


Klasifikace obrazu metodami strojového uceni
__Alternativa k tradiénim statistickym metodam per pixel

Vyhody strojového uceni:
* moznost zohlednéni jinych nez spektralnich charakteristik
napr.
v objektové orientovanou klasifikaci
v’ segmentaci obrazu
v okoli a sousedy pixelt

Rozdéleni metod dle disciplin:

1. Statistické metody: regresni metody, diskriminacni a
shlukova analyza, Bayesovské metody

2. Symbolické metody Ul: rozhodovaci stromy, asociacni a
rozhodovaci pravidla

3. Subsymbolické metody Ul: neuronové sité, Bayesovské site,
genetické algoritmy




Neuronove site =
\\
/méové architektura, ktera se snazi napodobit procesy
probihajici v nervové soustave

* 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

e umoznuje v procesu klasifikace kombinovat razné typy
vstupnich dat.

nazev sité uloha

HEBB logickeé obvody
MLP optické rozpoznavani znaku
OLAM dolovani dat
RBF odstranéni Sumu
SOM fe¢, vyslovnost

Zdraj: Kukal, 2012
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/Zakta/dnl pojmy e neuron — vykonny prvek NS

e synapse — spojeni neuronu
e vahové koeficienty neuronu
e adaptivni faze — ucici

e aktivni faze — vybavovaci

Schematizované usporadani neuronove sité A - vstupni
vrstva, B - skryta vrstva, C - vystupni vrstva



___—Stavba lidského-neuronu /

dendnity se synapsenu - - télo bunky sjadrem

\ (soma]

termunaly axonu

analogie s UNS

dendrity = vstupy (kvantitativni, kvalitativni), sloucenim
vznikne vstupni vektor

synapse zajistuji spojeni s terminaly axonu = vahy
funkce axonu = prenosova (aktivacni) funkce




wi - vaha i-tého vstupu

Mod euronu -

X, W TN f8) = — -

L1 aktivaéni l+e

funkce
i > — (79 vystup
¢
Xy Wy -
kde Xi - hodnota i-tého vstupu S (X) =~ ZWi X
i

Neuron provadi tri akce:
e sumuje vstupy z jinych neuronu
e provadi prahovani
e posila vystup do jinych neuronu



/
Model-neuronu —

/

* Neurony v siti jsou propojeny tzv. vahovymi koeficienty, které
zesiluji nebo zeslabuji signal prichazejici z predchozich neuronu.

 Suma téchto vazenych signalua urcuje aktivaci neuronu, ktera
ovlivinuje dalsi vystup z neuronu.

* Vystup z neuronu je funkci této aktivace, kdy vystup je vypocten
na zakladeé logistické aktivacni funkce - sigmoida.

e Vystup z uzlu je realizovan pouze prekracuje-li urcitou prahovou
hodnotu.

» Vahové koeficienty jsou na pocatku nahodnymi cisly

(.75

Priklad aktivacni funkce neuronu i) |

(sigmoida) s

(.25




MLP - multi layer perceptron /
» \o=\ » o —
e - vicevrstva perceptonova sit

patii k doprednym umélym neuronovym sitim se skrytou vrstvou
neurond a sigmoidalni pfenosovou funkci

neurony jsou do vrstev rozdéleny tak, ze vystupy kazdého neuronu
jedné vrstvy jsou napojeny na vstupy vSech neuronti vrstvy nasledujici

neexistuji Zadné vazby mezi neurony nesousednich vrstev, stejné tak
ani mezi neurony nachazejici se ve stejné vrstveé

kazdy neuron ma tak pravé tolik vstupti, kolik neuront se nachaziv
nizsi vrstve

Q
O
O

X; Jsou vstupni neurony (slozky vstupniho neuronu),
:( ) wy,; predstavuyi vahy skryteé vrstvy,

h; symbolizuji skryté neurony

vj i POPisuji vahy vystupni vrstvy

Vv, znaéi vystupni neurony



NN pro klasifikaci mu

Radioretnické
hodnoty pixeld
v Jednothvych
kandlech
Landsatu 7

ETM 1
ETM 2
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uzly sité
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11

vodni plochy
jehliénaté lesy

listnaté lesy
urbanizované plochy
hold pida, stavby apod.
zeraédeélské plochy 1
zeraédeélské plochy 2
zemédélské plochy 3
zemédélské plochy 4
zemeédélské plochy 5

zemédélské plochy 6

Priklad trivrstvé perceptronoveé sité se 6 vstupnimi, 8 skrytymi a 11
vystupnimi uzly (MLP 6-8-11) s prikladem vstupu a vystupu pri klasifikaci
druzicovych snimku s vyznacenymi aktivacemi zastavéné plochy



Ucici - adaptivni faze ==
bt
s« Uéeni — vahy na spojich mezi jednotlivymi vykonnymi prvky sité se méni podle
urcitého tzv. uciciho algoritmu.

* Pouzije se trénovaci soubor, ve kterém zname spravné zatrazeni pixelt do jednotlivych
klasifikacnich trid.

» Ucici algoritmus — predpis, podle kterého se predkladaji siti vzory k uceni a podle
kterého se meéni vahy jednotlivych spojeni mezi neurony.

» Uceni se s ucitelem — analogie fizené klasifikace Algoritmus zpétného Sifeni (Back
propagation) — supervised learning, znamé pozadované vysledky, modifikuji se vahy a
prahy, autoasociativni (stejné vstupy a vystupy)x heteroasociativni, offline = pocitaji se
synaptické vahy a prahy (bias) pro vSechny vzorky naraz (davkovy trénink batch
training), on-line = inkrementalni, parametry sité jsou modifikovany pro pruchodu
kazdého vzorku (patternu) siti, konverguje rychleji nez offline

» Uceni se bez ucitele — analogie shlukové analyzy (nefizené klasifikace) — samo-
organizujici se sité (Self-organizing) - Kohonenova sit, schopnosti rozeznat na
vstupnich vzorech stejné nebo blizkeé vlastnosti a tridit prichazejici vektory dle nich,
podobné vektory sdruzuje do shluku (clustert)

» Pfreuceni (overfitting) - stav, kdy je systém pfrili§ pfizpisoben mnoziné trénovacich
dat, ale nema schopnost generalizace a selhava na testovaci (validacni) mnoziné dat. To
se muze stat napft. pfi malém rozsahu trénovaci mnoziny nebo pokud je systém pfilis
komplexni (napf. priliS mnoho skrytych neuront v neuronové siti.)

e Ustaleni — dosazeni stabilniho stavu sité



ilggritmus zpétného sireni (Back propagat'ro{

e signaly se nejprve vyslou smérem dopredu
e u vystupnich neuronu se porovnaji vystupy s
pozadovanymi

 zjiSténé chyby se pouziji ke zméné nastaveni vah v siti

Vystup ze sité ma formu vektoru:
Ocekavany vystup (z ucici mnoziny): 0= (0,0,0,1,0,0)

Aktualni vystup: a = (0,1,0,0,0,0)

k

1
Hodnoceni aspésSnosti uceni - chyba e: €= EZ(O j—a j)
j=1

e UcCeni probiha iteracnim zpusobem - cilem je dosahnout nulové ¢i
minimalni akceptovatelné chyby.

» Adaptace sité — uprava vah synapsi - probiha po krocich.
e Délka kroku se nazyva learning rate.

» Velka délka kroku znaci rychlejsi, ale méné presné uceni



Samotny cyklus-algoritmu se sklada ze tfi casti: =
/'/dopfedného Sifeni vstupniho signalu tréninkového vzoru
o inicializace vahovych hodnot malymi nahodnymi Cisly
o prifazeni hodnoty
o aktivace vstupnich neuronu
o vypocet vstupni hodnoty skrytych neuronu
o stanoveni vystupnich hodnot skrytych neuronu
o urceni skutecnych vystupnich hodnot
= zpeétného Sifeni chyby
o prifazeni hodnoty pozadovaného vystupu ke kazdému
neuronu ve vystupni vrstve
o vypocet chybové funkce
= aktualizace vahovych hodnot na spojenich
o aktualizace vahovych hodnot na spojeni kazdého
neuronu ve vystupni vrstve
o aktualizace vahovych hodnot na spojeni kazdého
neuronu ve skryté vrstve
o pokud jiz nenastavaji zadné zmény vahovych hodnot
nebo byl vykonan maximalni pocet vahovych zmén —
stop; jinak pokracovat.

——



Prednosti neuronovych siti =
o
e nezavislost na statistickém rozdeéleni
e schopnost generalizace
e sit je tolerantni k Sumu v ucicich datech

e moznost kombinace ruznych vstupnich dat

Nedostatky neuronovych siti

e problém navrhu architektury sité (pocet skrytych
vrstev a pocet neuronu v nich)

e dlouha doba uceni
e problém lokalniho minima (oscilace)

e nastaveni uvodnich (nahodnych) vah synapsi



R =
Navrh architektury sité
- podet vstupnich neuroni
- pocet skrytych vrstev
- poet skrytych neuroni |
'+ pocet vystupnich neuron (tiid)
Vytvoreni pozadovaneg sité

Nastaveni parametri trénovani:

NNCREAT

h 4

- rychlost u¢eni

©moment

- maximalni pocet 1teraci
Adaptace (trénovani) sité
Zprava o prubéhu a stavu trénovani

Klasifikace natrénovanou siti
Vytvofeni vystupl

-mapy klasifikace

- pravdépodobnostni mapy

NNTRAIN

A 4

NNCLASS

Informace o siti:
- architektura
- podet vzoru
- slav trenovani
- nastaveni vah

Schéma prace s neuronovymi sitémi v programu GEOMATICA.




Klasifikace rozhodovacimi stromy —

e (Decision Trees)

Zakladni pojmy: TM3 <= 35 :

* Pravidlo rozdé€l a panuj (divide and | :m: 2_939: .polev (12.0)
congiien) | TMS5 > 58 : lesl (30.0/1.0)
e Nazev atributu - uzel | TMS <=58:

I

I

I
 Aritmeticky Cilogicky vyraz -vétev | | | TM6 <= 12 : lesl (2.0)
stromu | | | TM6 > 12 : lesj (8.0)
e Nazev tridy - list stromu TM3 > 35 :
e Déleni do tfid muze byt spojité i | TM6 <= 23 : voda (17.0)
vycCtoveé (vycet = pocet vetvi) | TM6 > 23 : poleb (26.0)

 Mohou ale i nemusi byt zalozeny na binarnim tfidéni, jsou
neparametricke, symbolickeé klasifikatory (nemusi byt numerickeé)
 Umoznuji testovani sousedu - grafy sousednosti a topologickych vazeb
(meet, contain, overlap, ...)

 Umoznuji testovani atributu razné povahy

* Moznost klasifikace po vrstvach — hierarchickeé tridéni (,layered
classification®), profezavani = omezeni vétveni (koSatosti stromu)

e Problém objektivniho hodnoceni (,ground truth®)

* Rozhodovaci strom se prevadi na soubor pravidel = srozumitelnost,
kodovatelnost




Klasifikace rozhodW

ierarchicka (layered) klasifikace iaveren ciassirien

Sample
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\\ B
ekteré typy rozhodovacich stromu v digitalnim
zpracovani obrazu

Algoritmus C4.5 — pevné dana mnozina atribut,(diskrétni nebo
spojita), spiSe vhodny pro mensi pocet vstupnich atributd, uceni
s ucitelem, preddefinované kategorie - trénovaci pripady zatazené
do jedné z kategorii, neprekryvajici se kategorie, dostatek
trénovacich dat, konstrukce stromu na principu ,,rozdél a panuj®,
v kazdém uzlu vybran atribut s nejvyssim informacnim ziskem

Random Forest - klasifikator tvoreny vice rozhodovacimi stromy
vybranymi nahodné, a naucené na nahodné vybranych
prikladech, vysledna tfida pro kazdy vstup je volena jako modus
vysledku vSech stromu, nepouziva se prorezavani, nahodnost
zamezuje preuceni.



Kontextualni klasiﬁm e
/ -
(blize viz. objektova klasifikace)

e Zahrnuji postupy hodnotici polohu ¢i prostorove
usporadani (strukturu) objektu v obraze.

e K rozpoznavani a klasifikaci objektu pouzivaji
prostorovych pfiznaku — kontextu.

 Kontext (pattern) je popisovan v obraze jako celku.

e Mohou pracovat i s jednotlivymi obrazovymi daty,
vétSinou jsou vSak aplikovany na obraz rozdéleny na
objekty (napr. segmentaci) ¢i na obrazova data jiz
klasifikovana (napt. shlukovou analyzou).

e Prostorové priznaky jsou hodnoceny topologickymi
vztahy



Zakladni topologické vazby —

e vzdalenost (urcity objekt se muze ———
nachazet pouze v urcité vzdalenosti od
jiného objektu)

e smeér (orientace - urcity objekt se muze
nachazet pouze v urcitém smeéru od

jiného objektu)

 konektivita (spojeni - dva objekty mohou anebo
nemusi byt spojeny jinym objektem)

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

e vnoreni (obsazenost - jeden objekt se musi nebo
naopak nesmi vyskytovat uvnitr jiného).



e T st
“Zakladni topologické vazb

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

e Hlavni problém — kvantifikace vztahu, regionalné
omezena platnost (priklad. luzniho lesa)

e Vyhoda — moznosti uvazovani i ,ne rastrovych® dat

e Lze je povazovat také za metodu upravy vysledku
klasifikace
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Tvrdé a mékke klasifikatory, princip neurcitosti
(fuzzy logic)

e Tvrdé klasifikatory jednoznacné rozhoduji o prirazeni pixelu do
nekteré z trid (fizena klasifikace per pixel...)

» Mekké klasifikatory umoznuji hodnotit smiSené pixely. Pixel
obsahuje na 51 % listnaty les a na 49 % jehlicnaty les

 Umoznuji hodnotit silu dukazu pro zarazeni pixelu do dané tridy
(maximalni pravdépodobnost muze byt mala s ohledem na
absolutni hodnoty). Pixel je z 26 % jehlicnaty les, z 19 % listnaty,
ale z 55 % né¢jaky jiny, neznamy (nenatrénovany) povrch.

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



e
_ Mékkeé klasifikace - ,,neostra vyhodnoceni®

,fuzzy“ - 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.

* Neprirazuji jednoznacné pixel jedné tride.
* Pro kazdou tridu zjistuji pravdépodobnost s jakou
pixel této tridé nalezi.

« Vystupem z téchto klasifikatoru neni jedna
téematicka mapa, ale skupina rastru, ve kterych
hodnoty predstavuji pravdépodobnost s jakou
pixel spada do dané tridy.



Membership

Conventional Classification

ettt O TITTT T T4

Forested | - Upland
Wetland Forest

Hypothetical Near-infrared Brightness Value

a.

Fuzzy Classification

- Forested
| Wetland

Hypothetical Near-infrared Brightness Value




Vysledek tvrde klasifikace e
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—Texturalni klasifikatory =

e Urcitou tridu povrchu nemusi charakterizovat homogenni
mnozina pixelll ale naopak mnozina pixelu s typickou
heterogenitou hodnot

e Textura jako interpretacni znak — ploSna tonova promeénlivost
skladajici se ze shodnych opakujicich se elementu

e Statistické miry textury vychazeji z GLCM (Grey Level Co-
occurrence Matrix)

e Je to Ctvercova matice, ktera vyjadruje, jak casto se urcite
kombinace DN hodnot pixelt v obraze vyskytuji

 Z GLCM lze vypocist popisné charakteristiky textury. Téch
potom muzeme vyuzit napt. jako vstupu do klasifikace
v pripadech, kde selhava pouziti spektralnich priznaku.



AT o e
~—Vypoéet GLCM

e Textura je pocitana ze vztahu nékolika pixelt1 — pro jednoduchost dvou.
Definujeme tzv. Referencni pixel (REFERENCE) a sousedni pixel
(NEIGHBOUR).

e N pixel je k R definovan v urc¢itém smeéru. Napr. N je vzdy o jeden pixel
vpravo ( na vychod) do R. Tedy pracujeme s texturou urcovanou v predem
dohodnutém smeéru.

e Téchto sméru muze byt 8. Prostorovy vztah R a N pixelu lze vyjadrit
zapisem (1,0) — tedy jeden pixel v ose x a zadny v ose y. Vztah R a N ve
smeéru zapadnim by byl zapsan (-1,0). Kazdy sousedni pixel se stava
referencnim atd.

e Matice GLCM je pocitana pro okno predem definované velikosti — stejné
jako v pripade filtrace obrazu.

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



_ Vypoéet GLCM

GLCM je ctvercova matice. Pocet radku (sloupcu) je dan poctem hodnot,
kterého mohou pixely analyzovaného obrazu nabyvat. V nasem pripadé

bude rozmeér matice 4, pixely v testovacim obrazku nabyvaji hodnot
Gl

0 |0 1 1 (0] 2 2 1 (0]
0 0 1 1 1 0 2 0 o
QARR2A[REA XD 2 0 0 3 1
2 2 2850]%3 3 0 0 0 1

Hodnoty R pixelu jsou ¢teny v radcich, hodnoty N pixelu 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 smeér (1,0) ¢i (-1,0)

Relaci (-1,0) dostaneme zaménou R a N pixell (zaménime

radky a sloupce — transponujeme matici) a obé GLCM matice

secteme.
(LT GLCM transponovwata
2 |2 (1 |0 2 |0 (0 o
o |12 (0 |0 2 |2 |0 |0
o o (3 |1 1 (0 |3 [0
o o (o |1 o jo |1 |1

GLCM symetricka
4 12 |1 |0
2 |4 [0 |0
1 (0 & |1
o o (1 |2




Vypocet GLCM =

/Prvky GLCM se vyjadiuji v hodnotach pravdépodobnosti vyskytu

Je pravdépodobnost najit v originalnim snimku kombinaci 2,2 veétsi jak
kombinaci 2,37

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

Vypoctem pravdépodobnosti je matice normalizovana

0,166 0,083 0,042 0
0,083 0,166 0 0
0,042 0 0,250 0,042

o o 0,042 0,083
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Vlastnosti GLCM e

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

e Maji-li bunky matice na diagonale vysoké hodnoty, znamena to,
ze velké procento pixelu ma stejnou hodnotu jako jejich sousedé
— to svédc¢i o malém kontrastu analyzovaného snimku.

e Paralelné s diagonalou se v GLCM nachazeji bunky, které
nesou informaci o pravdépodobnosti vyskytu kombinaci pixelu,
které se 1isi v horizontalnim sméru o hodnotu 1 (0-1,1-2, 2-3),
dale potom kombinace pixelu, které se 1iSi o hodnotu 2 (0-2,1-
Sii)s

e Tedy Cim dale od diagonaly GLCM, tim je vétsi rozdil
v hodnotach R a N pixelu.



e S
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Vypocet mer textury

e VétSina mér textury je vazenym prumérem bunék GLCM.

* Princip vypoctu miry textury je stejny jako v pripade filtrace obrazu.
Okno predem definované velikosti — ctvercoveé s lichym poctem radku a
sloupcu se pohybuje po originalnim obraze pixel po pixelu.

e Pro kazdou pozici okna je vypoctena GLCM a urcita mira textury jako
vazeny prumeér. Tato hodnota je prifazena strednimu pixelu v ramci
kazdé pozice okna.

e Vysledkem je tedy TEXTURE IMAGE, ve kterém kazdy pixel nese
hodnotu urcité miry textury

e Miry textury se tridi 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 pixelu — tedy s nulovym kontrastem. S
rostouci vzdalenosti od diagonaly roste kontrast — tedy
zvetsuji se vahy.

N-1
Kontrast = ZP” -(i—j)2

i,j=0

Vysvétleni: Je-li i a j stejné (na hlavni diagonale) vaha je
O. Lisi-li seiajo 1 vaha je 1, liSi-li se o 2 vaha je 4 atd.
Vahy exponencialné rostou.



Miry textury zaloZené na pravidelnosti

Myjmpravidelné jsou pixely v ramci okna usporadany. Na obrazku je cast
snimku s pravidelnym usporadanim pixelll a nepravidelnym - v obou pripadech se
kazdy pixel 1isi o 1 oproti svému pravému sousedu — tedy kontrast snimkd urceny

z GLCM je stejny.

V pripadé meér pravidelnosti jsou vahy sestavovany na zakladé ¢etnosti vyskytu

jednotlivych kombinaci pixelu. i

1
1
1

V pripadé meér pravidelnosti tvori vahy pfimo hodnoty prvki GLCM.

Vahy, které budou zvySovat svoji hodnotu s cetnéjsim vyskytem dané kombinace
pixeli budou produkovat charakteristiku textury, ktera bude mit vyssi hodnoty se
zvysSujici se pravidelnosti usporadani pixelu ve snimku.

Tyto miry textury davaji vysoké hodnoty pro pravidelné usporadané casti obrazu

2

2
2
2
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Mm:ury zalozené na popisnych statistikach GLCM

Miry se pocitaji z hodnot GLCM

GLCM prumér vypovida o trovni souboru hodnot P, v GLCM,
rozptyl je mirou disperze hodnoty kolem prumeéru — mirou
promeénlivosti. Korelace je potom mirou linearni zavislosti

sousednich pixelu.

GLCM mean (prumeér)

GLCM rozptyl

GLCM korelace
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Pouziti mér textury, vyhody a nevyhody

e GLCM a miry textury jsou pocitany pro urcitou cast snimku —
vétSinou Ctvercové okno o lichém poctu radku (sloupct). Okno se
voli vetsi nez pri klasickeé filtraci, aby postihlo typickou texturu
heterogenni plochy.

e Predpokladame-li, ze rizné kategorie povrchu budou mit ruzné
hodnoty meér textury, potom by velikost okna méla byt
dostatecna, aby zachytila charakteristickou tonovou promeénlivost
objektu, ale na druhé strané také dostatecné mala — mensi jak
samotny objekt.

e Napft. texturu lesniho komplexu nelze zachytit v okné€, ktere je
mensi jak jeden strom, na druhé strané okno vétsi jak lesni
komplex nelze takée pouzit.

e Problémem je vysoka korelace mezi jednotlivymi
charakteristikami textury.



Pouziti mér textury, vyhody a nevyhody

Miry-textury mohou byt pocitany z jednopasmo — nevyzaduji
multispektralni data.
e Dvé Ci tfi miry textury mohou byt zobrazeny ve formé RGB barevneé
syntézy.
e Mér textury existuje cela rada a Casto jsou si znacné podobné. (entropie,
korelace)
e Pro extrahovani podstatné informace z meér textury a odstranéni vysokeé
korelace je mozné vyuzit napriklad analyzu hlavnich komponent.
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Vlastni klasifikace-texturalnich pfiznaku ==
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Klasifikace zalozena na mirach textury je analogii filtrace a nasledného shlukovani.

Je urcCena prahova hodnota promeénlivosti. 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 sttredem prvniho shluku, stred druhého
homogenniho okna je stredem druhého shluku atd.

Jakmile je dosazeno maximalniho poctu shlukt, definovaného zpracovatelem,
klasifikator hodnoti vzdalenosti mezi nalezenymi stfedy shluku.

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

Vysledné stredy shluku jsou statisticky popsany z hlediska své separability na
zaklade zpracovatelem definovanych statistickych vzdalenosti (napf. rozptyl,
smérodatna odchylka, atd.).

Shluky, mezi nimiz je tato vzdalenost mensi nez prahova hodnota, jsou opét
spojovany.

Vysledné shluky jsou pouzity ke klasifikaci celé scény klasifikatorem minimalni
vzdalenosti nebo maximalni pravdépodobnosti.
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