


Klasifikace zalozené na strojovém uceni

Strojove uceni je podoblasti umélé inteligence, zabyvajici se algoritmy a
technikami, které umoznuji poCitacovemu systému 'ucit se'.
UcCenim v daném kontextu rozumime takovou zmeénu vnitfniho stavu

systému, ktera zvySi schopnost pfizpusobeni se zménam okolniho
prostredi.

Pro klasifikaci dat dalkového prlizkumu Zemé se nej¢astéji pouzivaiji:
— neuronove sité (Artificial Neural Networks, ANN)

— rozhodovaci stromy (Decision Trees)
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NEURONOVE SITE

* Neuronoveé site jsou vysledkem pfirodniho vyvoje. Vyborné se osveédcily ve
sloZitych biologickych systémech. Zivé organismy vybavené neuronovou siti se
dovedou chovat adaptivné. To je dano tim, Ze neuronova sit' je schopna ucit se.
UcCeni se znamena délat zavery ze zkuSenosti.

* Pokud vypadnou nékteré z neuront dodavajicich informace, vysledné chovani
neuronove siteé se nezmeni.
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Snimek neuronu v elektronovém mikroskopu
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* Neuronove site jsou Cerné skrinky, do kterych vstupuji data a na vystupu
vychazeji data zpracovana, zavisla na datech vstupnich.
Tyto sité jsou slozeny z jednotlivych neurond.

* Kazdy neuron ma mnoho vstupu a jeden vystup. Vstupy se nazyvaji
dendrity a jsou pfipojeny na vystupy (axony) jinych neuronu.
* K pfenosu informaci dochazi na spojenich — synapsich.

* V lidském mozku ma jeden neuron spojeni v priméru asi s 10 tis. -100 tis.
neurony.

Télo buriky
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Synapse

Axonove ywlakno

Dendrity

Biologicky neuron
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Hebblv zakon uceni

Kanadsky psycholog
Zakon ucéeni zr. 1949

* Dva spojené neurony:

— oba jsou aktivni: vazba se zesiluje
— oba jsou neaktivni: vazba se zeslabuje
— jeden aktivni, druhy neaktivni: Zzadna modifikace vazby

1943 — prvni matematicky model neuronu (McCulloch a Pitts)
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UMELE NEURONOVE SITE

* Biologicka sit neuronu se stala inspiraci védcu k vytvofeni umélé neuronové
sité

* Neurofyziologické poznatky umoznily vytvorit zjednoduSené matematické
modely, které se daji vyuzit pro neurovypocty pri feSeni praktickych uloh z
oblasti umelé inteligence

* Nejde o kopii lidského mozku, ale o napodobeni jeho zakladni funkce

* Mozek se uci tim, ze upevnuje spojeni mezi neurony nebo navazuje nova
spojeni

* Nervova bunka obdrzi impuls od nékolika sousednich neuronu, energii s€ita
a pokud dojde k prekroCeni urcité prahove hodnoty, signal posle dal

DPZ 08 6



Formalni neuron - model umélého neuronu

* Dendrity - reprezentuji misto vstupu signalu do téla neuronu.

* Télo neuronu - sCita signaly dané okolnimi neurony. Takto stanoveny vnitfni potencial
vede k excitaci (vybuzeni) neuronu.

* Axonove viakno - pfinasi signal dany stupném excitace k synapsi.

* Synapse - tvofi vystupni zafizeni neurond, které signal zesiluji ¢i zeslabuji a
predavaji dalsim neuronum.

* Uméle vytvoreny neuron funkéné odpovida svému biologickému vzoru a tvori
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Srovnani pocita€ x lidsky mozek (Hlavac 2006)

Pocitac¢

Lidsky mozek

Vypocetni jednotka

1 CPU

10" bunék

Pamét 10° bitd RAM, 10" bitl na disku 10" neurond, 10" synapsi
Délka cyklu 10-® sekundy 10-® sekundy

Sifka pasma 10°bith za sekundu 10" bitd za sekundu
Rychlost obnovy 10° vypocetnich elementd 10" neuronl za sekundu
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Obecné muzeme neuron formalné popsat podle vztahu :

kde y je vystup neuronu
i
_ r @ x; vstupy neuronu (celkem N)
y=T ij i w; synaptické vahy
=l f nelinearni pfenosova funkce neuronu
© prah

Vyraz v zavorce vztahu se nékdy oznacuje jako vnitrni potencial neuronu u.
Vahy w,u kazdého neuronu pfedstavuji jeho lokalni pamét’; spojenim vSech neuront
dostavame celkovou pameét’ sité.

Uceni sité se provadi zménou téchto vah, ale také tvarovanim pfenosové funkce, zménou
poCtu neuronu v siti, popfipadé i topologickym uspofadanim sité.

nelinedrrd pfenosovd

Fnkee Model neuronu (McCulloch-Pitts)

wirstup neuroms

- :/'-’-’./uéa prih neuroms
N

etupy neuronn wahy watuptl
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Viastnosti umélé neuronové sitée

* Umeéla neuronova sit predstavuje distributivni, adaptivni, obecne nelinearni stroj
se schopnosti u€eni, ktery je sestaven z mnoha ruznych prvkd pro zpracovani
informace.

* Pfi provadéni vypocCtu vyuzivaji neuronove sité distribuované, paralelni
zpracovani informace - ukladani, zpracovani a predavani informace probiha
prostfednictvim celé neuronové sité.

* Kazdy prvek je spojen s jinymi prvky nebo také sam se sebou pomoci zpétné
vazby.

* Zakladnim prvkem, tj. "vypocCetni jednotkou" neuronove sité je umély neuron.
Silu signalu Ize reprezentovat realnymi Cisly, a proto |Ize popsat neuronovou sit
matematicky.

* Hodnoty signalu pfenasenych mezi jednotlivymi prvky se méni v zavislosti na
nastavitelnych parametrech, ktere se nazyvaji vahy, w;. Prvek sCita vSechny

prichozi hodnoty vazenych spojeni a produkuje vyslednou hodnotu, ktera je
nelinearni (statickou) funkci jeho souctu.
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Vystup prvku muze byt vystupem systému nebo muze byt zaslan na stejny
nebo jiny prvek. Vystup neuronové sité zavisi na spolupraci mezi
jednotlivymi neurony uvnitf site.

Specifickou vlastnosti neuronovych siti je to, ze jsou schopny pracovat |
kdyz nékteré z neuronl nefunguiji, protoZze zpracovani spoléha na kolektivni
vysledek funkce jednotlivych neurond. Znamena to, Ze neuronove sité jsou
pomérné odolné proti porucham a chybam.

Dulezitou vlastnosti neuronovych siti je schopnost u¢eni. Znalosti jsou
ukladany predevsim prostrednictvim sily vazeb mezi jednotlivymi neurony.

Pocet neurond a jejich vzajemné propojeni v siti urCuje architekturu
(topologii) neuronove sité.

Neuronova sit se v ¢ase vyviji, méni se stav neuronul, adaptuji se vahy.

Input Layer  Hidden Layer Output Layer
Tnput(s) :

Dynamika site: T,

Node Bias: @ |
[ W |

butpur(s)

— Organizacni — zména topologie node .

— Aktivni — zména stavu

— Adaptivni — zména konfigurace : @
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* Organizacni dynamika

— Specifikuje architekturu neuronové sité a jeji pfipadnou zménu

— Architektura sité: propojeni sité, pocCet vrstev

— Cyklicka (rekurentni) sit, acyklicka (dopfedna, feed-forward) sit
* Aktivni dynamika

— Specifikuje pocatecni stav sité a zplsob jeho zmény v Case pfi pevné topologii a
konfiguraci

— Aktivaéni funkce — postup, jakym se ze vstupl uzli pocita jeho vystup
(sigmoidni fce: skokova, standardni sigmoida, hyperbolicky tangens,...)

* Adaptivni dynamika

— Specifikuje pocateCni konfiguraci sité a zpusob, jakym se méni vahové hodnoty
na spojenich mezi jednotlivymi neurony v Case

— Adaptivni rezim slouzi k u€eni aktivacni funkce - obvykle zadana tzv. tréninkovou
mnozinou, iteracni proces

— Dva typy uCeni: s ucitelem (chybové uceni) a bez ucitele (samoorganizace)

* Modifikace sité miaze probihat zménou synaptickych vah, pfizpldsobenim prenosové
funkce nebo zménou typologie
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Prah neuronu ©

* Prah resp. prahova hodnota znamena bariéru, kterou musi vstupni signal
neuronu prekonat, aby se mohl dal Sifit neuronovou siti.

* Hodnota prahu tedy urcCuje, kdy je neuron aktivni resp. neaktivni.

* Je-li hodnota vstupniho signalu neuronu nizSi nez hodnota prahova, je na
vystupu z neuronu signal odpovidajici pasivnimu stavu neuronu.
Jakmile dojde k prekroCeni prahové hodnoty (tato prahova hodnota se muze
béhem procesu rovnéz meénit), stava se neuron aktivnim a vystupni signal z
neuronu roste az do ur€ité maximalni hodnoty. Ta je dana oborem hodnot
prislusné aktivacni funkce.

nelinedrnd pfenosovi
funkee

vstumr neurom Vﬂhj.f wstupli
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Prenosova (aktivacni) funkce neuronu f

* Ukolem pfenosové (aktivacni) funkce neuronu je prevést hodnotu vstupniho

potencialu na vystupni hodnotu z neuronu.

* Konkrétni tvary pfenosovych funkci byvaji velmi rznorodeé.
V principu se daji tyto funkce rozdélit na linearni a nelinearni, pripadné na

spojité a diskrétni.

* Vybér vhodné prenosové funkce je zavisly na konkrétnim typu feSené ulohy,
pripadné na konkrétni poloze neuronu v neuronove siti.

Sigmoidalni funkee
Hyperbolicky tangens

Znaménkova funkee

Heavisideova funkee

fol#) = =
fu(u) = tgh (u)
f-(w) = sgn (u)

1 prou>0
fu(e) = ngu({]

u vnitfni potencial neuronu
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Haul : W
u/‘
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\ \ T prah neuroms

vetupy neuronu wahy wstupll
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Vystupni funkce o(f)

simuluje pfenos signalu axonem. Tato funkce ,dotvafi“ koneCnou hodnotu vystupu
Z neuronu.

U
RY | W h'll:]
2 W
"_’!
X; W N ]
—( y_alxw) | fly_a) o(f)
X, W,
X, vstupy neuronu (vystupy z pfedchazejici vrstvy), i=1,2, ....n

n pocet vstupu (pocet neuronl v pfedchazejici vrstvé)
w, synapticke vahy

y_a vstupni potencial neuronu

f aktivaéni funkce neuronu

0 vystupni funkce neuronu

7] prah neuronu
Y

vystup neuronu

Schéma umeélého neuronu s vystupni funkci
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Struktura umeélé neuronoveé site

* Struktura neuronove sité se sklada z mnoha uzlt (neuronu) propojenych
smérovymi spojenimi. Spojeni odpovidaji signalim vstupujicim Ci
vystupujicim z daného uzlu, ktery transformuje podle zadaného vztahu
vstupni signaly na jediny signal vystupni.

* Kazdy neuron muze soucasné pfijimat libovolny konecny pocet ruznych
vstupnich signalu. Na dalsi vykonné prvky muze predavat libovolny koneény
poCet shodnych informaci o stavu svého vystupu.

* Alespon c¢ast uzll je adaptivni,
tzn. ze vystupy z nich zaviseji na
modifikovatelnych parametrech.

* Cilem je nastavit tyto parametry tak,
aby chovani sité minimalizovalo jisté
kritérium. Uzly jsou seskupeny do e i

jednotlivych vrstev. \

Uméla neuronova sit' se tfemi neurony P,
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Vrstvena neuronova sit’ je tvofena minimalné tfemi vrstvami neurond:

vstupni, vystupni a alespon jednou vnitfni (skrytou) vrstvou.

Vzdy mezi dvéma sousednimi vrstvami se pak nachazeji tzv. uplna propojeni neuronda.
Takova sit' je schopna aproximovat libovolnou matematickou funkci, pfi¢emz presnost
této aproximace je tim vétsi, ¢im vice neuronu sit obsahuje.

Zapojenim dalSich neuronu do sité se mUze sit' ucit.

_
—
{[/K‘MM‘\‘V
W7 N7 NS N7

T IA

ARG 7/
N\ RN /AR
{-'/i/{‘)\\ﬁ"n!&‘\*\.f

|
o

n

V"‘:}‘ NN
//A\\\.,”’ A
NWAWA

Vrstvena sit se vstupni vrstvou dimenze m, s vystupni vrstvou dimenze n
a s r skrytymi vrstvami (sit’' 4-6-6-6-3).

DPZ 08 17



Uceni umeélé neuronové sité

Proces nastavovani parametru sité se nazyva uceni. Podle zpusobu uceni délime
neuronove sité na dva zakladni typy: uCeni s ucCitelem a ucCeni bez ucitele.

Uceni neuronoveé sité s ucitelem |
ucite

Pri uCeni s uCitelem se uméla neuronova sit uci i |
tak, Ze srovnava svuj vystup s vystupem \ ‘
pozadovanym (ucitel) nastavovanim vah vstup 4 o |H;_.-§mi?_, )"
synapsi (hodnoty v matici) tak, aby se snizil ' \ Y VA

| ¥

rozdil mezi skutenym a poZadovanym |
vystupem. (Pozadovany vystup odpovida dané
trénovaci mnoziné.)

Jestlize je sit' spravné nauCena a trénovaci mnozina dat dostate¢né charakterizuje celou

mnoZzinu dat, pak je pravdépodobné, Ze neuronova sit se bude chovat “rozumné” i pro
data, na kterych nebyla ucCena.

RozliSuji se dva typy algoritmu uceni s uCitelem. Pfi u€eni off-line (po davkach) se méni
hodnoty parametru sité az po prachodu celé trénovaci mnoziny dat. Pfi uéeni on-line
(ueni vzorek po vzorku) se parametry sité modifikuji po pruchodu kazdého vzorku dat z
trénovaci mnoziny. V praxi se oba zpUsoby ¢asto kombinuiji.
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Uceni sité bez ucitele
Sit nema zZadny srovnavaci signal k urceni \
spravnosti. Vahy spojeni se nastavuiji tak, aby \
sit poskytovala odezvu pfi stejnych nebo R _'"'_"‘
podobnych vstupnich vektorech. Algoritmus

hleda ve vstupnich datech vzorky s urCitymi _ \
vlastnostmi podle zavislosti, korelace. |

Tak je napf. mozno analyzovat jaky vliv ma
rocni obdobi na burzu, poCet mysi na urodu,

apod.

vystup

UcCeni bez uCitele se oznacCuje jako samoorganizace (viz napi. Kohonenova sit, sit ART).
Pracovni metodou je shlukovani. Podobna vstupni data aktivuji neurony, které jsou blizko
sebe.
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Nejznaméjsi neuronové sité
pouzivané ke zpracovani dat DPZ

Neuronové sité

Pevné vahy:

* Linearni
asociativni
pamét (LAM)

* Hopfieldova sit’

Uceni s ucitelem:

* Jednoduchy
perceptron

* Vicevrstvy
perceptron (MLP)

DPZ 08

Uceni bez ucitele:
» Kohonenova sit

* Sit ART (Adaptive
Resonance Theory)
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Linearni asociativni pamét’ (LAM)
* jednovrstva sit' s dopfednym Sifenim a pevnymi vahami

* Vstupni vektory mohou byt binarni (0/1), popr. ralné
* Pouziva se napf. k rekonstrukci neuplnych a Sumem poskozenych obrazu

Vystupni hodnoty neuromi:

- pro rcalné vstupy
N
= wa;ﬂ:_;, pro i=1,... .M
i=1

- pro hinarni vstupy

N
Wi = f”[:z Wiy — E:]j).l pra 3= 1._. M

j=l
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Hopfieldova sit’

* Jednovrstva rekurentni sit' s pevnymi vahami
* Vstupni vektory musi byt binarni (0/1), popf. bipolarni (-1/1)

* Pouziva se jako asociativni pameét, pro rekonstrukci neuplnych a Sumem
poskozenych obrazu a k optimalizaénim problémum

S S — .
II". F \ I ] \ fl i Neuronova aktivaéni funkce:
.C< f£ " orw -"fﬁ" funkee jednotkového skoku falu) = { (11 e z g
i e T e s
znaménkova funkee (pro bipolarni vstupni vektory)
nhn B B YN
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Jednoduchy perceptron

* Jednoduchy neuron s doprfednym Sifenim

« Sit ma n vstupu a jeden pracovni neuron spojeny se vSemi svymi vstupy
* Kazdému spojeni je prifazena urcita vaha

* Prenaseny signal je bud binarni (0,1) nebo bipolarni (-1,0,1)

* Uceni s ucitelem

* Neuronova aktivacni funkce: znameénkova funkce, jednotkovy skok

* Klasifikator pro linearné separovatelné obrazy

1 o—w, prah aktivacni

X, O—w, funkce

X, O—w,

X, o—w, > Y
L ]
L ]
L J

x, O—w

n
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Vicevrstvy perceptron

* Vicevrstva sit' s doprednym Sifenim
* UcCeni s uCitelem

* Neuronova aktivacni funkce: sigmoidalni funkce, hyperbolicky tangens
(popfF. jina nelinearni spojita funkce)

* Pouziti: klasifikace obrazu, aproximace funkci, predikce ¢asovych rad

Skryté vrstvy  Vystupni vrstva
~

AV
W7

4 1l \“f

Vihy spojeni ay;

DPZ 08
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Kohonenova sit’

* Jednovrstva sit' s dopfednym Sifenim
uceni — tj. uCeni bez ucitele

* Vstupni vektor:  x=i[z,...2\", zeR

* Vystupni hodnota neuronu je definovana jako vzdalenost mezi vstupnim a
vahovym vektorem:

N

yi(t) = X (z;(t) — wy(t))

j=1

* Pouziti: shlukovani, analyza dat, vytvareni seémantickych map
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Sit’ ART (Adaptive Resonance Theory)

* Dvouvrstva rekurentni sit’
* UcCeni bez ucitele
* Vstupni vektor X: binarni pro model ART-1, realny pro model ART-2

* NS se vétSinou neumi naucit novou informaci bez poskozeni informace jiz
dfive nauCené (proménna stabilita sité), ovSem:

* Asociativni NS prepinaji mezi tvarnym (uc€icim) a stabilnim stavem aniz by
doSlo k poskozeni jizZ nauené informace
* Poutziti: shlukovani, rozpoznavani znaku, feCovych segmenta atp.

G2 ) _‘\,I Reset
—@— Rozpozndvaci vrstva -
+ + P _/" +

+

R

+
N N
| ,i - KF‘umvn_ﬁ,vm:i mh_;\_ '.’ e
Gl ¥

A

Vstupni vektor X
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Zpétné sireni chyby (error back-propagation)

Pravdépodobné nejrozSifenéjSi zplsob propojeni neuront se sigmoidni
funkci jsou vicevrstevné sité, je pouzivan v 80% NS
3 etapy:

— dopredné (feedforward) Sifeni vstupniho signalu tréninkového vzoru

— zpetne Sifeni chyby

— aktualizace vahovych hodnot na spojenich

Béhem adaptace neuronové sité jsou srovnhavany vypocitané aktivace s
dfinovanymi vstupnimi hodnotami pro kazdy neuron ve vystupni vrstvé a pro
kazdy treninkovy vzor. Na zaklade

tohoto srovnani je definovana chyba 1 o—w,— pran aktivadni
’ ry v . x, o—w, funkce

neuronove site, pro kterou je % o—w y

vypocitan faktor, ktery se Sifi zpét | ’ 2 j

k neurontim z pfedchazejici vrstvy. T o o
zpétna vazba
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Algoritmus backpropagation zohlednuje pfi vypoCtu nejen zmény vah ve
sméru gradientu chybové funkce, ale navic i predeSlou zménu, tzv. moment
(hybnost).

Moment urCuje miru vlivu pfedchozi zmeény, obvykle se voli 0,9 (0-1)

Pomoci momentu gradientni metoda lépe opisuje tvar chybové funkce,
protoze bere do uvahy pfedchozi gradient

Architektura vicevrstevné NS — tj. ur€eni vhodného poctu vnitfnich neuronu
a jejich spojeni — by méla odpovidat slozitosti freSeného problemu, tj. pocCtu
treninkovych vzoru, jejich vstupu a vystupu a struktufe vztahu, které popisuji

Mala sit nemuze fesit komplikovany problém

Bohata architektura — s vétSim pocCtem vah roste vypocetni naroCnost
adaptace
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Nalezena konfigurace sité obvykle pfiliS zobecriuje tréninkové vzory, {j.
Spatné generalizuje. Tomuto presnému zapamatovani tréninkové mnoziny
bez zobecnéni zakonitosti v ni obsazenych se fika preuceni (overfitting).

Pro test kvality generalizace neuronove sité se pocCita chyba sité vzhledem
k tzv. testovaci mnoziné, coz je €ast tréningové mnoziny, ktera se zamérne
nevyuzila k adaptaci

S Preucena sit

-~ ,Spravna“ generalizace
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Neuronové klasifikatory v Idrisi 15 Andes a 16 Taiga

Programové baliky Idrisi 15 Andes a16 Taiga obsahuiji tfi klasifikatory,
zalozené na automatizovaném strojovém uceni a neuronovych sitich.

Jsou to:

— Vicevrstvy perceptron » Multi-Layer Perceptron — MLP
— Samoorganizujici se Kohonenova sit' » Self-Organizing Map — SOM

Fuzzy mapa dle adaptivni rezonan¢ni teorie (Adaptive Resonance Theory, ART)
» Fuzzy ARTMAP
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Vicevrstvy perceptron » Multi-Layer Perceptron — MLP

MLEP = Multiclaver PercepironiClassiier

Classification options
o Train network

" Load weights

Mumber of files:

Band images
Band ID Image name
Band 2 chZareen
Band 3 chired
Band 4 hdrired

Training site specification

i* |mage ™ Yector

Metwork topology

Input layer nodes 4
1]
Hidden layers : 1 =
Layer 1 nodes : 1 &
j‘

Output layer nodes

Output options

v Hard classification

I Map output activation levels
[ Map hidden layer activation

Train |

9 Inzert layer group ...
J ¢ Rermove current file

Trairing pisels per categony : |100

.| Testing pixels per categom : ﬁDEI

Training parameters
[ Usze automatic training
[~ Uze dynamic learning rate

Learning rate :

tomentum factor ;

RREE

Sigmoid congtant

[~ Perform confugion matriy analysis

Clogze | Help |

Stopping criteria

RS
[terations :

Accuracy rate 100

Output file names

Hard clazsification image :

.i -

; l&—:?}"
pelsed
ol

i'-h}&

\

Running statistics

0.0001 Iterations :
Learming rate :

10000 Training A5
Testing RMS :

Accuracy rate

£ |

|LedrniceMLP1

[x]

Sl | i
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Pracovni postup

Nejprve je nutno
zvolit zplsob
klasifikace.

Nabizeji se dvé

moznosti:

* Trénovani sité
(Train network)

* Zavedeni
existujiciho
souboru vah
(Load weights)
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Pracovni metody modulu MLP

Modul MLP umozriuje fizenou klasifikaci. Pro trénovani sité pouziva algoritmus zpétného
Sifeni chyby (error back-propagation).

Vrstvena neuronova sit obsahuje v tomto pfipadé jednu vstupni vrstvu, jednu vystupni
vrstvu a jednu nebo vice skrytych vrstev. Funkce skrytych vrstev je analogicka liniim, které
umoznuji pfiradit body v multispektralnim prostoru do pfislusnych klasifika¢nich tfid.
Zpétné Sifeni zahrnuje dva hlavni kroky, které umoznuji modifikaci stavu neuronoveé sité —
dopredné a zpétné Sireni. Vypocet zavisi na informaci z trénovacich mnozin, na jejimz
zakladé jsou opravovany vahy synapsi.

V prubéhu trénovaci faze je

kazdy vzorek (napf. pfiznakovy

vektor odpovidajici jednomu

pixelu) pfiveden do vstupni

vrstvy a pfijimaci uzel (neuron)
i sumuje vazené signaly ze viech
TR uzlt se kterymi je spojen

v pfedchazejici vrstvé.

Remotely sensed o et o i ot
h'ragnd.ut.'. o - b
Hidden
Layar

[band imagues ) =

Input O o ] ] ]
Layer AN Kdyz je dopredny krok ukoncen,
O vysledky na vystupnich uzlech se
Output porovnavaji s oCekavanymi
ey vysledky.
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Kazdy vystupni uzel je sdruzen s tfidou. Kdyz je vzorek (pattern) pfiveden do site,
kazdy vystupni uzel generuje hodnotu, ktera indikuje podobnost mezi vstupnim

obrazcem a odpovidajici tfidou.

Skute€ny vystup se obvykle lisi od vystupu oCekavaneho (j. ucitele); rozdil odpovida
chybé sité. Tato chyba se pak zpétné Sifi s vahami korigovanymi pro jednotliva

propojeni na zakladé vztahu znamého jako pravidlo delta:

AWjice + 1) = 170505 + AW i)

kde n je rychlost uceni (learning rate), a je faktor hybnosti (momentum) a d je vypocCtena

chyba.

vIstva 2. slayta
vrstva

Vystup ni
vIstva

vstapy

DPZ 08

Dopredné a zpétné kroky
pokracuji tak dlouho, az se
sit' ,nauci” charakteristiky
vSech ftfid.

Cilem ucCeni sité je ziskat
spravné vahy pro spojeni
mezi vstupni vrstvou a
skrytymi vrstvami, a mezi
skrytymi vrstvami a vystupni
vrstvou.

To pak umoznuje klasifikaci
neznamych pixeld.
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Klasifikace

Je mozno nastavit vystup klasifikace jako:
a) mapu tvrdé klasifikace

b) mapy vystupnich aktivaénich urovni

c) mapy aktivacnich urovni skrytych vrstev.
Lze zvolit analyzu chybové matice

(confusion matrix analysis), které umoznuje
stanovit presnost klasifikace.

MLP lze povazovat za tvrdy i mékky klasifikator.

MEP =Ml ti-ifayersPerceptron Classifier
Classiication options

& Hran netwoikd " Load weights

Band images

Mumber of files:

Band|D_[Image name |

Band 1

Training site specification
@ lmags € Vectar Training pisels per category - [100

J Testing pivels per category - | 100

Metwark topology Trairing parameters

Input laver nodes [~ Use automatic haining

1
Output Iaper nodes i [~ Use dynamic leaming rate
Hidden layers =l Leaming rate [oomn
Layer 1 nodes - —
= Momentum factor 05

Sigmoid constant & 1.0

Dutput options
Iv Hard classification I Pertorm confusion matrix analysis
I Map output activation levels

(3 i
I~ Map hidden layer activation

Stopping crieria

RMS 0.0001
Iterations 10000

Aoouracyrate: |00 %

Output fle names

Hard classification image

Tvrdy klasifika¢ni vysledek poskytuje mapu, ve které kazdy pixel nalezi urcité tfide.

Mékky klasifikatni vysledek — mapy aktivacnich urovni poskytuji skupinu obrazu
zaznamenavajici stupné prislusnosti kazdého pixelu ke kazdé mozné tride. Vystupem tedy
neni jednoducha mapa klasifikace ptdniho pokryvu, ale soubor obrazu (jeden pro kazdou

tridu).

Na rozdil od map pravdépodobnosti, nemusi byt uhrn hodnot pro kazdou polohu pixelt nutné 1.
Je tomu tak proto, Ze vystupy z neuronove sité ze ziskavaji pomoci zneostreni (fuzzying)
signalld do hodnot v intervalu 0-1 prostfednictvim aktivacni funkce. Vy$Si hodnoty pfedstavuji

vySSi stupen prislusnosti k odpovidajici tfide.

DPZ 08
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Samoorganizujici se Kohonenova sit’ » Self-Organizing Map — SOM

SOM - Keohpnens Self-Oregnizing Map,

Clazzification mode
(+ Supervized  Unsupervizged

Band images

Classification options
f+ Trainnetwork  © Use weights

Murmber of files:

Band 1D Image name

[#] 4 =

Band 2 chZareen
Band 3 chired
Band 4 TETE

Sampling in band images
E—
7

Interval in column:
Interal in row :

[ Usze amask :
Metwork parameters
Input layer neuron ;. 4

Output layer newron : 15« E: =225

Initial neighborhood radius : (22,21
05
I‘I—

imimum learning rate ;

M awiriun learning rate :

Classification Specification
v Output hard classification map

&

Ingert layer group ..
| Remaove cument file

Training zite
* Image " Wector
Murnber of clazzes

Fine tuning parameters

0.0001
0.0005
Fine tuning rule:  |LWE2 »

Fine tuning epochs : |5EI

tdin gain term

tdax gain term :

v Dizplay feature map

Output Image © |LedniceSOM1 J [ Confusion matrix
Algorithm for determining unknown pisels :  [Min Mean Distance -

[~ iCreate soft classification maps

Vieights

Fiunning statistics

Learning rate :
R adius
Gair berm

[beration :

Coarge tune |

Processing memo

| Close

Help

I
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Pracovni postup

1. Nejprve je nutno
vybrat klasifikaCni
variantu. Existuji dvé
moznosti:

* Rizena klasifikace
(Supervised)

* Nefizena klasifikace
(Unsupervised)

2. Potom se stanovi

zpusob klasifikace:

* Trénovanim sité
(Train network)

* Pouzitim existujiciho
souboru vah
(Use weights)
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Modul SOM realizuje jak nefizenou (unsupervised) tak fizenou
(supervised) klasifikaci obrazovych dat dalkového prizkumu na zakladé
Kohonenovy samoorganizujici se site.

Jde o typ sité, ktera pri u€eni nepotrebuje ucitele. Je zalozena na algoritmu
shlukové analyzy. Algoritmus sité ma tj. schopnost nalézt urcité vlastnosti
na zakladé prekladanych trénovacich dat, bez pfitomnosti néjaké vnéjsi

informace.

Output Layer

Kohonenova sit ma pouze dveé vrstvy.

Pocet vstupu je roven dimenzi vstupniho prostoru,

v naSem pfipadé ma hodnotu tfi (prvni vrstva obsahuje
pouze tfi neurony).

Druha vrstva je typicky usporadana jako dvourozmérné
(obvykle Etvercové) pole neuronl. Kazdy vystupni neuron
je spojen se vSemi neurony vstupni vrstvy synaptickymi
vahami.

Vlastni pfenosovou funkci neurony nemaiji. Jedinou
operaci, kterou kazdy neuron v siti provadi, je vypocCet
vzdalenosti (odchylky) pfedlozeného vzoru od vzoru
zakodovaného ve vahach daného neuronu podle vztahu

N=1 a
d = > [x,() - w(e)]
i)
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Trénovani a klasifikace

1. Pred klasifikaci obrazovych dat je nutno
nejprve natrénovat sit’.

* Po zavedeni vSech parametrt se zahaji
trénovaci proces pomoci volby Coarse
tune.

* Lze pokraCovat volbou Fine tune.

TlaCitko U-matrix umoznuje zobrazit
U-matici , ktera predstavuje mapu
prumérné vzdalenosti neuronu k jeho
sousedum. Tato matice je uzite€na pro
detekovani existujicich obrazcul v
analyzovanych snimcich.

Na konci trénovaciho procesu lze ulozit
vahy do souboru (.som)

2. Vlastni klasifikaci Ize realizovat:

* na zakladé parametrt vah dosazenych
trénovanim sité, nebo

* pouzitim jiz existujiciho souboru vah.

DPZ 08

- |

Kol i)
lassification mode s
=

and images

Number of fles: Output Layer
BardID  [image name | =
Band1

Inset layer gioup

Remove curent fll:
Sampling in band images Training ste

Interval in column: 3 & Image " Wector

Interval in row [7 [ J
[~ Useamask Humber of classes
Network parameters Fine turing paramet ters

Inputlayer newron: 1

Min gain term: |0.00071
Max gain term:  |0L0005

Fine tuning rde:  |LYG2 v Running statistics: Processing memo

Output layer newron 15  [15 =] = 225

Fine tuning epochs: 50

Algoithm for determining unknown pisets: [Min Mean Distance

[ Create soft classiication maps Coarse e | ‘ | ‘

I =1 Label | [

[X]|

i ate I
i ate Learning rate
Classi n Speci il Radius
¥ Display feature may
[V Dutput hard elassification map play P [ -
Ouptimage [ | [ Conlusinmaix
— Iteration

W velubeled

B High Density Res.
s

L

Ukazka priznakoveé mapy pro
tréninkova data obsahujici 12 tfid
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Fuzzy mapa dle adaptivni rezonanéni teorie (Adaptive Resonance Theory, ART)
» (Fuzzy ARTMAP)

[ Fuzzy ART _J |h_j

Clazzification mode Clazzification options ARTa
. . . . . Output
(" Supervised ¢ Unzupervized (¢ Train network O Lse weights Chaice parameter: (007 Lﬂyﬂejr A
Band images Learring rate : |1 0 Map Field
Mumber of files: o L
T Pee— | . il Yiglance parameter : |0.90 Artb
Band 2 ch2green
Band 3 ch3red [ngert layer group ... | : | 3
s — Layer /A
Band 4 J s Remove current file | !
Spatial zampling interwal Metwark topology Running statiztics A'i s
Colurnn interval ; 3 by et 2 F2 neurons : 4
F2 laver neuronsz : 4
; . [terationz : 103740
Row interyal ; i s
Output clazzification name : |Leu:|niu:e.-’-‘-.rtu1 J Train Save weights Clazzify | Cloze | Help |
Pracovni postup
1. Nejprve je nutno vybrat klasifikacni 2. Potom se stanovi zpusob klasifikace:

variantu. Existuji dvé moznosti: « Trénovanim sité (Train network)

* Rizena klasifikace (Supervised) * Pouzitim existujiciho souboru vah
* Nefizena klasifikace (Unsupervised) (Use weights)
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Modul Fuzzy ARTMAP realizuje jak nefizenou (unsupervised) tak fizenou (supervised)
klasifikaci obrazovych dat dalkového prizkumu. Algoritmus Fuzzy ART je shlukovaci
algoritmus, pracujici s vektory s neostrymi analogovymi vstupnimi obrazci (realna Cisla v
intervalu 0.0 a 1.0) a zahrnujici inkrementalni zpusob uceni. Ten umoznuje uéeni sité
bez zapominani dfive dosazenych vyukovych stavu.

Neuronovou sit' zalozenou na adaptivni rezonancni teorii (Adaptive Resonance Theory,
ART, vytvorili Grossberg a Carpenter (1991). Byla vyvinuta z biologickeé teorie zpracovani
kognitivni informace.

Fuzzy ARTMAP pro nefizenou klasifikaci ma dvé

wrtio @ @ vrsvtvy, F1 (VStEpnl' vrstva) a F2 (vrstva ka:cegoril'). Tyto
o @ e dvé vrsjtvyv/'tvorl m(?del ARTa. Vrstvq F1 predstavuje
\? Artb vstupni pfiznakovy vektor a obsahuje neurony pro
o%bé';&)n - kazdy prisludny rozmér. N-dimensionalni vstupni vektor
Q 0600%00 Layer se zpracovava vztahem
. 0 00 e I=(a, &9 (ddyead s edpl=dgal = as)
d \b i Pocet neuronu vrstvy F2 se stanovuje automaticky;
et @ @ zacina s jednim neuronem a v pruabéhu ucéeni

- dynamicky roste.

Pro fizenou klasifikaci ma Fuzzy ARTMAP dvé dalSi vrstvy, vrstvu mapoveho pole (map
field layer) a vystupni vrstvu. Tyto dvé dalsi vrstvy tvofi model ARTDb. Jak vystupni vrstva,
tak vrstva mapového pole obsahuji m neuronu, kde m je pocet vystupnich tfid. Mezi témito
dvéma vrstvami existuje spojeni jedna k jedné. Parametr vigilance fidi ,tésnost” shlukd.
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Klasifikace

Pred klasifikaci obrazovych dat je nutno nejprve natrénovat sit' (volba Train network),
nebo pouzit soubor s existujicimi synaptickymi vahami (Volba Use weights).

Vstupni informace osciluje ve formé vystupnich hodnot mezi dvéma vrstvami neuronu
dokud se nedosahne rezonance. V tomto okamziku zacina uceni, tj. adaptace vah.

Attentional
Subsystem

Output J

ﬁ

o e

!

==

Input Layer

Orienting
Subsystem

N\

Architektura zjednodusene sité ART

i

X

K rezonanci muze dojit ve dvou pfipadech:

(1) V pfipadé, ze sit uz v minulosti zpracovavala
stejny nebo velmi podobny vzorek, rezonance
nastava okamzité.

(2) V pfipadé, ze vstupni vzorek je odliSny ode
vSech predeslych, spousti se proces prohledavani
naucenych koédu a porovnava se jejich podobnost s
prezentovanym vzorkem; pfitom se definuje urcita
prahova hodnota, ktera urCuje minimalni pfipustnou
podobnost vitézné tridy. Kdyz tento prah nesplnuje
zadna ze znamych trid, systém vytvori novou tfidu,
identickou s predlozenym vzorkem.

Tim se dosahuje jak stability-sit rezonuje v pripadé
znameho vstupu (viz 1), tak plasticity-sit ma
schopnost ucit se nové neznamé vzorky (viz 2).
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Neuronové klasifikatory v Idrisi 15 Andes a 16 Taiga - shrnuti

Vicevrstvy perceptron (Multi-Layer Perceptron — MLP)

Tato neuronova sit umoznuje fizenou klasifikaci. Pracuje s algoritmem zpétného
Sifeni chyby. Zahrnuje praci v automatickém (meta-inteligentnim) médu,
progresivni modifikaci rychlosti uceni, dvé skryté vrstvy a schopnost mapovat
vSechny aktivacni vrstvy, vCetné vrstev skrytych.

Samoorganizujici se Kohonenova sit’ (Self-Organizing Map — SOM)

Tento neuronovy klasifikator Ize pouzit ve varianté fizené i nefizené klasifikace.
Sit bere v uvahu lateralni interakce neurond. Provadi projekci z vicerozmérného
prostoru do prostoru s nizsi dimenzi. Pro jemné nastaveni sité je k dispozici
kvantovani vyukového vektoru (Learning Vector Quantization, LVQ).

Fuzzy mapa dle adaptivni rezonanéni teorie ART (Fuzzy ARTMAP)

Tato neuronova sit poskytuje moznost fizené i nefizené klasifikace. Pracuje na
zakladé teorie adaptivni resonance. Tato ucinna operace vyzaduje minimum lidské
interakce. Sit’ vykazuje stabilitu (rezonuje v pfipadé znamého vstupu) i plasticitu
(schopnost ucCit se nové nezname vzorky).

DPZ 08
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ROZHODOVACIi STROMY

* Reprezentovani znalosti v podobé rozhodovacich stromU dobfe zname z
fady oblasti. Pfipomernme si nejraznéjsi ,klice k urCovani“ riznych
zivocichd, rostlin nebo minerald.

* Indukce (postup od konkrétnich pfipadd k obecnému zavéru) rozhodovacich
stromu patfi k nejznaméjSim algoritmum z oblasti symbolickych metod
strojového uceni.

* Od kofene stromu se na zakladé odpovédi na otazky (umisténé v
nekoncovych, tj. nelistovych uzlech) postupuje pfislusnou vétvi stale
hloubegji, az do koncoveého, tzv. listoveho uzlu, ktery odpovida zarazeni
prikladu do tfidy.
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Cilem rozhodovacich stromu je identifikovat objekty, popsané ruznymi
atributy, do tfid. Pfedstavit si je muzeme jako rfadky v tabulce, kde jednotlivé
sloupce jsou atributy (napf. DN hodnoty). Jelikoz se jedna o strom,
algoritmus je velmi rychly.

Rozhodovaci strom se musi nejprve vytvofit z mnoziny danych objektd,
které musi nékdo (ucitel, jiny algoritmus) zaradit do skupin=tfid (skupina se
obvykle oznacuje jako zavisly atribut a zapisuje se do tabulky do posledniho
sloupce). Jedna se tedy o uceni s ucitelem.

Kazdy uzel stromu pfedstavuje jednu (vybranou) vlastnost objektu, z tohoto
uzlu vede konecCny pocCet hran - vétvi. Proto je nutné vlastnosti nejdrive
diskretizovat (napf. z realnych Cisel do kone¢ného poctu intervala).

Hlavnim problémem je vytvareni takového stromu. Ten musi co nejlépe
objekty od sebe odliSit. Pro korenovy uzel se proto vybira takovy atribut,
ktery umoznuje co nejlepsi rozliseni objektu. Pri tom se jakozto parametr
vyuziva entropie (mira informacni hodnoty atributu).
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Binarni rozhodovaci stromy

v s

(OBCT = ordinary binary classification trees)
* rozdéluji prostor do mnohouhelniku, které maji strany rovnobézné s osami
* posloupnost rozhodnuti je aplikovana na jednotlivé pfiznaky
* rozhodovani probiha podle dotazu ve tvaru ,je pfiznak xi < a?“

* postupnym délenim prostoru vytvorfime oblasti, které odpovidaji jednotlivym
tridam:
* odpovidajici binarni strom: 2

o

P2

Bl
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Strom je slozen z:

* korene (root), ktery pfedstavuje pocatek,
* uzlua (internode), které zajistuji spojeni mezi kofenem, ostatnimi uzly a listy,
* list, které znamenaji rozhodnuti; v pfipadé klasifikaci obrazovych dat jsou

tvofeny skupinami pixell zafazenych do stejné tfidy.

TaXiXp

TzXar;y TaX1X3

Zdroj: http://ksp.mff.cuni.cz/tasks/18/k181.png

DPZ 08
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Principy klasifikace

* Klasifikace pomoci rozhodovacich stroml generuje vystup v podobé
binarniho stromu, ktery se obvykle snadno interpretuje.

* Model rozhodovacich stroml obsahuje pravidla, umoziujici dospét
k cilovym proménnym.

* KlasifikaCni algoritmus poskytuje snadno pochopitelny popis
distribuce zpracovavanych dat.

« Uplny binarni stromovy algoritmus umozfiuje postupné binarni
stépeni datového souboru a tvorbu homogennich podmnozin.

* Cilem je nalézt néjaky strom konsistentni s trénovacimi daty.
Pfitom se dava prednost mensim stromum.
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Rust a profezavani rozhodovaciho stromu

Klasifikator rozhodovaciho stromu pracuje ve dvou fazich:
— faze rastu — tvorba rozhodovaciho stromu

— faze prorezavani — redukce stromu, aby v listovem uzlu pfevazovaly priklady
jedné tridy.

Pri tvorbe rozhodovaciho stromu se postupuje metodou ,rozdel a panuj”
(divide and concquer). Trénovaci data se postupné rozdéluji na mensi a
mensi podmnoziny tak, aby v téchto podmnozinach prevladaly priklady
jedne tridy. Cilem je posoudlt v kazdem uzlu prislusny atribut a najit takovy
vyraz, ktery nejlepe rozdeli trenovaci data v dané vetvi. Hodnota tohoto
vyrazu zavisi na tom, jak dobre separuje uvazovane tridy.

* Po dokoncCeni rustove faze se vytvori novy podstrom (profezany), zalozeny
na odstranéni nejCetngjsich chyb. V této fazi dochazi k odstranovani
malych uzld, které jsou dusledkem Sumu v tréninkovych datech

* Diky tomu pak dochazi k presngjsi klasifikaci neznamych dat.
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Algoritmus rustu
1. Vezmi jeden atribut jako kofen dilCiho stromu
2. Rozdél data na podmnoziny podle hodnot tohoto atributu

3. Nepatfi-li vSechna data v podmnozine do téze tfidy, pro tuto
podmnozinu opakuj postup od bodu 1.

Algoritmus prorezavani
1. Preved strom na pravidla

2. Generalizuj pravidlo odstranénim podminky z pfedpokladu,
pokud dojde ke zlepseni odhadované presnosti

3. Usporadej profezana pravidla podle odhadované presnosti;
v tomto poradi budou pravidla pouzita pro klasifikaci

DPZ 08
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Priklad aplikace rozhodovaciho stromu (podle Dobrovolného, 2001)

Mame k dispozici multispektralni data druzice Landsat TM , kde pro kazdy objekt (pixel)
zname jeho hodnotu (atribut) v 6 riznych ¢astech spektra (TM1 az TM6).

U trénovacich dat navic zname tridu, do které kazdy objekt spada:
* Voda - vodni plochy

* Lesl - plochy s pfevahou listnatého lesa

* Lesj - plochy s prevahou lesa jehlichatého

* Polev - plochy poli s vegetaci

* Poleb - plochy poli bez vegetace

» Zast - zastaveéneé plochy

Vysledny strom muze vypadat napfiklad takto (cilova tfida objektu je uvedena v listu
stromu (za dvojteCkou):

TM3 ==35:

| T4 > 99 : polev (12.0) N'apf; pro objek.t, ’jeh02’ hodnoty gtributtﬁ] — DN hodnoty

| TM4 == 99 : pixelu v jednotlivych pasmech — jsou (20,1,32,97,70,21),

| | TMS = 58 : lesl (30.0/1.0) jsou splnény podminky TM3 <= 35, TM4 <=99 a TM5 > 58 .
| | TMS <=58:

||| TMS6 <= 12 : lesl (2.0) Proto bude tento pixel klasifikovan do tidy lesl.

| | | TMS6 =12 : lesj (8.0)

TM3 = 35: V zavorkach za listem je uveden celkovy pocet objektl z

| TMS6 == 23 : voda (17.0)

ucici mnoziny, které spadaji do tohoto listu, a poCet
| TMS = 23 : poleh (26.0)

objektl, které sem byly zafazeny chybné.
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* Klasifikovana oblast na barevné syntéze

* Vysledek klasifikace metodou maximalni
pravdépodobnosti (dole vievo)

* Vysledek klasifikace metodou
rozhodovaciho stromu (dole vpravo)

DPZ 08
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Obecné rozhodovaci stromy

* Pro vytvoreni rozhodovaciho stromu se mohou pouzit nejen spoijité atributy,
ale take atributy vycCtové.

* Uzel ve stromu, ktery obsahuje vycCtovy atribut, bude mit tolik vétvi, kolika
hodnot muze atribut nabyvat. Pak uz se ovSem nejedna o binarni strom.
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Classification Tree Analysis (CTA) v Idrisi 16 Taiga

* Modul Classification Tree Analysis (CTA) umoziuje klasifikaci dat
dalkového prizkumu i pomocnych dat . Je vhodny pro mapovani pudniho
pokryvu.

* CTA predstavuje jednorozmérnou neparametrickou techniku. Znamena to,
ze data sdruzena s urcitou tfidou na zakladé urcitého atributu nemusi
odpovidat zadnému specifickému (napf. normalnimu) rozdéleni.

* Diky tomu muze zpracovavat tridy s neobvyklymi charakteristikami, jako
jsou napf. nepropustné povrchy obsahujici prvky s vysokou odrazivosti
(asfalt) i nizkou odrazivosti (beton). Kdo zna priklad takovéeho povrchu?

* CTA postupné stepi data tak, ze vytvari homogenni podtfidy, jejich
vysledkem je hierarchicky strom rozhodovacich pravidel.
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ation tree analysis

Input image files
Training Pixels Classification Monitoring

Band ID Image name Hurber of fles:

Band 1 B 4 050%

Band 2 Iuh_arn ]
Band 3 Iubk_nir Insert layer group -0.50% II

Band 4 luk_red Remave cumment file 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15

Tiaining sites Splt type ¥ Auto-pruning Output specifications
" Image & Yector @ Ratio © Entopy ¢ Gini Leaves with proportion ™ Dutput membership images

File name : | mnoziny J v Show leaf details <= 1.0 % File name :  |ratio_ J

Roat
Band 1< 3865
= Band 3¢ 137.5
= Band 3¢ 975
B Band2 < 177.5
B Band 3¢ 895
=] Band 3 < BE.S
Il Band 3 < 84.5 Leaf Class 11 [Fixels 180 : 35.10%] Puity: 99.44%
B Band3> 845
B Band 1< 1955 Leaf Class 11 [Pixels 11 1.96%] Purity: 90.91%
[ Band 1> 1955 Leaf Class 15 [Pixels 5 2.47%] Purity: 8000
[ Band 3 » 865 Leaf Class 15 [Fizels 13: 7.41%] Puity: 92.31%
[ Band 3 » 835 Leaf Class 15 [Pixels 21: 12.95%]
Ml Band 2 > 177.5 Leaf Class 11 [Pixels 310 B0.75%]
[ Band 3 > 97.5 Leaf Class 15 [Pixels 120 : 72.84%] Purity: 93.33%
= Band 3> 137.5
= Band1¢ 2735
B Band 3 ¢ 421.5
=] Band 1< 2095
=] Band 4 < 1465
B2 Band3 < 2425
I Band 4 < 107 Leaf Class 12 [Piseks 3: 1.843%]
B Band 4 » 107
=] Band 3¢ 2215
=] Band 4 <110
[H Band 2 < 180 Leal Class 13 [Pixels 2: 1.22%]
[ Band 2> 180 Leal Class 12 [Pixels 2: 1.23%]
B Band 4> 110
B Band 4 < 142
=] Band 1< 196.5
[H Band 4 < 124 Leat Class 13 [Pixels 21 : 12.20%] Purity : 95.24%
I Band 45 124 Leal Class 14 [Pixels 41 3.03%]
B Band 1> 1965
B Band 4 < 114.5
I8 Band 3 < 176.5 Leaf Class 13 [Pizek 5: 3.05%]
[H Band 3 176.5 Leaf Class 12 [Pixels 2: 1.23%]
[H Band 4 5 114.5 Leaf Class 13 [Pixels 98 : 58.54%] Punty: 97.95%
[E Band 4> 142 Leal Class 13 [Pixels 3: 1.22%] Puiity . BEEF%
B Band 3> 2215
I Band 4 < 127 Leaf Class 12 [Pinels 10: 5.13%]
B Band 43 127
[ Band 2 < 1945 Leaf Class 13 [Pivels 72 4.27%]
I Band 2 > 1945 Leaf Class 14 [Pixels 3 1.52%] Purity : B5.67E
B Band 3> 2425
[ Band 4 < 142 Leaf Class 12 [Pixels 125 : 75.46%] Purity: 93.40%

Generate Tree Clagsify Stop Save Tiee Load Tree Frint Tree Frint Setup Cloze

Help

~
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Problém klasifikace dat dalkového prizkumu rozhodovacimi stromy

Existence korelace mezi nezavislymi proménnymi (coz je v datech
dalkového prizkumu obvykl€) vede k velmi komplexnim stromum.

Tomu se Ize vyhnout, pouzije-li se drive transformace metodou hlavnich
komponent (v Idrisi PCA) nebo metodou kanonickych komponent (v Idrisi
CCA).

rv viwv s

interpretovat.
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Zaver ke klasifikaci metodami strojového uceni

* Dulezita (z hlediska dobyvani znalosti) je schopnost modell strojového
uceni ucit se z pfikladu.

* U rozhodovacich stromu jsou nalezené znalosti uzivateli srozumitelné (tzv.
bila skfinka).

* V neuronové siti jsou znalosti ,rozprostfeny” v podobé vah jednotlivych
vazeb mezi neurony. Neuronova sit se chova jako Cerna skrinka; neni pfilis
zfejmeé, co se uvnitf deje.

* Je na uzivateli stanovit, jakou metodu pfi své praci bude preferovat.
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