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Wstep

Monografia ta jest rezultatem wieloletnich badari w zakresie opracowania ob-
razéw rastrowych — zaréwno zdjeé lotniczych, jak i obrazéw satelitarnych — przy
uzyciu szerokiego spektrum metod przetwarzania obrazow, a takze statystycznych
metod klasyfikacji. W szczegolnosci do klasyfikacji szeroko wykorzystano sztuczne
sieci neuronowe, ktorych podstawowe zalety to:

e zdolno$é¢ przetwarzania danych w sytuacjach, gdy brak jest poprawnie skon-
struowanego modelu albo w ogole dobrze zdefiniowanej wiedzy o problemie,
lub jakiejkolwiek informacji heurystycznej,

e zdolno$¢ uczenia si¢ algorytmoéw przetwarzania danych bez programowania,
na podstawie serii przyktadow,

e zdolno$¢ uogolniania,
e odpornosé na bledy i zakldcenia.

W ostatniej dekadzie systemy informacji przestrzennej w Polsce ulegly znacz-
nym zmianom, polegajacym na tym, ze zaczeto masowo wykorzystywaé zdjecia
lotnicze i satelitarne. Jednym z czynnikdéw motywujacych te zmiany bylo przyjecie
Polski do Unii Europejskiej i wdrazanie systemu IACS, ktore wymaga pokrycia
calego kraju wysoko rozdzielczymi zdjeciami lotniczymi i czeSciowo satelitarnymi.
Oproécz wykorzystania do celow kontroli bezposrednich doptat do rolnictwa zna-
lazty one szereg innych zastosowan, w tym do budowy krajowej infrastruktury
danych przestrzennych: bazy danych topograficznych TBD o szczegotowosci od-
powiadajacej skali 1:10,000 oraz wektorowej mapy poziomu drugiego VMAP L2
o szczegotowosci odpowiadajacej skali 1:50,000.

Poczatkowa przestanka badan prowadzonych w ramach projektu* byto opraco-
wanie technologii wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do zasilania i we-
ryfikacji baz danych referencyjnych na podstawie zdje¢ lotniczych i satelitarnych.
W szeregu wstepnych eksperymentéw zostala zastosowana metoda analizy obra-
zO6w za pomoca maski (otoczenia analizowanego piksela), stanowiacej dane wej-
sciowe dla klasyfikatora — sieci neuronowej, sekcje 1.2 i 1.3. Poniewaz nie wszyst-
kie wyniki otrzymywane za pomoca automatycznie uczonych sieci neuronowych
byly zadowalajace, dla poréwnania zastosowano kilka podstawowych metod staty-
stycznych, jak metody analizy skupienn (sekcja 1.4) oraz klasyfikator bayesowski,
tzw. naiwny (sekcja 1.5).

W prowadzonych badaniach bardzo szybko pojawila sie potrzeba zastosowania
obiektywnych metod oceny jakosci wynikéw otrzymywanych w kolejnych ekspe-
rymentach. Najbardziej przydatne — z punktu widzenia klasyfikacji obszaréw —
byloby posiadanie obiektywnej i calosciowej miary jakosci klasyfikacji obrazow

*Niniejsze opracowanie powstalo w ramach projektu badawczego KBN nr 5T12E02924.



przy zastosowaniu danej metody. Dlatego dokonano analizy znanych miar jako-
Sci tego typu i w sekcji 1.6 zawarto ich przeglad oraz omdwienie. Okazalo sie, ze
zadna pojedyncza metoda oceny nie daje wymiernej oraz bezwzglednej miary ja-
kosci klasyfikacji, dlatego w dalszej cze$ci pracy przedstawiony jest caly zestaw
tych ocen.

W dalszych pracach podjeto klasyczne zadanie klasyfikacji obrazow satelitar-
nych. W tym zakresie wykonano szereg eksperymentéw z danymi z NOAA, Land-
sata i satelity SPOT. Rozszerzono zakres przetwarzanej informacji na dodatkowe
cechy statystyczne obrazu, pozwalajace wnioskowaé — oprocz odbicia spektralnego
— o teksturze analizowanego obszaru. W tym celu zastosowano szereg metod eks-
tracji cech statystycznych obrazu, takich jak: momenty chromatyczne, pola losowe
Markowa i Gibbsa, wariogramy oraz metode macierzy GLCM. Podstawy teore-
tyczne tych metod, jak réwniez doktadne opisy eksperymentéw przeprowadzonych
z ich zastosowaniem, opisano w rozdziatach 2 i 3. Wyniki osiagniete w tych ba-
daniach bytly zréznicowane, na przykilad segmentacja obrazu z wykorzystaniem
momentéw chromatycznych przyniosta czesciowy sukces, natomiast proba zasto-
sowania pol losowych Markowa nie powiodla sie. Inne wyniki klasyfikacji z uzyciem
tekstur byly bardzo zadowalajace, z btedami wzglednymi na poziomie kilku pro-
cent.

Kolejny etap badan dotyczyl przetwarzania zdje¢ lotniczych (rozdziat 4). Zwia-
zane byto to z intensyfikacja prac nad opracowaniem baz danych referencyjnych,
dla ktorych zrodtem pozyskania danych sg zdjecia lotnicze. Celem prac nad zdje-
ciami lotniczymi nie byla automatyzacja procesu pozyskania danych, a jedynie au-
tomatyzacja procesu rozpoznawania wybranych obiektéw, ktéra moze wspomagaé
proces kontroli prac zwiazanych z budowa bazy danych przez firmy kartograficzne.
Ponadto podjeto proby wyznaczenia obszaréw zabudowanych dla TBD i VMAP
poziomu 2. Poniewaz wyniki osiagniete za pomoca sieci neuronowej tylko na pod-
stawie odbicia spektralnego byty niewystarczajace, dla ich poprawy konieczne byty
dodatkowe przetwarzanie i zaawansowane analizy przestrzenne. W tym wypadku
zastosowano opracowane wczesniej techniki wykorzystania tekstur, gléwnie me-
tode macierzy GLCM. To bardzo poprawilo osiaggane wyniki klasyfikacji, aczkol-
wiek bezwzgledna poprawnosé tej klasyfikacji zalezala od typu rozpoznawanych
obiektow, od doskonatych wynikéw dla klas takich jak wody i lasy do nieco gor-
szych rezultatéw dla budynkéw i drog. W wiekszosci przypadkéw uwzglednienie
parametrow GLCM pozwalalo na osiagniecie wynikéw podobnych lub lepszych,
niz byto to mozliwe za pomoca masek, przy jednoczesnym mniejszym nakltadzie
obliczen.

W prowadzonych w calym projekcie pracach wykorzystano wytacznie opro-
gramowanie niekomercyjne. Dotyczy to zaréwno kompletnych, gotowych pakietow
oprogramowania uzytkowego, takich jak doskonaly symulator sieci neuronowych
SNNS oraz biblioteki procedur przetwarzania grafiki OpenCV i Image Magick, jak
roéwniez podstawowego oprogramowania narzedziowego, takiego jak: kompilatory
C i C++, edytory i debuggery, za pomoca ktérych opracowano szereg wtasnych,
autorskich programéw wymienionych i opisanych w tym opracowaniu.



1. Klasyfikacja obszaréow
na obrazach satelitarnych
i zdjeciach lotniczych

Tradycyjnie, najczesciej stosowana metoda klasyfikacji obiektow na obrazach
satelitarnych i zdjeciach lotniczych jest interpretacja wizualna (Kozubek, 2000).
Metoda ta tatwo pokonuje takie trudnosci, jak wyréznienie obiektéw o duzym
zroznicowaniu odbicia spektralnego oraz odréznienie obiektéw o identycznej bar-
wie, lecz innych teksturach powierzchni (Biatach, 2000).

Probabilistyczne metody klasyfikacji obrazow satelitarnych najczesciej opieraja
sie na zalozeniu, ze rozklad prawdopodobieristwa odpowiedzi spektralnej obrazu
jest znany, przy czym najczesciej przyjmuje sie w tym celu rozklad Gaussa. W przy-
padku wielu obiektéow rozpoznawanych na obrazach satelitarnych to zalozenie nie
jest jednak stuszne, a rzeczywisty rozktad prawdopodobienstwa ich odbicia spek-
tralnego nie jest znany. Obszary zabudowane dostarczaja wielu przyktadow takich
obiektow, poniewaz stanowiag polaczenie asfaltu, betonu, roslinnosci i innych ro-
dzajow pokrycia (Jakomulska, 1998). W procesie rozpoznawania takich obiektow
przydatne okazuje sie¢ uwzglednienie informacji o strukturze i teksturze wystepu-
jacych tam obiektéw.

W analizie zdje¢ lotniczych i wielospektralnych obrazéw satelitarnych czesto
wyrdznia sie dwa nastepujace po sobie etapy obrébki danych: klasyfikacja per
pizel, gdzie dochodzi do klasyfikacji pojedynczych pikseli ze wzgledu na rodzaj
powierzchni, oraz klasyfikacja per parcel, gdzie dochodzi do klasyfikacji wiekszych
obszarow ze wzgledu na charakter uzytkowania. Jednak dwuetapowe przetwarza-
nie nie zawsze jest regula. Zdarza sie, ze segmentacja zdjecia na obszary rézniace
sie pod wzgledem sposobu uzytkowania odbywa sie jednoetapowo. Nieposlednia
wtedy role odgrywaja wiedza i umiejetnosci operatora dokonujacego tej klasyfika-
cji.

Niniejsza monografia opisuje eksperymenty zainspirowane miedzy innymi na-
stepujacymi pytaniami:

e Czy mozna wykorzysta¢ wyniki klasyfikacji jednoetapowej do automatycznej
klasyfikacji obszaréw pod wzgledem uzytkowania?

e Jakim odbiciem spektralnym charakteryzuja sie wyréznione na jednym eta-
pie klasy?

o Czy mozna zastapi¢ klasyfikacje jednoetapowa — dwuetapowa?



1.1. Klasyfikacja per pizel i per parcel
Klasyfikacja per pizel polega na:

e wyrdznieniu pewnych kategorii (klas) pikseli odpowiadajacych réznym ty-
pom pokrycia powierzchni;

o zaklasyfikowaniu kazdego z punktow analizowanego zdjecia do wlasciwej mu
klasy.

Decydujaca role w procesie wyrézniania kategorii odgrywa indywidualny cha-
rakter odbicia spektralnego poszczegbdlnych powierzchni. Wiadomym jest, ze
w okreslonym zakresie czestotliwosci fal niektore powierzchnie odpowiadaja moc-
niej, w innych za$ stabiej. Wlasnie te réznice pozwalaja ocenié, z jakim konkretnym
typem powierzchni ma sie¢ do czynienia.

Zakres widm, w jakich wykonuje sie zdjecia, zaprojektowano tak, aby wykry-
wanie klas pokrycia powierzchni jak najbardziej utatwié. Istnieja jednak klasy,
ktore mimo tego zabiegu trudno jest odseparowaé. Co wiecej, na wyniki klasy-
fikacji wplyna¢ moga rowniez warunki, w jakich wykonano zdjecia (pora dnia,
zachmurzenie itp.).

Zazwyczaj wyrdznianie kategorii odbywa sie na podstawie zgromadzonej juz
wiedzy. Przeprowadzone doswiadczenia pozwalaja z gory przewidzieé¢, jakim od-
biciem charakteryzowaé sie beda konkretne typy powierzchni w poszczegélnych
pasmach spektralnych. Zatem klasyfikacja manualna ma charakter dalece arbi-
tralny.

Innym sposobem wyréznienia kategorii jest ich automatyczna selekcja. W tym
przypadku kategorie sa wyrdzniane metodami analizy skupien. Okreslenie liczby
wszystkich klas powierzone moze by¢ czltowiekowi — (klasyfikacja z nauczycielem
— supervised classification). Liczba klas moze tez by¢ wyznaczona automatycznie
(klasyfikacja bez nauczyciela — unsupervised classification).

Obydwa sposoby prowadza do wyréznienia kategorii definiujacych klasy rozpo-
znawalnych na zdjeciu typow powierzchni. Klasyfikacja kazdego z pikseli na zdjeciu
do wyré6znionych kategorii prowadzi do otrzymania obrazu przedstawiajacego skla-
syfikowana juz powierzchnie analizowanego obszaru.

Sposob, w jaki dokonywana jest klasyfikacja pikseli, zalezy od definicji kate-
gorii. W najprostszym przypadku kategorie interpretowane sa jako centra skupien
(punkty w kostce n-wymiarowej), miara za$ przynaleznosci pikseli do tej samej
klasy jest euklidesowa odlegtosé od odpowiedniego centrum.

Klasyfikacja per parcel jest krokiem, ktory prowadzi od obrazu przedstawia-
jacego typy powierzchni do obrazu przedstawiajacego sposob zagospodarowania.
Klasyfikacja per parcel polega na przeprowadzeniu lokalnej klasyfikacji (na arbi-
tralnie zdefiniowanych obszarach) i zagregowaniu otrzymanych wynikow w jeden
wynik konicowy.

Przyktadem recznej klasyfikacji per parcel jest usrednianie do dzialtki, polega-
jace na nalozeniu maski z dziatkami katastralnymi i wiekszosciowe ujednolicanie
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catych dzialtek (co jest poprawne, o ile jedna dzialka rolna jest réwnowazna jednej
dzialce katastralnej).

Jedna z najprostszych realizacji automatycznej klasyfikacji per parcel jest filtra-
cja medianowa, ktéra najczesciej dokonuje sie dla maski o wymiarze 3x3 lub 5x5
pikseli. W bardziej skomplikowanych rozwiazaniach obliczane sa lokalne statystyki
dla okreslonego systemu sasiedztwa, dokonuje sie réwniez filtracji czestotliwoscio-
wej itp.

Istnieja rozne metody przeprowadzania bardziej zaawansowanej klasyfikacji per
parcel. Biorac pod uwage sposob generowania cech podlegajacych klasyfikacji, wy-
rézni¢ mozna metody:

e operujace na obrazach rastrowych, generujace cechy jako wynik lokalnej ana-
lizy; do tej grupy zaliczyé mozna metody analizy tekstur, jak np.: metoda
GLCM (Carr, 1996; Tuceryan and Anil, 1998; Berberoglu et al., 2000), me-
toda pol losowych Gibbsa i Markowa (Keuchel et al., 2003), metody fraktalne
(Cheng, 1999), wariogram (Chica-Olmo and Abarca-Hernandez, 2000); oraz
metody przeksztalcen morfologicznych, jak np. algorytm region growth (Lira
and Maletti, 2002);

e transformujace obraz rastrowy do reprezentacji obiektowej, dla ktorej prze-
prowadzana jest analiza kontekstowa; do tej grupy naleza np. systemy eks-
pertowe lub metody klasyfikacji kontekstowej (Barr and Barnsley, 1999);

e laczace podejscie rastrowe i obiektowe, jak metody wiazace wektory z ra-
strami (Aplin and Atkinson, 2001).

Idea rozpoznawanie tekstur na obrazach rastrowych pojawita sie do$é wczesnie
(Haralick, 1979), owocujac dojrzalymi rozwigzaniami w dziedzinie obrobki obrazow
(Haralick and Shapiro, 1992). Doswiadczenia pokazaly, ze wzbogacenie klasyfikacji
per pizel o cechy teksturowe wydatnie polepsza wyniki klasyfikacji (Barr and Barn-
sley, 1999; Berberoglu et al., 2000; Carr, 1996; Clausi and Zhao, 2002; Haralick
and Shapiro, 1992; Ryherd and Woodcock, 1996; Zhang, 1999).

Biorac pod uwage sposoéb budowy klasyfikatora, wyr6zni¢ mozna metody nad-
zorowane 1 nienadzorowane, wykorzystujace: sztuczne sieci neuronowe (Miller
et al., 1995; Liu et al., 2002; Ruiz-del Solar, 1998), klasyfikatory k-means, klasy-
fikatory maksymalnej wiarygodnosci, metody analizy dyskryminacyjnej, metody
zbioréw rozmytych, (Abkar et al., 2000; Foody, 2000; Hubert-Moy et al., 2001; Liu
et al., 2002; Ju et al., 2003; Keuchel et al., 2003; Pal and Mather, 2003; Stuckens
et al., 2000; Venkatesh and Raja, 2003), oraz metoda wektorow nosnych (Support
Vector Machines) (Bellman and Shortis, 2004).

1.2. Obrazy Landsat TM

Obrazy satelitarne, wykorzystane w eksperymentach opisanych w tym roz-
dziale, pochodza ze skanera TM (Thematic Mapper) satelity Landsat. Skaner TM
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rejestruje energie odbita od obiektow (oraz emitowana przez nie samoistnie) w za-
kresie od pasma widzialnego do podczerwieni. Rozdzielczo$é przestrzenna tych
obrazow wynosi 30x30 dla wszystkich pasm poza pasmem podczerwieni, ktére ma
rozdzielczo$¢ przestrzenng 120x120 m. Dokladniej wlasnosci obrazéw pochodza-
cych z tego urzadzenia przedstawia ponizsza tabelka:

pasmo dlugosé fali (um) rozdzielczosé (m)

niebieski 1 0.45-0.52 30
zielony 2 0.52-0.60 30
czerwony 3 0.63-0.69 30
bliska podczerwien 4 0.76-0.90 30
$rednio bliska podczerwien 5 1.55-1.75 30
podczerwien termiczna 6 10.40-12.50 120/60
srednia podczerwien 7 2.08-2.35 30
panchromatyczny 0.5-0.9 15

Przyktadowe obrazy Landsat TM, przedstawiajace fragment miasta Warszawy
i okolic, znajduja sie na rysunku 1.1.
pasmo 2

pasmo 6 pasmo 7

Rys. 1.1. Przyktadowe obrazy Landsat TM okolic Warszawy: pasma 2, 6 1 7.
Rozdzielczosé pasm 2 i 7 wynosi 30x30 m, natomiast pasma 6 — 120x120 m
[Landsat Inc., IGIK].
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1.3. Projekt CORINE

Implementacja procesoéw klasyfikacji per pizel stawia okreslone wymagania wo-
bec danych. Konieczne jest precyzyjne okreslenie klas obiektéw, ktore maja byé
rozpoznane na zdjeciach, oraz zidentyfikowanie cech na obrazach spektralnych,
ktore moga pomdc w rozpoznaniu tych obiektow.

W opisanych tu eksperymentach wykorzystano opracowanie programu CO-
RINE (Coordination of Information on the Environment) zainicjowanego przez
Komisje Europejska w celu gromadzenia informacji o stanie srodowiska w calej
Europie. Baza danych tego projektu zawiera 44 klasy uzytkowania terenu obejmu-
jace 5 glownych kategorii (pierwszego poziomu): powierzchnie sztuczne, obszary
rolnicze, lasy, naturalne i pélmaturalne murawy, torfowiska i obszary wodne (Ba-
ranowski and Ciolkosz, 1997) (rys. 1.2).

Rys. 1.2. Mapa klas uzytkowania terenu CORINE w skali 1:100,000
[Image&Corine Land Cover 2000, GIOS)].

W trakcie prac prowadzonych z danymi CORINE okazalo sie, ze ta struktura
zawiera klasy obiektéw zdefiniowane sztucznie i zalicza do réznych klas obiekty
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o identycznym obrazie spektralnym, jak np. lasy liciaste i parki w miastach. Z dru-
giej strony, wymaga zaklasyfikowania jako jednej klasy grupy obiektéw o komplet-
nie odmiennej charakterystyce spektralnej. Ponadto, opracowania CORINE, ory-
ginalnie opracowane przez IGiK, zawieraly szereg bltedow i przeoczen*. Dlatego dla
potrzeb tej pracy dokonano recznej korekty fragmentu opracowania CORINE oko-
lic Warszawy. Otrzymany poprawiony obraz, zawierajacy 11 klas o zroéznicowanej
charakterystyce spektralnej, pozwolil uzyskaé¢ wiarygodne wyniki eksperymentow
klasyfikacji automatycznej (rys. 1.2).

1.4. Metody analizy skupien

Obiektem badan w naszych eksperymentach byly obrazy przedstawiajace lewa
strone miasta Warszawy (rys. 1.3):

e trzy obrazy Landsat TM: pasmo 3 (99 kolorow, 33 rozne), pasmo 4 (148
kolorow, 48 réznych) i pasmo 5 (181 koloréow, 55 réznych);

e jeden obraz z dwunastoma klasami odpowiadajacymi réznym sposobom
uzytkowania (klasyfikacje przeprowadzono manualnie, jak opisano powyzej).

asmo 4

pasmo 3 pasmo 5

klasyfikacja
Pt

Rys. 1.3. Obrazy satelitarne po wyréwnaniu histograméw (pasmo 3, 4 1 5) oraz obraz
z klasyfikacjg, obszaréw ze wzgledu na sposob uzytkowania.

Wszystkie rastry maja rozmiar 500x 100 pikseli i przedstawiaja dokladnie ten
sam obszar. Poniewaz kontrast obrazéw satelitarnych byt niewielki, przed wyko-
naniem wlasciwych eksperymentéw poddano je obrébce wstepnej, polegajacej na
wyrdéwnaniu histograméow.

*W trakcie przeprowadzania poczatkowych eksperymentow autorzy borykali sie z duzymi ble-
dami wynikéw obliczen opartych na opracowaniach CORINE. Szczegdtowe porownanie CORINE
z innymi opracowaniami (w tym mapami topograficznymi) pozwolilo zidentyfikowaé CORINE
jako zrodlo tych btedow.
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1.4.1. Opracowanie danych

Przed rozpoczeciem wtasciwych eksperymentéw wykonano wstepne opracowa-
nie danych, polegajace na utworzeniu i analizie histograméw odzwierciedlajacych
rozklad poziomow szarosci pikseli zakwalifikowanych do tej samej klasy w jedno-
etapowym procesie klasyfikacji w kolejnych pasmach. Analizie poddano obrazy
oryginalne. Wynik eksperymentu mial pokazac, jaka jest charakterystyka odbicia
spektralnego pikseli nalezacych do tej samej klasy.

1.4.1.1. Budowa histogramow

Do stworzenia histograméw uzyto programu histogramy, ktérego argumen-
tami byly obrazy satelitarne (obrazy szare o 256 poziomach szaro$ci) oraz obraz
z naniesionymi klasami (obraz kolorowy). Program ten wypisuje:

e liczbe zaobserwowanych klas w pliku kolorowym (co doktadnie odpowiada
liczbie koloréw na obrazie) wraz z opisem formatu danych;

e liste klas z przypisanymi kolorami; w naszym przykladzie wystapily naste-
pujace przypisania kolorow:

Klasa | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 | 12
5 R | 241 | 252 | 250 | 86 0 | 255 | 8 | 194 | O | 255 | 160 | O
E G | 197 | 245 | 87 | 169 | 100 | 165 | 207 | O 0 |255| 8 | O

B | 121 | 171 | 87 | 92 0 0 48 0 | 255|255 | 44 | O

e informacje o zawartosci obrazéw szarych w postaci dwoch kolumn: pierwsza
— to poziom szaro$ci, druga — to liczba pikseli w klasie, ktére miaty wlasnie
taki poziom szarosci.

1.4.1.2. Wizualizacja histogramoéw

Do skonstruowania wykresow histogramoéow uzyto programu gnuplot. Program
ten ogranicza liczbe rozroznialnych linii do 8, totez liczba histograméw umiesz-
czonych na jednym rysunku w naszym przypadku nie przekraczala tej wartosci.
Wyprodukowane przez gnuplot wykresy zawieraly (rys. 1.4 1 1.5):

e wszystkie klasy, osobno dla kazdego pasma (z podzialem na zbiory klas 1-6
i 7-12 wynikajacym z ograniczenia na liczbe rozréznialnych linii);

e kazda klase osobno w 3 pasmach.
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Rys. 1.4. Histogramy 12 klas CORINE w poszczegdlnych pasmach.
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1.4.1.3. Wstepne wnioski

Juz pobiezna analiza skonstruowanych histograméw badanych klas wskazuje,
ze jakkolwiek we wszystkich analizowanych pasmach histogramy te maja rézna
postaé, to jednak trudno na ich podstawie utworzyé prosta regule klasyfikacji.
Trudnosé wynika z faktu, iz w wiekszosci przypadkoéw histogramy pokrywaja sie
ze soba.

1.4.2. Proéby klasyfikacji per pixel

Eksperyment polegal na przeprowadzeniu automatycznej klasyfikacji per pizel
na analizowanych obrazach i ocenie jakosci tej klasyfikacji. Postuzono sie narze-
dziami programowymi wchodzacymi w sktad pakietu fc-0.3.7. Narzedzia stano-
wia implementacje algorytmow analizy skupien opisanych w (Hoppuner et al., 1999).
Szczegotowy opis pakietu £fc-0.3.7 znajduje sie w jego dokumentacji (Héppner,
2000).

1.4.2.1. Przygotowanie danych

Narzedzia pakietu £c-0.3.7 pracuja na strumieniach danych w postaci teksto-
wej, dlatego samo przygotowanie danych zrealizowano w dwoch krokach. Na po-
czatku tworzono plik tekstowy za pomocy programu obrazki2wektory, a nastep-
nie programem ddlimport zmieniano jego format na posta¢ akceptowalng przez
inne narzedzia pakietu £c-0.3.7.

1.4.2.2. Automatyczna klasyfikacja

W pakiecie £c-0.3.7 zaimplementowanych jest kilka algorytmow klasyfikacji
dzialajacych na zasadzie analizy skupien (ang. cluster analysis), czyli poszukiwania
zgrupowan wektoréw danych* lezacych blisko siebie i jednoczesnie oddalonych od
innych punktéw, nalezacych do innych skupienn. Sa to algorytmy:

o Algorytm fuzzy c-means, zaimplementowany w programie fcm, znajdujacy
sferyczne chmury danych.

7 zaltozenia, skupienia powinny by¢ podobnego rozmiaru. W kazdym skupie-
niu wyréznia sie punkt centralny (punkt centralny — punkt w przestrzeni
danych charakteryzujacy dane skupienie). Przy ocenie przynaleznosci danego
wektora do danej klasy brana jest pod uwage odleglosé¢ euklidesowa tego wek-
tora od punktu centralnego. Potozenia pikseli centralnych wyliczane sa jako
§rednie sumy wazone wektorow danych (gdzie wagami sa stopnie przynalez-
nosci wektoréw do skupieri).

*W tej prezentacji pojecie wektora danych, czyli uporzadkowanej n-ki jakich§ wartosci, bedzie
uzywane zamiennie z pojeciem punktu albo piksela obrazu, ktore réwniez okreslone sa n para-
metrami, takimi jak wartosci spektralne.
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o Algorytm Gustafsona-Kessela, zaimplementowany w programie gk, znajdu-
jacy elipsoidalne chmury danych.

Tak jak poprzednio, zaktada sie w tym algorytmie podobny rozmiar kazdego
ze skupien. Przy ocenie przynaleznosci danego wektora do danej klasy zmie-
niono miare odlegtosci od centrum. Tym razem jest to metryka okreslona
pozytywnie zdefiniowang macierza (liczy sie tzw. odleglo§¢ Mahalanobisa).

o Gath-Geva algorithm, zaimplementowany w programie gg, zakladajacy, ze
wektory danych stanowig zbiorowisko ¢ normalnych dystrybucji Gaussa. Do-
starczane a-priori prawdopodobienistwo cech nalezacych do normalnej dys-
trybucji moze by¢ interpretowane jako dodatkowy parametr méwiacy o roz-
miarze skupienia. Miarg odleglo$ci w tym przypadku jest kombinacja arbi-
tralnej funkcji z odlegloscia Mahalanobisa.

o Quick clustering algorithm, zaimplementowany w programie qc, stuzacy do
inicjalizacji danych. Ten algorytm jest podobny do algorytmu zaimplemento-
wanego w cini. Dzieli on zbior danych na réwne podzbiory (pod wzgledem
licznosci) i stara sie znalez¢ takie polozenie punktow centralnych, aby odle-
gloé¢ pomiedzy nimi byta jak najwieksza. Wynik dzialania algorytmu zalezy
od kolejnosci dostarczonych danych, czyli zwykle od przypadku.

Wszystkie wymienione wyzej algorytmy wyznaczaja punkty centralne dla zada-
nej z gory liczby skupien. Co wiecej, algorytmy te musza startowaé¢ z wprowadzo-
nymi juz punktami centralnymi. Dlatego tez w celu znalezienia optymalnej liczby
skupien dla analizowanych danych nalezy:

e uruchomié jeden z powyzszych algorytmoéw przy réznych liczbach zainicjali-
zowanych punktéow centralnych;

e sposrod wygenerowanych wynikéw wybraé takie, ktore najlepiej spelniaja
postawione warunki (sa najlepsze wedlug operatora).

Inicjalizacji skupien mozna dokonaé¢ narzedziem cini. Narzedzie to pozwala
wprowadzi¢ jeden lub caly szereg zestawoéw skupieri. Na przykiad polecenie
cini -rN generuje N centréow skupien, za$ polecenie cini -rN:M generuje szereg
N, N+1, ..., M centréw skupien.

Jesli inicjalizacja skupienn odbyla sie z opcja -rN:M, to nic nie stoi na prze-
szkodzie, aby dokonaé¢ analizy skupieri za pomoca programu fcm. Program ten
wyliczy potozenia centréw skupienn dla kazdego zestawu osobno. Wybor optymal-
nego rozwigzania mozna powierzy¢ narzedziu pick (dokladniejszy opis znajduje
sie w dokumentacji pakietu £c-0.3.7).

1.4.3. Wizualizacja

Wynikiem klasyfikacji za pomoca narzedzia £c-0.3.7 sg pliki tekstowe w spe-
cjalnym formacie. Zawieraja one wartosci, ktore okreslaja stopieni przynaleznosci
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kolejnych punktow do kolejnych skupieii. Stopien ten wyraza sie liczba z przedziatu
(0, 1).

Do celow wizualizacji w pakiecie £c-0.3.7 udostepniono dodatkowe narzedzia
gsv oraz xsv. Umozliwiaja one wys$wietlenie skupien w dwu- lub tréjwymiarowym
uktadzie wspoélrzednych. Aby zobaczy¢ efekt klasyfikacji w postaci obrazu (tj. zo-
baczy¢ na zdjeciu obszary nalezace do tej samej klasy), nalezy dokonaé kolejnej
zmiany formatu danych. Do zmiany formatu danych stuzy program wektory2bdt.
Po zmianie formatu dane mozna juz przegladaé¢ przy uzyciu programu do wizuali-
zacjl testqt02.

Program testqt02 etykietuje kazdy punkt kolorem odpowiadajacym klasie,
do jakiej zostal on przypisany. Ze wzgledu na to, ze jeden punkt moze przynale-
ze¢ jednoczesnie do wiecej niz jednej klasy (co wyraza sie niezerowym stopniem
przynalezno$ci), w programie przyjeto strategie mieszania kolorow. Jesli wartosé
okreslajaca przynaleznosé danego punktu do jakiejs klasy przekracza zadany prog
(warto$¢ progu jest parametrem, ktory mozna ustawi¢ w programie), to kolor tej
klasy sumuje sie z kolorami innych klas, dla ktérych prég ten réwniez zostat prze-
kroczony. Usredniony wynik tej sumy definiuje ostateczny kolor danego punktu,
z jakim pojawi sie on na ekranie.

1.4.4. Wyniki

Do analizy za pomoca narzedzi fc-0.3.7 przygotowane zostaly nastepujace
zestawy danych:

e wektory_ch_1_2_3.dd1l — zawierajacy wektory danych dla pasm 3, 4, 5;

e wektory_ch_2_3.dd1l — zawierajacy wektory danych dla pasm 4, 5;

e wektory_ch_1_3.dd1l — zawierajacy wektory danych dla pasm 3, 5.
Wyniki analizy skupien uzyskano po wykonaniu polecen:

e cini -r12 < wektory_ch_1_2_3.ddl | fcm -o | save -q

e cini -r12 < wektory_ch_2_3.ddl | fcm -o | save -q

e cini -r8:22 < wektory_ch_1_3.ddl | fcm | pick | fcm -o | save
-q
po ktéorym nastapila zamiana formatu danych i ich wizualizacja. Odpowiednie
obrazy znalezé mozna na rysunku 1.6. Jak latwo zauwazy¢, wygenerowane roz-

wigzania dalekie sg od oczekiwari. Obszary wod i lasow poddawaly sie klasyfikacji
stosunkowo dobrze, natomiast pozostate klasy pokrycia terenu — Zle.
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wektory_ch_1_2_3 wektory_ch_2_3

Rys. 1.6. Wyniki klasyfikacji programem fcm dla danych wektory_ch_1_2_3,
wektory_ch_2_3, wektory_ch_1_3 z wartoscia progu mieszania koloréw réwna 0.5.

1.5. Naiwny klasyfikator bayesowski

1.5.1. Teoria Bayesa

Teoria Bayesa pozwala obliczyé prawdopodobienistwo a posteriori, P(H|X).
Prawdopodobienistwo to wyraza sie rownaniem:

P(X|H)P(H)

PUHIX) = =5 (1.1)

gdzie:

H — hipoteza (ze X nalezy do klasy C);

X — przypadek (zestaw danych, fakty, obserwacje), ktore moga wplynaé¢ na
ocene prawdopodobienistwa hipotezy;

P(H) — prawdopodobienistwo a priori, ze spelniona jest hipoteza H bez
uwzgledniania jakichkolwiek danych, np. P(H) moze by¢ prawdopodobienstwem,
ze dowolny, losowo wybrany owoc (opisany wektorem danych) jest jabtkiem — nie
zwazajac na jego kolor i ksztalt. Prawdopodobieristwo P(H) nie zalezy od X.

P(H|X) — prawdopodobienstwo a posteriori, ze hipoteza H jest prawdziwa dla
zaobserwowanego przypadku X, np. prawdopodobieristwo, ze owoc jest jablkiem
(H), jesli znany jest warunek, ze owoc ten jest okragly i czerwony (X).
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P(X|H) — wiarygodno$¢ hipotezy H ze wzgledu na X, np. mogloby to by¢
prawdopodobienstwo, ze przypadkowo wybrany owoc X jest czerwony i okragty,
gdy wiadomo, ze prawdziwa jest hipoteza, to jest, ze X jest jablkiem.

P(X) jest prawdopodobienstwem wystapienia danych X, np. mogloby to by¢
prawdopodobieristwo, ze dany przypadek (zestaw danych) zarejestrowany wsrod
zbioru owocéw jest czerwony i okragly, ang. evidence.

Jesli X jest ciaggla zmienna losowa, ktorej dystrybucja zalezy od H; i jest wy-
razona przez warunkows funkcje gestosci rozkltadu prawdopodobienstwa p(X|H;),
regule Bayesa mozna réwniez przedstawi¢ w postaci:

p(X|H;)P(H;)
p(X)

gdzie p(-) to odpowiednie funkcje gestosci prawdopodobieristwa.
Dla dwoch hipotez dotyczacych tego samego stanu rzeczy:

P(H;|X) = (1.2)

p(x) = p(X, H;)P(H,) (1.3)

i=1

Jesli dana jest obserwacja X oraz P(H;|X) jest wieksze od P(H3|X), to mozna
byloby wnioskowaé, ze prawdziwa hipoteza jest H;. Prawdopodobienistwo popel-
nienia btedu wyraza sie wtedy przez:

(H1|X) jesli zdecydowano, ze prawdziwe jest Ho

(H2|X) jesli zdecydowano, ze prawdziwe jest Hj. (1.4)

P(error|x) = { g

Mozna dowieéé, ze reguta wyboru hipotezy:
Wybierz Hy, jesli P(H,|X) > P(H2|X); w przeciwnym razie wybierz Hy (1.5)

minimalizuje $rednie prawdopodobienstwo popelnienia bledu P(error):

o0 (o]
P(error) :/ P(error, X)dX :/ P(error| X)p(X)dX (1.6)
— 0 —o0

Mianownik w rownaniu 1.2, jak mozna zauwazy¢, jest wspotczynnikiem skaluja-
cym, zapewniajacym P(H;|X )+ P(H2|X) = 1. Mozna wiec stosowaé alternatywna
postaé¢ reguly decyzyjnej, w ktorej ten wspoltezynnik juz nie wystepuje:

Wybierz Hy, jesli p(X|H;y) > P(X|Hy); w przeciwnym razie wybierz Hs (1.7)

1.5.2. Wielowymiarowa, ciaglta przestrzen cech

Nastepnie wprowadzimy oszacowanie ryzyka zwiazanego z podejmowaniem de-
cyzji w przypadku losowym. Niech wy,...,w; odpowiadaja k stanom natury (hi-
potezom) oraz ai,...,a, bedzie zbiorem mozliwych akcji. W takim przypadku

funkcja straty:
)\(ai\wj) (18)
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opisuje strate, jaka wywola podjecie akcji o, gdy stan natury jest w;.
Reguta Bayesa dla przypadku wielowymiarowej, ciaglej przestrzeni cech i dla
wielu stanéw natury wyraza si¢ wzorem:

p(x[w;) P(w;)

(%) (1.9)

Plwylx) =
gdzie

k
p(x) = 3" p(xcly) P(w;)- (1.10)
j=1

Oczekiwana strata (ryzyko warunkowe), zwiazana z podjeciem akcji «y, jest
dana przez:

k
R(a;|x) = Z)\ a;|lw;) P(wj]x). (1.11)
Jj=1

Oczekiwana strata zwigzana z regula decyzyjna wyraza sie réwnaniem:

R= /R(a(x)\x)p(x)dx (1.12)

gdzie a(x) jest funkcja decyzyjna, ktora dla kazdego x zaktada jedna z a wartosci
Ay yQq.

Regula decyzyjna w takim przypadku polega na minimalizacji ryzyka caloscio-
wego, tj. na obliczeniu ryzyka warunkowego:

k
R(w|x) = Z Mg |w;) P(wj|x). (1.13)
j=1
dlai=1,...,aiwybraniu akcji o;, dla ktorej R(c;|x) osiaga minimum. Minimum

takie nosi nazwe ryzyka Bayesa. Oznacza sie je przez R* i jest to najlepszy wynik,
jaki mozna osiagnaé.

1.5.3. Naiwny klasyfikator Bayesa

Naiwny klasyfikator Bayesa jest metoda klasyfikacji powstala na bazie teo-
rii Bayesa. Zalicza si¢ ja do grupy metod uczenia maszynowego. Okreslenie ,na-
iwny” odnosi sie do faktu, iz w zastosowanym modelu prawdopodobienistwa przy-
jeto pelna niezaleznosé zmiennych losowych, a to w rzeczywistosci czesto mija sie
z prawda.

W mysl tej teorii prawdopodobienistwo, ze zaobserwowany przypadek (o ce-
chach Xi,...,X,,) nalezy do klasy C, wyraza sie wzorem:

P(C)P(Xy,...,X,|C)

PCIX, o Xa) = o pE (1.14)
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Mianownik w powyzszym réwnaniu nie zalezy od C, a ponadto dane sa wartosci
cech X, totez przyjmuje sie, ze mianownik ten jest wartoscig stala. Licznik zas
przedstawi¢ mozna jako:

P(C,X1,...,X,) = P(C)P(Xy,...,X,|C)

P(C)P(X,|C)P(Xs, ..., XnlC, X1)
P(C)P(X1|C)P(X,|C, X1)P(Xs3,...,X,|C, X1, X>)

7 .naiwnego” zalozenia, ze nie istnieje warunkowa zalezno$¢ pomiedzy X; oraz
X; (i # j), mamy:

P(X;|C, X;) = P(X;|C) (1.15)

L P(C,X1,...,X,) = P(C)P(X,|C)P(X3|C)P(X5|C)... (1.16)
Stad

P(C|X;...,X,) = ZxP(C HPX|C (1.17)

gdzie Z — wspolczynnik skali zalezny tylko od Xi,..., X, (stala, jezeli wartosci
cech s znane).

Naiwny klasyfikator Bayesa laczy przedstawiony model prawdopodobieristwa
z regula decyzyjna. Zazwyczaj regula ta jest wybor najbardziej prawdopodobnej
hipotezy. Regule te nazywa sie reguta MAP (mazimum a posteriori). Odpowiada-
jacy jej klasyfikator jest funkcja classify zdefiniowang jak nizej:

cassify(zy, ..., x,) = argmaz., P(C = ci) HP(XZ- =z;|C = cp) (1.18)

i=1

gdzie ¢,k = 1,..., K to jedna z klas. W uczeniu z nauczycielem parametry mo-
delu sg estymowane. Z zalozenia o niezaleznosci cech wystarczy estymowaé warto-
$ci prawdopodobienistw (class prior conditional feature model), uzywajac metody
mazximum likelihood, Bayesian inference lub innych.

1.5.4. Klasyfikacja bayesowska per pizel

Problem polega tu na stwierdzeniu, do jakiej klasy nalezy punkt obrazu, gdy
znane sa odpowiadajgce mu poziomy szarosci w kilku pasmach. Aby przeprowa-
dzi¢ klasyfikacje naiwnym klasyfikatorem Bayesa, nalezy najpierw ten klasyfikator
zbudowaé. Klasyfikator buduje sie na bazie zalozen:

e dany jest obraz wzorcowy z naniesionymi K klasami oraz obrazy odpowia-
dajace wzorcowi w n pasmach z 256 poziomami szarosci (obrazy uczace);
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e szukany jest sposob klasyfikacji punktow innego obszaru, gdy znane sg od-
powiadajgce mu obrazy spektralne (obrazy testowe).

Po zbudowaniu klasyfikatora Bayesa na podstawie wzorcéw mozna go zastosowaé
do klasyfikacji punktéw na obrazach testowych.

Budowe klasyfikatora (na bazie obrazéw uczacych) rozpoczyna obliczenie praw-
dopodobieristwa P(C' = ¢). Aproksymowane jest ono licznoscig klasy k (liczba
punktow zaklasyfikowanych do tej klasy na wzorcu, wyrazona przez Ny ), podzie-
long przez liczbe wszystkich punktéw obrazu.

22:1 Np
Nastepnie rozkladami normalnymi aproksymowane sa prawdopodobieristwa

warunkowe (prawdopodobienstwo, ze poziom szarosci punktu w kanale ¢ wynosi
x;, gdy wiadomo, ze punkt nalezy do klasy cg):

P(C = c) (1.19)

P(X; = 2;|C = ¢x) = f(2k,0) (1.20)

Rozklady normalne zdefiniowane sg funkcja:

1 —(2g,— 1k, i)2
Thi) = ———e ki 1.21
o) = - (121)
gdzie xj, ; — poziom szarosci punktu, k = 1,...,