass)

* Metody pracuji s histogramy klasifikovanych pasem obrazu.

1] 255

 V pripadé klasifikace dvou pasem vytvarii ,dvourozmérny“
histogram povrch s mnozstvim lokalnich maxim (,vrcholy“) a
minim (,adoli).

 Jednotlivé vrcholy na tomto povrchu pfedstavuji pfiblizné stiedy
jednotlivych shluk, udolnice pak pfedstavuji mista, kudy vede
hranice mezi jednotlivymi shluky.

* Postup neumoznuje zadat pozadovany pocet vyslednych shlukt a
vypocet na rozdil od predchazejicich zptsobtl neni iteracni.

RGB Clustering — shlukovani v RGB prostoru

¢ Jednoducha metoda nefizené Kklasifikace tii
pasem, ktera predstavuji slozky RGB systému
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Algoritmus pracuje také s parametrem vzajemné polohy pixelt.
Je definovan zptisob posuzovani sousedstvi (4 ¢i 8 pixeld).
Posuzovany pixel tvofi se svymi sousednimi pixely jeden shluk:
 pokud nabyva podobné DN hodnoty

* pokud je osamocen v homogenni plose pixeli

AMOEBA

Maximalni mozna promeénlivost pixeli v daném shluku je
definovana hodnotami rozptylu ¢i smérodatné odchylky.

Pixely urcité tfidy postupné vytvareji viceméné souvislé
¢asti obrazu.

Pokud pixely tvofici jednu tfidu (shluk) obklopuji dosud
nezafazeny obrazovy prvek a jeho zafazenim do dané tfidy

by nedoslo k prekroceni jeho pfedem definovaného rozptylu
hodnot, je tento obrazovy prvek zafazen do daného shluku.

Tento postup tedy funguje jako specialni filtrace obrazu.

Dava dobré vysledky u snimku s rozsahlymi homogennimi
plochami a malou variabilitou DN hodnot

Hybridni klasifikace I.

* Vyuziva vyhod obou postupti klasifikace

» Nerizena klasifikace slouzi k nalezeni homogennich
ploch.

* Tyto spektralné homogenni plochy mohou slouzit pfimo
jako plochy trénovaci

* Mohou vs§ak také pouze vymezovat mist ve
zpracovavaném obraze, na kterych je nasledné provedeno
trénovani pro fizenou klasifikaci.

 Vysledné tfidy maji povahu tfid spektralnich a jsou
agregovany do vyslednych kategorii druht povrchti




Hybridni klasifikace II.

* Vyuziva ,unsuppervised training areas®

* Jsou zvoleny c¢asti obrazu, které se na rozdil od
,suppervised“ trénovacich ploch vyznacuji co nejvétsi
heterogenitou.

« Cilem je postihnout co nejvice spektralnich tfid. Ty jsou
dale podrobeny shlukovani a statistické analyze.

* Podobné shluky jsou spojeny a je jim pfifazen
geograficky vyznam

 Nasledné je klasifikovana cela scéna metodou fizené
klasifikace

Uprava vysledka nefizené klasifikace

Shlukovanim vytvoiené spektralni tfidy jsou agregovany
do informacnich tfid, které odpovidaji klasifikacnimu
systému vysledné tématické mapy.

Pokud jedna spektralni tfida obsahuje pixely vice nez
jedné tfidy informacni je nutné proces shlukovani
opakovat:

¢ s vétsim poctem shlukt

* s modifikovanymi parametry spojovani ¢i rozdélovani
shlukt (ISODATA)

* s jinymi vstupnimi pasmy — napiiklad s pasmy
transformovanymi metodou PCA

Hodnoceni vysledki klasifikace

Klasifikace neni ukonéena, dokud neni zhodnocena jeji
presnost.

Pro chyby v Kklasifikaci obrazu plati nasledujici:

* chybné klasifikované pixely se ve vysledném obrazu
nevyskytuji ndhodné, ale maji urcité prostorové uspofadani
¢ chybné klasifikované pixely jsou vice méné asociovany
pouze s uréitymi t¥idami

* chybné klasifikované pixely se vét§inou nevyskytuji
izolovaneé, ale v urcitych skupinach

* chybné klasifikované pixely jsou svym vyskytem vazany na

typické éasti klasifikovanych ploch

Klasifika¢ni chybova matice

tFida kod po et pixel i 0 1 2 3 4 5

voda 1 1223 11,45 88,55 0,00 0,00 0,00 0,00
les 2 1089 10,56 0,00 89,44 0,00 0,00 0,00
pole 3 893 7,28 0,00 0,00 92,72 0,00 0,00
ttp 4 666 13,21 0,00 0,00 0,00 86,79 0,00
hola p. 5 1060 9,15 0,00 0,00 0,00 0,00 90,85

Pramérna p fesnost = 89,67 %

* Pocty mimo hlavni diagonalu pfedstavuji chyby v Kklasifikaci.

* Pramérna piesnost = suma na hlavni diagonale / pocet
posuzovanych pixeli

Hodnoceni vysledki klasifikace s vyuZitim
testovacich dat

* chyby z opomenuti (vynechani) -ve sloupcich mimo hlavni
diagonalu

* chyby z nespravného zafazeni - v fadcich matice mimo
hlavni diagonalu

» pfesnost z hlediska uzivatele - predstavuje pro kazdou tfidu
pocet spravné Klasifikovanych pixelti (hodnota na hlavni
diagonale) déleny celkovym poctem pixeld, které do této
kategorie byly zafazeny (suma v fadce).

» pfesnost z hlediska zpracovatele - pomér mezi poctem
spravneé klasifikovanych pixelt (tedy opét hodnota na hlavni
diagonale) a poétem pixelt pouzitych pro testovani dané tfidy
(suma ve sloupci).

Hodnoceni vysledki klasifikace s vyuzitim
testovacich dat

Referendni data

Wiida |Voda Les | Pols | TTP | Phda |SUMA | PU [%]
Voda | 480 | O 3 0 0| 45 9
Hasifikovand Les 0| sz [ [ 72 72
data Pale [ [ ER] [ 5] F]
TTF [ 0126 0 142 29
Fida [ [ 0 | 42 | =0 o0
SUMA | 480 | 68 | 318 | 234 | 343 | 1432
CHO [%] 3] T a1

o
CHZ [%] 1 0 13 7 11
PZ [%] 100 T 08 56 100

Prameérna pfesnost: (480 + 52 + 313 + 126 + 342) / 1432 =92 %

CHU - chyba z opomenuti

CHZ - chyba z nespravného zafazeni
PU - presnost z hlediska uzivatele
PZ - presnost z hlediska zpracovatele




Hodnoceni vysledki klasifikace - Kappa koeficient:

* Porovnava klasifikaci provedenou podle urcitého
rozhodovaciho pravidla s klasifikaci vzniklou ¢isté nahodnym
procesem zafazovani pixelt do jednotlivych tfid.

» Jeho vypocet je zalozen na predpokladu, ze i pii Cisté
nahodném procesu zafazovani pixelli zpracovavaného obrazu

do jednotlivych tfid bude urcité procento téchto pixeltl
zafazeno spravneé.

* Potom hodnotu koeficientu Kappa lze zjednodusené vyjadrit
nasledujicim zptisobem:
_PP-PO
1-PO

kde PP - pfesnost pozorovana (urcena z chybové matice)
PO - presnost dosazitelna ¢isté nahodnym zafazenim
pixelt do jednotlivych tfid

Uprava vysledki klasifikace

Hlavni metodou post-klasifikacnich uprav bodovych
klasifikatora jsou nizkofrekvenéni filtrace.

 Postklasifika¢ni shlazeni vysledkt — modalni filtrace
« Sieve filter — odstranéni ploch urcité velikosti

Vektorizace a generalizace tvarti

Modalni filtrace

“ FILE Database File Name
»SIEVE® filtr DBIC Database Input Channel List
( sit o) DBOC Database Output Channel List
STHRESH Polygon Size Threshold

KEEPVALU Values not to be filtered
CONNECT Connectedness of Lines (4 or 8)
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