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ABSTRAKT

Cielom prace je nadobudnutie zékladnych znalosti o hyperspektralnej analyze.
Teoreticka Cast’ sa zaoberd formou dat, ich zberom, vlastnostami aj oblastami vyuzitia.
Popisuje mozné spdsoby klasifikacie dat. Praca sa zaobera s datasetmi a uvadza snimanie
datasetu. Uvddza moderné rieSenia analyzy. V ramci praktickej ¢asti popisuje vytvoreny
klasifikator zalozeny na porovnavani spektier a uvadza dosiahnuté vysledky a pripadné
vylepSenia.

KrUCOVE SLOVA

Hyperspektralna analyza, klasifikacia hyperspektralnych dat, hyperspektralne datasety,
spektralne porovnavanie.

ABSTRACT

The goal of this work is to gain basic knowledge about hyperspectral imaging. The
theoretical part discusses data representation, collection, properties of the method and
fields of application. It describes possibilities for hyperspectral image classification. The
work deals with datasets and describes a collection of one. It shows a state-of-the-art
model for hyperspectral imaging. In the practical part it describes the implementation of
a classifier, which is based on spectral matching, and shows the results and potential
improvements.

KEYWORDS

Hyperspectral imaging, hyperspektral image calssification, hyperspectral datasets,
spectral matching.
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Uvob

Tato praca sa zaobera s problematikou hyperspetralnej analyzy. Jej cielom je
prestudovanie oblasti a nasledna implementacia vybranej metddy a vyhodnotenie jej
uspesnosti klasifikacie.

Natvod je v kapitole 1 ¢itatel'ovi predstavena hyperspektralna analyza, reprezentécia
dat, jej vlastnosti, sposob snimania a priklady vyuzitia z oblasti potravinarskeho,
pol'nohospodarskeho priemyslu, mediciny a triedenia odpadu.

Kapitola 2. sa venuje spdsobom klasifikacie hyperspektralnych dat pomocou
spektralnej podobnosti, tradi¢nych metéd pocitatového videnia a hlbokého ucenia.
Priblizuje hlavné vyhody a nevyhody tychto metod.

Kapitola 3 uvadza rieSenia problémov s nedostatkom tréningovych dat pre hlboké
neur6nové siete., zahtiajic syntetické tvorenie dat, uenie bez ucitel’a, transfer learning
a active learning.

Kapitola 4. je zamerana na hyperspektralne datasety. Uvadza a popisuje zname
datatsety z oblasti remote sensing, popisuje snimanie vlastného datasetu s tématikou
triedenia plastov a uvadza iné menej zname datasety ako kvetiny ¢i banany, S ktorymi sa
pracovalo pocas tvorby prace.

Kapitola 5. predstavuje moderné rieSenie hyperspektralneho klasifikatoru v podobe
hybridnej 3D-2D konvoluénej neurénovej siete HybridSN, uvadza jej Struktaru a kratke
porovnanie s inymi modelmi.

Kapitola 6. popisuje implementaciu klasifikdtoru a dosiahnuté vysledky.
Implementécia je binarny klasifikator tvoreny metédami spektralneho porovnévania.
Popisuju sa tu vysledky, diskutuja a testujii sa mozné rieSenia problémov ako podobnost’
spektier medzi triedami alebo variabilita spektier v ramci jednej triedy, pre dosiahnutie
vyssieho klasifika¢ného vykonu.
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1. POPIS HYPERSPEKTRALNEJ ANALYZY

Tato kapitola popisuje zadkladné vlastnosti hyperspektralnej analyzy, princip zberu dat a
ich reprezentaciu. Hovori o jej vyhodach a oblastiach vyuzitia.

1.1 Hyperkocka

Hyperspektralna analyza je ziskavanie informacii o objekte z jeho schopnosti odrazit’
svetlo na snima¢. VySetruju sa vlnové dizky v rozsahu viditelného spektra (cca 400 nm
az 700 nm), pripadne blizke infratervené spektrum. [1] Hyperspektralny obrazok je tzv.
hyperkocka, ktora je trojrozmerna. Dva z tychto rozmerov urcujt priestorovi polohu na
dvojrozmernom obrazku (X,y) a treti rozmer reprezentuje spektrum vinovych dizok (L).
[2] Na obrazku 1.1 je porovnanie bezného RGB obrazku a hyperspektralneho obrazku:
Obrazok 11

Red (R) RGB Image

Hypercube
Green (G)

Blue (B)

Reflectance
?.

Intensity

uv »NIR B G R
Wavelength & Wavelength

Obrazok 1.1 Porovnanie RGB a hyperspektralneho obrazku [3]

Obrazok 1.1 znazoriuje spektrum jedného pixelu v hyperkocke (hypercube). Toto
spektrum je vel'mi blizke spojitému, pretoze obsahuje stovky tzkych pasiem, v ktorych
je snimana odrazivost’. [1] Vd’aka jeho vel'kému rozliSeniu je mozné vyhodnocovat’ také
vlastnosti objektov, ktoré volnym okom nie je mozné vidiet. [3]

1.2 Metody snimania

Pri snimani hyperspektralneho datasetu sa pouZzivajii rozne metody.

1.2.1 Point scanning

Nazyva sa tiez metdda ,,whiskbroom*. Patri medzi metddy priestorového skenovania.
Tato metdda spociva v snimani jedného pixelu v jednom kroku. Vyuziva sa spektrometer,
ktory snima spektrum jedného bodu, oblasti ekvivalentnej priestorovému pixelu
hyperkocky. Pre zber celej kocky je potrebné presne hybat bud’ s objektom alebo so
snimacim aparatom. Toto vedie k zd{havému procesu zberu dat. [4]
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Point Scanning

Obrazok 1.2 Ukazka metody snimania point scanning [4]

1.2.2 Line scanning

Alternativne meno je ,,pushbroom method®, tiez patri medzi metddy priestorového
skenovania. Na rozdiel od point scanning, v jednom kroku sa ziskava spektrum celého
pasu v priestore (napr. pre jedno x ziskame spektrum pre vSetky prislusné y). Pre zber
celej kocky sa potom musi posuvat’ pozdiZ jednej priestorovej osi. [4] Tato metoda je
vhodna napriklad pri snimani materialu, ktory je prenasany dopravnym pasom. [5]

Line Scanning

Obrazok 1.3 Ukazka metody snimania line scanning [4]

1.2.3 Area scanning

Metdda patriaca do spektralneho skenovania. V jednom kroku sa snima cely priestor X,y
ako monochromaticky obrazok odpovedajici intenzite jednej vinovej dizky (tizkeho
pasma) A. Pri tejto metode je dolezité, aby nenastal relativny pohyb medzi snimanym
objektom a snimacim aparatom. Pre ziskanie intenzity jedného pasma sa vyuZzivaju
pasmoveé filtre, ktoré mozu byt mechanicky menené alebo elektronicky laditel'né. [4][5]
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Area Scanning

Obrazok 1.4 Ukazka metody snimania area scanning [4]

1.2.4 Non-scanning

TaktieZ nazyvané ,,snapshot scanning®. Pri tejto metdde sa neskenuje postupne, ale naraz,

¢ize ziskavame celi hyperkocku v jednom okamihu. Vyhodne sa vyuziva v aplikaciach,

kde je potrebny rychly zber dat.[4] Nevyhodou st vySSie naroky na vypoctovy vykon. [5]
Single Shot

X

Obrazok 1.5 Ukazka metody snimania non-scanning [4]

1.2.5 Spatio-spectral scanning

Tato metdda spaja priestorové a spektralne skenovanie. Princip je taky, ze pri posune
v jednom z priestorovych rozmerov(na obrazku 1.6 je to posun v y) sa meni snimané
spektralne pasmo A. Vysledkom st diagonalne pasy, ktorymi sa postupne vytvori celd
hyperkocka. [5]

rScormlrng

(Snapshot) b

Obrazok 1.6 Porovnanie réznych metodd snimania hyperkocky [5]
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1.3 Vlastnosti hyperspektralnej analyzy obrazu [6]

Hyperspektralna analyza obrazu je vd’aka velkému mnozstvu obsiahnutych informacii

a skvelej schopnosti identifikacie ¢t vhodny nastroj pre rozne oblasti vyuzitia. Jej

vyuzivanie ma vsak par komplikacii, ktoré je potrebné brat’ do tvahy.

13.1

1.3.2

Vyhody

Bez-zésahova metéda — toto ma mnoho vyhod. Vzorky nie je potrebné nijak

pripravovat’, Co Setri Cas a naklady.

Jednoduch4 a rychla metdéda — pre klasifikaciu, potrebné je vSak najprv odladit’
model.

Ekonomicky vvhodnd metéda — vel’ka jednordzova investicia, ktora sa ale

postupom ¢asu moze vyrovnat’ periodickym nékladom na testovanie vyrobkov.

Analyza zloZenia — vd’aka spektrdlnym informacidm je mozné vysetrovat’

chemické zloZenie objektov.

Mnozstvo dat — pri dostato¢nom rozliSeni (priestorovom aj spektralnom) st
nasnimané vel'mi detailné informacie o objekte. Toto umoziuje kvantitativne aj
kvalitativne merania.

Vizualizicia dat — v elektronickej forme je mozné pracovat’ l'ubovolne s datami,

napr. vizualizacia povrchového zloZenia vyrobkov na zéklade spektralnych
informdcii, moznost’ ulozenia charakteristickych spektier vybranych oblasti a
iné.

Nevyhody

Mnozstvo dat — toto sa dostalo aj do oblasti nevyhod, pretoze data obsahuju vel'a
redundantnych informécii. TaktieZ to zvySuje naroky na vypoctovl techniku.

Cas spracovania — zder a analyza dat su ¢asovo naro¢né, ¢asto nie je mozné

aplikovat’ priamo na vyrobnych linkach kvoli nedostatocnej rychlosti.
Hyperspektralna analyza sa méZe vyuzit’ na zistenie kI'uCovych pasiem vinovych
dizok pre klasifikaciu v danej aplikécii. Tieto pasma je moZné potom pouzit’

v multispektralnej analyze, ktora je charakteristickd mensim spektralnym
rozliSenim.

Bez-zasahova metoda — d’alSia obojstranna Cepel’. Tato vlastnost’ komplikuje

prenasanie modelov medzi aplikaciami a ich Kalibraciu.

Spektralne informécie — tento bod zahfiia viac problémov. Jednym z nich je, ze
pre rozoznanie objektov je potrebné, aby mali charakteristické
odrazové/absorpéné vlastnosti. Taktiez mdze nastat’ problém, Ze na jednom
pixeli sa zmieSa spektrum viacerych materidlov, ¢o komplikuje analyzu.
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1.4 Oblasti vyuzitia

Hyperspektralna analyza je drahou metddou, oblasti vyuzitia vSak pribudajua, pretoze jej
vlastnosti a mnozstvo informacii st zna¢nou vyhodou v réznych aplikaciach.

1.4.1 Potravinarsky priemysel
V potravinarstve je mnoho moznosti ako vyuzit’ hyperspektralnu analyzu na kontrolu
kvality, tu je niekol’ko aplikacii:

e Vyhodnocovanie mikkosti, obsahu vody, tuku, bielkovin, identifikacia
bakterialneho znecistenia, pH, farebnych parametrov a inych vlastnosti
hovédzieho, bravéového, hydinového mésa a ryb [7]

e Vyhodnocovanie zneéistenia, odrenin, povrchovych vad, zrelosti, pevnosti,
obsahu cukru, skvrnitosti a $kod sposobenych chladom ¢i mrazom Vv ovoci a
zelenine [7]

e Vyhodnocovanie §kod sposobenych hmyzom, pritomnosti plesni, sklovitosti
obilnin [7]

e Vysetrovanie neziaducich primesi v mlieku [8]

e Vysetrovanie erstvosti vajicok, pritomnosti bublin, porusenia Zitku, triedenie
podl'a obsahu mastnych kyselin [8]

1.4.2 Remote-sensing

V tejto oblasti vyuzité primarne na detekciu zmien v prostredi. Obrazky sa snimaju
kamerami nachadzajiucimi sa na lietadlach, satelitoch ¢i dronoch a vyuzivaju sa na

vyhodnotenie vlastnosti vegetacie, pody ¢i vodnych alebo inych prvkov krajiny. [9]

\
Spaceborne
. - hyperspectral sensor
Swath width of
imaging sensor
Earth

Each pixel contains

a sampled spectrum . A
that is used to identify =N
the materials present in 5

the pixel by their

reflectance

Spectral
dimension

Spectral images "l S W
taken simultaneously

Obrazok 1.7 Znazornenie hyperspektralnej analyzy v remote-sensing [9]
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1.4.3 Medicina [10]
Hyperspektralna analyza slazi v medicine ako pomocny nastroj pre identifikaciu chorob.
Priklady vyuzitia:

e Detekcia rakoviny a nadorov na kozi, v oblasti hlavy a krku, oc¢i a inych.

e Kilasifikacia druhov buniek, identifikacia ¢ervenych krviniek.

e Vyhodnocovanie vlastnosti roznych ran na pokozke.

1.4.4 Pol'nohospodarstvo [11]
V oblasti pol'nohospodarstva sa vyhodnocuji pomocou hyperspektralnej analyzy
vlastnosti obilia, priklady:
e Vyhodnocovanie obsahu chlorofylu, vody, dusika; urody; mnoZzstva biomasy
na poli.
e Klasifikacia typov obilia, typov pody, vyvojovych stadii.
e Detekcia buriny a chorych oblasti.

e Vyhodnocovanie vlastnosti pody ako vlhkost’, tvrdost, solnatost’.

145 Recyklacia odpadu [12]

Recyklovany odpad mé casto mali hodnotu, ale proces vyzaduje presnu kontrolu
materidlov a preto sa hyperspektralna analyza zacala vyuzivat aj vtomto smere.
Prikladmi vyzitia su:

e Identifikacia vlastnosti stavebnych materialov pred aj pocas recyklacie,
identifikacia pritomnosti neziadtcich materialov ako drevo, plasty, pena a iné.

e Rozoznévanie a triedenie tvrdych plastov (HDPE, LDPE, PA, PET, POM, PP,
PS a PVC).

I HDPE
B DPE
PA
PET
POM
EmPP
ENPS
EmPVC

Obrazok 1.8 Triedenie plastov pomocou hypespektralnej analyzy. RGB obrazok v l'avo,
vysledky klasifikacie v pravo. [12]
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2.SPOSOBY KLASIFIKACIE [1]

Klasifikécia je dolezitym krokom hyperspektralnej analyzy. Je to ziskavanie informacii
zo surovych dat, ¢ize z hyperkocky. Ide o oznacenie vzorov a ich priradenie do triedy
podTla ich priestorovych a spektralnych ¢it.

2.1 Spektralne porovnavanie [23]

Tieto metddy su zalozené na porovnavanie spektralnych vektorov hyperspektralnych dat.
St vhodné na mapovanie (hl'adanie) materialov. Vyhodou je, Ze su to jednoduché a rychle
metody.

Metody su zaloZené na porovnavani spektralnych pixel vektorov hyperspektralneho
obrazku, ktory klasifikujeme, s tzv. target vektrom. Target vektor je dopredu definovany
spektralny vektor, ktory reprezentuje spektrum hl'adaného materialu. Kazdy pixel vektor
spektier obrazku dostdva ako vystup tychto metdd skalarnu hodnotu, ktord vyjadruje
podobnost’ daného pixel vektoru s target vektorom.

2.1.1 Spectral distance similarity

Metdda vyjadruje podobnost’ spektralnych vektorov na zaklade ich vzdialenosti. Je
mozné pouzit’ rozne vzdialenosti, napr. Euklidovsku, Manhatanska alebo Chebyshevovu
vzdialenost’. Euklidovska vzdialenost’ je definovana vzt'ahom

Eqo = \/Z?ﬂ(ti —pi)?, (2.1)

kde t vyjadruje target vektor, p vyjadruje aktualny pixel vektor obrazku a n pocet
prvkov tychto vektorov. Pre normaliziciu rozsahu vystupnych hodnét operacie do
rozsahu 0 — 1 je mozné pouzit’ vzorec

F, = B (22)

M-m

kde Eqo je vysledkom zo vzorca (2.1), M a m st maximum a minimum hodn6t Eqo.

2.1.2 Spectral correlation similarity
Korelacna podobnost” spektralnych vektorov, vyjadrena pomocou Pearsonovej

Statistickej korelacie ako

1, T i) (Pi—up)
n—-1 0t0p

b= , 2.3)

kde t vyjadruje target vektor, p vyjadruje aktualny pixel vektor obrazku, n pocet prvkov
tychto vektorov, u vyjadruje priemer hodndt target a pixel vektoru a ¢ ich smerodajnu
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odchylku. Pre vysledné hodnoty rozsahu 0 — 1 sa vezme absolutna hodnota vysledku
(2.3). Vyssia hodnota znamena vacsiu podobnost’.

2.1.3 Spectral similarity value

Zjednocuje podobnost’ vzdialenostnu a korelacnu. Vzdialenost’ sa najmi zameriava na jas
spektra, kym korelacia zachyti ich tvarova podobnost’. Zjednotena hodnota podobnosti sa
pocita ako

SSV = \/Edz +(1-p)2, (2.4)

vysledna hodnota je v rozsahu nula az odmocnina z dvoch.

Poznamka: V implementacii je pouZita iba druha mocnina p anie (1-p)?, pretoze
vystup funkcie pre korelaénii podobnost’ je upraveny tak, aby 0 znamenala identitu
s target vektorom.

2.1.4 Modified spectral angle similarity

Podobnost’ na zaklade velkosti uhlu medzi spektralnymi vektormi. Uhol sa pocita ako
2?:1 tipvi

[, 2 /E?zlpiz) ’ (2:5)

kde t je target vektor a p je aktualny pixel vektor hyperspektralneho obrazku. V tomto
vypocte mdze a nadobudat’ hodnoty 0 az m/2, preto je vhodné zaviest’ normalizaciu do
rozsahu 0 — 1, ako

a = arccos (

MSAS = 2;“ . (2.6)

2.1.5 Constrained energy minimizing

Metdda je zaloZena na vytvoreni linedrneho operatoru, ktory by maximalizoval odozvu
vektorov podobnych target vektoru a potlacal odozvy odlisnych vektorov. Inymi slovami,
filtrom w redukujeme spektralny vektor na skalarnu hodnotu, ktorej vel’kost” odpoveda
podobnosti s target vektorom. Tuto operaciu mozno popisat’ vztahom

Vi = o'y, (2.7)

kde ri je aktualny spektralny vektor obrazku a @ je vektorom reprezentujticim filter. Ak
oznacime target vektor ako t, potom musi platit’

ttw =1, (2.8)

¢o znamena, Ze pre vektory podobné target vektoru sa bude vystup bliZit’ k 1, pre uplne
odlisny vektor bude vystup nulovy. Vypocet w prebieha podl'a vzorca
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-1
w=——L (2.9)

= ttR1t’

kde R je autokorela¢na matica obrazku, ktort je mozné vypocitat’ podl'a vzorca

R = $2?=1 ririt ) (210)

kde g je rovné poctu spektralnych vektorov obrazku [22].

2.2 Tradi¢né metdody strojového ucenia

Mnoh¢ architektiry na klasifikaciu hyperspektralneho obrazu st inSpirované metodikou
pouzivanou V poéitatovom videni, tzn. trénovanie klasifikatoru na c¢lovekom
definovanych charakteristickych ¢rtach. Tieto ¢rty su vacsinou zakladné vlastnosti obrazu
ako tvary, textiry, farby, spektralne a priestorové detaily. Vytvaranie tradi¢nych
architekttr preto ¢asto vyzaduje znalosti a sktsenosti v danej oblasti pre navrh tychto ¢it.
Priklady casto pouzivanych tradi¢nych metdd su:

e Histogram of oriented gradient(HOG) — predstavuje histogram orientacie hran,
ktory je mozno vyuzit’ na extrakciu lokalnych tvarov.

e Scale-invariant feature transform(SIFT) — deskriptor, ktory je schopny najst’
lokélne ¢rty, definujice Specificky bod obrazu. Vyhodou je invariantnost’ voci
mierke, otoceniu, osvetleniu a Sumu, avsak je vypoctovo narocny.

e Global invariant scalable transform(GIST) — globalne popisuje dolezité aspekty
obrazu, tj. mierku a informaciu o orientacii v r6znych oblastiach.

e Local binary patterns(LBP) — popisuje textaru v okoli kazdého pixelu na zaklade
jasovych urovni okolitych pixelov.

Tieto metody extrahujii bud’ lokédlne alebo globélne ¢rty z obrazu a zvidcSa sa
vyuzivajii na konstrukciu modelov typu ,,bag of visual words*. Crty sa v tychto modeloch
zhromazd'ujii a vytvaraju sa znich histogramy vyskytu. [13] Najdené ¢rty sa Casto
vyhodnocuju a klasifikuji do tried pomocou algoritmov ako Support vector machine
(SVM).

Clovekom definované érty efektivne reprezentuju obsah obrazku. Avsak v realnych
datach nemusia byt’ dostatocne popisujice, co moze ovplyvnit’ rozliSovaciu schopnost’ a
robustnost’ modelu.

2.3 Hlboké ucenie

Ako potlacenie obmedzeni tradicnych metéd sa zacalo na hyperspektralnu analyzu
pouzivat’ hlboké ucenie. Jeho vyhodou je, Ze je schopné ucit’ sa ¢rty zo vstupnych dat
automaticky. Architektiry vyuzivajuce hlboké ucenie st schopné naucit’ sa vlastnosti
I'ubovolnych vstupnych dat a bez informacii o charaktere dat ¢i inych Specifikdcii.
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Ponukajii vysoku flexibilitu z hl'adiska typov vrstiev a ich poétu (hibky) a podporuju
rozne metody ucenia (s ucitel'om aj bez ucitel’a, a iné).

Hlboké ucenie pre klasifikdciu hyperspektralnych dat prinasa vSak svoje vyzvy.
Velka cCast znich suvisi s charakterom dat. Obmedzené mnozstvo oznacenych
tréningovych dat nemusi postacovat’ pre optimalne naucenie. Pre velké mnozstvo dat je
potrebny velky pocet parametrov, ktoré sa pri uceni ladia. Komplikacie nastadvaju Casto
pri uceni s ucitelom. Tréningové dita nemusia byt spolahlivé, moézu obsahovat’
redundantné informacie alebo neobsahovat’ dostatok informacii o niektorych
klasifikovanych triedach. Nastava to v pripadoch, ked” velkost’ oznaenych tréningovych
dat je mensia ako pocet spektralnych pasiem obsiahnutych v datach. Nedostatok
tréningovych dat je vyvolany ¢asovou naroc¢nostou ich oznacovania, ktord véacSinou
vyzaduje I'udskych expertov.

Klasifikdciu komplikuje okrem inych aj vysoka variabilita v ramci klasifikovanych
tried, sposobend premenlivou intenzitou odrazeného svetla kvoli ruSeniu vyvolaného
technikou pri snimani a vplyvu vlastnosti prostredia. V hrani¢nych oblastiach obrazu
moéze dochadzat' tiez k spektralnemu mieSaniu z dovodu nizSieho rozliSenia, tzn. na
jednom pixeli obrazku sa nachadza viac materialov. ZmieSané spektra potom neumoziuju
priradenie do triedy iba na zéklade spektra pixelu.

Zhrnutie vyziev prichadzajicich s vyuzitim hlbokého ucenia na klasifikdciu
hyperspektralnych dat:

e Zlozity proces ucenia — ladenie parametrov hlbokych neurénovych sieti

nemusi konvergovat’ do optimalneho stavu.

e Obmedzené mnozstvo tréningovych dat — velkost’ hyperspektralnych dat

spojend s malym mnozstvom tréningovych dat spdsobuje neefektivitu
hlbokych neurénovych sieti z dovodu potreby ladenia mnohych parametrov.
e Interpretovatelnost’ modelov — modely majui charakter ,,black boxu* a kvoli

tomu je t'azsie pochopit’ vnutorna funkciu.
e Vysoky narok na vypoctovy vykon — praca s vel'kym mnozstvom dat toto

vyzaduje, avSak existuji pokrocilé techniky ako paralelné architektiry, ktoré
tento narok odl'ahcuju.
e Degradicia presnosti — predpoklada sa, ze hlbSie siete analyzuju detailnejSie

crty. AvSak zvySovanie poctu vrstiev nemusi viest k vySSej presnosti
klasifikacie z dovodu zmensenia gradientu, co ovplyvni konvergenciu uéenia.

Typicky vyuzivané neurénové siete v hyperspektralnej analyze st convolutional

neural network, deep belief network, recurrent neural network, auto-encoder, residual
network.
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3. RIESENIA NEDOSTATKU TRENINGOVYCH DAT PRE
HLBOKE UCENIE

HIboké neurdnové siete st vVysoko uspesné v klasifikacii hyperspektralnych dat, vyzaduja
vsak vicsie mnozstvo tréningovych dat, ako sa uz pisalo predtym, ale na tento problém
uz existuju rieSenia.

3.1 Data augmentation

Jednym z pristupov k problému obmedzenych tréningovych dat je data augmentation.
V tejto metdde sa automaticky generuji nové vzory. Su dva pristupy:

1. Data wrapping

2. Oversampling

Data wrapping spociva v upravovani pdvodnych dat pomocou geometrickych alebo
farebnych transformécii, ktoré upravuji velkost, polohu, natocenie ¢i osvetlenie.
Zachovava sa oznacenie vzoru.

Oversampling je metdda, ktora spociva vo vytvarani syntetickych vzorov na zéklade
vlastnosti tréningovych dat. Techniky oversamplingu zahifiaju mixture based instance
generation, feature space augmentations a generative adversarial networks. Generative
adversarial network je napriklad zloZeny zdvoch neurdénovych sieti: generator a
discriminator. Je schopny replikovat’ vzory na zaklade znalosti detailov ich distribucie.

| Real Data
—_

IR

Discriminator

Fake Data |
Generator —— 5 G(2)

Input Real/Fake
noise

Obrazok 3.1 Principidlna schéma: generative adversarial network [1]

3.2 Semi-supervised/unsupervised learning [14]

Unsupervised learning alebo ucenie bez ucitel’a je taky druh ucenia, kde nie je potrebné
o datach dopredu vediet’ Ziadne informacie. Postup klasifikacie je nasledovny:

1. Identifikacia spektralne odlisnych tried nachadzajucich sa v obraze.

2. Konstrukcia tematickej mapy.

3. Oznacenie na zéklade referen¢nych dat.
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Semi-supervised learning vyuziva kombinaciu ucenia s/bez ucitel'a. Predpoklada sa
obmedzena tréningova mnozina, ktord sa pocas ufenia rozsiruje o neoznacené vzory.
Funkénost’ metddy zavisi na dvoch podmienkach: pritomnost’ neoznacenych vzorov
a poziadavku, aby potrebny pocet neoznacenych vzorov nebol prili$ vysoky, pretoze sa
ich poctom zvySuju aj vypoctové naroky. Semi-supervised metdédy mozno rozdelit' do
skupin:

e Generative modely — predpoveda oznacenia pre neoznacené data na zaklade

odhadu podmieneného rozdelenia.
e Self-training modely — klasifikator je nau¢eny na malej mnozine ozna¢enych

vzorov. Nasledne priradi predpokladanu triedu niektorym neoznacenym
vzorom. Tréningové vzory sa rozsiria o novooznacené a klasifikator sa znova
nauci. Opakuje sa kym nie su oznacené vsetky vzory.

e Co-training modely — viaceré klasifikatory sa ucia na nezavislych castiach

tréningovych vzorov, rozdelenych na dve casti. Klasifikdtory z inych skupin
si potom klasifikuju neoznacené vzory a rozsiria si tréningové data o vzory
oznaCené klasifikatorom zdruhej skupiny. Proces bezi do splnenia
definovanej ukoncovacej podmienky.

e Transductive support vector machines — alebo aj semi-supervised support
vector machine. V porovnani so $tandardnou verziu vyuziva pre urcenie

hranice aj neoznacené vzory. V prvom kroku sa pouzije inductive support
vector machine, pre vytvorenie hranice podl'a tréningovych vzorov. Potom sa
priradia pseudo-oznacenia zvySnym vzorom, ktoré sa vyuziju v kombinacii
S tréningovymi vzormi na urcenie lepSej hranice.

e Graph-based metody — generuje sa graf, kde uzly reprezentuju oznacené a

neoznacené vzory, hrany reprezentuju podobnost’ medzi nimi. Oznacenie
vzoru je posunuté susednym uzlom.

3.3 Transfer learning

Transfer learning je sposob ucenia, kde sa zlepSuje vykon modelu vyuZitim
predchddzajicich znalosti v relevantnej Cinnosti. Prakticky ide o ufenie modelu na
znamych oznacenych datach a jeho vyuzitie na neoznacenych datach. Nové data stivisia
S povodnymi, av§ak nemusia byt uplne podobné.

Hyperspektralny klasifikator zaloZeny na hlbokom uceni zvicSa vo svojich nizsich
vrstvach extrahuje pri trénovani na roznych obrazkoch vSeobecné Crty. Tieto vrstvy je
potom mozné vyuzit' ako zéklad pre iné data S tym, Ze vysSSie vrstvy st nahodne
inicializované a celd neuronova siet’ je doladena na oznacenych vzoroch.

Cielové data moézu mat’ iné vlastnosti, pri klasifikacii hyperspektralnych dat to mézu
byt data snimané za inych podmienok, mézu mat’ aj iné rozmery. Takyto proces je
zloZitejsi a nazyva sa heterogeneous transfer learning.
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3.4 Active learning

V active learning-u sa iterativne vyuzivaji nové, necoznacené vzory. V kazdej iteracii sa
7o suboru vzorov vyberie taky, ktory najviac ovplyvni presnost’ modelu. Tento vzor je
oznaceny nadriadenym systémom alebo ¢lovekom, nésledne je pridany do tréningove;j
mnoziny. Vzory by mali byt Co najviac informativne a reprezentujuce rozlozenie
vstupnych dat. Vyber moze byt stream-based, kde sa vyberie vzor z neoznac¢enych dat a
model rozhodne o jeho uzito¢nosti. Druhd verzia vyberu je pool-based, kde je vytvorena
podmnozina neoznacenych dat, kde st uz vybrané uzitocné vzory a ich hodnotenie je
vypoéitané dopredu. Stadie zistili, Ze pool-based vyber je efektivnejsi, je viak doleZité
aby bola pritomna réznorodost’ vzorov. Vyber vzorov je realizovany tymito metoédami:
1. Heterogenity-based selection — hl'adaju sa také vzory, ktoré st ¢o najviac odlisné

(heterogénne) od uz videnych vzorov, rozhodovanie sa deli na podskupiny:
e Uncertainty sampling — vyber vzorov, v ktorych triede si je klasifikator
najmene;j isty. Urci sa prah, najbliz$i vzor k tomuto prahu je vybrany.

e Query-by-committee — zbor réznych klasifikatorov je uc¢eny na rovnakych
tréningovych vzoroch. Vsetky klasifikatory urcia triedu neoznaceného
vzoru. Vybrany je vzor, ktory spdsobi najviac odlisné vysledky.

e Expected model change — vyber vzorov, ktoré najviac ovplyvnia gradient,

Z tohto vyplyva, zZe st vhodné iba pre modely s u¢enim zalozenom na
gradiente.
2. Performance-based selection — tieto metddy sa snazia vybrat’ nové vzory podl'a
ich vplyvu na vykon modelu, existuju dva typy:

e Expected error reduction — vyberaji sa vzory, ktoré najviac zvysia presnost’

klasifikatoru. Cielom je zmenSenie chyby.
e Expected variance reduction — vyber vzorov, ktoré spdsobia najmensiu zmenu
modelu. Cielom je nepriamo zniZit' chybovost mimo tréningové vzory

(predchéadzanie javu ,,overfitting®).
3. Representativeness-based selection — vyber vzorov na zaklade ich odlinosti od
inych ma tendenciu vybrat’ ojedinelé vzory, kym vyber na zaklade vykonu sa takymto

vzorom vyhyba. Reprezentativny vyber sa snazi vybrat’ vzory reprezentujice celkové
rozlozZenie vstupnych dat a tym sa vyhyba ojedinelym a nereprezentativnhym vzorom.
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4. HYPERSPEKTRALNE DATASETY

Pre implementaciu hyperspektralneho klasifikatoru je potrebné pracovat’ s vhodnym
datasetom. Dataset moze byt vSeobecne jeden alebo viac hyperspektralnych obrazkov,
véacSinou so zameranim na rozpoznavanie materialov alebo vysetrovani ich vlastnosti.
Tato kapitola popisuje datasety, S ktorymi som bud’ priamo pracoval alebo boli
potencidlnymi adeptmi pre Cast’ vlastnej implementacie hyperspektralneho klasifikatoru.

4.1 Remote sensing datasety

Datasety z oblasti remote sensing st prakticky Standardom Vv oblasti vyvoja modernych
klasifikaénych metdd hyperspektralnej analyzy, kde sa casto klasifikacna schopnost’
modelov vyhodnocuje na referenénych datasetoch, ako v [15] a [16], ¢o je mozné
porovnat’ s inymi modelmi — napr. v [2]. Tieto datasety st verejne dostupnymi pre
vedecktl komunitu [17] .

4.1.1 Indian pines

Tento dataset je jednym z najCastejSie vyuzivanych na testovanie modelov v oblasti
remote sensing. Je nasnimany senzorom AVIRIS. Scéna pokryva pol'nohospodarske
oblasti v severozapadnej Indiane v USA. Je tu pritomnych viac druhov obilnin, lesy a ina
vegetacia. [2]

Hyperspektralny obrazok ma priestorové rozliSenie 145x145 pixelov a 220
spektralnych pasiem v rozsahu vinovych dizok 0,4 — 2,5 um (20 z nich sa &asto vyluéuje
kvoli atmosférickym vplyvom). Je oznacenych 16 r6znych tried. Priestorové rozliSenie
datasetu je 20 m/pixel. [15]

Obrazok 4.1 Dataset Indian Pines pseudofarebne [2]
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Obrazok 4.2 Farebne vyznacené triedy v Indian Pines [15]

4.1.2 Pavia University

Pavia University je spolu sIndian pines najéastejSim referenénym datasetom pre
hyperspektralnu analyzu. Je si¢astou datasetu Pavia, ktory ma druht ¢ast menom Center.
Pri snimani bol vyuzity sensor ROSIS, ktory snima 115 pasiem v rozsahu 0,42 — 0,873
um [18].

Dataset ma velkost’ 610x340 pixelov, so spektralnym rozlisenim 103 pasiem. V scéne
sa nachadzajii materialy ako tehly, asfalt, kovy, ale aj zelené plochy, zadelené do 9 tried,
pokryvajucich asi 50% obrazku. Dataset ma priestorové rozliSenie 1,3 m/pixel. [2]

Obrazok 4.3 Pavia University RGB obrazok a ground truth

26



4.2 Vlastny dataset — plasty

PocCas konzultacii s vedicim prace sme sa dohodli, Ze si nasnimam vlastny
hyperspektralny dataset a vyuzijem ho pre testovanie implementacie klasifikatoru. Chcel
som, aby sa dataset nejakym spdsobom tematicky tykal automatizacie. InSpirujuc sa
¢lankom [12] som chcel vytvorit’ scénu s plastmi réznych druhov a farieb, podobnu scénu
ako z teoretického uvodu z podkapitoly 1.4.5. Reprezentovalo by to automatické triedenie
plastov pri spracovani odpadu.

4.2.1 Popis datasetu

Vzorky som pozbieral vo firme CADtech s. r. o., ktora spolupracuje s roznymi
firmami a vytvara aj jednotcelové riesenia, Casto z priemyselnych plastov. Pozbieranim
roéznych kuskov a doplnenim o obaly z domacnosti som nakoniec ziskal az 35 vzoriek.
Tieto vzorky zahfnaju materialy ako polyetylén teraftalat (PET), polyetylén s nizkou
avysokou hustotou (LDPE a HDPE), polyvinylchlorid (PVC), polypropylén (PP),
polystyrén (PS), polyamid (PA), polyuretan (PU), polytetrafluéretylén — teflon (PTFE),
polyoxymetylén kopolymér (POM-C), silikon a textit, z kazdého po 2-4 kusy.

4.2.2 Snimanie datasetu

Snimanie datasetu prebehlo vo firme CAMEA spol s.r.o., ktord ma vo vlastnictve
hyperspektralnu kameru Specim 1Q. Tato kamera snima 204 vinovych dizok v rozsahu
viditeI'ného svetla a blizkeho infracerveného svetla, konkrétne 400 nm — 1000 nm. Jej
rozlisenie je 512x512 pixelov. Pre osvietenie scény sa vyuzilo svietidlo vytvorené z bielej
LED diddy a d’al$ich diod svietiacich na vinovych dizkach — 365 nm, 385 nm, 405 nm,
420 nm, 493 nm, 735 nm, 780 nm, 870 nm a 940 nm. Nastavenie scény a kalibraciu
kamery mal na starosti pan Ing. Tomas Zemcik, ktory uz s kamerou pracoval. V scéne
bol pre overenie kalibracie svetla a kamery umiestneny referen¢ny material, ktory ma
zname, rovnomerné spektrum v snimanom rozsahu.

Obrazok 4.4 Svietidlo pouzité pri snimani datasetu
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Obrazok 4.5 Fotka zo snimania datasetu, vl'avo je osvetlenie, v pravo kamera, na stole je
¢ierna latka ako pozadie a na nej referencny material

4.2.3 Vysledky snimania

Ked'ze pocet vzoriek bol prili§ velky pre umiestnenie do jednej scény, nafotilo sa 8
hyperspektralnych obrazkov, s rdznymi kombindciami materialov. Priklad jednej scény:

Obrazok 4.6 Scéna so vzorkami bielej farby, ale roznych materialov

28



Pocas snimania sme na zaklade dat, ktoré zobrazovala kamera a diskusie medzi
pritomnymi prisli nato, ze dataset bude pravdepodobne nevyhovujuci. Pouzitd kamera
nemala dostato¢ny spektralny rozsah. Po nasnimani som dataset prechadzal, materidly
mali charakteristické spektralne vlastnosti, avSsak neboli suhlasné medzi materialmi
rovnakého typu. S najvacsou pravdepodobnostou som pozoroval spektrum farby pouzitej
v materidloch. Po menSom prieskume som overil, Ze rozpoznavanie materidlov Z mojho
datasetu prebieha na vinovych dizkach v rozmedzi 1000 nm — 2500 nm [19][20]. Tato
informdcia sa nachadza aj v ¢lanku [12], ktorym som sa inspiroval, avSak pravdepodobne
som tieto udaje prehliadol.

Spektra troch réznych vzoriek PET
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Obrazok 4.7 Spektra 3 roznych PET z nasnimaného datasetu

4.3 Iné potencialne datasety

V tejto podkapitole by som chcel uviest’ datasety, ktoré som bral do ivahy ako vhodné
moznosti, avSak vel'mi som sa snimi nezaoberal a nakoniec som ich ani nevybral.

4.3.1 HFD100 — kvetiny

Tento dataset som objavil v ¢lanku [21], obsahuje vySe 10000 hyperspektralnych
obrazkov o roznych druhoch kvetin. Kvetiny s zaujimavé tym, Ze podla chlorofylu,
ktory obsahuju, odrazaju vzdy iné vinové dizky spektra, ¢o vedie na vhodny experiment
rozoznavania kvetin od seba.
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4.3.2 Hyperd2021 — banany

Dataset nasnimany na Fakulte informaénych technologii VUT v Brne. Bol mi
spristupneny od pana M. Sc. Martina Kolafe Ph. D., kto je zaroven jeho autorom. Dataset
obsahuje tzv. hyperspektralny time-lapse starnutia bananov. Je mozné vidiet' ¢asovo sa
meniace spektrum bananov, ktoré postupne hnednu. Dataset pozostava z 448
hyperspektralnych obrazkov.

4.3.3 Vybrany dataset

V idedlnom pripade by som chcel pracovat’ s datasetom, ktory som nasnimal. Ked’ze vSak
nie Uplne nastava ocakavana podobnost’ spektier, rozhodol som sa, Ze bude lepsie najst’
iny dataset.

Datasety s kvetinami aj bananmi st podla mna zaujimavé, avSak maji svoje
nevyhody. Jednou z hlavnych je nedostupnost tzv. ground truth, ¢ize evidencie
0 skuto¢nosti obsahu jednotlivych pixelov. Sucastou zadania je vyhodnotenie
klasifikatora, k ¢omu su potrebné prave tieto data.

Rozhodol som sa, ze pre demonstrativnu implementaciu hyperspektralnej klasifikacie
bude postacovat’ dataset z remote sensing. Tento vyber je zdroveil najmenej pracnym,
pretoze dostupnost’ je vel'mi jednoducha [17] a data st priamo pripravené na pracu s Nimi.

Usudzujuc podl'a viacerych ¢lankov o hyperspektralnej klasifikécii, ktoré som C¢ital,
je evidentné, Ze najpopularnejsie st prave Indian pines a Pavia university. Pri po¢iatocne;j
implementacii klasifikacie som pracoval s oboma datasetmi, ale jedna kl'aicova vlastnost’
Indian pines ma printtila priklonit’ sa k Pavia university. Indian pines ma vel'mi vysoku
podobnost’ medzi r6znymi triedami, aspon teda pre mnou vybrany klasifikator. V Pavia
university je podobny problém, lenze sa tam nachadza jedna trieda — painted metal sheets
—ktora ma vyrazne odlisné spektrum od inych tried. Experiment a testovanie klasifikatoru
preto prebehlo na datasete Pavia university, so zameranim na hl'adanie kovove;j strechy.

Spektra roznych tried datasetu Pavia University
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Obrazok 4.8 Porovanie spektier tried v datasete Pavia University
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5. MODEL HYBRIDSN [16]

Pocas reserse témy hyperspektralnej analyzy som narazil na rdzne metody, avSak hl'adiac
na datumy vydania ¢lankov a dosiahnuté vysledky je jasné, ze neurénové siete, konkrétne
hlboké ucenie, st vel'mi popularnym a modernym rieSenim, ktoré dosahuje vacsSinou aj
vysSiu presnost’ klasifikécie. Praca nezahfiia implementéciu takejto klasifikacnej metody,
preto povazujem za vhodné uviest’ priklad vykonného a moderného hyperspektralneho
klasifikatora.

HybridSN je model postaveny na konvolu¢nych neurénovych sietach (CNN —
convolutional neural network). 2D CNN st skvelym adeptom na rozoznavanie
priestorovych vlastnosti hyperspektralnych dat, av§ak ich nevyhodou je isté zanedbavanie
spektralnej zlozky. 3D CNN pontikaja riesenie na tento problém, lenze ich komplexnost’
sposobuje vyrazny narast vypoctovej narocnosti. Tieto fakty spdsobujii pre menované
metoddy samostatne nizsi vykon klasifikacie. Spojenim tychto dvoch metod je v§ak mozné
optimalizovat’ klasifikacny vykon aj Casovi narocnost’ vyhodnotenia. HybridSN je
hybridnym modelom vyuzivajuci 2D a 3D CNN.

5.1 Popis Struktiury modelu

Spectral-Spatial Feature Learning Spatial Feature Learning

Feature 5

2
Feature 4

MxNxB Neighbourhood
Extraction

SxSxB Feature 6

Hyperspectral Image

Obrazok 5.1 Struktara modelu HybridSpectralNet(HybridSN) [16]

Povodnii hyperkocku mozno popisat’ ako I € RM*N*D kde | reprezentuje vstupné data,
M Sirku a N vysku obrazku a D pocet spektralnych pasiem. Prvym krokom je Principal
Component Analysis (PCA), pre redukciu spektralneho rozmeru odstranenim
redundantnych pasiem. Musi sa vSak zachovat’ priestorova informacia. V tomto kroku sa
zachovava priestorovy rozmer. Toto sa znazorni ako redukcia D na B ¢im dostavame
reprezentaciu X € RM*N*B kde X su data upravené s PCA a B je novy spektralny rozmer.

Dalsim krokom je rozdelenie kocky do prekryvajucich sa 3D &asti, v ktorych je
oznadenie brané z oznacenia stredného pixelu. Tieto €asti st popisané ako P € RS*S*B,
nachadzaji sa v priestore na mieste (a,5), pokryvajice okno S X S s celym spektrom
pasiem B. Pocet vytvorenych ¢asti (n) z X je rovny (M —S + 1) X (N —S + 1). Jedna
vytvorena Cast’ P, g pokryva priestor obrazku v rozmedzi Sirky od @ — (§ —1)/2doa +
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(§—1)/2, vrozmedzi vysky od B —(S—1)/2 do B+ (S—1)/2 aspektralnymi
pasmami B.

Nasledne sa za sebou vykonaju 3 3D konvolucie 3D kernelov a 3D dat. Prva
konvolicia je pre jednu Cast’ P, g s 8 kernelmi rozmeru K x K} x K3(v [16] Konkrétne
3 X 3 X 7). Druha konvoltcia je medzi 8 vystupmi kernelov predchadzajtcej vrstvy a 16
kernelmi rozmeru K7 x KZ X KZ(v [16] konkrétne 3 X 3 X 5). Tretia konvolicia je
medzi 16 vystupmi kernelov predchadzajiicej vrstvy a 32 kernelmi rozmeru K3 x K3 x
K3 (v [16] konkrétne 3 X 3 X 3).

Dalej sa vykond jedna 2D konvolicia medzi 64 kernelmi a 576 2D mapami &t
(vytvorené z 32 3D map &ft so spektralnym rozmerom 18). Kernely maja rozmer K;* X K
(v [16] konkrétne 3 x 3).

Nasleduje ,,flatten vrstva, vytvarajica 1D pole dat z vystupu 2D konvoluc¢nej vrstvy.
Tato vrstva potlaca priestorové detaily, preto sa vykonava az po 2D konvolucii.

Nakoniec st tu 3 vrstvy typu ,,fully connected”, poCet neuréonov poslednej vrstvy je
zhodny s poctom klasifikovanych tried pre dataset, s ktorym sa pracuje.

Aplikacia HybridSN na dataset Indian Pines ma 5 122 176 laditel'nych parametrov.
Pri uceni su ndhodne inicializované, ucenie prebiecha pomocou algoritmu back-
propagation s optimalizaciou ,,Adam* a vyuzitim ,,softmax®. Ucenie siete trvalo autorom
na ich zariadeniach najviac 25 minut, pre jeden z testovanych datasetov.

5.2 Vysledky autorov HybridSN

HybridSN bol v porovnani s inymi CNN modelmi, jednym residual network modelom
a support vector machine (SVM) klasifikatorom presnejSi. Porovnavajic priemernu
presnost’ klasifikacie tried na datasete Indian Pines, SVM dosiahlo 79%, 2D CNN
dosiahol 86%, 3D CNN 91%. Tieto modely patria vS§ak medzi menej sofistikované.
Model vyuZzivajlci residual network, dosiahol takmer 99%. Skore HybridSN bolo 99,6%.
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6. IMPLEMENTACIA KLASIFIKATORA

Kapitola detailne popisuje moju implementaciu hyperspektralneho klasifikatora. Zahtia
popis vyberu metddy, popis funkcie klasifikatora a dosiahnuté vysledky.

6.1 Vyber klasifikacnej metody

V kapitole 2 boli priblizené 3 rozne pristupy k rieseniu problému hyperspektralne;
klasifikacie, ato spektralne porovnavanie, tradicné strojové ucenie a hlboké ucenie.
Vsetky tri metody by som oznacil ako vhodné rieSenie, pretoze tdto praca nevyzaduje
splnenie ziadnych podmienok ako rychlost’ alebo presnost’ klasifikacie. Maja vsak svoje
Specifické vlastnosti, ktoré je potrebné brat’ do uvahy pri vybere.

Ako prvia metddu by som vylucil tradi¢né strojové ucenie/pocitacové videnie. Myslim
si, Ze tato metdda je vel'mi zaujimava, pretoze moze zahfnat’ rozne algoritmy pre hl'adanie
¢ft obrazu a povazoval by som ju za svojim sposobom elegantnit moznost’. Toto je vSak
jej najvicsia nevyhoda — je nutné zostrojit’ sadu algoritmov, vytvarajacich klasifikator.
Ako bolo spomenuté v kapitole 2, pre efektivnost’ metddy je potrebné mat’” skusenosti
a znalosti v tejto oblasti. Myslim si preto, ze zvy$né metody st vhodnejSou vol'bou.

Hlboké neurdénové siete st istym spdsobom presnym opakom predchédzajicej
metody. Ich spévanie typu ,.black box* znamend, ze nepozname €o presne sa vo vnutri
deje, nepozname hodnoty parametrov — ucenie tiez prebieha automatizovane. Hlboké
ucenie sa postupne stava dominantnou metédou hyperspektralnej klasifikacie, pretoze
dosahuje najlepsie vysledky, sofistikované siete dosahuju ¢asto presnost’ vyse 99%(napr.
aj HybridSN, uvedenda v kapitole 5). Primarnou nevyhodou neurénovych sieti je ich
rychlost’. Klasifikacia hyperspektralneho obrazku trva rddovo sekundy, avSak naucenie
siete moZze trvat’ radovo desiatky mintt. Brat’ do uvahy zloZitost’ sieti pre hyperspektralnu
klasifikaciu a fakt, Ze nemam skusenosti s tvorenim a ladenim hlbokych sieti, tak som sa
rozhodol, ze tiito moznost’ vylucim tiez.

Tretia a posledna metoda je spektralne porovnavanie. Vybral som prave tuto metdodu
do finalnej implementacie, je totiz vel'mi jednoduché a je malo miest, kde moze vzniknat’
chyba. Myslim si, Ze v praxi je mudre hl'adat’ vZdy ¢o najjednoduchSie rieSenie, ktoré
spifia potrebné vlastnosti pre rieSeny problém. Ako som uz spominal, na implementaciu
klasifikatora v mojej praci nie st kladené podmienky, takze som sa rozhodol pre
implementaciu roznych metdd spektralneho porovnavania.

6.2 Popis funkcie klasifikatora

Implementacia klasifikatora je realizovana v prostredi MATLAB(verzia R2020b).
Jadrom klasifikatora su porovnavacie metriky z podkapitoly 2.1, ¢ize spectral distance
similarity(SDS), spectral correlation similarity(SCS), spectral similarity value(SSV),
modified spectral angle similarity(MSAS) a constrained energy minimizing(CEM).
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6.2.1 Urcenie podobnosti spektier

Tieto metddy st realizované ako funkcie s dvomi vstupnymi parametrami — target vektor
a hyperkocka klasifikovanych dat — ajednym vystupnym parametrom —
monochromaticky obrazok, vyjadrujici podobnost’ jednotlivych spektralnych pixelov
hyperkocky s target vektorom. Metoda SSV ma ako vstupné parametre iba vystupy
z metdd SDS a SCS, ked’Ze je iba ich zjednotenim. VSetky metody su upravené tak, aby
ich vystup bol jednotny. Vo funkciach prebieha normalizacia a uprava rozsahu na 0 az 1,
kde mensSie ¢islo znamena vacSiu podobnost’ pixel vektoru s target vektorom (tento
pristup je prirodzenejsie nazyvat’ vzdialenost’, je vSak potrebné poznamenat’, Ze iba jedna
metoda skutocne pocita vzdialenost vektorov). Target vektor je mozné volit ako
I'ubovolny pixel vektor z obrazku, ktory je oznaceny ako trieda, ktora chceme hl'adat’.
Tymto ziskavame 2D obrazky, ktoré popisuji ako sa zhoduje spektrum materidlu na
obrazku s materidlom target vektoru.

6.2.2 Prahovanie

Vysledny klasifikator je binadrny — rozhoduje, ¢i dany priestorovy pixel je alebo nie je
rovnaky material ako target. Toto sa dosahuje prahovanim obrazkov z vystupu funkcii
porovnavacich metrik.

Pre hl'adanie optimalneho prahu sa vyuZziva chybova matica. Obrazky s hodnotami
podobnosti st prahované tisic roznymi hodnotami v rozsahu 0 — 1. Ak je podobnost’
spektier mensia nez prah, pixel je klasifikovany ako pozitivny — nachadza sa v nom
spektrum target vektoru. V opaénom pripade je klasifikovany ako negativny. PO
prahovani sa porovnavaju vysledky s ground truth (skuto¢nost’ obsahu obrazku). Ziskava
sa 1000 chybovych matic, ktoré st vyuzité v d’alSom kroku.

Ak sa v ground truth nachadza na danom mieste nezaradeny pixel (oznacené triedou
0), tak sa tento pixel nepocita do Statistiky, ale je klasifikovany ako negativny kvoli
zobrazovaniu vysledkov klasifikatora.

Chybova matica Vystup klasifikatoru
0 1 suma
Skutoénost’ 0 Tn Fp Cn
suma Rn Rp N

Obrazok 6.1 Ukazka chybovej matice [23]

Vysvetlivky k chybovej matici:
Tn — spravne negativne pripady

Tp — spravne pozitivne pripady
Fn — falo$ne negativne pripady
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Fp — faloSne pozitivne pripady

Cn = Tn + Fp — suma vS$etkych skuto¢ne negativnych pripadov
Cp = Fn + Tp — suma vsetkych skuto¢ne pozitivnych pripadov
Rn =Tn + Fn — suma negativnych klasifikacii

Rp = Tp + Fp — suma pozitivnych klasifikacii

N = Rn + Rp = Cn + Cp — celkovy pocet pripadov

Pre vyhodnotenie presnosti v dalSej faze sa vyuziva Cohenovej kappy. Je to
Statistickd metrika, Casto vyuzivand pre vyhodnotenie hyperspektralnych klasifikatorov.
Pre uplni zhodu udalosti je kappa rovna 1, pre nezhodu 0. Pri vel'kych nezhodach méze
nadobudat’ zaporné hodnoty.Vypocet zahfiia sprdvne aj nespravne vyhodnotené
udalosti(Tp, Fp, Tn aj Fn), v pripade hyperspektralneho klasifikatora pixely, takze je
vel'mi robustnou metrikou. Vzorec pre vypocet Cohenovej kappy je

__ Po~Pe

et (6.1)

kde po, ktoré vyjadruje pozorovanti zhodu, je pocitané ako

K

_ Tn+Tp

Po=—FH " (6.2)
a Pe, ktoré vyjadruje pravdepodobnost’ zhody, je pocitané ako
— CNRN+CpRp

pe = SMwiCrIr (6.3)

Pre jednotlivé prahy sa zprisluSnej chybovej matice vypocita Cohenova kappa.
Optimalnym prahom sa ur¢i ten, ktory ma tito metriku najvyssiu.

Zavislost’ kappa na prahu pre SSV - trieda 5

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Prah [-]

Obrazok 6.2 Priklad zavislosti kappa na prahu pre klasifikator vyuzivajuci SSV
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6.3 Vysledky klasifikatoru

Po implementacii a odladeni metdd spektralneho porovnavania a algoritmu ,,ucenia®
prahu sa vykonali testy vSetkych piatich metdd pre vSetky triedy datasetu. Ako target
vektory boli podla ground truth ru¢ne anahodne vybrané spektralne vektory
Z prislusnych tried. V tabulke 1 st uvedené maximalne hodnoty kappa dosiahnuté pre
tento pokus.

Tabulka 1 Maximalna kappa pre klasifikaciu vSetkych tried so vSetkymi metodami

Trieda | Trieda | Trieda | Trieda | Trieda | Trieda | Trieda | Trieda | Trieda
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Kk[]

SDS 0,7241 | 0,09 | 0,3536 | 0,5479 | 0,7666 | 0,1527 | 0,2799 | 0,6822 | 0,9989

SCS 0,0003 | 0,354 | 0,3487 | 0,7199 | 0,9852 | 0,2049 | 0,4669 | 0,5464 | 0,8184

SSV 0,3129 | 0,2079 | 0,3663 | 0,5483 | 0,9442 | 0,1618 | 0,5033 | 0,6608 | 0,8385

MSAS | 0,4514 | 0,0267 | 0,3751 | 0,6683 | 0,9845 | 0,2672 | 0,5477 | 0,3477 | 0,6026

CEM | 0,0749 | 0,0007 | 0,1582 | 0,3102 | 0,957 | 0,0299 | 0,0254 | 0,0748 | 0,0819

Z tabul’ky 1 je vidiet, ze vysledky klasifikatora su silne zavislé na tom, ktort triedu
klasifikujeme. Toto je primarne spdsobené podobnostou medzi triedami (obrazok 4.8,
str. 30), pripadne rozmanitostou v ramci jednej triedy. Trieda 5, ktora reprezentuje
zafarbené kovové plechy ma najunikatnejSie spektrum, preto dosahuje aj najlepSich
vysledkov.

Obrazok 6.3 Ground truth s vyznacenou klasifikovanou triedou 5 vl’avo a vystup
klasifikatora s SCS vpravo

36



Dalej mozno pozorovat, Ze pre rozne triedy dosahuju najlepsie vysledky rozne
metddy. Zaujimavym prikladom je SDS pre triedu 9, ktoré predstavuje tiene a ma vel'mi
nizku reflektivitu v celom spektre. Kedze SDS detekuje jas spektra, tak pre tuto metodu
je l'ahké najst’ vyrazne tmavsie oblasti.

Kvoli podobnosti spektier sa neo¢akavali pre vacsinu tried lepSie vysledky, avsak
trieda 4 ma odlisné spektrum a jej vysledky nie st Gplne porovnatelné s triedou 5.
S motivaciu zlepsit' vysledky, naSli sa rieSenia niektorych moznych problémov
a otestovali sa na triede 4.

6.3.1 Priemerovanie spektra triedy

Vykonanim testov pre 3 rdzne ru¢ne vybrané nahodné pixely sa zistilo, ze vysledna
uspesnost’ klasifikacie zavisi na konkrétnom spektre targetu. Najvyraznejsi rozdiel vidiet’
pre metoédu CEM, mierne rozdiely pre metodu SCS, zvy$né metddy sa zdaju byt malo
ovplyvnené. Vysledky st v tabul’ke 2. Tento jav je sposobeny rozmanitost'ou spektier
Vv ramci triedy(intra class variance). Posunutie prahu by mohlo prispiet’ k spravnej
klasifikacii d’al$ich pixelov z triedy, av§ak mohli by pribudnut’ nespravne klasifikované

pixely inych tried, ¢o by zhorsilo celkovy vysledok.

-

Obrazok 6.4 Ukazka vysledkov klasifikatora (vpravo) a porovanie s ground truth(vl'avo)
pre triedu s vyraznejSou rozmanitost'ou spektra

Ako rieSenie problému sa otestovalo priemerovanie spektier reprezentantov jednej
triedy — trieda 4. Vysledny priemer bol pouzity ako target vektor. Tabul'ka 2 zobrazuje
vysledky pre spektra troch nahodnych pixelov ako target, a priemery spektier troch,
piatich a desiatich pixelov ako target.
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Tabulka 2

Vysledky ndhodnych spektier a priemerovanych spektier

Nahodny 1 | Nahodny 2 | Nahodny 3 | Priemer 3 Priemer5 | Priemer 10
Trieda 4
K [-]
SDS 0,5632 0,5379 0,5521 0,5566 0,5485 0,5449
SCS 0,7456 0,6746 0,7126 0,7422 0,7046 0,6898
SSV 0,5634 0,538 0,5515 0,5574 0,5485 0,5456
MSAS 0,6751 0,641 0,6675 0,6744 0,6652 0,6608
CEM 0,5374 0,3863 0,4031 0,6494 0,713 0,7661

Z dat ztabulky 2 vidiet, ze pre

SDS, SSV a MSAS ma nahodny vyber aj

priemerovanie maly vplyv. Pre SCS priemerovanie viacerych spektier zhorsuje vyslednu

kappu. Pre CEM je vidiet silny vplyv ndhodného vyberu spektra pre target.

Priemerovanie spektier pre tito metddu vyrazne zlepsuje vysledky.

6.3.2 Obmedzenie spektra

Pre hyperspektralnu klasifikdciu je velkou vyzvou podobnost’ spektier rozlicnych

materialov (tried). Brat' do uvahy jednoduchost’ metédy implementovanej klasifikacie,

tento problém je pre niektoré triedy vel'mi vyrazny.

Obrazok 6.5 Obrazok znazornujuci podobnost’ medzi triedami, klasifikovana je trieda
4, avsak vela pixelov triedy 2 v dolnej Casti obrazu je detekovanych ako trieda 4
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Obrazok 6.6 Obrazok znazornujuci podobnost’ medzi triedami, celé oblasti triedy 3 st
klasifikované ako pozitivne (I'ava ¢ast’ obrazkov) pri hl'adani triedy 8

Problém nie je jednotny pre vsetky triedy asjednoduchym klasifikatorom
pravdepodobne ani nie je rieSite'ny pre vSetky. Pre triedu 4 plati, Ze niektoré Casti spektra
st podobné s inymi triedami, avSak urcité Casti su tvarovo aj jasovo odlisné. Vychadzajic
z tohto faktu sa otestovalo klasifikovanie iba s obmedzenou ¢ast'ou spektra, zameriavajiic
sa na jeho odli$né Casti. Vysledky su zobrazené v tabul’ke 3.

Tabulka 3 Vysledky klasifikacie s obmedzenym spektrom
Celé spektrum | Pasma 55-90 Pasma 65-80
Trieda 4
K [-]

SDS 0,5479 0,5468 0,48
SCS 0,7199 0,7334 0,7396
SSv 0,5483 0,5471 0,483
MSAS 0,6683 0,6942 0,696
CEM 0,3102 0,48324 0,5236

Z dat v tabulke 3 vidiet, Ze pre niektoré metody je toto vylepSenie velmi malo
vyrazné(SCS, MSAS). Zaujimavé je, ze pre SDS a SSV sa vysledok zhorsuje. Ked’ze obe
zahfiinaju SDS, predpokladdm Ze parazitnym vplyvom je zmena priemerného jasu
spektra vylucenim oblasti, co pravdepodobne sposobilo pribliZzenie niektorych tried
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k sebe. NajvyraznejSie zlepSenie je vidiet pre metddu CEM. Tato metéda mdze byt
citliva na reflektivitu v jednotlivych pasmach, preto zameranie sa na ¢ast’ spektra, ktoré
je vyrazne odlisné, moze sposobit’ tieto vysledky.

6.3.3 Zlucenie met6d[23]

V ¢lanku [23] sa uvadza pristup, kde su do jedného klasifikatora zahrnuté 3 metody —
SSV, MSAS a CEM. Zlucenie nastava tak, ze pixel vektor je klasifikovany pozitivne
Vv pripade, ak ho klasifikuje pozitivne jedna, dve alebo tri metddy. Vysledné zlepSenie
klasifikatného vykonu bolo vSak velmi malé, takze som toto vylepSenie
neimplementoval.
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7.ZAVER

V préci sa vysvetlil zadklad potrebny pre pochopenie hyperspektralnej analyzy obrazu ako
reprezentdcia avyznam dat, vlastnosti metddy, moznosti snimania a vyuzitie
Vv niektorych oblastiach. Je evidentné, Zze vyhody st velmi silné ana nevyhody sa
vytvaraju rieSenia. Toto sposobuje celkovy ndrast relevantnosti metdédy aj vV novych
oblastiach.

Charakter prace je V prvej Casti prieskumovy, umoziiuje Citatel'ovi ziskat’ v§eobecny
prehl'ad problematiky a ¢asto sa nezaobera s detailmi aplikacie (napr. metddy ucenia).

Klasifikécia je sice mozna pomocou tradicnych metodd pocitacového videnia, ale
mnohé ¢lanky novSieho vydania sa venuju aplikécii hlbokého ucenia aj v inych oblastiach
ako remote sensing, kde je hlboké ucenie vel'mi rozsirené. Hlboké ucenie sa zda byt
budtcnost'ou hyperpektralnej analyzy, pretoze presnost’ klasifikacie je vyrazne vysSia
a mnoho nevyhod je uz vyrieSenych. Z tohto dovodu je v praci uvedeny aj moderny
model HybridSN.

Jednym z vysledkov prace je nasnimanie vlastného datasetu. Navrh datasetu a napad
je zalozeny na klasifikaciu plastov pre pripadné triedenie pri recyklacii. Bohuzial dataset
nie je validny, pretoze kamera, s ktorou bol nasnimany, nema dostato¢ny rozsah vinovych
dizok pre rozpoznavanie pozbieranych materialov. Rozsah kamery bol dopredu znamy,
avsak schybil som pri tom, ze som neskontroloval potrebny rozsah na snimanie tychto
materidlov pred zostavenim datasetu.

Dal§im vysledkom prace je binarny klasifikator, vyuZivajuci metoédy SDS, SCS, SSV,
MSAS a CEM pre urcenie podobnosti 2 spektralnych vektorov. Vyuzivany je vo forme
hl'adania vybraného materidlu v hyperspektralnom obrazku. Binarna klasifikacia je
dosiahnutd prahovanim vystupnych hodnét metdod. Metdédy st velmi jednoduché,
klasifikator preto nie je vel'mi robustny, a dataset ma vela spektralne podobnych tried,
takze vysledky st vel'mi slabé. Vynimkou je jedna trieda s vyrazne odliSnym spektrom,
pre ktori dosahuju najlepSie metody Cohenovu kappu vyse 0,98.

Stcastou pokusov s klasifikatorom st implementacie priemerovania spektier
reprezentantov triedy a obmedzovanie rozsahu spektra, ktoré maji za ciel' zlepsit
klasifikaény vykon. Tieto Gpravy mali vyraznejsi vplyv iba pre metodu CEM, kde obe
zvlast boli schopné zvysit kappu 0 priblizne 0,2.

Podla vysledkov usudzujem, ze klasifikator by v pripade spektralne
charakteristickych materidlov bol schopny rozoznat tieto materidly s dostato¢nou
presnostou aj pre mnohé praktické vyuzitia.
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ZOZNAM SKRATIEK A SYMBOLOV

Skratky:

VUT

CNN
PCA
SDS
SCS
SSV
MSAS
CEM

Symboly:
K
Tn

Tp
Fn
Fp
Cn
Cp
Rn
Rp
N

Po

Pe

Vysoké uceni technické

Convolutional neural network
Principal component analysis
Spectral distance similarity
Spectral correlation similarity
Spectral similarity value
Modified spectral angle similarity
Constrained energy minimizing

Cohenova kappa

spravne negativne pripady

spravne pozitivne pripady

falo$ne negativne pripady

falo$ne pozitivne pripady

suma vSetkych skuto¢ne negativnych pripadov
suma vSetkych skuto¢ne pozitivnych pripadov
suma negativnych klasifikacii

suma pozitivnych klasifikécii

celkovy pocet pripadov

pozorovana zhoda udalosti

pravdepodobnost’ zhody udalosti
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ZOZNAM PRILOH

PRILOHA A - KOD KLASIFIKATORU
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Priloha A - Kod Klasifikatoru

PriloZené na CD nosidi.

Al
A2
A3
A4
A5
A.6
A7

main.m — hlavna ¢ast’ programu
sds.m — funkcia realizujtica SDS
scs.m — funkcia realizujuca SCS
ssv.m — funkcia realizujuca SSV
msas .m — funkcia realizujuca MSAS
cem.m — funkcia realizujuca CEM

class_coords.m — pomocny kod k
priemerovaniu spektier
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