Klasifikace obrazu III

)

Klasifikace obrazu metodami strojového uceni

¢ Neuronové sité

* Rozhodovaci stromy

e PIT http://rst.gsfc.nasa.gov/AppB/B1l.html

* Statistica

Neuronové sité

* pocitacova architektura, ktera se snazi napodobit procesy
probihajici v nervové soustavé

* 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 razné typy
vstupnich dat.

Zakladni pojmy * neuron — vykonny prvek NS
* 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)

NN pro klasifikaci multispektralniho snimku
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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
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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. vihovymi koeficienty, které
zesiluji nebo zeslabuji signal pfichazejici z pfedchozich neuronti.

« Suma téchto vazenych signali urcuje aktivaci neuronu, ktera
ovliviuje 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 urcitou prahovou
hodnotu.

« Vahové koeficienty jsou na pocatku nahodnymi ¢isly

Aktivalni funkce neuronu - sigmoida
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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 sifeni (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= ( 0,1,0,0,0,0)

Hodnoceni dispéSnosti 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

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)

TM6 <= 23 : voda (17.0)
TM6 > 23 : poleb (26.0)

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

* Nazev atributu - uzel | | TMS5 > 58 :lesl (30.0/1.0)

* Aritmeticky ¢ilogicky vyraz- | | TM5<=58:

vétev stromu | | | TM6<=12:]lesl(2.0)

* Nazev tfidy - list stromu | | | TM6>12: lesj(8.0)
TM3 > 35:
|
|

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

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

* Umoznuji testovani atributi riizné povahy

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

* Problém objektivniho hodnoceni (,ground truth®)

LAYERED CLASSIFIER

Klasifikace //Samm \
Rozhodovacimi stromy wa. Sol, Fock Vogettion

- . PN
Layered classification Sl ook Crops  Trees Grass

Com Soybeans

Klasifikace po vrstvach ¢i hierarchicka klasifikace

Non-Vaoatlﬂog

First Layer Partitioning Second Layer Partitioning Third Layer Partitioning

Kontextualni klasifikatory

¢ Zahrnuji postupy hodnotici s polohu ¢i prostorové
uspofadani (strukturu) objektt v obraze.

* K rozpoznavani a klasifikaci objekti pouzivaji
prostorovych pfiznaku — kontextu.

* Kontext (pattern) je popisovan v obraze jako celku.

* Mohou pracovat i s jednotlivymi obrazovymi daty,
vétsinou jsou vSak aplikovany na obraz rozdéleny na
objekty (napf. segmentaci) ¢i na obrazova data jiz
klasifikovana (napf. shlukovou analyzou).

¢ Prostorové pfiznaky jsou hodnoceny topologickymi
vztahy

[(——
Zakladni topologické vazby

« vzdalenost (urcity objekt se mtize
nachazet pouze v urcité vzdalenosti od
jiného objektu)

e smér (orientace - urcity objekt se muize E‘:
nachazet pouze v urc¢itém smeéru od

jiného objektu) E
*konektivita (spojeni - dva objekty mohou anebo
nemusi byt spojeny jinym objektem)

¢ dotyk (sousedstvi - dva objekty se mohou a
nemusi dotykat)

« vnofeni (obsazenost - jeden objekt se musi nebo
naopak nesmi vyskytovat uvnitf jiného).

Zakladni topologické vazby

* Mapova algebra jako nastroj k sestavovani
logickych pravidel a topologickych vztahu

¢ Hlavni problém — kvantifikace vztaht, regionalné
omezena platnost (pfiklad. luzniho lesa)

*Vyhoda — mozZnosti uvazovani i ,ne rastrovych“ dat

* Lze je povazovat také za metodu tpravy vysledka
klasifikace

Tvrdé a mékké klasifikatory, princip neuréitosti
(fuzzy logic)

« Umoznuji hodnotit smiSené pixely. Pixel obsahuje na 51 %
listnaty les a na 49 % jehli¢naty les

« Umoznuji hodnotit silu diikazu pro zafazeni pixelu do dané
tfidy (maximalni pravdépodobnost mutize byt mala s ohledem
na absolutni hodnoty). Pixel je z 26 % jehlicnaty les, z 19 %
listnaty, ale z 55 % néjaky jiny, neznamy (nenatrénovany)
povrch.

« Umoznuji pouziti GIS databaze pro vyhodnocovani vysledk.
Pf.: Zastavéné plochy vs. vektorova databaze komunikaci (do
kazdého sidla vede cesta).




Mékké klasifikace — ,neostra vyhodnoceni“

Sfuzzy“ -neurcity, nepevny, nedeterminovany

Fuzzy logic - skupina algoritmu a rozhodovacich
pravidel, které nejsou pevné, v kazdém kroku
jednoznacné definované, ale umoznuji pracovat

s jistou mirou nejistoty.

Neprifazuji jednoznacné pixel jedné tfidé

Pro kazdou tfidu zjistuji pravdépodobnost s jakou
pixel této tridé nalezi.

Vystupem z téchto klasifikatorta neni jedna
tématicka mapa, ale skupina rastru, ve kterych

hodnoty pfedstavuji pravdépodobnost s jakou pixel
spada do dané tridy.

Funkce pfisluSnosti (membership function).

p les
zemédélska
pida
vodni
plochy
o 20 22 27 29 33

R

P - prislusnost k dané tfidé, R - odrazivost

Texturalni klasifikatory

« Urcitou tfidu povrchu nemusi charakterizovat homogenni
mnozina pixel ale naopak mnozina pixela s typickou
heterogenitou hodnot

» Textura jako interpretacni znak — plosna ténova promeénlivost
skladajici se se shodnych opakujicich se elementt

* Statistické miry textury vychéazeji z GLCM (Grey Level Co-
occurrence Matrix)

» Je to ctvercova matice, ktera vyjadruje, jak casto se urcité
kombinace DN hodnot pixeli v obraze vyskytuji

* Z GLCM lze vypocist popisné charakteristiky textury. Téch
potom muzeme vyuzit napf. jako vstupu do klasifikace
v pfipadech, kde selhava pouziti spektralnich pfiznaku.

Vypoéet GLCM

« Textura je po¢itana ze vztahu nékolika pixeli — pro jednoduchost dvou.
Definujeme tzv. Referenc¢ni pixel (REFERENCE) a sousedni pixel
(NEIGHBOUR).

* N pixel je k R definovan v uré¢itém sméru. Napf. N je vzdy o jeden pixel
vpravo ( na vychod) do R. Tedy pracujeme s texturou ur¢ovanou v piedem
dohodnutém sméru.

* Téchto sméri miZe byt 8. Prostorovy vztah R a N pixelu lze vyjadfit
zapisem (1,0) — tedy jeden pixel v ose x a zadny v ose y. Vztah R a N ve
sméru zapadnim by byl zapsan (-1,0). Kazdy sousedni pixel se stava
referen¢nim atd.

* Matice GLCM je pocitana pro okno piedem definované velikosti — stejng
jako v piipadg filtrace obrazu.

* Vztah mezi R a N je také definovan vzdalenosti mezi R a N (tzv. offset).
V naSem pfipadé je 1, ale miZe byt i vice — pak je nutné zvétsit okno.

Vypocet GLCM

GLCM je ¢tvercova matice. Pocet fadki (sloupci) je dan poctem hodnot,
kterého mohou pixely analyzovaného obrazu nabyvat. V nasem pfipadé
bude rozmér matice 4, pixely v testovacim obrazku nabyvaji hodnot
0,1,2,3.
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Hodnoty R pixeli jsou ¢teny v fadcich, hodnoty N pixeli ve
sloupcich. Kazdy prvek GLCM matice nese informaci, kolikrat
se dana kombinace hodnot v okné vyskytuje.

Vypocet GLCM
GLCM musi byt symetricka. Pro definovani textury je jedno,
zda jde o smér (1,0) ¢i (-1,0)

Relaci (-1,0) dostaneme zaménou R a N pixeli (zaménime
radky a sloupce - transponujeme matici) a obé GLCM matice
sefteme.

GLCM GLCM transponcvand GLCM symetrickd
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Vypocet GLCM

Prvky GLCM se vyjadiuji v hodnotach pravdépodobnosti vyskytu

Je pravdépodobnost najit v originalnim snimku kombinaci 2,2 vétsi jak
kombinaci 2,3?

Kombinace 2,2 se vyskytuje 6 krat z 24 moznosti — tedy
pravdépodobnost vyskytu je 6/24 tj. 1/4 tj. 0,25. Pravdépodobnost
¢lenu 2,3 je 0,042.

Vypottem pravdépodobnosti je matice normalizoviana

0,166 = 0,083 | 0,042 o

0,083 0,166 o o

0,042 o 0,250 | 0,042
0 o 0,042 0,083

Vlastnosti GLCM

* Na diagonale GLCM jsou prvky, které reprezentuji dvojice
pixelti, jejichZ DN hodnoty jsou stejné (0-0, 1-1, 2-2,...).

* Maji-li buniky matice na diagonale vysoké hodnoty, znamena to,
Ze velké procento pixeli ma stejnou hodnotu jako jejich sousedé
— to svéd¢i o malém kontrastu analyzovaného snimku.

* Paralelné s diagonalou se v GLCM nachézeji buiky, které nesou
informaci o pravdépodobnosti vyskytu kombinaci pixeld, které se
lisi v horizontalnim sméru o hodnotu 1 (0-1,1-2, 2-3), dale potom
kombinace pixell, které se lisi o hodnotu 2 (0-2,1-3,...).

* Tedy ¢im dale od diagonaly GLCM, tim je v&tsi rozdil

v hodnotach R a N pixelu.

Vypocet mér textury

* Vétsina mér textury je vaZenym primérem bunék GLCM.

* Princip vypoctu miry textury je stejny jako v piipadg filtrace obrazu.
Okno piedem definované velikosti — ¢tvercové s lichym poc¢tem fadka a
sloupci se pohybuje po originalnim obraze pixel po pixelu.

* Pro kazdou pozici okna je vypodtena GLCM a ur¢ita mira textury jako
vazeny primeér. Tato hodnota je pfifazena stfednimu pixelu v ramci
kazdé pozice okna.

* Vysledkem je tedy TEXTURE IMAGE, ve kterém kaZzdy pixel nese
hodnotu ur¢ité miry textury

* Miry textury se tfidi podle ucelu pouZitych vah.

Miry textury zaloZené na kontrastu

PouZiva se vah, které se vztahuji ke vzdalenosti bunék od
diagonaly GLCM. Prvky na hlavni diagonale vypovidaji o
kombinacich stejnych pixeli — tedy s nulovym kontrastem. S
rostouci vzdalenosti od diagonaly roste kontrast — tedy
zvétsuji se vahy.

Kontrast = EIRJ di-j)y

i.j=0

Vysvétleni: Je-li i a j stejné (na hlavni diagonale) vaha je
0. Lisi-liseiajo 1 vaha je 1, lisi-li se o 2 vaha je 4 atd.
Vahy exponenciilné rostou.

Miry textury zaloZené na pravidelnosti

Vyjadiuji, jak pravidelné jsou pixely v ramci okna usporadany.
Na obrazku je ¢ast snimku s pravidelnym usporadanim pixeli a
nepravidelnym - v obou piipadech se kazdy pixel li§i o 1 oproti
svému pravému sousedu — tedy kontrast snimku uréeny z GLCM
je stejny. V pripadé téchto mér jsou vahy sestavovany na zakladé
¢etnosti vyskytu jednotlivych kombinaci pixeli.
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V ptipadé mér pravidelnosti tvofi vahy pifimo hodnoty prvka GLCM.

Vahy, které budou zvySovat svoji hodnotu s ¢etngjsim vyskytem
dané kombinace pixeli budou produkovat charakteristiku textury,

ktera bude mit vy$si hodnoty se zvysujici se pravidelnosti
usporadani pixela ve snimku.

Miry textury zaloZené na pravidelnosti

Davaji vysoké hodnoty pro pravidelné uspofadané ¢asti obrazu

ASM (Angular Second Moment) a Energy

AM = Nzile‘f Energy =+ ASM

i,j=0




Miry textury zaloZené na popisnych
statistikach GLCM

Miry se pocitaji z hodnot GLCM
GLCM pramér vypovida o tirovni souboru hodnot P, ;v GLCM,
rozptyl je mirou disperze hodnoty kolem priiméru — mirou
promeénlivosti. Korelace je potom mirou linearni zavislosti
sousednich pixelti.
WL N1
GLCM mean (prameér) u = Z E{R;)

i.j=0

Piiklad TEXTURE IMAGE
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Pouziti mér textury, vyhody a nevyhody

* GLCM a miry textury jsou po¢itany pro ur¢itou ¢ast snimku —
vét§inou ¢tvercové okno o lichém poctu fadka (sloupcu).

» Predpokladame-li, Ze rizné kategorie povrchii budou mit rizné
hodnoty mér textury, potom, velikost okna by m¢la byt
dostate¢na, aby zachytila charakteristickou ténovou
promeénlivost objektu, ale na druhé strané také dostate¢né mala
— mensi jak samotny objekt.

* Napf. texturu lesniho komplexu nelze zachytit v okn¢, které je
mensi jak jeden strom, na druhé stran¢ okno vétsi jak lesni
komplex nelze také pouZit.

* Problémem je vysoka korelace mezi jednotlivymi
charakteristikami textury.

Pouziti mér textury, vyhody a nevyhody

* Miry textury mohou byt pocitany z jednopasmovych dat
— nevyzaduji multispektralni data.

* Dvé ¢i tfi miry textury mohou byt zobrazeny ve formeé
RGB barevné syntézy.

* Mér textury existuje cela fada a ¢asto jsou si zna¢né
podobné.

* Pro extrahovani podstatné informace z mér textury a
odstranéni vysoké korelace je mozné vyuzit napfiklad
analyzu hlavnich komponent.

Vlastni klasifikace texturalnich pfiznaka

Klasifikace zalozena na mirach textury je analogii filtrace a nasledného shlukovani.

Je uréena prahova hodnota proménlivosti. Je-li rozptyl hodnot v okné mensi neZ
prahova hodnota, je okno povazovano za "homogenni', je-li naopak vétsi, je okno
povaZovano za "heterogenni".

Stred prvniho homogenniho okna je stiedem prvniho shluku, stied druhého
homogenniho okna je stiedem druhého shluku atd.

Jakmile je dosaZzeno maximalniho poc¢tu shluki, definovaného zpracovatelem,
klasifikator hodnoti vzdalenosti mezi nalezenymi stiedy shluku.

Dva nejblizsi spoji do jednoho shluku a kombinuje jejich statistiku. Tak klasifikator
pokracuje s dalsimi dvéma nejblizsimi shluky, az zhodnoti celou scénu.

Vysledné stiedy shluku jsou statisticky popsany z hlediska své separability na
zaklad¢ zpracovatelem definovanych statistickych vzdalenosti (napi. rozptyl,
smérodatna odchylka, atd.).

Shluky, mezi nimiZ je tato vzdalenost mensi neZ prahova hodnota, jsou opét
spojovany.

Vysledné shluky jsou poufZity ke Kklasifikaci celé scény klasifikatorem minimalni
vzdalenosti nebo maximalni pravdépodobnosti.




