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Ú V O D 

Táto práca s a zaoberá s p r o b l e m a t i k o u hyperspetrálnej analýzy. J e j cieľom j e 
preštudovanie o b l a s t i a následná implementácia v y b r a n e j metódy a v y h o d n o t e n i e j e j 
úspešnosti klasifikácie. 

N a úvod j e v k a p i t o l e 1 čitateľovi predstavená hyperspektrálna analýza, reprezentácia 
dát, j e j v l a s t n o s t i , spôsob snímania a príklady využitia z oblastí potravinárskeho, 
poľnohospodárskeho p r i e m y s l u , medicíny a t r i e d e n i a o d p a d u . 

K a p i t o l a 2 . s a v e n u j e spôsobom klasifikácie hyperspektrálnych dát p o m o c o u 
spektrálnej p o d o b n o s t i , tradičných metód počítačového v i d e n i a a hlbokého učenia. 
Približuje hlavné výhody a nevýhody týchto metód. 

K a p i t o l a 3 uvádza riešenia problémov s n e d o s t a t k o m tréningových dát p r e hlboké 
neurónové s i e t e . , zahŕňajúc syntetické t v o r e n i e dát, učenie b e z učiteľa, t r a n s f e r l e a r n i n g 
a a c t i v e l e a r n i n g . 

K a p i t o l a 4 . j e zameraná n a hyperspektrálne d a t a s e t y . Uvádza a p o p i s u j e známe 
d a t a t s e t y z o b l a s t i r e m o t e s e n s i n g , p o p i s u j e snímanie vlastného d a t a s e t u s tématikou 
t r i e d e n i a p l a s t o v a uvádza iné m e n e j známe d a t a s e t y a k o k v e t i n y či banány, s ktorými s a 
p r a c o v a l o počas t v o r b y práce. 

K a p i t o l a 5 . p r e d s t a v u j e moderné riešenie hyperspektrálneho klasifikátoru v p o d o b e 
h y b r i d n e j 3 D - 2 D konvolučnej neurónovej s i e t e H y b r i d S N , uvádza j e j štruktúru a krátke 
p o r o v n a n i e s inými m o d e l m i . 

K a p i t o l a 6 . p o p i s u j e implementáciu klasifikátoru a dosiahnuté výsledky. 
Implementácia j e binárny klasifikátor tvorený metódami spektrálneho porovnávania. 
Popisujú s a t u výsledky, diskutujú a testujú s a možné riešenia problémov a k o podobnosť 
s p e k t i e r m e d z i t r i e d a m i a l e b o v a r i a b i l i t a s p e k t i e r v rámci j e d n e j t r i e d y , p r e d o s i a h n u t i e 
vyššieho klasifikačného výkonu. 
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1. P O P I S H Y P E R S P E K T R Á L N E J A N A L Ý Z Y 

Táto k a p i t o l a p o p i s u j e základné v l a s t n o s t i hyperspektrálnej analýzy, princíp z b e r u dát a 
i c h reprezentáciu. Hovorí o j e j výhodách a o b l a s t i a c h využitia. 

1.1 Hyperkocka 
Hyperspektrálna analýza j e získavanie informácií o o b j e k t e z j e h o s c h o p n o s t i odraziť 
s v e t l o n a snímač. Vyšetrujú s a vlnové dĺžky v r o z s a h u viditeľného s p e k t r a ( c c a 4 0 0 n m 
až 7 0 0 n m ) , prípadne blízke infračervené s p e k t r u m . [ 1 ] Hyperspektrálny obrázok j e t z v . 
h y p e r k o c k a , ktorá j e trojrozmerná. D v a z týchto r o z m e r o v určujú priestorovú p o l o h u n a 
d v o j r o z m e r n o m obrázku ( x , y ) a tretí r o z m e r r e p r e z e n t u j e s p e k t r u m vlnových dĺžok (k). 
[ 2 ] N a obrázku 1 . 1 j e p o r o v n a n i e bežného R G B obrázku a hyperspektrálneho obrázku: 

Obrázok 1 . 1 

Wavclcnglh /. Wavclcnglh). 

Obrázok 1 . 1 P o r o v n a n i e R G B a hyperspektrálneho obrázku [ 3 ] 

Obrázok 1 . 1 znázorňuje s p e k t r u m jedného p i x e l u v h y p e r k o c k e ( h y p e r c u b e ) . T o t o 
s p e k t r u m j e veľmi blízke spojitému, pretože o b s a h u j e s t o v k y úzkych pásiem, v ktorých 
j e snímaná odrazivosť. [ 1 ] Vďaka j e h o veľkému rozlíšeniu j e možné vyhodnocovať také 
v l a s t n o s t i o b j e k t o v , ktoré voľným o k o m n i e j e možné vidieť. [ 3 ] 

1.2 Metódy snímania 

P r i snímaní hyperspektrálneho d a t a s e t u s a používajú rôzne metódy. 

1.2.1 Point scanning 

Nazýva s a tiež metóda „whiskbroom". Patrí m e d z i metódy priestorového s k e n o v a n i a . 
Táto metóda spočíva v snímaní jedného p i x e l u v j e d n o m k r o k u . Využíva s a s p e k t r o m e t e r , 
ktorý sníma s p e k t r u m jedného b o d u , o b l a s t i e k v i v a l e n t n e j priestorovému p i x e l u 
h y p e r k o c k y . P r e z b e r c e l e j k o c k y j e potrebné p r e s n e hýbať buď s o b j e k t o m a l e b o s o 
snímacím aparátom. T o t o v e d i e k zdĺhavému p r o c e s u z b e r u dát. [ 4 ] 
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Point Scanning 

A i / 

x 

Obrázok 1 .2 Ukážka metódy snímania p o i n t s c a n n i n g [ 4 ] 

1 . 2 . 2 Line scanning 

Alternatívne m e n o j e „pushbroom m e t h o d " , tiež patrí m e d z i metódy priestorového 
s k e n o v a n i a . N a r o z d i e l o d p o i n t s c a n n i n g , v j e d n o m k r o k u s a získava s p e k t r u m celého 
pásu v p r i e s t o r e ( n a p r . p r e j e d n o x získame s p e k t r u m p r e všetky príslušné y ) . P r e z b e r 
c e l e j k o c k y s a p o t o m musí posúvať pozdĺž j e d n e j p r i e s t o r o v e j o s i . [ 4 ] Táto metóda j e 
vhodná napríklad p r i snímaní materiálu, ktorý j e prenášaný dopravným pásom. [ 5 ] 

Line Scanning 

A 

x 

Obrázok 1 .3 Ukážka metódy snímania H n e s c a n n i n g [ 4 ] 

1 .2 .3 Area scanning 

Metóda p a t r i a c a d o spektrálneho s k e n o v a n i a . V j e d n o m k r o k u s a sníma celý p r i e s t o r x , y 
a k o monochromatický obrázok odpovedajúci i n t e n z i t e j e d n e j v l n o v e j dĺžky (úzkeho 
pásma) X. P r i t e j t o metóde j e dôležité, a b y n e n a s t a l relatívny p o h y b m e d z i snímaným 
o b j e k t o m a snímacím aparátom. P r e získanie i n t e n z i t y jedného pásma s a využívajú 
pásmové filtre, ktoré môžu byť m e c h a n i c k y menené a l e b o e l e k t r o n i c k y laditeľné. [ 4 ] [ 5 ] 
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Area Scanning 

Obrázok 1 . 4 Ukážka metódy snímania a r e a s c a n n i n g [ 4 ] 

1.2.4 Non-scanning 

Taktiež nazývané „snapshot s c a n n i n g " . P r i t e j t o metóde s a n e s k e n u j e p o s t u p n e , a l e n a r a z , 
čiže získavame celú h y p e r k o c k u v j e d n o m o k a m i h u . Výhodne s a využíva v aplikáciách, 
k d e j e potrebný rýchly z b e r dát. [ 4 ] Nevýhodou sú v y ššie nároky n a výpočtový výkon. [ 5 ] 

Single Shot 

Obrázok 1 .5 Ukážka metódy snímania n o n - s c a n n i n g [ 4 ] 

1.2.5 Spatio-spectral scanning 

Táto metóda spája priestorové a spektrálne s k e n o v a n i e . Princíp j e taký, že p r i p o s u n e 
v j e d n o m z priestorových r o z m e r o v ( n a obrázku 1 . 6 j e t o p o s u n v y ) s a mení snímané 
spektrálne pásmo X. Výsledkom sú diagonálne pásy, ktorými s a p o s t u p n e vytvorí celá 
h y p e r k o c k a . [ 5 ] 

S p a t i a l „ S p ä c t r a l 
S c a n n i n g S c a n n i n g 

i " 

N o n - « c a n n l n g 
( S n a p s h o t ) 

S|>.Hn> S tr . t l 
S c a n n i n g 

Obrázok 1 . 6 P o r o v n a n i e rôznych metód snímania h y p e r k o c k y [ 5 ] 
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1.3 Vlastnosti hyperspektrálnej analýzy obrazu [6] 
Hyperspektrálna analýza o b r a z u j e vďaka veľkému množstvu obsiahnutých informácií 
a s k v e l e j s c h o p n o s t i identifikácie čŕt vhodný nástroj p r e rôzne o b l a s t i využitia. J e j 
využívanie má však pár komplikácií, ktoré j e potrebné brať d o úvahy. 

1.3.1 Výhody 

• Bez-zásahová metóda - t o t o má m n o h o výhod. V z o r k y n i e j e potrebné n i j a k 
pripravovať, čo šetrí čas a náklady. 

• Jednoduchá a rýchla metóda - p r e klasifikáciu, potrebné j e však n a j p r v odladiť 
m o d e l . 

• E k o n o m i c k y výhodná metóda - veľká j ednorázová investícia, ktorá s a a l e 
p o s t u p o m času môže vyrovnať periodickým nákladom n a t e s t o v a n i e výrobkov. 

• Analýza zloženia - vďaka spektrálnym informáciám j e možné vyšetrovať 
chemické zloženie o b j e k t o v . 

• Množstvo dát - p r i dostatočnom rozlíšení ( p r i e s t o r o v o m a j spektrálnom) sú 
nasnímané veľmi detailné informácie o o b j e k t e . T o t o umožňuje kvantitatívne a j 
kvalitatívne m e r a n i a . 

• Vizualizácia dát - v e l e k t r o n i c k e j f o r m e j e možné pracovať ľubovoľne s dátami, 
n a p r . vizualizácia povrchového zloženia výrobkov n a základe spektrálnych 
informácií, možnosť uloženia charakteristických s p e k t i e r vybraných oblastí a 
iné. 

1.3.2 Nevýhody 

• Množstvo dát - t o t o s a d o s t a l o a j d o o b l a s t i nevýhod, pretože dáta obsahujú veľa 
redundantných informácií. Taktiež t o zvyšuje nároky n a výpočtovú t e c h n i k u . 

• Čas s p r a c o v a n i a - z d e r a analýza dát sú časovo náročné, často n i e j e možné 
aplikovať p r i a m o n a výrobných linkách kvôli nedostatočnej rýchlosti. 
Hyperspektrálna analýza s a môže využiť n a z i s t e n i e kľúčových pásiem vlnových 
dĺžok p r e klasifikáciu v d a n e j aplikácii. T i e t o pásma j e možné p o t o m použiť 

v m u l t i spektrálnej analýze, ktorá j e charakteristická menším spektrálnym 
rozlíšením. 

• Bez-zásahová metóda - ďalšia obojstranná čepeľ. Táto vlastnosť k o m p l i k u j e 
prenášanie m o d e l o v m e d z i aplikáciami a i c h kalibráciu. 

• Spektrálne informácie - t e n t o b o d zahŕňa v i a c problémov. Jedným z n i c h j e , že 
p r e r o z o z n a n i e o b j e k t o v j e potrebné, a b y m a l i charakteristické 
odrazové/absorpčné v l a s t n o s t i . Taktiež môže nastať problém, že n a j e d n o m 
p i x e l i s a zmieša s p e k t r u m viacerých materiálov, čo k o m p l i k u j e analýzu. 
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1.4 Oblasti využitia 
Hyperspektrálna analýza j e d r a h o u metódou, o b l a s t i využitia však pribúdajú, pretože j e j 
v l a s t n o s t i a množstvo informácií sú značnou výhodou v rôznych aplikáciách. 

1.4.1 Potravinársky priemysel 

V potravinárstve j e m n o h o možností a k o využiť hyperspektrálnu analýzu n a k o n t r o l u 
k v a l i t y , t u j e niekoľko aplikácií: 

• V y h o d n o c o v a n i e mäkkosti, o b s a h u v o d y , t u k u , bielkovín, identifikácia 
bakteriálneho znečistenia, p H , farebných p a r a m e t r o v a iných vlastností 
hovädzieho, bravčového, hydinového mäsa a rýb [ 7 ] 

• V y h o d n o c o v a n i e znečistenia, odrenín, povrchových vád, z r e l o s t i , p e v n o s t i , 
o b s a h u c u k r u , škvrnitosti a škôd spôsobených c h l a d o m či m r a z o m v ovocí a 
z e l e n i n e [ 7 ] 

• V y h o d n o c o v a n i e škôd spôsobených h m y z o m , prítomnosti plesní, s k l o v i t o s t i 
obilnín [ 7 ] 

• Vyšetrovanie nežiadúcich příměsí v m l i e k u [ 8 ] 

• Vyšetrovanie čerstvosti vajíčok, prítomnosti bublín, porušenia žltku, t r i e d e n i e 
podľa o b s a h u mastných kyselín [ 8 ] 

1.4.2 Remote-sensing 

V t e j t o o b l a s t i využité primárne n a d e t e k c i u z m i e n v prostredí. Obrázky s a snímajú 
k a m e r a m i nachádzajúcimi s a n a lietadlách, s a t e l i t o c h či d r o n o c h a využívajú s a n a 
v y h o d n o t e n i e vlastností vegetácie, pôdy či vodných a l e b o iných p r v k o v k r a j i n y . [ 9 ] 

taken simultaneously 

Obrázok 1 .7 Znázornenie hyperspektrálnej analýzy v r e m o t e - s e n s i n g [ 9 ] 
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1.4.3 Medicína [10] 

Hyperspektrálna analýza slúži v medicíne a k o pomocný nástroj p r e identifikáciu chorôb. 
Príklady využitia: 

• D e t e k c i a r a k o v i n y a nádorov n a koži, v o b l a s t i h l a v y a k r k u , očí a iných. 

• Klasifikácia d r u h o v b u n i e k , identifikácia červených k r v i n i e k . 

• V y h o d n o c o v a n i e vlastností rôznych rán n a pokožke. 

1.4.4 Poľnohospodárstvo [11] 

V o b l a s t i poľnohospodárstva s a vyhodnocujú p o m o c o u hyperspektrálnej analýzy 

vlastností o b i l i a , príklady: 

• V y h o d n o c o v a n i e o b s a h u c h l o r o f y l u , v o d y , dusíka; úrody; množstva b i o m a s y 

n a p o l i . 

• Klasifikácia t y p o v o b i l i a , t y p o v pôdy, vývojových štádií. 

• D e t e k c i a b u r i n y a chorých oblastí. 

• V y h o d n o c o v a n i e vlastností pôdy a k o vlhkosť, tvrdosť, soľnatosť. 

1.4.5 Recyklácia odpadu [12] 

Recyklovaný o d p a d má často malú h o d n o t u , a l e p r o c e s vyžaduje presnú k o n t r o l u 
materiálov a p r e t o s a hyperspektrálna analýza začala využívať a j v t o m t o s m e r e . 
Príkladmi vyžitia sú: 

• Identifikácia vlastností stavebných materiálov p r e d a j počas recyklácie, 
identifikácia prítomnosti nežiadúcich materiálov a k o d r e v o , p l a s t y , p e n a a iné. 

• Rozoznávanie a t r i e d e n i e tvrdých p l a s t o v ( H D P E , L D P E , P A , P E T , P O M , P P , 
P S a P V C ) . 

Obrázok 1 .8 T r i e d e n i e p l a s t o v p o m o c o u hypespektrálnej analýzy. R G B obrázok v ľavo, 
výsledky klasifikácie v p r a v o . [ 1 2 ] 
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2. SPÔSOBY K L A S I F I K Á C I E f 1] 

Klasifikácia j e dôležitým k r o k o m hyperspektrálnej analýzy. J e t o získavanie informácií 
z o surových dát, čiže z h y p e r k o c k y . I d e o označenie v z o r o v a i c h p r i r a d e n i e d o t r i e d y 
podľa i c h priestorových a spektrálnych čŕt. 

2.1 Spektrálne porovnávanie [23] 
T i e t o metódy sú založené n a porovnávanie spektrálnych v e k t o r o v hyperspektrálnych dát. 
Sú vhodné n a m a p o v a n i e (hľadanie) materiálov. Výhodou j e , že sú t o jednoduché a rýchle 
metódy. 

Metódy sú založené n a porovnávaní spektrálnych p i x e l v e k t o r o v hyperspektrálneho 
obrázku, ktorý k l a s i f i k u j e m e , s t z v . t a r g e t v e k t r o m . T a r g e t v e k t o r j e d o p r e d u definovaný 
spektrálny v e k t o r , ktorý r e p r e z e n t u j e s p e k t r u m hľadaného materiálu. Každý p i x e l v e k t o r 
s p e k t i e r obrázku dostáva a k o výstup týchto metód skalárnu h o d n o t u , ktorá v y j a d r u j e 
podobnosť daného p i x e l v e k t o r u s t a r g e t v e k t o r o m . 

2.1.1 Spectral distance similarity 

Metóda v y j a d r u j e podobnosť spektrálnych v e k t o r o v n a základe i c h v z d i a l e n o s t i . J e 
možné použiť rôzne v z d i a l e n o s t i , n a p r . Euklidovskú, Manhatanskú a l e b o C h e b y s h e v o v u 
vzdialenosť. Euklidovská vzdialenosť j e definovaná vzťahom 

EdQ = V I Í U G í - Pi)2 , ( 2 . D 

k d e t v y j a d r u j e t a r g e t v e k t o r , p v y j a d r u j e aktuálny p i x e l v e k t o r obrázku a n počet 
p r v k o v týchto v e k t o r o v . P r e normalizáciu r o z s a h u výstupných hodnôt operácie d o 
r o z s a h u 0 - 1 j e možné použiť v z o r e c 

a M-m ' v ' 

k d e Edo j e výsledkom z o v z o r c a (2.1), M am sú m a x i m u m a m i n i m u m hodnôt Edo. 

2.1.2 Spectral correlation similarity 

Korelačná podobnosť spektrálnych v e k t o r o v , vyjadrená p o m o c o u P e a r s o n o v e j 
štatistickej korelácie a k o 

^ ^ f = 1 a ŕ - , t ) ( P ŕ - M 
ľ n - 1 otov

 v ' 

k d e t v y j a d r u j e t a r g e t v e k t o r , / ? v y j a d r u j e aktuálny p i x e l v e k t o r obrázku, n počet p r v k o v 
týchto v e k t o r o v , JU v y j a d r u j e p r i e m e r hodnôt t a r g e t a p i x e l v e k t o r u a o i c h smerodajnú 
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odchýlku. P r e výsledné h o d n o t y r o z s a h u 0 - 1 s a v e z m e absolútna h o d n o t a výsledku 
( 2 . 3 ) . Vyššia h o d n o t a znamená väčšiu podobnosť. 

2.1.3 Spectral similarity value 

Z j e d n o c u j e podobnosť vzdialenostnú a korelačnú. Vzdialenosť s a najmä z a m e r i a v a n a j a s 
s p e k t r a , kým korelácia zachytí i c h tvarovú podobnosť. Zjednotená h o d n o t a p o d o b n o s t i s a 
počíta a k o 

S S V = ^Ed

2 + ( 1 - P y , ( 2 . 4 ) 

výsledná h o d n o t a j e v r o z s a h u n u l a až o d m o c n i n a z d v o c h . 

Poznámka: V implementácii j e použitá i b a druhá m o c n i n a p a n i e ( 1 - p ) 2 , pretože 
výstup f u n k c i e p r e korelačnú podobnosť j e upravený t a k , a b y 0 z n a m e n a l a i d e n t i t u 
s t a r g e t v e k t o r o m . 

2.1.4 Modified spectral angle similarity 

Podobnosť n a základe veľkosti u h l u m e d z i spektrálnymi v e k t o r m i . U h o l s a počíta a k o 

yV_ fp-
a = a r c c o s ( , 1 - 1

 r

L L = ) > (2 ^ 

k d e t j e t a r g e t v e k t o r a / 7 j e aktuálny p i x e l v e k t o r hyperspektrálneho obrázku. V t o m t o 
výpočte môže a nadobúdať h o d n o t y 0 až n/2, p r e t o j e vhodné zaviesť normalizáciu d o 
r o z s a h u 0 - 1 , a k o 

M S A S = — . ( 2 . 6 ) 
7T 

2.1.5 Constrained energy minimizing 

Metóda j e založená n a vytvorení lineárneho operátoru, ktorý b y m a x i m a l i z o v a l o d o z v u 
v e k t o r o v podobných t a r g e t v e k t o r u a potláčal o d o z v y odlišných v e k t o r o v . Inými s l o v a m i , 
f i l t r o m co r e d u k u j e m e spektrálny v e k t o r n a skalárnu h o d n o t u , k t o r e j veľkosť odpovedá 
p o d o b n o s t i s t a r g e t v e k t o r o m . Túto operáciu možno popísať vzťahom 

Yi = e>lri , ( 2 . 7 ) 

k d e r , j e aktuálny spektrálny v e k t o r obrázku a co j e v e k t o r o m reprezentujúcim f i l t e r . A k 
označíme t a r g e t v e k t o r a k o t, p o t o m musí platiť 

ťcú = 1 , ( 2 . 8 ) 

čo znamená, že p r e v e k t o r y podobné t a r g e t v e k t o r u s a b u d e výstup blížiť k 1 , p r e úplne 
odlišný v e k t o r b u d e výstup nulový. Výpočet co p r e b i e h a podľa v z o r c a 
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ú) = ( 2 . 9 ) 

k d e R j e autokorelačná m a t i c a obrázku, ktorú j e možné vypočítať podľa v z o r c a 

k d e q j e rovné počtu spektrálnych v e k t o r o v obrázku [ 2 2 ] . 

2.2 Tradičné metódy strojového učenia 
Mnohé architektúry n a klasifikáciu hyperspektrálneho o b r a z u sú inšpirované m e t o d i k o u 
používanou v počítačovom videní, t z n . trénovanie klasifikátoru n a človekom 
definovaných charakteristických črtách. T i e t o črty sú väčšinou základné v l a s t n o s t i o b r a z u 
a k o t v a r y , textúry, f a r b y , spektrálne a priestorové d e t a i l y . Vytváranie tradičných 
architektúr p r e t o často vyžaduje z n a l o s t i a skúsenosti v d a n e j o b l a s t i p r e návrh týchto čŕt. 
Príklady často používaných tradičných metód sú: 

• H i s t o g r a m o f o r i e n t e d g r a d i e n t ( H O G ) - p r e d s t a v u j e h i s t o g r a m orientácie hrán, 
ktorý j e možno využiť n a e x t r a k c i u lokálnych t v a r o v . 

• S c a l e - i n v a r i a n t f e a t u r e t r a n s f o r m ( S I F T ) - d e s k r i p t o r , ktorý j e schopný nájsť 
lokálne črty, definujúce špecifický b o d o b r a z u . Výhodou j e invariantnosť voči 
m i e r k e , otočeniu, o s v e t l e n i u a šumu, avšak j e výpočtovo náročný. 

• G l o b a l i n v a r i a n t s c a l a b l e t r a n s f o r m ( G I S T ) - globálne p o p i s u j e dôležité a s p e k t y 
o b r a z u , t j . m i e r k u a informáciu o orientácii v rôznych o b l a s t i a c h . 

• L o c a l b i n a r y p a t t e r n s ( L B P ) - p o p i s u j e textúru v okolí každého p i x e l u n a základe 
jasových úrovní okolitých p i x e l o v . 

T i e t o metódy extrahujú buď lokálne a l e b o globálne črty z o b r a z u a zväčša s a 
využívajú n a konštrukciu m o d e l o v t y p u „bag o f v i s u a l w o r d s " . Črty s a v týchto m o d e l o c h 
zhromažďujú a vytvárajú s a z n i c h h i s t o g r a m y výskytu. [ 1 3 ] Nájdené črty s a často 
vyhodnocujú a klasifikujú d o t r i e d p o m o c o u a l g o r i t m o v a k o S u p p o r t v e c t o r m a c h i n e 

Človekom definované črty efektívne reprezentujú o b s a h obrázku. Avšak v reálnych 
dátach n e m u s i a byť dostatočne popisujúce, čo môže ovplyvniť rozlišovaciu schopnosť a 
robustnosť m o d e l u . 

2.3 Hlboké učenie 
A k o potlačenie obmedzení tradičných metód s a začalo n a hyperspektrálnu analýzu 
používať hlboké učenie. J e h o výhodou j e , že j e schopné učiť s a črty z o vstupných dát 
a u t o m a t i c k y . Architektúry využívajúce hlboké učenie sú schopné naučiť s a v l a s t n o s t i 
ľubovoľných vstupných dát a b e z informácií o c h a r a k t e r e dát či iných špecifikácií. 

R Z , t = i ' i» i > ( 2 . 1 0 ) 

( S V M ) . 
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Ponúkajú vysokú f l e x i b i l i t u z hľadiska t y p o v v r s t i e v a i c h počtu (hĺbky) a podporujú 
rôzne metódy učenia ( s učiteľom a j b e z učiteľa, a iné). 

Hlboké učenie p r e klasifikáciu hyperspektrálnych dát prináša však s v o j e výzvy. 
Veľká časť z n i c h súvisí s c h a r a k t e r o m dát. Obmedzené množstvo označených 
tréningových dát nemusí postačovať p r e optimálne naučenie. P r e veľké množstvo dát j e 
potrebný veľký počet p a r a m e t r o v , ktoré s a p r i učení l a d i a . Komplikácie nastávajú často 
p r i učení s učiteľom. Tréningové dáta n e m u s i a byť spoľahlivé, môžu obsahovať 
redundantné informácie a l e b o neobsahovať d o s t a t o k informácií o niektorých 
klasifikovaných t r i e d a c h . Nastáva t o v prípadoch, keď veľkosť označených tréningových 
dát j e menšia a k o počet spektrálnych pásiem obsiahnutých v dátach. N e d o s t a t o k 
tréningových dát j e vyvolaný časovou náročnosťou i c h označovania, ktorá väčšinou 
vyžaduje ľudských e x p e r t o v . 

Klasifikáciu k o m p l i k u j e o k r e m iných a j vysoká v a r i a b i l i t a v rámci klasifikovaných 
t r i e d , spôsobená p r e m e n l i v o u i n t e n z i t o u odrazeného s v e t l a kvôli rušeniu vyvolaného 
t e c h n i k o u p r i snímaní a v p l y v u vlastností p r o s t r e d i a . V hraničných o b l a s t i a c h o b r a z u 
môže dochádzať tiež k spektrálnemu miešaniu z dôvodu nižšieho rozlíšenia, t z n . n a 
j e d n o m p i x e l i obrázku s a nachádza v i a c materiálov. Zmiešané spektrá p o t o m neumožňujú 
p r i r a d e n i e d o t r i e d y i b a n a základe s p e k t r a p i x e l u . 

Z h r n u t i e výziev prichádzajúcich s využitím hlbokého učenia n a klasifikáciu 
hyperspektrálnych dát: 

• Zložitý p r o c e s učenia - l a d e n i e p a r a m e t r o v hlbokých neurónových sietí 
nemusí k o n v e r g o v a t ' d o optimálneho s t a v u . 

• Obmedzené množstvo tréningových dát - veľkosť hyperspektrálnych dát 
spojená s malým množstvom tréningových dát spôsobuje n e e f e k t i v i t u 
hlbokých neurónových sietí z dôvodu p o t r e b y l a d e n i a mnohých p a r a m e t r o v . 

• Interpretovateľnosť m o d e l o v - m o d e l y majú c h a r a k t e r „black b o x u " a kvôli 
t o m u j e ťažšie pochopiť vnútornú f u n k c i u . 

• Vysoký nárok n a výpočtový výkon - práca s veľkým množstvom dát t o t o 
vyžaduje, avšak existujú pokročilé t e c h n i k y a k o paralelné architektúry, ktoré 
t e n t o nárok odľahčujú. 

• Degradácia p r e s n o s t i - predpokladá s a , že hlbšie s i e t e analyzujú detailnejšie 
črty. Avšak zvyšovanie počtu v r s t i e v nemusí viesť k vyššej p r e s n o s t i 
klasifikácie z dôvodu zmenšenia g r a d i e n t u , čo ovplyvní k o n v e r g e n c i u učenia. 

T y p i c k y využívané neurónové s i e t e v hyperspektrálnej analýze sú c o n v o l u t i o n a l 
n e u r a l n e t w o r k , d e e p b e l i e f n e t w o r k , r e c u r r e n t n e u r a l n e t w o r k , a u t o - e n c o d e r , r e s i d u a l 
n e t w o r k . 
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3. R I E Š E N I A NEDOSTATKU TRÉNINGOVÝCH DÁT P R E 

H L B O K É U Č E N I E 

Hlboké neurónové s i e t e sú v y s o k o úspešné v klasifikácii hyperspektrálnych dát, vyžadujú 
však väčšie množstvo tréningových dát, a k o s a už písalo predtým, a l e n a t e n t o problém 
už existujú riešenia. 

3.1 Data augmentation 
Jedným z prístupov k problému obmedzených tréningových dát j e d a t a a u g m e n t a t i o n . 
V t e j t o metóde s a a u t o m a t i c k y generujú nové v z o r y . Sú d v a prístupy: 

1 . D a t a w r a p p i n g 
2 . O v e r s a m p l i n g 

D a t a w r a p p i n g spočíva v upravovaní pôvodných dát p o m o c o u geometrických a l e b o 
farebných transformácií, ktoré upravujú veľkosť, p o l o h u , natočenie či o s v e t l e n i e . 
Zachováva s a označenie v z o r u . 

O v e r s a m p l i n g j e metóda, ktorá spočíva v o vytváraní syntetických v z o r o v n a základe 
vlastností tréningových dát. T e c h n i k y o v e r s a m p l i n g u zahŕňajú m i x t u r e b a s e d i n s t a n c e 
g e n e r a t i o n , f e a t u r e s p a c e a u g m e n t a t i o n s a g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k s . G e n e r a t i v e 
a d v e r s a r i a l n e t w o r k j e napríklad zložený z d v o c h neurónových sietí: g e n e r a t o r a 
d i s c r i m i n a t o r . J e schopný r e p l i k o v a t ' v z o r y n a základe z n a l o s t i d e t a i l o v i c h distribúcie. 

Real Data 

Discriminator —, 

A 
_ Fake Data 
Generator | Q(Z) 

í 
Input 
noise 

Real/Fake 

Obrázok 3 . 1 Principiálna schéma: g e n e r a t i v e a d v e r s a r i a l n e t w o r k [ 1 ] 

3.2 Semi-supervised/unsupervised learning [14] 
U n s u p e r v i s e d l e a r n i n g a l e b o učenie b e z učiteľa j e taký d r u h učenia, k d e n i e j e potrebné 
o dátach d o p r e d u vedieť žiadne informácie. P o s t u p klasifikácie j e nasledovný: 

1 . Identifikácia spektrálne odlišných t r i e d nachádzajúcich s a v o b r a z e . 
2 . Konštrukcia t e m a t i c k e j m a p y . 
3 . Označenie n a základe referenčných dát. 
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S e m i - s u p e r v i s e d l e a r n i n g využíva kombináciu učenia s / b e z učiteľa. Predpokladá s a 
obmedzená tréningová množina, ktorá s a počas učenia rozširuje o neoznačené v z o r y . 
Funkčnosť metódy závisí n a d v o c h p o d m i e n k a c h : prítomnosť neoznačených v z o r o v 
a požiadavku, a b y potrebný počet neoznačených v z o r o v n e b o l príliš vysoký, pretože s a 
i c h počtom zvyšujú a j výpočtové nároky. S e m i - s u p e r v i s e d metódy možno rozdeliť d o 
skupín: 

• G e n e r a t i v e m o d e l y - predpovedá označenia p r e neoznačené dáta n a základe 
o d h a d u podmieneného r o z d e l e n i a . 

• S e l f - t r a i n i n g m o d e l y - klasifikátor j e naučený n a m a l e j množine označených 
v z o r o v . Následne priradí predpokladanú t r i e d u niektorým neoznačeným 
v z o r o m . Tréningové v z o r y s a rozšíria o novooznačené a klasifikátor s a z n o v a 
naučí. O p a k u j e s a kým n i e sú označené všetky v z o r y . 

• C o - t r a i n i n g m o d e l y - viaceré klasifikátory s a učia n a nezávislých častiach 
tréningových v z o r o v , rozdelených n a d v e časti. Klasifikátory z iných skupín 
s i p o t o m klasifikujú neoznačené v z o r y a rozšíria s i tréningové dáta o v z o r y 
označené klasifikátorom z d r u h e j s k u p i n y . P r o c e s beží d o s p l n e n i a 
d e f i n o v a n e j ukončovacej p o d m i e n k y . 

• T r a n s d u c t i v e s u p p o r t v e c t o r m a c h i n e s - a l e b o a j s e m i - s u p e r v i s e d s u p p o r t 
v e c t o r m a c h i n e . V porovnaní s o štandardnou v e r z i u využíva p r e určenie 
h r a n i c e a j neoznačené v z o r y . V p r v o m k r o k u s a použije i n d u c t i v e s u p p o r t 
v e c t o r m a c h i n e , p r e v y t v o r e n i e h r a n i c e podľa tréningových v z o r o v . P o t o m s a 
p r i r a d i a pseudo-označenia zvyšným v z o r o m , ktoré s a využijú v kombinácii 
s tréningovými v z o r m i n a určenie lepšej h r a n i c e . 

• G r a p h - b a s e d metódy - g e n e r u j e s a g r a f , k d e u z l y reprezentujú označené a 
neoznačené v z o r y , h r a n y reprezentujú podobnosť m e d z i n i m i . Označenie 
v z o r u j e posunuté susedným u z l o m . 

3.3 Transfer learning 
T r a n s f e r l e a r n i n g j e spôsob učenia, k d e s a zlepšuje výkon m o d e l u využitím 
predchádzajúcich znalostí v r e l e v a n t n e j činnosti. P r a k t i c k y i d e o učenie m o d e l u n a 
známych označených dátach a j e h o využitie n a neoznačených dátach. Nové dáta súvisia 
s pôvodnými, avšak n e m u s i a byť úplne podobné. 

Hyperspektrálny klasifikátor založený n a h l b o k o m učení zväčša v o s v o j i c h nižších 
vrstvách e x t r a h u j e p r i trénovaní n a rôznych obrázkoch všeobecné črty. T i e t o v r s t v y j e 
p o t o m možné využiť a k o základ p r e iné dáta s tým, že vyššie v r s t v y sú náhodne 
inicializované a celá neurónová sieť j e doladená n a označených v z o r o c h . 

Cieľové dáta môžu mať iné v l a s t n o s t i , p r i klasifikácii hyperspektrálny c h dát t o môžu 
byť dáta snímané z a iných p o d m i e n o k , môžu mať a j iné r o z m e r y . Takýto p r o c e s j e 
zložitejší a nazýva s a h e t e r o g e n e o u s t r a n s f e r l e a r n i n g . 

2 3 



3.4 Active learning 
V a c t i v e l e a r n i n g - u s a iterativně využívajú nové, neoznačené v z o r y . V každej iterácii s a 
z o súboru v z o r o v v y b e r i e taký, ktorý n a j v i a c ovplyvní presnosť m o d e l u . T e n t o v z o r j e 
označený nadriadeným systémom a l e b o človekom, následne j e pridaný d o tréningovej 
množiny. V z o r y b y m a l i byť čo n a j v i a c informatívne a reprezentujúce rozloženie 
vstupných dát. Výber môže byť s t r e a m - b a s e d , k d e s a v y b e r i e v z o r z neoznačených dát a 
m o d e l r o z h o d n e o j e h o užitočnosti. Druhá v e r z i a výberu j e p o o l - b a s e d , k d e j e vytvorená 
podmnožina neoznačených dát, k d e sú už vybrané užitočné v z o r y a i c h h o d n o t e n i e j e 
vypočítané d o p r e d u . Štúdie z i s t i l i , že p o o l - b a s e d výber j e efektívnejší, j e však dôležité 
a b y b o l a prítomná rôznorodosť v z o r o v . Výber v z o r o v j e realizovaný týmito metódami: 

1. Heterogenity-based selection - hľadajú s a také v z o r y , ktoré sú čo n a j v i a c odlišné 
(heterogénne) o d už videných v z o r o v , r o z h o d o v a n i e s a delí n a p o d s k u p i n y : 

• U n c e r t a i n t y s a m p l i n g - výber v z o r o v , v ktorých t r i e d e s i j e klasifikátor 
n a j m e n e j istý. Určí s a p r a h , najbližší v z o r k t o m u t o p r a h u j e vybraný. 

• Q u e r y - b y - c o m m i t t e e - z b o r rôznych klasifikátorov j e učený n a rovnakých 
tréningových v z o r o c h . Všetky klasifikátory určia t r i e d u neoznačeného 
v z o r u . Vybraný j e v z o r , ktorý spôsobí n a j v i a c odlišné výsledky. 

• E x p e c t e d m o d e l c h a n g e - výber v z o r o v , ktoré n a j v i a c o v p l y v n i a g r a d i e n t , 
z t o h t o vyplýva, že sú vhodné i b a p r e m o d e l y s učením založenom n a 
g r a d i e n t e . 

2. Performance-based selection - t i e t o metódy s a snažia vybrať nové v z o r y podľa 
i c h v p l y v u n a výkon m o d e l u , existujú d v a t y p y : 

• E x p e c t e d e r r o r r e d u c t i o n - vyberajú s a v z o r y , ktoré n a j v i a c zvýšia presnosť 
klasifikátoru. Cieľom j e zmenšenie c h y b y . 

• E x p e c t e d v a r i a n c e r e d u c t i o n - výber v z o r o v , ktoré spôsobia najmenšiu z m e n u 
m o d e l u . Cieľom j e n e p r i a m o znížiť chybovosť m i m o tréningové v z o r y 
(predchádzanie j a v u „overfitting"). 

3. Representativeness-based selection - výber v z o r o v n a základe i c h odlišnosti o d 
iných má t e n d e n c i u vybrať ojedinelé v z o r y , kým výber n a základe výkonu s a takýmto 
v z o r o m vyhýba. Reprezentatívny výber s a snaží vybrať v z o r y reprezentujúce celkové 
rozloženie vstupných dát a tým s a vyhýba ojedinelým a nereprezentatívnym v z o r o m . 
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4. H Y P E R S P E K T R Á L N E DATASETY 

P r e implementáciu hyperspektrálneho klasifikátoru j e potrebné pracovať s vhodným 
d a t a s e t o m . D a t a s e t môže byť všeobecne j e d e n a l e b o v i a c hyperspektrálnych obrázkov, 
väčšinou s o zameraním n a rozpoznávanie materiálov a l e b o vyšetrovaní i c h vlastností. 

Táto k a p i t o l a p o p i s u j e d a t a s e t y , s ktorými s o m buď p r i a m o p r a c o v a l a l e b o b o l i 
potenciálnymi a d e p t m i p r e časť v l a s t n e j implementácie hyperspektrálneho klasifikátoru. 

4.1 Remote sensing datasety 
D a t a s e t y z o b l a s t i r e m o t e s e n s i n g sú p r a k t i c k y štandardom v o b l a s t i vývoja moderných 
klasifikačných metód hyperspektrálnej analýzy, k d e s a často klasifikačná schopnosť 
m o d e l o v v y h o d n o c u j e n a referenčných d a t a s e t o c h , a k o v [ 1 5 ] a [ 1 6 ] , čo j e možné 
porovnať s inými m o d e l m i - n a p r . v [ 2 ] . T i e t o d a t a s e t y sú v e r e j n e dostupnými p r e 
vedeckú k o m u n i t u [ 1 7 ] . 

4.1.1 Indián pines 

T e n t o d a t a s e t j e jedným z najčastejšie využívaných n a t e s t o v a n i e m o d e l o v v o b l a s t i 
r e m o t e s e n s i n g . J e nasnímaný s e n z o r o m A V I R I S . Scéna pokrýva poľnohospodárske 
o b l a s t i v severozápadnej Indiáne v U S A . J e t u prítomných v i a c d r u h o v obilnín, l e s y a iná 
vegetácia. [ 2 ] 

Hyperspektrálny obrázok má priestorové rozlíšenie 1 4 5 x 1 4 5 p i x e l o v a 2 2 0 
spektrálnych pásiem v r o z s a h u vlnových dĺžok 0 , 4 - 2 , 5 u m ( 2 0 z n i c h s a často vylučuje 
kvôli atmosférickým v p l y v o m ) . J e označených 1 6 rôznych t r i e d . Priestorové rozlíšenie 
d a t a s e t u j e 2 0 m / p i x e l . [ 1 5 ] 

Obrázok 4 . 1 D a t a s e t Indián P i n e s p s e u d o f a r e b n e [ 2 ] 
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Obrázok 4 . 2 F a r e b n e vyznačené t r i e d y v I n d i a n P i n e s [ 1 5 ] 

4.1.2 Pávia University 

Pávia U n i v e r s i t y j e s p o l u s Indián p i n e s najčastejším referenčným d a t a s e t o m p r e 
hyperspektrálnu analýzu. J e súčasťou d a t a s e t u Pávia, ktorý má druhú časť m e n o m C e n t e r . 
P r i snímaní b o l využitý s e n s o r R O S I S , ktorý sníma 1 1 5 pásiem v r o z s a h u 0 , 4 2 - 0 , 8 7 3 
u m [ 1 8 ] . 

D a t a s e t má veľkosť 6 1 0 x 3 4 0 p i x e l o v , s o spektrálnym rozlíšením 1 0 3 pásiem. V scéne 
s a nachádzajú materiály a k o t e h l y , a s f a l t , k o v y , a l e a j zelené p l o c h y , zadelené d o 9 t r i e d , 
pokrývajúcich a s i 5 0 % obrázku. D a t a s e t má priestorové rozlíšenie 1,3 m / p i x e l . [ 2 ] 

Obrázok 4 . 3 Pávia U n i v e r s i t y R G B obrázok a g r o u n d t r u t h 
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4.2 Vlastný dataset - plasty 
Počas konzultácií s vedúcim práce s m e s a d o h o d l i , že s i nasnímam vlastný 
hyperspektrálny d a t a s e t a využijem h o p r e t e s t o v a n i e implementácie klasifikátoru. C h c e l 
s o m , a b y s a d a t a s e t nejakým spôsobom t e m a t i c k y týkal automatizácie. Inšpirujúc s a 
článkom [ 1 2 ] s o m c h c e l vytvoriť scénu s p l a s t m i rôznych d r u h o v a f a r i e b , podobnú scénu 
a k o z teoretického úvodu z p o d k a p i t o l y 1 . 4 . 5 . R e p r e z e n t o v a l o b y t o automatické t r i e d e n i e 
p l a s t o v p r i spracovaní o d p a d u . 

4 .2 .1 Popis datasetu 

V z o r k y s o m p o z b i e r a l v o f i r m e C A D t e c h s. r . o . , ktorá s p o l u p r a c u j e s rôznymi 
f i r m a m i a vytvára a j jednoúčelové riešenia, často z priemyselných p l a s t o v . Pozbieraním 
rôznych kúskov a doplnením o o b a l y z domácnosti s o m n a k o n i e c získal až 3 5 v z o r i e k . 
T i e t o v z o r k y zahŕňajú materiály a k o polyetylén teraftalát ( P E T ) , polyetylén s nízkou 
a v y s o k o u h u s t o t o u ( L D P E a H D P E ) , p o l y v i n y l c h l o r i d ( P V C ) , polypropylén ( P P ) , 
polystyrén ( P S ) , p o l y a m i d ( P A ) , polyuretán ( P U ) , polytetrafluóretylén - t e f l o n ( P T F E ) , 
polyoxymetylén kopolymér ( P O M - C ) , s i l i k o n a t e x t i t , z každého p o 2 - 4 k u s y . 

4 . 2 . 2 Snímanie datasetu 

Snímanie d a t a s e t u p r e b e h l o v o firme C A M E A s p o l s . r . o . , ktorá má v o vlastníctve 
hyperspektrálnu k a m e r u S p e c i m I Q . Táto k a m e r a sníma 2 0 4 vlnových dĺžok v r o z s a h u 
viditeľného s v e t l a a blízkeho infračerveného s v e t l a , konkrétne 4 0 0 n m - 1 0 0 0 n m . J e j 
rozlíšenie j e 5 1 2 x 5 1 2 p i x e l o v . P r e o s v i e t e n i e scény s a využilo s v i e t i d l o vytvorené z b i e l e j 
L E D diódy a ďalších diód s v i e t i a c i c h n a vlnových dĺžkach - 3 6 5 n m , 3 8 5 n m , 4 0 5 n m , 
4 2 0 n m , 4 9 3 n m , 7 3 5 n m , 7 8 0 n m , 8 7 0 n m a 9 4 0 n m . N a s t a v e n i e scény a kalibráciu 
k a m e r y m a l n a s t a r o s t i pán I n g . Tomáš Zemčík, ktorý už s k a m e r o u p r a c o v a l . V scéne 
b o l p r e o v e r e n i e kalibrácie s v e t l a a k a m e r y umiestnený referenčný materiál, ktorý má 
známe, rovnomerné s p e k t r u m v snímanom r o z s a h u . 

Obrázok 4 . 4 S v i e t i d l o použité p r i snímaní d a t a s e t u 
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Obrázok 4 . 5 F o t k a z o snímania d a t a s e t u , vľavo j e o s v e t l e n i e , v p r a v o k a m e r a , n a s t o l e j e 
čierna látka a k o p o z a d i e a n a n e j referenčný materiál 

4.2.3 Výsledky snímania 

Keďže počet v z o r i e k b o l príliš veľký p r e u m i e s t n e n i e d o j e d n e j scény, n a f o t i l o s a 8 
hyperspektrálnych obrázkov, s rôznymi kombináciami materiálov. Príklad j e d n e j scény: 

Obrázok 4 . 6 Scéna s o v z o r k a m i b i e l e j f a r b y , a l e rôznych materiálov 
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Počas snímania s m e n a základe dát, ktoré z o b r a z o v a l a k a m e r a a d i s k u s i e m e d z i 
prí tomnými prišli n a t o , že d a t a s e t b u d e p r a v d e p o d o b n e nevyhovujúci. Použitá k a m e r a 
n e m a l a dostatočný spektrálny r o z s a h . P o nasnímaní s o m d a t a s e t prechádzal, materiály 
m a l i charakteristické spektrálne v l a s t n o s t i , avšak n e b o l i súhlasné m e d z i materiálmi 
rovnakého t y p u . S najväčšou pravdepodobnosťou s o m p o z o r o v a l s p e k t r u m f a r b y použitej 
v materiáloch. P o menšom p r i e s k u m e s o m o v e r i l , že rozpoznávanie materiálov z môjho 
d a t a s e t u p r e b i e h a n a vlnových dĺžkach v rozmedzí 1 0 0 0 n m - 2 5 0 0 n m [ 1 9 ] [ 2 0 ] . Táto 
informácia s a nachádza a j v článku [ 1 2 ] , ktorým s o m s a inšpiroval, avšak p r a v d e p o d o b n e 
s o m t i e t o údaje p r e h l i a d o l . 

Q l _ _^ 
3 0 0 4 0 0 5 0 0 6 0 0 7 0 0 8 0 0 9 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 

Vlnová dĺžka [ n m ] 

Obrázok 4 . 7 Spektrá 3 rôznych P E T z nasnímaného d a t a s e t u 

4.3 Iné potenciálne datasety 
V t e j t o p o d k a p i t o l e b y s o m c h c e l uviesť d a t a s e t y , ktoré s o m b r a l d o úvahy a k o vhodné 
možnosti , avšak veľmi s o m s a s n i m i n e z a o b e r a l a n a k o n i e c s o m i c h a n i n e v y b r a l . 

4.3.1 HFD100 - kvetiny 

T e n t o d a t a s e t s o m o b j a v i l v článku [ 2 1 ] , o b s a h u j e vyše 1 0 0 0 0 hyperspektrálnych 
obrázkov o rôznych d r u h o c h kvetín. K v e t i n y sú zaujímavé tým, že podľa c h l o r o f y l u , 
ktorý obsahujú, odrážajú vždy iné vlnové dĺžky s p e k t r a , čo v e d i e n a vhodný e x p e r i m e n t 
rozoznávania kvetín o d s e b a . 
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4.3.2 Hyperd2021 - banány 

D a t a s e t nasnímaný n a F a k u l t e informačných technologií V U T v B r n e . B o l m i 
sprístupnený o d pána M . S c . M a r t i n a Koláře P h . D . , k t o j e zároveň j e h o a u t o r o m . D a t a s e t 
o b s a h u j e t z v . hyperspektrálny t i m e - l a p s e s t a r n u t i a banánov. J e možné vidieť časovo s a 
m e n i a c e s p e k t r u m banánov, ktoré p o s t u p n e hnednú. D a t a s e t pozostáva z 4 4 8 
hyperspektrálnych obrázkov. 

4.3.3 Vybraný dataset 

V ideálnom prípade b y s o m c h c e l pracovať s d a t a s e t o m , ktorý s o m nasnímal. Keďže však 
n i e úplne nastáva očakávaná podobnosť s p e k t i e r , r o z h o d o l s o m s a , že b u d e lepšie nájsť 
iný d a t a s e t . 

D a t a s e t y s k v e t i n a m i a j banánmi sú podľa mňa zaujímavé, avšak majú s v o j e 
nevýhody. J e d n o u z hlavných j e nedostupnosť t z v . g r o u n d t r u t h , čiže e v i d e n c i e 
o skutočnosti o b s a h u jednotlivých p i x e l o v . Súčasťou z a d a n i a j e v y h o d n o t e n i e 
klasifikátora, k čomu sú potrebné práve t i e t o dáta. 

R o z h o d o l s o m s a , že p r e demonštratívnu implementáciu hyperspektrálnej klasifikácie 
b u d e postačovať d a t a s e t z r e m o t e s e n s i n g . T e n t o výber j e zároveň n a j m e n e j pracným, 
pretože dostupnosť j e veľmi jednoduchá [ 1 7 ] a dáta sú p r i a m o pripravené n a prácu s n i m i . 

Usudzujúc podľa viacerých článkov o hyperspektrálnej klasifikácii, ktoré s o m čítal, 
j e evidentné, že najpopulárnejšie sú práve Indián p i n e s a Pávia u n i v e r s i t y . P r i počiatočnej 
implementácii klasifikácie s o m p r a c o v a l s o b o m a d a t a s e t m i , a l e j e d n a kľúčová vlastnosť 
Indián p i n e s m a prinútila prikloniť s a k Pávia u n i v e r s i t y . Indián p i n e s má veľmi vysokú 
podobnosť m e d z i rôznymi t r i e d a m i , aspoň t e d a p r e m n o u vybraný klasifikátor. V Pávia 
u n i v e r s i t y j e podobný problém, lenže s a t a m nachádza j e d n a t r i e d a - p a i n t e d m e t a l s h e e t s 
- ktorá má výrazne odlišné s p e k t r u m o d iných t r i e d . E x p e r i m e n t a t e s t o v a n i e klasifikátoru 
p r e t o p r e b e h l o n a d a t a s e t e Pávia u n i v e r s i t y , s o zameraním n a hľadanie k o v o v e j s t r e c h y . 

7 0 0 0 p 

6 0 0 0 -

5 0 0 0 -

Ě 4 0 0 0 -

Spektrá rôznych tried datasetu Pávia University 

OJ 

•ŕ 
3 0 0 0 -

2 0 0 0 

1 0 0 0 

4 0 5 0 6 0 7 0 
Číslo p o r a d i a pásma vlnových dĺžok [-] 

Obrázok 4 . 8 P o r o v a n i e s p e k t i e r t r i e d v d a t a s e t e Pávia U n i v e r s i t y 
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5. M O D E L H Y B R I D S N [16] 

Počas rešerše témy hyperspektrálnej analýzy s o m n a r a z i l n a rôzne metódy, avšak hľadiac 
n a dátumy v y d a n i a článkov a dosiahnuté výsledky j e jasné, že neurónové s i e t e , konkrétne 
hlboké učenie, sú veľmi populárnym a moderným riešením, ktoré d o s a h u j e väčšinou a j 
vyššiu presnosť klasifikácie. Práca nezahŕňa implementáciu t a k e j t o klasifikačnej metódy, 
p r e t o považujem z a vhodné uviesť príklad výkonného a moderného hyperspektrálneho 
klasifikátora. 

H y b r i d S N j e m o d e l postavený n a konvolučných neurónových sieťach ( C N N -
c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k ) . 2 D C N N sú skvelým a d e p t o m n a rozoznávanie 
priestorových vlastností hyperspektrálnych dát, avšak i c h nevýhodou j e isté zanedbávanie 
spektrálnej zložky. 3 D C N N ponúkajú riešenie n a t e n t o problém, lenže i c h komplexnosť 
spôsobuje výrazný nárast výpočtovej náročnosti. T i e t o f a k t y spôsobujú p r e menované 
metódy s a m o s t a t n e nižší výkon klasifikácie. Spojením týchto d v o c h metód j e však možné 
o p t i m a l i z o v a t ' klasifikačný výkon a j časovú náročnosť v y h o d n o t e n i a . H y b r i d S N j e 
hybridným m o d e l o m využívajúci 2 D a 3 D C N N . 

5.1 Popis štruktúry modelu 

Spectral-Spatial Feature Learning Spatial Feature Learning 

T T 

V Í R 

J c 

MXNXB Neighbourhood Feature 1 3 F e a , u r e 2

 J Feature 3 Feature 4 

Hyperspectral Image 

Obrázok 5 . 1 Štruktúra m o d e l u H y b r i d S p e c t r a l N e t ( H y b r i d S N ) [ 1 6 ] 

Pôvodnú h y p e r k o c k u možno popísať a k o / G R M x N x D

; k d e / r e p r e z e n t u j e vstupné dáta, 
M šírku a . /V výšku obrázku a D počet spektrálnych pásiem. Prvým k r o k o m j e P r i n c i p a l 
C o m p o n e n t Anály s i s ( P C A ) , p r e r e d u k c i u spektrálneho r o z m e r u odstránením 
redundantných pásiem. Musí s a však zachovať priestorová informácia. V t o m t o k r o k u s a 
zachováva priestorový r o z m e r . T o t o s a znázorní a k o r e d u k c i a D n a B čím dostávame 
reprezentáciu X G i ? M x W x B , k d e X sú dáta upravené s P C A a 5 j e nový spektrálny r o z m e r . 

Ďalším k r o k o m j e r o z d e l e n i e k o c k y d o prekrývajúcich s a 3 D častí, v ktorých j e 
označenie brané z označenia stredného p i x e l u . T i e t o časti sú popísané a k o P G RSxSxB^ 
nachádzajú s a v p r i e s t o r e n a m i e s t e (a,ß), pokrývajúce o k n o S x S s celým s p e k t r o m 
pásiem B. Počet vytvorených častí (n) z X j e rovný ( M — S + 1 ) X ( J V — S + ľ). J e d n a 
vytvorená časť Paß pokrýva p r i e s t o r obrázku v rozmedzí šírky o d a — (S — l ) / 2 d o a + 
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( 5 — 1 ) / 2 , v rozmedzí výšky o d ß — ( 5 — l ) / 2 d o /? + ( 5 — l ) / 2 a spektrálnymi 
pásmami B. 

Následne s a z a s e b o u vykonajú 3 3 D konvolúcie 3 D k e r n e l o v a 3 D dát. Prvá 
konvolúcia j e p r e j e d n u časť Paß s 8 k e r n e l m i r o z m e r u K\ X K\ X ^ ( v [ 1 6 ] konkrétne 
3 x 3 x 7 ) . Druhá konvolúcia j e m e d z i 8 výstupmi k e r n e l o v predchádzajúcej v r s t v y a 1 6 
k e r n e l m i r o z m e r u K? x K£ x K ^ ( \ [ 1 6 ] konkrétne 3 x 3 x 5 ) . T r e t i a konvolúcia j e 
m e d z i 1 6 výstupmi k e r n e l o v predchádzajúcej v r s t v y a 3 2 k e r n e l m i r o z m e r u Kf X K\ X 
K i ( v [ 1 6 ] konkrétne 3 x 3 x 3 ) . 

Ďalej s a vykoná j e d n a 2 D konvolúcia m e d z i 6 4 k e r n e l m i a 5 7 6 2 D m a p a m i čŕt 
(vytvorené z 3 2 3 D máp čŕt s o spektrálnym r o z m e r o m 1 8 ) . K e r n e l y majú r o z m e r K* X K* 

( v [ 1 6 ] konkrétne 3 x 3 ) . 

N a s l e d u j e „flatten" v r s t v a , vytvárajúca I D p o l e dát z výstupu 2 D konvolučnej v r s t v y . 
Táto v r s t v a potláča priestorové d e t a i l y , p r e t o s a vykonáva až p o 2 D konvolúcii. 

N a k o n i e c sú t u 3 v r s t v y t y p u „fully c o n n e c t e d " , počet neurónov p o s l e d n e j v r s t v y j e 
zhodný s počtom klasifikovaných t r i e d p r e d a t a s e t , s ktorým s a p r a c u j e . 

Aplikácia H y b r i d S N n a d a t a s e t Indián P i n e s má 5 1 2 2 1 7 6 laditeľných p a r a m e t r o v . 
P r i učení sú náhodne inicializované, učenie p r e b i e h a p o m o c o u a l g o r i t m u b a c k -
p r o p a g a t i o n s optimalizáciou „Adam" a využitím „softmax". Učenie s i e t e t r v a l o a u t o r o m 
n a i c h z a r i a d e n i a c h n a j v i a c 2 5 minút, p r e j e d e n z testovaných d a t a s e t o v . 

5.2 Výsledky autorov HybridSN 
H y b r i d S N b o l v porovnaní s inými C N N m o d e l m i , j edným r e s i d u a l n e t w o r k m o d e l o m 
a s u p p o r t v e c t o r m a c h i n e ( S V M ) klasifíkátorom presnejší. Porovnávajúc priemernú 
presnosť klasifikácie t r i e d n a d a t a s e t e Indián P i n e s , S V M d o s i a h l o 7 9 % , 2 D C N N 
d o s i a h o l 8 6 % , 3 D C N N 9 1 % . T i e t o m o d e l y p a t r i a však m e d z i m e n e j sofistikované. 
M o d e l využívajúci r e s i d u a l n e t w o r k , d o s i a h o l t a k m e r 9 9 % . Skóre H y b r i d S N b o l o 9 9 , 6 % . 
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6. I M P L E M E N T Á C I A K L A S I F I K Á T O R A 

K a p i t o l a d e t a i l n e p o p i s u j e m o j u implementáciu hyperspektrálneho klasifikátora. Zahŕňa 
p o p i s výberu metódy, p o p i s f u n k c i e klasifikátora a dosiahnuté výsledky. 

6.1 Výber klasifikačnej metódy 
V k a p i t o l e 2 b o l i priblížené 3 rôzne prístupy k riešeniu problému hyperspektrálnej 
klasifikácie, a t o spektrálne porovnávanie, tradičné strojové učenie a hlboké učenie. 
Všetky t r i metódy b y s o m označil a k o vhodné riešenie, pretože táto práca nevyžaduje 
s p l n e n i e žiadnych p o d m i e n o k a k o rýchlosť a l e b o presnosť klasifikácie. Majú však s v o j e 
špecifické v l a s t n o s t i , ktoré j e potrebné brať d o úvahy p r i výbere. 

A k o prvú metódu b y s o m vylúčil tradičné strojové učenie/počítačové v i d e n i e . Mysl ím 
s i , že táto metóda j e veľmi zaujímavá, pretože môže zahŕňať rôzne a l g o r i t m y p r e hľadanie 
čŕt o b r a z u a považoval b y s o m j u z a svojím spôsobom elegantnú možnosť. T o t o j e však 
j e j najväčšia nevýhoda - j e nutné zostrojiť s a d u a l g o r i t m o v , vytvárajúcich klasifikátor. 
A k o b o l o spomenuté v k a p i t o l e 2 , p r e efektívnosť metódy j e potrebné mať skúsenosti 
a z n a l o s t i v t e j t o o b l a s t i . Mysl ím s i p r e t o , že zvyšné metódy sú vhodnejšou voľbou. 

Hlboké neurónové s i e t e sú istým spôsobom presným o p a k o m predchádzajúcej 
metódy. I c h spávanie t y p u „black b o x " znamená, že nepoznáme čo p r e s n e s a v o vnútri 
d e j e , nepoznáme h o d n o t y p a r a m e t r o v - učenie tiež p r e b i e h a a u t o m a t i z o v a n e . Hlboké 
učenie s a p o s t u p n e stáva d o m i n a n t n o u metódou hyperspektrálnej klasifikácie, pretože 
d o s a h u j e najlepšie výsledky, sofistikované s i e t e dosahujú často presnosť vyše 9 9 % ( n a p r . 
a j H y b r i d S N , uvedená v k a p i t o l e 5 ) . Primárnou nevýhodou neurónových sietí j e i c h 
rýchlosť. Klasifikácia hyperspektrálneho obrázku trvá rádovo s e k u n d y , avšak naučenie 
s i e t e môže trvať rádovo d e s i a t k y minút. Brať d o úvahy zložitosť sietí p r e hyperspektrálnu 
klasifikáciu a f a k t , že nemám skúsenosti s tvorením a ladením hlbokých sietí, t a k s o m s a 
r o z h o d o l , že túto možnosť vylúčim tiež. 

T r e t i a a posledná metóda j e spektrálne porovnávanie. V y b r a l s o m práve túto metódu 
d o finálnej implementácie, j e totiž veľmi j ednoduchá a j e málo m i e s t , k d e môže vzniknúť 
c h y b a . Mysl ím s i , že v p r a x i j e múdre hľadať vždy čo najjednoduchšie riešenie, ktoré 
spĺňa potrebné v l a s t n o s t i p r e riešený problém. A k o s o m už spomínal, n a implementáciu 
klasifikátora v m o j e j práci n i e sú kladené p o d m i e n k y , takže s o m s a r o z h o d o l p r e 
implementáciu rôznych metód spektrálneho porovnávania. 

6.2 Popis funkcie klasifikátora 
Implementácia klasifikátora j e realizovaná v prostredí M A T L A B ( v e r z i a R 2 0 2 0 b ) . 
J a d r o m klasifikátora sú porovnávacie m e t r i k y z p o d k a p i t o l y 2 . 1 , čiže s p e c t r a l d i s t a n c e 
s i m i l a r i t y ( S D S ) , s p e c t r a l c o r r e l a t i o n s i m i l a r i t y ( S C S ) , s p e c t r a l s i m i l a r i t y v a l u e ( S S V ) , 
m o d i f i e d s p e c t r a l a n g l e s i m i l a r i t y ( M S A S ) a c o n s t r a i n e d e n e r g y m i n i m i z i n g ( C E M ) . 
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6.2.1 Určenie podobnosti spektier 

T i e t o metódy sú realizované a k o f u n k c i e s d v o m i vstupnými p a r a m e t r a m i - t a r g e t v e k t o r 
a h y p e r k o c k a klasifikovaných dát - a j edným výstupným p a r a m e t r o m -
monochromatický obrázok, vyjadrujúci podobnosť jednotlivých spektrálnych p i x e l o v 
h y p e r k o c k y s t a r g e t v e k t o r o m . Metóda S S V má a k o vstupné p a r a m e t r e i b a výstupy 
z metód S D S a S C S , keďže j e i b a i c h zjednotením. Všetky metódy sú upravené t a k , a b y 
i c h výstup b o l jednotný. V o funkciách p r e b i e h a normalizácia a úprava r o z s a h u n a 0 až 1 , 
k d e menšie číslo znamená väčšiu podobnosť p i x e l v e k t o r u s t a r g e t v e k t o r o m ( t e n t o 
prístup j e p r i r o d z e n e j šie nazývať vzdialenosť, j e však potrebné poznamenať, že i b a j e d n a 
metóda skutočne počíta vzdialenosť v e k t o r o v ) . T a r g e t v e k t o r j e možné voliť a k o 
ľubovoľný p i x e l v e k t o r z obrázku, ktorý j e označený a k o t r i e d a , ktorú c h c e m e hľadať. 
Týmto získavame 2 D obrázky, ktoré popisujú a k o s a z h o d u j e s p e k t r u m materiálu n a 
obrázku s materiálom t a r g e t v e k t o r u . 

6.2.2 Prahovanie 

Výsledný klasifikátor j e binárny - r o z h o d u j e , či daný priestorový p i x e l j e a l e b o n i e j e 
rovnaký materiál a k o t a r g e t . T o t o s a d o s a h u j e prahovaním obrázkov z výstupu funkcií 
porovnávacích metrík. 

P r e hľadanie optimálneho p r a h u s a využíva chybová m a t i c a . Obrázky s h o d n o t a m i 
p o d o b n o s t i sú prahované tisíc rôznymi h o d n o t a m i v r o z s a h u 0 - 1 . A k j e podobnosť 
s p e k t i e r menšia než p r a h , p i x e l j e klasifikovaný a k o pozitívny - nachádza s a v ňom 
s p e k t r u m t a r g e t v e k t o r u . V opačnom prípade j e klasifikovaný a k o negatívny. P o 
prahovaní s a porovnávajú výsledky s g r o u n d t r u t h (skutočnosť o b s a h u obrázku). Získava 
s a 1 0 0 0 chybových matíc, ktoré sú využité v ďalšom k r o k u . 

A k s a v g r o u n d t r u t h nachádza n a d a n o m m i e s t e nezaradený p i x e l (označené t r i e d o u 
0 ) , t a k s a t e n t o p i x e l nepočíta d o štatistiky, a l e j e klasifikovaný a k o negatívny kvôli 
z o b r a z o v a n i u výsledkov klasifikátora. 

C h y b o v á m a t i c a 
Výstup klasifíkátoru 

C h y b o v á m a t i c a 
0 1 suma 

Skutočnosť 
0 T n F p Cn 

Skutočnosť 
1 F n T p Cp 

suma Rn Rp N 

Obrázok 6 . 1 Ukážka c h y b o v e j m a t i c e [ 2 3 ] 

V y s v e t l i v k y k c h y b o v e j m a t i c i : 
T n - správne negatívne prípady 
T p - správne pozitívne prípady 
F n - falošne negatívne prípady 
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F p - falošne pozitívne prípady 
C n = T n + F p - s u m a všetkých skutočne negatívnych prípadov 
C p = F n + T p - s u m a všetkých skutočne pozitívnych prípadov 
R n = T n + F n - s u m a negatívnych klasifikácií 
R p = T p + F p - s u m a pozitívnych klasifikácií 
N = R n + R p = C n + C p - celkový počet prípadov 

P r e v y h o d n o t e n i e p r e s n o s t i v ďalšej fáze s a využíva C o h e n o v e j k a p p y . J e t o 
štatistická m e t r i k a , často využívaná p r e v y h o d n o t e n i e hyperspektrálnych klasifikátorov. 
P r e úplnú z h o d u udalostí j e k a p p a rovná 1 , p r e n e z h o d u 0 . P r i veľkých nezhodách môže 
nadobúdať záporné hodnoty.Výpočet zahŕňa správne a j nesprávne vyhodnotené 
u d a l o s t i ( T p , F p , T n a j F n ) , v prípade hyperspektrálneho klasifikátora p i x e l y , takže j e 
veľmi r o b u s t n o u m e t r i k o u . V z o r e c p r e výpočet C o h e n o v e j k a p p y j e 

., _ Po-Pe 
1 - P e 

k d e po, ktoré v y j a d r u j e pozorovanú z h o d u , j e počítané a k o 

TN+TP 

Po N 

a pe, ktoré v y j a d r u j e pravdepodobnosť z h o d y , j e počítané a k o 

CmRjy+CpRp 
Pe N1 

( 6 . 1 ) 

( 6 . 2 ) 

( 6 . 3 ) 

P r e jednotlivé p r a h y s a z príslušnej c h y b o v e j m a t i c e vypočíta C o h e n o v a k a p p a . 
Optimálnym p r a h o m s a určí t e n , ktorý má túto m e t r i k u najvyššiu. 

1 

0 . 9 

0 . 8 

0 . 7 

0 . 6 

cc 
g 0 . 5 
CO 

0 . 4 

0 . 3 

0 . 2 

0 . 1 

0 

Závislosť kappa na prahu pre SSV • trieda 5 

0 0 . 2 0.4 0 . 6 0 . 8 
P r a h 

Obrázok 6 . 2 Príklad závislosti k a p p a n a p r a h u p r e klasifikátor využívajúci S S V 
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6.3 Výsledky klasifikátoru 
P o implementácii a odladení metód spektrálneho porovnávania a a l g o r i t m u „učenia" 
p r a h u s a v y k o n a l i t e s t y všetkých p i a t i c h metód p r e všetky t r i e d y d a t a s e t u . A k o t a r g e t 
v e k t o r y b o l i podľa g r o u n d t r u t h ručne a náhodne vybrané spektrálne v e k t o r y 
z príslušných t r i e d . V tabuľke 1 sú uvedené maximálne h o d n o t y k a p p a dosiahnuté p r e 
t e n t o p o k u s . 

Tabuľka 1 Maximálna k a p p a p r e klasifikáciu všetkých t r i e d s o všetkými metódami 

T r i e d a 
1 

T r i e d a 
2 

T r i e d a 
3 

T r i e d a 
4 

T r i e d a 
5 

T r i e d a 
6 

T r i e d a 
7 

T r i e d a 
8 

T r i e d a 
9 

K [ - ] 

S D S 0 , 7 2 4 1 0 , 0 9 0 , 3 5 3 6 0 , 5 4 7 9 0 , 7 6 6 6 0 , 1 5 2 7 0 , 2 7 9 9 0 , 6 8 2 2 0 , 9 9 8 9 

S C S 0 , 0 0 0 3 0 , 3 5 4 0 , 3 4 8 7 0 , 7 1 9 9 0 , 9 8 5 2 0 , 2 0 4 9 0 , 4 6 6 9 0 , 5 4 6 4 0 , 8 1 8 4 

S S V 0 , 3 1 2 9 0 , 2 0 7 9 0 , 3 6 6 3 0 , 5 4 8 3 0 , 9 4 4 2 0 , 1 6 1 8 0 , 5 0 3 3 0 , 6 6 0 8 0 , 8 3 8 5 

M S A S 0 , 4 5 1 4 0 , 0 2 6 7 0 , 3 7 5 1 0 , 6 6 8 3 0 , 9 8 4 5 0 , 2 6 7 2 0 , 5 4 7 7 0 , 3 4 7 7 0 , 6 0 2 6 

C E M 0 , 0 7 4 9 0 , 0 0 0 7 0 , 1 5 8 2 0 , 3 1 0 2 0 , 9 5 7 0 , 0 2 9 9 0 , 0 2 5 4 0 , 0 7 4 8 0 , 0 8 1 9 

Z tabuľky 1 j e vidieť, že výsledky klasifikátora sú s i l n e závislé n a t o m , ktorú t r i e d u 
k l a s i f i k u j e m e . T o t o j e primárne spôsobené podobnosťou m e d z i t r i e d a m i (obrázok 4 . 8 , 
s t r . 3 0 ) , prípadne rozmanitosťou v rámci j e d n e j t r i e d y . T r i e d a 5 , ktorá r e p r e z e n t u j e 
zafarbené kovové p l e c h y má n a j unikátnej ši e s p e k t r u m , p r e t o d o s a h u j e a j najlepších 
výsledkov. 

Obrázok 6 . 3 G r o u n d t r u t h s vyznačenou k l a s i f i k o v a n o u t r i e d o u 5 vľavo a výstup 
klasifikátora s S C S v p r a v o 
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Ďalej možno pozorovať, že p r e rôzne t r i e d y dosahujú najlepšie výsledky rôzne 
metódy. Zaujímavým príkladom j e S D S p r e t r i e d u 9 , ktorá p r e d s t a v u j e t i e n e a má veľmi 
nízku r e f l e k t i v i t u v c e l o m s p e k t r e . Kedže S D S d e t e k u j e j a s s p e k t r a , t a k p r e túto metódu 
j e ľahké nájsť výrazne tmavšie o b l a s t i . 

Kvôli p o d o b n o s t i s p e k t i e r s a neočakávali p r e väčšinu t r i e d lepšie výsledky, avšak 
t r i e d a 4 má odlišné s p e k t r u m a j e j výsledky n i e sú úplne porovnateľné s t r i e d o u 5 . 
S motiváciu zlepšiť výsledky, našli s a riešenia niektorých možných problémov 
a o t e s t o v a l i s a n a t r i e d e 4 . 

6.3.1 Priemerovanie spektra triedy 

Vykonaním t e s t o v p r e 3 rôzne ručne vybrané náhodné p i x e l y s a z i s t i l o , že výsledná 
úspešnosť klasifikácie závisí n a konkrétnom s p e k t r e t a r g e t u . Najvýraznejší r o z d i e l vidieť 
p r e metódu C E M , m i e r n e r o z d i e l y p r e metódu S C S , zvyšné metódy s a zdajú byť málo 
ovplyvnené. Výsledky sú v tabuľke 2 . T e n t o j a v j e spôsobený rozmanitosťou s p e k t i e r 
v rámci tr iedyňntra c l a s s v a r i a n c e ) . P o s u n u t i e p r a h u b y m o h l o prispieť k správnej 
klasifikácii ďalších p i x e l o v z t r i e d y , avšak m o h l i b y pribudnúť nesprávne klasifikované 
p i x e l y iných t r i e d , čo b y zhoršilo celkový výsledok. 

•Í .v* 

Obrázok 6 . 4 Ukážka výsledkov klasifikátora ( v p r a v o ) a p o r o v a n i e s g r o u n d truth(vľavo) 
p r e t r i e d u s výraznej šou rozmanitosťou s p e k t r a 

A k o riešenie problému s a o t e s t o v a l o p r i e m e r o v a n i e s p e k t i e r r e p r e z e n t a n t o v j e d n e j 
t r i e d y - t r i e d a 4 . Výsledný p r i e m e r b o l použitý a k o t a r g e t v e k t o r . Tabuľka 2 z o b r a z u j e 
výsledky p r e spektrá t r o c h náhodných p i x e l o v a k o t a r g e t , a p r i e m e r y s p e k t i e r t r o c h , 
p i a t i c h a d e s i a t i c h p i x e l o v a k o t a r g e t . 
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Tabuľka 2 Výsledky náhodných s p e k t i e r a priemerovaných s p e k t i e r 

T r i e d a 4 
Náhodný 1 Náhodný 2 Náhodný 3 P r i e m e r 3 P r i e m e r 5 P r i e m e r 1 0 

T r i e d a 4 
K H 

SDS 0 , 5 6 3 2 0 , 5 3 7 9 0 , 5 5 2 1 0 , 5 5 6 6 0 , 5 4 8 5 0 , 5 4 4 9 

SCS 0 , 7 4 5 6 0 , 6 7 4 6 0 , 7 1 2 6 0 , 7 4 2 2 0 , 7 0 4 6 0 , 6 8 9 8 

SSV 0 , 5 6 3 4 0 , 5 3 8 0 , 5 5 1 5 0 , 5 5 7 4 0 , 5 4 8 5 0 , 5 4 5 6 

M S A S 0 , 6 7 5 1 0 , 6 4 1 0 , 6 6 7 5 0 , 6 7 4 4 0 , 6 6 5 2 0 , 6 6 0 8 

C E M 0 , 5 3 7 4 0 , 3 8 6 3 0 , 4 0 3 1 0 , 6 4 9 4 0 , 7 1 3 0 , 7 6 6 1 

Z d á t z tabuľky 2 vidieť, že p r e S D S , S S V a M S A S má náhodný výber a j 
p r i e m e r o v a n i e malý v p l y v . P r e S C S p r i e m e r o v a n i e viacerých s p e k t i e r zhoršuje výslednú 
k a p p u . P r e C E M j e vidieť silný v p l y v náhodného výberu s p e k t r a p r e t a r g e t . 
P r i e m e r o v a n i e s p e k t i e r p r e túto metódu výrazne zlepšuje výsledky. 

6.3.2 Obmedzenie spektra 

P r e hyperspektrálnu klasifikáciu j e veľkou výzvou podobnosť s p e k t i e r rozličných 
materiálov ( t r i e d ) . Brať d o úvahy jednoduchosť metódy i m p l e m e n t o v a n e j klasifikácie, 
t e n t o problém j e p r e niektoré t r i e d y veľmi výrazný. 

Obrázok 6 . 5 Obrázok znázorňujúci podobnosť m e d z i t r i e d a m i , klasifikovaná j e t r i e d a 
4 , avšak veľa p i x e l o v t r i e d y 2 v d o l n e j časti o b r a z u j e detekovaných a k o t r i e d a 4 
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Obrázok 6 . 6 Obrázok znázorňujúci podobnosť m e d z i t r i e d a m i , celé o b l a s t i t r i e d y 3 sú 
klasifikované a k o pozitívne (ľavá časť obrázkov) p r i hľadaní t r i e d y 8 

Problém n i e j e jednotný p r e všetky t r i e d y a s jednoduchým klasifikátorom 
p r a v d e p o d o b n e a n i n i e j e riešiteľný p r e všetky. P r e t r i e d u 4 platí, že niektoré časti s p e k t r a 
sú podobné s inými t r i e d a m i , avšak určité časti sú t v a r o v o a j j a s o v o odlišné. Vychádzajúc 
z t o h t o f a k t u s a o t e s t o v a l o k l a s i f i k o v a n i e i b a s o b m e d z e n o u časťou s p e k t r a , zameriavajúc 
s a n a j e h o odlišné časti. Výsledky sú zobrazené v tabuľke 3 . 

Tabuľka 3 Výsledky klasifikácie s obmedzeným s p e k t r o m 

T r i e d a 4 
Celé s p e k t r u m Pásma 5 5 - 9 0 Pásma 6 5 - 8 0 

T r i e d a 4 
K H 

SDS 0 , 5 4 7 9 0 , 5 4 6 8 0 , 4 8 

SCS 0 , 7 1 9 9 0 , 7 3 3 4 0 , 7 3 9 6 

SSV 0 , 5 4 8 3 0 , 5 4 7 1 0 , 4 8 3 

M S A S 0 , 6 6 8 3 0 , 6 9 4 2 0 , 6 9 6 

C E M 0 , 3 1 0 2 0 , 4 8 3 2 4 0 , 5 2 3 6 

Z d á t v tabuľke 3 vidieť, že p r e niektoré metódy j e t o t o vylepšenie veľmi málo 
výrazné(SCS, M S A S ) . Zaujímavé j e , že p r e S D S a S S V s a výsledok zhoršuje. Keďže o b e 
zahŕňnajú S D S , predpokladám že parazitným v p l y v o m j e z m e n a priemerného j a s u 
s p e k t r a vylúčením oblastí, čo p r a v d e p o d o b n e spôsobilo priblíženie niektorých t r i e d 
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k s e b e . Najvýraznejšie zlepšenie j e vidieť p r e metódu C E M . Táto metóda môže byť 
citlivá n a r e f l e k t i v i t u v jednotlivých pásmach, p r e t o z a m e r a n i e s a n a časť s p e k t r a , ktoré 
j e výrazne odlišné, môže spôsobiť t i e t o výsledky. 

6.3.3 Zlúčenie metód[23] 

V článku [ 2 3 ] s a uvádza prístup, k d e sú d o jedného klasifikátora zahrnuté 3 metódy -
S S V , M S A S a C E M . Zlúčenie nastáva t a k , že p i x e l v e k t o r j e klasifikovaný pozitívne 
v prípade, a k h o k l a s i f i k u j e pozitívne j e d n a , d v e a l e b o t r i metódy. Výsledné zlepšenie 
klasifikačného výkonu b o l o však veľmi malé, takže s o m t o t o vylepšenie 
n e i m p l e m e n t o v a l . 
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7. ZÁVER 

V práci s a v y s v e t l i l základ potrebný p r e p o c h o p e n i e hyperspektrálnej analýzy o b r a z u a k o 
reprezentácia a význam dát, v l a s t n o s t i metódy, možnosti snímania a využitie 
v niektorých o b l a s t i a c h . J e evidentné, že výhody sú veľmi silné a n a nevýhody s a 
vytvárajú riešenia. T o t o spôsobuje celkový nárast r e l e v a n t n o s t i metódy a j v nových 
o b l a s t i a c h . 

C h a r a k t e r práce j e v p r v e j časti prieskumový, umožňuje čitateľovi získať všeobecný 
prehľad p r o b l e m a t i k y a často s a nezaoberá s d e t a i l m i aplikácie ( n a p r . metódy učenia). 

Klasifikácia j e síce možná p o m o c o u tradičných metód počítačového v i d e n i a , a l e 
mnohé články novšieho v y d a n i a s a venujú aplikácii hlbokého učenia a j v iných o b l a s t i a c h 
a k o r e m o t e s e n s i n g , k d e j e hlboké učenie veľmi rozšírené. Hlboké učenie s a zdá byť 
budúcnosťou hyperpektrálnej analýzy, pretože presnosť klasifikácie j e výrazne vyššia 
a m n o h o nevýhod j e už vyriešených. Z t o h t o dôvodu j e v práci uvedený a j moderný 
m o d e l H y b r i d S N . 

Jedným z výsledkov práce j e nasnímanie vlastného d a t a s e t u . Návrh d a t a s e t u a nápad 
j e založený n a klasifikáciu p l a s t o v p r e prípadné t r i e d e n i e p r i recyklácii. Bohužial d a t a s e t 
n i e j e validný, pretože k a m e r a , s k t o r o u b o l nasnímaný, nemá dostatočný r o z s a h vlnových 
dĺžok p r e rozpoznávanie pozbieraných materiálov. R o z s a h k a m e r y b o l d o p r e d u známy, 
avšak s c h y b i l s o m p r i t o m , že s o m n e s k o n t r o l o v a l potrebný r o z s a h n a snímanie týchto 
materiálov p r e d zostavením d a t a s e t u . 

Ďalším výsledkom práce j e binárny klasifikátor, využívajúci metódy S D S , S C S , S S V , 
M S A S a C E M p r e určenie p o d o b n o s t i 2 spektrálnych v e k t o r o v . Využívaný j e v o f o r m e 
hľadania vybraného materiálu v hyperspektrálnom obrázku. Binárna klasifikácia j e 
dosiahnutá prahovaním výstupných hodnôt metód. Metódy sú veľmi jednoduché, 
klasifikátor p r e t o n i e j e veľmi robustný, a d a t a s e t má veľa spektrálne podobných t r i e d , 
takže výsledky sú veľmi slabé. Výnimkou j e j e d n a t r i e d a s výrazne odlišným s p e k t r o m , 
p r e ktorú dosahujú najlepšie metódy C o h e n o v u k a p p u vyše 0 , 9 8 . 

Súčasťou p o k u s o v s klasifikátorom sú implementácie p r i e m e r o v a n i a s p e k t i e r 
r e p r e z e n t a n t o v t r i e d y a o b m e d z o v a n i e r o z s a h u s p e k t r a , ktoré majú z a cieľ zlepšiť 
klasifikačný výkon. T i e t o úpravy m a l i výraznejší v p l y v i b a p r e metódu C E M , k d e o b e 
zvlášť b o l i schopné zvýšiť k a p p u o približne 0 , 2 . 

Podľa výsledkov u s u d z u j e m , že klasifikátor b y v prípade spektrálne 
charakteristických materiálov b o l schopný rozoznať t i e t o materiály s dostatočnou 
presnosťou a j p r e mnohé praktické využitia. 
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Z O Z N A M S K R A T I E K A S Y M B O L O V 

S k r a t k y : 

V U T 
C N N 
P C A 
S D S 
S C S 
S S V 
M S A S 
C E M 

S y m b o l y : 
K 

T n 

T p 
F n 
F p 
C n 
C p 
R n 
R p 
N 

P o 
Pe 

Vysoké učení technické 
C o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k 
P r i n c i p a l c o m p o n e n t a n a l y s i s 
S p e c t r a l d i s t a n c e s i m i l a r i t y 
S p e c t r a l c o r r e l a t i o n s i m i l a r i t y 
S p e c t r a l s i m i l a r i t y v a l u e 
M o d i f i e d s p e c t r a l a n g l e s i m i l a r i t y 
C o n s t r a i n e d e n e r g y m i n i m i z i n g 

C o h e n o v a k a p p a 
správne negatívne prípady 
správne pozitívne prípady 
falošne negatívne prípady 
falošne pozitívne prípady 
s u m a všetkých skutočne negatívnych prípadov 
s u m a všetkých skutočne pozitívnych prípadov 
s u m a negatívnych klasifikácií 
s u m a pozitívnych klasifikácií 
celkový počet prípadov 
pozorovaná z h o d a udalostí 
pravdepodobnosť z h o d y udalostí 
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Z O Z N A M P R Í L O H 
PŘÍLOHA A - KÓD KLASIFIKÁTORU 



Příloha A - Kód klasifikátoru 
Priložené n a C D nosiči. 

A . l main.m - hlavná časť programu 

A.2 sds.m - funkcia realizujúca SDS 

A.3 scs.m - funkcia realizujúca SCS 

A.4 ssv.m - funkcia realizujúca SSV 

A.5 msas .m - funkcia realizujúca MS AS 

A.6 cem.m - funkcia realizujúca C E M 

A.7 class_coords.m - pomocný kód k 
priemerovaniu spektier 
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