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

e Pracuje obdobné jako fizena klasifikace vétSinou s jednim
pixelem, nékdy muize byt provadéna i pro segmenty obrazu

e Zakladnim predpokladem, ze kterého vychazi, je to, ze
pixely, které patfi do jedné tfidy, jsou ve vicerozmérném
prostoru prirozené blizko sebe (tvori shluky=clustery) a
naopak pixely odliSnych skupin, které predstavuji povrchy
liSici se svym spektralnim chovanim, jsou dobre separovaneé.

e Vysledkem prvni faze netizené klasifikace jsou tzv. tfidy
spektralni. AZ jejich interpretaci a postupnym spojovanim
vznikaji tfidy informacni.
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~ Principy

V prvnim kroku ¢isté matematicky princip definovani
shluki

Vhodna volba kritérii = zjisténi jemnych rozdilt mezi

spektralnimi tfidami, nelze je rozpoznat v trénovacich
plochach (poskozeni stromt, vlhkost, zastinéni)

Velké mnozstvi spektralnich tfid, které nelze vSechny v
fizené klasifikaci natrénovat, v nefizené nalezeny
automaticky (nékteré nemaji vyznam - meziprodukt -
nutna dalsi uprava do informacnich trid)
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~Rozdily
Rizena klasifikace Nerizena klasifikace
pouziva se trenovaci mnozina neni trenovaci mnozina
(plocha) vytvareji se spektralni tridy -
na zacatku informacni tridy - poté urcujeme informacni
poté zjistuji jejich spektralni hodnotu (nutna podptirna
odlisnost data, terénni prazkum)
nékdy obtizné zjistit vhodny ndstroj —
optimalni pocet vychozich rozptylogram (scatter plot) -

informacnich tfid oddéli napt. typy lesa



~Priznakovy prostor
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Vizible Bed Refectance

Vztah mezi poctem shluku; spektralnimi=
_a‘informaénimi tfidami
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_Algoritmy nefizené klasifikace

K vymezeni odliSnych skupin (shluku) v multispektralnim
priznakovém prostoru lze vyuzit vicerozmérné statisticke
metody.

e K nejpouzivané;jsi skupiné algoritmu patri postupy zalozené
na shlukové analyze.

e Algoritmy zalozené na shlukovani vyuzivaji iteracniho poctu,
existuji i algoritmy oznacované jako ,jednopruchodové

* Nerizené algoritmy klasifikace maji i nékteré postupy
zalozené na vyuziti neuronovych siti.






~__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.
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Nehierarchické metody shlukové analyzy

 Nehierarchické metody lze charakterizovat jako
optimalizacni.

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

e Mohou byt zalozeny na predem daném
(pfiblizném) poctu shluku a jejich postupném
»zlepsovani“ prevodem vybranych jednotek mezi
shluky, na eventuelnim spojovani ¢i rozdélovani
shluku.

e Vypocty vyuzivaji iteracniho poctu.
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— Glﬁ}’r postup shlukovani

1. Definovani (pribliZzného) poctu vyslednych shluku
2. Urceni pocatecni polohy centroidu pro kazdy shluk

3. Postupné prifazeni vSech pixell k tomu shluku, k némuz
mayji v priznakovém prostoru nejblize

4. Vypocet nové polohy centroidu pro kazdy shluk na zakladé
pritazenych pixelu

5. Opakovani kroku 3 a 4 do té doby, dokud se poloha shluku
Ci pocet pixelu zarazenych do shluku vyrazné nemeéni

6. Prirazeni konkrétniho vyznamu kazdému tzv. stabilnimu
shluku

7. Vytvareni informacnich trid spojovanim (agregaci) trid
spektralnich
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Definovani poééteélipcﬂo\hyshlukﬁ —

1. Givodni stfedy shlukl jsou rozmistény pravidelné po diagonale
priznakového prostoru.
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Definovani pocatecni polohy shluku

2. pri urcité znalosti spektralniho chovani trid 1ze iivodni polohu
definovat pomoci tzv. zakladaciho souboru (seed file) — radky tvori
prumérovy vektor pro jednotlivé shluky ( v kazdém pasmu je
uvedena uvodni DN hodnota, charakterizujici polohu stredu hluku)

pasmo 1 2 3 4
1. shluk 5 3 5 9
2. shluk 40 45 44 20

3. shluk 57 60 47 49
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_Pouziti urcitého klasifikatoru a pfifazeni pixelu k

jednotlivym shlukum

pasmo B

shluk_2 7"

shiuk_1

shiuk_4 shluk_5

pasnmo A
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~ Vypocet novych centroidii a prerozdéleni pixelu ve
shlucich

pasmoB




_ Itera¢ni postup shlukovani —
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* v algoritmech lze proces shlukovani hodnotit dalsimi kritérii

napt. minimalni vzdalenosti centroidu dvou shluku

* béhem iterace muze dojit ke slouceni, rozdéleni nebo zaniku

shluku

 stabilni shluk — poloha centroidu se mezi iteracemi uz zasadneé

nezmeéni

* Ize zadat konecCny pocet iteraci



Algoritmy shlukové analyzy e
"~ + metoda K - pruméru (K-means)

« ISODATA (Iterative Self-Organising Data
Analysis Technique

Algoritmy predpokladaji, ze dopredu zname (alespon priblizné€)
pocet shluku, do kterého si prejeme rozdélit vstupni soubor.

Vypocet zacne s k nahodnymi shluky. Jednotky se poté
postupné presouvaji mezi jednotlivymi shluky a to tak, aby:

1. minimalizovaly variabilitu mezi jednotkami uvnitr jednoho
shluku

2. maximalizovaly variabilitu mezi jednotlivymi shluky

Jako rozhodovaci pravidlo se vétSinou pouziva modifikovana
metoda nejbliz§iho souseda, kdy vzdalenost mezi stredy shluku
je hodnocena ruznymi mérami vzdalenosti (nemusi jit vzdy o
euklidovskou vzdalenost)



Algoritmus K-means———__ p—
o Nejjednodussi shlukovaci algoritmus.

2. Na pocatku je zadan pozadovany pocet shlukt a pokud je
k dispozici, také tivodni poloha jejich stredu.

3. Uvodni polohu centroidu lze definovat jejich rovnomérnym
rozmisténim ve vicerozmérném prostoru.

4. Kazdy klasifikovany pixel je prirazen do shluku, k jehoz
prumérovému vektoru ma v analyzovaném prostoru nejbliZe.

5. Jsou vypocteny nové polohy centroidlil (nové primeéroveé
vektory kazdého shluku).

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

7. Cely vypocet by mél byt ukoncen pfi splnéni jednoho z

,Kritérii konvergence“, v okamziku, kdy:

A. jiz nedochazi k vyznamnému poctu zmeén v zarazeni
jednotlivych klasifikovanych pixelu.

B. prumeérovy vektor vyznamné neméni polohu v prostoru



~__Postupna zména polohy pr

priznakovém prostoru
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Band 2

1. Prvni iterace.
Centra shluku
jsou vybrany
nahodné. Pixly
jsou prirazeny
nejblizSimu
centru.

IBand 2

2. Druha iterace.
Centra se
posouvaji do
centroidu
tvorenych vSemi
pixly ve shluku.

IBand 2

SN—Aand 1

3. N-ta iterace —
centra jsou
stabilizovana.




/wmus ISODATA i
1. Na pocatku je definovan pocet pozadovanych shluku a
pocet iteraci.

2. Neni-li k dispozici zakladaci soubor stredu shlukd,
tyto jsou umistény rovnomeérné v analyzovaném
prostoru.

3. Vlastni zarazovani pixelu do jednotlivych shluku
probiha takeé v jednotlivych iteracich, pricemz se ridi
nasledujicimi parametry:

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

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

e Shluky, které obsahuji méné pixeld, nez je predem zadana
hodnota, jsou zrusSeny a jejich pixely zarazeny ke shluktiim
okolnim



— TR e s AV s
—Algoritmus ISODATA

e V dusledku uvedeného spojovani a rozdélovani jednotlivych
shlukt v kazdé iteraci neni vysledny pocet stabilnich shluku
casto shodny s poctem pozadovanym.

e Tento pozadovany konecny pocet shluku je casto zadavan
urcitym rozsahem minimalniho a maximalniho poctu.

e Parametry, ridici spojovani a rozdélovani shluku, lze
v prubéhu vypoctu (mezi jednotlivymi iteracemi) interaktivné
meénit.



ISODATA Initial Arbitrary
Mean Vector Assignment

ISODATA First Iteration
Mean Vector Assignment
and Partition of Feature Space
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_—Priklad ISODATA

IBand 2.

« A

@ ]d

/
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1. Data jsou
rozdélena do
jednotlivych shluku,
modry centroid je
pomeérne€ roztazen v
pasmu 1 a proto je
rozdélen.

D

O,
Amm

IBand 2.

and 1

\ 7

2 a
zeleny shluk
obsahuji pouze 2
a meéne pixely,
proto jsou
odstranény

©
'»ﬂ

IBand 2

and 1

3. Nasledné jsou
prifazeny
nejblizSim
shluktim nebo
jsou oznaceny
jako
neklasifikovane.




' Jednopruchodové algoritmy (Single pass) /

 Metody pracuji s histogramy klasifikovanych pasem obrazu.

0 255

e V pripadé klasifikace dvou pasem vytvari ,dvourozmeérny*
histogram povrch s mnozstvim lokalnich maxim (,vrcholy®) a

minim (,udoli“).

e Jednotlivé vrcholy na tomto povrchu predstavuji priblizné stredy
jednotlivych shluku, tdolnice pak predstavuji mista, kudy vede

hranice mezi jednotlivymi shluky.

* Postup neumoznuje zadat pozadovany pocet vyslednych shluku a
vypocet na rozdil od predchazejicich zptuisobu neni iteracni.
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Algoritmus pracuje také s parametrem vzajemné polohy pixelu.
Je definovan zpusob posuzovani sousedstvi (4 Ci 8 pixell).
Posuzovany pixel tvori se svymi sousednimi pixely jeden shluk:
e pokud nabyva podobné DN hodnoty

e pokud je osamocen v homogenni plosSe pixelu
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~_AMOEBA =

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

Pixely urcité tridy postupné vytvareji vicemeéneé souvisle
casti obrazu.

Pokud pixely tvorici jednu tfidu (shluk) obklopuji dosud
nezatrazeny obrazovy prvek a jeho zarazenim do daneé tridy
by nedoslo k prekroceni jeho predem definovaného rozptylu
hodnot, je tento obrazovy prvek zarazen 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 postupu klasifikace

» Nerizena klasifikace slouzi k nalezeni homogennich
ploch.

» Tyto spektralné homogenni plochy mohou slouzit primo
jako plochy trénovaci

* Mohou vsak také pouze vymezovat mista ve

zpracovavaném obraze, na kterych je nasledné provedeno
trénovani pro rizenou klasifikaci.

* Vysledné tfidy maji povahu trid spektralnich a jsou
agregovany do vyslednych kategorii druhu povrchu



__Hybridni klasifikace II.

e Vvuziva ,,unsupervised training areas®
2

» Jsou zvoleny casti obrazu, které se na rozdil od
ssupervised® trénovacich ploch vyznacuji co nejvetsi
heterogenitou.

e Cilem je postihnout co nejvice spektralnich trid. Ty jsou
dale podrobeny shlukovani a statistické analyze.

e Podobné shluky jsou spojeny a je jim prirazen
geograficky vyznam

e Nasledne je klasifikovana cela scéna metodou rizené
klasifikace

e Hybridni klasifikatory jsou dulezité tam, kde je velka
variabilita u spektralni odezvy pro jednotlivé typy pokryvu
— napr. mapovani vegetace v horskych oblastech (dana
ruznymi podminkami mista — puda, sklon, poloha,
oslunéni)



_Uprava vysledku nefizené klasifikace -

Proces ,vyladovani“ do konec¢nych informacnich trid, dulezita podpurna
data.

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

Idealni stav: jedna spektralni tfida = jedna informacni trida
Akceptovatelny stav: vice spektralnich tfid = jedna informacni trida

Neakceptovatelny stav: pokud jedna spektralni tfrida obsahuje pixely
vice nez jedné tridy informacni je nutné proces shlukovani opakovat:

e s vétSim poctem shluku

e s modifikovanymi parametry spojovani ¢i rozdélovani shluku
(ISODATA)

e s jinymi vstupnimi pasmy — napriklad s pasmy transformovanymi
metodou PCA



izeneé klasifikace
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pojovani (agregovani) spektralnich trid

< Aggregate
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Hodnoceni vysledku klasifikace

Klasifikace neni ukoncena, dokud neni zhodnocena jeji
presnost.

Pro chyby v klasifikaci obrazu plati nasledujici:

e chybné klasifikované pixely se ve vysledném obrazu
nevyskytuji nahodné, ale maji urcité prostorové usporadani

* chybné klasifikované pixely jsou vice méné asociovany
pouze s urcitymi tridami

e chybné klasifikované pixely se vétSinou nevyskytuji
izolovaneé, ale v urcitych skupinach

e chybné klasifikované pixely jsou svym vyskytem vazany na
typickeé casti klasifikovanych ploch



T e

_Klasifikaéni chybova matice
trida kod pocet pixell 0 1 2 3 4 5
voda 1 1223 11,45 | 8855 | 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
holap. | 5 1060 9,15 0,00 0,00 0,00 0,00 | 90,85

Priamérna presnost = 89,67 %

» Pocty mimo hlavni diagonalu predstavuji chyby v klasifikaci.

e Prumérna presnost = suma na hlavni diagonale / pocet
posuzovanych pixelu



—Hodnoceni vysledku klasifikace s vyuzitim

testovacich dat

e chyby z opomenuti (vynechani) -ve sloupcich mimo hlavni
diagonalu (error of omission)

 chyby z nespravného zarazeni - v radcich matice mimo
hlavni diagonalu (error of commission)

e pfesnost z hlediska uzivatele — predstavuje pro kazdou tridu
pocet spravné klasifikovanych pixelt1 (hodnota na hlavni
diagonale) déleny celkovym poctem pixelt, které do této
kategorie byly zarazeny (suma v radce — user accuracy).

» pfesnost z hlediska zpracovatele - pomér mezi poctem
spravne klasifikovanych pixelu (tedy opét hodnota na hlavni
diagonale) a poctem pixelu pouzitych pro testovani dané tridy
(suma ve sloupci — producer accuracy).



e

Hodnoceni vysledku klasifikace s vyuzitim -
~testovacich dat
Feferetiénd data
tiida Voda, Les Fole | TTP | Pada |3UMA | PU [%)
Woda 480 0 5 0 0 A% 5 oo
Kasifikowata Les 1 52 1 20 I Tl Tl
data Pole 0 0 313 40 0 253 20
TTF 0 16 0 126 0 142 2o
Fiida 0 0 0 2 342 280 11|
SUTIA &0 A 318 224 1 342 1452
CHO [%] 0 23 1 4 0
CHZ [26] 1 29 13 T 11
PZ %] 100 Th D 56 100

Prumeérna presnost: (480 + 52 + 313 + 126 + 342) / 1432 =92 %
radek SUMA udava ocekavanou presnost (celkovy spravny pocet pixelu)

sloupec SUMA udava, kolik bylo do jednotlivé tridy zarazeno pixelu

CHO - chyba z opomenuti (sloupce mimo diagonalu, les:16/68 = 23%)
CHZ - chyba z nespravného zarazeni (fadky mimo diag., les: 20/68 = 29%)
PU - presnost z hlediska uzivatele (udava pravdépodobnost, s jakou pixel
zarazeny do této tridy, danou tridu skutecné predstavuje)

PZ - presnost z hlediska zpracovatele (pomér mezi poctem spravneée
klasifikovanych pixelu a poctem pixelt pouzitych pro testovani)



~ Hodnoceni vysledku klasifikace- Kappa koeficient:

e Porovnava klasifikaci provedenou podle urcitého
rozhodovaciho pravidla s klasifikaci vzniklou ¢isté nahodnym
procesem zatrazovani pixelu do jednotlivych trid.

e Jeho vypocet je zalozen na predpokladu, ze i pri Cisté
nahodném procesu zarazovani pixelll zpracovavaného obrazu
do jednotlivych tfid bude urcité procento téchto pixelu
zafazeno spravne.

 Potom hodnotu koeficientu Kappa lze zjednodusené vyjadrit

nasledujicim zpusobem: PP — PO
~ 1-PO
kde PP - presnost pozorovana (urcena z chybové matice)

PO - presnost dosazitelna Cisté nahodnym zarazenim pixeltl do
jednotlivych trid
Hodnota koeficientu 0,9 tedy napriklad znamena, ze pri dané klasifikaci
jsme se vyhnuli 90 % chyb, které by vznikly pfi ¢isté nahodném zarazovani
pixelu do jednotlivych trid.
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Uprava vysledku klasifikace

Hlavni metodou post-klasifikacnich uprav bodovych
klasifikatoru jsou nizkofrekvencni filtrace.

e Postklasifikacni shlazeni vysledku — modalni filtrace
e Sieve filter — odstranéni ploch urcité velikosti

Vektorizace a generalizace tvaru
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alni filtrace




,SIEVE* filtr (sito)




