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Mathematics.

Kaunas, 2015. 45p.

SUMMARY

Remotely sensed image classification is probably one of the most important strategic
notion in the remotely sensed data research. Constructed thematic maps have been widely used
for urban areas, forests, glaciers change detection, as well as for crop or soil evaluation.

In this work various spatial features have been analised in order to rate the impact on
classification of remotely sensed images. Classical models are build based on the spectral
values of an image. However it has been criticised due to lack of spatial information. There is a
review of the variogram and its application to remotely sensed image classification at the
beginning of the paper. Variogram fitting is one of the methods of extracting texture
parameters. In this case, coefficients of a theoretical model set up the spatial features.
Secondly, image texture can be described by simple parameters derived from empirical
variogram values. The relevance of the proposed features for remotely sensed imgae
classification has been evaluated using satellite images of Kaunas city. The classifiers are
constructed by support vector machines models with a particular kernel function. After the
comparison of classification by different features the conclusion is that texture information
description by derived variogram parameters is easier and more accurate. In addition, the most
effective remotely sensed image classification was achieved by combining spatial and spectral

features.
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IVADAS

Nuotolinio aptikimo (angl. remote semnsing) vaizdy analizé¢ suteikia galimybe gauti
informacijos apie Zemés pavirSiy i§ nuotolinio stebé¢jimo duomeny. Déka prieinamy aukstos
rezoliucijos vaizdy, tiek stambiis zemés pavirSiai (miSkai, upés, miestai, pievos ir t.t), tiek
smulkiis fiziniai objektai (keliai, pastatai, tiltai, automobiliai ir t.t.) gali biiti nesudétingai
identifikuojami Zmogaus akimi. Pagrindinis nuotolinio aptikimo vaizdy analizés tikslas yra
teminio Zemélapio kirimas, klasifikuojant tokius vaizdus. Kitaip tariant, aptikto vaizdo dalims
yra suteikiama fizinés aplinkos interpretacija.

Tokiu biidu siekama iSsiaiskinti zemés pavirSiaus, urbanizuoty teritorijy, misSky, ledyny,
kintamuma, taip pat nustatyti laukiamo derliaus kiekj ar stebéti zemés drégnuma,

Dauguma klasifikavimo metody remiasi statistiniais metodais, kur skirtingy Zemés
pavirsiy taSkai atskiriami vieni nuo kity pagal sprendimo priémimo taisykle bei remiantis
duomeny padétimi savybiy erdvéje.

Nuotolinio aptikimo vaizdy struktiira tampa vis sudétingesné, nes naujos technologijos
perteikia itin didelés raiSkos vaizdus. Todél vaizdo elementy spektrinés informacijos
nepakanka jiems kokybiSkai atpazinti, o erdviniy priklausomybiy vertinimas klasifikuojant
vaizdg tampa itin aktualus.

Siame darbe analizuojamas vaizdy atpaZinimas panaudojant tekstiiros charakteristikas.
Variograma yra pagrindinis jrankis geostatistiniams tyrimams. Variogramos funkcija apraSo
erdvin; vaizdo kintamumg — nurodo ryS$i tarp variacijos ir erdvinio atskyrimo. Erdvinés
variacijos pla¢iai naudojamos nuotolinio aptikimo vaizdy analizéje kaip tekstiiros parametry,
naudojamy klasifikavimui, gavimo jrankis.

Vaizdy klasifikavimui taikomas atraminiy vektoriy sistemos metodas. Sio klasifikatoriaus
tikslas yra atraminiy vektoriy, kurie vienareikSmiskai apibréZia klases atskirianc¢ig optimalig

hiperplokStuma, radimas mokymo imtyje.

Reikalavimai nuotolinio aptikimo vaizdy klasifikavimo metodams,
programinei jrangai ir atlieckamiems tyrimams

Vaizdy klasifikavimo modeliy kirimas reikalauja itin galingos bei dinamiskos
programinés jrangos. Sistema turi sugebéti skaityti vaizdy sprektring informacijg 1§ iSoriniy
Saltiniy, teikti efektyvius skai¢iavimo metodus, sugebéti valdyti didelius duomeny rinkinius bei
teikti pazangiy statistiniy metody taikymo galimybes.

Tyrimai atliekami norint suteikti optimalig nuotolio atpazinimo vaizdo interpretacija.

Tyrime naudojami duomenys turi sudaryti reprezentatyvig vaizda sudaranciy erdviniy ir
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spektiniy klasiy dalj. Taip pat naudojamy vaizdy raiSka turi biti pritaikyta ir optimizuota
erdviniy parametry iSgavimui. | analize¢ jtraukiami kintamieji turi biiti korektiski ir kuo tiksliau

vertinti spektring bei teksttros informacijg.

Darbe sprendziami uzdaviniai

Pagrindinis darbo tikslas. Neprametrinio klasifikavimo taikymas nuotolinio aptikimo
vaizdams, atsizvelgiant ] analizuojamy vaizdy spektring ir erdving informacija. Taip pat
programinés jrangos sukiirimas klasifikavimo analizés metodams jgyvendinti bei gautai
informacijai pateikti.

SprendZiami uzdaviniai:

* Nuotolinio aptikimo vaizdy klasifikavimui ir erdviniy parametry i§gavimui taikomus
populiarius statistinés matematikos metody ir modeliy apzvalga;

* Pasirinkty modeliy programinis realizavimas;

* Taikant realizuotus modelius bei programing jrangg atlikti vaizdo klasifikavima;

* Palyginti jvairiy spektriniy ir tekstiiros parametry bei jy kombinacijy taikymo
efektyvuma klasifikuojant nuotolinio aptikimo vaizdus;

* Gautus apibendrintus tyrimo rezultatus pateikti lenteliy bei grafiky pavidalu. Pateikti

1Svadas bei rekomendacijas tolimesniems darbams.

1. LITERATUROS APZVALGA

1.1. Nuotolinio aptikimo vaizdy struktiira

Zemés pavirsiaus nuotolinio aptikimo vaizduose atsispindi jvairiy ilgiy bangos .

Taciau, prie§ patenkant j aptikimo sensoriy, kai kurios bangos yra iSskaidomos atmosferoje.
Todél uzfiksuotame vaizde mélyng spalva (0.4-0.5um) neSanti banga yra nuslopinta. Be
reikSmingo atmosferos filtravimo, Zemés pavirSiy nuotolinio aptikimo vaizduose
charakterizuoja zaliy (0.5-0.6 um), raudony (0.6-0.7 um) ir artimyjy IR (0.7-5 um) spinduliy
bangos. Be to, Siy ilgiy intervaly bangos suteikia pakankamai informacijos apie Zemés
pavirSiaus pobidj. Pavyzdziui, chlorofilas puikiai sugeria matomg raudong spalva, o
infraraudonieji spinduliai gali informuoti apie vaizde fiksuotus augaly lapus. Ilgesnés nei 5 um
bangos vadinamos viduriniais IR spinduliais (5-40 um) ir tolimaisias IR spinduliais arba
Siluminiais spinduliais (40-200 wm). Pastarieji ypa¢ naudingi pavirSiuje stebint ne tik
pramoninés veiklos Silumos i§sidéstyma, bet ir analizuojant dirvoZzemio drégnuma.

Spektrinis modelis (angl. spectral response patterns) apraSo skirtingy spektry energijos

lygj ). Supaprastintas spektrinis modelis apraso trijy pagrindiniy spalvy (mélynos, raudonos ir
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zalios, kitaip RGB) spektry intensyvumus. Siais trimis spektrais sukuriamos pagrindinés
zmogaus interpretuojamos spalvos.

Bendru atveju, pagrindinés palydoviniy duomeny charakteristikos yra erdviné raiSka
(angl. spatial resolution) ir spektriné raiska (angl. spectral resolution) '". Erdviné raiska
nurodo zemés dydj, kuris fiksuojamas vienoje vaizdo duomeny reikSméje. Spektriné rezoliucija
apraso sensoriaus fiksuojamas spektrines juostas ir jy plocius.

Vaizdai daZniausiai saugomi rastiniu modeliu — kuomet erdvé vaizduojama grupe sri¢iy
(dazniausiai kvadrato formos), esanéiy 3alia vienas kito 2.

Interpretuojant nuotolinio aptikimo vaizdus atsizvelgiama ] daugel; charakteritiky:
spalva, struktiira, dydj, forma, rastus, konteksta ir panasiai !, Tagiau, naudojant kompiuterines
priemones, daznai pakanka spalvas apraSanciy parametry, kitaip tariant, spektrinio modelio.
Taigi nuotolinio vaizdy aptikimui naudojami keleto spektry (angl. multispectral) sensoriai,
kurie fiksuoja spektrines juostas (angl. spectral bands). Praktinés analizés metodais,
pavyzdZiui, pagrindiniy komponenciy analize, jrodyta, kad daugiausiai informacijos apie
aplinkos pobiidj suteikia artimyjy infraraudonyjy bei raudony bangy spektrinés juostos 2.
Taigi, dauguma nuotolinio aptikimo sensoriy, naudojamy Zemés pavirSiaus steb¢jimui, fiksuoja
butent Siy spektry bangas. Be Siy bangy, fiksuojant ir zalio spektro juosta, sukuriama vadinama
klaidinga spalvy kompozicija — spalvotas vaizdas, kuris puikiai perteikia kultiirinj kraStovaizdj,
bei natiiralius augmenijos pavisius.

Hiperspektriniai (angl. hyperspectral) sensoriai fiksuoja Zymiai daugiau spektriniy juosty
7 Sios juostos padengia multisprektiniy sensoriy bangy ilgiy intervala, taciau atskiros juostos
yra Zymiai siauresniy intervaly. Todél hiperspektriniy vaizdy analizéje svarbus uzdavinys
susijes su daugiausiai informacijos neSanciy spektriniy juosty iSrinkimu, t.y. stengiamasi
pasalinti pertekling vaizdo informacijg.

Klasifikuojant nuotolinio aptikimo vaizdus galima i$skirti du bendrinius modelius:

*  Multispektrinio vaizdo atveju, kai vaizdo spektriné rezoliucija Zema, svarbu vaizdo

duomenis papildyti erdvine informacija.

* Hiperspektrinio vaizdo atveju, svarbu pasalinti perteklines spektrines juostas.

1.2. Erdvinés statistikos taikymas vaizdy klasifikavime

Nuotolinio aptikimo vaizdy analizéje klasifikavimas yra apibréZiamas kaip teminiy
zemeélapiy sudarymo i§ zemés pavirSiaus nuotrauky procesas. Tradicinis vaizdo klasifikavimas
atlieckamas klasifikuojant kiekvieng vaizdo pikselj pagal jo spektring informacijg. Taciau toks
klasifikavimas yra placiai kritikuojamas, nes tuomet vaizdo elementai yra laikomi statistiSkai

nepriklausomais nuo $alia esanc¢iy elementy ir praleidziama galimai svarbi erdviné informacija
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. v . we . . . o1 v 20.2
apie Salia esan¢iy pikseliy spektrines reikimes 2%

. Skaitmeniniame zemés vaizde, ypac
aukstos rezoliucijos, tam tikro pikselio spektriniy juosty intensyvumy reikSmeés yra jtakojamos
aplink esanciy Zemés ploty.

Galimi vaizdo tekstiiros vertinimo metodai yra §ie *°:

* Furjé transformacijos;
¢ Pilkumo lygiy pasikartojimo matrices;
* Semivariacija.

Palyginus vaizdo klasifikavimo tikslumg naudojant skirtingus erdvés vertinimo metodus
tikslesnis vaizdo atpazinimas gaunamas ] model] jtraukiant variogramos parametrus negu
klasifikuojant pagal pilkumo lygio pasikartojimy matricos parametrus >,

Variogama apraSo priklausomybe tarp steb&jimy esant skirtingiems atstumams tarp jy,
t.y. koreliacijos tarp imties stebéjimo pory maz¢jimg, didéjant tarpusavio atstumui. Variogramy

[19,28,29]

taikyma nuotolinio aptikimo vaizdy analizéje pristate . Ji suteikia informacijos apie

erdvinio kintamumo dydj ir pobiidj.

BI vaizdy klasifikavimui naudojo empirinés variogramos reik§mes, o kiekvienam pikseliui
klases priskyré pagal minimaly atstumg. Atstumu laikoma skirtumy tarp apskaiciuoty
variogramos reikSmiy ir kiekvieng klase charakterizuojancios variogramos reikSmiy suma.

1 vaizdo erdvines priklausomybes vertino taikant variograma. Savo darbe autoriai aprasé
galimg dvejopa Sios funkcijos pritaikymg. Pirmuoju atveju, variogramos reikSmés naudojamos
tiesiogiai, apibrézus du skirtingo dydzio langus. Pirmame, didesniame lange, jterpiami mezesni
langai. Mazesniy langy zonose apskaifiuojamos variogramy reikSmés jvairiems pikseliy
intervalams.  Toliau, kaip tekstiiros parametrai, yra naudojami apskaiCiuoty variogramy
vidurkis ir standartinis nuokrypis. Antruoju atveju, autoriai naudojo variogramos, modeliuotos
empirinei variogramai, parametrus. Autoriai pabrézia, kad automatizuotas modelio parinkimas
empirinei variogramai yra sudétingas ir nepatikimas, dél skirtingy modeliy netinkamumo
analizuojamoms jvairioms vaizdo zonoms.

(8] 12 yaizdy klasifikavimui, atsizvelgiant j jy tekstira, pritaiké parametrus, apskai¢iuotus

1§ empirinés variogramos.

1.3. Statistinis objekto atpaZinimas

Skaitmeniniy vaizdy apdorojimg galima skaidyti ] keturias pagrindines operacijas:
vaizdo atkiirima (angl. image restoration), vaizdo savybiy iSrySkinimg (angl. image
enhancement), vaizdo klasifikavima (angl. image classification) ir vaizdo transformavimag

(angl. image transformation) ). Atkuriant vaizda stengiamasi optimizuoti vaizdo sudarymo
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procesa, pasSalinti netikslumus, atsirandancius dél atmosferos poveikio bei tolimo atstumo.
ISrySkinant vaizdo savybes siekiama sudaryti kuo jmanoma tikslesnj skaitmeninj zemés
pavirSiaus atkartojimg. Klasifikavimas yra viena pagrindiniy skaitmeninio vaizdo apdorojimo
operacijy, kuomet vaizdui suteikiama interpretacija. Skaitmeninio vaizdo transformavimas
siejamas su matematiniu jo spektroreikSmiy apdorojimu sudarant nauja vaizda.

Vaizdy analizé¢je objekty klasifikavimas dar vadinamas objekty atpazinimu (angl.
pattern recognition). Klasifikuojami objektai jgauna prasme priklausomai nuo atpazinimo
uzdavinio konteksto. Bendru atveju vaizdo klasifikavimo metodai skirstomi j: be
apmokomososios imties arba su apmokomaja imtimi.

Klasifikuojant be apmokomosios imties i$ anksto néra zinoma jokia informacija apie
dominancias klases. Siuo atveju duomenys yra suskaidomi j daZniausiai pasikartojandias,
natiiraliai susidariusias spektry grupes, vadinamas klasteriais **.

Klasifikavime su apmokomaja imtimi yra naudojami vaizdy fragmentai su i§ anksto jiems
apibréztomis statistinémis charakteristikomis **!. Klasifikuojant pirmiausiai yra apibréziamos
klasifikavimo klasés, t.y. zemés pavirSiaus tipai, kurie labiausiai domina. Toliau programingés
sitemos pagalba yra jvertinami skirtingy klasiy parametrai, tokie kaip spektriniy juosty
vidurkis, dispersija ar kovariacija tarp skirtingy juosty. Klases aprasius parametrais, norimas
vaizdas klasifikuojamas pagal geriausiai jj atitinkancias savybes. Vaizdo priklausomybe vienai
ar kitai klasei jvertina vadinami klasifikatoriai. Klasifikatorius galima skirstyti | grieztus,
kuomet vaizdas priskiriamas vienai konkreciai klasei, arba negrieztus, kuomet klasifikuojamui
vaizdui jvertinamos tikimybés priklausyti skirtingoms klaséms. Klasifikavime be
apmokomosios imties, daznai vadinamame klasterizavimu, yra identifikuojami daZniausiai

pasikartojantys vaizdo pavirSiy tipai, kuriems véliau suteikiama interpretacija.

1.4. Nuotolinio aptikimo vaizdy klasifikavimui taikomi matematiniai
metodai

Siame darbe yra nagrinéjamos multispektriniy vaizdy erdviniy parametry klasifikavimo
galimybés. DaZnai taikytinas minimalaus atstumo klasifikatorius, kuris naudoja Euklido

L3 Tagiau

atstumo mata, arba maksimalaus tikétinumo metodas su Mahalonobio metrika !
Stuose darbuose klasifikavimas atlieckamas kiekvienam vaizdo elementui, todél neatsiZzvelgiama
1 erdving informacija.

Tiek multispektriniy, tiek hiperspektriniy vaizdy klasifikavimui vis daZzniau naudojami
parametriniai metodai. Pastaruoju metu nuotolinio aptikimo vaizdy klasifikavimui i$skiriami

neparametriniai metodai, pateikiami 1.1 lenteléje *°). Neparametriniy metody privalumas —
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nedaroma prielaida apie analizuojamy duomeny skirstinj. Taip pat lenteléje pateikiami

apibendrinti kity metody privalumai bei trilkumai.

1.1 lentelé. Vaizdy klasifikavimo metodai, jy privalumai ir trikumai

Metodas ir
klasifikatriaus struktiira

Metodo privalumai

Metodo trukumai

Dirbtiniai neuroniniai
tinklai
* daugiasluoksniai
perceptronai
* save apsimokantys
Kohoneno
Zemeélapiai
* Hopfieldo tinklai

* Galima pasiekti nirimai

didel; tiksluma —
klasifikatoriaus tikslumas
didinamas naudojant vis
daugiau steb&jimy.

* Tinklo paslépti neurony
sluoksniai néra Zinomi.

* Tinklo apmokymui didele
itaka daro apmokymo
imties dydis.

Atraminiy vektoriy

sistemos
* tiesinis
klasifikatorius

¢ branduolinés
funkcijos
klasifikatorius

Sugeba tinkamai apsimokyti
esant nedideliai
apmokomajai im¢iai;
lyginant su klasikiniais
metodais gaunamas tikslesnis
klasifikavimas '

TeoriSkai gali gerai apdoroti
dididelés dimensijos ir
didelés imties duomenis !'®.

¢ Klasikiniu atveju
sudaromos binarinés klasés
[26]

* Branduolio funkcijos
parinkimas apsunkina
metodo taikyma

¢ Klasifikavimo ir mokymosi
etapo skaiiavimai yra
polinominio sudétingumo,
priklausomai nuo duomeny
dimensijos "',

Sprendimy medZiai
¢ sprendimy medis
¢ atsitiktinis miSkas

Suteikia klasifikavimo
taisykliy rinkinj.

¢ Jautrumas duomeny
kokybei bei skirtingy klasiy
apmokymo imties dydziui.
Klasifikatorius gali biiti itin
pritaikyti apmokomajai
im¢iai, todél testavimo
imties klasifikavimas gali
bati ne toks tikslus '),

[21

I darbe lyginti neparametrinio klasifikavimo metodai, klasifikavimui naudojant tropinés

ekosistemos vaizda, fiksuotg jvairiais sensoriais. Tarp darbe bandyty klasifikatoriy didZiausia

tikslumg pasieké atraminiy vektoriy sistemos klasifikatorius. Taip pat rezultatai parodé, kad Sio

klasifikatoriaus tikslumas, lyginant su kity neparametriniy metody tikslumu, padidéja,

padidinus spektriniy juosty kiekj ir spektring raiska.
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2. MEDZIAGOS IR TYRIMU METODAI

2.1. Erdvinio kintamumo apraSymas variograma

Siame darbe nuotolinio aptikimo vaizdy erdvinés priklausomybés analizuojamos taikant
geostatistikos metodus. Geostatistika nagrinéja erdviniy duomeny koreliuotumg. Pagrindinis
geostatistikos jrankis vertina erdvinés kovariacijos funkcija (autokoreliacijos kryptj, pavidalg ir
ribas), kitaip vadinama variograma. Pagrindiné geostatistikos prielaida yra apie erdviniy
procesy sudétj: juos sudaro determinuota ir kintanti komponentés (2.1). Determinuotos
komponentés gali biiti globaltis arba lokaliis trendai. Kintanti komponenté yra formuojama
atsitiktinai ir pasizymi koreliuotumu.

z(x) = U, + e(x); (2.1)
¢ia p,, yra vidurkis, £(x) — atsitiktiné komponenté, pasizyminti erdvine priklausomybe, kuriai

galioja E[e(x)] = 0 salyga, o variacija apibréZiama:
var[e(x) — e(x + h)] = E [(e(x) — e(x + )| = 2y (h); (2.2)

¢ia h yra atstumo vektorius, turintis ilgj ir kryptj, skiriantis stebéjimus x ir x + h, dydis y(h)
vadinamas semivariacija. Semivariacija priklauso nuo poslinkio tarp pikseliy analizuojamame
lange dydzio.

Empiriné variograma vertinama tam tikro dydZio vaizdo langeliui, tariant, kad kiekvieno
langelio pikselio reikSmé yra erdvinio proceso realizacija. TolydZiam kintamgjam empiriné
variograma (angl. experimental variogram) apibréziama kaip kvadratiniy skirtumy tarp h
vélavimy pusé vidurkio. Empiriné variograma (kartais vadinama semivariograma arba tiesiog
paprastai - variograma) yra vertinama @ = 1,2,.., P(h) stebéjimo poroms {z,(x,), z,(x, +
h)}. Stebéjimy padétis {x, x + h} skiria fiksuotas vélavimo dydis h. Statistinis variogramos
jvertinimas daZnai gaunamas apibendrinant empirinés variogramos centrg, t.y. empiriné

variograma yra suvidurkinama:
P(h)

1 2
Y = 550 Z (2x) = 23 + W) (2.3)

TeoriSkai empiriné variograma apibréZtame lange skaiCiuojama jvairiomis kryptimis.
Tuomet ji vadinama jvairiakrypte. Taciau skaiCiavimai gali biiti supaprastinami vertinant tik

kelias pasirinktas kryptis ™

. Taip pat, vietoj keliy krypciy, galima vertinti vieng, kurios
variogramos reik§meés turés didziausia kintamuma ™.

Nors empirinis variogramos vertinimas néra sudétingas, taciau rezultaty pritaikymas
automatizuotam klasifikavimui néra pilnai galimas !"*. Tiskiriamos $ios pagrindinés problemos:

* Optimalaus lango dydzio nustatymas;
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¢ Parametry iSskyrimas;
* Tiksliniy duomeny parinkimas (klasifikatoriaus apmokymui ir klasifikavimo tikslumo
vertinimui).

Empiriné variograma yra skai¢iuojama tam tikro dydzio langeliui ar pikseliy segmentui.
Slenkancio objekto dydis turi biti pakankamai didelis, kad jame biity uzfiksuota kintanti
tekstiira, taip pat ne per daug didelis — jis turi buti homogeninis Zemés pavirSiaus klasiy
atzvilgiu. Variogramos reikSmiy kiekis priklauso nuo analizéje naudojamo langelio (objekto)
dydzio. Tuomet laikoma, kad apskaifiuoto langelio variogramos reikSmés yra centrinio to

langelio pikselio tekstiiros matai.

2.2.1. Empirinés variogramos modeliavimas

Variogramos modelis yra parametriné kreive, kuri modeliuojama variogramos
empirinéms reikSméms. Variogramos reikSmeés gali biiti modeliuojamos tik tam tikromis
teigiamai apibréztomis funkcijomis. Zinomi ir praktikoje taitkomi modeliai:

e Sferinis modelis

157 05(h>3 0<h<a
ysph(h) = ¢ . a . a T =@ (2-4‘)
c, h>a;

* Eksponentinis modelis

Vexp(h) = ¢ - (1 _exp (—32)); (2.5)

* Tiesinis modelis
Ye(h) =b-h (2.6)
Cia ¢ yra slenkstis (angl. sill), a - slenksc¢io atstumas (angl. range) ir b - nuolydis (angl. slope).
Taigi variogramg galima jprasminti Siais funkcijy koeficientais (2.1 pav.). Nustatyta, kad Sie ir
kiti (iSvestiniai) parametrai yra naudingi vertinant vaizdo tekstiirg.

Variograma gali biiti modeliuojama jvairiais biidais. Tarp jy yra maksimalaus tikétinumo
(angl. maximum likelihood, ML), apréztu maksimalaus tikétinumo (angl. restricted masimum
likelihood, REML), maziausiy kvadraty su svoriais (angl. weighted least squares, WLS) ir kiti
metodai. Maksimalaus tikétinumo metodai naudoja prielaidg apie variogramos reikSmiy
skirstinj. Jrodyta, kad maZiausiy kvadraty su svoriais metodas yra priimtiniausias metodas
variogramos modeliavimui, ypac atsizvelgiant | tai, kad metodo rezultatai pasizymi pastovumu

jvairiose situacijose "
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Slenkscio atstumas

T ]

Slenkstis

2.1 pav. Variogramos iliustracija, vientisa linijja Zymi empirin¢ variograma, punktyrine linija -
sferin} modelj
Maziausiy kvadraty su svoriais metodu stengiamasi minimizuoti modeliuojamos

funkcijos liekany kvadraty svoring suma:

Z wi(y(h) —y(h, 0))2; (2.7)
h

Cia y(h) yra empiriné variograma, y(h,0) - variogramos modelis, kur @ yra modelio
koeficienty vektorius. Modeliuojamos variogramos svoriai gali buti apskai¢iuojami pagal
aproksimuotas variogramos reik§miy variacijas [

1

Whp = W ; (2.8)
Cia
2 2
Var(y(h)) ~ m (y(h)) . (2.9)

Tokie svoriniai daugikliai suteikia prioriteta empirinés variogramos reikSméms prie mazy

poslinkiy |h| - kuo variogramos reik§mé aré¢iau h = 0, tuo svorio reikSmé didesné.

2.2.2. Variogramos funkcija apraSantys dydziai

Variograma, kaip vieno kintamojo funkcijg, galima charakterizuoti jvairiais parametrais.
Tokios charakteristikos skai¢iuojamos panaudojant langelio statistinius matavimus ir
variogramos reikSmes. Tokiu atveju, kai empiriné variograma turi lokaliy maksimumy ir
minimumy, parametrai papildomi paprastais santykiniais dydZiais tarp pirmo maksimumo ir
pirmos variogramos reik§més ir panasiai. Sie parametrai skirstomi j tris kategorijas:

* Bendrieji parametrai;
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* Pirmo maksimumo parametrai;

* Antro maksimumo parametrai.
(2] analizavo $iy i$vestiniy parametry koreliuotuma ir jtaka Zemés pavir§iaus klasiy
diskriminavime pagal tekstlirg. Remiantis literatiiros Saltinyje pateikiamais rezultatais,
daugiausiai informacijos apie variogramos funkcijg suteikiantys parametrai toliau zymimi (*).
Atliekant parametry skai¢iavimus tariama, kad y; = y(h;), o erdvinio atskyriamumo intervalai
yra iSsidéste vienodu atstumu. Tuomet eksperimentinés variogramos reikSmés gali biti

i1SreiSkiamos:

{(hy1), Ch,v2), ..., (nh, ¥n)}. (2.10)
Bendrieji parametrai skaiCiuojami panaudojant langelio statistinius matavimus ir

variogramos reikSmes.

1. Santykis tarp langelio reikSmiy dispersijos ir vienetinio nuotolio semivariacijos tarp

pikseliy y4:
D
BP, = —. (2.11)
V1
2. Nuolydis tarp pirmyjy dviejy variogramos reikSmiy:
pp, = 12" 1 (2.12)
h
3. Funkcijos i§gaubtumo dydj apie mazy intervaly variogramos reikSmes galima jvertinti:
Ya—2y3t+ 7
BP; = — (2.13)

Kadangi variogramos funkcijos slenkstis artéja prie langelio dispersijos, tod¢l BP;
nurodo santykj tarp erdvinés priklausomybeés ilgy ir trumpy atstumy atzvilgiu. BP, suteikia
informacijos apie artimy sprektiniy reikmiy kintamumo dydj. Sie abu parametrai susije su
vaizdo pilkumo lygiy homogeniskumu. BP; jvertina funkcijos iSgaubtumo dydj apie mazy
intervaly variogramos reikSmes. Teigiama parametro reikSmé nurodo jgaubty kreive. Tai
reiSkia, kad analizuojamame langelyje artimi pikseliai yra homogeniniai. Kitu atveju,
neigiamas parametras rodo, kad kreive iSgaubta, o langelio artimi pikseliai yra heterogeniniai.

Pirmo maksimumo parametrai skaiCiuojami, atsizvelgiant j empirinés variogramos
lokalius maksimumus.

4. Variogramos pirmo lokalaus maksimumo reik§meé:

MP; = Ymax, - (2.14)

5. Variogramos reikSmiy iki pirmo lokalaus maksimumo vidurkis:

maxq

1
‘MP, = Z - (2.15)
i=1

max,
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6. Variogramos reikSmiy iki pirmo lokalaus maksimumo dispersija:

1 maxq

*MPy = Z . — MP,)?. 2.16

= a2, 0 MP (2.16)
i=

7. Santykis tarp vienetinio intervalo langelio semivariacijos ir variogramos reikSmiy iki
pirmo lokalaus maksimumo vidurkio:

VYmax,

MP, "

*MP, = (2.17)

Pirmo lokalaus maksimumo reikSme¢ MP; apytiksliai parodo variogramos slenkscio
atstumg. Monotoninés variogramos funkcijos atveju, Siuo dydziu laikomas analizuojamo
langelio maksimalus atstumas. Be to, MP; nurodo langelio ,,griidétumg”. Variogramos
reikSmiy vidurkis ir dispersija, atszvelgiant ] reikSmes iki pirmo lokalaus maksimumo
(MP,, MP5), suteikia informacijos apie duomeny kintamumo dydj. Jie tiesiogiai susij¢ su
homogeniskumu. MP, parodo kaip greitai langelyje mazéja erdvineé koreliacija, atsizvelgiant j
reikSmes nuo vienetinio intervalo iki pirmo lokalaus maksimumo.

Antro variogramos funkcijos lokalaus maksimumo egzistavimas parodo, kad vaizdo
langelyje yra teksttiros pasikartojimy. Tokiu atveju galima apskaiciuoti papildomus parametrus,
kurie parodo funkcijos elgesj tarp pirmo ir antro lokaliy maksimumy. Jeigu variograma yra
monotinoSkai didéjanti, parametrai néra vertinami.

9. Atstumas tarp pirmy dviejy lokaliy maksimumy:

"MMP; = hppin, — Rmax, - (2.18)

10. Duobés sritis:

R (Vimasx, + 2(Elz el Vi) + Yimar, )
(Amax, = hmax,) (Fmax, + Ymaz,)

MMP; nurodo vaizdo struktiiros taisyklingumo dydj. MMP, suteikia informacijos apie

MMP, =

(2.19)

jdubimo tarp dviejy maksimumy sumaz¢jimg ar padidé€jimg ir jvertina duobés efekta, kuris

tiesiogiai susijes su vaizdo kontrastingumu.

2.3. Atraminiy vektoriy klasifikatorius

Atraminiy vektoriy sistemos (angl. support vector machines, SVM) yra vienas iS$
neparametriniy duomeny klavifikavimo metody. SVM priklauso klasifikavimo algoritmy
grupei, kurie naudoja apmokomgjg imtj. SVM Kklasifikavimo esmé — atsitiktinio steb¢jimo,
kuris priklauso fiksuotam, bet neZinomam tikimybiniam skirstiniui, klaidingo klasifikavimo
tikimybés minimizavimas. Be to, SVM metodo apmokymo metu visada pasiekiamas globalus

minimumas. Pagrindinés $io klasifikatoriaus savybes *':
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¢ Klasifikavimas neatsizvelgiant | duomeny aibés skirstinj;
* Klasifikatorius apmokomas sprendziant iSkilg optimizavimo uZdavinj;
* Charakteristiky erdveje sudaromas tiesinis klasifikatorius;
* Duomeny erdveéje gali buiti sudaromas netiesinis klasifikatorius.

Bendru atveju, SVM yra binarinis klasifikatorius, kuris konstruojamas sudarant
optimalig hiperplokStuma. HiperplokStuma skiria dvi klases taip, kad atstumas nuo jos iki
aréiausiai esan¢iy apmokymo tasky i§ kievienos klasés biity maksimalus. Sis atstumas
vadinamas hiperplokStumos paraste (angl. margin).

Turimoms stebéjimy poroms (x;,y;), i =1,..,1, x; ER", y € {1,—1}!, atraminiy

vektoriy sistemos su negriezta hiperplokStumos paraste (angl. soft margin) sprendinys

optimizuoja:
1 l
T— T .
rwrlllggzw w+CZfl, (2.20)
i=1

kai

yiwo(x) +b) 21§, (2.21)

& >0,Vi.

¢ia funkcija ¢ priskiria apmokomosios imties stebéjimus x; aukStesnés dimensijos erdvei
(SVM sudaryta hiperplokStuma turés maksimalig paraSte Sioje erdveje), w — ortogonalus
hiperplokStumai vektorius, b - klasifikatoriaus poslinkis, C > 0 yra baudos parametras, &; -
laisvieji kintamieji.
Siam optimizavimo uZdaviniui spresti formuojamas dualus uzdavinys, kurio sprendinys
panaudojamas uzraSant pradinio uzdavinio sprendinj.
main—aTQa —ela; (2.22)
kai
0<aq; <Ci=12,..,L, (2.23)
yla = 0.
gae=(11,..,1) € REL Qi = vy ¢(x) ¢(x;).
Zinant dualaus uzdavinio sprendinj randami atraminiy vektoriy sistemos klasifikatoriaus

svoriali w:

L
w = Z a; y; p(x;). (2.24)
i1

Nuotolinio aptikimo vaizdy grupés daznai biina persidengiancios parametry atzvilgiu.

Todel tiesinis klasifikatorius keiCiamas netiesiniu. Konstruojant netiesing skiriamaja
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plokStumg, SVM naudoja branduolio funkcijas K (x;, x;) = ¢(xl-)T¢(xj). Toks atraminiy
vektoriy sistemos iSplétimas leidzia transformuoti pradinius duomenis ] didesn¢ dimensij3.
Sakoma, kad tada sistema sudaroma panaudojant ‘branduolio apgaule’ (angl. kernel trick).

Branduoliu vadinama iSraiska:
K(xy) = ¢(x) o). (2.25)
Pagal Marcerio teroremg, bet kuri pusiau teigiamai apibrézta, simetrin¢ funkcija yra
branduolys .

Pagrindinés naudojamos branduolio funkcijos:

¢ Tiesin¢ funkcija

K(x;,x;) = xlx;; (2.26)
* Polinominé funkcija
K(x;,x;) = (yxlx; + )%y > 0; (2.27)
«  Radialiné baziné funkcija (angl. radial basis function, RBF)
K(xi,%7) = exp (=y|lx = x,[%) .y > 0; (2.28)
«  Gauso radialiné baziné funkcija
K(x;x;) = exp (—||xi —xj||2/202); (2.29)

¢ Sigmoidine (angl. sigmoid) funkcija
K(xi,xj) = tanh(yxl-Tx]- +7); (2.30)
¢ia y,rir d yra branduoliy parametrai. Polinominés branduolio funkcijos dazniausiai yra
naudojamos netiesiniam x; su d > 1. Be to, parametro d reikSmé salygoja skirtingg branduolio
funkcijos veikima, esant skirtingam kiekiui kintamyjy. Daznai Gauso spindulinio pagrindo
funkcijos naudojimas duoda geresnius klasifikavimo rezultatus nei paprastos spindulinio
pagrindo funkcijos naudojimas ). Logistiné branduolio funkcija gali bati laikoma kaip tam

tikros rtsies neuroninis tinklas.

2.3.1. Klasifikatoriaus parametry parinkimas

SVM metodo taikymas yra glaudziai susijes su branduolio funkcijos bei jos parametry
parinkimu. Taip pat svarbi baudos parametro reikSmé. Konkretiis atraminiai vektoriai apibrézia
SVM skiriamgja plokStuma, todél vieno bandymo apmokymas gali netiksliai atspindéti
neklasifikuoty stebéjimy iSsidéstymg. Kitaip tariant, SVM klasifikatorius su aukS$¢iausiu
apmokomosios imties klasifikavimo tikslumu nebiitinai sékmingai klasifikuos neZinomy klasiy

steb&jimus.
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KryZminis patikrinimas yra jrankis, naudojamas nustatytant baudos ir branduolio
parametrus, su kuriais klasifikatoriaus veikimas biity kuo tikslesnis. Atliekant v-sluoksniy
(angl. v-folds) kryzminj patikrinimg, pirmiausiai apmokomoji imtis yra padalinama j v lygiy
daliy. Viena po kitos atskiros dalys yra klasifikuojamos, panaudojant klasifikatoriy, apmokyta
naudojant likusias v — 1 daliy. Taigi, kiekvienu atveju klasifikavimo klaidos, apskai¢iuotos
bandomosioms imtims, yra suvidurkinamos. V-sluoksniy kryZminio patikrinimo tikslumas yra
teisingai klasifikuoty stebéjimy procentinis dydis.

Optimaltis klasifikatoriaus parametrai (branduolio bei baudos) parenkami tinkleline
paieska (angl. grid-search). Kryzminiu patikrinimu yra iSbandomos jvairios parametry
kombinacijos, o optimaliais laikomi tie, su kuriais pasiektas didZiausias tikslumas. Norint
supaprastinant parametry kombinacijy aibés dydj, parametry kombinacijos atnaujinamos
sudarant vis tankesnj tinklelj. Rekomenduojama parametrus rinktis i§ eksponentinio augimo

seky, vis patikslinant progresija charakterizuojantj dydj ™).

2.3.2. Daugiaklasis klasifikavimas atraminiy vektoriy klasifikatoriumi

SVM Kklasifikatorius yra skirtas binarinéms klaséms atskirti. Taciau zemés pavirSius gali
buti skaidomas } kelias ar keliolika klasiy. Daugiaklasio klasifikavimo atveju, SVM metodas
naudojamas kaip viena klasé su kitomis arba viena klasé su viena *°/,

Viena klasé su kitomis atveju k klaséms yra konstruojama k klasifikatoriy. Kiekvienas jy
apmokomas atskirti kiekvieng klase nuo visy kity. Steb&jimas x bus priskirtas klasei su
didziausia w;¢p(x) + b; reikSme. Jrodyta, kad toks klasifikavimas labiau tinkamas didelés aibés
duomeny analizei !'*. Nors ir sudaromas didesnis kiekis klasifikatoriy, ta¢iau klasifikavimo
problema sprendziama paprastesniais klasifikatoriais.

Viena klasé su viena metodas naudoja porinius palyginimus k klaséms. Taigi, kiekvienas
klasifikatorius apmokomas tik dviems i$ k klasiy. Visos galimos viena su viena klasiy
kombinacijos yra jvertinamos apmokomgjai imciai, kurioje yra k klasiy. Taigi i§ viso bus
sudaryta k(k — 1)/2 klasifikatoriy. Stebéjimai klasifikuojami pagal ,,balsavimo” schema —
Priskiriami daugiausiai balsy surinkusiai klasei. Lygiaverciu atveju, i§ vienoda priskyrimy
skai¢iy turinCiy klasiy pasirenkama atsitiktiné klasé¢ arba priskiriama arciausiai esancio

steb&jimo klasé.
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2.4. Klasifikuoto vaizdo apdorojimas

Klaidingas klasifikavimas, atsizvelgiant j vaizdo tekstlirg, dazniausiai susijes su krasty
(angl. edge) tarp klasiy kiekiu. Tod¢l daznai atliekant vaizdy klasifikavimo pagal teksttra
analize yra stengiamasi jtraukti kuo maziau krasty. ',

Analizuojamg vaizdg galima vadinti aukstos rezoliucijos, jeigu pikseliai atitinka maZzesnj
zemés plotg nei Zemés pavirSiaus objektai. Klasifikuojant kiekvieng aukstos rezoliucijos vaizdo
pikselj, rezultatas daznai pasizymi dideliu triuk§mu. Sis klasifikavimo reiskinys pavadintas
,.druskos ir pipiry” efektu "%,

Tokius klasifikavimo netikslumus, bloga kraSty atpazinimg bei ,,druskos ir pipiry”
efekta, galima sumazinti glodinant klasifikuotg vaizdg. Vienas 1§ paprasCiausiy glodinimo
metody — k artimiausiy kaimyny **. Nustatytam artimiausiy kaimyny skaiGiui k glodinamo
elemento reikSmei priskiriama aplinkos k elementy dazniausiai pasikartojanti reikSmé.

Kaimyny artumas d vaizduose daznai vertinamas Manhatano atstumo metrika:

n
dxy) = ) v =il 2.3D)
i=1

kur x;, y; — atitinkamy elementy x, y koordinateés.

2.5. Empirinis klasifikavimo tikslumo vertinimas

Objekty klasifikavimo uzdavinyje svarbu jvertinti klasifikatoriaus tikslumg. Tam daZnai
naudojamas bendras klasifikavimo tikslumas (angl. overall accuracy of classification),
klasifikavimo klaidy matrica (angl. confusion/error matrix) bei Kapa statistika (angl. Cohen's
kappa coefficient).

Bendras klasifikavimo tikslumas parodo, kokia viso vaizdo dalis yra teisingai

suklasifikuota. Tikslumo jvertinys:

(2.32)
¢ia n; yra teisingai suklasifikuoty objekty skaicius, N - visy klasifikuoty objekty skaicius.

Klasifikavimo klaidy matrica sudaroma norint jvertinti kiekvienos klasés klasifikavimo
tikslumg. Tokioje matricoje kiekvienas stulpelis Zymi klasifikuoty elementy, priskirty tam
tikrai klasei, skai¢iy, o kiekviena eilut¢ Zymi elementy, priklausanciy atitinkamai klasei,
skai¢iy. I§ matricos elementy galima apskaidiuoti klasifikavimo klaidy tikimybes. Sios
tikimybés daznai vertinamos pagal turimus duomenis, nes analitiné iSraiSka yra sunkiai

gaunama.
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Kapa koeficientas taikomas rezultaty tarpusavio suderinamumui nustatyti, jis

apskaiciuojamas:

N 2i=1Xii = 2i=1 (X1 X4;) )
Nz =3 (apxy)

(2.33)

¢ia r yra klaidy matricos eiluciy ir stulpeliy numeris, N — klasifikuoty tasky skaicius, x;; —
teisingai priskirty i klasei tasky skaiCius, x;, - bendras i klasés klasifikuoty tasky skaicius, x,;

- bendras i klasei priskirty tasky skaicius.

3. NUOTOLINIO APTIKIMO VAIZDO KLASIFIKAVIMAS

Siame skyriuje pateikiami vaizdo erdviniy parametry jtakos nuotolinio aptikimo vaizdo
klasifikavimui tyrimo rezultatai. Analiz¢ atliekama S$iais etapais:
* Variogramos ir jos parametry skaic¢iavimas tam tikro dydzio vaizdo langeliams;
* Atraminiy vektoriy sistemos branduolio funkcijos parinkimas, parametry
optimizavimas;

* Klasifikatoriaus apmokymas ir bandomosios imties klasifikavimo tikslumo jvertinimas.

3.1. Tiriamas nuotolinio aptikimo vaizdas

Tyrime naudojamos Kauno miesto palydovinés RGB modelio nuotraukos, kuriose vienas
pikselis atitinka 1 metrg fizinio pavirSiaus. Kadangi augmenija geriausiai identifikuoja
raudonos spalvos spektras, todél parametrai apskaiciuojami i§ vaizdy raudono spektro juostos
reikSmiy.

Siam tyrimui sudaromos 6 tikslinés klasés: miSkas, vanduo, dirvozemis, pavieniai
medziai, pieva ir bitumo danga. Siy klasiy pavyzdZiai pateikiami 3.1-3.6 paveiksluose.
Vertinant ekspertiskai, iSsiskiriancig tekstiirg turi miskas, dirvoZemis bei pavieniai medZiai, tuo

tarpu vandens, pievos ir bitumo dangos tekstiiros viena nuo kitos beveik nesiskiria.



3.1 pav. Misko klasés (1) bandomasis vaizdas 3.2 pav. Vandens klasés (2) bandomasis
vaizdas

3.3 pav. Dirvozemio klasés (3) bandomasis 3.4 pav. Pavieniy medziy klasés (4)
vaizdas bandomasis vaizdas

3.5 pav. Pievos klasés (5) bandomasis 3.6 pav. Bitumo dangos klasés (6) bandomieji
vaizads vaizdai
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Klasifikatorius apmokomas naudojant imties raudonos spalvos intensyvumo statistikas

bei variograma aprasan¢ius parametrus (1.3.1. skyrelis). Sie parametrai vertinami 13x13
pikseliy dydzio slenkanc¢iam langeliui. Laikoma, kad gauti parametrai charakterizuoja centrinj
langelio pikselj. Be to, pagal slenkancio langelio dydj yra vertinama Sesiy reikSmiy variograma.
Mokymo imtj sudaro 30% (2000) atsitiktiniy kiekvienos klasés elementy, like elementai
naudojami vertinant klasifikavimo tikslumg. Taip pat atliekamas klasifikavimas vaizdui,
kuriame fiksuotos kelios klasés (3.7 pav.), norint istirti klasifikatoriaus veikimg miSraus vaizdo
atveju. Tokiam vaizdui klasés priskiriamos ne automatiniu biidu (3.8 pav.). Kadangi galima
nevienareikSmiska interpretacija, tod¢l tyrime miSraus vaizdo klasifikavimo tikslumas nebus

vertinamas.

3.7 pav. Misrus vaizdas 3.8 pav. MiSraus vaizdo klasés

Pries atliekant atraminiy vektoriy sistemy klasifikavimg svarbu standartizuoti duomenis
aprasancias reikSmes. Pagrindinis standartizavimo tikslas yra suvienodinti kintamyjy matavimo
skales. Taip pat, kadangi branduolio reikSmeés priklauso nuo vidiniy kintamyjy sandaugy,
standartizavimas panaikina itin dideliy sandaugos rezultaty atsiradimg. Klasifikavimui
naudojamy parametry standartizuoty reikSmiy vidurkis lygus 0, standartinis nuokrypis —1.

13x13 dydzio langeliuose apskaiciuotos skirtingy klasiy atsitiktinés variogramos
vaizduojamos 3.9-3.14 paveiksluose. Variogramos, priklausancios skirtingoms klaséms,
pasizymi tam tikromis tendencijomis. MiSko klasés variogramos (3.9 pav.) iSsiskiria dideliu
spektro kintamumu tarp esant dideliam elementy erdviniam atskyrimui. Dideliu spektro
kintamumu taip pat iSsiskiria pavieniy medziy klas¢ (3.12 pav.), taiau c¢ia, dauguma
variogramos funkcijy pasieke lokaly maksimuma toliau nebeauga. Mazu spektriniu kintamumu
pasizymi vandens (3.10 pav.) bei pievos klasés (3.13 pav.). Dauguma variogramy,
priklausanc¢iy dirvozemio (3.11 pav.) ir bitumo (3.14 pav.) yra zemo spektrinio kintamumo.

Siy klasiy variogramos pasizymi nepastovumu.



3.9 pav. Misko klasés atsitiktines
variogramos

3.11 pav. Dirvozemio klasés atsitiktinés
variogramos

3.10 pav. Vandens klasés atsitiktinés
variogramos

3.12 pav. Pavieniy medziy klasés atsitiktinés
variogramos

3.13 pav. Pievos klasés atsitiktinés
variogramos

3.14 pav. Bitumo klasés atsitiktinés
variogramos
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3.2. Klasifikavimas pagal variogramos modelio koeficientus

Empiriné variograma gali biiti modeliuojama tam tikromis kreivémis. 3.9-3.14
paveiksluose dauguma variogramy yra tarsi apribotos tam tikros variacijos reikSmés. Tod¢l
Siame tyrime funkcijoms yra taikomas sferinis modelis, kur tariama, kad funkcija, pasiekusi
savo slenskt], nebedid¢ja.

Variogramy sferiniy modeliy koeficientai gaunami maziausiy kvadraty metodu su
svoriais, kur svoriai nustatomi pagal 1.8 iSraiSka. Gauty koeficienty iSsibarstymas matomas
3.15 paveiksle (Cia spalvy ir klasiy atitikmenys: mélyna - miskas, Zalia - vanduo, raudona -
dirvozemis, zZydra — pavieniai medziai, rozin¢ - pieva, geltona — bitumo danga). Pastebima, kad
misko ir pavieniy medziy koeficientai labiausiai susimaisg ir, palyginus su kitais koeficientais,
ju slenkscio atstumai jgyja didesnes reikSmes. Taip pat pastebima, kad pievos ir vandens klasiy
variogramos modeliy slenks¢io atstumas itin mazas — Siy klasiy langeliuose néra struktiiry

pasikartojamumo.

3 U B GRS ==

Slenkscio atstumas
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Slenkstis

3.15 pav. Langeliy variogramy modeliy slenkscio ir slenkscio atstumo sklaidos diagrama

Klasifikavimo uZdavinys sprendZiamas atraminiy vektoriy sistemos modeliais —
palyginami modeliai su tiesiniu branduoliu bei radialinés bazinés funkcijos branduoliu.
Sesioms klaséms atskirti atraminiy vektoriy sistemai taikoma viena klasé su visomis metodika,

t.y. konstruojami Sesi klasifikatoriai, kur kiekvienas jy apmokomas atskirti kiekvieng klas¢ nuo
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visy kity. Klasifikatoriaus parametrai optimizuojami atliekant tinkleling paieSka su parametry
seka C = 273,271,21,23,25 27 Radialinés bazinés branduolio funkcijos atveju tinkleliné
paieska vykdoma papildomai su parametry seka ir y = 273,271,21, 23, Tai pat, kiekvienai i3
seky pory atliekamas deSimties sluoksniy kryZminis patikrinimas.

Klasifikatoriaus su radialinés bazinés funkcijos branduoliu tikslumas su atitinkama
parametry pora vaizduojama 3.16 paveiksle. Vidutinis apmokymo tikslumas su Siais
parametrais, naudojant 10 skuoksniy kryZzmin;j patikrinimg — 66%. Matome, kad nuo tam tikros

reikSmés didinant baudos parametra C, klasifikatoriaus tikslumas nebegeréja.
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3.16 pav. SVM Kklasifikatoriy optimaliy parametry tinkleliné paieska, klasifikavimas
pagal variogramos modelio koeficientus

Lyginamy skirtingy branduoliy klasifikatoriy modeliai su optimaliais parametrais
apraSomi 3.1 lentel¢je. Riadialinés bazinés funkcijos branduolio atveju optimalios
atsikiriamosios hiperplokStumos yra apibréziamos dideliu kiekiu atraminiy vektoriy. Taip yra
deél didelés optimalaus klasifikavimo parametro C reikSmés. Tiesinio branduolio atveju,
klasifikatoriams suteikiamas didesnis poslinkis b. Toliau atliekamas klasifikavimas naudojant
radialinés bazinés funkcijos branduolj.

Skirtingy klasiy klasifikavimo tikslumai pateikiami 3.2 lentel¢je. Bendras testuojamos
imties tikslumas — 67.42%, k = 0.67. Matome, kad geriausiai klasifikuojami vandens bei
pievos pikseliai, nors variogramy modeliy koeficientai turéty gerai diskriminuoti miSko ar

pavieniy medziy klasiy pikselius.
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3.1 lentelé. Sudaryti atraminiy vektoriy sistemy klasifikavimo modeliai

Branduolys Optimalis Klasifikatoriy atraminiy Klasifikatoriy poslinkis,
parametrai vektoriy kiekis b
RBF C =8,y =0.125 | 1469, 1383, 1548, 1654, 0.34, -1.93, -0.38, -0.89,
1087, 1301 -0.77, -1.38
Tiesinis Cc =10 118,7, 1788, 1252,499, 590 | 8, -2.38, -2.23, -2.83,
-16.55, -8.96

3.2 lentelé. Klasiy bandomyju im¢iy klasifikavimo pagal variogramos modelio
koeficientus tikslumai, klaidingo klasifikavimo jverciai

Klasifikuojamas Tikslumas Klaidingai priskirty | Klaidingai priskirty
vaizdas klasés elementy klasei elementy
kiekis kiekis
Miskas 68.87% 467 555
Vanduo 78% 330 595
Dirvozemis 60.93% 586 422
Pavieniai medziai 61.73% 574 584
Pieva 87.93% 181 260
Bitumas 47.07% 784 526

3.3 lentel¢je pateikiama klasifikavimo klaidy matrica. IS ¢ia: 28% misko elementy
priskiriama pavieniams medZiams, ir atvirk$ciai, 31% pavieniy medziy elementy priskiriama
misko klasei. Taip pat 13% vandens pikseliy suklasifikuota kaip pieva, dirvozemio 11%
pikseliy — kaip vanduo, 18% - kaip bitumo danga, po 20% bitumo dangos elementy
priskiriama vandeniui ir dirvozemiui. MiSko ir pavieniy medziy klasiy tekstiira skiriasi gana
akivaizdZiai, taciau Sios klasés yra maiSomos klasifikariy su analizuojamais parametrais. Taip
pat, atsizvelgiant | nedidelius klasifikavimo tikslumo jvercius, Sie vertinami kaip blogai

diskriminuojantys vaizdg pagal jo tekstiirg.

3.3 lentelé. Testavimo imties klasifikavimo pagal variogramos modelio koeficientus klaidy

matrica
Suklasifikuota klasé
1 2 3 4 5 6

Reali 1 1033 0 51 416 0 0
klasé 2 0 1170 14 0 189 127

3 88 169 914 37 19 273

4 466 0 51 926 0 57

5 0 122 0 0 1319 59

6 1 304 306 131 52 706
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3.3. Klasifikavimas pagal variogramos funkcijos parametrus

Atliekamas klasifikavimas pagal Siuos variogramos bendruosius bei pirmo maksimumo
parametrus: BP;, BP,, BP;, MP,, MP;, MP,. MP; nenaudojamas, nes jis jgyja sveikas reikSmes
nuo vienoto iki SeSeto. Taip pat, kadangi tik nedaugelis variogramy pasizymi antro lokalaus
maksimumo egzistavimu, todé¢l antro maksimumo parametrai nejtraukiami.

Variogramas apraSan¢iy parametry BP;, MP,, MP, iSsibarstymas skritingoms klasés
vaizduojamas 3.17 paveiksle. IS Cia, aiSkiai iSsiskirian¢iy klasiy pagal parametry reikSmes
nepastebima, klasiy tasky iSsibarstymai panasis j variogramos modeliy koeficienty sklaidos
diagramos iSsibarstyma (3.15 pav.), kur tarpusavyje maiSosi misko ir pavieniy medziy tasky

parametrai, dirvozemio ir bitumo dangos, bei vandens ir pievos elementy parametrai.
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3.17 pav. Variogramos funkcijy BP5;, MP,, MP, parametry sklaidos diagrama

Kadangi norima palyginti tekstiirg charakterizuojan€ius parametrus, toliau naudojamas
atraminiy vektoriy klasifikatorius su radialinés bazinés funkcijos branduoliu. Klasifikatoriaus

parametrai optimizavimas atlieckamas su identiSkomis parametry sekomis (3.18 pav).
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Parametrai klasifikatoriy apmokymui: C = 16 ir = 2. Vidutinis apmokymo tikslumas su $iais

parametrais, naudojant 10 skuoksniy kryZzmin;j patikrinimg — 80%.
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3.18 pav. SVM Kklasifikatoriy optimaliy parametry tinkleliné paieska, klasifikavimas
pagal BP ir MP

Bendras testavimo imties klasifikavimo tikslumas — 78.27%, kapa statistika k = —0.78.
Skirtingy klasiy vaizdy tikslumai pateikiami 3.4 lentel¢je. MaZiausias klasifikavimo gaunamas
dirvoZzemio bei bitumo klaséms. Tekstiira iSsiskiriancios klasés, miSkas ir pavieniai medziai,
klasifikuojami pakankamai gerai, lyginant su klasifikavimu pagal variogramos modelio

koeficientus. Taip pat geriau iSsikiramos kitos, tekstiira nepasizymincios klasés: vanduo ir
pieva.

3.4 lentelé. Klasiy bandomyju im¢iy klasifikavimo pagal BP ir MP variogramos

parametrus tikslumai, klaidingo klasifikavimo jverciai
Klasifikuojamas Tikslumas Klaidingai priskirty | Klaidingai priskirty
vaizdas klasés elementy klasei elementy
kiekis kiekis
Miskas (1) 81.67% 275 218
Vanduo (2) 78.27% 326 345
Dirvozemis (3) 64.93% 526 417
Pavieniai medziai (4) 83.07% 254 302
Pieva (5) 90.33% 145 281
Bitumas (6) 71.33% 430 393
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IS klasifikavimo klaidy matricos (3.5 lentelé) matoma, kad daugiausiai tarpusavyje yra
maiSomos miSko bei pavieniy medZiy klasés: 13% misko elementy priskiriama pavieniy
medziy klasei, 11% pavieniy medziy element priskiriama miskui. Taip pat maiSoma vandens,
dirvoZemio, pievos ir bitumo dangos klasés: 4% vandens elementy suklasifikuota dirvoZemiui,
13% — pievai, 11% dirvozemio elementy priskirta vandeniui, 16%— bitumui, 6% pievos

elementy priskirta vandeniui, 15% bitumo dangos priskirta dirvozemiui.

3.5 lentelé. Testavimo imties klasifikavimo pagal BP ir MP variogramos parametrus
klaidy matrica

Suklasifikuota klasé
1 2 3 4 5 6

Reali 1 1225 0 81 192 0 2
klasé 2 0 1174 59 0 208 59

3 56 169 974 40 25 236

4 160 0 37 1246 0 57

5 0 97 9 0 1355 39

6 2 79 231 70 48 1070

Klasifikuotas misrus vaizdas pateikiamas 3.19 paveiksle (¢ia klasiy ir spalvy sarysis: zalia
— miskas, mélyna - vanduo, oranzin¢ — dirvozemis, raudona — pavieniai medziai, zydra — pieva,
tamsiai melyna — bitumo danga). Gaunamas gana neaiSkus ir painus zemés pavirSiy Zzemélapis,

kur matomas aiskus klasiy susimaiSymas.

3.19 pav. Klasifikuotas miSrus vaizdas, klasifikuojama pagal bendruosius ir pirmo
maksimumo variogramos parametrus
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3.20 pav. Langeliy spektro vidurkio ir standartinio nuokrypio sklaidos diagrama
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3.21 pav. SVM Kklasifikatoriy optimaliy parametry tinkleliné paieska, klasifikavimas
pagal statistikas, BP ir MP parametrus

Parametrai papildomi pikselio aplinkos spektro statistikomis: vidurkiu ir standartiniu
nuokrypiu. Siy statistiky sklaidos diagramoje (3.20 pav.) matomos aiskiai atsiskiriandios klasés

pagal parametry reikSmes. Daugiau tarpusavyje maiSoma tik dirvozemio ir bitumo dangos
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elementai. Kadangi variogramg apraSantys parametrai teisingai neatskiria panasios tekstiiros,
taiau skirtingo spektrinio intensyvumo klasiy, tikimasi, kad Siy parametry jtraukimas pagerins
klasiy atskiriamuma. Klasifikavimui taip pat paliekami pagrindiniai variogramos parametrai:
BP;, MP,, MP,.

Optimaltis atraminiy vektoriy sistemos parametrai: € = 128 ir y =2 (3.21 pav.).
Vidutinis apmokymo tikslumas su Siais parametrais, naudojant 10 skuoksniy kryZminj

patikrinimg — 97.5%.

Bendras testavimo imties klasifikavimo tikslumas —94.53%, kapa statistika k = 0.95.

Skirtingy klasiy vaizdy tikslumai Zenkliai pageréjo (3.6 lentelé).

3.6 lentelé. Klasiy bandomuju im¢iy klasifikavimo pagal statistikas, BP ir MP
parametrus tikslumai, klaidingo klasifikavimo jverciai

Klasifikuojamas Tikslumas Klaidingai priskirty Klaidingai priskirty
vaizdas klasés elementy klasei elementy Kkiekis
kiekis

Miskas 99.13% 13 2

Vanduo 100% 0 0

Dirvozemis 98.73% 19 458

Pavieniai medziai 99.87% 2 13

Pieva 100% 0 0

Bitumas 69.47% 458 19

IS klasifikavimo klaidy matricos (3.7) matomas tik bitumo dangos klasés neatskyrimas:

30% Sios klasés elementy priskiriama dirvozemiui.

3.7 lentelé. Testavimo imties klasifikavimo pagal statistikas, BP ir MP parametrus, klaidy

matrica
Suklasifikuota klasé
1 2 3 4 5 6
Reali 1 1487 0 0 13 0 0
klasé 2 0 1500 0 0 0 0
3 0 0 1481 0 0 19
4 2 0 0 1498 0
5 0 0 0 0 1500 0
6 0 0 458 0 0 1042

Suklasifikuotas misrus vaizdas pateikiamas 3.22 paveiksle. Sio vaizdo klasifikavimo

klaidy matrica pateikiama 3.7 lentel¢je. Matricos reikSmeés

yra tik grubiis klaidingo
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klasifikavimo vertinimai. Taciau itin iSsiskiria pievos klasés neatskiriamumas: 17% priskirta

misko, 12% - vandens, 10% - dirvozemio, 19% - pavieniy medziy klaséms.

et EE

l.I.*

3.22 pav. Klasifikuotas pagal pagrindinius BP ir MP, ir spektro statistikas
misrus vaizdas

3.8 lentelé. MiSraus vaizdo klasifikavimo pagal statistikas, BP ir MP parametrus klaidy

matrica
Suklasifikuota klasé
1 2 3 4 5 6

Reali 1 28183 3685 386 5338 60 0
klasé 2 3603 11584 1 412 983 10

3 347 535 2422 813 13510 352

4 821 27 187 1774 246 3

5 19262 14296 12062 22625 40787 5319

6 6389 0 4047 4450 322 50

3.4. Rezultaty aptarimas

Darbe buvo nagrinéjama multispektrin] nuotolinio aptikimo vaizdg apraSanciy erdviniy
charakteristiky jtaka ty vaizdy klasifikavimui. Tyrimas atliktas naudojant aukstos rezoliucijos
Kauno miesto palydovines nuotraukas.

Pirmiausiai buvo analizuojamos variogramos sferinio modelio koeficienty — slenkscio ir
slenksCio atstumo, kaip teksttiros parametry, skirtingy klasiy atskiriamumo galimybés. Tokiu

atveju sprendZziant koeficienty optimizavimo uzdavinj variograma jgauna analizing iSraiSkg.
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Ivairioje literatiroje diskutuojama, ar variogramos modeliavimas yra efektyvus metodas norint
apraSyti vaizdo tekstlirg. Pritaikius atraminiy vektoriy sistemos klasifikatoriy su radialinés
bazinés funkcijos branduoliu, bandomajai imciai nustatytas 67.42% klasifikavimo tikslumas.
Geriausiai klasifikuojami vandens ir pievos klasiy pikseliai, nors variogramy modeliy
koeficientai turéty gerai diskriminuoti tekstiira iSsiskirianc¢ias klases - miSko ar pavieniy
medziy klasiy elementus. Kadangi visoms variogramoms buvo taikomas vienas modelis,
negalima pilnai spresti apie sekminingg modeliavimo jgyvendinimg — ateityje galima bandyti
skirtingoms klaséms pritaikyti jvairius variogramos modelius.

Toliau buvo tiriama variogramos funkcija aprasanciy iSvestiniy parametry jtaka vaizdy
klasifikavimui. Gautas bendras testavimo imties klasifikavimo tikslumas — 78.27%. Siuo
atveju daugiausiai tarpusavyje yra maiSomos misko bei pavieniy medziy klasés, taip pat
dirvozemio ir bitumo dangos, pievos ir vandens klasés. Analizuojami parametrai yra
nesudétingai apskaiciuojami 1§ variogramos reikSmiy. Tam tikra prasme jie tuo paciu atspindi ir
variogramos slenkst}, nes daugumos jy apskai¢iavimui naudojamas funkcijos maksimumas.

Kadangi variogramg apraSantys parametrai teisingai neatskiria panaSios tekstiiros, taciau
skirtingo spektrinio intensyvumo klasiy, nuspresta charakterizuojancius parametrus papildyti
elemento aplinkos spektrinio intensyvumo statistikomis — vidurkiu ir standartiniu nuokrypiu.
Klasifikavimo tikslumas zymiai pageréjo - iki 94.53% . Klasifikuojant pagal papildyta
parametry aibe¢ sunkiau atskiriama bitumo dangos klas¢. Galima teigti, kad spektro
intensyvumo ir tekstliros parametry sujungimas tekstira pasizyminciy vaizdy klasifikavime
teikia nauda.

Klasifikuoty misriy vaizdai yra gana neaiSkiis Zemés pavirSiaus teminiai Zemelapiai. Tam
tikra prasme Sis prastas miSriy vaizdy klasifikavimas susijes ir su kraSty tarp klasiy
neatskiriamumu. Taip gali buti dél dominuojanciy klasiy egzistavimo klasifikavimui
naudojamuose 13X13 dydzio langeliuose. Pavyzdziui, abejais atvejais sunkiai atpaZystama
bitumo danga. Gali biiti, kad Sios klasés betarpisko iSsidéstymo plotas yra per mazas
analizuojamam langeliui, todél Sios klasés elementai yra priskiriasi pagal aplinkos elementy
parametrus. Taciau per ne lyg mazame langely nebiity aptinkami vaizdo pasikartojamumai.

Visais atvejais buvo taikomas atraminiy vektoriy klasifikatorius, su ,,minkStomis”
skirian¢iomis hiperplokStumos parastémis — sudaryti modeliai su laisvais elementais
(vektoriais), kurie patenka ] hiperplokStumos paraste. Taikant §] metoda darbe susiduriama su

trikumu — klasifikatoriaus parametrai yra sunkiai interpretuojami.



35

4 NUOTOLINIO APTIKIMO VAIZDO KLASIFIKAVIMUI TAIKOMA
PROGRAMINE JRANGA

Tyrime naudojami metodai

realizuoti

Matlab programine jranga. Programoje

naudojamos standartinés funkcijos bei specifiniy pakety (Bioinformatics, Statistics, Statistics

and Machine Learning, Image Processing) funkcijos. Variogramy modeliavimui ir modeliy

koeficienty optimizavimui naudojama MathWorks (#25948) funkcija. Atraminiy vektoriy

sistemos  klasifikavimui naudojamos LIBSVM bibliotekos funkcijos !.Visos naudojamos

funkecijos ir jy paskirtis apraSoma 4.1 lentel¢je.

4.1 lentelé. Programoje realizuojamos funkcijos ir juy paskirtis

Funkcijos pavadinimas

PasKkirtis

ClassesParam(paramdata,r)

ISvestiniy variogramos 7 reikSmiy (paramdata) skaiiavimas

ClassesVariogram(P,band,r,label)

ApskaiCiuoja r variogramos reikSmiy, bei jy lokalius
maksimumus (jeigu jy yra) paveiksliuko P nurodytam

spektro  sluoksniui  (band). ApskaiCiuotos  reikSmés

identifikuojamos klasés pavadinimu (/abel)
FindPeaks(data,l) Lokaliy maksimumy paieSka data stebé&jimams.
SVMParamSelection(lab,dat,fold,parl | Atlieckamas optimaliy parametry tinkleliné paieSka

,par2)

duomenims dat su klasiy identifikatoriais lab. Parametrai
vertinami atliekant skaiciy fold sluoksniy kryZzminj
patikrinima. parl ir par2 nurodomos parametry, atitinkamai
C ir y, sekos.

Vagram(P,r)

P vaizdo r variogramos reikSmiy skaiciavimas kiekvienam
elementui

Crossvalidation(y, nfold)

Mokymo ir testavimo nfold daliy sudarymas y stebéjimy
kryZminiam patikrinimui.

Libsvmcrossval(y, X,
indices)

opts, nfold,

Atlieka nfold skaiCiy sluoksniy kryzmin; patikrinimg X
parametrams su y klasémis. Atraminiy vektoriy sistema
naudoja opts parametrus. Apmokymo ir testavimo steb¢jimai
gali biiti nurodomi su indices.

Libsvmpredict(y, X, mdl)

X stebéjimy daugiaklasis klasifikavimas pagal apmokyta
atraminiy vektoriaus modelio struktirg mdl. Tikslumas
vertinamas pagal originalias steb&jimy klases y.

Libsvmtrain(y, X, opts)

Atraminiy vektoriy sistemos klasifikatoriaus apmokymas su

parametrais opts. Apmokomoji imtis - X su klasiy
identifikatoriais y.
Efektyvumas Misraus vaizdo lasifikavimo efektyvumo vertinimas
KnnSmooth Elementy glodinimas pagal dazniausiai pasikartojancia

reikSme apsibrézto dydzio langelyje.

RandomVariogram(n,lags, data, lab)

n atsitiktiniy variogramy vaizdavima, data - variogramos
lags reikSmiy.

Variogramfit(h,gammaexp, ...)

Empirinés variogramos modeliavimas,  gammaexp
variogramos reikSmeés apskaiciuostos / intervalams.
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4.3PROGRAMOS TAIKYMO APRASYMAS

Realizuoty funkcijy naudojimo eiliSkumas pagal tyrimo metu atlieckamg modelj

vaizduojamas 4.1 paveiksle.

Variogramu skaiéiavimas

RandomVariogram |« ClassesVariogram  |[«—» FindPeaks

————————

.................................................................................

[ > CrossValidation v i
' T T T T T T | i
' =i SVM - !
E 2 I i !
E > Libsvmcrossval !
| !
| ' E
E > Libsvmtrain > Libsvmpredict :

4.1 pav. Funkcijy taikymo eiliSkumas
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ISVADOS

[Sanalizuotos nuotolinio aptikimo vaizdy klasifikavimo galimybés. Klasifikatoriaus
parinkimas néra esminis klasifikuojant tokius vaizdus — efektyvesniam vaizdy
interpretavimui daugiau jtakos turi parametry vektoriaus sudarymas. Multispektrinio
vaizdo atveju svarbu klasifikavimo parametrus papildyti vaizdo erdvinj kintamuma
charakterizuojanciais parametrais. Klasifikuojant hiperspektrinj vaizda, svarbu isskirti
daugiausiai informacijos suteikiancius spektro parametrus.

Panaudojus geostatistikos, daugiamatés statistikos bei optimizavimo metodus, sudaryti
nuotolinio aptikimo vaizdy klasifikavimo modeliai. Modeliuose vertinama tiek vaizdo
sprektrinis intensyvumas, tiek jo tekstura.

[Sanalizuotas variogramos pritaikymas vaizdo tekstiros atpazinimui. Pasitilyta vaizdo
tekstlirg apraSyti variogramos modelio koeficientais arba variogramos iSvestiniais
parametrais. Klasifikatoriaus sudarymui naudojamas atraminiy vektoriy sistemy
modelis. Atlikus palyginimus nustatyta, kad tiksliau ir paprasciau tekstiira aprasoma
iSvestiniais parametrais. Palyginus jvairiy spektriniy ir tekstliros parametry bei jy
kombinacijy taikymo efektyvumga klasifikuojant nuotolinio aptikimo vaizdus, nustatyta,

kad efektyviausias yra skirtintingg informacijg aprasanciy parametry sujungimas.
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1 PRIEDAS. MATLAB FUNKCIJOS

function paramdata = ClassesParam(paramdata,r)
%calculates variogram fuction parameters

%observation wIth no local max - local max as last variogram value
$paramdata - dataset with variogram values, local maxs and classes indx
%h - no of lags

%paramdata = tmp;

tmp = paramdata.disp; tmpl = paramdata.V2; tmp2 = paramdata.Vl;
paramdata.RVF = tmp./tmp2;

paramdata.RSF = tmpl./tmp2;

clear tmp tmpl tmp2;

paramdata.SDT = (paramdata.V4 - 2*paramdata.V3 - paramdata.Vv2); %/ r"2;
paramdata.FDO = (paramdata.V2-paramdata.Vl1); %/r;

%$init peaks parameters

paramdata.FML = 0; paramdata.FML(:) = 0;
paramdata.MFM = 0; paramdata.MFM(:) = 0;
paramdata.DMF = 0; paramdata.DMF(:) = 0;
paramdata.VMF = 0; paramdata.VMF(:) = 0;
paramdata.RMM = 0; paramdata.RMM(:) = 0;
paramdata.SDF = 0; paramdata.SDF(:) = 0;
paramdata.DMS = 0; paramdata.DMS(:) = 0;
for i = l:size(paramdata,l)

if paramdata.maxl (i) > O
%$local maximum as local max with thres
if double(paramdata (i,paramdata.locl(i))) - 0.01 <
double (paramdata (i, paramdata.locl (i) +1))

paramdata.maxl (i) = paramdata(i,r);
paramdata.locl (i) = r;

end

%$second maximum parameters

if paramdata.max2 (i) > O

if double(paramdata (i,paramdata.loc2(i))) - 0.01 <
double (paramdata (i, paramdata.loc2 (i) +1))
paramdata.max2 (i) = paramdata.maxl (i) ;
paramdata.loc2 (i) = paramdata.locl (i);
$paramdata.DMS (i) = 0;
end
if paramdata.max2 (i) ==
paramdata.max2 (i) = paramdata.maxl (i) ;
paramdata.loc2 (i) = paramdata.locl (i);
end
paramdata.DMS (i) = paramdata.loc2 (i) - paramdata.locl (i);
end
$treat obs with no local max
else
paramdata.maxl (i) = paramdata(i,r);
paramdata.locl (i) = r;
end
$first maximum parameters
tmpl (1) = sum(double (paramdata (i, 1l:paramdata.locl(i))));
tmp2 (1) = paramdata.maxl (i) ;
tmp3 (i) = paramdata.locl (i);
paramdata.FML (1) = tmp3(i);
paramdata.MFM (i) = tmpl (i) ./tmp3(1);
paramdata.DMF (i) = paramdata.MFM (i) - paramdata.V1(i);
tmpd (1) = sum((double (paramdata (i,1:paramdata.locl (i))) -
paramdata.MFM (1)) ."2);
paramdata.VMF (i) = tmp4 (i) ./tmp3 (1)

(tmp2 (1) *tmp3 (1)) ./tmpl (1) ;

paramdata.RMM (1)



paramdata.SDF (i) = tmp2 (i) + paramdata.V1l(i) - 2 *
double (paramdata (i, floor (tmp3(i)./2)));
end

paramdata.maxl =
paramdata.max?2
paramdata.locl
paramdata.loc2 =

Il
. N

— — — —
[
~e N

~.

end

function paramdata = ClassesVariogram(P,band, r, label)

%P = imread('classl.jpg');
P = P(:,:,band);
%r = 6; % Lag range;

[

%ClassNo = 1;
%$image band to matrix with variogram values

[VM, VD, VS, VP] = vagram(P,r);
%$3dim matrix to 2dim

var = VarParam (VP,r);

class = zeros(size(var,1),1);
class (:) = label;

disp = VarParam(VD,1);

disp = disp(:,1);

mean = VarParam(VM,1);

mean = mean(:,1);

std = VarParam(VS,1);

std = std(:,1);

param = [var class disp mean std];

$remove negative values (image margins)
[negrows, ~]=find (param==-1) ;

param?2 = param(setdiff(l:size(param,l),negrows), :);
$param2 (:,size(param2,2)) = [];

$param2 (:,size(param2,2)-1) = [];

$find var peaks

peaks = zeros(size(param2,1),4);
%disp (label) ;
for i = l:size(param2,1)
[tmp peaks, tmp locs] = findpeaks([param2(i,l:xr)]);
if size(tmp peaks,2) == 1
peaks(i,:) = [tmp peaks 0 tmp locs 0];
end
if size(tmp peaks,2) == 2
peaks(i,:) = [tmp peaks tmp locs];
end
end
param?2 = [param2 peaks];
%create parameters dataset
paramdata = dataset ({param2

'vi','ve!','v3','v4','v5','ve', 'row', 'col', 'class', 'disp', 'mean', 'std’,
'max1l', 'max2', 'locl', 'loc2'});
end

function eerror = efektyvumas (PP, map?2)

accoverall = (numel (PP) - nnz (PP-map2)) / numel (PP);
error = confusionmat (PP (:),map2(:));

error0 = (l-eye (7)) .*error;

error(:,end+1) = sum(error0,2);

error (end+1, :) = [sum(error0) 0];

clear error0;

end
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function PksLoc = FindPeaks (data,l)
%create peaks matrix
tmp = double(data(:,1:1));
PksLoc = zeros(size (tmp,1),4);
for i=l:size (tmp,1)
$tmp = double (datafull(i,1:6));

[pks, loc] = findpeaks (tmp(i,:));
if size(pks) > O
PksLoc (i,1) = pks(l);
PksLoc (i, 2) = 1loc(1l);
end
if size(pks) > 1
PksLoc (i,3) = pks(2);
PksLoc (i, 4) = 1loc(2);
end
end
end

function PP = glodintuvas (P, n)

PP = zeros(size (P));

PP = colfilt (P, [n n], 'sliding', @mode) ;
PP = PP + (PP == 0).*P;

End

P = map2;

figure ('units', 'normalized', 'outerposition', [0 O 1 117);
subplot(1,2,1); imshow(label2rgb (P));
subplot(1,2,2);
n = 5;
Sfor k = 1:20;
for k = 1:2;
P = glodintuvas (P, n);
imshow (label2rgb (P)) ;
title(sprintf ('Iteracija %d',k));
getframe;
pause (1.5);
end;

function RandomVariogram(n,lags, data, lab)
$plot random variogram

%n - no of variograms to plot, lags - no of variogram values, data
for 1 = 1:n
%plot (0:1lags, [0; smooth (double (data(l,1:1ags)))], 'Linewidth',0.5);
%$smoothing
plot(0:.1:1lags,spline(0:1lags, [0 double (data (randi ([1
size(data,1)],1,1),1:1ags))],0:.1:1ags), 'LineWidth',0.5); %spline
%plot (0:1lags, [0 double (data (randi ([1
size(data,1)]1,1,1),1:1ags))], 'LineWidth',0.5); $estimated
hold on;
end
xlabel ('h'), ylabel ('\gamma (h)"'), title(lab)
end
function [sample,test] = SplitData(data,nclasses)

sample=[];
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test=[];
for i = l:nclasses
tmp = data((data(:,1)==1),:);
[indl,ind2,ind3] = dividerand(size (tmp,1),0.3,0.7,0);
sample = [sample; tmp(indl, :)];
test = [test; tmp(ind2,:)];
end
end
function [best C,best gamma] = SVMParamSelection(lab, dat, nfold,parl,par2)

%cross-validate using one-vs-all approach
%$lab - pikseliu klases, dat - pikseliu parametrai,

gnfold - kryzminio patikrinimo sluoksniu skaicius,
$parl - C parametrai , par2 - gamma parametrai

%grid of parameters
gnfold = 5;

%parl = -5:2:15;
par2 = -15:2:3;
[C,gamma] = meshgrid(parl, par2);
acc = zeros (numel(C),1);
d=2;
labels = unique (lab);
numLabels = numel (labels);

for i=1:numel (C)
% one vs. one

%acc (i) = svmtrain(lab,dat, sprintf('-c %f -g %f -v %d -t %d -h
0', 27C(i), 2%gamma (i), nfold,d));

%one vs. one

acc (i) = libsvmcrossval ova(lab, dat, sprintf('-s 0 -t 2 -c %f -
g $f -h 0', 27C(i), 2”gamma(i)), nfold);

%$one vs. one linear

%acc (i) = libsvmcrossval ova(lab, dat, sprintf('-s 0 -t 0 -c %f
-h 0', 27C(i), 2”gamma(i)), nfold);
disp(['Lapes 1 = ' num2str(i)]);
end
$pair (C,gamma) with best accuracy
[~,1dx] = max(acc);

$contour plot of paramter selection
contour (C, gamma, reshape(acc,size(C))), colorbar

hold on;

text (C(idx), gamma (idx) , sprintf ('Tikslumas = $.2f
%$%',acc(idx)), '"HorizontalAlign', 'left', 'VerticalAlign', 'top')

hold off

xlabel ('log 2(C) "), ylabel('log_2(\gamma)'), title ('Kryzminis
patikrinimas"')

tbest C and best gamma

best C = 27C(idx); best gamma = 2"gamma (idx);
end
function [VM, VD, VS, VP] = vagram(P,r)

n = 2*r+1; % Block width;
P = double (P);
VP

-l*ones (size

= ( (P,1),size(P,2),r);
VD = -1*ones(size(P,1),size(P,2));
VM = -1*ones(size(P,1),size(P,2));
VS = -l1*ones(size(P,1), 31ze(P,2));
for i = r+1:size(P,1)—
for j = r+l:size(P,2)-



(VM(i,3), VD(i,3), VS(i,3), VP(i,3,:)] = gamma(P(i-r:itr,j-r:j+r));

end;
end;
function [M, D, S, V] = gamma(P) % Variogram
V = zeros(l,r);
K = -n"2*ones(1l,r);
for 1ii = 1l:n;
for jj = 1l:n;
PP = (P - P(ii,]3))."2;
for h = 1l:r;
for p = -1:1;
for g = -1:1;
wl = ii + h*p;
w2 = jj + h*qg;
if wl >= 1 && wl <= n;
if w2 >= 1 && w2 <= n;
V(h) = V(h) + PP(wl,w2);
K(h) = K(h) + 1;
end;
end;
end;
end;
end;
end;
end;
V = .5*V./K;
D = var(P(:));
M = mean(P(:));
S = std(P(:));
end
end
function indices = crossvalidation(y, nfold)
$stratified n-fold cros-validation
%$indices = crossvalind('Kfold', y, nfold);
cv = cvpartition(y, 'kfold',nfold);
indices = zeros(size(y)):
for i=1:nfold
indices(cv.test (1)) = 1i;
end
end
function acc = libsvmcrossval(y, X, opts, nfold, indices)
if nargin < 3, opts = ''; end
if nargin < 4, nfold = 10; end
if nargin < 5, indices = crossvalidation(y, nfold); end
$N-fold cross-validation testing
acc = zeros(nfold,1);
for i=1:nfold
testIdx = (indices == 1i); trainlIdx = ~testIdx;
mdl = libsvmtrain ova(y(trainIdx), X(trainIdx,:), opts);
[~,acc(i)] = libsvmpredict ova(y(testIdx), X(testIdx,:), mdl);
end
acc = mean (acc); %average accuracy
end

function [pred,acc,prob] = libsvmpredict(y, X, mdl)



%classes
labels = mdl.labels;
numLabels = numel (labels);
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%get probability estimates of test instances using each 1-vs-all model

prob = zeros(size(X,1l), numLabels);
for k=1:numLabels
[~,~,p] = svmpredict (double (y==labels(k)), X,
q');

prob(:,k) = p(:, mdl.models{k}.Label==1);
end

$predict the class with the highest probability

[~,pred] = max(prob, [I, 2);
% classification accuracy
acc = mean (pred == vy);

end

function mdl = libsvmtrain(y, X, opts)
if nargin < 3, opts = ''; end

%classes
labels = unique (y);
numLabels = numel (labels);

%$train one-against-all models
models = cell (numLabels,1);
for k=1:numLabels
models{k} = svmtrain (double (y==labels(k)), X,
q'));
end
mdl = struct ('models', {models}, 'labels',6 labels);

end

mdl.models{k},

strcat (opts, '

'-b 1

-b 1



