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Klasifikace obrazu

Klasifikaci mizeme obecné definovat jako seskupovani vzajemné si
podobnych prvkua (entit) do ur€itych skupin (tfid, kategorii).

V pocitaCovych programech jde o operace, umoznujici identifikovat v
souboru prvkl"J skupiny se spoleénymi vlastnostmi

[ &4

urovni reprezentovany jednotlivymi pixely. Klasifikace predstaVUJe proces,

pri kterém se jednotlivé pixely originalniho numerického zaznamu zarazuji
do tfid a vznika tak klasifikovany snimek. Originalni obrazovy zaznam se tak
stava tematickou mapou.

Cilem digitalni klasifikace je ziskat utfidénou informaci o objektech a jevech
na zemském povrchu — napf. kategorie pudniho krytu, vegetacni typy, pudni
typy, geologické objekty, apod.
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Priznakovy prostor

* Priznakovy prostor je Euklidovsky prostor

* P¥i klasifikacich se pouziva Euklidovska vzdalenost — jde zde o
vzdalenost (Pythagorova véta) mezi klasifikovanym pixelem a centrem
uvazovaneho shluku

* Vzdalenost je pojem, ktery nas mozek pouziva pfi rozpoznavani obrazcu.
Cim blize se nachazeji body v p-rozmérném prostoru, tim jsou si
podobnéjsi i, = w,.' (@.—b) +(a, by

p -
dﬂl’.’l: \/Z L.'T:'a - 'Tib)_.

* 2-rozmérny prostor

* p-rozmérny prostor
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BAND 4 (NIR) at-satellite reflectance
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BAND 3 (RED) at-satellite reflectance
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Priklad objektu v dvojrozmérném pfiznakovém prostoru
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RGB Space for the Training Data of Image 4
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Priklad objektu v trojrozmérném pfiznakovém prostoru
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Automatizované klasifikacni operace se obvykle rozdéluji do tfi skupin:

Spektralni rozpoznavani obrazcu (spectral pattern recognition) - spektralni
klasifikace ,per pixel“, klasifikace bodova.

Vztahuje se k souboru hodnot odrazivosti zaznamenanych v rliznych
spektralnich pasmech.

Prostorové rozpoznavani obrazcu (spatial pattern recognition) -
kontextualni klasifikace.

Zahrnuje kategorizaci pixell na zakladé prostorovych vztaht k pixelum
sousednim.

Casové rozpoznavani obrazcd (temporal pattern recognition).
K identifikaci objektu se vyuziva ¢asovych zmén.
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Spektralni rozpoznavani obrazcu (spectral pattern recognition)

Kazdy pixel je zpracovavan samostatné na zakladé svych specifickych
vlastnosti metodami diskrimina€ni analyzy.

Hlavnimi vlastnostmi pixelu jsou v tomto pfipadé poloha (v systému fadku a
sloupcu), velikost a hodnota spektralni odrazivosti

o

*

X

X
Xx ,?(X
x x)(

X xx
Material 2

BRDF Axis 2

BRDF Axis 1
{a) Multi-Class Classification
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Prostorové rozpoznavani obrazcu (spatial pattern recognition)

* Tento typ klasifikace se snazi postihnout mechanismy prostorove syntézy
kterou realizuje Clovék v pribéhu vizualni interpretace.

* Lze pritom pracovat nejen se spektralnimi charakteristikami, ale take se
vzdalenosti pixeld, jejich okolim, tvarem a velikosti obJektu texturou
obrazu, smeérovosti, opakovanlm vzoru apod.

* Operace spojené s kontextualni klasifikaci jSOU vSak komplexngjsi a tedy

viwv s

Casové rozpoznavani obrazcti (temporal pattern recognition)

* Multitemporalni snimky, pofizené ve vhodnych udobich, umoznuji vyuzit pfi
rozpoznavani rostlinnych porostl charakteristickych spektralnich a
prostorovych zmén, ke kterym dochazi v prubéhu vegetaéniho cyklu.

* V lesnictvi Ize napf. timto zplsobem spolehlivé odlisit jehlicnany od listnacu
nebo modfin od ostatnich jehli¢nan.
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BODOVA — PER PIXEL — KLASIFIKACE

* Bodova (,per pixel“) spektralni klasifikace je nejpodrobnéji rozpracovanou a

nejCastéji pouzivanou klasifika¢ni technikou.

* V prubéhu této klasifikace se pfevadéji spektralni tridy pixeld,
tj. skupiny pixeld, které v multispektralnim prostoru vykazuji dostate¢né
vysokou miru podobnosti, do mensiho poctu trid informacnich, kterych Ize
vyuzit k tématické charakterizaci realnych objektll na zemském povrchu.

* Hlavni metody
— Nefizena klasifikace (Unsupervised classification),
— Rizena klasifikace (Supervised classification).

— Hybridni klasifikace (Hybrid classification)
Ta kombinuje obé uvedena pojeti s cilem omezit jejich nevyhody a dosahnout

tak lepSich vysledku.
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Nerizena klasifikace

Nefizena klasifikace je metoda, ktera identifikuje pfirozené skupiny nebo
struktury, obsazené v zaznamenanych multispektralnich datech (Campbell
1996).

Pfi tomto zpusobu klasifikace se metodami shlukové analyzy
automatizované extrahuji dominantni obrazce spektralni odrazivosti (tzv.
spektralni tridy).

Teprve dodatecne, ex post, se zjistuje realny vyznam vzniklych tfid
(informacni tridy).

K tomuto ucelu se pouzivaji mapy, letecké snimky, terénni pochuzky a jiné
materialy, které se tykaji zajmového uzemi.

Na zacCatku klasifikace se nevytvareji trénovaci mnoziny.

Nejdrive se urCi spektralni tridy a teprve naslednée se jim prirazuje
informace.

K vymezeni odliSnych skupin (shlukd) se pouziva shlukova analyza.
Informacni tridy vznikaji v prubéhu interpretacni faze nefizené
klasifikace.

DPZ 06
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Metody shlukové analyzy

* Hierarchické

— aglomeracni metody: jednotlivé pixely (segmenty) se postupné spojuji do shluku
— rozkladové metody: vstupni soubor se postupné déli do vice skupin

* Nehierarchické (optimalizacni)

— hledaji takovy rozklad mnoziny objektu, ktery je optimalni podle zvoleného

kritéria. Vyuzivaji iteraCni algoritmy.
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Schéma aglomeracni a rozkladové metody
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Obecné kroky shlukové analyzy

* UrcCeni spektralnich pasem snimku, se kterymi ma algoritmus pracovat
* Definovani (pfiblizného) poctu vyslednych shluku
* UrcCeni pocatecni polohy centroidu pro kazdy shluk

* Postupné prifazeni vSech pixell k tomu shluku, k némuz maji v
priznakovem prostoru nejblize

. V}'/p?ﬁet nove polohy centroidu pro kazdy shluk na zaklade pfifazenych
pixelu

* Opakovani kroku 3 a 4 do té doby, dokud se poloha shluku ¢i pocet pixell
zarazenych do shluku vyrazne neméni

* Prirazeni konkrétniho vyznamu kazdému tzv. stabilnimu shluku

* Vytvareni informacnich tfid spojovanim (agregaci) tfid spektralnich

DPZ 06 12
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Stanoveni pocatecni polohy centroidu, moznosti:

« Uvodni stfedy shlukd jsou pravideln& rozmistény po diagonale
pfiznakoveho prostoru (algoritmus ISODATA)

5 arbitrary cluster means in two-dimensional spectral space
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Band A
data file values

- ISODATA Arbitrary Clusters

« Uvodni polohu stfedu Ize ruéné definovat ze zakladaciho souboru
(seed file), ve kterém je uvedena DN hodnota reprezentuijici stfed
shluku — fadky tvofi prumérovy vektor pro jednotlivé shluky.

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

DPZ 06
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Proces shlukovani Ize hodnotit napr. podle minimalni vzdalenosti dvou
shlukl (spojeni — rozdéleni shluku)

Vypocet stfedu shlukd (konec iteraci) je ukonéen pokud:

* je shluk stabilni, tzn. ze se poloha centroidu vyrazné neliSi mezi
dvémi iteracemi.

* byl dosazen celkovy pocCet opakovani
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Shlukovani metodou ISOIDATA
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Algoritmy shlukoveé analyzy

» metoda K-means (K-priméru)

* ISODATA (lterative Self-Organising Data Analysis Technique)

Tyto algoritmy predpokladaiji, ze dopfedu zname (alespon priblizné) pocet
shluku, do kterého chceme rozdélit vstupni soubor.

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

1. minimalizovaly variabilitu mezi jednotkami uvnitr jednoho shluku
2. maximalizovaly variabilitu mezi jednotlivymi shluky

DPZ 06 17
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Vysledky klasifikace se od sebe Casto liSi v pripadé odliSnych
iniciaCcnich podminek (ur€enych v zakladacim souboru - seed file)
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ISODATA klasifikace, ISODATA klasifikace,
13 tfid, 1 inicialni centroid (seed) 13 tfid, 13 inicialnich centroidu
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Odhad poctu shluku je mozny selekci vrcholu z histogramu

(napf. modul CLUSTER v [drisi)

Peaks | Shoulder

k- a ol A

1200 2470 3640 4310 5980 Y1450 8320 980 10560 11320 130.00
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Nerizena klasifikace: vyhody a nevyhody

Nevyhody
* Casové narocny proces (mnoho iteraci)

* vysledkem nejsou informacni tfidy

Vyhody
* nalezne i malé spektralni rozdily v chovani riznych objektu
* pfi dostate¢ném poctu iteraci neni dalezita pocatecni poloha shluk

* poskytuje predbéznou tématickou mapu (napf. pro vyuziti pfi fizené
klasifikaci)

DPZ 06
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RiZENA KLASIFIKACE

Rizena klasifikace kategorizuje obrazovy soubor do apriorné stanovenych
tematickych trid.

Tyto tfidy mohou pfimo odpovidat tématickym tfidam pozadovanym ve
vysledku, nebo mohou byt specifikovany uzeji a teprve pozdéji do
pozadovanych trid slouCeny.

Pfi zpracovani se vyuzivaji informace ziskané z reprezentativnich vzorkd,
které se v zajmovem uzemi typicky vyskytuji a které lze v obrazovéem
souboru spolehlivé identifikovat. Tyto vzorky o znamé identité, slouzici

k popisu jednotlivych informacnich trid, se obvykle nazyvaji tréenovaci
plochy, respektive trenovaci mnoziny.

Odlisnost trénovacich mnozin v danych spektralnich pasmech umoznuje
rozpoznani tématickych tfid na zakladé jejich spektralnich pfiznaku.

Na zakladé statistickych charakteristik odvozenych z trénovacich mnozin
(obvykle se oznacuji jako spektralni signatury) se pak vyhodnocuje
prislusnost (nékdy téz jen stupen prislusnosti) jednotlivych pixel

k tématickym tfidam.

K tomuto ucelu jsou v pocCitacCich implementovany specialni soubory
operaci, tzv. klasifikatory.

DPZ 06
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Snimek

=)

A= water
B = agnculbure
C = rock

Klasifikace
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Tvrdé a mékkeé klasifikatory

Tvrdé klasifikatory poskytuji jednoznacné rozhodnuti o pfifazeni pixelu
do néktere z vystupnich trid.

Mékké klasifikatory vyjadruji uroven pravdépodobnosti, se kterou pixel
do kazdé z téchto tfid nalezi. Mékké klasifikatory se s vyhodou vyuZzivaji
ke zjisténi tzv. smiSenych pixell, které mohou obsahovat smés dvou nebo

vice tfid a které by tvrdy klasifikator zaradil jednoznacné do nékteré z nich.

Vystupem neni jeden vysledny klasifikovany obraz, ale skupina rastrovych
souborU, vyjadfujicich pomoci vypocétenych hodnot jednotlivych pixelt —
pravdepodobnost jejich prislusnosti k uvazované tride. Jednotlive tridy

se v téechto pfipadech zpracovavaji oddélené a ziskané vystupy mohou
vstupovat spolu s jinymi zaznamy do dalSich procesu vyhodnoceni.

DPZ 06
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Vysledek tvrde klasifikace

DPZ 06
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Vysledek mékké klasifikace

Posterior Probabilities for v

BN

Posterior Probabilities for |

Posterior Probabilities for u

DPZ 06

Posterior Probabilities for j

Posterior Probabilities for z
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Pracovni kroky fizené klasifikace

. Definovani tzv. trénovacich ploch / trénovacich mnozin

. Vypocet statistickych charakteristik (tzv. spektralnich signatur)
pro trénovaci plochy charakterizujici jednotlive tridy a jejich editace

. Vybér vhodnych pasem pro vlastni klasifikaci

. Volba vhodného rozhodovaciho pravidla (tzv. klasifikatoru)
pro zafazeni vSech prvku obrazu do jednotlivych tfid,
zatfidéni vSech obrazovych prvku do vymezenych tfid

. Uprava, hodnoceni a prezentace vysledku klasifikace

DPZ 06 27



1. Definice trénovacich mnozin

Dostatecny pocet pixell v kazdé trénovaci plose: pro vypocet reprezentativnich
statistickych charakteristik je potfeba, aby trénovaci plochy pro kazdou tfidu byly
tvofeny minimalné 100 pixely.

Vhodna velikost trénovacich ploch: Znacné velké trénovaci plochy budou zvySovat
miru nehomogenity pro danou tfidu, naopak malé trénovaci plochy bude obtizné
lokalizovat jak v obraze, tak i pfi verifikaci v terénu.

Vhodna poloha trénovacich ploch: Pro ucely testovani vysledku klasifikace by mély
byt trénovaci plochy umistovany tak, aby bylo mozné je pfesné vymezit v terénu.

Umisteni trénovacich ploch: trénovaci plochy by nemeély zabirat okrajove pixely
daného povrchu, ktery maji reprezentovat, protoze ty vétSinou obsahuji smiSenou
spektralni informaci.

Rozmisténi trénovacich ploch pro danou tfidu: v dusledku vnéjSich (napf. osvétleni
scény), ale i vnitfnich vlivl (napf. rizny vodni obsah), mohou byt stejné povrchy
reprezentovany ponékud odliSnymi hodnotami radiometrickych charakteristik.

Mira homogenity trénovacich ploch z hlediska jejich spektralnino chovani: Bez
ohledu na nasledné pouzité rozhodovaci pravidlo k zafazeni pixelt do tfid, miry
variability pixelt v trénovaci ploSe jako rozptyl ¢i smérodatna odchylka jsou
zakladnim ukazatelem jejich vhodnosti. Nutnou podminkou pouziti fady klasifikatoru
je také normalita rozdéleni pixell v trénovacich plochach.

DPZ 06
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2. Vypocet statistickych charakteristik — spektralnich signatur trid

« Statistickou analyzou trénovacich mnozin danych klasifikacnich tfid se
urcuji typické charakteristiky spektralni odrazivosti téchto tfid. Pro takovy
soubor spektralnich pfiznaku se Casto pouziva termin (spektralni)
signatura.

* V multispektralnim prostoru predstavuje soubor téchto charakteristik jakysi
spektralni kli¢, ktery umoznuje od sebe odlisit jednotlivé klasifikaCni tridy

Hodnoceni spektralnich signatur

* Spektralni signatury umoznuji posoudit nejen kvalitu zvolenych trénovacich
mnozin a jejich reprezentativnost, ale také miru jejich vzajemné
odlisitelnosti, tzv. separabilitu.

* Moznosti hodnoceni:

— grafické
— kvantitativni
— ostatni

DPZ 06 29



Grafické hodnoceni

pomoci histogramii pro jednotlivé tfidy - ovéfreni kvality dat pro jednu tfidu
v ruznych spektralnich pasmech

pomoci tzv. spektrogramu — znazornuje pro jednotlivé tfidy prumér, rozptyl
hodnot pixell z trénovacich ploch pro kazdé pasmo. Moznost zjistit pfekryv
jednotlivych trid.

graf korelacniho pole DN hodnot mezi dvémi pasmy multispektralniho
obrazu pouzitymi pro klasifikaci.

Histogramy signatur

Spektraini odrazivosti jehliénant Spektraini odrazivosti listnacu
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Spektrogram

* silngjSi ¢ara — primér =
smérodatna odchylka,

* tenCi ¢ara — interval minimalnich

a maximalnich hodnot pixelt v
trénovacich tridach.
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Korelacni pole

‘i Scatter Plot: 3 vs.

Hodnoceni vzajemné separace tfid pomoci korelacniho pole dvou pasem
a elipsy charakterizujici trenovaci mnozinu kazdeé tridy

DPZ 06
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Dvourozmérné znazorneni signatur

Prekryvajici se signatury Jednoznacné signatury
Signature Overlap Distinct Signatures
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Kvantitativni hodnoceni

* Divergence — vazena statisticka vzdalenost (rozdilnost) mezi primérovymi
vektory (primérné hodnoty vS§ech pasem) uvazovanych tfid.

« Cim je vé&tsi divergence, tim je v&t3i statisticka vzdalenost mezi trénovacimi
plochami a tim je vétSi pravdépodobnost spravné klasifikace tfid.

| SR DR [ | SR S R, %
L, = Etrl,l,Ll—L],uL,- -, h:+£m,|_t_; =GO~ (G - 1) )

ia j = porovnavané tiidy (signatury)

C, = kovarianéni matice tfidy 1

I, = pramérovy vektor tfidy i

tr wtrace® funkce — suma prvka na hlavni diagonale
' = funkce transpozice

DPZ 06 34



Matice divergenci

* Divergence nabyva hodnot v intervalu 0 az 2.

* Hodnota 0 znamena dokonalou shodu mezi charakteristikami spektralnich
pfiznaku porovnavanych tfid - tedy nejméné vhodny vysledek.

* Hodnota 2 znamena idealni vysledek - tedy dostatecné odliSeni zkoumané
dvoijice ftrid.

* Za dobrou miru separability tfid jsou povazovany hodnoty divergence v
intervalu 1,9 az 2,0.

tiida voda les pole ttp
les 2,000

pole 2,000 2,000

ttp 2,000 1,993 1,879

hola puda 2,000 1,990 2,000 1,999
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Problémy tfid s podobnymi spektralnimi vlastnostmi

Pokud existuji dveé tridy, které maji velmi podobné vlastnosti ve vSech
pasmech - jedina moznost zvolit jiny postup vyhodnocovani, napr. vizualni
interpretaci.

V této etapé se vybiraji rovnéz vhodna pasma pro klasifikaci.

Pro odstranéni vysoké korelace mezi pasmy se pouzivaji transformace
puvodnich pasem (spektralni zvyraznéni), napf. analyza hlavnich
komponent (Principal Component Analysis — PCA), aritmetické
operace a;.

DPZ 06
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3. Vybér pasem vhodnych pro klasifikaci

Statisticky popis spektralnich pfiznakd je mozno v prvnim kroku
vygenerovat pro vétsi po€et puvodnich i transformovanych pasem
zpracovavaneho obrazu.

Jako objektivni kritérium k vybéru nejvhodnéjsich pasem, ktera budou
vstupovat do klasifikace mohou slouzit hodnoty divergence

Z hodnot divergenci Ize urcCit nejvhodnéjSi pasma (témeér vzdy se pouzivaji
R a NIR pasma) a pro tato vhodna pasma se znovu mohou vypocist
statistické charakteristiky spektralnich pfiznaku jednotlivych trénovacich
trid.

DPZ 06
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4. Pouziti vhodného rozhodovaciho pravidla

* Vysledkem predchozich dvou etap je statisticky popis hledanych ftrid,
vytvoreny na zakladé trenovacich ploch.

* V KklasifikaCni etapé jsou prostfednictvim vhodného rozhodovaciho pravidla -
klasifikatoru postupné zarazovany jednotlivé prvky obrazu do nékteré z tfid.

* Nejuzivanéjsi metody rizené klasifikace (bodové (per-pixel) klasifikatory)

Klasifikator minimalni vzdalenosti pixelu od stfedu shluk

v v

Klasifikator pravouhelnik
Klasifikator maximalni pravdépodobnosti
Bayesuv klasifikator (mékka klasifikace)
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Klasifikator minimalni vzdalenosti pixelu od stfedu shluku.

Nejdfive se pro kazdy shluk vypocita primérna spektralni hodnota pro

kazdé pasmo

Pramérné hodnoty definuji stfed shluku, tzv. centroid (= prameér signatury)

ve vicerozmérném prostoru

Kazdy pixel je nasledné do jednotlivych shluku zafazovan podle jeho
vzdalenosti od centroidu. (NejkratSi vzdalenost k urCitému shluku — prifazen

pixel).

Klasifikator se nepouziva pokud
spektralni stredy jsou v
prostoru blizko

velky rozptyl hodnot

Nevyhoda: klasifikator pracuje
pouze s prumeérnou hodnotou
odrazivosti signatury a nebere

v uvahu variabilitu (rozptyl) jejich
hodnot kolem priméru.

DPZ 06
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Klasifikator ,,K“ nejblizSich sousedu

* Jde o modifikaci klasifikatoru minimalni vzdalenosti.

* Prislusnost pixelu k urcité tridé se hodnoti také na zakladé pocetniho
zastoupeni pixelu urcité tridy v okoli.

* Algoritmus vyhleda ke klasifikovanému pixelu urcity predem stanoveny
pocet (K) nejblizSich pixelu v analyzovaném priznakovém prostoru bez
ohledu na trénovaci mnoziny.

* Pixel je potom zarazen do tfidy, ktera v mnn%ina K eniicadis nfavaiiia

* Parametr K nabyva hodnot 1-10,
pfi vy§Sim podtu obsahuje vysledek TMS
velky podil Sumu.
* V algoritmu je mozné také omezit . -
pocet hodnocenych sousedu urcitou o e R -
mezni vzdalenosti. ook tRxTy WGl
« VétSinou se klasifikuji vSechny pixely T x xx TR ua
a vypocet je rychly Cwow X T g g
* Nebere v Gvahu variabilitu tfidy, tfidy -
S nizkou variabilitou jsou preferovany e
 Chybné zafazené ‘neklasifikovatelné e ==t
pixely’ (Lze definovat mezni vzdalenost

od stredu shluku. Pokud je vétSi nez T4
zadana hodnota pixel neni zafazen.)

DPZ 06 40



Klasifikator pravouhelniku

* Pixel je porovnavan s hornimi a dolnimi limity / hranicemi
(napf. min. a max. DN hodnoty signatury v kazdém kanalu)

* prumér DN hodnoty plus smérodatna odchylka signatury

* uzivatelsky specifikované limity, dle znalosti signatur

* Dle definovanych hranic se vymezi pravouhelniky, uvnitf kterych pixely
patfi k dané tridé.

* Ve vicerozmérném prostoru jsou oblasti definovany jako hyperkvadry,
pravouhelniky.

TMS
Prekryvajici se oblasti
* U spornych pixelu (ty, které spadaji do vice —
tfid) se pouziva: ( ¢ ox
— dvoustupnova klasifikace (vyuziti :
parametrickych signatur spornych tfid),
— nedbo se stanovi priorita jednotlivych
trid, -
— nebo se pixel ponecha jako
neklasifikovany
Pixely nespadajici do zadné oblasti

* Pixely mimo oblast uvazovanych tfid

nejsou klasifikovany TMA4

DPZ 06
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Klasifikator maximalni pravdépodobnosti

*  Maximum likelihood

* Pracuje s kvantitativnimi charakteristikami, tj. s rozptylem hodnot, korelaci a
kovarianci kazdé tfidy pfi zafazovani pixell

* Vychazi z pfedpokladu normalniho rozdéleni shlukl pixeld v trénovacich

plochach.

* Na zakladé téchto charakteristik
se pocita pravdépodobnost,
s jakou pixel nalezi do
stanovenych kategorii; pixel
se prifadi do té kategorie, pro
kterou je vypoCtena hodnota
pravdépodobnosti nejvyssi.

TMS

DPZ 06
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Mékké klasifikatory

Bayesuv klasifikator

Bayesuv klasifikator rozSifuje klasifikator maximalni pravdépodobnosti
o vahu pravdépodobnosti pfislusnosti urCitého pixelu k dané tridé
pouzitim tzv. apriorni pravdepodobnosti.

Pravdepodobnosti prislusnosti pixelu k urcité tride je vazena jeho
pravdépodobnosti vyskytu. Ta miaze byt napf. pfimo umérna
predpokladanému plosnému zastoupeni tfidy v obraze.

Jeho pouziti je efektivni v pfipadé, Zze dochazi k prekrytam tfid v
priznakovém prostoru.

Nabizi vhodny nastroj pro zahrnuti jinych nez obrazovych dat do
klasifikace.

Nabizi prostfedek k hodnoceni ,ceny“ za nespravné klasifikované
pixely.

Umoznuje kombinovat ruzné klasifikatory.

Slabou strankou je vybér vhodnych trénovacich ploch a urceni a priori
pravdépodobnosti.
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Hybridni klasifikatory

Hybridni klasifikatory predstavuji pfechod mezi nefizenou a fizenou
klasifikaci.

Jejich predstavitelem je napfr. klasifikator MAXSET v systému Idrisi. Ten
vyzaduje definovani trénovacich mnozin, ale na vystupu se chova jako
nefizeny klasifikator, protoze pfirazuje plxely i do tfid, které nebyly
trénovacimi mnozinami definovany.

Vystihuje tak i moznost existence tfid smiSenych. Vysledkem je obraz, na
kterém se nachazeji i predem nedefinovane tridy objektl/shluky. Tak Ize
zjistit chybéjici signatury a potfebu definovat nové trénovaci mnoziny.

DPZ 06
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Objektova klasifikace (OBIA — Object-Based Image Analysis)

Objektové orientované klasifikatory vyuzivaji kromé spektralni informace
také prostorové usporadani prvka v obraze — snazi se tedy urdit strukturu
a kontext.

V Idrisi Taiga poskytuji
podobnou funkcionalitu
moduly SEGMENTATION,
SEGTRAIN a SECLASS.

V soucCasné dobé
nejpokrocilejSi systém na
trhu, programovy balik
eCognition Definiens
pracuje s nékolika-
uroviovou semantickou
siti objektd
organizovanou ve
znalostni databazi.
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Objektova klasifikace

Pri zpracovani dat se nejprve pomoci segmentace obrazu vytvareji tzv.
objektova primitiva (objekty, segmenty)— malé souvislé skupiny pixelu,
relativné homogenni ve své spektralni odrazivosti a s relativne vysokym
kontrastem vuaci pixelum které nepfislusi dané skupiné.

Segmenty jsou tvoreny souvislymi skupinami pixelu, které jsou ve svych
multispektralnich atributech relativné homogenni a vyznacuiji se i jinymi
vlastnostmi (tvar, velikost, textura, apod.).

Uzivatel maze ovliviovat
stupen homogenity, a tvar i
velikost zakladnich
objektovych primitiv. Kazde
primitivum ma nejen urcite
spektralni vlastnosti, ale
také velké mnozstvi atributd
(tvar, velikost, topologicke
vztahy apod.).
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* Objektova klasifikace




5. Uprava, hodnoceni a prezentace vysledku klasifikace

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

— Postklasifikaéni shlazeni vysledku — modalni filtrace
(modus - nejcetnéjsi hodnota)

— Sieve filter — odstranéni ploch urcité velikosti
(sieve - sito)

* Vyuziva se také moznosti vektorizace a generalizace tvart (matematicka
morfologie).

DPZ 06
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Post-klasifikaCni uprava

Modalni filtr

h
"

/\

Vysledek klasifikace Sieve filtr
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PRESNOST KLASIFIKACE

* Presnost klasifikace se standardné hodnoti prostfednictvim tzv. klasifikacni
chybové matice (error matrix, confusion matrix), ktera vyjadruje vztah mezi
vysledky klasifikace a referenénimi daty, obvykle terénnimi.

* Matice je Ctvercova; znazornuje se polem o rozmerech n x n, kde n
vyjadruje pocCet kategorii.

* Hodnoty v matici reprezentuji poCet pixell nebo jejich procentickou ¢ast.

* Kazdy sloupec matice reprezentuje hodnoty ziskané klasifikaci.

* Kazdy radek matice reprezentuje hodnoty ziskané terénnim prazkumem.
(ll\lékte[é; systémy pouzivaji alternativni variantu pfifazeni smyslu fadka a
sloupcu

IMAGE TO BE EVALUATED
URBAN CROP RANGE WATER FOREST BARREN TOTAL

URBAN fiih

CROP

RANGE

WATER

FOREST

ROW MARGINALS

REFERENCE IMAGE

COLUMN MARGINALS

m DIAGONAL ENTRIES GIVE CORRECTLY CLASSIFIED
PIXELS ("RANGE CLASSIFIED AS RANGE")

SUM OF DIAGONAL ENTRIES GIVES TOTAL NUMBER
OF CORRECTLY CLASSIFIED PIXELS
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Chybova matice poskytuje informaci o tom, jak odpovidaji klasifikované
hodnoty hodnotam skutecne zjistenym.

Vizualizovana chybova matice je nastrojem, ktery umoznuje posoudit, jak
systém data zpracovava — napr. jestli chybné neklasifikuje jednu tfidu jako
jinou.

Pocty pixelt mimo hlavni diagonalu chybové matice predstavuji chyby
v klasifikaci.

Chybova matice se obvykle pocita z dat trénovacich mnozin.
Ty se k tomuto ucelu déli na dve skupiny. Jedna slouzi k trénovani
klasifikatoru, druha k verifikaci dat.

Podle nékterych autort (napf. Bonn and Rochon 1992) Ize pro obé tyto
etapy pouzit stejné datoveé soubory. Vysledky budou zeSikmené (biased),
ale to neznamena, ze nejsou pouzitelne.
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Priklad chybové
matice

g Klasifikator — vysledek klasifikace (ks)
(0
S Celkem
X
= Les Voda | Pole radky
g
% Les 5 3 0 8
Joi
. Voda |2 3 1 6
3
S
2 Pole 0 2 11 13
%
Celkem
sloupce 7 8 12 17

V chybové matici je 8 pixell lesa; klasifikator 3 z nich zaradil jako vodu.
V matici je 6 pixell vody; klasifikator zafadil 2 z nich jako les a 1 jako pole.

Z této chybové matice jasné vidime, Ze:

* klasifikator nedokaze dobre rozliSit les od vody,
* klasifikator vcelku dobfe rozliSuje mezi polem a ostatnimi plochami.
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Charakteristiky presnosti

* Chybova matice poskytuje informaci o tom, jak odpovidaji klasifikované
hodnoty hodnotam skutecne zjistenym.
* Hlavni diagonala (z levého horniho do pravého spodniho rohu) vyjadruje
mnozstvi pixelu klasifikovanych spravné.
* Pouzivaji se obvykle tyto charakteristiky presnosti:
— omyl z opomenuti OO, (omyl z odlouceni)
— omyl z nespravneého pfifazeni OP,
— presnost zpracovatele PZ,
— presnost uzivatele PU a
— celkova presnost klasifikace PK.
* Za predpokladu, ze radky predstavuji referencni data a sloupce reprezentuji

data ziskana klasifikaci, Ize vyjadrit tyto charakteristiky dale uvedenymi
matematickymi vztahy.
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Omyl z opomenuti (odlouéeni)

*  Omyl z opomenuti OO (anglicky omission error) se vztahuje k pixelum,
které byly klasifikovany chybné do jinych tfid mimo uvazovanou referencni
tridu; v pfislusném radku je reprezentovan poliCky mino hlavni diagonalu.

* Pocita se (v %) na zakladé vztahu

« 00=(SR-KS)/KS

« kde SR (suma Fadku) vyjadfuje podet viech pixell v Fadku, a KS podet
pixelu klasifikovanych spravné, tj. spravné pfifazenych do uvazovane tfidy.

« Rozdil SR — KS predstavuje uhrn nediagonalnich hodnot v fadku, tj. souget

nespravneé klasifikovanych pixelu.

Klasifikator

Les

Voda

Pole

Celkem
Fadky

Les

3

Voda

3

Skutec¢nost

Pole

2

11

13

Celkem
sloupce

12

27

V kontextu naseho prikladu to znamena,
Ze z 8 skuteénych pixelu lesa byly
klasifikatorem 3 zarfazeny chybné do
tridy voda

a ze 6 pixelt vody byly 2 klasifikovany
jako les a 1 jako pole.

00 pole = (13=11)/11=0,18 = 18%
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Omyl z nespravného zarazeni

Skutecénost

Omyl z nespravného prifazeni OP (anglicky commission error) se vztahuje
k pixelum, které byly nespravné pfirazeny do uvazovaneé tfidy, a ve
skutecnosti patri do jinych trid; v prislusnem sloupci je reprezentovan
policky mimo hlavni diagonalu.

Pocita se (v %) na zakladé vztahu

OP=(SS-KS)/SS ,

kde SS (suma sloupce) vyjadfuje pocCet vSech pixell ve sloupci, KS pocet
pixell klasifikovanych spravnég, tj. téch, které do dané tfidy skutecné patfi.
Rozdil SS— KS predstavuje uhrn nediagonalnich hodnot ve sloupci, tj.
soucet nespravné klasifikovanych pixelu.

Klasifikator V kontextu naseho prikladu to znamena, ze
Colkem do tfidy les klasifikator chybné zaradil 2
Les Voda | Pole Fadky pixely vody,
3 0 8
Les > a do tfidy voda byly chybné zarazeny 3
Voda |2 3 1 6 pixely lesa a 2 pixely pole.
Pole 0 2 11 13
Celkem
soupce | 7 |8 [ OP pole = (12-11)/12=0,08 =8 %
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Presnost zpracovatele

* Prfesnost zpracovatele PZ (anglicky producer’s accuracy), vyjadiuje
pravdépodobnost, ze referencni tfida je klasifikovana spravne.

* Je to pomér mezi poctem pixelu klasifikovanych spravné (hodnota na hlavni
diagonale) a po¢tem pixelu ve vSech referenCnich tfidach uvazovaného

radku (suma radku).

* Presnost zpracovatele je zaloZzena na omylu z vynechani a ma tvar
 PZ= KS/SR

Klasifikator

Les

Voda

Pole

Celkem
Fadky

Les

3

Voda

3

Skutec¢nost

Pole

2

11

13

Celkem
sloupce

12

27

V kontextu naSeho prikladu to vyjadfuje
pravdépodobnost, Ze objekty, které
ve skutec¢nosti patfi napf. tfidé les,
byly klasifikatorem do tfidy les také
zarazeny.

PZ pole =11/13=0,85=85%
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Presnost uzivatele

Skutecnost

Presnost uzivatele PU (anglicky user’s accuracy) vyjadfuje
pravdépodobnost, ze pixel v klasifikaci skute¢né reprezentuje tuto

referencCni (terénni) tridu.

Je to pomér mezi poétem pixell klasifikovanych spravné (hodnota na hlavni
diagonale) a poétem referencnich pixelu v uvazované tfidé (suma sloupce).

Presnost uzivatele je zalozena na omylu z pfirazeni a ma tvar

PU=KS/SS
Klasifikator
Celkem
Les Voda Pole Fadky
Les 5 3 0 8
Voda 2 3 1 6
Pole 0 2 11 13
Celkem
sloupce 7 8 12 27

V kontextu naseho prikladu to vyjadfuje
pravdépodobnost, Ze objekty,

které klasifikator zaradil do tfidy les,
skuteéné do tfidy les také patfi.

PU pole=11/12=0,91=91%
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Celkova presnost klasifikace

* Celkova presnost klasifikace PK (overall classification accuracy) se
vyjadfuje jako podil uhrnu vSech pixell klasifikovanych spravné (SKS) a
celkového uhrnu vSech pixelu (CS).

* Vyjadruje se vztahem

* PK=SKS/CS ,

* kde SKS je suma pixell klasifikovanych spravné a CS celkova suma pixeld.

Klasifikator
Les | Voda | Pole %ﬂxm PK=(5+3+11)/27=0,70=70 %

v | Les 5 3 0 8
2
8 | Voda 2 3 1 6
5
o | Pole 0 2 11 13

Celkem

sloupce 7 8 12 27
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H.u' of Classficaton Data
| Pixels | o ||
| Reference W ml_f Bare [Deciduons |Coniferons Urban Row |Producer's Ermvors of
_ TDiata |{Gronud|| Forest Forest Total| Acowracy [Omizsion
Water || 367 | 2 | 4 | 3 | 6 |[382] 367382 | 13382
|Bare 2 | 418 8 g 17 |454 | 418454 | 360454
Gy _
Pecumog | o 14 329 24 25 | 395 | 320395 | 6395
| Forest _
(Comferons
F 12 3 26 254 23 | 360 | 2545360 | 66360
f."“'"" | |
ban | 16 | 26 28 43 | 422|536 | 4221536 | 114536
j{Cobuman 400 | 465 396 373 493 [2127|
|Total
ilU”“"j" 36TMO0(418ME5] 329/396 | 294i373 422493
Acowacy | ,
EIE]'l'ﬂl'.'?- af
[ L | 33400 || 47465 || 67396 TAI373 | 714493
-Ll:lmmzsnuu_ :

Priklad chybové matice vyjadfené poctem pixell
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3?*%?3"*"&:%

E Classification Data | )
Reference ater! Bare |Deciduouns [Coniferous Uiban Row Producer's | Eirors of
Data | ; EGrmm'l]_ Forest Forest g |Total | Acenracy |Chnission
Water || 173 01 || o2 01 || 03 [120] %1% | 39%
jLars 01 | 197 | o4 0.4 08 213 921% | 7.9%
Ground _ _
[Decidunons || o, || g7 15.5 1.1 12 |186] 833 16.7
Fovest _ _
|Condferons |
| 0.6 0.2 1.2 138 11 (169 817 18.3%
[Forest | Ll . _
ban || 08 | 12 1.4 20 [198 [|252| 7B | 21.3%
Colwnn | :
[Total _ 18'85 219 | 186 17.5 23.2 [100.0
[ers  lovsw|sssw | 83 | 788w (8%
ALY | |
| [Errors of g 304 | :
0 183 [ 10.1% | 16.9% 21.2%  [14.4%
Commission)| """ | | |

Priklad chybové matice vyjadrené v procentech
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Pocty pixell mimo hlavni diagonalu chybové matice pfedstavuji chyby
v klasifikaci. U chybovych matic s udaiji v pixelech uhrny pixell v fadcich a
ve sloupcich nemusi byt stejne.

Obvykle je to dano tim, ze nékteré pixely nelze zafadit do uvazovanych trid
a zUustavaji neklasifikovany. Celkoveé uhrny referencnich a klasifikovanych
pixell si vSak musi odpovidat.

Pfi hodnoceni klasifikace by se neméla brat v ivahu jen celkova presnost
klasifikace, ale také presnost zpracovatele a pfesnost uzivatele. Timto
zpusobem je mozno predejit nevhodnému pouziti vysledku klasifikace.

Pro objektivni posouzeni presnosti klasifikace se doporucuje pouzit pro
zpracovani chybové matice referencni udaje, které nejsou totozné
s trénovacimi mnozinami (tzv. testovaci mnoziny).
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Kappa koeficient (KIA — Kappa Index of Agreement)

* Jinym indexem, reprezentujicim kvantitativni vyjadfeni presnosti
klasifikace,je koeficient Kappa (Kappa Index of Agreement, KIA).

* Ten porovnava vysledek klasifikace s Klasifikaci vznikou Cisté nahodnym
procesem zarazovani pixelu do jednotlivych tfid. Vypocet je zalozen na
predpokladu, ze i pfi nahodném procesu zafazovani pixelu obrazu do
jednotlivych tfid bude urcité procento pixell zafazeno spravné. Interval
vyslednych hodnot indexu ma obvykle rozmezi 0..1, kdy 1 znamena
perfektni shodu a 0 predstavuje Cisté nahodny vysledek. Mozné jsou |
n,egka,tivm’ hodnoty indexu, ke kterym dochazi, kdyz podil shodnych pixelu je
nizky.

U-E

* Index Kappa matvar %= 1_F , kde

O je pfesnost pozorovana, tj. zjiStény podil spravnych vysledku (hlavni diagonala matice)

E je pfesnost dosazitelna nahodnym zarazenim pixelt do jednotlivych tfid.
(E se pocita podobné jako statisticky test dobré shody — chi kvadrat.)
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Pro chyby v klasifikaci obrazu plati:

* chybné klasifikované pixely se ve vysledném obrazu nevyskytuji nahodne,
ale maji urcCité prostorové usporadani

* chybne klasifikované pixely jsou vice méne asociovany pouze s urc€itymi
tridami

* chybne klasifikované pixely se vétSinou nevyskytuji izolované, ale v urcitych
skupinach

* chybne klasifikované pixely jsou svym vyskytem vazany na typické casti
klasifikovanych ploch

* V pfipade, ze datovy soubor tréenovacich mnozin je nevyvazeny, tj. kdyz se
pocet vzorkl (nebo pixell) v jednotlivych tfidach vyznamne lisi, zjiSténa
chybovost nevyjadfuje spravné skutecny vykon klasifikatoru.

* Budeme-li napf. mit 990 vzorku pro tfidu 1 a pouze 10 vzorku pro tfidu 2,
dosazeny vysledek bude zeSikmeny smérem ke tride 1.
Lkgybgglgl/asifikétor zaradil vSechny vzorky do tridy 1, vysledna presnost

ude 0.

* A to evidentné neni dobry indikator posouzeni skutecné prace klasifikatoru,
protoze ten rozpoznal tridu 1 ve 100% pripadu, ale tridu 2 v 0% pfipadu.
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Existujici limity klasifikace obrazovych dat

K interpretaci snimku klasifikovanych metodami nefizené i fizené klasifikace
je treba pristupovat s jistou opatrnosti.
Jedna se totiz o komplexni proces s fadou predpokladu.

Nefizena klasifikace ve vétsiné pripadl vyZaduje terénni kontrolu aby se
zjistilo, jak dalece odpovidaji zjistené spektralni tfidy pozadovanym
informacénim tfidam.

U Ffizené klasifikace hrozi nebezpeci, ze trénovaci mnoziny nemaji

homogenni a jednoznacné spektralni charakteristiky.
Dusledkem muUze byt nespravna klasifikace.
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