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Glava 1

Uvod

Zajednicki imenilac svih definicija daljinske detekcije (remote sensing) [1, 2, 3]
je prikupljanje informacija na daljinu, tj. bez fizickog kontakta sa objektom koji
se posmatra. Ipak, termin daljinska detekcija je ponikao i prvenstveno se odnosi
na prikupljanje informacija o Zemljinoj povrsini koris¢enjem senzora koji se nalaze
iznad nje, najéesée u vazduhu (aero-snimanje) ili svemiru (satelitsko snimanje). Po-
red toga, uobicajeno je i da se termin daljinska detekcija ogranic¢i na prikupljanje
informacija koje se mogu predstaviti u formatu slike, a dobijaju se koris¢enjem elek-
tromagnetnog zracenja reflektovanog ili emitovanog sa Zemljine povrsine. Ova dva
ogranicenja postavljaju okvir u kojem se termin daljinska detekcija koristi u ovoj
disertaciji. Dakle, daljinska detekcija se odnosi na dobijanje informacija iz slika pri-
kupljenih pomoc¢u senzora elektromagnetnog zracenja reflektovanog ili emitovanog
sa Zemljine povrsine, pri ¢emu se senzori nalaze iznad predmeta posmatranja. Na
Slici 1.1 dat je primjer aero-snimka dijela podrucja Novog Grada i uséa rijeke Sane
u Unu.

Daljinska detekcija ima Sirok spektar primjena, kako vojnih tako i civilnih. Medu
najznacajnijim primjenama su analiza i planiranje pokrivaca i nac¢ina koris¢enja ze-
mljista, izrada mapa, pracenje i planiranje urbanog rasta, vremenska prognoza,
proucavanje dugoroc¢nih klimatskih promjena, nadzor usjeva, proucavanje erozije,
detekcija vodenih tokova, procjena poplavnog rizika, detekcija mreze puteva, de-
tekcija vojnih ciljeva i mnoge druge. Sve ove primjene zahtijevaju razvoj efikasnih
nacina za akviziciju, obradu, prenos, cuvanje, pretrazivanje i analizu snimaka.

Senzori za daljinsku detekciju se nalaze na ¢itavom nizu aero i svemirskih plat-
formi i koriste se za akviziciju slika u raznim opsezima elektromagnetnog spektra,
od vidljivog i infracrvenog dijela spektra do mikrotalasa i radara. Oni mogu biti
pasivni i mjeriti zracenje koje prirodno potice ili se reflektuje od povrsine Zemlje i/ili
njene atmosfere, kao $to je npr. Suncevo zracenje (vidljivi i infracrveni dio spek-
tra) ili Zemljino termalno zraCenje (infracrveni dio spektra i mikrotalasi). Druga
grupa senzora su aktivni senzori koji mjere zracenje koje potice iz vjestackog izvora,
a reflektuje se od Zemljine povrsine ili atmosfere. U ovu grupu spadaju radarski
(Synthetic Aperture Radar — SAR) i laserski senzori (LIght Detection And Ranging
- Lidar).

Koli¢ina podataka dobijena uredajima za daljinsku detekciju se svakodnevno po-
vecava. Povecanje se ogleda ne samo u kontinuiranoj akviziciji podataka koris¢enjem

1



GLAVA 1. UVOD 2

Slika 1.1: Primjer aero-snimka dijela podrucja Novog Grada i uséa rijeke Sane u
Unu.
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postojec¢ih senzora, ve¢ i u povecanju broja senzora kojima se podaci prikupljaju.
Na primjer, uvecéanje obima podataka misije ENVISAT, koju vodi Evropska sve-
mirska agencija, na godisnjem nivou je reda stotina terabajta, a planirano je da ce
rast obima podataka nove misije, pod nazivom Sentinel, biti za red veli¢ine veéi [4].
Ovo povecanje obima podataka predstavlja sve veéi problem za postojece nacine
njihovog ¢uvanja, prenosa i analize.

1.1 Problem analize snimaka dobijenih
daljinskom detekcijom

Da bi se iz podataka dobijenih tehnikama daljinske detekcije izvukle korisne
informacije potrebno ih je analizirati. Tradicionalno, podatke, odnosno snimke, do-
bijene daljinskom detekcijom, analiziraju posebno obucena lica — analiticari u okviru
procesa koji se naziva interpretacija slika. Ljudska bi¢a posjeduju veoma razvijen si-
stem koji omogucava razumijevanje slozenih vizuelnih scena, ¢ak i u uslovima slabog
osvjetljenja, prisustva Suma, razlika u polozaju, skali i uglu posmatranja, djelimi¢nog
zaklanjanja objekata, te prisustva velikog broja irelevantnih objekata. Ova izuzetna
svojstva ljudskog vida dijelom su rezultat obucavanja na svakodnevnom iskustvu
u interpretaciji vizuelnih scena. Medutim, u interpretaciji snimaka dobijenih da-
ljinskom detekcijom nije se moguée u potpunosti osloniti na ¢ovjekovo svakodnevno
iskustvo. Razlog za ovo su neke osobine snimaka dobijenih daljinskom detekcijom
koje se razlikuju od osobina scena koje ¢ovjek interpretira u svakodnevnom zivotu.
Na prvom mjestu je neuobicajen ugao posmatranja dobijen kao posljedica akvizicije
slika senzorom koji se nalazi iznad predmeta posmatranja. Druga razlika se odnosi
na ¢injenicu da se u svakodnevnom zivotu uglavnom sre¢emo sa slikama formira-
nim koris¢enjem zracenja u vidljivom dijelu spektra, dok slike dobijene daljinskom
detekcijom cesto sadrze spektralne informacije izvan vidljivog dijela spektra. Ko-
nacno, geografska pokrivenost Zemljine povrsine uredajima za daljinsku detekciju
je veoma velika i analiticari su cesto u situaciji da interpretiraju snimke dijelova
Zemljine povrsine koji su izvan njihovog direktnog iskustva. Da bi se prevazisle ove
prepreke neophodna je formalna obuka analiticara.

Prvi korisnici snimaka dobijenih daljinskom detekcijom bili su vojske i vlade dr-
zava. Vremenom su troskovi akvizicije snimaka opadali, a broj senzora se povec¢avao
i, kao rezultat tog procesa, danas je krug korisnika snimaka dobijenih daljinskom
detekcijom veoma Sirok i obuhvata subjekte od politicke vlasti na svim nivoima,
preko komercijalnih korisnika i organizacija za zastitu okoline, do pojedinaca. Upo-
treba racunara za analizu snimaka postala je neizbjezna, a razvoj Interneta je donio
mogucénost jednostavnog pristupa velikoj koli¢ini podataka. Zahvaljujuéi servisima
kao $to su Google Maps! ili Bing Maps? gotovo svi korisnici Interneta su se susreli
sa satelitskim snimcima Zemljine povrsine.

Medutim, povec¢anje obima raspolozivih podataka dobijenih daljinskom detekci-
jom i prosirenje kruga korisnika ovih podataka naglasava problem njihove analize
kako bi se dobile informacije koje se mogu upotrebiti za donosenje odluka. Mnogim

'http://maps.google.com
2http://www.bing.com/maps/
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zainteresovanim korisnicima obuka analiticara nije ekonomski isplativa, a i sam obim
podataka vec¢ uveliko prevazilazi moguc¢nosti manuelne analize, cak i kada se radi
o iskusnim analiticarima. S obzirom na sveprisutnost upotrebe racunara u gotovo
svim fazama akvizicije, obrade, prenosa, ¢uvanja i pretrazivanja snimaka dobijenih
daljinskom detekcijom, logi¢na je teznja da se i njihova analiza automatizuje u sto
je moguce ve¢oj mjeri.

Osnovne aktivnosti u interpretaciji snimaka su: klasifikacija, enumeracija, mje-
renje i oznacavanje [1]. U okviru klasifikacije se objekti, strukture i podrucja na
snimcima svrstavaju u klase iz predefinisanog skupa. Ova aktivnost ukljucuje i
zadatke kao sto su detekcija i prepoznavanje objekata. Enumeracija predstavlja
formiranje liste, odnosno, utvrdivanje broja diskretnih objekata odredenog tipa na
snimku. Mjerenje se odnosi na odredivanje prostornih dimenzija posmatranih struk-
tura i objekata, ¢ime se bavi fotogrametrija, kao i kvantitativno odredivanje svjetline
snimka, sto je predmet fotometrije i radiometrije. Oznacavanje ukljucuje odrediva-
nje dijela Zemljine povrsine koji zauzima odredeni prostorni entitet, odnosno, odre-
divanje granica izmedu razlicitih podrucja. Predmet istrazivanja u ovoj disertaciji
je automatizacija klasifikacije i, u izvjesnoj mjeri, oznacavanja razli¢itih klasa po-
krivaca i nacina koris¢enja zemljista.

U ovoj disertaciji usvojena je sljedeca terminoloska konvencija. Termin snimak
odnosi se na sliku odredenog dijela Zemljine povrSine dobijenu nekom od tehnika
daljinske detekcije. Snimak pokriva veéi prostorni obuhvat i na njemu se moze
identifikovati vise tipova pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista. Sa druge strane,
termin slika ¢e se koristiti za manje dijelove snimka, koji se odnose na mali prostorni
obuhvat i uglavnom sadrze samo jedan tip pokrivaca, odnosno, nacina koris¢enja
zemljista. U istom kontekstu koristic¢e se i termin blok.

1.2 Klasifikacija snimaka dobijenih tehnikama
daljinske detekcije

Jedan od osnovnih zadataka u analizi snimaka dobijenih daljinskom detekcijom
je njihova klasifikacija. U ovom kontekstu termin klasifikacija snimka se odnosi na
pridruzivanje klase iz predefinisanog skupa svakom pikselu snimka. Rezultat kla-
sifikacije ¢e biti podjela snimka na skup disjunktnih regiona tako da svi pikseli iz
jednog regiona pripadaju istoj klasi, odnosno, zadovoljavaju neki kriterijum homo-
genosti. Kada se pikselima svake klase dodijeli odredena boja dobija se tematska
mapa koja prikazuje prostornu raspodjelu klasa na posmatranom dijelu Zemljine
povrsine. Aero-snimak, prethodno prikazan na Slici 1.1 i odgovarajuc¢a tematska
mapa su prikazani na Slici 1.2

Klasifikacija snimaka dobijenih daljinskom detekcijom se koristi za pripremu po-
dataka za unos u geografske informacione sisteme, planiranje urbanog rasta, nadzor
poljoprivrednih dobara, prouc¢avanje erozije, hidroloske analize itd. U nekim od ovih
primjena klasifikacija je konac¢ni proizvod analize snimaka dobijenih daljinskom de-
tekcijom, a u nekim je samo medukorak u kojem se pripremaju ulazni podaci za
dalje analize. Karakteristican primjer konac¢nog proizvoda dobijenog klasifikacijom
snimaka je klasifikacija pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista (land cover/land use
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(a) Aero-snimak (b) Tematska mapa

Slika 1.2: Primjer aero-snimka dijela podrucja Novog Grada i uséa rijeke Sane u
Unu i odgovarajuc¢e tematske mape.

classification). Pokrivac¢ zemljista ¢ine prirodne ili vjestacke strukture koje zauzi-
maju odredeni dio Zemljine povrsine, kao sto su, na primjer, vegetacija, vodena
povrsina, zgrade, put, itd. Klase pokrivaca zemljista je mogucée odrediti na osnovu
posmatranja snimaka Zemljine povrsine. Nacin koriséenja zemljista je prevashodno
ekonomska kategorija i odnosi se na nacin na koji ¢ovjek koristi odredeni dio Ze-
mljine povrsine, na primjer, poljoprivredno, stambeno ili komercijalno zemljiste.
Nacin koris¢enja zemljista nije uvijek moguce odrediti samo na osnovu posmatranja
snimaka Zemljine povrSine. Problem je u tome sto region koji odgovara jednoj klasi
nacina koris¢éenja zemljista moze da sadrzi vise tipova pokrivaca zemljista. Na pri-
mjer, klasa koris¢enja zemljista “urbano stambeno podrucje” moze da sadrzi klase
pokrivaca zemljista kao sto su: vegetacija, plocnici, ulice i kuée, odnosno, zgrade.
Dakle, da bi se tacno odredile klase nacina koris¢enja zemljista ponekad je potrebno
koristiti i druge izvore informacija. Vidimo da odredivanje pokrivaca i nacina kori-
S¢enja zemljista predstavljaju dva razli¢ita zadatka. Ipak, oni su ¢vrsto povezani i
potrebno ih je razmatrati zajedno uz razumijevanje specificnosti svakog od njih.
Skup klasa u koje se klasifikuje snimak zavisi od potreba korisnika klasifikacije.
Ipak, klase ne mogu biti proizvoljne. Njihovi opisi i uputstva za klasifikaciju moraju
biti specificirani tako da proces klasifikacije bude ponovljiv, a potrebno je i obez-
bijediti klasifikaciju svakog dijela posmatranog geografskog podrucja. Pored toga,
Cesto je potrebno uporedivanje rezultata klasifikacije pokrivaca i nacina koris¢enja
zemljista iz dvije epohe ili na razli¢itim parcelama. Ovaj zahtjev se moze ispuniti
samo ukoliko se koriste isti ili kompatibilni skupovi klasa. Takode, potrebno je
osigurati i kompatibilnost rezultata klasifikacije iste parcele na razli¢itim skalama,
sa razlicitim nivoima detalja. Zbog toga su kreirani razli¢iti sistemi za klasifika-
ciju snimaka dobijenih daljinskom detekcijom. Anderson i saradnici su predlozili
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skup kriterijuma koje mora zadovoljavati sistem za klasifikaciju snimaka dobijenih
daljinskom detekcijom [5]:

1. Tacnost klasifikacije pokrivac¢a i naCina koris¢enja zemljista koriS¢enjem sni-
maka dobijenih daljinskom detekcijom treba da bude minimalno 85%.

2. Tacnost klasifikacije za razli¢ite kategorije treba da bude priblizno jednaka.

3. Rezultati interpretacije treba da budu ponovljivi nezavisno od osobe koja vrsi
analizu i vremena snimanja.

4. Klasifikacioni sistem mora biti primjenljiv na Sire geografsko podrucje.

5. Klasifikacioni sistem bi trebalo da omogué¢i da se klase pokrivaca zemljista
koriste kao zamjena za aktivnosti koje se odvijaju na posmatranom podrucju.

6. Klasifikacioni sistem mora biti primjenljiv na podatke dobijene snimanjima u
razlicitim godisnjim dobima.

7. Potrebno je omoguéiti efikasno koriséenje podataka dobijenih terenskim sni-
manjem ili poboljSanim senzorima za daljinsku detekciju.

8. Mora biti moguca agregacija kategorija.
9. Potrebno je omoguciti poredenje sa budué¢im podacima.
10. Kada je moguce, potrebno je prepoznati visestruke nacine koris¢enja zemljista.

Polazeé¢i od ovih kriterijuma predlozen je i hijerarhijski sistem za klasifikaciju
pokrivaca i nac¢ina koriS¢éenja zemljista koji sadrzi ¢etiri nivoa hijerarhije. Klase po-
krivaca i nacina koris¢éenja zemljiSta na prva dva nivoa su specificirane, dok klase
na visim nivoima mogu specificirati lokalni korisnici u zavisnosti od potreba. Uslov
koji pri tome treba da bude zadovoljen je da se tako definisane klase uklapaju u
hijerarhiju na nizim nivoima. Ovaj sistem za klasifikaciju je osnova sistema koji
koristi Sluzba za geoloska istrazivanja Sjedinjenih Americkih Drzava (United States
Geology Survey) [6]. Takode, Evropska agencija za Zivotnu sredinu (European En-
vironment Agency) je u okviru programa CORINE (Coordination of Information on
the Environment) formirala hijerarhijski sistem sa 44 klase pokrivaca zemljista [7].
Primjer klasifikacije snimka na klase pokrivaca i nacina koris¢enja zemljiSta prema
programu CORINE prikazan je na Slici 1.3.

Algoritam kojim je definisana odredena procedura za klasifikaciju snimaka na-
ziva se klasifikator. Klasifikator u svom radu primarno koristi vrijednosti piksela na
snimku, ali u nekim slucajevima se koriste i pomo¢ni podaci, kao Sto su topografski,
pedoloski ili geoloski. Klasifikator koji za klasifikaciju svakog piksela koristi samo
njegove vrijednosti u razli¢itim spektralnim opsezima, naziva se spektralni klasifika-
tor. Ukoliko klasifikator, pored vrijednosti piksela koji se klasifikuje, koristi i vrijed-
nosti piksela iz njegove okoline radi se o prostornom klasifikatoru. Jedna varijanta
prostornog klasifikatora koristi lokalnu prostornu informaciju, ali donosi odluku o
samo jednom pikselu. Druga varijanta ne klasifikuje svaki piksel pojedinacno, veé
svim pikselima iz posmatranog regiona pridruzuje istu klasu [8]. Posmatrani region,
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LEGEMDA
B 100 - bez vegetacije (gole stijene)
1101 - obradive povrsine
102 - vocnjaci, vinogradi, rasadnici
[ 103 - pasnjaci
[1104 - livade
B 105 - sume
M 107 - okucnice
I 108 - rijeke, vodna cgledala
[1109 - put belji asfaltni
1110 - put makadamski i losiji asfaltni
[1111 - pruga
B112 - most
[ 113 - naseljenc mjesto
114 - park
I 115 - industrijski kampleks
1116 - ada
B 117 - groblje
118 - viadukt

(a) Primjer klasifikacije (b) Legenda

Slika 1.3: Primjer klasifikacije snimka na klase pokrivaca i nacina koris¢enja zemlji-
sta prema programu CORINE.

u opstem slucaju, moze biti proizvoljnog oblika. U literaturi je uobicajeno da se ova-
kav klasifikator naziva objektno-orijentisani klasifikator [1, 9], ukoliko su vizuelno
homogeni regioni dobijeni nenadgledanom segmentacijom, a blokovski klasifikator,
ako se radi o regionima dobijenim fiksnom podjelom snimka.

Kriterijum homogenosti kod spektralnih klasifikatora se odnosi na sliénost vrijed-
nosti piksela u razli¢itim spektralnim opsezima. Prema tome, spektralno homogeni
regioni predstavljaju spektralne klase. Sa druge strane, informacione klase predsta-
vljaju kategorije koje su od interesa za korisnika informacija dobijenih daljinskom
detekcijom. Primjeri informacionih klasa su klase pokrivaca i nacina koriséenja ze-
mljista, kao, na primjer, one prikazane na Slici 1.3. Kod spektralnih klasifikatora,
pripadnost piksela informacionim klasama je moguce odrediti samo posredno, pro-
nalazenjem spektralnih klasa i uspostavljanjem korespondencije izmedu spektralnih
i informacionih klasa. Nazalost, ova korespondencija nije jednoznacna jer unutar
informacionih klasa mogu postojati spektralne varijacije zbog varijabilnosti prirod-
nih osobina objekata koji se posmatraju, postojanja pokrivaca razli¢itih tipova na
povrsini jednog piksela $to rezultuje pojavom mjesovitih piksela (mized pizels), at-
mosferske varijabilnosti, godisnjeg doba, osvjetljenja, itd. Spektralnim varijacijama
definisane su spektralne podklase. Zbog toga snimak nije moguce uvijek klasifikovati
koriséenjem iskljucivo spektralnih informacija.

Veéina komercijalnih klasifikatora snimaka dobijenih daljinskom detekcijom (ER
Mapper®, ENVI*, TNTmips®), kao i neki akademski (MultiSpec®) baziraju se na

Shttp://www.erdas.com
‘http://www.exelisvis.com/ProductsServices/ENVI.aspx
Shttp://www.microimages.com/products/tntmips.htm
Shttps://engineering.purdue.edu/~biehl/MultiSpec/
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(d) 0,3 m

Slika 1.4: Primjeri slika dobijenih daljinskom detekcijom u razli¢itim rezolucijama.

koriséenju iskljucivo spektralnih informacija za klasifikaciju snimaka. Posto su
spektralni klasifikatori zasnovani na pronalazenju spektralno homogenih regiona na
snimku — spektralnih klasa — i njihovom uparivanju sa informacionim klasama, po-
stojanje spektralnih varijacija negativno utice na kvalitet klasifikacije. Da bi se
uticaj spektralnih varijacija umanjio obi¢no se za automatsku klasifikaciju pokri-
vaca i nacina koris¢enja zemljista koriste snimci sa niskom prostornom rezolucijom.
Na primjer, za klasifikaciju pokrivaca i nac¢ina koris¢enja zemljista na nivou I Ander-
sonovog sistema prikladni su multispektralni snimci sa veli¢cinama piksela od 20 do
100 metara, dok su rezolucije potrebne za klasifikaciju na nivou II izmedu 5 i 20 me-
tara [3]. Kada se koriste snimci niske rezolucije, detalji na slici se gube. Neke detalje
je nemoguce detektovati, a neki se manifestuju u vidu mjesovitih piksela. Medutim,
ukoliko je potrebno klasifikovati snimak na nivoima III ili IV, ili je rezultat klasifi-
kacije ulazni podatak za dalju analizu snimka (npr. detekciju objekata), neophodno
je vise detalja, odnosno, koris¢enje snimaka visoke rezolucije. Ukljucivanje detalja
povecavanjem rezolucije rezultuje vizuelnim nehomogenostima koje otezavaju spek-
tralnu klasifikaciju pokrivaca i nac¢ina koris¢enja zemljista. Ova pojava je ilustrovana
na Slici 1.4. Vidi se da se, sa porastom rezolucije, povec¢ava nivo raspolozivih detalja
na slici, ali i spektralne nehomogenosti postaju sve izrazenije. Dok je na Slici 1.4a
bilo moguce klasifikovati npr. urbano podrucje koris¢enjem samo spektralne infor-
macije, sa porastom rezolucije taj zadatak postaje sve tezi i zahtijeva, na primjer,
koriséenje teksture, Slike 1.4b i 1.4c, te pojedinih objekata i njihovih prostornih od-
nosa, Slika 1.4d. U ovim primjerima, kao i u ostatku disertacije, pojam rezolucija
se odnosi na prostornu rezoluciju snimka.
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Dakle, moguce je sumarizovati osnovne nedostatke spektralnih klasifikatora:

e Spektralne varijacije onemogucavaju da se uspostavi jednoznac¢na korespon-
dencija izmedu spektralnih i informacionih klasa;

e Kada se koriste visokorezolucioni snimci, varijacije vrijednosti piksela unutar
jedne klase pokrivaca ili nac¢ina koris¢enja zemljista se povecavaju, onemogu-
¢avajucéi na taj nacin pronalazenje homogenih regiona;

e Slozeni tipovi nacina koris¢enja zemljista sadrze heterogene klase pokrivaca
zemljista sa razli¢itim spektralnim osobinama pa ih je nemoguce klasifikovati
koris¢enjem samo spektralnih informacija;

e Spektralna klasifikacija je u najve¢oj mjeri bazirana na vrijednostima pojedi-
nacnih piksela dok se covjek pri analizi vizuelne scene malo oslanja na takvu
tackastu informaciju, a vise na koris¢enje teksture, oblika, kompozicije, itd.

Svi ovi problemi su posljedica koris¢enja iskljuc¢ivo spektralnih informacija za
klasifikaciju. Upravo analogija sa onim Sto je poznato o tome kako obuceni ana-
liticari pristupaju analizi snimaka predstavlja inspiraciju za njihovo rjesavanje. U
cilju dobijanja sto je moguce boljih rezultata pozeljno je da interpretatori donose
zakljucke koris¢enjem podataka iz razlicitih izvora i razlicitih elemenata interpreta-
cije snimaka jer se tako uspostavlja potpuniji kontekst za analizu snimka. Dakle,
osim spektralnih informacija potrebno je koristiti i druge elemente interpretacije
snimaka, kao Sto su: tekstura, oblik, veli¢ina, raspored i prostorni odnosi objekata
[1]. Ukljucivanje ovih elemenata zna¢i i ukljucivanje prostorne informacije, odno-
sno, prelazak na koriséenje prostornih klasifikatora. Odluka o klasifikaciji piksela ili
regiona sada se donosi na osnovu podataka koji su na raspolaganju u prozoru oko
posmatranog piksela, odnosno na osnovu svih piksela u posmatranom regionu. U [§]
je ispitivano koja je veli¢ina prozora optimalna da bi obuceni interpretatori uspjesno
klasifikovali regione izdvojene sa snimka rezolucije od 1, 5m x 1, bm koris¢enjem kva-
dratnog prozora u kategorije nacina koris¢enja zemljista na nivou II Andersonovog
sistema za klasifikaciju. Pokazano je da se rezultati poboljsavaju sa povecavanjem
prozora i da je za postizanje 75% tacno klasifikovanih regiona u kategorije urbanog
nacina koriséenja zemljista potrebna veli¢ina prozora od 40 x 40 piksela, odnosno,
60m x 60m.

Ovaj rezultat predstavlja motivaciju za istrazivanje u oblasti objektno-orijentisa-
nih klasifikatora sto je i predmet istrazivanja u ovoj disertaciji. Problem klasifika-
cije je postavljen kao problem semanticke klasifikacije slika, pri ¢emu slike, u stvari,
predstavljaju regione visokorezolucionog snimka izdvojene koris¢enjem pravougao-
nog prozora. Zbog specificnog oblika regiona i nacina njegovog izdvajanja, ovaj
pristup se, kao sto je pomenuto, ces¢e srec¢e pod nazivom blokovska klasifikacija.
Semanticke klase u koje se slike klasifikuju predstavljaju klase pokrivaca i nacina
koris¢enja zemljista.
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1.3 Semanticka klasifikacija slika

Semanticka klasifikacija slika opste namjene je u poslednjih 15 godina predmet
intenzivnog proucavanja. Problem semanticke klasifikacije slika se sastoji u dodje-
ljivanju oznaka klasa iz predefinisanog skupa slikama. Ovaj problem se sreé¢e i pod
nazivom oznacavanje slika. Tako je, u opstem slucaju, moguce da se jednoj slici dodi-
jeli vise oznaka klasa, razmatranja u ovoj disertaciji ogranic¢ena su na slucaj u kojem
se jednoj slici dodjeljuje tacno jedna oznaka klase. Posljedica ovog ogranicenja je da
se jednom bloku snimka koji se posmatra dodjeljuje tacno jedna oznaka klase po-
krivaca, odnosno, nacina koris¢enja zemljista. Kao $to je pomenuto u odjeljku 1.2,
ovaj pristup se koristi kod objektno-orijentisane i blokovske klasifikacije snimaka
dobijenih daljinskom detekcijom u klase pokrivaca i nacina koriséenja zemljista.

Tradicionalno, u oblasti klasifikacije slika opste namjene razlikuju se dva zadatka:
prepoznavanje objekata i prepoznavanje scena. Prepoznavanje objekata podrazumi-
jeva klasifikaciju c¢itave slike u jednu od klasa u zavisnosti od toga da li se na slici
nalazi instanca objekta iz te klase [10]. Pri tome se podrazumijeva da se na slici
nalazi objekat iz samo jedne klase i da njegova lokacija na slici nije bitna. Pored
objekta, slika moze sadrzati i odredenu pozadinu. Pokazalo se da metodi zasno-
vani na lokalnim deskriptorima predstavljaju obecavajuc¢i smjer istrazivanja u ovoj
oblasti [11, 12, 13, 14]. Dobri rezultati postignuti su i koriéenjem bioloski inspiri-
sanih reprezentacija [15, 16] kao i nenadgledanog ucenja reprezentacije [17, 18, 19].
Sa druge strane, prepoznavanje scena podrazumijeva dodjelu oznake klase ¢itavoj
slici koja moze sadrzati proizvoljan broj objekata i pozadinu u prirodnom raspo-
redu elemenata. I u ovoj oblasti dobri rezultati su postignuti metodima zasnovanim
na lokalnim deskriptorima [12, 20], ali su znacajni i holisticki pristupi koji koriste
globalne deskriptore [21, 22].

Problem semanticke klasifikacije slika dobijenih daljinskom detekcijom predsta-
vlja kombinaciju prepoznavanja objekata i prepoznavanja scena. U nekim sluca-
jevima slika se klasifikuje na osnovu njenog globalnog izgleda, dok je u drugim
klasa u koju ¢e slika biti klasifikovana odredena prisustvom odredenog objekta na
njoj. Zbog toga su, za semanticku klasifikaciju slika dobijenih daljinskom detekci-
jom, potrebni deskriptori koji uz holisticku reprezentaciju slike sadrze i informaciju
o izrazenim strukturama na slici, kao i klasifikatori koji omogucavaju kombinova-
nje komplementarnih reprezentacija. Tema istrazivanja u ovoj disertaciji su upravo
ta dva elementa klasifikatora slika dobijenih daljinskom detekcijom — deskriptori i
algoritmi za klasifikaciju, odnosno, klasifikatori u uzem smislu rijeci.

1.3.1 Deskriptori slika

Da bi se neka slika mogla klasifikovati koris¢enjem automatskog klasifikatora
potrebno je formirati njenu prikladnu reprezentaciju. Naime, vrijednosti piksela slike
nisu pogodne kao ulazni podaci za klasifikator zbog njihove velike varijabilnosti na
slikama iz jedne semanticke klase, kao i medusobne sli¢nosti vrijednosti piksela na
slikama iz razli¢itih klasa. Pored toga, vrijednosti piksela slike sadrze visok stepen
redundanse i zbog toga predstavljaju neefikasan nacin za kodiranje sadrzaja slike.
Kako bi se izbjegli pomenuti nedostaci koriséenja vrijednosti piksela, reprezentacija
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(a) Trava — dominantna (b) Urbano podrudje —pra-  (c) Put — izrazene ivice.
boja. vilni objekti.

Slika 1.5: Primjeri dominantnih vizuelnih obiljezja na slikama iz razli¢itih klasa
pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista.

slike se formira kvantitativnim opisom vizuelnih obiljezja na osnovu kojih je moguce
odrediti pripadnost slike nekoj od semantickih klasa. Najcesce koris¢enja vizuelna
obiljezja u klasifikaciji slika su: boja, tekstura, oblik, raspored ivica, prostorni odnosi
objekata, itd. Pretpostavlja se da slike koje pripadaju istoj semantickoj klasi imaju
zajednicka vizuelna obiljezja. Na primjer, na aero-snimcima travnatih povrsina
preovladuje zelena boja, u urbanim sredinama preovladuju pravilni, pravougaoni
objekti, putevi imaju jasno definisane duge ivice, itd, Slika 1.5.

Vizuelna obiljezja se kvantitativno opisuju koris¢enjem deskriptora. Deskrip-
tori su, tipi¢no, visedimenzionalni vektori ¢iji elementi opisuju raspodjelu vizuelnih
obiljezja na slici. Vrijednosti elemenata deskriptora se izracunavaju tehnikama di-
gitalne obrade slike, najcesce filtriranjem slike i odredivanjem statistike vrijednosti
na izlazu filtra.

1.3.2 Klasifikator

Deskriptori slika se koriste kao ulazni podaci za algoritam za klasifikaciju, od-
nosno, sam klasifikator, u uzem smislu rijeci. Klasifikator moze biti implementiran
tako da se slika klasifikuje na osnovu skupa pravila koja je definisao ljudski ekspert.
Medutim, takva realizacija klasifikatora bi bila izuzetno neefikasna i skupa jer bi za
svaku klasu bilo potrebno rucno specificirati skup pravila. Kako bi se ovakav nacin
konstrukcije klasifikatora izbjegao, koristi se algoritmi za njihovo obucavanje.

Pretpostavimo da je potrebno sliku klasifikovati u jednu od klasa iz predefinisa-
nog konacnog skupa C = {ci,ca, ..., cx}. Klasifikator je funkcija é = f (x;6) koja
deskriptoru x € R?, date slike, dodjeljuje oznaku klase ¢ € C. Vektorom 6 su pred-
stavljeni parametri klasifikatora koji se odreduju u procesu njegovog obucavanja.

U procesu obucavanja klasifikatora se koriste podaci, tj. deskriptori slika za koje
je poznata pripadnost klasama. Ovaj skup uzoraka naziva se trening skup. Vektor
0 parametara klasifikatora se odreduje na takav nacin da se sto je moguce veéi pro-
cenat primjera iz trening skupa tacno klasifikuje. Ovo se postize tako sto se formira
neka funkcija vektora parametara c¢ija ¢e vrijednost odrazavati tacnost klasifikatora
na trening skupu. Ova funkcija se naziva funkcija cilja. Obucavanje klasifikatora je



GLAVA 1. UVOD 12

proces odredivanja vrijednosti vektora parametara za koju funkcija cilja ima ekstre-
mum. Vazno je primjetiti da je dostizanje savrsene klasifikacije uzoraka iz trening
skupa trivijalno, a da je pravi cilj klasifikacije odredivanje oznaka klasa za nove
uzorke koji ne pripadaju trening skupu. Zbog ovoga je potrebno obezbijediti do-
bre performanse klasifikatora na novim podacima, odnosno, dobru generalizaciju od
strane klasifikatora.

1.4 Doprinos disertacije

Osnovna tema ove disertacije je klasifikacija slika dobijenih daljinskom detek-
cijom. Kada su predmet klasifikacije slike visoke rezolucije, u reprezentaciju slike
se, pored spektralnih vrijednosti piksela, moraju ukljuciti i drugi elementi interpre-
tacije snimaka, kao Sto su: tekstura, oblik, veli¢ina, raspored i prostorni odnosi
objekata. Posto se, na problemu klasifikacije slika dobijenih daljinskom detekcijom,
tekstura pokazala kao vrlo dobro vizuelno obiljezje, u ovoj disertaciji je predlozen
prosireni Gaborov deskriptor teksture koji, pored reprezentacije teksture, ukljucuje
i reprezentaciju istaknutih vizuelnih elemenata slike na razlicitim skalama i orijenta-
cijama. Kako bi se ovo postiglo, u deskriptor su ukljuc¢ene i mjere korelacije izmedu
koeficijenata Gaborove transformacije na razli¢itim skalama i orijentacijama. Ek-
sperimentalno je pokazano da klasifikator slika zasnovan na prosirenom Gaborovom
deskriptoru teksture daje dobre rezultate na testiranim kolekcijama slika.

Originalno, prosireni Gaborov deskriptor teksture je predlozen za panhromatske
slike. Medutim, posto je spektralna informacija tradicionalno osnov klasifikatora
slika dobijenih daljinskom detekcijom, predlozena su dva pristupa za izracunavanje
prosirenog Gaborovog deskriptora teksture za RGB slike. Oba pristupa donose dalje
poboljsanje performansi klasifikatora. Dobijeni deskriptori su visokodimenzionalni
pa je razmatrana i redukcija njihove dimenzionalnosti i pokazano je da se pomocu
deskriptora znacajno nize dimenzionalnosti mogu dobiti priblizno iste ta¢nosti kla-
sifikacije.

Pored prosirenog Gaborovog deskriptora teksture koji je globalni deskriptor slika,
predlozen je i lokalni strukturalni deskriptor teksture koji takode sadrzi mjere kro-
skorelacija izmedu modula koeficijenata Gaborove transformacije na razlicitim ska-
lama i orijentacijama. Ovaj deskriptor se racuna za blokove pozicionirane oko pra-
vilno rasporedenih tacaka na slici. Za odredivanje sli¢nosti slika predlozena je struk-
turalna slicnost tekstura koja je perceptualno zasnovana mjera slicnosti. Slika se
sada posmatra kao neureden skup deskriptora i za klasifikaciju je predlozen klasifi-
kator na principu najblizih susjeda uz racunanje slicnosti izmedu testne slike i svake
od klasa pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista.

Posto trenutno ne postoji konsenzus o tome da li su globalni deskriptori teksture
ili lokalni deskriptori bolji za klasifikaciju slika dobijenih daljinskom detekcijom
analizirane su dobre i loSe strane obje grupe deskriptora i pokazano je da su, u
stvari, informacije kodirane ovim deskriptorima u odredenoj mjeri komplementarne.
Zbog toga je moguce njihovom fuzijom posti¢i poboljSanje performansi klasifika-
tora. Predlozen je hijerarhijski metod za kombinovanje klasifikatora koji je detaljno
eksperimentalno testiran i pokazano je da se njegovim koris¢enjem moze znacajno
poboljsati tacnost klasifikacije slika u klase pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista.
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1.5 Organizacija disertacije

Ocjena performansi klasifikatora slika dobijenih daljinskom detekcijom formira
se njegovim testiranjem na nekoj kolekciji slika. U Glavi 2 opisane su kolekcije slika
na kojima su testirani deskriptori i klasifikatori predlozeni u ovoj disertaciji. Pored
samih kolekcija, opisana je i metodologija testiranja algoritma za klasifikaciju.

Polazna tacka za razvoj prosirenog Gaborovog deskriptora teksture je poznati
Gaborov deskriptor teksture za koji je teorijska osnova data u Glavi 3. U ovoj
glavi razmatrano je modeliranje receptivnih polja prostih ¢elija u vizuelnom kor-
teksu sisara pomoc¢u Gaborovih funkcija i zatim je opisan Gaborov deskriptor tek-
sture. Eksperimentalno je pokazano da Gaborov deskriptor teksture predstavlja
dobru osnovu za istrazivanje u oblasti klasifikacije snimaka dobijenih daljinskom
detekcijom.

U Glavi 4 je ilustrovano postojanje statistickih zavisnosti izmedu koeficijenata
Gaborove transformacije na razli¢itim skalama i orijentacijama, kao i njihova veza sa
centar-okolina organizacijom receptivnih polja prostih ¢elija. Polaze¢i od ovih zapa-
zanja, predlozen je prosireni Gaborov deskriptor teksture koji ukljuc¢uje i mjere kore-
lacija izmedu koeficijenata Gaborove transformacije na razli¢itim skalama i orijenta-
cijama. Eksperimentalno je pokazano da se na ovaj nacin poboljsavaju performanse
klasifikatora. Posto je prosireni Gaborov deskriptor teksture visokodimenzionalan,
razmatrani su i razli¢iti pristupi za redukciju njegove dimenzionalnosti.

Strukturalni deskriptor teksture koji ukljucuje mjere korelacija izmedu modula
koeficijenata Gaborove transformacije predlozen je u Glavi 5. Pored samog de-
skriptora, predloZena je i perceptualno zasnovana mjera sli¢nosti i algoritam za kla-
sifikaciju zasnovan na principu najblizih susjeda i racunanju slicnosti izmedu testne
slike i svake od klasa.

U Glavi 6 razmatra se odnos globalnih i lokalnih deskriptora slika dobijenih
daljinskom detekcijom. Posto su informacije koje sadrze ova dva deskriptora kom-
plementarne njihovom fuzijom se moze postié¢i poboljSanje performansi klasifikatora.
Kao metod za fuziju deskriptora koji omogucava dobru generalizaciju predlozena je
hijerarhijska klasifikacija. Eksperimentalno je pokazano da se na ovaj nacin postize
poboljsanje performansi klasifikatora.

1.6 Publikacije

Neki od rezultata prezentovanih u ovoj disertaciji su ve¢ objavljeni u drugim
publikacijama. U [23] su objavljeni eksperimentalni rezultati iz Glave 3, a ovdje
je dodata teorijska osnova Gaborovog deskriptora teksture. Deskriptor razlika ori-
jentacija i njegovo kvaternionsko prosirenje na slike u boji su prvobitno objavljeni
u [24], a varijanta prosirenog Gaborovog deskriptora teksture objavljena je u [25].
Preliminarni eksperimenti sa redukcijom dimenzionalnosti Gaborovog deskriptora
teksture i prosirenog Gaborovog deskriptora teksture objavljeni su u [26] i [25]. Te-
orijska osnova i eksperimentalni rezultati za ove deskriptore su prosireni u Glavi 4.
Strukturalni deskriptor teksture, predlozen u Glavi 5, objavljen je u [27], a njegova
implementacija na grafickom procesoru opste namjene je objavljena u [28]. Hijerar-
hijska fuzija globalnih i lokalnih deskriptora, predlozena u Glavi 6, objavljena je u
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[25]. Lista publikacija kandidata u vezi sa disertacijom je data u Dodatku D. Pored
toga, istrazivanja provedena u ovoj disertaciji su dio projekta Automatska klasi-
fikacija pokrivenosti i nacina koriséenja zemljista, sufinansiranog od strane
Ministarstva nauke i tehnologije Republike Srpske.



Glava 2

Materijal i metodologija

Deskriptori i klasifikatori predlozeni u ovoj disertaciji testirani su na cetiri ko-
lekcije slika dobijenih daljinskom detekcijom: Banja Luka, Window on the UK, UC
Merced Land Use i Wuhan, te aero-snimku donjeg toka rijeke Sane. Slike u prve
cetiri kolekcije su dobijene podjelom aero i satelitskih snimaka visoke rezolucije (do
0,3 m) u blokove koji se jednozna¢no mogu klasifikovati u klase pokrivaca i nacina
koriséenja zemljista. Posto se radi o snimcima visoke rezolucije za klasifikaciju po-
krivaca i nacina koris¢enja zemljista nije dovoljna spektralna informacija sadrzana
u pojedinim pikselima, ve¢ je potrebno uzeti u obzir i teksturu, oblik i prostorne
odnose vizuelnih elemenata na slikama. Ove osobine ¢ine koris¢ene kolekcije pri-
kladnim za testiranje predlozenih pristupa za klasifikaciju. Od navedenih kolekcija
dvije, Banja Luka i Window on the UK, sadrze manji broj slika i klasa i koris¢ene
su za inicijalne eksperimente i podesavanja parametara deskriptora i klasifikatora.
Kolekcije UC Merced Land Use i Wuhan sadrze veci broj slika rasporedenih u 21,
odnosno, 19 klasa nacina koris¢enja zemljiSta i na njima su detaljno testirani svi
predlozeni deskriptori i klasifikatori. Neke od klasa u ovim kolekcijama su vizuelno
homogene i odredene teksturom na slici, za druge je, zbog vizuelne nehomogeno-
sti, potrebno uzeti u obzir prostorni raspored tekstura, dok je izvjestan broj klasa
odreden postojanjem karakteristicnih objekata na slici, bez obzira na ostatak slike.
Potreba da se odredi kriterijum po kojem se klase razlikuju otezava zadatak koji
se postavlja pred testirane klasifikatore. Aero-snimak donjeg toka rijeke Sane je
uvrsten u materijal kako bi se ispitala moguénost primjene predlozenih deskriptora
i klasifikatora na ¢itav snimak, Sto je ranije uglavnom bilo rezervisano za spektralne
[1] i objektno-orijentisane klasifikatore koji koriste nenadgledanu segmentaciju [9].

2.1 Kolekcija slika Banja Luka

Kolekcija slika Banja Luka nastala je podjelom RGB aero-snimka dijela grada
Banje Luke. Citav snimak je veli¢ine 4500 x 6000 piksela i sadrzi raznolike strukture,
kako vjestacke, kao sto su zgrade, fabrike i skladista, tako i prirodne, kao $to su po-
lja, drvece i rijeke. Prostorna rezolucija ovog snimka je 0,5 m. Dio ovog snimka je
podijeljen u blokove veli¢ine 128 x 128 piksela i u eksperimentima se koristi ukupno
606 ovih blokova za koje ¢e u daljem tekstu biti koris¢en termin slike. Sve slike su
manuelno klasifikovane u Sest klasa nacina koriséenja zemljista: kuce, groblje, indu-

15
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Slika 2.1: Primjeri slika iz kolekcije Banja Luka. Sa lijeva u desno, po kolonama su
slike iz klasa: kuce, groblje, industrija, polje, rijeka i drvece.
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Slika 2.2: Raspodjela slika po kategorijama za kolekciju slika Banja Luka.

strija, polje, rijeka i drvece. Primjeri slika iz razlic¢itih klasa su prikazani na Slici 2.1.
Raspodjela slika po klasama je prikazana na Slici 2.2. Vidi se da je ova raspodjela
izrazito neravnomjerna sa velikim brojem primjera iz klasa polje ili kuce, a samo 28
primjera iz klase groblje. U eksperimentima u kojima se koristi ova kolekcija slika,
polovina slika iz svake klase se koristi za treniranje, a druga polovina za testiranje
klasifikatora. S obzirom na to da se radi o maloj kolekciji slika, upotrebljivost ove
kolekcije je ogranicena i koriséena je samo za inicijalne eksperimente sa Gaborovim
deskriptorima te za podesavanje parametara strukturalnog deskriptora teksture.
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Slika 2.3: Primjeri slika iz kolekcije Window on the UK. Sa lijeva u desno, po
kolonama su slike iz klasa: brodovi, zgrade, polje, trava, rijeka, put, drvece i vozila.

2.2 Kolekcija slika Window on the UK

Kolekcija slika pod nazivom Window on the UK! je prvi put koriséena u radu
[29]. Ovaj skup se sastoji od 1040 RGB aero-slika dimenzija 64 x 64 piksela ¢ija
prostorna rezolucija nije navedena. Sve slike su manuelno klasifikovane u osam klasa
pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista: zgrade, put, rijeka, polje, trava, drvece,
brodovi i wvozila. Primjeri slika iz ove kolekcije dati su na Slici 2.3. U svakoj od
kategorija je po 130 slika pa je raspodjela slika po kategorijama u ovom skupu
uniformna. Autori su u [29] predlozili i podjelu ovog skupa na trening i test skup sa
po 520 slika koja je koriS¢ena i u eksperimentima u ovoj disertaciji. U originalnom
radu testirani su deskriptori boje, teksture i strukture sa klasifikatorom zasnovanim
na linearnoj diskriminantnoj analizi, kao i na masinama sa vektorima nosacima
(support vector machine, SVM). Posto se i u ovom slucaju radi o maloj kolekciji
slika, u ovoj disertaciji je upotrebljena samo za inicijalne eksperimente sa Gaborovim
deskriptorima.

2.3 Kolekcija slika UC Merced Land Use

Kolekcija slika UC Merced Land Use? se sastoji od slika dimenzija 256 x 256
piksela u RGB kolor-prostoru izdvojenih iz aero-snimaka sa prostornom rezolucijom
od 0,3 m. Slike su manuelno klasifikovane u 21 klasu: poljoprivreda, avioni, bejzbol
teren, plaZa, zgrade, prerija, gusto naseljeno rezidencijalno zemljiste, suma, autoput,
teren za golf, luka, raskrsnica, rezidencijalno zemljiste srednje gustine, kamp priko-
lice, nadvoznjak, parking, rijeka, aerodromska pista, rijetko naseljeno rezidencijalno
zemljiste, cisterne i teniski tereni. Primjeri slika iz ove kolekcije dati su na Slici 2.4.

'http://jfauqueur.free.fr/research/GIDB/
’http://vision.ucmerced.edu/datasets/
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Svaka klasa sadrzi 100 slika Sto ovaj skup ¢ini najve¢im javno dostupnim skupom
za klasifikaciju slika dobijenih tehnikama daljinske detekcije. Ova kolekcija slika je
prethodno koriséena u [30, 31] za testiranje klasifikatora zasnovanih na SIFT de-
skriptorima i skupu rijeci, te u opseznoj analizi lokalnih deskriptora u pretrazivanju
baza slika dobijenih daljinskom detekcijom [32]. Autori su koristili po 80 slika iz
svake klase za obucavanje klasifikatora i testirali ga na ostalim slikama. Ovaj ciklus
se ponavlja pet puta i navode se srednje vrijednosti dobijenih tac¢nosti klasifikacije.
I u ovoj disertaciji je prihvacena ista metodologija testiranja s tim sto se, kako bi se
analizirao uticaj broja trening primjera na tacnost klasifikacije, u eksperimentima
dodatno varira veli¢ina trening skupa.

2.4 Kolekcija slika Wuhan

Wuhan kolekcija se sastoji od 950 satelitskih slika rezolucije 0,5 m preuzetih sa
servisa Google Earth. Sve slike su u RGB kolor-prostoru i dimenzija 600 x 600 pik-
sela. Slike su podijeljene u 19 klasa nacina koris¢enja zemljista: aerodrom, plaza,
most, poslovne zgrade, pustinja, njive, suma, industrija, livada, planine, park, par-
king, jezero, luka, rezidencijalno zemljiste, rijeka, vijadukt, stadion i Zeljeznicka
stanica. Primjeri slika iz ove kolekcije dati su na Slici 2.5. U svakoj klasi se nalazi
po 50 slika. Ova kolekcija slika je koriS¢ena u [33] za testiranje razlic¢itih lokalnih
deskriptora sa klasifikatorima na principu najblizih susjeda i masinama sa vektorima
nosacima, a njena verzija sa 12 klasa nacina koriséenja zemljista koriséena je u [34] i
[35]. U ovim radovima autori koriste po 25 slika iz svake klase za obucavanje klasifi-
katora, a ostatak za njegovo testiranje. Ciklus obucavanja i testiranja klasifikatora
se ponavlja 10 puta i u rezultatima se navode srednje vrijednosti dobijenih tacnosti
klasifikacije. U ovoj disertaciji se, pored opisane metodologije testiranja, analizira i
uticaj velicine trening skupa na tacnost klasifikacije pa se eksperimenti ponavljaju
sa razli¢itim veli¢cinama trening skupa.

2.5 Aero-snimak donjeg toka rijeke Sane

Pored kolekcija slika formiranih izdvajanjem blokova odredene veli¢ine iz viso-
korezolucionih snimaka dobijenih daljinskom detekcijom, deskriptori i klasifikatori
predlozeni u ovoj disertaciji su testirani i na kompletnom RGB snimku geografskog
podrucja donjeg toka rijeke Sane do Novog Grada i us¢a u rijeku Unu [36]. Ovaj sni-
mak je dobijen aerofoto snimanjem pomenutog podrucja, a zatim je izvrsena njegova
aerotriangulacija i formiran je digitalni model terena. Snimak je zatim ortorekti-
fikovan i izradeni su listovi digitalnog ortofoto plana u razmjeri 1:5000, prostorne
rezolucije 0,5 m. Dio dobijenog snimka prikazan je na Slici 1.1.

Na ovom snimku su manuelno oznacena urbana podrucja i u eksperimentalnom
dijelu ove disertacije koris¢en je za testiranje automatskog detektora urbanih po-
druc¢ja. Detektor urbanih podrucja je, u stvari, binarni klasifikator kojim se snimak
klasifikuje u dvije klase nacina koris¢enja zemljista — urbano i neurbano. Klasifi-
kator je obucavan na slucajno izabranim blokovima iz obje klase, a testiran je na
dijelu snimka iz kojeg nisu izdvajani blokovi koris¢eni za obucavanje.
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Slika 2.4: Primjeri slika iz kolekcije UC Merced Land Use: (a) poljoprivreda, (b)
avioni, (c) bejzbol teren, (d) plaza, (e) zgrade, (f) prerija, (g) gusto naseljeno rezi-
dencijalno zemljiste, (h) Suma, (i) autoput, (j) teren za golf, (k) luka, (1) raskrsnica,
(m) rezidencijalno zemljiste srednje gustine, (n) kamp prikolice, (o) nadvoznjak,

(p) parking, (q) rijeka, (r) aerodromska pista, (s) rijetko naseljeno rezidencijalno
zemljiste, (t) cisterne, (u) teniski tereni.
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Slika 2.5: Primjeri slika iz kolekcije Wuhan: (a) aerodrom, (b) plaza, (c) most,
(d) poslovne zgrade, (e) pustinja, (f) njive, (g) stadion, (h) Suma, (i) industrija,

(j) livada, (k) planine, (1) park, (m) parking, (n) jezero, (o) luka, (p) Zeljeznicka
stanica, (q) rezidencijalno zemljiste, (r) rijeka, (s) vijadukt.
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Ortofoto snimak donjeg toka rijeke Sane na kojem su manuelno oznacena urbana
podruéja obezbijedila je firma Geo-centar d.o.o. iz Banje Luke u okviru projekta
Automatska analiza pokrivenosti i nacina koriS¢enja zemljista.

2.6 Metodologija testiranja

Kao sto je pomenuto, slike u svim kolekcijama su u RGB kolor-prostoru, odnosno,
sadrze crveni, zeleni i plavi spektralni opseg. U eksperimentima su, pored RGB,
koriséene i panhromatske verzije ovih slika. One su generisane polazeéi od RGB
slika pomocu jednacine

I (z,y) =0,299r (x,y) + 0,587g (z,y) + 0,114b (x,y) , (2.1)

gdje su r (z,y), g (z,y) i b(z,y) vrijednosti piksela na koordinatama (z,y) u crve-
nom, zelenom i plavom spektralnom opsegu, respektivno. U digitalnoj obradi slike,
signal odreden jednacinom (2.1) se Cesto naziva luminentni signal [37].

U svim eksperimentima koriséena kolekcija slika podijeljena je na dva dijela:
trening i test skup. Klasifikatori su obuceni koris¢enjem primjera iz trening skupa,
a zatim su performanse klasifikatora mjerene procentom tac¢no klasifikovanih slika
iz test skupa, koje nisu koriséene pri obucavanju klasifikatora. Ova procedura je
u izvjesnoj mjeri drugacija za klasifikator na principu najblizih susjeda zato sto
kod njega ne postoji eksplicitna faza obucavanja. Ipak, za njegovo funkcionisanje
potreban je skup oznacenih primjera koji je formalno ekvivalentan trening skupu.

Kako bi se obezbijedila nezavisnost tacnosti klasifikacije od konkretne podjele
kolekcije na trening i test skup, ciklus obucavanja i testiranja klasifikatora se pona-
vlja vise puta sa razli¢itim, slu¢ajno izabranim, podjelama. U rezultatima se, zatim,
navode srednje vrijednosti i standardne devijacije tacnosti klasifikacije dobijenih za
pojedine podjele. Pored tacnosti klasifikacije kao jedinstvene mjere performansi
klasifikatora, za klasifikatore koji su pokazali najbolje rezultate date su i matrice
konfuzija. Na ovaj nacin se dobija uvid u tacnosti klasifikacije po klasama, kao i
klase za koje se najcesce javljaju greske u klasifikaciji.

Da bi se dobijeni rezultati mogli uporediti sa rezultatima iz literature, u ekspe-
rimentima se koriste isti protokoli testiranja kao i u drugim radovima u kojima su
koriséene iste kolekcije. Konkretni detalji protokola, veli¢ine trening i test skupova
te broj ponavljanja ciklusa obucavanja i testiranja klasifikatora, navedeni su u opi-
sima pojedinih kolekcija slika. Pored opisanih protokola testiranja, izvrseni su i
eksperimenti u kojima je varirana veli¢ina trening skupa kako bi se dobila zavisnost
tacnosti klasifikacije od broja trening primjera.
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Gaborov deskriptor teksture

Vizuelni sistem obuhvata o¢i i dio centralnog nervnog sistema, a njegov zadatak
je akvizicija i obrada vizuelnih informacija. Oci su zaduzene za akviziciju podataka
¢iji je fizicki nosilac svjetlost, a njihova obrada pocinje u mreznjaci gdje fotoreceptori
pobudeni svjetloséu generisu nervne impulse koji se optickim nervom prenose u dio
mozdane kore koji se nalazi u zatiljnom reznju, u zadnjem dijelu mozga, i poznat je
pod nazivom vizuelni korteks (vizuelna kora mozga). Hubel i Wiesel [38, 39] su izni-
jeli pretpostavku da je vizuelni korteks organizovan hijerarhijski, tj. da se receptivna
poljal éelija na viSem nivou vizuelnog korteksa formiraju tako da primaju signale
iz ¢elija na nizem nivou. Tako se velika, slozena receptivna polja formiraju kombi-
novanjem malih, jednostavnih receptivnih polja. Vremenom je, kroz mnogobrojne
fizioloske i psihofizicke eksperimente, ova pretpostavka i potvrdena [40].

Vizuelni korteks se sastoji od strijatnog korteksa (primarni vizuelni korteks ili
oblast V1) i ekstrastrijatnih oblasti (oblasti V2, V3, V4 i V5). Hubel i Wiesel su
¢elije u strijatnom korteksu podijelili u tri grupe: proste, kompleksne i hiperkom-
pleksne cCelije. Proste celije su detektori ivica i linija odredene orijentacije, kom-
pleksne reaguju na pokretne linije odredene orijentacije, a hiperkompleksne na linije
odredene orijentacije i duzine.

Pretpostavku da se receptivna polja prostih celija u oblasti V1 mogu modelirati
Gaborovim funkcijama prvi je iznio Marcelja [41]. On je pokazao da se rezultati
eksperimentalnih mjerenja profila receptivnih polja prostih ¢elija mogu opisati jed-
nodimenzionalnim Gaborovim funkcijama. Kada su eksperimentalni podaci o dvodi-
menzionalnoj strukturi receptivnih polja prostih ¢elija postali raspolozivi, Daugman
[42] je proveo detaljnu analizu njihovog odnosa sa dvodimenzionalnim Gaborovim
funkcijama i pokazao njihovo znacajno slaganje. Kona¢no, Jones i Palmer su u [43]
pokazali da receptivna polja nekih prostih ¢elija u oblasti V1 kod macaka odgova-
raju dvodimenzionalnim realnim Gaborovim funkcijama. Od izuzetnog znacaja je
i otkri¢e Pollena i Ronnera koji su pokazali u [44] da su receptivna polja susjednih
prostih celija u kvadraturi sto je posluzilo kao motivacija da se za njihovo modelira-
nje koriste kompleksne Gaborove funkcije ¢iji su realni i imaginarni dio u kvadraturi.
Posto ¢e u nastavku iskljucivo biti koris¢éene kompleksne Gaborove funkcije za njih
¢e biti koriséen koristiti termin Gaborove funkcije dok ¢e u slucajevima kada se
koriste realne Gaborove funkcije ta ¢injenica biti posebno naglasena.

'Receptivno polje je dio senzorske nervne éelije ¢ija stimulacija rezultuje odzivom éelije.
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3.1 Modeliranje receptivnih polja prostih c¢elija
pomocu Gaborovih filtara

Jednodimenzionalna Gaborova funkcija je sinusoida modulisana Gausovom funk-
cijom. Inicijalno je predlozena za vremensko-frekvencijsku analizu signala [45]. Po-
znato je da se pri vremensko-frekvencijskoj analizi signala rezolucija u vremenu i
rezolucija u frekvenciji ne mogu nezavisno podesavati i njihov proizvod je ograni-
¢en odozdo. Ovo ogranicenje je ekvivalent Hajzenbergovog principa neodredenosti
u kvantnoj mehanici i onemogucava istovremeno postizanje proizvoljno dobrih rezo-
lucija u vremenu i frekvenciji. Kada se za vremensko-frekvencijsku analizu signala
koriste Gaborove funkcije postize se teorijski minimum proizvoda neodredenosti u
vremenu i frekvenciji. Dakle, Gaborovim funkcijama se minimizira zdruzena neo-
dredenost u vremenu i frekvenciji sto ih ¢ini vrlo pogodnim izborom u oblasti obrade
signala i slike. Dvodimenzionalnu Gaborovu funkciju je uveo Daugman [42] upravo
kako bi modelirao dvodimenzionalna receptivna polja prostih ¢elija i pokazao je da
ona takode minimizira proizvod neodredenosti u prostoru i prostornoj frekvenciji?.

Najopstiji oblik funkcije koja minimizira proizvod neodredenosti u prostoru i
frekvenciji je

e—(Ax2+Bxy+Cy2+Dx+Ey+F) (3 1)
s .

gdje je B> < 4AC, a D, E i F su kompleksni brojevi [42]. Kod Gaborove funkcije
je Re{D} = Re{E} = Re{F'} = 0, a posto su receptivna polja prostih ¢elija u kva-
draturi onda i realni i imaginarni dio funkcije treba da budu u kvadraturi. Iz ovoga
slijedi da moZzemo usvojiti Im{F} = 0. Konacno, jednostavnosti radi, smatra¢emo
da Gausova i sinusna funkcija imaju istu orijentaciju pa je B = 0. Takode, bez gu-
bitka opstosti, moze se usvojiti da je £ = 0. Gaborova funkcija ima isti funkcionalni
oblik u prostornom i frekvencijskom domenu.

Saznanje da se receptivna polja prostih celija u oblasti V1 mogu modelirati
Gaborovim funkcijama iniciralo je upotrebu filtara ¢iji su impulsni odzivi Gaborove
funkcije za analizu slike u bioloski inspirisanim sistemima racunarskog vida. U
nastavku ¢e za filtar ¢iji je impulsni odziv Gaborova funkcija biti koris¢en termin
Gaborov filtar. Prvi korak u analizi signala je, dakle, njegovo filtriranje Gaborovim
filtrom, odnosno, konvolucija sa Gaborovom funkcijom ¢ime se model receptivnog
polja lokalno primjenjuje na citavu sliku.

Iz (3.1) se, uz navedene uslove, dobija oblik Gaborove funkcije koji ¢e biti koriséen

u ovom radu [46]

1 _1 L+£ o
9o = e HE (32)
T2y

gdje je w frekvencija Gaborove funkcije, a o, i o, odreduju Sirinu njene Gausove
anvelope. Furijeova transformacija ove funkcije je:

2 L2
(WI;‘U) + Y :|

_1
G(Wxawy)ze 2|: e U:%y )

pri ¢emu je o, = Ui 1o, = Ui Na Slici 3.1 prikazani su primjeri realnog i
x

Y
imaginarnog dijela Gaborove funkcije, kao i modula njene Furijeove transformacije.

(3.3)

2U daljem tekstu ée umjesto termina prostorna frekvencija biti koriéen termin frekvencija.
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Sa Slike 3.1e moze se primjetiti da amplitudni spektar Gaborove funkcije ima oblik
Gausove funkcije, sto znaci da je odgovaraju¢i Gaborov filtar propusnik opsega,
Slika 3.1e. Sirina propusnog opsega ovog filtra odredena je standardnim devijacijama
njegove Gausove anvelope.

Posto su u oblasti V1 pronadene ¢elije sa receptivnim poljima koja rezultuju
maksimalnim odzivima na razli¢itim skalama i orijentacijama vizuelne pobude, u
modelu receptivnih polja prostih celija se koristi banka Gaborovih filtara na ra-
zlicitim skalama i orijentacijama. Impulsni odzivi Gaborovih filtara na razli¢itim
skalama i orijentacijama su skalirane i rotirane verzije Gaborove funkcije g (x,y)

G (2,y) = a""g (2", y/), (3.4)
' =a"" (zcosf + ysinb), (3.5)
v =a " (—xsinf +ycosh), (3.6)

zaa>116 =mnr/K, pri cemusum =0,...,5—11in=20,..., K — 1 indeksi
skale i orijentacije, respektivno. Skalirajuéi faktor a=™ u jednacini (3.4) sluzi za
normalizaciju energije.

Neka je sada I (z,y), (z,y) € ¥, slika ¢ija reprezentacija se odreduje. Izlaz iz
filtra g, (z,y) dat je konvolucijom

Wi (2, y) = 1 (2,Y) * G (T, Y) =
B //I (&) Gon (& = &y — ) d&dn, (3.7)

gdje je ® skup tacaka slike.

Posto se Gaborova filtar banka sastoji od filtara ¢iji se impulsni odzivi dobi-
jaju skaliranjem i rotiranjem Gaborove funkcije, moze se povuéi paralela sa filtar
bankom kojom se realizuje talasna (wavelet) transformacija [37]. Zbog toga se za
jednacinu (3.7) koristi termin Gaborova transformacija slike I (z,y). Analogno ta-
lasnoj transformaciji, Gaborovu funkciju g (z, y) naziva¢emo talasi¢ magka, a izlazni
signal iz Gaborove filtar banke, wy,, (z,y), predstavlja koeficijente Gaborove trans-
formacije na skali m i orijentaciji n. Takode, pojedine skale i orijentacije Gaborove
transformacije naziva¢emo podopsezi.

U mnogim primjenama, kao npr. u kompresiji signala, se koristi ortogonalna
talasna transformacija, pa je onda i odgovarajuca filtar banka takode ortogonalna, a
dobijeni koeficijenti su nekorelisani. Sa druge strane, Gaborova filtar banka nije
ortogonalna pa je neophodno na neki nacin kontrolisati redundansu sadrzanu u
koeficijentima transformacije. Kako bi se ovo postiglo, parametri a, o,,, i 0, a time
io, 10y, se biraju tako da se amplitudne karakteristike filtara dodiruju na polovini
njihovog maksimuma [46]. Polazeé¢i od tog uslova ovi parametri se izracunavaju
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*
) Realni dio 2D Gaborove funk- (b) Imaginarni dio 2D Gaborove
cue funkcije.
) Uzorak luminanse koji odgovara (d) Uzorak luminanse koji odgovara
realnom dijelu 2D Gaborove funk- imaginarnom dijelu 2D Gaborove
cije. funkcije.

\

. (f) Uzorak luminanse koji odgovara

) Amplitudni spektar 2D Gabo- amplitudnom spektru 2D Gaborove
rove funkcije. funkcije.

Slika 3.1: Primjer 2D Gaborove funkcije.
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koriséenjem sljede¢ih jednacina:

= <ﬂ> o , (3.8)

Wi
(a—1)wy
Wq == 9 3.9
% T A+ 1)v2me (3.9
T o2 (2In2)* o2 E
O, = tg (ﬁ> [wh—mnz(w;)] l21n2—w—]211 , (3.10)

gdje je frekvencija Gaborovog talasi¢a majke data sa w = wy,. U gornjim jednaci-
nama w; i wy, predstavljaju donju i gornju centralnu frekvenciju od interesa. Kako
globalni nivo osvijetljenosti slike ne bi uticao na izlaze iz filtara, realni dio dvodi-
menzionalne Gaborove funkcije treba da ima nultu srednju vrijednost. Ovo se moze
posti¢i dodavanjem odgovarajuée konstante ili postavljanjem G (0,0) u jednacini
(3.3) na nulu. Na Slici 3.2 prikazani su poluprofili amplitudnih karakteristika filtara
iz Gaborove filtar banke. Banka je formirana od filtara na S = 4 skale i K = 6
orijentacija, uz digitalne centralne frekvencije w; = 0, 17 i wy, = 0, 8.

Wy /T

Slika 3.2: Osjencene elipse predstavljaju frekvencijske opsege u kojima amplitudne
karakteristike filtara iz Gaborove filtar banke imaju vrijednosti ve¢e od polovine
maksimuma amplitudne karakteristike.

Gaborovi filtri se koriste u mnogim algoritmima za analizu i klasifikaciju slika.
Neki od najpoznatijih primjera ukljucuju: identifikaciju osoba pomocu duzice oka
[47], prepoznavanje lica [48], klasifikaciju scena [21, 49], prepoznavanje objekata
[15], detekciju ciljeva na satelitskim slikama [50], segmentaciju slika [51], detekciju
istaknutih regiona na slikama [52], kao i analizu teksture [46, 53].



GLAVA 3. GABOROV DESKRIPTOR TEKSTURE 27

3.2 (Gaborov deskriptor teksture

Klasifikacija tekstura je jedna od oblasti u kojoj su Gaborovi filtri ¢esto koriséeni
i, pod odredenim uslovima, pokazuju dobre rezultate [53, 54]. Kako bi se formirala
reprezentacija teksture, slika se prvo filtrira Gaborovom filtar bankom (3.7). Ako
pretpostavimo da je tekstura na slici homogena, mozemo smatrati da koeficijenti
Gaborove transformacije imaju istu raspodjelu vjerovatnoce na ¢itavoj slici. Prema
tome, za reprezentaciju slike se mogu upotrebiti jednostavne statistike koeficijenata
Gaborove transformacije, w,,,. Gaborov deskriptor teksture sadrzi srednje vrijedno-
sti, ftmn, 1 standardne devijacije, 0,,,, modula koeficijenata Gaborove transformacije
izracunate usrednjavanjem po pikselima slike [46]

Lomn =/ Wi, (2, y)| ddy, (3.11)
[

Ton = \l// ([t (2, 9)| = pomn)” dzxdy. (3.12)

U Gaborov deskriptor teksture TD se ukljucuju veli¢ine date jednacinama (3.11) i
(3.12) na skalama m = 1,...,S i orijentacijama n = 1,..., K

TD = [0 000 Ho1 o1 --- HS—1FK—1 05—1,K—1]T- (3.13)

Slican deskriptor sa bankom filtara na 5 skala i 6 orijentacija usvojen je i u
MPEG-7 standardu [55], a u MPEG-7 eksperimentalnom modelu predlozena je
implementacija Gaborovih filtara u polarnim koordinatama koris¢enjem Radonove
transformacije [56.

Udaljenost dva Gaborova deskriptora teksture TD; i TDy odreduje se korisce-
njem tezinske Menhetn metrike

d(TD;, TD,) ZSJ fj ( o~ P | | o~ o ) (3.14)
, — mn mn + mn mn , 31
DT =\ () @ (Gn)

gdje su @ (fmn) 1 @ () standardne devijacije iy, 1 0,y 0dredene na trening skupu.

3.3 Klasifikacija pokrivaca i nacina korisé¢enja ze-
mljista koris¢enjem Gaborovih deskriptora

U nedavnoj studiji [54] Gaborov deskriptor teksture je pokazao robusnost na va-
rijacije spektralnih karakteristika osvjetljenja te relativno malu racunsku slozenost,
ali nesto losije performanse u prisustvu afinih i neafinih transformacija. Posto se
klasifikacija pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista uglavnom obavlja na ortofoto
snimcima na kojima nema transformacija usljed promjene perspektive, Gaborov de-
skriptor teksture je dobar izbor za ovaj zadatak. Ipak, translacije i rotacije su
uobicajene na snimcima dobijenim daljinskom detekcijom, ali njihov uticaj se moze
ublaziti ukljuc¢ivanjem transformisanih primjera u trening skup. Dobre performanse
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Gaborovog deskriptora teksture na zadatku klasifikacije pokrivaca i nac¢ina korisce-
nja zemljista potvrdene su npr. u [23] i [57].

U ovoj disertaciji Gaborov deskriptor teksture se koristi kao polazna tacka za
konstruisanje novih deskriptora za klasifikaciju pokrivaca i nac¢ina koris¢enja zemlji-
sta. Takode, tacnosti klasifikacije dobijene koris¢enjem Gaborovog deskriptora tek-
sture ¢e u nastavku posluziti kao referenca u odnosu na koju se ocjenjuje uspjesnost
predlozenih deskriptora i klasifikatora. Zbog toga su tacnosti klasifikacije dobijene
za slike iz UC Merced Land Use i Wuhan kolekcija date u eksperimentalnim rezul-
tatima u Glavi 4, a ovdje su, ilustracije radi, dati samo rezultati dobijeni za manje
kolekcije Banja Luka i Window on the UK.

Osim Gaborovog deskriptora teksture u ovim eksperimentima testiran je i Gist
deskriptor koji je vrlo popularan referentni deskriptor u klasifikaciji prirodnih scena
21], a takode je zasnovan na statistikama izlaza iz Gaborove filtar banke. Kratak
opis Gist deskriptora dat je u Dodatku B. Tako je cesto koriséen u klasifikaciji
scena i predlozena su njegova unapredenja [49, 58], nema mnogo primjera koriséenja
Gist deskriptora u klasifikaciji slika dobijenih daljinskom detekcijom. Izuzeci su
koriséenje Gist deskriptora za klasterizaciju slika u okviru detekcije drveéa [59] i
za detekciju ciljeva na satelitskim slikama [50], kao i poboljsani Gist model koji se
koristi za detekciju kratera u [60].

U eksperimentima opisanim u ovom odjeljku, Gaborovi deskriptori slika se ra-
cunaju na 8 skala i 8 orijentacija. Rezultati za filtar banke sa drugacijim brojem
skala i orijentacija su slicni. Gaborov deskriptor teksture, predlozen u [46], se izra-
cunava za panhromatske slike. Posto su slike u obje kolekcije u RGB kolor-prostoru,
izracunavaju se Gaborovi deskriptori za sva tri spektralna opsega slike i konacni
deskriptor slike se dobija njihovom konkatenacijom. Na ovaj nacin, slike su predsta-
vljene 3 x 8 X 8 x 2 = 384-dimenzionalnim deskriptorima. Poredenja radi, racunaju
se i Gaborovi deskriptori za panhromatske verzije slika i oni su 8 x 8 x 2 = 128-
dimenzionalni.

Za izracunavanje Gist deskriptora zadrzane su nominalne vrijednosti parame-
tara, tj. filtar banka na 4 skale i 8 orijentacija. I za ovaj deskriptor se racunaju
panhromatska varijanta, koja je 4 x 8 x 16 = 512-dimenzionalna i RGB varijanta,
koja daje 3 x 4 x 8 x 3 = 1536-dimenzionalan deskriptor.

Klasifikator za oba deskriptora je masina sa vektorima nosac¢ima. Posto se uda-
ljenosti Gaborovih deskriptora racunaju pomoc¢u (3.14), na osnovu ove metrike se
konstruise kernel

K (TD;, TD;) = exp [-d (TD;, TD,)] , (3.15)

gdje su TD; i TD; Gaborovi deskriptori teksture dati sa (3.13), a d (TD;, TD;),
je njihova udaljenost, data sa (3.14). Ova kernel funkcija je sustinski zasnovana na
tezinskoj Li-normi i zadovoljava Merserov uslov [61]. Za Gist deskriptor se, kao u
21], koristi SVM sa kernelom zasnovanim na radijalnim baznim funkcijama.

SVM je binarni klasifikator, ali se moze prosiriti i koristiti za klasifikaciju u vise
klasa tako sto se obucava onoliko binarnih klasifikatora koliko postoji klasa u koje
se slike klasifikuju. Pri tome se, pri obucavanju svakog od klasifikatora, smatra
da su primjeri iz jedne klase pozitivni, a primjeri iz svih ostalih klasa negativni
(jedan-protiv-svih). Testni primjer se klasifikuje u kategoriju koja odgovara SVM
sa maksimalnom izlaznom vrijednoscu.
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Tabela 3.1: Tac¢nosti klasifikacije za kolekciju slika Banje Luke.

| Deskriptor | Panhromatske (%) | RGB (%) |

Gabor (pun) 84.5 88.0
Gabor (sr. vr.) 80.7 84.5
Gist 79.5 89.3

3.3.1 Kolekcija slika Banja Luka

U eksperimentima sa ovom kolekcijom slika, klasifikatori su testirani koris¢enjem
unakrsne validacije sa 10 razli¢itih sluc¢ajnih podjela kolekcije slika. U svakoj podjeli
klasifikator se trenira sa po 50% slika iz svake od klasa, a testira na ostatku. Dobijene
tacnosti klasifikacije za sve podjele se usrednjavaju. U Tabeli 3.1 su date srednje
tacnosti klasifikacije za sve kategorije, pri ¢emu je sa Gabor (pun) oznacen Gaborov
deskriptor teksture dat sa (3.13), dok je sa Gabor (sr. vr.) oznaen deskriptor
dobijen koris¢enjem samo srednjih vrijednosti odziva filtara.

Najbolje performanse se dobijaju koris¢enjem Gist deskriptora izracunatog za sve
spektralne opsege RGB slike. Cijena koja se pri tome placa je visoka dimenzionalnost
deskriptora. Vrijedi primjetiti da znatno jednostavniji Gaborov deskriptor, ¢ija je
dimenzionalnost cetiri puta niza, daje sli¢ne rezultate. Jos znacajnija je ¢injenica da
za panhromatske slike Gaborov deskriptor daje bolje rezultate od Gist deskriptora.
Iz ovih rezultata jasno je da ukljucivanje informacija iz razlicitih spektralnih opsega
poboljsava performanse klasifikatora. Kada se radi sa panhromatskim slikama, stan-
dardne devijacije odziva Gaborove filtar banke obezbjeduju bogatiju informaciju o
teksturi sto rezultuje boljim performansama. Znacaj ove informacije moze se vidjeti
iz pada performansi kada se koriste samo srednje vrijednosti odziva Gaborove filtar
banke. Drugi zakljucak koji se moze izvesti iz ovih rezultata je da, za razliku od
scena iz prirode, prostorni raspored odziva filtar banke ne poboljsava performanse
klasifikatora snimaka dobijenih daljinskom detekcijom. Slican zakljucak je izveden
i u [30] za slucaj lokalnih deskriptora i kernela sa piramidalnim uparivanjem.

Matrica konfuzija za Gaborov deskriptor je data na Slici 3.3a. Vidi se da su
konfuzije najcesce izmedu kategorija koje su teske i za ljude. Najistaknutiji primjeri
konfuzija su izmedu klasa kuce i groblja, zbog postojanja pravougaonih struktura
sa izrazenim orijentisanim ivicama, te rijeka i polje, zato sto obje klase karakterise
homogena, fina tekstura bez izrazenih ivica. Vazno je naglasiti i da su konfuzije
izmedu prirodnih (rijeka, drvece, polje) i vjestackih (kuce, groblje, industrija) klasa
rijetke.

Matrica konfuzija za Gist deskriptor je data na Slici 3.3b. I u ovom sluc¢aju mogu
se izvesti slicni zakljucci kao i za matricu konfuzija dobijenu za Gaborov deskriptor
teksture.

3.3.2 Window on the UK kolekcija slika

U drugom eksperimentu koris¢ena je Window on the UK kolekcija slika koja je
koriSéena i u radu [29] u kojem se vise deskriptora boje, teksture i strukture spaja
u 310-dimenzionalnu reprezentaciju slike. U istom radu predlozena je i podjela ove
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Slika 3.3: Matrice konfuzija za kolekciju slika Banja Luka.

Tabela 3.2: Tacnosti klasifikacije na Window on the UK kolekciji slika.

| Metod | Tacnost (%) |
SVM sa Gaborovim deskriptorom (RGB) 90.8
SVM sa Gist deskriptorom (RGB) 87.1
Algoritam iz [29] 89.4
SVM sa deskriptorima iz [29] 92.3

kolekcije na trening i test skupove sa po 520 slika. U ovoj disertaciji je, kako bi bilo
moguce poredenje rezultata, usvojena ista podjela.

Tacnosti klasifikacije za ovu kolekciju slika date su u Tabeli 3.2. T u ovom slu-
¢aju, Gaborovim i Gist deskriptorom se postizu slicne performanse, ali je ovaj put
blaga prednost na strani Gaborovog deskriptora. Ovo je u skladu sa prethodnim
zakljuccima o diskriminativnoj moé¢i ova dva deskriptora. Pored toga, vidi se da
su performanse klasifikatora sa Gaborovim deskriptorom bolje od performansi al-
goritma predlozenog u [29], a samo malo losije od performansi SVM klasifikatora
obucenog koris¢enjem deskriptora iz istog rada.

Matrica konfuzija za Gaborov deskriptor je prikazana na Slici 3.4. Vidimo da
se najcesée pogresne klasifikacije ponovo javljaju u slucajevima koji mogu zbuniti i
ljude, kao sto su zgrada nasuprot vozila ili polja nasuprot trave. Vazno je primjetiti
da se, i u ovom slucaju, rijetko javljaju konfuzije izmedu prirodnih i vjestackih
kategorija.

Iz prikazanih rezultata moze se zakljuciti da Gaborov deskriptor teksture u kom-
binaciji sa SVM klasifikatorom i kernelom zasnovanom na tezinskoj L; normi pred-
stavlja dobru osnovu za klasifikaciju slika dobijenih daljinskom detekcijom u klase
pokrivaca i na¢ina koris¢enja zemljista. Uprkos svojoj jednostavnosti, opisani pri-
stup je nadmasio Gist deskriptor koji ima znatno veé¢u dimenzionalnost i predstavlja
referentni deskriptor u klasifikaciji scena. Takode, iako Gaborov deskriptor pred-
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Slika 3.4: Matrica konfuzija za Window on the UK kolekciju slika kada se koristi
Gaborov deskriptor teksture.

stavlja samo reprezentaciju teksture na slici, iz Tabele 3.2 se vidi da su dobijeni
rezultati, u najgorem slucaju, bliski rezultatima iz [29], dobijenim koris¢enjem de-
skriptora boje, teksture i strukture.



Glava 4

Prosireni Gaborov deskriptor
teksture

Dobri rezultati koji se dobijaju koris¢enjem Gaborovog deskriptora teksture u
klasifikaciji slika dobijenih daljinskom detekcijom u klase pokrivaca i nacina kori-
S¢enja zemljista inspirisali su dalje istrazivanje u ovoj oblasti. Jedan od zanimljivih
smjerova za prosirenje Gaborovog deskriptora teksture je koris¢enje statistickih oso-
bina koeficijenata Gaborove transformacije. Moguée je, na primjer, matematicki
modelirati funkciju gustine raspodjele koeficijenata i koristiti dobijeni model za kla-
sifikaciju ili pretrazivanje baza slika, kao $to je, na primjer, uradeno u [62] za slu-
¢aj talasne transformacije. U ovoj disertaciji je usvojen nesto jednostavniji pristup
koji je zasnovan na postojanju statistickih zavisnosti izmedu koeficijenata Gaborove
transformacije koji poticu iz razli¢itih podopsega.

4.1 Statisticke zavisnosti izmedu podopsega Ga-
borove transformacije

Ortogonalnom talasnom transformacijom uklanja se korelacija izmedu koeficije-
nata u razlicitim podopsezima. Medutim, iako su koeficijenti dekorelisani, statisticke
zavisnosti viseg reda izmedu njih i dalje postoje [63]. Ovo se najlakse moze uociti
posmatranjem modula talasnih koeficijenata. Zavisnosti postoje izmedu modula ko-
eficijenata na istim relativnim koordinatama u razli¢itim podopsezima, kao i izmedu
modula susjednih koeficijenata u istom podopsegu.

Gaborova transformacija nije ortogonalna zbog ¢ega postoje statisticke zavisnosti
izmedu koeficijenata na razli¢itim skalama, odnosno, orijentacijama. Ove zavisnosti
se mogu uociti na Slici 4.1 na kojoj su prikazane amplitudne karakteristike Gaboro-
vih filtara (drugi red) i odgovarajuéi moduli koeficijenata Gaborove transformacije
na skalama 2 i 3, te orijentacijama 1 i 2 (tredi red) za sliku iz prvog reda. Iz ovog
primjera vidi se da moduli koeficijenata koji se nalaze na istim relativnim prostor-
nim lokacijama u podopsezima na razli¢itim skalama i orijentacijama imaju sli¢ne
vrijednosti sto ukazuje na postojanje njihovih statistickih zavisnosti.

Uvid u statisticku zavisnost koeficijenata moze se dobiti posmatranjem njihovih
uslovnih histograma. Uslovni histogram neke slucajne promjenljive uslovljene dru-

32
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Slika 4.1: Moduli koeficijenata Gaborove transformacije na razli¢itim skalama (m)
i orijentacijama (n).

gom slucajnom promjenljivom je sastavljen od svih histograma te slucajne promjen-
ljive odredenih za razli¢ite vrijednosti (ili opsege vrijednosti) sluc¢ajne promjenljive
kojom je uslovljena. Uslovni histogram predstavlja estimaciju uslovne raspodjele vje-
rovatnoce neke slucajne promjenljive i moze se graficki prikazati kao intenzitetska
slika na kojoj su intenziteti piksela proporcionalni vrijednostima u celijama histo-
grama, pri ¢emu su kolone skalirane nezavisno jedna od druge kako bi se iskoristio
¢itav opseg vrijednosti intenziteta.

Na Slici 4.2 su prikazani dvodimenzionalni uslovni histogrami realnih i imagi-
narnih dijelova Gaborovih koeficijenata na skalama 2 i 3 i orijentaciji 1, a na Slici
4.3, na orijentacijama 1 i 2 i skali 2. U ovim primjerima koris¢eni su koeficijenti
Gaborove transformacije aero-slike date u prvom redu na Slici 4.1. Iz uslovnih histo-
grama se vidi da vrijednosti realnih i imaginarnih dijelova koeficijenata na razli¢itim
skalama, odnosno, orijentacijama nisu nezavisni. Ovo se moze zakljuciti, na primjer,
iz ¢injenice da varijanse realnog i imaginarnog dijela koeficijenta ws; rastu sa po-
rastom apsolutnih vrijednosti realnog i imaginarnog dijela koeficijenta ws;. Ovakva
zavisnost se moze uociti kako za koeficijente na razlic¢itim skalama, Slika 4.2, tako i
za koeficijente na razli¢itim orijentacijama, Slika 4.3.

Modeli statistickih zavisnosti izmedu podopseznih koeficijenata koriséeni su npr.
u uklanjanju Suma [64], sintezi teksture [65] i ocjeni vizuelnog kvaliteta slike [66].

4.2 Prosireni Gaborov deskriptor teksture

Mnoge celije vizuelnog sistema, kao na primjer ¢elije mreznjace i lateralnog ge-
nikulatnog jezgra, imaju receptivna polja podijeljena u dva dijela [40], kao $to je
prikazano na Slici 4.4a. Kod jedne grupe ¢elija, kada je stimulisan (na primjer osvje-
tljavanjem) centralni kruzni dio receptivnog polja, ¢elija ¢e biti pobudena i odziv ¢e
biti vec¢eg intenziteta, dok stimulacija rubnog dijela inhibira ¢eliju i odziv slabi. Po-
nasanje druge grupe celija je obrnuto, intenzitet odziva je ve¢i prilikom stimulacije
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Slika 4.2: Dvodimenzionalni uslovni histogrami realnih i imaginarnih dijelova Ga-
borovih koeficijenata na skalama 2 i 3 i orijentaciji 1.
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Slika 4.3: Dvodimenzionalni uslovni histogrami realnih i imaginarnih dijelova Ga-
borovih koeficijenata na skali 2 i orijentacijama 11 2.

rubnog dijela, a slabi prilikom stimulacije centralnog dijela. Ovakva organizacija
receptivnih polja naziva se centar-rub (center-surround) organizacija. Na ovaj nacin
¢elija pokazuje prostorni antagonizam.

U [67] je pokazano da, za realne Gaborove filtre, korelacije izmedu koeficijenata
na razli¢itim skalama odgovaraju centar-rub organizaciji receptivnih polja u ¢elijama
vizuelnog sistema sisara. Ovaj rezultat je moguce poopstiti na kompleksne Gaborove
filtre kakvi se koriste u ovom radu. Neka su wy,, (z,v),(z,y) € ® podopsezni
koeficijenti Gaborove transformacije, odnosno, odzivi Gaborovih filtara na skalama

m = 1,...,5 i orijentacijama n = 1,..., K, izra¢unati pomo¢u (3.7). Energija
podopseznih koeficijenata je
2
s = [ Ve (2,9 dady. (4.1)
@

Prostorni antagonizam se moze modelirati razlikom normalizovanih odziva Ga-
borovih filtara na razli¢itim skalama m i m’ i orijentaciji n

Awmm/n (x7 y) = wmn (CE7 y) - wm/n (:U’ y)7 (4.2)
Hmn Hm/n
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tivnog polja.

Slika 4.4: Centar-rub organizacija receptivnog polja.

Energija razlike odziva je
oontn = [ [ 150 dely, (43)
)

Uvrstavanjem (4.2) u (4.3) dobijamo

2
Hmn Hm/n

= // (wmn X y wm’n (Z’,y)) (wmn (SIJ,y) _ Wm'n (x>y)>*d$dy =
Hmn Hm/n Homn o
// ('wmn z,9)| |[Winrn (x,y)|2
= + 5 -
/J“mn P

. wmn (xay)wm’n (x,y) _ U)m/n (wvy)w:nn (:c,y) dl‘dy
Homnm/n Hmnm/n

(4.4)

Imajuci u vidu (4.1) slijedi da je

,Umnﬂ/m n HmnMm!n

Gaborovi filtri su propusnici opsega pa je

Wynn = // Wy, (2, y) dzdy = 0. (4.6)

Zbog toga je pm, jednako standardnoj devijaciji podopseznih koeficijenata dobijenoj
prostornim usrednjavanjem

fonn = \J/ | Wy (2, y) — @mn\2 dxdy. (4.7)
@
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Sada je ocigledno da u (4.5) sabirci u zagradi predstavljaju koeficijente korelacije
podopseznih koeficijenata w,,, i Wy,m,

I / [wmn (-1'7 y) - wmn] [wm’n ([L’, y) - wm’n] dl’dy _

HmnHm!n

= / / Wi m"(sc’y)dardy: (4.8)

,U/mn,umn

anum n

Druga jednakost u (4.8) slijedi iz ¢injenice da su kroskorelacije izmedu realnih i
imaginarnih dijelova odziva Gaborovih filtara, kako u istom tako i u razli¢itim po-
dopsezima, jednake nuli (vidjeti Dodatak A). Kona¢no (4.3) postaje

¢3nm’n =2 2rmm’n' (49)

Uporedivanjem jednacina (3.11) i (4.1) vidimo da se one razlikuju samo u neli-
nearnoj funkciji koja se primjenjuje na module podopseznih koeficijenata. Moguce
je ovu nelinearnost poopstiti tako da definiSemo

3 =

Lo = [/ [Wn (2, 9)[7 da:dy] , (4.10)

pri ¢emu je p € R. Posto je u [46] pokazano da, u slucaju Gaborovog deskrip-
tora teksture, ukljuc¢ivanje standardnih devijacija modula koeficijenata poboljsava
performanse klasifikatora u deskriptor ukljucujemo i

Omn = \l/ ([ (22, )P — pibn)” dazdly. (4.11)

Deskriptor koji se sastoji od ove dvije komponente je uopstenje deskriptora predlo-
zenog u [46] pa se zadrzava i njegov originalni naziv — Gaborov deskriptor teksture
(Gabor Texture Descriptor, GTD). Dimenzionalnost ovog deskriptora je Ny = 25K.

Neka su W, (2,y) 1 Wym (x,y) odzivi Gaborovih filtara na skalama m i m’ i
orijentaciji n, odredeni jednac¢inom (3.7). Kako bismo u deskriptor ukljucili mjeru
korelacije izmedu razli¢itih podopsega formiramo razlike normalizovanih podopse-
znih koeficijenata na razli¢itim skalama m # m' i istoj orijentaciji n date jednacinom
(4.2). Za ove razlike racunamo statistike na isti nacin kao i za module koeficijenata

Vinmim, = //]Awmm/n (x,y)|pda:dy] , (4.12)
£

_ , p_
Ummm—J ] (8t ) = s, (1.13)
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Deskriptor koji se sastoji od ove dvije komponente naziva se deskriptor razlika skala
(Scale Difference Descriptor, SDD) i njegova dimenzionalnost je Ny = 2K<§). Ener-
gija razlika normalizovanih koeficijenata na razli¢itim skalama (4.3) dobija se iz
(4.12) za p = 2. Kada je p # 2 relacija (4.9) viSe ne vazi ali se i dalje (4.12) moze
smatrati mjerom kroskorelacije koeficijenata na razli¢itim skalama.

Analogno, mogu se formirati razlike normalizovanih podopseznih koeficijenata
na razli¢itim orijentacijama n # n’ i istoj skali m

Wmn, (JJ, y) . Wmn! (l’, y)
Hmn Hmn!

AWy (2,y) = (4.14)

i izracunati njihove statistike

P

[
Vmnn! = \J// (’Awmnn/ (Q?, y)’p - pfrmn’)Q dl'dy (416)
P

Deskriptor koji se sastoji od ove dvije komponente naziva se deskriptor razlika ori-
jentacija (Orientation Difference Descriptor, ODD) i njegova dimenzionalnost je
N3 = 28 (g) Energija razlika normalizovanih koeficijenata na razli¢itim orijen-
tacijama dobija se iz (4.15) za p = 2. U tom slucaju je moguce povezati (4.15) i
kroskorelaciju podopseznih koeficijenata na skali m i orijentacijama n i n’, kao sto je
u (4.9) pokazano za kroskorelacije podopseznih koeficijenata na razlicitim skalama.
Kada je p # 2 ovakve relacije viSe ne vaze, ali se i dalje moze smatrati da je (4.15)
mjera kroskorelacije podopseznih koeficijenta na razli¢itim orijentacijama.

Konacno, prosireni Gaborov deskriptor teksture, (Extended Gabor Texture Desc-
riptor, EGTD) se dobija objedinjavanjem veli¢ina datih jednac¢inama (4.10)—(4.13),
(4.15), te (4.16) u N = N; + Ny + N3 = SK (S + K)-dimenzionalan vektor f =
[froforoee ]

Za izracunavanje udaljenosti izmedu dva EGTD, f(® i £ koristimo metriku
zasnovanu na tezinskoj L; normi

N

dist (£, £0)) = 3"

Jj=1

a(f;)

gdje susa a (f;) oznacene standardne devijacije odgovarajucéih elemenata deskriptora
izracunate na trening skupu.

: (4.17)

4.3 Redukcija dimenzionalnosti deskriptora

Prosireni Gaborov deskriptor teksture moze da rezultuje visokodimenzionalnim
deskriptorima slike. Na primjer, u slucaju kada se koristi Gaborova filtar banka sa
S = 4 skale i K = 6 orijentacija dimenzionalnost deskriptora je N = SK (S + K) =
240. Pored potrebe za ve¢im memorijskim prostorom, visokodimenzionalni deskrip-
tori mogu usporiti obucavanje klasifikatora i dovesti do slabe generalizacije. Zbog
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toga je korisno razmotriti moguénosti redukcije dimenzionalnosti deskriptora. U
nastavku se razmatraju tri nacina za redukciju dimenzionalnosti deskriptora: for-
miranje deskriptora koris¢éenjem samo koeficijenata iz susjednih podopsega — skala
i orijentacija, analiza glavnih komponenata (principal component analysis, PCA) i
linearna diskriminantna analiza (linear discriminant analysis, LDA).

4.3.1 Koriséenje koeficijenata iz susjednih podopsega

Na Slikama 4.5 1 4.6 prikazani su uslovni histogrami realnih i imaginarnih dijelova
koeficijenata Gaborove transformacije na orijentaciji 1 i skalama 2 i 4, te na skali 2 i
orijentacijama 1 i 4, respektivno, odredeni za aero-sliku prikazanu u prvom redu na
Slici 4.1. U poredenju sa Slikama 4.2 i 4.3, vidimo da su statisticke zavisnosti izmedu
koeficijenata Gaborove transformacije izrazenije na susjednim nego na udaljenim
skalama, odnosno, orijentacijama.

Zbog toga se ideja da se u deskriptor teksture ukljuce samo statistike razlika
podopseznih koeficijenata na susjednim skalama, odnosno, orijentacijama ¢ini intu-
itivno prihvatljivom. Konkretno, deskriptor razlika skala, dat jednac¢inama (4.23) i
(4.24), izracunava se samo za slucaj kada je |m—m/| = 1, a deskriptor razlika orijen-
tacija, dat jednacinama (4.26) i (4.27), za slucaj kada je |n — n’| = 1. Na taj nacin
se, kada Gaborova filtar banka ima 4 skale i 6 orijentacija, dobija 124-dimenzionalni
deskriptor, sto je gotovo dva puta niza dimenzionalnost nego u sluc¢aju originalnog
deskriptora.

hist (Im m
hist (Re{ W1 }|Re{Wa1 }) & (Im{ Wiy } [Tm{ W2 })

Re{ W41 }
Im{ W41 }

-0.5 0 0.5 -0.5 0 0.5
Re{Wa } Im{Wa; }
(a) Realni dijelovi. (b) Imaginarni dijelovi.

Slika 4.5: Dvodimenzionalni uslovni histogrami realnih i imaginarnih dijelova Ga-
borovih koeficijenata na skalama 2 i 4 i orijentaciji 1.

4.3.2 Analiza glavnih komponenata

Analiza glavnih komponenata je standardna tehnika za redukciju dimenzionalno-
sti vektora obiljezja u oblasti klasifikacije uzoraka [68]. Osnovna ideja ovog pristupa
je da se pronade linearna transformacija prostora obiljezja u prostor nize dimen-
zionalnosti kojom ¢e se dobiti najbolja reprezentacija vektora obiljezja u smislu
najmanjih kvadrata. Ovo se postize tako $to se novi vektori obiljezja formiraju na
takav nac¢in da se zadrzi maksimalan procenat energije polaznih vektora, odnosno,
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hist (Tm{ Way } [Tm{Wa; })
hist(Re{Wa4} [Re{Wa1 })
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Slika 4.6: Dvodimenzionalni uslovni histogrami realnih i imaginarnih dijelova Ga-
borovih koeficijenata na skali 2 i orijentacijama 1 i 4.

da bazu novog prostora obiljezja ¢ine sopstveni vektori kovarijansne matrice pola-
znih vektora koji odgovaraju najve¢im sopstvenim vrijednostima. Na taj nacin se
u novoj reprezentaciji zadrzavaju one dimenzije za koje je varijabilnost ulaznih po-
dataka najveca. Kada se koristi PCA, dimenzionalnost rezultujuc¢ih deskriptora je
ulazni parametar samog algoritma.

U ovoj disertaciji testirana su dva pristupa za redukciju dimenzionalnosti pro-
sirenog Gaborovog deskriptora teksture pomocéu PCA. Prvi je primjena PCA na
kompletan 240-dimenzionalni EGTD, a drugi je primjena PCA na pojedine kompo-
nente EGTD, odnosno, na GTD, SDD i ODD pojedinacno, a zatim njihovo ponovno
spajanje u jedinstven deskriptor.

4.3.3 Linearna diskriminantna analiza

Nedostatak PCA kao tehnike za redukciju dimenzionalnosti je neuzimanje u obzir
informacije o pripadnosti vektora obiljezja ciljnim klasama. Naime, PCA pronalazi
smjerove u prostoru obiljezja u kojima je varijabilnost ulaznih podataka najveca,
ali ne garantuje da ¢e nove dimenzije omoguciti bolju klasifikaciju ulaznih vektora
obiljezja u predefinisani skup klasa. PCA po definiciji i ne moze to da postigne zbog
toga Sto se baza novog prostora obiljezja izracunava samo na osnovu ulaznih vektora
obiljezja, zanemarujuéi njihovu pripadnost klasama. Diskriminantna analiza (DA)
[68] predstavlja na¢in da se rijesi ovaj problem i da se pronade novi prostor obiljezja
u kojem ¢e biti obezbijedena dobra diskriminabilnost vektora obiljezja. U ovoj
disertaciji testirana je redukcija dimenzionalnosti pomocu linearne diskriminantne
analize (LDA), kao i regularizovane diskriminantne analize (RDA) [69]. Kada se
koristi DA dimenzionalnost rezultuju¢eg deskriptora je za jedan manja od broja
klasa u koje se uzorci klasifikuju.

Kao i u slucaju PCA, razmatrana su dva pristupa za redukciju dimenzionalnosti
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Tabela 4.1: Oznake deskriptora koris¢ene u eksperimentalnim rezultatima.

Oznaka Deskriptor

GTD Gaborov deskriptor teksture, (4.10) i (4.11)
SDD Deskriptor razlika skala, (4.12) i (4.13)
ODD Deskriptor razlika orijentacija, (4.15) i (4.16)

GTD+SDD | Kombinacija GTD i SDD
GTD+0ODD | Kombinacija GTD i ODD
EGTD Prosireni Gaborov deskriptor teksture (GTD+SDD+ODD)

EGTD. Prvi je integralni pristup, kada se DA primjenjuje na kompletan EGTD, a
drugi je primjena DA na pojedine komponente EGTD i spajanje dobijenih deskrip-
tora u novi deskriptor nize dimenzionalnosti.

4.4 Eksperimentalni rezultati

Performanse klasifikatora u kojem se za reprezentaciju slika koristi EGTD te-
stirane su na UC Merced Land Use i Wuhan kolekcijama slika, prema protokolima
testiranja opisanim u poglavlju 2. Deskriptori slika se izracunavaju filtriranjem Ga-
borovom filtar bankom sa S = 4 skale i K' = 6 orijentacija. Za klasifikaciju se koristi
SVM sa kernelom koji predstavlja varijantu kernela sa radijalnim baznim funkcijama
(radial basis function, RBF) ali, umjesto Mahalanobisove metrike, koristi metriku
(4.17)

K (£, £0) = o dist(£.£) (4.18)

Klasifikacija u vise klasa postignuta je treniranjem binarnih SVM oblika jedan-
protiv-svih i klasifikovanjem testnog uzorka u klasu kojoj odgovara najvisa vrijednost
odziva SVM.

Kao sto je opisano, EGTD se sastoji iz vise komponenata. Kako bi se ocijenio
uticaj ukljuc¢ivanja pojedinih komponenata u deskriptor slike, u eksperimentima
su za reprezentaciju slika koriséene pojedine komponente deskriptora kao i njihove
kombinacije, Cije su oznake sumarizovane u Tabeli 4.1. Dobijeni rezultati su dati u
nastavku.

4.4.1 UC Merced Land Use kolekcija slika

Prvo je testiran deskriptor koji se dobije kada se u jednacinama (4.10)—(4.13),
(4.15) i (4.16) usvoji vrijednost p = 2. Ovaj deskriptor je proSirenje originalnog
deskriptora koji uzima u obzir prostorni antagonizam odziva ¢elija [67] i sadrzi samo
velicine (4.10) i (4.12). Protokol testiranja opisan je u odjeljku 2.3, a rezultati su
prikazani u Tabeli 4.2. Uporedeni su rezultati dobijeni koris¢éenjem deskriptora koji
sadrze samo srednje vrijednosti koeficijenata i razlika koeficijenata sa rezultatima
dobijenim ukljuc¢ivanjem standardnih devijacija koeficijenata i njihovih razlika.

Iz rezultata prikazanih u Tabeli 4.2 moze se vidjeti da ukljuc¢ivanje standardnih
devijacija u deskriptore dovodi do znacajnog poboljsanja performansi klasifikatora.
Dakle, kao i za originalni Gaborov deskriptor teksture [46], i za razlike (4.2) i (4.14)
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Tabela 4.2: Tac¢nosti klasifikacije (%) postignute na UC Merced Land Use kolekciji
slika za p = 2 i razli¢ite kombinacije komponenata EGTD deskriptora.

Deskriptor | srednje vrijednosti | srednje vrijednosti i
standardne devijacije
GTD 61,71 + 2,40 71,19+ 1,46
SDD 56,67 + 1,51 69,29 + 2,36
ODD 71,38+ 1,70 75,85+ 1,78
GTD+SDD 69,05 + 0, 82 77,90 + 1,46
GTD+0ODD 75,38 £ 2,34 78,86 + 1,78
EGTD 79,10+ 1,69 81,48 +£1,66

ukljuc¢ivanje bogatije statistike koeficijenata u deskriptor poboljsava rezultate klasi-
fikacije. Ovo poboljSanje je veoma izrazeno u slucajevima pojedinac¢nih deskriptora
i iznosi od 4% do gotovo 13%, dok je za kombinacije deskriptora nesto manje, ali
ipak znacajno jer za kompletan EGTD deskriptor iznosi oko 2,5%. Zbog toga Ce
u nastavku biti prezentovani samo rezultati dobijeni koris¢enjem deskriptora koji
ukljucuju i srednje vrijednosti i standardne devijacije kako nelinearno transformisa-
nih koeficijenata tako i njihovih normalizovanih razlika.

Kada se medusobno uporede razli¢ite komponente prosirenog Gaborovog de-
skriptora moze se uociti da se najslabije performanse dobijaju koris¢enjem samo
deskriptora razlika skala. Slijede Gaborov deskriptor teksture i deskriptor razlika
orijentacija. Vidimo da se prosirivanjem Gaborovog deskriptora teksture dodava-
njem deskriptora razlika skala, odnosno, orijentacija, performanse klasifikatora po-
boljsavaju. Razlog za ovo je sto se dodavanjem informacije o korelaciji izmedu
koeficijenata u razlicitim podopsezima u stvari dobija informacija o strukturama na
slici koje su izrazene na odredenom skupu skala, odnosno, orijentacija. Na ovaj nacin
se lakSe mogu napraviti razlike izmedu slika koje pripadaju razlicitim klasama.

Zanimljivo je primjetiti da ukljucivanje razlika orijentacija u deskriptor donosi
vec¢e poboljsanje tacnosti klasifikacije od ukljucenja razlika skala. Ovo sustinski
znaci da strukture izrazene na razli¢itim orijentacijama omogucavaju bolju diskrimi-
naciju razli¢itih klasa pokrivaca i nacina koriS¢enja zemljista od struktura izrazenih
na razli¢itim skalama. Moguéi razlog za ovo je to sto sve slike imaju istu rezoluciju
te nema znacajnih razlika u skali izmedu struktura prikazanih na njima.

Interesantno je ispitati uticaj parametra p, koji figurise u svim veli¢cinama koje
¢ine EGTD, na tacnost klasifikacije. Na Slici 4.7 prikazane su tacnosti klasifikacije
u funkciji vrijednosti p za sve razmatrane kombinacije deskriptora. Vidimo da, do
odredene granice, tacnost klasifikacije raste sa smanjenjem vrijednosti p. Brzina
rasta je najveca do vrijednosti p = 1 i za slu¢aj EGTD deskriptora opazamo pobolj-
Sanje tacnosti od preko 4% pri prelasku sa p = 2 na p = 1. Za vrijednosti p < 1 za
sve deskriptore primije¢ujemo rast tacnosti do vrijednosti p = 0,5, nakon cega za
GTD, SDD i GTD+SDD tacnost pocinje da opada. Medutim, u slucajevima ODD,
GTD+0ODD i EGTD deskriptora rast tacnosti se nastavlja do vrijednosti p = 0,25
i dodatno iznosi nesto vise od 2%. Bez obzira na vrijednost parametra p relativni
odnos performansi dobijenih razli¢itim deskriptorima ostaje isti.

Na Slici 4.8 prikazana je matrica konfuzija dobijena koris¢enjem EGTD sa p =
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Slika 4.7: Zavisnost tacnosti klasifikacije UC Merced Land Use kolekcije slika od
vrijednosti parametra p.
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Slika 4.8: Matrica konfuzija za UC Merced Land Use kolekciju slika dobijena za
EGTD sa p = 0, 25.
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Slika 4.9: Zavisnost tacnosti klasifikacije UC Merced Land Use kolekcije slika od
dimenzionalnosti deskriptora za PCA redukciju dimenzionalnosti primjenjenu na
kompletan EGTD.

0,25. U prosjeku, najcesc¢e konfuzije su izmedu gusto i rezidencijalnog zemljista
srednje gustine, cisterni i terena za bejzbol, zgrada i raskrsnica, te rijeka i rijetko
naseljenog rezidencijalnog zemljista.

Redukcija dimenzionalnosti deskriptora

Kao sto je opisano u odjeljku 4.3, u ovoj disertaciji se, izmedu ostalog, ispi-
tuje moguénost redukcije dimenzionalnosti prosirenog Gaborovog deskriptora tek-
sture pomoc¢u analize glavnih komponenata, diskriminantne analize i formiranjem
deskriptora koris¢enjem samo koeficijenata iz susjednih podopsega.

Na Slici 4.9 prikazana je zavisnost tacnosti klasifikacije od dimenzionalnosti de-
skriptora kada se PCA primjenjuje na kompletan EGTD. Vidljivo je da se, za razliku
od deskriptora bez redukcije dimenzionalnosti, najbolji rezultati dobijaju za deskrip-
tor kod kojeg je p = 0,5. Tacnost klasifikacije, kao sto je i ocekivano, najprije raste
sa povecanjem dimenzionalnosti deskriptora do 50 dimenzija kada iznosti 80,48%.
Medutim, za vise dimenzionalnosti ta¢nost klasifikacije blago opada zbog toga sto je
u dimenzijama koje odgovaraju malim sopstvenim vrijednostima odnos signal-Sum
slab i ove dimenzije nisu pouzdane za klasifikaciju [70]. U najboljem slucaju, da-
kle, PCA redukcijom dimenzionalnosti kompletnog EGTD dobijaju se oko 7% loSije
performanse u odnosu na deskriptor pune dimenzionalnosti.

Na Slici 4.10 prikazana je zavisnost tacnosti klasifikacije od ukupne dimenzional-
nosti deskriptora kada se PCA primjenjuje na pojedine komponente EGTD. Ukupna
dimenzionalnost deskriptora se dobija kao zbir dimenzionalnosti pojedinih kompone-
nata. Moze se primjetiti da se pove¢anjem dimenzionalnosti deskriptora poboljsava
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Slika 4.10: Zavisnost tacnosti klasifikacije UC Merced Land Use kolekcije slika od
ukupne dimenzionalnosti deskriptora za PCA redukciju dimenzionalnosti primje-
njenu na pojedine komponente EGTD.

tacnost klasifikacije do ukupne dimenzionalnosti 60 kada iznosi 85,43%, a zatim po-
novo blago opada. U ovom sluc¢aju dimenzionalnost deskriptora je smanjena 4 puta,
a tacnost klasifikacije za samo 2%.

Redukcijom dimenzionalnosti po komponentama se dobijaju konzistentno bolji
rezultati u odnosu na slucaj kada se PCA primjenjuje na kompletan EGTD. Ovo je
posljedica c¢injenice da je EGTD formiran konkatenacijom tri komponente: GTD,
SDD i ODD. Korelacije izmedu elemenata unutar jedne komponente su izrazenije
nego korelacije izmedu elemenata koji pripadaju razli¢itim komponentama. Kada
se PCA globalno primjenjuje sve komponente se posmatraju zajedno tako da u
niskodimenzionalnom deskriptoru moze dominirati informacija koja potice od samo
jedne komponente EGTD. Iako je na takav nacin oc¢uvana maksimalna energija
deskriptora u novom prostoru odbacene su potencijalno diskriminativne informacije
iz ostalih komponenata EGTD sto rezultuje losijim performansama klasifikatora.
Tako je, za 60-dimenzionalan deskriptor, PCA primjenjena po komponentama bolja
za 5% od PCA primjenjene na kompletan deskriptor.

Kada se dimenzionalnost deskriptora redukuje koris¢enjem samo koeficijenata
iz susjednih podopsega kao rezultat se dobija deskriptor fiksne dimenzionalnosti —
124 dimenzije. Sli¢no, kada se koristi diskriminantna analiza, dimenzionalnost re-
zultujuc¢eg deskriptora je za jedan manja od broja klasa. U slu¢aju UC Merced
kolekcije slika, ovo znaci da se, kada se DA primjenjuje na kompletan EGTD, do-
bija deskriptor dimenzionalnosti 20, a kada se primjenjuje na pojedine komponente
EGTD, deskriptor 3 x 20 = 60-dimenzionalan.

Sa druge strane, dimenzionalnost deskriptora dobijenih pomoéu PCA je ulazni
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Tabela 4.3: Tac¢nosti klasifikacije (%) postignute na UC Merced Land Use kolekciji
slika za razlicite metode redukcije dimenzionalnosti i razli¢ite dimenzionalnosti de-
skriptora. EGTD — prosireni Gaborov deskriptor teksture, Susj. podops. — EGTD
izracunat koris¢enjem samo koeficijenata iz susjednih podopsega, PCA — analiza
glavnih komponenata, LDA — linearna diskriminatna analiza, RDA — regularizovana
linearna diskriminatna analiza, Komp. — redukcija dimenzionalnosti primjenjena po
komponentama EGTD.

Dimenzionalnost

Metod 20 60 124 240
EGTD - - - 87,57 £1,68
Susj. podops. - - 85,95+ 0,65 -

PCA 78,29+ 1,34 | 80,384+1,72 | 78,71 4+2,51 | 77,76 £2,13
Komp. PCA | 82,62+0,78 | 85,43 +0,97 | 83,43+0,40 | 82,24+ 1,66
LDA 76,19 + 2,45 - - -

RDA 79,43 £ 1,58 - - -
Komp. LDA — 81,57+ 0,62 — -
Komp. RDA — 83,95+ 0,99 — -

parametar ovog algoritma za redukciju dimenzionalnosti i na ovaj nacin je moguce
dobiti deskriptore proizvoljne dimenzionalnosti manje ili jednake dimenzionalnosti
originalnih deskriptora. Posto poredenje performansi klasifikatora obucenih korisée-
njem deskriptora razli¢itih dimenzionalnosti nije u potpunosti korektno, u Tabeli 4.3
su dati rezultati poredenja za deskriptore iste dimenzionalnosti dobijene razlicitim
metodama za redukciju dimenzionalnosti. Polaze¢i od toga da neki metodi daju
deskriptore fiksne dimenzionalnosti, prikazani su rezultati za deskriptore dimenzi-
onalnosti 20, 60, 124, kao i za puni 240-dimenzionalni deskriptor. Prazna polja u
tabeli odgovaraju dimenzionalnostima deskriptora koje nisu prakti¢no ostvarljive.

U koloni koja odgovara 124-dimenzionalnim deskriptorima dato je poredenje de-
skriptora dobijenog koris¢enjem samo koeficijenata iz susjednih podopsega sa de-
skriptorima dobijenim koris¢enjem PCA primjenjene na kompletan EGTD kao i na
pojedine komponente. Dati su najbolji rezultati dobijeni testiranjem za razlicite
vrijednosti parametra p. Interesantno je da se u slucaju koris¢enja samo susjednih
podopsega najbolji rezultat dobija za vrijednost p = 0,25, dok se za deskriptore
dobijene pomo¢u PCA najbolji rezultat dobija za vrijednost p = 0,5. U slucaju
PCA primjenjene po komponentama dat je rezultat dobijen za 120-dimenzionalni
deskriptor kod kojeg su sve komponente EGTD jednako procentualno zastupljene.

Iz prikazanih rezultata se vidi da se koriséenjem samo susjednih podopsega pri
izracunavanju deskriptora performanse klasifikatora smanjuju za manje od 2% dok
je dimenzionalnost deskriptora oko dva puta niza. Primjenom PCA na pojedine
komponente EGTD deskriptora se takode dobija dobar rezultat. Medutim, prednost
korisé¢enja samo susjednih podopsega je manja slozenost s obzirom na to da ne postoji
eksplicitan korak redukcije dimenzionalnosti deskriptora, a smanjena je i slozenost
izracunavanja samog deskriptora posto se ne racunaju statistike razlika koeficijenata
iz svih parova podopsega.

U koloni koja odgovara 60-dimenzionalnim deskriptorima date su tacnosti klasifi-
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kacije za PCA, PCA primjenjenu na komponente EGTD, te LDA i RDA primjenjene
na komponente EGTD. U svim sluc¢ajevima prikazani su najbolji rezultati koji su
dobijeni za p = 0, 5. Ponovo se vidi da se primjenom PCA po komponentama EGTD
dobijaju bolji rezultati nego njenom primjenom na kompletan deskriptor. U ovom
slucaju najbolje performanse se dobijaju pomo¢u PCA primjenjene na EGTD po
komponentama. Regularizovana diskriminatna analiza je bolja od linearne diskri-
minantne analize, ali ipak nesto losija od PCA. Vazno je primjetiti da je rezultat
dobijen pomo¢u PCA primjenjene po komponentama u ovom sluc¢aju za 2% bolji
od rezultata dobijenog pomoéu PCA za ukupnu dimenzionalnost 124, a od tac¢no-
sti klasifikacije dobijene koriséenjem susjednih podopsega se razlikuje za manje od
jedne standardne devijacije.

Kada je dimenzionalnost deskriptora jednaka 20 prikazane su tacnosti klasifi-
kacije za PCA primjenjenu na kompletan EGTD, odnosno njegove komponente, te
LDA i RDA primjenjene na kompletan EGTD. U svim slucajevima prikazani su
najbolji rezultati koji su dobijeni za p = 0, 5.

Kada se porede tehnike za redukciju dimenzionalnosti primjenjene na kompetan
EGTD najbolje rezultate daje regularizovana diskriminantna analiza. Medutim,
PCA primjenjena po komponentama i u ovom slucaju daje tacnost klasifikacije bo-
lju za 3% od RDA primjenjene na kompletan deskriptor. Jo$ je znacajnije $to je ovaj
rezultat oko 3% loSiji od tacnosti klasifikacije dobijene 124-dimenzionalnim deskrip-
torom, a svega oko 5% losiji od tacnosti klasifikacije dobijene deskriptorom pune
dimenzionalnosti.

Diskriminatna analiza nastoji da pronade reprezentaciju deskriptora koja omo-
gucava najbolju diskriminaciju uzoraka. Iz Tabele 4.3 se vidi da se primjenom RDA
dobijaju bolji rezultati nego primjenom PCA za 20-dimenzionalne deskriptore. Me-
dutim, vidi se i da su, kada se diskriminantna analiza primjenjuje po komponentama,
rezultati losiji nego primjenom PCA. Razlog za ovo je ¢injenica da raspolozivi tre-
ning primjeri nisu reprezentativni za citav prostor obiljezja, kao sto je zakljuceno i
u [71].

Konaé¢no, za punu dimenzionalnost deskriptora (240-D) tacnosti klasifikacije do-
bijene kada se koristi PCA su znatno loSije od tac¢nosti dobijene originalnim de-
skriptorom. Razlog za ovo je, kao sto je ve¢ pomenuto, ukljuc¢ivanje u deskriptor
nepouzdanih dimenzija koje odgovaraju malim sopstvenim vrijednostima kovarijan-
sne matrice.

4.4.2 Wuhan kolekcija slika

Na Slici 4.11 prikazana je zavisnost tac¢nosti klasifikacije Wuhan kolekcije slika
od vrijednosti parametra p za EGTD i njegove pojedine komponente. Vidimo da
je ova zavisnost slicna kao u slucaju UC Merced kolekcije slika. I u ovom slucaju
se maksimumi tacnosti klasifikacije postizu za vrijednosti p = 0,251 p = 0,5. Za
SDD, ODD i GTD+0ODD maksimum tacnosti se postize za p = 0,5, a za GTD,
GTD+SDD i EGTD za p = 0,25. Najbolje performanse se, bez obzira na vrijednost
p, 1 u ovom slucaju dobijaju koris¢enjem EGTD, a najlosije koris¢enjem samo SDD.
Zanimljivo je primjetiti da, osim za vrijednost p = 2, u ovom slucaju ODD daje
bolje performanse od kombinacije GTD+SDD.
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Slika 4.11: Zavisnost tacnosti klasifikacije postignute na Wuhan kolekciji slika od
vrijednosti parametra p.

Matrica konfuzija dobijena koris¢enjem EGTD sa p = 0,25 i obucavanjem klasi-
fikatora na 50% slika data je na Slici 4.12. U prosjeku, najcesée konfuzije se javljaju
izmedu klasa: rezidencijalno zemljiste i poslovne zgrade, luka i jezero, parking i
luka, kao i park i rijeka. Ove konfuzije su posljedica izrazene vizuelne sli¢nosti slika
iz pomenutih kategorija.

Redukcija dimenzionalnosti deskriptora

U eksperimentima sa redukcijom dimenzionalnosti metodologija testiranja je ista
kao za klasifikator sa deskriptorima pune dimenzionalnosti. Kao i za UC Merced
skup slika, testirani su: deskriptor koji koristi samo koeficijente iz susjednih podop-
sega, te PCA i LDA primjenjene na kompletan EGTD kao i na njegove komponente.

Posto PCA omogucava da se varira dimenzionalnost rezultujuceg deskriptora
najprije je ispitan njen uticaj na tacnost klasifikacije. Na Slici 4.13 prikazana je za-
visnost tacnosti klasifikacije od dimenzionalnosti deskriptora dobijenog primjenom
PCA na kompletan EGTD. Razlicite krive su dobijene za razlic¢ite vrijednosti para-
metra p. Globalno, ove krive su vrlo sli¢ne odgovaraju¢im krivama dobijenim za UC
Merced skup slika, prikazanim na Slici 4.9. Najveca tacnost klasifikacije se dobija
kada je p = 0,5 i deskriptor je 50-dimenzionalan, a iznosi 80,12%. Ovaj rezultat je
oko 3% losiji u odnosu na tacnost postignutu deskriptorom pune dimenzionalnosti.
Sa slike se takode vidi da se, sa porastom dimenzionalnosti, u deskriptor dodaju
dimenzije u kojima je odnos signal-Sum los sto rezultuje losijim performansama kla-
sifikatora.

Na Slici 4.14 prikazana je zavisnost tac¢nosti klasifikacije od ukupne dimenzio-
nalnosti deskriptora dobijenog primjenom PCA na pojedine komponente EGTD i
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Slika 4.12: Matrica konfuzija za Wuhan kolekciju slika dobijena za EGTD sa p =
0, 25.
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Slika 4.13: Zavisnost tacnosti klasifikacije Wuhan kolekcije slika od dimenzionalnosti
deskriptora za PCA redukciju dimenzionalnosti primjenjenu na kompletan EGTD.
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Slika 4.14: Zavisnost tacnosti klasifikacije Wuhan kolekcije slika u zavisnosti od

dimenzionalnosti deskriptora dobijenog primjenog PCA na pojedine komponente
EGTD.

njihovom konkatenacijom u jedinstven deskriptor. I u ovom slucaju zavisnost je
slicna kao za UC Merced skup slika. Najbolji rezultati se ponovo dobijaju kada je
p = 0,5, bez obzira na dimenzionalnost deskriptora. Ukupno, najbolja tacnost klasi-
fikacije od 83,47% se postize koriSéenjem 50-dimenzionalnog deskriptora i priblizno
je jednaka tacnosti klasifikacije dobijenoj pomoé¢u EGTD pune dimenzionalnosti. Sa
porastom dimenzionalnosti performanse klasifikatora se pogorsavaju, mada u nesto
blazoj mjeri nego u slucaju kada se PCA primjenjuje na kompletan EGTD.

Slike u Wuhan kolekciji su klasifikovane u 19 klasa pokrivaca i nacina koris¢enja
zemljista. 1z toga slijedi da ¢e se diskriminantnom analizom dobiti 18-dimenzionalni
deskriptori, kada se primjeni na kompletan EGTD, a 3 x 18 = 54-dimenzionalni
deskriptori kada se DA primjeni na EGTD po komponentama.

U Tabeli 4.4 uporedno su date tacnosti klasifikacije za sve analizirane metode
redukcije dimenzionalnosti. Prikazani su rezultati dobijeni za deskriptore cija je
dimenzionalnost redukovana na 18, 54 i 124 dimenzije, kao i za deskriptore pune
dimenzionalnosti 240.

Deskriptori dimenzionalnosti 124 dobijaju se koris¢enjem koeficijenata iz susjed-
nih podopsega, te primjenom PCA, kako na kompletan EGTD, tako i na pojedine
njegove komponente. U slucaju koris¢enja samo susjednih podopsega dat je rezul-
tat dobijen za vrijednost p = 0,25, dok je za redukciju dimenzionalnosti pomocu
PCA dat rezultat dobijen za vrijednost p = 0,5. U slu¢aju PCA primjenjene po
komponentama dat je rezultat dobijen za 120-dimenzionalni deskriptor.

Vidi se da se, za razliku od UC Merced skupa slika, najbolji rezultat u ovom
slucaju dobija koriséenjem PCA primjenjene na pojedine komponente EGTD. Ovaj
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Tabela 4.4: Tacnosti klasifikacije (%) postignute na Wuhan kolekciji slika za razlicite
metode redukcije dimenzionalnosti i razlicite dimenzionalnosti deskriptora. EGTD —
prosireni Gaborov deskriptor teksture, Susj. podops. — EGTD izracunat koriséenjem
samo koeficijenata iz susjednih podopsega, PCA — analiza glavnih komponenata,
LDA — linearna diskriminatna analiza, RDA — regularizovana linearna diskriminatna
analiza, Komp. — redukcija dimenzionalnosti primjenjena po komponentama EGTD.

Dimenzionalnost

Metod 18 54 124 240
EGTD - - - 83,74+ 0,95
Susj. podops. - - 79,72+ 1,34 -

PCA 79,66 1,37 | 79,61 1,81 78,10£1,33 | 62,47+ 1,89
Komp. PCA | 80,58 +1,07 | 83,10+ 0,99 | 82,43 +1,40 | 77,25+ 1,83
LDA 64,88 4 2, 38 - — -

RDA 78,77+ 1,68 - - -
Komp. LDA - 79,73 £ 1,30 - -
Komp. RDA - 82,29 + 1,48 - =

rezultat se razlikuje od tacnosti dobijene koris¢éenjem deskriptora pune dimenzional-
nosti za manje od jedne standardne devijacije tako da se u praksi moze smatrati da
su njihove performanse jednake.

Deskriptori dimenzionalnosti 54 dobijaju se redukcijom dimenzionalnosti pomoc¢u
PCA, PCA primjenjene na komponente EGTD, te LDA i RDA primjenjene na kom-
ponente EGTD. U svim slucajevima prikazani su najbolji rezultati koji su dobijeni
za p=0,5.

Najbolji rezultati za ovu dimenzionalnost deskriptora se ponovo dobijaju primje-
nom PCA na pojedine komponente EGTD. Rezultat dobijen regularizovanom dis-
kriminantnom analizom je unutar jedne standardne devijacije u odnosu na rezultat
dobijen pomoéu PCA primjenjene po komponentama. Iako diskriminantna analiza
nastoji da pronade reprezentaciju koja omoguc¢ava najbolju diskriminaciju uzoraka,
rezultati dobijeni njenim koris¢enjem su, ipak, nesto losiji u odnosu na rezultate
dobijene primjenom PCA. Kao i u slucaju UC Merced Land Use kolekcije, ovo se
desava zbog toga Sto raspolozivi trening primjeri nisu dovoljno reprezentativni za
¢itav prostor obiljezja. Zanimljivo je da su oba rezultata unutar jedne standardne
devijacije u odnosu na najbolji rezultat za 124-dimenzionalni deskriptor, kao i u
odnosu na tac¢nost klasifikacije dobijenu za deskriptor pune dimenzionalnosti.

Deskriptori dimenzionalnosti 18 dobijaju se pomo¢u PCA, PCA primjenjene na
komponente EGTD, te LDA i RDA primjenjene na kompletan EGTD. U svim slu-
¢ajevima prikazani su najbolji rezultati koji su dobijeni za p = 0, 5.

Kao i za vise dimenzionalnosti deskriptora, najbolji rezultat se i ovdje dobija pri-
mjenom PCA po komponentama EGTD. Razlika u performansama izmedu deskrip-
tora dobijenog primjenom PCA na kompletan EGTD i na pojedine komponenten
EGTD je u ovom slucaju znatno manja nego u sluc¢ajevima deskriptora vise dimen-
zionalnosti. Tako je dimenzionalnost deskriptora u ovom sluc¢aju znacajno smanjena
u odnosu na dimenzionalnost originalnog deskriptora, tacnost klasifikacije je niza za
samo oko 3%.
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Konacno, koris¢enjem originalnog 240-dimenzionalnog deskriptora dobija se zna-
¢ajno bolja tacnost klasifikacije nego koris¢enjem deskriptora iste dimenzionalnosti
ali nakon primjene PCA. Razlog za ovo je nepouzdanost estimacije malih sopstvenih
vrijednosti sto rezultuje slabim odnosom signal-Sum u odgovaraju¢im dimenzijama
novog prostora obiljezja [70].

4.4.3 Diskusija

Na osnovu rezultata dobijenih za obje kolekcije slika vidimo da se redukcijom
dimenzionalnosti deskriptora na vrijednost izmedu 50 i 60, primjenom PCA na po-
jedine komponente EGTD, tacnost klasifikacije zanemarljivo smanjuje (maksimalno
2%) u odnosu na koriséenje originalnog 240-dimenzionalnog deskriptora. Medutim,
dimenzionalnost deskriptora se smanjuje bar ¢etiri puta. Ukoliko se moze tolerisati
pad tacnosti od 4-5% moguce je koristiti 124-dimenzionalne deskriptore izracunate
samo koris¢enjem koeficijenata iz susjednih podopsega, ¢ime se smanjuje slozenost
izracunavanja deskriptora ili 20-dimenzionalne deskriptore dobijene analizom glav-
nih komponenata, ¢ime se ostvaruje jos vec¢a redukcija dimenzionalnosti.

4.5 Prosireni Gaborov deskriptor teksture za
slike u boji

Iako se cesto analizira odvojeno od boje, tekstura, u opstem slucaju, nastaje
kombinovanjem elemenata (tekstona) razlicite boje i informacija o boji moze olak-
sati njenu analizu. U [54] je pokazano da koriséenje deskriptora teksture u boji
formiranih konkatenacijom deskriptora izracunatih za pojedinacne kolor-kanale po-
boljsava tacnost klasifikacije tekstura.

Ukljucivanje informacije o boji u prosireni Gaborov deskriptor teksture inspi-
risano je teorijom oponentnih procesa u ljudskom vidu [40]. U odjeljku 4.2 veé
je pomenut prostorni antagonizam koji pokazuju fotoreceptori u centralnim i rub-
nim dijelovima receptivnih polja ¢elija mreznjace i lateralnog genikulatnog jezgra.
Tom prilikom nisu postavljena nikakva ograni¢enja u pogledu spektralnog sastava
(hromatskih svojstava) svjetlosti na koju su fotoreceptori osjetljivi. Medutim, fo-
toreceptori mogu biti osjetljivi na svjetlost razlicitih talasnih duzina te se, pored
prostornog, javlja i hromatski antagonizam. U zavisnosti od spektralne osjetljivosti
¢elija razlikuju se tri tipa receptivnih polja prikazana na Slici 4.15 [72].

Neka su A i B dvije klase fotoreceptora, npr. fotoreceptori koji odgovaraju crve-
nom i zelenom dijelu spektra. Receptivna polja tipa I u centralnom dijelu pobuduju
fotoreceptori klase A, a u rubnom dijelu ih inhibiraju fotoreceptori klase B, kao
Sto je prikazano na Slici 4.15a. Celije koje pokazuju ovakvo ponaSanje nazivaju
se jednostruko oponentne celije Na Slici 4.15b prikazana je organizacija i profil od-
ziva receptivnog polja tipa II, odnosno, dvostruko oponentne celije. U ovom slucaju
receptivno polje u centralnom dijelu pobuduju fotoreceptori klase A, a inhibiraju
fotoreceptori klase B, dok je u rubnom dijelu situacija obrnuta. Celije, razmatrane
u odjeljku 4.2, koje pokazuju samo prostorni, a ne i spektralni antagonizam imaju
receptivna polja tipa III, Slika 4.15¢c.
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Slika 4.16: Moduli odziva Gaborovog filtra za razli¢ite spektralne opsege.

Prvi korak u izracunavanju prosirenog Gaborovog deskriptora teksture je filtrira-
nje slike u boji bankom Gaborovih filtara. U obradi slika u boji, generalno, postoje
dva pristupa: marginalni i vektorski [73]. Marginalni pristup se zasniva na filtri-
ranju svake spektralne komponente slike posebno, dok se kod vektorskog pristupa
vrijednosti piksela u razli¢itim spektralnim komponentama posmatraju kao cjelina,
odnosno, vektor u skupu R¢, gdje je ¢ broj spektralnih komponenata. Dobra osobina
marginalnog pristupa je njegova jednostavnost, a lose strane su mogucénost pojave
kolor artifakata i neuzimanje u obzir zdruzenog efekta razlicitih spektralnih opsega.
Vektorski pristupi za obradu multispektralnih slika su rezultat nastojanja da se pre-
vazidu ovi problemi. Cijena koja se pri tome placa je prakticno uvijek povecanje
slozenosti algoritama.

Deskriptor koji se dobija kada se za filtiranje slike u boji koristi marginalni
pristup nazva¢emo oponentni prosireni Gaborov deskriptor teksture, zbog njegove
slicnosti sa oponentnim kolor deskriptorom predlozenim u [67]. Vektorski pristup
filtriranju slika u boji realizova¢emo pomocu kvaternionske reprezentacije slika u
boji [74] i kvaternionskog Gaborovog filtra [75]. Rezultujuéi deskriptor ¢emo zvati
kvaternionski prosireni Gaborov deskriptor teksture.

4.5.1 Oponentni prosireni Gaborov deskriptor teksture

Razmotrimo najprije marginalni pristup filtriranju RGB slika Gaborovom filtar
bankom. Neka je data RGB slika I (z,y), (z,y) € ®, gdje je ® skup piksela slike
i neka je I; (x,y) njen i-ti spektralni opseg, i = 1,..., B. RGB slika se kod ovog
pristupa filtrira Gaborovim filtrom tako sto se svaki njen opseg filtrira zasebno. Sada
je izlaz Gaborovog filtra sa impulsnim odzivom, ¢, (x,y), na skali m = 1,...,5 i
orijentaciji n = 1,..., K, za i-ti spektralni opseg dat konvolucijom

Wimn (T, y) = L (2,Y) * Gonn (2, 7) . (4.19)
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Slika 4.17: Dvodimenzionalni uslovni histogrami realnih i imaginarnih dijelova koe-
ficijenata Gaborove transformacije za crveni i zeleni spektralni opseg.

Ovo je, u stvari, ista jednacina kao (3.7) sa izuzetkom oznake indeksa spektralnog
opsega.

Na Slici 4.16 prikazani su moduli odziva Gaborovog filtra na skali 2 i orijentaciji
1 za crveni, zeleni i plavi kolor spektralni opseg jedne slike. Vidi se da moduli
koeficijenata odziva na istim prostornim lokacijama za razlicite spektralne opsege
imaju slicne vrijednosti sto ukazuje na njihovu korelisanost.

Postojanje korelacija izmedu koeficijenata Gaborove transformacije u razlic¢itim
spektralnim opsezima se moze potvrditi pomoc¢u dvodimenzionalnih uslovnih histo-
grama realnih i imaginarnih dijelova koeficijenata Gaborove transformacije na skali
2 i orijentaciji 1 za crveni i zeleni spektralni opseg, prikazanih na Slici 4.17. Vidljivo
je da srednja vrijednost koeficijenata dobijenih za zeleni spektralni opseg izrazeno
zavisi od vrijednosti koeficijenata dobijenih za crveni spektralni opseg $to ukazuje
na korelisanost koeficijenata. Sli¢ni histogrami se dobijaju i za druge kombinacije
spektralnih opsega pa se moze zakljuciti da postoje izrazene korelacije izmedu po-
dopseznih koeficijenata za razli¢ite spektralne opsege.

Oponentni prosireni Gaborov deskriptor teksture predstavlja nadogradnju pro-
sirenog Gaborovog deskriptora teksture, definisanog za panhromatske slike, uklju-
¢ivanjem informacije o boji, odnosno, o oponentnosti boja. Analogno jednac¢inama
(4.10) i (4.11), za svaki spektralni opseg, i = 1, ..., B, definisu se

i = [ I i )P dxdy] : (4:20)

T = J J[ (i . — s,y (1.21)

Ukupan broj elemenata deskriptora odredenih ovim jednacinama je Ny = 2BSK.
Kako bi se hromatski antagonizam koji pokazuju receptivna polja ¢elija u ljud-
skom vizuelnom sistemu, a time i korelacije koeficijenata Gaborove transformacije
izracunatih za razlic¢ite spektralne opsege, ukljucile u prosireni Gaborov deskrip-
tor teksture, pored razlika normalizovanih odziva Gaborovih filtara na razli¢itim
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skalama (4.2) i orijentacijama (4.14), formiramo i razlike odziva filtara za razli¢ite
spektralne opsege.

Neka su dati odzivi Gaborovih filtara za spektralne opsege i i j, skale m i m’ te
orijentaciju n, odredeni jednac¢inom (4.19). Razlike normalizovanih odziva filtara na
razlicitim skalama su date sa

At (,y) = L @) Wi (2,), (122)

Himn Him'n

Analogno jednac¢inama (4.12) i (4.13) u deskriptor ukljucujemo veli¢ine

Yijmm'n = // | AW, jmmm (z,y)|" dedy| (4.23)
]
P P 2
Vigmm'n = J // (|Awijmm’n ({L‘, y>| - ijmm’n) dl‘dy (424)
[}

Ukoliko je i # j 1 m # m' ovim veli¢inama su modelirani spektralni i prostorni
antagonizam koji pokazuju celije tipa I na Slici 4.15. Nadalje, ukoliko je 1 = j i
m # m' modeliran je samo prostorni antagonizam koji pokazuju Celije tipa III. U
ovom slucaju veli¢ine date jednac¢inama (4.23) i (4.24) su identi¢ne veli¢inama (4.12)
i (4.13) koje se dobijaju za panhromatske slike. Broj elemenata deskriptora koji se
dobija za ova dva slucaja je Ny = 2K B> (g) Ukoliko je i # j i m = m' modeliran je
samo spektralni antagonizam koji pokazuju dvostruko oponentne ¢elije tipa II. Broj
elemenata deskriptora u ovom slucaju je N3 = 2KS (f )

Neka su, dalje, dati odzivi Gaborovih filtara za spektralne opsege i i j, skalu m i
orijentacije n i n’. Razlike normalizovanih odziva filtara na razli¢itim orijentacijama

date su sa

AU)ijmnn/ (33'7 y) = Himn (x7 y> - Zgmn’ (x’ y)7 (425)

Himn Himn/

Analogno jednac¢inama (4.15) i (4.16) u oponentni prosireni Gaborov deskriptor
teksture ukljucujemo velic¢ine

=

Pijmnn’

/ ’Awijmnn’ (27, y) |p dl’dy ) (426)

P
» 2
P

Slicno kao za velicine (4.23) i (4.24) i ovdje razlikujemo tri slucaja. Ukoliko je i # j
i n # n' deskriptor pokazuje i spektralni i antagonizam orijentacija. U slucaju kada
je i = j, an # n' deskriptor pokazuje samo antagonizam orijentacija. Ukupan
broj elemenata deskriptora za ova dva slucaja je N, = 2552 (I;) U slucaju kada je
i # 7 1in =n' dobijaju se iste vrijednosti kao jednac¢inama (4.23) i (4.24) za i # j
im = m/, tako da te vrijednosti ne¢e ponovo biti ukljucene u deskriptor. Dakle,

ukupna dimenzionalnost oponentnog poboljsanog Gaborovog deskriptora teksture
jeN:N1+N2+N3+N4.
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Na ovaj nacin se, u stvari, u deskriptor ukljucuju koeficijenti korelacije izmedu
Gaborovih koeficijenata za razli¢ite spektralne opsege. Za pojedine komponente pro-
sirenog Gaborovog deskriptora teksture zadrzavaju se isti nazivi, s tom razlikom sto
se u njihovo izracunavanje ukljucuju razliciti spektralni opsezi. Tako se u Gaborov
deskriptor teksture, pored srednjih vrijednosti (4.20) i standardnih devijacija (4.21)
modula koeficijenata, ukljuc¢uju i srednje vrijednosti i standardne devijacije modula
razlika koeficijenata na istoj skali i orijentaciji, ali iz razli¢itih spektralnih opsega.
Ove veli¢ine se dobijaju iz (4.23), (4.24), (4.26) 1 (4.27) za i # j, m=m'in =n'.
Nadalje, deskriptor razlika skala se izracunava pomocu (4.23) i (4.24), a deskriptor
razlika orijentacija pomocu (4.26) i (4.27) za m # m’, odnosno, n # n’, respektivno.
Za poredenje deskriptora se koristi metrika (4.17).

4.5.2 Kvaternionski prosireni Gaborov deskriptor teksture

Alternativa marginalnom pristupu filtriranju slika u boji, u kojem se svaki spek-
tralni opseg filtrira posebno, je koriséenje vektorskog pristupa u kojem se vrijednosti
piksela u razlic¢itim spektralnim opsezima posmatraju kao elementi jednog vektora
[73]. Operacije filtriranja slike se, u ovom slucaju, definisu nad vektorima ¢ime se
svi spektralni opsezi istovremeno obraduju uz uzimanje u obzir veza i interakcija
izmedu njih.

Jedna takva, vektorska, reprezentacija RGB slika je kvaternionska reprezentacija
koju je uveo Sangwine u [74]. U kvaternionskoj reprezentaciji, RGB slika se moze
prikazati kao cisti kvaternion

I(z,y) =7r(v,y)i+g(x,y)j+0b(v,y)k, (4.28)

gdje su i, 7, k jedini¢ni kvaternioni i vrijedi i2 = j? = k? = —11iijk = —1. Za sliku
I (z,y) i dva proizvoljna ¢ista jedini¢na kvaterniona g i uo, takva da je pg L po, je
moguce odrediti simplekticku dekompoziciju [76]

I(w,y) =10 (2,9) + 1P (2,y) pa, (4.29)
pri ¢cemu je

IO (2,y) = @1 (x,y) m, (4.30)

19 (2,y) = g2 (w,9) + g5 (z,9) . (4.31)

Kvaternionske slike IV (z,y) i I® (z,v) se nazivaju simpleksni i perpleksni dio slike
I (x,y), respektivno, i izomorfne su kompleksnim slikama, tj. slikama ¢iji pikseli
imaju vrijednosti iz skupa kompleksnih brojeva.

Simplekticka dekompozicija slike je ekvivalentna promjeni baze vektorskog dijela
kvaterniona u (4.28) iz (4,7, k) u (p1, 2, p3), pri cemu vrijedi pg = pqpo. Slika je
tada jednaka

Iz, y) =q (z,y) i + ¢ (x,y) p2 + g3 (2, y) ps, (4.32)
gdje su q1 (z,v), ¢ (z,y) 1 g3 (x,y) komponente kvaterniona u novoj bazi. Pored

pomenutih uslova ortonormalnosti, baza (1, p9, 13) ne mora da zadovoljava druge
posebne uslove.
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Kako bi se dobila prikladna reprezentacija slike koja ¢e uzeti u obzir spektralni
anatagonizam izmedu kolor kanala, koristi se baza data sa

i+j+k
iy 4.33
241 \/g ( )
i
) 1.34
K2 \/5 ( )
i+ 2 (4.35)

3 T,
pa py odgovara sivoj liniji u RGB kolor-prostoru. Prema tome, simpleksni dio
IM (2,9) u (4.29) odgovara luminantnoj, a perpleksni dio 1 (x,y) odgovara hro-
minantnoj komponenti slike, kao sto je prikazano na Slici 4.18. Ova reprezentacija
je povezana sa oponentnim kolor-prostorom datim sa

r —

0= go = ﬂg (4.36)
r+g—2b

orm = EIZ2 a7
r+g+b

O3 = (1 = L (438)

(a) RGB slika (b) Simpleksni dio (c) Perpleksni dio
Slika 4.18: Simplekticka dekompozicija RGB slike

Filtriranje Gaborovom filtar bankom je ekvivalentno prostorno zavisnoj Furijeo-
voj transformaciji uz koriséenje Gausove prozorske funkcije. S obzirom na to da se
generalizovana kvaternionska Furijeova transformacija moze dobiti zamjenom ima-
ginarne jedinice, u definiciji Furijeove transformacije, jedini¢nim kvaternionom [76],
kvaternionska Gaborova funkcija se moze definisati kao

1 1 (2%
_ B , 4.39
g9 (7,y) 27mxayexpl 5 (03%—J§>-+ﬁnww1 (4.39)

Impulsni odzivi filtara u kvaternionskoj Gaborovoj filtar banci se sada dobijaju ska-
liranjem i rotacijom kvaternionske Gaborove funkcije.

Odzivi Gaborovih filtara w,,, (z,y), dobijeni filtriranjem slike I (x,y), su puni
kvaternioni i njihova simplekticka dekompozicija je

Wi (2,y) = W), (2,y) + w2 (2,9) po. (4.40)
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Kada se koristi baza povezana sa oponentnim kolor-prostorom, simpleksni dio od-
ziva, wll) (z,y), odgovara odzivu Gaborovog filtra na luminantnu komponentu, a
perpleksni dio, w?) (x,y) odgovara odzivu na hrominantnu komponentu. Posto su
ova dva dijela odziva izomorfni kompleksnim signalima koji se dobiju kada se pan-
hromatska slika filtrira Gaborovim filtrom (3.7), moguce je za svaki od njih odrediti

veli¢ine koje ¢ine prosireni Gaborov deskriptor teksture za panhromatske slike:

e Kvaternionski Gaborov deskriptor teksture

NORE [// ‘wmn z,y) dxdy] 5, (4.41)
o) = $// Huh(rzz)n (x,y)‘p — (ugf{)n)pr dxdy. (4.42)

e Kvaternionski deskriptor razlika skala

, () (4) )

mnn/
Hmn Hmn!

3=

o =

//’Awmmn(x y)) da:dy] : (4.44)

mmn J// ‘Awmmn z,y) ‘p (wmmn)prdajdy. (4.45)

e Kvaternionski deskriptor razlika orijentacija
, (4) (4) ),
Al (ry) = <w ¥) W (2,9) (4.46)

- 9
Hmn!

//’Aw ’ d:z:dy] : (4.47)

M J / / [|Awo @) = (oo )prdxdy. (4.48)

3=

@

pmnn

U gornjim jednacinama i € {1,2} oznacava simpleksni i perpleksni dio kvaterniona,
a mn je ukupna energija odziva filtra na skali m i orijentaciji n

://]wmn (x,y)| dzdy. (4.49)

Ove veliCine se racunaju za sve skale i orijentacije uz uslove m # m’ in # n’
za deskriptore razlika skala i orijentacija, respektivno. Dakle, ovaj deskriptor je
25K (S + K)-dimenzionalni vektor. Za racunanje mjere neslicnosti izmedu slika
usvajamo metriku (4.17).
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4.6 Eksperimentalni rezultati

Oponentni i kvaternionski prosireni Gaborov deskriptor teksture testirani su na
UC Merced Land Use i Wuhan kolekcijama slika, prema protokolima testiranja
opisanim u poglavlju 2. U oba slucaja klasifikator je SVM sa kernelom (4.18).

Za izracunavanje oponentnog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture se ko-
risti Gaborova filtar banka sa S = 4 skale i K = 6 orijentacija. Pored kompletnog
deskriptora, testira se i kako njegove pojedine komponente, opisane u odjeljku 4.5.1,
uticu na tacnost klasifikacije. Posto je za panhromatske slike pokazano da tacnost
klasifikacije zavisi i od parametra p koji figurise u jednacinama oponentnog deskrip-
tora razmatra se i njegov uticaj na tacnost klasifikacije.

Oponentni prosireni Gaborov deskriptor moze biti izuzetno visokodimenzionalan.
Na primjer, u razmatranom slucaju, dimenzionalnost deskriptora je N = 2016. Zbog
toga ¢e, pored deskriptora pune dimenzionalnosti, biti testirani i deskriptori reduko-
vane dimenzionalnosti. Polazec¢i od rezultata dobijenih u odjeljku 4.4.1 razmatrace
se deskriptor koji se dobija kada u jedna¢inama (4.22)-(4.27) figurisu samo iste ili
susjedne skale, odnosno, orijentacije, tj. kada je |m —m/| <11i|n—n'| <1, kao i
redukcija dimenzionalnosti pomoéu PCA primjenjene na pojedine komponente pro-
sirenog Gaborovog deskriptora teksture. PCA primjenjena na kompletan deskriptor
i diskriminatna analiza ovdje nece biti razmatrane zato sto su u Odjeljku 4.4.1 rezul-
tovale konzistentno nizim tacnostima klasifikacije u odnosu na druge dvije tehnike.

Za izracunavanje kvaternionskog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture se
koristi kvaternionska Gaborova filtar banka sa S = 4 skale i K = 6 orijentacija.
Kao i kod oponentnog deskriptora, testiraju se doprinos pojedinih komponenata
deskriptora i uticaj parametra p na tacnost klasifikacije. Dimenzionalnost punog
kvaternionskog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture iznosi 480. Iako je ova
dimenzionalnost znatno niza od dimenzionalnosti punog oponentnog prosirenog Ga-
borovog deskriptora teksture i dalje se radi o visokoj dimenzionalnosti pa ¢e i u
ovom slucaju biti testirane tehnike redukcije dimenzionalnosti deskriptora primje-
nom PCA na pojedine komponente deskriptora te koriS¢enjem samo susjednih po-
dopsega Gaborove transformacije, tj. |m —m/| <1 u (4.43), odnosno, |[n —n/| <1
u (4.46).

4.6.1 UC Merced Land Use kolekcija slika

Na Slici 4.19 date su tacnosti klasifikacije za pojedine komponente oponentnog
prosirenog Gaborovog deskriptora teksture, kao i za njihove kombinacije, u zavisno-
sti od parametra p. U svim slucajevima, osim za deskriptor razlika skala, najveéa
tacnost klasifikacije se dobija, kao i za panhromatske slike, za p = 0,25. Za deskrip-
tor razlika skala tac¢nost dobijena za p = 0,5 je neznatno vec¢a. Primjetno je da je
Gaborov deskriptor teksture sada komponenta za koju se postize veca tacnost klasi-
fikacije nego koris¢éenjem deskriptora razlika skala i deskriptora razlika orijentacija.
Ovaj rezultat se razlikuje od rezultata dobijenog za panhromatske slike. Razlog je
ukljucivanje informacije o korelacijama izmedu razli¢itih spektralnih opsega u ovaj
deskriptor ¢ime se poboljsava njegova diskriminativna sposobnost.

Ocekivano, koris¢enjem kombinacija deskriptora tacnost klasifikatora se pobolj-
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Slika 4.19: Tacnost klasifikacije UC Merced Land Use kolekcije slika u zavisnosti od
parametra p za razli¢ite komponente oponentnog prosirenog Gaborovog deskriptora
teksture.

Sava i najveca tacnost od 88,86% se dobija kombinacijom sva tri deskriptora, tj. kori-
S¢enjem punog oponentnog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture. Medutim, u
ovom slucaju poboljsanje u odnosu na kombinaciju Gaborovog deskriptora teksture
i deskriptora razlika orijentacija je vrlo malo, a za slucaj p = 1 je ¢ak oponentni
prosireni Gaborov deskriptor teksture losiji od kombinacije Gaborovog deskriptora
teksture i deskriptora razlika orijentacija. Ovaj pad performansi se moze objasniti
losom generalizacijom uzrokovanom veoma visokom dimenzionalnoséu deskriptora.

Na Slici 4.20 data je zavisnost tacnosti klasifikacije od ukupne dimenzionalnosti
oponentnog deskriptora nakon primjene PCA na njegove pojedine komponente. De-
skriptor redukovane dimenzionalnosti se formira tako Sto se zadrzava isti procenat
dimenzionalnosti svake komponente. Izuzetno je zanimljivo primjetiti da tacnost
klasifikacije maksimalnu vrijednost od 87,71% poprima za relativno niskodimenzio-
nalan deskriptor (252-D), a da sa porastom dimenzionalnosti izrazeno opada. Ovo
se desava zbog toga Sto se, sa porastom dimenzionalnosti, u deskriptor ukljucuju
nepouzdane dimenzije koje odgovaraju malim sopstvenim vrijednostima kovarijan-
sne matrice deskriptora [70]. Zbog toga je generalizacija losa i tacnost klasifikacije
opada. Takode se moze primjetiti da se najbolje performanse u ovom sluc¢aju dobi-
jaju za p = 0,5, slicno kao i za panhromatske slike.

Kod oponentnog prosirenog Gaborovog deskriptora, interakcije izmedu spektral-
nih opsega se ukljucuju kroz eksplicitno izracunavanje razlika Gaborovih koefici-
jenata odredenih za pojedine spektralne opsege. Zbog velikog broja kombinacija
spektralnih opsega, skala i orijentacija za koje se koeficijenti izracunavaju, rezultu-
juci deskriptor ima veoma visoku dimenzionalnost. Sa druge strane, kada se koristi
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Slika 4.20: Tacnost klasifikacije UC Merced Land Use kolekcije slika za oponentni
prosireni Gaborov deskriptor teksture u zavisnosti od ukupne dimenzionalnosti de-
skriptora.

kvaternionski pristup za obradu slika u boji interakcije izmedu pojedinih spektralnih
opsega su implicitno uklju¢ene u definicije operatora za obradu slike. Ovo omogu-
¢ava dobijanje deskriptora nize dimenzionalnosti.

Na Slici 4.21 date su zavisnosti tacnosti klasifikacije od parametra p za pojedine
komponente kvaternionskog deskriptora i njihove kombinacije. Medusobni odnos
pojedinih komponenata je isti kao i za panhromatske slike — najbolje performanse
se dobijaju koris¢enjem deskriptora razlika orijentacija, a najlosije za deskriptor ra-
zlika skala. U ovom sluc¢aju, medutim, deskriptor razlika orijentacija pokazuje bolje
performanse od kombinacije Gaborovog deskriptora teksture i deskriptora razlika
skala. Najveéa tacnost klasifikacije od 88,05% se dobija koriSéenjem punog kva-
ternionskog prosirenog Gaborovog deskriptora. Ipak, u poredenju sa kombinacijom
Gaborovog deskriptora teksture i deskriptora razlika orijentacija, poboljsanje ta¢no-
sti je manje od jedne standardne devijacije. Najbolji rezultati se uglavnom dobijaju
za p = 0,25, osim za deskriptor razlika skala (p = 1) i njegovu kombinaciju sa
Gaborovim deskriptorom teksture (p = 0,5).

Na Slici 4.22 prikazana je tac¢nost klasifikacije u zavisnosti od ukupne dimen-
zionalnosti kvaternionskog deskriptora za razli¢ite vrijednosti parametra p, nakon
primjene PCA na njegove pojedine komponente. Maksimalna tacnost klasifikacije
se dobija za p = 0,5 1 100-dimenzionalni deskriptor, a iznosi 86,19%. Sa poveéanjem
dimenzionalnosti ta¢nost klasifikacije opada, iako nesto blaze u odnosu na oponentni
deskriptor, zato sto je ukupna dimenzionalnost u slucaju kvaternionskih deskriptora
znatno niza od dimenzionalnosti punog oponentnog prosirenog Gaborovog deskrip-
tora teksture.
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Slika 4.21: Tacnost klasifikacije UC Merced Land Use kolekcije slika u zavisno-
sti od parametra p za razli¢ite komponente kvaternionskog prosirenog Gaborovog
deskriptora teksture.
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Slika 4.22: Tac¢nost klasifikacije UC Merced Land Use kolekcije slika za kvaternion-
ski prosireni Gaborov deskriptor teksture u zavisnosti od ukupne dimenzionalnosti

deskriptora.
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Tabela 4.5: Tac¢nosti klasifikacije(%) za UC Merced Land Use kolekciju slika.

Metod Dim. Tacénost

EGTD panhrom. 240 87,57+ 1,68
EGTD op. 2016 | 88,86 +0,74
EGTD kvater. 480 | 88,05 £1,07
EGTD op. susj. podop. 972 |1 89,00+1,03
EGTD kvater. susj. podop. | 248 | 86,90+ 1,14
EGTD op. PCA komp. 252 | 87,71+0,95
EGTD kvater. PCA komp. 100 | 86,194+0,71

U Tabeli 4.5 date su tacnosti klasifikacije za UC Merced Land Use kolekciju
slika kada se koriste razliciti deskriptori izracunati za slike u boji. Pored rezultata
dobijenih koris¢enjem punih deskriptora i najboljih rezultata dobijenih redukcijom
dimenzionalnosti pomoc¢u PCA, navedeni su i rezultati dobijeni za prosireni Gabo-
rov deskriptor teksture izracunat koris¢enjem samo razlika koeficijenata iz susjednih
podopsega. Takode, poredenja radi, ukljucena je i tacnost klasifikacije koja se dobija
prosirenim Gaborovim deskriptorom teksture za panhromatske slike. Vidi se da se
koriséenjem deskriptora izracunatog za slike u boji postize povec¢anje tacnosti kla-
sifikacije. Cijena koja se pri tome placa je povecanje dimenzionalnosti deskriptora.
Ovo povecanje je nesto nize kada se koristi kvaternionska reprezentacija slike u boji.
Interesantno je primjetiti da se za oponentni deskriptor izracunat koris¢enjem samo
koeficijenata iz susjednih podopsega dobijaju neznatno bolje (mada u okviru jedne
standardne devijacije) performanse nego za puni deskriptor. U ostalim sluc¢ajevima
redukcijom dimenzionalnosti se performanse u maloj mjeri pogorsavaju i postaju
priblizno jednake performansama dobijenim za panhromatske slike.

Na Slici 4.23 prikazana je matrica konfuzija dobijena za oponentni EGTD izra-
cunat koris¢enjem samo koeficijenata iz susjednih podopsega. Konfuzije se najcescée
javljaju izmedu klasa: zgrade i raskrsnica, gusto rezidencijalno i srednje reziden-
cijalno, te cisterne i raskrsnica. Uzrok ovih konfuzija je izrazena vizuelna sli¢nost
slika iz navedenih klasa.

4.6.2 Wuhan kolekcija slika

Na Slici 4.24 prikazane su tacnosti klasifikacije za Wuhan kolekciju slika u zavi-
snosti od parametra p za oponentni prosireni Gaborov deskriptor teksture i njegove
pojedine komponente. Najbolji rezultati se postizu kada se koristi puni EGTD, a
vrlo bliski su i rezultati dobijeni koris¢enjem kombinacije GTD+ODD. Za razliku
od UC Merced Land Use kolekcije slika, u ovom slucaju su performanse dobijene
koris¢enjem samo oponentnog ODD priblizno jednake ili ¢ak bolje od performansi
dobijenih kombinacijom GTD+SDD za vrijednosti p < 1. Pored toga, za ovu ko-
lekciju slika GTD je bolji samo od SDD sto je primjec¢eno i za panhromatske slike
iz obje kolekcije. Najbolje performanse se ponovo dobijaju za vrijednosti p od 0,25
i0,5.

Na Slici 4.25 prikazana je zavisnost tacnosti klasifikacije od ukupne dimenzional-
nosti oponentnog deskriptora nakon primjene PCA na njegove pojedine komponente.
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Slika 4.23: Matrica konfuzija za UC Merced Land Use kolekciju slika dobijena za
oponentni EGTD izracunat koris¢enjem samo koeficijenata iz susjednih podopsega.
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Slika 4.24: Tac¢nost klasifikacije Wuhan kolekcije slika u zavisnosti od parametra p
za razli¢ite komponente oponentnog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture.
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Slika 4.25: Tacnost klasifikacije Wuhan kolekcije slika u zavisnosti od ukupne di-
menzionalnosti deskriptora.

Rezultati su prikazani za razli¢ite vrijednosti parametra p. Posto je ukupan broj
trening slika 475, a dimenzionalnosti SDD i ODD su 648 i 1080, respektivno, onda se
klasifikator testira sa maksimalnom dimenzionalnoséu ova dva deskriptora od 456.
Vidimo da je potrebna relativno mala dimenzionalnost deskriptora (100-D) da bi se
postigla maksimalna tacnost klasifikacije.

Na Slici 4.26 prikazana je tacnost klasifikacije za Wuhan kolekciju slika u za-
visnosti od vrijednosti parametra p za kvaternionski prosireni Gaborov deskriptor
teksture. Uporedo su prikazani rezultati dobijeni za puni kvaternionski deskriptor
kao i za njegove pojedine komponente i njihove kombinacije. U veéini slucajeva
najbolje performanse se dobijaju za p = 0,25, sa izuzetkom SDD i ODD za koje
su rezultati dobijeni za p = 0,5 za nijansu bolji. Sto se ti¢e uzajamnog odnosa
performansi pojedinih deskriptora vidimo da on gotovo ne zavisi od vrijednosti p,
izuzev u slu¢aju Gaborovog deskriptora teksture i SDD.

Ocekivano, najbolja tacnost klasifikacije se dobija koris¢enjem punog kvaterni-
onskog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture. Medutim, kombinacija Gabo-
rovog deskriptora i deskriptora razlika orijentacija je samo neznatno, tj. unutar
jedne standardne devijacije, slabija. Zanimljivo je da je ¢ak i sam deskriptor razlika
orijentacija svega nekoliko procenata losiji od punog deskriptora, iako znatno nize
dimenzionalnosti.

Kada se za redukciju dimenzionalnosti kvaternionskog deskriptora koristi PCA
primjenjena po komponentama deskriptora, sa Slike 4.27 se vidi da se najbolja tac-
nost klasifikacije dobija za p = 0, 5. Kao sto je bio sluc¢aj i u ostalim eksperimentima,
i za kvaternionski deskriptor najbolje performanse se dobijaju koris¢enjem deskrip-
tora relativno niske dimenzionalnosti u poredenju sa originalnim deskriptorom. Tako
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Slika 4.26: Tacnost klasifikacije Wuhan kolekcije slika u zavisnosti od parametra p
za razlic¢ite komponente kvaternionskog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture.
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Slika 4.27: Tacnost klasifikacije Wuhan kolekcije slika u zavisnosti od ukupne di-
menzionalnosti kvaternionskog deskriptora.
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Tabela 4.6: Tac¢nosti klasifikacije (%) za Wuhan kolekciju slika.

Metod Dim. Tacénost

EGTD panhrom. 240 83,744+ 0,95
EGTD op. 2016 | 85,01 +1,26
EGTD kvater. 480 | 84,88+ 1,17
EGTD op. susj. podop. 972 82,68 +£ 1,23
EGTD kvater. susj. podop. | 248 | 83,65 +0,93
EGTD op. PCA komp. 100 | 86,27 £ 1,46
EGTD kvater. PCA komp. 60 86,02 + 0,98

se veé za 60-dimenzionalni deskriptor dobija tacnost klasifikacije od 86,02%.

Performanse razli¢itih varijanti prosirenog Gaborovog deskriptora teksture za
slike u boji, na Wuhan kolekciji slika, date su u Tabeli 4.6. Navedene su tac¢no-
sti klasifikacije za puni oponentni i kvaternionski deskriptor, za deskriptore snizene
dimenzionalnosti koji su formirani samo koris¢enjem koeficijenata iz susjednih po-
dopsega, kao i za deskriptore ¢ija je dimenzionalnost redukovana koriséenjem PCA.
Poredenja radi, data je i tacnost klasifikacije koja se dobija za panhromatske slike.

Vidimo da se tacnost klasifikacije blago poboljSava izracunavanjem deskriptora
za slike u boji. Medutim, to poboljsanje je praceno znacajnim povecanjem dimen-
zionalnosti deskriptora. Ipak, redukcijom dimenzionalnosti pomo¢u PCA moguce
je dobiti niskodimenzionalne deskriptore koji omogucavaju cak i nesto bolje perfor-
manse od deskriptora pune dimenzionalnosti. Ova pojava je posljedica odbacivanja
nepouzdanih dimenzija koje odgovaraju malim sopstvenim vrijednostima kovarijan-
sne matrice [70].

Na Slici 4.28 prikazana je matrica konfuzija dobijena za kvaternionski EGTD cija
je dimenzionalnost redukovana na 100 pomo¢u PCA. Konfuzije se najcesce javljaju
izmedu klasa: plaza i most, rezidencijalno zemljiste i poslovne zgrade, te aerodrom
i vijadukt. I u ovom slucaju, uzrok ovih konfuzija je izrazena vizuelna slicnost slika
iz navedenih klasa.

4.6.3 Diskusija

Iz dobijenih eksperimentalnih rezultata na obje kolekcije slika moze se primjetiti
da se ukljucivanjem informacija iz razlicitih spektralnih opsega tacnost klasifikacije
generalno poboljSava u odnosu na slucaj kada se koriste samo panhromatske slike.
Performanse dobijene oponentnim i kvaternionskim prosirenim Gaborovim deskrip-
torom teksture su pribilizno jednake, ali kvaternionski deskriptor ima znacajno nizu
dimenzionalnost sto ga ¢ini primamljivijim izborom u ovom slucaju. Razlog za
postizanje dobrih rezultata koris¢éenjem kvaternionskog deskriptora, uprkos nizoj di-
menzionalnosti, je ukljuc¢ivanje spektralne informacije u izracunavanje deskriptora
od samog pocetka ¢ime su implicitno uzete u obzir interakcije izmedu spektralnih
opsega.

Ukljuc¢ivanje informacije o boji u deskriptor u oba slucaja rezultuje poveca-
njem njegove dimenzionalnosti. Ovo povecanje je manje u slucaju kvaternionskog
prosirenog Gaborovog deskriptora teksture, ali je rezultujuéi deskriptor ipak 480-
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Slika 4.28: Matrica konfuzija za Wuhan kolekciju slika dobijena za kvaternionski
EGTD uz redukciju dimenzionalnosti na 100-D pomoé¢u PCA.

dimenzionalan. Pokazano je da se redukcijom dimenzionalnosti deskriptora kori-
S¢enjem analize glavnih komponenata ili formiranjem deskriptora koris¢enjem samo
koeficijenata iz susjednih podopsega mogu dobiti deskriptori znacajno nize dimen-
zionalnosti uz, u najgorem slucaju, smanjenje tacnosti klasifikacije za manje od 3%.
U nekim slucajevima je ¢ak primjeceno povecanje tacnosti klasifikacije nakon reduk-
cije dimenzionalnosti sto je posljedica odbacivanja dimenzija koje sadrze informacije
koje nisu dovoljno diskriminativne.

4.7 Zakljucak

Prosireni Gaborov deskriptor teksture za panhromatske slike se formira dodava-
njem mjere korelisanosti izmedu podopsega Gaborove transformacije na razli¢itim
skalama, odnosno, orijentacijama. Korelacije izmedu Gaborovih koeficijenata na
razlicitim skalama povezane su sa centar-rub organizacijom receptivnih polja c¢e-
lija vizuelnog sistema. Eksperimentalno je pokazano da se njihovim ukljucivanjem
u deskriptor slike poboljsava tacnost klasifikacije. Sa druge strane, korelacije iz-
medu Gaborovih koeficijenata na razli¢itim orijentacijama nisu bioloski zasnovane,
ali iz eksperimentalnih rezultata se vidi da se njihovim koris¢enjem dobija jos vece
povecanje tacnosti klasifikacije.

U oba slucaja korelacije izmedu Gaborovih koeficijenata ukazuju na postojanje
struktura na slici koje su izrazene na razli¢itim skalama, odnosno, orijentacijama.
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Imajuéi u vidu da su sve slike u jednoj kolekciji iste rezolucije, informacija o posto-
janju struktura izrazenih na razli¢itim orijentacijama je korisnija za klasifikaciju od
informacije o postojanju struktura izrazenih na razli¢itim skalama.

Predlozeni prosireni Gaborov deskriptor teksture moze, u zavisnosti od broja
skala i orijentacija upotrebljene filtar banke, biti visokodimenzionalan. Testirane
su razlicite tehnike za redukciju dimenzionalnosti deskriptora i pokazano je da se
konzistentno najbolji rezultati dobijaju primjenom PCA na pojedine komponente
deskriptora. Na ovaj nac¢in je moguce znacajno smanjiti dimenzionalnost deskriptora
uz neznatno smanjenje performansi klasifikatora.

Iz Tabele 4.3 se moze primjetiti da se koriS¢enjem samo susjednih podopsega
pri formiranju deskriptora za UC Merced Land Use kolekciju slika dobija tacnost
klasifikacije koja je neznatno loSija od tacnosti dobijene koris¢enjem deskriptora
pune dimenzionalnosti. Medutim, ovo ponasanje nije primje¢eno za Wuhan kolekciju
slika, Tabela 4.4. Mogudéi razlog su krupnije strukture na slikama iz Wuhan kolekcije.
Ove strukture su izrazene na veem broju skala ili orijentacija ¢ime su i korelacije
izmedu udaljenih skala, odnosno, orijentacija izrazenije.

Testirana su i dva nac¢ina za ukljuc¢ivanje boje u izracunavanje prosirenog Gaboro-
vog deskriptora teksture: marginalni i vektorski. Rezultujuci deskriptori su nazvani
oponentni i kvaternionski prosireni Gaborov deskriptor teksture, respektivno. Oba
pristupa rezultuju poboljsanim performansama klasifikatora, ali po cijenu povecane
dimenzionalnosti deskriptora. Ipak, kvaternionski deskriptor je nesto nize dimenzi-
onalnosti od oponentnog, a dobijene tacnosti klasifikacije su priblizno jednake.

Problem vrlo visoke dimenzionalnosti deskriptora se, i u ovom slucaju, moze
rijeSiti redukcijom dimenzionalnosti primjenom PCA na pojedine komponente de-
skriptora. Medutim, iz Tabele 4.5 se vidi da se tako za UC Merced Land Use
kolekciju slika dobijaju tac¢nosti klasifikacije priblizno jednake tacnosti dobijenoj za
panhromatske slike. Sa druge strane, za Wuhan kolekciju slika, Tabela 4.6, se, na taj
nacin, performanse klasifikatora ¢ak poboljsavaju. Kada se za formiranje deskrip-
tora koriste samo susjedni podopsezi, sa druge strane, poboljSanje performansi se
moze uociti na slucaju UC Merced Land Use kolekcije slika, dok za Wuhan kolekciju
slika performanse opadaju Sto je slicno ponasanju primje¢enom za panhromatske
slike.
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Strukturalni deskriptor teksture

U klasifikaciji visokorezolucionih snimaka dobijenih daljinskom detekcijom tek-
stura igra znacajnu ulogu u diskriminaciji klasa pokrivaca i nac¢ina koris¢enja zemlji-
sta. Jedan od najpopularnijih deskriptora teksture u analizi slika dobijenih daljin-
skom detekcijom je Gaborov deskriptor teksture razmatran u Odjeljku 3.2. Medu-
tim, Gaborov deskriptor teksture se sastoji samo od srednjih vrijednosti i standard-
nih devijacija podopseznih koeficijenata. Sa druge strane, izracunavanje Gaborove
transformacije se moze posmatrati i kao filtriranje slike bankom Gaborovih filtara na
razli¢itim skalama i orijentacijama. Moduli odziva Gaborove filtar banke, odnosno,
koeficijenti Gaborove transformacije, su, kako je pokazano u Odjeljku 4.1, izrazeno
korelisani. Koris¢enjem koeficijenata korelacije izmedu podopseznih koeficijenata,
dobijenih pomoc¢u banke filtara na razli¢itim skalama i orijentacijama, moguce je
formirati statisticki model teksture pogodan za njenu sintezu [65]. Imajuéi ovo u
vidu, zanimljivo je ispitati moguénost koriséenja koeficijenata korelacije izmedu mo-
dula koeficijenata iz razlic¢itih podopsega Gaborove transformacije kao deskriptora
teksture.

5.1 Motivacija

Nedavno je predlozena nova mjera slicnosti slika koja uzima u obzir osobine
covjekovog vizuelnog sistema [77, 78] i sastoji se od tri ¢lana

S(x,y)=1(xy)c(xy)s(xy) =

o 2papy + K 20,0, + Ko Ozy + K3 (5.1)
p2+ 2+ K ) \o2+ o2+ Ky ) \o,0,+ K3 )’ '

gdje su K1, Ky i K3 male konstante uvedene kako bi se poboljsala numericka sta-
bilnost mjere slicnosti. Prva dva ¢lana u (5.1) su mjere sli¢nosti izmedu srednjih
vrijednosti i standardnih devijacija vrijednosti piksela na respektivnim slikama, a
treéi je strukturalni clan, zasnovan na kroskorelacijama izmedu slika koje se porede.
Smatra se da se ukljucivanjem ovog ¢lana pri poredenju uzima u obzir strukturna
informacija na slikama, koja je ljudskim subjektima veoma vazna u ocjenjivanju
slicnosti slika. Zbog toga je ova mjera sli¢nosti nazvana mjera strukturalne slicno-
sti (Structural Similarity Measure, SSIM). Posto je slika realizacija nestacionarnog

70



GLAVA 5. STRUKTURALNI DESKRIPTOR TEKSTURE 71

S (x,y)

STSIM = Zly S (x,y)

Slika 5.1: Rac¢unanje originalnih STSIM i STSIM-2 mjera sli¢nosti.

slu¢ajnog procesa, pomenute statistike se ne racunaju globalno, ve¢ lokalno, kori-
S¢enjem klize¢ih prozora koji se simultano pomjeraju po obje slike. Na kraju se
dobijene vrijednosti lokalne sli¢nosti usrednjavaju u ukupnu mjeru sli¢nosti.

Originalna mjera strukturalne sli¢cnosti neposredno koristi vrijednosti piksela i
osjetljiva je na transformacije slike. U [79] je predlozena strukturalna slicnost zasno-
vana na kompleksnim talasi¢ima (Complex wavelet structural similarity, CW-SSIM)
koja je robusna na male translacije, rotacije i promjene skale. Za izracunavanje mjere
slicnosti slika, CW-SSIM, umjesto vrijednosti piksela, koristi vrijednosti podopse-
znih koeficijenata dobijenih kompleksnom usmjerenom talasnom dekompozicijom
(steerable wavelet decomposition) [80]. Vazno je primjetiti da CW-SSIM koristi
model obrade koji je slican bioloskom, jer se, kao sto je ve¢ razmatrano, obrada u
vidnoj kori velikog mozga moze modelirati orijentisanim filtrima na razli¢itim ska-
lama.

lako je moguce koristiti CW-SSIM kao mjeru sli¢nosti u klasifikaciji i pretrazi-
vanju baza slika na osnovu slicnosti, kao npr. u [81], strukturalni ¢lan je, u sustini,
poredenje slika piksel-po-piksel. Medutim, cak i dvije vizuelno slicne slike mogu
imati znacajne razlike u vrijednostima piksela. Da bi se izbjeglo poredenje slika
piksel-po-piksel, u [82] je predloZena strukturalna slicnost tekstura (Structural Te-
zture Similarity, STSIM). Ova mjera slicnosti je zasnovana na premisi da sli¢ne tek-
sture mogu imati znacajne razlike u vrijednostima piksela i njena osnovna namjena
je poredenje tekstura pri kompresiji slike sa gubicima. U STSIM mjeri slicnosti se ne
koristi strukturalni ¢lan iz (5.1) ve¢ umjesto njega figurise mjera slicnosti autokorela-
cija podopseznih koeficijenata susjednih po horizontalnoj, odnosno, vertikalnoj osi.
U [83] STSIM je prosirena uvodenjem kroskorelacija izmedu podopsega na razli¢itim
skalama, odnosno, orijentacijama i novodobijena mjera sli¢nosti je nazvana STSIM-
2. Autori su u [83] testirali uskladenost STSIM-2 sa ljudskom ocjenom sli¢nosti
tekstura, a u [84] su je koristili za pretrazivanje baze tekstura.

Da bi se izracunala strukturalna slicnost dvije slike tekstura koris¢enjem STSIM-
2, svaka slika se prvo filtrira filtar bankom kompleksnih usmjerenih filtara. Zatim
se, kao sto je ilustrovano na Slici 5.1, za svaki prozor dimenzija 7 x 7 piksela koji se
pomjera po svakom podopsegu izracunavaju sljedece statistike podopseznih koeficije-
nata: srednja vrijednost, standardna devijacija, koeficijenti autokorelacije za pomak
od jednog piksela po horizontalnoj i vertikalnoj osi, kao i koeficijenti kroskorelacije
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Oznaceni primjer 1 Oznageni primjer 2
Rijetko naseljeno Teniski teren

orig STSIM: 0.76
modif STSIM: 0.94

Testna slika
Teniski teren

Slika 5.2: Osjetljivost originalne STSIM mjera sli¢nosti na prostorni raspored vizu-
elnih elemenata na slici.

izmedu podopsega. Slicnost dvije teksture se izracunava poredenjem statistika po-
dopseznih koeficijenata za odgovarajuce prozore, tj. prozore na istim lokacijama na
slikama, i integracijom dobijenih lokalnih sli¢nosti.

Iako usmjereni talasici, koji se koriste u obje varijante STSIM, omogucavaju iz-
vjesan stepen robusnosti na male geometrijske transformacije, ovaj pristup je ipak
osjetljiv na prostorni raspored objekata ili regiona na slikama. Ova osjetljivost moze
imati kao posljedicu netacnu vrijednost slicnosti kada se ovaj pristup koristi za neho-
mogene teksture, kao sto je obi¢no slucaj kod aero-snimaka visoke rezolucije. Ovaj
problem je ilustrovan primjerom na Slici 5.2 u kojem se sli¢nost slika izracunata
pomoc¢u STSIM koristi za njihovu klasifikaciju koriséenjem klasifikatora na principu
najblizeg susjeda. Slike u gornjem redu su oznaceni primjeri' iz klasa rijetko na-
seljeno i teniski tereni. Testna slika (u donjem redu) treba biti klasifikovana kao
teniski teren. Koris¢enjem originalne STSIM-2 mjere slicnosti testna slika je slicnija
oznacenom primjeru iz klase rijetko naseljeno nego iz (tacne) klase teniski tereni, sto
bi rezultovalo njenom netacnom klasifikacijom ako se koristi klasifikator na principu
najblizeg susjeda.

Osjetljivost na promjene prostornog rasporeda regiona na slikama moze biti ko-
risna u klasifikaciji scena iz prirode gdje je prostorni raspored vazan za klasifikaciju
[21]. Medutim, pokazano je da apsolutni prostorni raspored, uzet u obzir pomocu
prostornog piramidalnog uparivanja (spatial pyramid match kernel) [30] ili Gist
deskriptora [23], ne poboljsava tacnost klasifikacije za slike dobijene daljinskom de-
tekcijom. Shodno tome, apsolutni prostorni raspored elemenata na slici dobijenoj
daljinskom detekcijom se ne moze smatrati korisnim za njihovu klasifikaciju. U

'Kada se koristi klasifikator na principu najblizeg susjeda ne postoji faza obuéavanja klasifi-
katora pa se ne koristi ni termin trening skup. Ipak, da bi klasifikator mogao da se koristi za
klasifikaciju novih primjera potrebno je da postoji skup primjera ¢ija je pripadnost klasama po-
znata. Ovi primjeri se nazivaju oznaceni primgjeri.
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Testna slika Oznacena slika

Slika 5.3: Modifikacija racunanja strukturalne slicnosti tekstura.

Odjeljku 5.4 je predlozena modifikacija nacina izrac¢unavanja strukturalne sli¢nosti
tekstura kojom se ublazava nepovoljan uticaj prostornog rasporeda vizuelnih eleme-
nata na slici. Koriséenjem ove modifikovane mjere slicnosti testna slika u primjeru
sa Slike 5.2 ¢e biti tacno klasifikovana.

5.2 Strukturalni deskriptor teksture

Nedostaci o kojima je bilo govora u prethodnom odjeljku poticu od racunanja
sli¢nosti koris¢éenjem klize¢ih prozora na istim lokacijama na slikama koje se porede.
Da bi se izbjegli ovi nedostaci, a ipak iskoristila deskriptivna sposobnost strukturalne
reprezentacije teksture, moguce je na osnovu nje konstruisati lokalne deskriptore.
Ovi deskriptori se i dalje izracunavaju u lokalnim prozorima, ali se slike posmatraju
kao neuredeni skupovi prozora i omoguceno je poredenje prozora na razli¢itim pro-
stornim lokacijama. Ovo je ilustrovano na Slici 5.3. Za svaki prozor sa testne slike,
dobija integracijom dobijenih sli¢nosti za sve prozore sa testne slike.

U poredenju sa [83], u ovoj disertaciji su u algoritam za formiranje reprezen-
tacije slike i racunanje slicnosti unesene sljede¢e promjene. Umjesto usmjerenih
filtara koriste se Gaborovi filtri, izbacene su korelacije izmedu prostorno susjednih
Gaborovih koeficijenata, veli¢ina prozora nije ogranic¢ena na 7 x 7 piksela veé se
tipicno koriste vedi prozori (64 x 64 piksela i veéi) i slika se posmatra kao neuredeni
skup prozora. Gaborovi filtri su upotrebljeni zato Sto su sustinski sli¢ni usmjere-
nim, a u eksperimentima su rezultovali ve¢om tacnoscéu klasifikacije od usmjerenih
filtara. Korelacije izmedu prostorno susjednih Gaborovih koeficijenata su izbacene
zbog osjetljivosti na geometrijske transformacije slike, a veci prozori se koriste kako
bi se obezbijedila bolja statisticka karakterizacija teksture. Konac¢no, posmatranjem
slike kao neuredenog skupa prozora omogucava se poredenje nehomogenih tekstura.

Izracunavanje lokalnih deskriptora predlozenih u ovoj disertaciji pocinje filtri-
ranjem ulazne slike Gaborovom filtar bankom na S skala i K orijentacija, kao sto
je dato jednac¢inom (3.7). Na ovaj nacin se dobijaju koeficijenti iz SK podopsega.
Kako bi notacija bila jednostavnija u nastavku se, umjesto posebnih indeksa skale i
orijentacije, koristi jedinstven indeks podopsega. Neka su wy koeficijenti podopsega
k=1,...,SK u prozoru x. Za svaki prozor x se izracunavaju sljedeCe statistike
vrijednosti koeficijenata:

e Srednje vrijednosti modula podopseznih koeficijenata

pi = E{Jwily (5-2)
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e Standardne devijacije modula podopseznih koeficijenata
X X X 2
ox = B{(lw}] — 1)’} (5.3)
e Koeficijenti kroskorelacije izmedu modula koeficijenata u podopsezima k i [, na
istoj skali ali razli¢itim orijentacijama, kao i na istoj orijentaciji ali razlic¢itim

Pr; = k 7é [. 5.4
kl ’): lx ) ( )

U gornjim jednac¢inama matematicka ocekivanja se izracunavaju usrednjavanjem po
svim koeficijentima u prozoru x u odgovaraju¢im podopsezima.

Ove veli¢ine se zatim objedinjavaju u jedan lokalni deskriptor prozora x. U
nastavku c¢e za ovaj deskriptor biti koris¢en naziv strukturalni deskriptor teksture
(Structural Texture Descriptor, STD). STD je povezan sa Gaborovim deskriptorom
teksture [46] i Gist deskriptorom [21], ali se razlikuje od njih po tome Sto se u
deskriptor ukljucuju i mjere korelacije izmedu podopseznih koeficijenata i sto se radi
o lokalnom deskriptoru, nasuprot druga dva koji su globalni. Pored toga, iako STD
izracunavamo u pravilno rasporedenim prozorima, sliku posmatramo kao neureden
skup deskriptora ne obracajué¢i paznju na njihove prostorne lokacije, dok je Gist
deskriptor zasnovan na fiksnom prostornom rasporedu elemenata na slici.

5.3 Mjera strukturne slicnosti

Mjera strukturne slicnosti (Structural Texture SIMilarity, STSIM) dva prozora,
x iy, predstavljena svojim STD, racuna se usrednjavanjem sli¢nosti deskriptora u
svim podopsezima,

1 SK 1 1
S (x Zlé‘ x.y) el (x.y) 70 (x,y), (5.5)

gdje je I (x,y) sli¢nost srednjih vrijednosti
2pp iy + K
02 2 ,
(1) + (1) + Kq

¢ (x,y) slicnost standardnih devijacija podopseznih koeficijenata u podopsegu
1

a
k=1,...,SK

lk <X7 y) =

(5.6)

X Y
c (X,y) = QQUkUk +2I(2 :
(07)" + (0%)” + K2
U jednacinama (5.6) i (5.7) K; i K5 su male konstante ¢ija je uloga da poboljsaju
numericku stabilnost mjere slicnosti.
Clan 7y, (x,y) predstavlja doprinos koeficijenata kroskorelacije mjeri sli¢nosti i
dobija se usrednjavanjem slicnosti svih koeficijenata kroskorelacije:

> <1 - ;Ip?il - lel)], (5.8)

k£l

(5.7)

Tk(xa}I) = ]3[[

p

gdje je N, = S+ K —2 broj koeficijenata kroskorelacije za jedan podopsezni prozor.
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5.4 Klasifikacija slika

Da bi se klasifikovala slika predstavljena lokalnim deskriptorima potrebno je
formirati reprezentaciju slike koja ¢e sluziti kao ulazni podatak za sam klasifikator.
Jedan od najpopularnijih pristupa za formiranje reprezentacije slike polazeé¢i od
lokalnih deskriptora je pristup poznat pod nazivom skup rijeci (Bag-of-words) [11]
koji koristi kvantizaciju lokalnih deskriptora ¢ime se formiraju vizuelne rijeci. Slika
se zatim predstavlja histogramom pojavljivanja pojedinih vizuelnih rijec¢i, a dobijeni
deskriptori se koriste sa nekim od klasi¢nih algoritama za klasifikaciju. Ovaj pristup
je inspirisan klasifikacijom tekstualnih dokumenata gdje se dokument predstavlja
histogramom pojavljivanja pojedinih rijeci [85].

U [13] su identifikovana dva problema vezana sa ovim pristupom. Prvi je gubitak
diskriminativnih informacija zbog kvantovanja lokalnih deskriptora, a drugi je ¢i-
njenica da vecina algoritama za klasifikaciju ukljucuje izracunavanje mjere slicnosti
izmedu testne slike i slika iz trening skupa (slicnost slika-slika). Na primjer, klasifi-
kator zasnovan na principu najblizih susjeda ukljucuje izracunavanje mjere slicnosti
izmedu testne slike i oznacenih slika pa testnu sliku klasifikuje u klasu koja sadrzi
najsli¢niju oznacenu sliku, dok masine sa vektorima nosac¢ima koriste mjeru sli¢nosti
izmedu testne slike i slika koje odgovaraju vektorima nosac¢ima (support vektorima).
Sa druge strane, u [13] je predlozeno koriséenje lokalnih deskriptora bez kvantovanja,
te da se, umjesto sli¢nosti slika-slika, koristi slicnost slika-klasa izmedu testne slike
i svake od klasa. Testna slika se klasifikuje u klasu za koju ova mjera slicnosti ima
maksimalnu vrijednost. U nastavku je izlozena varijanta ovog pristupa prilagodena
koris¢enju sa strukturalnim deskriptorima teksture.

Neka je data slika X koja se moze prikazati i kao skup prozora ili blokova
X = {x1,...,x,}. Neka su, dalje, za datu sliku izracunati strukturalni deskrip-
tori teksture za odreden skup prozora ili blokova , kao sto je opisano. Ako slika X
pripada klasi C', smatra se da svi njeni blokovi x; pripadaju istoj klasi Sto se ozna-
cava sa x; € (. Slicnost blok-klasa se definise kao maksimalna vrijednost sli¢nosti
datog bloka x i svih blokova iz posmatrane klase C

S(x,C) = macch (x,y) . (5.9)

ye

Slicnost testne slike X = {x1,...,x,} i klase C je data sa

SX,C)=1]S (x:,0). (5.10)
i=1
[zracunavanje slicnosti slika-klasa je ilustrovano na Slici 5.4. Za svaki blok testne
Ukupna slicnost slika-klasa je proizvod pojedinih slicnosti blok-klasa za svaki od
blokova testne slike.
Testna slika X se sada klasifikuje na sljede¢i nacin:

1. Izracunati STD za blokove xq,...,x, testne slike X;

2. Za svaki blok x;,7 = 1,...,n testne slike i za svaku klasu Cj, j = 1,...,k,
gdje je k broj klasa, izrac¢unati slicnost S (x;, C;) koriséenjem (5.10);
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Oznaceni primjeri iz klase Industrija
Sliénost slika-klasa 0.8226

SN \

0.9597 0.9455 0.9485 0.9559

4
Testna
slika

Slika 5.4: Slicnost slika-klasa. Pojedine slicnosti blok-klasa su naznacene na streli-
cama.

3. Izracunati slicnosti slika-klasa testne slike i1 svake od klasa

SX,Cy) =15 x:,Cy), i=1,....k; (5.11)

=1

4. Klasifikovati sliku X u klasu

A

C =arg méle (X,0). (5.12)

U primjeru sa Slike 5.2 se vidi da je, kada se slika posmatra kao neureden skup
prozora i koristi modifikacija mjere slicnosti data jednac¢inama (5.9) i (5.10), testna
slika sli¢nija oznacenoj slici iz iste klase (teniski teren) nego oznacenoj slici iz druge
klase (rijetko naseljeno) i bi¢e tacno klasifikovana koriséenjem klasifikatora na prin-
cipu najblizih susjeda.

Dodatno poboljsanje klasifikatora na principu najblizih susjeda moze se postiéi
koriséenjem sli¢nosti slika-klasa umjesto uobicajene slicnosti slika-slika. Prednost
korisé¢enja slicnosti slika-klasa u poredenju sa slicnoséu slika-slika u klasifikaciji slika
ilustrovana je na Slici 5.5. Neka su dati oznaceni primjeri iz dvije klase, industrija
i kuce, te testna slika za koju je pozitivna klasa industrija. Za sve slike izracunat
je strukturalni deskriptor teksture koris¢enjem podjele podopsega mrezom od 4 x 4
blokova koji se ne preklapaju. Na osnovu vrijednosti slicnosti navedenih na slici
moze se zakljuciti da bi, kada bi se koristila sli¢cnost slika-slika, najsli¢nija testnoj
slici bila oznacena slika koja pripada negativnoj klasi. Zbog toga bi, u slucaju
koriséenja slicnosti slika-slika, testna slika bila pogresno klasifikovana. Sa druge
strane, kada se koristi slicnost slika-klasa, testna slika ¢e biti tacno klasifikovana,
posto je sliénost slika-klasa za klasu industrija ve¢a nego za klasu kuce.
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Pozitivna klasa Industrija (Sli¢nost slika-klasa 0.8226)

Testna
slika

[0.7863| [0.7473| [0.7395| [0.7321]|

Negativna klasa Kuce (Sli¢nost slika-klasa 0.7893)

Slika 5.5: Poredenje sli¢nosti slika-klasa i sli¢nosti slika-slika. Vrijednosti sli¢nosti
slika-slika testne slike i oznacenih slika su naznacene na strelicama, a za svaku klasu
je navedena vrijednost slicnosti slika-klasa testne slike i te klase.

5.5 Eksperimentalni rezultati

Strukturalni deskriptor teksture je predlozen za reprezentaciju panhromatskih
slika. Da bi se deskriptor izracunao prvo se svaka slika filtrira Gaborovom filtar
bankom na S = 4 skale i K = 6 orijentacija. Podopsezi se zatim dijele na blokove
nekom od mreza dimenzija 1 x 1, 2 x 2 ili 4 x 4 blokova. U svakom od tako dobije-
nih blokova izra¢unavaju se srednje vrijednosti (5.2) i standardne devijacije modula
koeficijenata (5.3), kao i koeficijenti korelacije modula koeficijenata iz razli¢itih po-
dopsega (5.4), ¢ime se formira STD panhromatske slike. Za slike u boji deskriptori
i slicnosti se za svaki spektralni opseg iz RGB kolor-prostora izracunavaju posebno,
a zatim se dobijene slicnosti usrednjavaju. Vazno je primjetiti da se kada se de-
skriptori izracunavaju za c¢itav podopseg, tj. za podjelu podopsega se koristi mreza
dimenzija 1 x 1, u stvari racunaju i koriste globalne statistike podopseznih koefi-
cijenata. Sa druge strane, kada se koriste podjele podopsega na veéi broj blokova,
testiranje ovog deskriptora je ograni¢eno velikom rac¢unskom slozenoséu algoritama
za njegovo izracunavanje i klasifikaciju tekstura na principu najblizih susjeda.

Cilj prvog skupa eksperimenata je da se ustanovi uticaj koji imaju projektanstki
izbori ucinjeni pri konstrukciji strukturalnog deskriptora teksture, kao i modifiko-
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Slika 5.6: Poredenje performansi razlic¢itih klasifikatora zasnovanih na STD.

vane strukturalne mjere slicnosti, na performanse klasifikatora zasnovanog na prin-
cipu najblizih susjeda koji koristi strukturalnu slicnost tekstura (Nearest Neighbor
Structural Texture SIMilarity — NN-STSIM. Uporedeni su NN-STSIM klasifikatori
zasnovani na Gaborovim filtrima sa: (a) NN-STSIM Kklasifikatorima zasnovanim na
kompleksnim usmjerenim filtrima, kao i NN-STSIM klasifikatorima koji koriste: (b)
metriku indukovanu L; normom sa STD i slicnoséu slika-klasa, (c) slicnost slika-slika
sa STSIM i (d) STSIM izracunatu samo sa srednjim vrijednostima i standardnim
devijacijama podopseznih blokova.

Eksperimenti su izvrSeni na kolekciji slika Banje Luke, opisanoj u odjeljku 2.1.
Za ovu evaluaciju koris¢ene su samo panhromatske verzije slika. Strukturalni de-
skriptori teksture ovih slika se izracunavaju na prethodno opisani nac¢in koriséenjem
Gaborovih, odnosno, kompleksnih usmjerenih filtara. Iz svake klase polovina slika
se koristi kao oznacene slike, a druga polovina kao testne slike. Eksperiment se po-
navlja 10 puta sa razli¢itim slucajnim podjelama kolekcije slika i dobijeni rezultati
se usrednjavaju.

Poredenja su izvrSena za razlicit broj podopseznih blokova (1 x1,2x214x4), a
performanse su prikazane na Slici 5.6. Moze se primjetiti da klasifikatori koji koriste
STD zasnovane na Gaborovim filtrima (oznaceni sa Gabor na Slici 5.6) u svim
slucajevima rezultuju boljom tacnoséu klasifikacije od klasifikatora zasnovanih na
kompleksnim usmjerenim filtrima (oznaceni sa steerable). Zbog toga ¢e u narednim
eksperimentima biti koriS¢ena samo Gaborova filtar banka.

U poredenju sa drugim varijantama klasifikatora, moze se primjetiti da klasi-
fikatori koji koriste STSIM imaju bolje performanse od onih koji koriste metriku



GLAVA 5. STRUKTURALNI DESKRIPTOR TEKSTURE 79

Tabela 5.1: Tac¢nosti klasifikacije (%) za skup slika Banje Luke

| Klasifikator | Panhromatske (%) | RGB (%) |

NN-STSIM 1 x 1 84.0 86.8
NN-STSIM 2 x 2 86.9 89.6
NN-STSIM 4 x 4 87.3 88.3
SVM Gabor [23] 84.5 88.0
SVM Gist [23] 79.5 80.3

indukovanu L; normom sto je posljedica perceptualne zasnovanosti STSIM. Na-
dalje, za klasifikator je povoljna bogatija statistika obiljezja pa je klasifikator sa
punim deskriptorima uvijek bolji od klasifikatora koji koristi samo srednje vrijedno-
sti i standardne devijacije podopseznih blokova. Najzad, vidi se da klasifikator sa
slicnoscéu slika-klasa ima bolje performanse od klasifikatora sa slicnoséu slika-slika,
sto je u skladu sa primjerom na Slici 5.5 i rezultatima u [13]. Na osnovu ovih rezul-
tata u narednim eksperimentima ¢e, pored Gaborove filtar banke, biti koris¢eni STD
koji ukljuc¢uju koeficijente korelacije izmedu razli¢itih podopsega, perceptualno za-
snovana STSIM mjera sli¢nosti i klasifikator zasnovan na principu najblizih susjeda
koji koristi slicnost slika-klasa.

Uporedena je i tacnosti klasifikacije dobijena strukturalnim deskriptorima tek-
sture sa rezultatima dobijenim koris¢enjem Gaborovih i Gist deskriptora i SVM
klasifikatora iz [23]. Rezultati su dati u Tabeli 5.1. U ovoj Tabeli, uz NN-STSIM
klasifkatore naznacene su podjele podopsega. U poslednja dva reda su rezultati
dobijeni koris¢enjem SVM sa Gaborovim i Gist deskriptorima.

Vidi se da za panhromatske slike NN-STSIM 4 x 4 klasifikator daje najbolje
performanse i ¢ak je bolji od pristupa zasnovanih na SVM. Za slike u boji, najbolje
performanse se dobijaju koris¢enjem NN-STSIM 2 x 2 klasifikatora koji je, ponovo,
bolji od SVM.

Matrica konfuzije za NN-STSIM 2 x 2 klasifikator primjenjen na kolor slike je
data na Slici 5.7. Moze se primjetiti da se konfuzije uglavnom javljaju izmedu klasa
koje su teske i za ljudske posmatrace. Najznacajniji primjeri konfuzija su izmedu
kuca i groblja, kao i izmedu industrije i groblja, te izmedu rijeka i polja. Konfuzije u
prva dva slucaja su posljedica toga Sto na slikama iz sve tri klase postoje pravougaone
strukture sa jakim orijentisanim ivicama. U trec¢em slucaju konfuzije su posljedica
postojanja homogene, glatke teksture bez izrazenih ivica. Vazno je primjetiti i da
nema mnogo konfuzija izmedu prirodnih (rijeka, drvece, polja) i vjestackih (kuce,
groblje, industrija) klasa.

5.5.1 UC Merced Land Use kolekcija slika

Posto zbog koris¢enja klasifikatora na principu najblizeg susjeda ne postoji faza
obucavanja klasifikatora, da bi se rezultati mogli uporediti sa ostalim rezultatima
dobijenim koriS¢enjem drugih klasifikatora, u ovom eksperimentu ¢e 80% slika iz
svake klase biti oznacCeni primjeri, a preostalih 20% testni primjeri. Tac¢nosti klasi-
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Slika 5.7: Matrica konfuzija za skup slika Banje Luke.

Tabela 5.2: Tac¢nosti klasifikacije (%) za UC Merced Land Use kolekciju slika.

| Klasifikator | Panhromatske (%) | RGB (%) |

NN-STSIM 1 x 1 76,90 £ 2,18 | 80,19 £ 0,97
NN-STSIM 2 x 2 81,10 £2,36 | 83,10+ 1,39
NN-STSIM 4 x 4 82,86 £ 1,57 | 85,00 £ 0, 67
SVM Gabor 76,05+ 1,46 | 79,52 £ 1,82

fikacije dobijene koris¢enjem klasifikatora na principu najblizeg susjeda uz STSIM
mjeru slicnosti slika i koriséenje slicnosti slika-klasa date su u Tabeli 5.2. Kori-
S¢ene su tri prostorne podjele podopsega, 1 x 1, 2 x 2 i 4 x 4 blokova. Dobijeni
rezultati su oznaceni sa NN-STSIM i odgovarajuc¢om prostornom podjelom podop-
sega. Poredenja radi dati su i rezultati dobijeni koris¢enjem SVM klasifikatora i
Gaborovog deskriptora teksture (oznaceni sa SVM Gabor). Svi rezultati su dati za
panhromatske i za RGB slike.

Moze se primjetiti da se koris¢enjem predlozenog NN-STSIM klasifikatora do-
bijaju konzistentno bolji rezultati nego koris¢enjem SVM klasifikatora i pored toga
sto je predlozeni klasifikator zasnovan na principu najblizeg susjeda i nije eksplicitno
obucavan. Razlozi za ovo leze u:

1. koris¢enju lokalnih deskriptora prikladnijih za opis nehomogene teksture;

2. ukljuc¢ivanju koeficijenata korelacije izmedu koeficijenata u razlicitim podop-
sezima u strukturalni deskriptor teksture;

3. koriséenju perceptualno zasnovane STSIM mjere sli¢nosti i

4. korisé¢enju sli¢nosti slika-klasa kojom se ublazava problem varijabilnosti unutar
klasa.
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Slika 5.8: Matrica konfuzija za UC Merced Land Use kolekciju slika dobijena za
NN-STSIM 4 x 4 slucaj iz Tabele 5.2 za RGB slike.

Zanimljivo je primjetiti da se ve¢ sa prostornom podjelom 1x 1 blok, sto odgovara
globalnim deskriptorima slike, dobijaju priblizno isti rezultati kao pri koriséenju
SVM Kklasifikatora. Kada se koriste podjele podopsega na 2 x 2 i 4 x 4 bloka tac¢nost
klasifikacije dalje raste. Medutim, iako se koris¢enjem finijih prostornih podjela
dobijaju bolji rezultati, ovu zavisnost nije bilo moguce detaljno ispitati zbog velike
slozenosti izracunavanja slicnosti slika-klasa. Ipak, ovo ostaje zanimljiva tema za
dalje istrazivanje.

Ukljucivanjem informacije o boji u deskriptor, performanse klasifikatora se u
izvjesnoj mjeri poboljSsavaju. Ovo poboljsanje se kreée u opsegu od 2% do 4%. Do-
bijeno poboljsanje je posljedica bolje reprezentacije teksture koja se dobija kada se
koriste razlic¢iti spektralni opsezi. Medutim, s obzirom na to da je najceSée mo-
guce uspjesno razlikovati teksture koris¢enjem samo intenzitetske informacije, dosta
dobra tacnost klasifikacije se dobija ve¢ za panhromatske slike, a poboljsanje po-
stignuto izracunavanjem deskriptora teksture u vise spektralnih opsega nije veliko.
Ipak, intuitivno je jasno da ¢e ukljuc¢ivanjem spektralne informacije u reprezentaciju
slike tacnost klasifikacije biti poboljsana. Medutim, posto je namjena predlozenog
deskriptora opis teksture, on ne predstavlja adekvatan opis spektralne informacije
na slici.

Na Slici 5.8 prikazana je matrica konfuzija za UC Merced Land Use kolekciju
slika dobijena koris¢enjem NN-STSIM klasifikatora sa podjelom podopsega na 4 x
4 blokova. Deskriptori se racunaju za RGB slike. Najcesée konfuzije se javljaju
izmedu klasa gusto i srednje naseljeno rezidencijalno zemljiste, autoput i nadvoznjak,
zgrade i raskrsnica, raskrsnica i gusto naseljeno rezidencijalno zemljiste, te Suma i
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Tabela 5.3: Tac¢nosti klasifikacije (%) za Wuhan kolekciju slika.

| Klasifikator | Panhromatske (%) | RGB (%) |

NN-STSIM 1 x 1 65,48 1,68 | 66,35+ 1,64
NN-STSIM 2 x 2 72,10 £ 0,74 | 72,94+ 0,91
NN-STSIM 4 x 4 78,24+ 1,44 | 79,04 + 1,80
SVM Gabor 65,24 £ 1,44 | 66,03+ 1,74
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Slika 5.9: Matrica konfuzija za Wuhan kolekciju slika dobijena za NN-STSIM 4 x 4
slucaj iz Tabele 5.3 za RGB slike.

rijeka. U veéini ovih slucajeva konfuzije se javljaju na primjerima koji imaju izrazena
zajednicka vizuelna obiljezja i ¢ije je diskriminacija teska i za ljudskog posmatraca.

5.5.2 Wuhan kolekcija slika

Kako bi se omogucilo poredenje rezultata sa literaturom, u ovom eksperimentu
se polovina slika iz svake klase koristi kao oznaceni primjeri, a klasifikator se te-
stira na drugoj polovini. Tacnosti klasifikacije za Wuhan kolekciju slika date su
u Tabeli 5.3. Navedeni su rezultati dobijeni koris¢enjem klasifikatora na principu
najblizeg susjeda uz koris¢enje STSIM mjere sli¢nosti i slicnosti slika-klasa za sve
tri prostorne podjele podopsega: 1 x 1, 2 x 2 1 4 x 4 blokova. Rezultati dobijeni
predlozenim klasifikatorima oznaceni su u tabeli sa NN-STSIM i oznakom prostorne
podjele podopsega. Poredenja radi, data je i tacnost SVM klasifikatora koji koristi
Gaborov deskriptor teksture (oznacen sa SVM Gabor). Vidimo da su performanse
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NN-STSIM Kklasifikatora u najgorem sluc¢aju (prostorna podjela 1 x 1) jednake per-
formansama SVM klasifikatora, iako se radi o jednostavnijem klasifikatoru u kojem
ne postoji eksplicitna faza obucavanja. Razlozi za ovakve rezultate su isti kao i u
slucaju UC Merced Land Use kolekcije slika.

U Tabeli 5.3 su dati rezultati kako za panhromatske tako i za RGB slike. Iako
su tacnosti klasifikacije dobijene za RGB slike konzistentno bolje od tac¢nosti dobi-
jenih za panhromatske slike ipak postignuta poboljsanja nisu znacajna, tj. razlike
u odnosu na tacnosti dobijene za panhromatske slike su unutar jedne standardne
devijacije. Ova poboljsanja su jo§ manja nego poboljsanja dobijena za UC Merced
Land Use kolekciju slika ¢ime je jos vise naglasena ¢injenica da predlozeni deskriptor
nije prikladan za izdvajanje diskriminativne spektralne informacije iz slika. Ipak,
kao deskriptor teksture, on daje vrlo dobre rezultate.

Na Slici 5.9 prikazana je matrica konfuzija za Wuhan kolekciju slika dobijena
koriséenjem NN-STSIM klasifikatora sa podjelom podopsega na 4 x 4 blokova. De-
skriptori se racunaju za RGB slike. Najcesc¢e konfuzije se javljaju izmedu klasa
rezidencijalno zemljiste i poslovne zgrade, most i jezero, industrija i poslovne zgrade,
rijeka i park, te parking i luka. Ove konfuzije su posljedica izrazene vizuelne sli¢nosti
primjera iz razlicitih klasa i u vecini sluc¢ajeva su izazov i za ljudske posmatrace.



Glava 6

Fuzija globalnih i lokalnih
deskriptora

Prosireni Gaborov deskriptor teksture, predlozen u ovoj disertaciji, je globalni
deskriptor teksture. Dobri rezultati koji se njegovom upotrebom postizu u klasifika-
ciji snimaka dobijenih daljinskom detekcijom su posljedica velikog znacaja teksture
za diskriminaciju razlicitih klasa pokrivaca i nacina koriS¢enja zemljista. Medutim,
postoje klase nacina koris¢enja zemljista koje su u potpunosti odredene pojedinim
objektima prisutnim na slikama, kao sto su npr. cisterne, sportski tereni, raskrsnice,
itd. Posto se globalnim deskriptorima slika opisuje kao cjelina, ta reprezentacija je
osjetljiva na postojanje velikog broja irelevantnih detalja na slici (clutter), a cesto i
na geometrijske transformacije slike sto rezultuje slabijim tacnostima klasifikacije. U
ovim slucajevima bolji rezultati bi se mogli postic¢i koris¢enjem lokalnih deskriptora
koji se uobicajeno koriste u prepoznavanju objekata opste namjene.

Globalni i lokalni deskriptori sadrze komplementarne informacije o slici i njihova
fuzija ima potencijal da poboljsa performanse klasifikatora. Predlozena je hijerar-
hijska Sema za fuziju deskriptora u kojoj se klasifikatori na prvom nivou obucavaju
koriséenjem globalnih i lokalnih deskriptora slika, a zatim se, na osnovu njihovih
ocjena pouzdanosti, formira medureprezentacija slika koja se koristi kao ulazni po-
datak za klasifikator na drugom nivou.

6.1 Lokalni deskriptori slike

Koriséenjem lokalnih deskriptora slike [86, 87, 88, 89] u prethodnih 15 godina
ostvareni su znacajni pomaci u rjesavanju problema prepoznavanja objekata opste
namjene u prisustvu geometrijskih transformacija slike, promjena osvjetljenja i sjene,
kao i postojanja velikog broja irelevantnih detalja na slici. Lokalni deskriptor opi-
suje raspodjelu prostornih obiljezja lokalno, u malom regionu na slici. Ova lokalna
informacija je u manjoj mjeri osjetljiva na geometrijske transformacije i postojanje
irelevantnih detalja na slici.

Trenutno, koris¢enjem lokalnih deskriptora se postizu najbolji rezultati u prepo-
znavanju objekata i klasifikaciji scena uopste [90]. Najpopularniji lokalni deskriptori
u ovom trenutku su Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) [88] i histogram ori-
jentisanih gradijenata (HOG) [89]. Oba deskriptora su, u sustini, histogrami orijen-

84
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tacija gradijenata u okolini interesne tacke. Koris¢enjem gradijenata za opis regiona
u okolini interesne tacke postize se smanjena osjetljivost na varijacije osvjetljenja.
Vecina algoritama za prepoznavanje objekata i klasifikaciju scena, koji danas domi-
niraju u literaturi, zasnovani su na varijantama ovih deskriptora.

SIFT deskriptor je inicijalno predlozen za pronalazenje objekata na slikama di-
rektnim uparivanjem deskriptora odredenih u regionima oko interesnih tacaka [88]
i ukratko je opisan u Dodatku C. Ovaj pristup zahtijeva da se ¢uvaju deskriptori
odredeni u svim interesnim tackama na slici. Sa druge strane, ukoliko se ¢uvaju svi
deskriptori reprezentacija slike postaje neefikasna. Zbog toga je u [91] predlozeno
da se gustina raspodjele vjerovatnoce SIFT deskriptora na slici estimira vektorskom
kvantizacijom deskriptora i formiranjem histograma broja pojavljivanja kodnih ri-
jedi na slici. Ovaj pristup je slican paradigmi pod nazivom skup rijeci (bag-of-words)
koja se koristi u pretrazivanju baza punog teksta i klasifikaciji tekstualnih dokume-
nata [85]. Zbog toga je ovaj pristup i nazvan skup vizuelnih rijeci. Pokazalo se da
se kvantovanjem SIFT deskriptora u odredenoj mjeri postize i robusnost na Sum i
varijacije u izgledu objekata.

U oblasti klasifikacije slika opSte namjene ova paradigma je prvi put upotrebljena
u [11]. Ubrzo je primjeceno da se u klasifikaciji bolji rezultati dobijaju ako se ne
koristi detektor interesnih tacaka ve¢ se deskriptori izracunavaju u regionima oko
pravilno rasporedenih tacaka [92]. Buduéi da je zasnovan na histogramu pojavlji-
vanja kodnih rije¢i, skup vizuelnih rijeci u potpunosti ignorise prostorni raspored
lokalnih deskriptora. U [12] je pokazano da se formiranjem prostorne piramide,
tj. ukljucivanjem grube informacije o lokacijama SIF'T deskriptora mogu znacajno
poboljsati performanse klasifikatora slika opste namjene. Lokalni deskriptori poka-
zali su se dobrim kako u prepoznavanju objekata i scena [90], tako i u klasifikaciji
tekstura [10].

Kada je rije¢ o klasifikaciji snimaka dobijenih daljinskom detekcijom rezultati
u literaturi ne omoguéavaju donosenje kona¢ne odluke. U [93] i [33], na zadacima
klasifikacije slika u 6, odnosno, 19 klasa pokrivaca i nacina koriséenja zemljista,
deskriptori zasnovani na SIF'T-u postizu rezultate bolje od ostalih deskriptora. Me-
dutim, u [57] i [30], na skupu slika koji sadrzi 21 klasu pokrivaca i nacina koriséenja
zemljista, rezultati dobijeni pomoc¢u SIFT deskriptora su u rangu ili losiji od rezul-
tata dobijenih Gaborovim deskriptorima teksture ili ¢ak kolor-histogramom u HLS
kolor-prostoru.

Lokalni deskriptori ne moraju nuzno biti zasnovani na gradijentu slike. Tako se
u [94] lokalni deskriptori formiraju koriséenjem srednjih vrijednosti i standardnih
devijacija piksela u tri kolor-kanala, kao i matrica zajednickih pojavljivanja nivoa
sivog (gray level co-occurrence matriz, GLCM). Pokazano je da su performanse
klasifikatora zasnovanog na takvim deskriptorima bolje od performansi klasifikatora
zasnovanog na SIFT deskriptoru. U [95] su predlozeni lokalni deskriptori dobijeni
na osnovu PCA transformacije vrijednosti piksela u lokalnom prozoru i testirani
na problemu detekcije urbanih regiona. Pokazano je da ovi deskriptori daju bolje
rezultate od GLCM deskriptora. Potrebno je, dakle, razmotriti u kojim slucajevima
lokalni deskriptori daju dobre rezultate u klasifikaciji slika dobijenih daljinskom
detekcijom i kako je moguce posti¢i dalje poboljsanje njihovih performansi.

Pokazalo se i da se ukljuc¢ivanjem prostorne informacije pomocu prostorne pira-
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Slika 6.1: Blok dijagram hijerarhijske Seme za fuziju deskriptora.

mide, za razliku od slika opste namjene, u klasifikaciji slika dobijenih daljinskom
detekcijom ne dobija znacajno poboljSanje performansi [30]. Ovaj rezultat je slican
rezultatu dobijenom za Gist deskriptor u odjeljku 3.3. Medutim, znacaj prostornih
odnosa izmedu vizuelnih obiljezja za klasifikaciju snimaka dobijenih daljinskom de-
tekcijom se ne moze zanemariti [1], pa je u [30] predlozeno ukljucivanje prostorne
informacije formiranjem histograma zajednickih pojavljivanja kodnih rije¢i. Na ovaj
nacin je ostvareno odredeno poboljSanje rezultata, ali ovaj smjer istrazivanja jos
uvijek nudi zanimljive moguénosti.

Posto trenutno ne postoji konsenzus o tome da li su globalni deskriptori teksture
ili lokalni deskriptori bolji za klasifikaciju slika dobijenih daljinskom detekcijom u
ovoj disertaciji eksperimentalno su uporedeni prosireni Gaborov deskriptor teksture
i SIF'T deskriptor upotrebljen za formiranje reprezentacije pomocu skupa vizuelnih
rije¢i. Pokazano je da odluka o tome koji ¢e deskriptor dati bolje performanse
zavisi od klase pokrivaca i nac¢ina koris¢éenja zemljista. U nekim slucajevima bolji
su globalni, a u drugim lokalni deskriptori. Dakle, globalni i lokalni deskriptori
sadrze komplementarne informacije o slici i njihova fuzija ima potencijal za popravku
performansi klasifikatora.

6.2 Hijerarhijska fuzija deskriptora

Predlozeni pristup fuziji deskriptora je hijerarhijski i sastoji se iz dva nivoa, pri-
kazana na Slici 6.1. Na prvom nivou (nivo 0) slika se najprije predstavlja koriséenjem
razli¢itih deskriptora. Ovi deskriptori mogu biti proizvoljno izabrani, bez ikakvih
ogranicenja. Jedini zahtjev koji se intuitivnho namece je da bi deskriptori trebalo
da sadrze komplementarne informacije o slici kako bi se njihovom kombinacijom
poboljsale performanse klasifikatora. Takode, broj deskriptora na nivou 0 teorijski
nije ogranicen.

Zatim se za svaki od deskriptora obucava klasifikator baziran na tom deskriptoru
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kao reprezentaciji slike. I ovi klasifikatori se mogu proizvoljno izabrati, uz zahtjev
da na izlazu svakog klasifikatora postoje ocjene pouzdanosti sa kojim bi posmatrani
primjer bio klasifikovan u svaku od klasa. Broj klasifikatora na nivou 0 jednak je
broju deskriptora kojima je slika predstavljena i oni se obucavaju nezavisno jedan
od drugog. Polazeéi od ocjena pouzdanosti klasifikatora sa ovog nivoa, formiraju se
medudeskriptori slika konkatenacijom ocjena pouzdanosti dobijenih od svih klasifi-
katora na nivou 0.

Kao sto se vidi sa Slike 6.1, na drugom nivou (nivo 1) postoji samo jedan kla-
sifikator koji se naziva metaklasifikator. Ulazni podaci za metaklasifikator su me-
dudeskriptori dobijeni konkatenacijom izlaza klasifikatora na nivou 0. Na izlazu
metaklasifikatora dobija se konac¢na oznaka klase u koju je klasifikovan testni pri-
mjer.

Nedavno su slicne seme za klasifikaciju, koje koriste masine sa vektorima nosa-
¢ima, predlozene za klasifikaciju slika, kako opste namjene [96], tako i slika dobijenih
daljinskom detekcijom [34]. Ovi klasifikatori u stvari koriste hijerarhijsko dodavanje
klasifikatora (stacking) [97] za kombinovanje klasifikatora pomoéu SVM. Medutim,
u literaturi iz oblasti masinskog ucenja ustanovljeno je da se dobri rezultati mogu
postiéi i koriséenjem vrlo jednostavnih klasifikatora, kao sto su linearna [98] ili re-
gularizovana linearna regresija [99]. U nastavku je dat formalan opis predlozene
tehnike za formiranje ansambla razli¢itih klasifikatora. Oznake nivoa prate [97].

Neka je dat skup od C klasa u koje treba klasifikovati slike i neka je na ras-
polaganju trening skup sa oznacenim slikama. Za svaku sliku se izracunava M
deskriptora, f; = [fi1, fiz-- -, fia,)", gdje je i = 1,..., M, a d; je dimenzionalnost
1-tog deskriptora.

Na nivou 0 se obucava M Kklasifikatora, po jedan za svaki od deskriptora, a
njihovi izlazi,

P = [P, D, - - ,p;C]T =c(f),i=1,..., M, (6.1)
su ocjene pouzdanosti da ulaznu sliku treba klasifikovati u svaku od C' klasa. Ove
pouzdanosti se transformisu u aposteriorne vjerovatnoce koriséenjem softmax funk-
cije

ePPis _ ‘
pij:m,z:l,...,M,]:1,...,0, (6.2)
gdje se parametrom [ kontrolisSe njena “strmina”. Sada je za svaki od deskrip-
tora na raspolaganju vektor posteriornih vjerovatnoca p;, 2 = 1,..., M da ¢e slika
biti klasifikovana u svaku od C klasa. Posteriorne vjerovatnoce se zatim nadove-

zuju u medudeskriptore P = {pf, o ,p}HT ¢ija je dimenzionalnost jednaka MC.
Konacno, klasifikator na nivou 1 se obucava koris¢enjem ovako dobijenih medude-
skriptora. Na njegovom izlazu se dobija posteriorna predikcija klase u koju ¢e biti
klasifikovana data slika

¢=ml(P). (6.3)

U fazi klasifikacije, za testnu sliku se takode izracunava M razli¢itih deskrip-
tora i dobijena reprezentacija se dovodi na ulaze klasifikatora na prvom nivou. Ovi
klasifikatori na svojim izlazima (6.1) daju vektore ocjena pouzdanosti da ce slika
biti klasifikovana u svaku od datih C' klasa. Softmax funkcijom (6.2) se dobijaju
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posteriorne vjerovatnoce klasifikacije slike, a zatim se njihovom konkatenacijom for-
mira medureprezentacija testne slike. Ova medureprezentacija je ulazni podatak za
metaklasifikator (6.3) koji daje kona¢nu predikciju klase kojoj slika pripada.

Zanimljiva varijanta opisane Seme je predlozena u [100]. Umjesto korisé¢enja svih
ocjena pouzdanosti za treniranje jednog klasifikatora na nivou 1, mozemo trenirati
C klasifikatora, po jedan za svaku klasu, koriS¢éenjem samo ocjena pouzdanosti za
tu klasu, dobijenih od svih M klasifikatora na nivou 0

2e = mle (Pres Pacy - - -y Pue) s ¢ =1,...,C. (6.4)
Testna slika se klasifikuje u klasu

¢ = arg _max  z. (6.5)
Ovaj pristup se naziva stackingC.
Da bi se obucio metaklasifikator potrebno je prvo obuciti klasifikatore na nivou
0 i formirati medureprezentaciju trening skupa. Medutim, posto se medurepre-
zentacija formira konkatenacijom izlaza klasifikatora na nivou 0, koris¢enje ocjena
pouzdanosti dobijenih za primjere iz trening skupa bi moglo dovesti do loSe genera-
lizacije klasifikatora. Da bi se obezbijedila dobra generalizacija, u fazi obucavanja
medudeskriptori se ne smiju formirati koris¢enjem istih ulaznih podataka koji su
koriséeni za obucavanje klasifikatora na prvom nivou. Kako bi se ovo postiglo me-
dureprezentacija se formira koriséenjem procedure slicne unakrsnoj validaciji [97].
Trening skup se slucajno podijeli na P dijelova. Jedan od dijelova je validacioni
skup, a klasifikatori na nivou 0 se obucavaju koris¢enjem ostatka trening skupa.
Medureprezentacija se zatim formira za primjere iz validacionog skupa. Procedura
se ponavlja tako sto se svaki od P dijelova posmatra kao validacioni skup, a trenira
se na ostatku trening skupa. Na taj nacin se formira medureprezentacija za sve
primjere iz trening skupa, a metaklasifikator se obucava na cijelom trening skupu.

6.3 Poredenje globalnih i lokalnih deskriptora

U svim eksperimentima u ovom poglavlju je, kao predstavnik globalnih deskrip-
tora slike, koriséen prosireni Gaborov deskriptor teksture izracunat pomocéu Gabo-
rove filtar banke sa 4 skale i 6 orijentacija. Dobijeni deskriptor je 240-dimenzionalan.
Kao predstavnik lokalnih deskriptora slike koriséen je SIFT deskriptor, uz reprezen-
taciju slike kao skupa vizuelnih rijeci. SIFT deskriptori su racunati u prozorima
veli¢ina 8 x 8 i 16 x 16 piksela sa korakom od 8 piksela, a zatim vektorski kvan-
tovani u 1000 kodnih rijeci koris¢éenjem k-means algoritma. Slika je predstavljena
histogramom pojavljivanja kodnih rijeci. Dobijeni histogrami su 1000-dimenzionalni
i rijetko popunjeni. Oba deskriptora su izra¢unata za panhromatske slike.

Za klasifikaciju na nivou 0 su testirane SVM sa linearnim, y?, RBF i generali-
zovanim RBF kernelom uz koris¢enje metrike (4.17). Za obje kolekcije slika ekspe-
rimenti su ponovljeni uz koriséenje 10, 50 i 90% slika iz svake klase za obucavanje.
Ostale slike su koris¢enje za testiranje. Ciklus obucavanja i testiranja klasifikatora
se ponavlja pet puta za UC Merced Land Use kolekciju slika, a 10 puta za Wuhan
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Tabela 6.1: Tacnosti klasifikacije (%) za globalne i lokalne deskriptore na UC Merced
Land Use kolekciji slika.

Broj trening slika po klasi

Deskr. | Kernel 10 50 90
linearni | 66,78 2,02 | 75,94+ 1,50 | 80,67 £ 2,06
ECTD x> 60,13 42,28 | 78,86+ 1,75 | 83,81 £1,30
RBF 62,04 42,02 | 79,56 £2,48 | 85,14 £ 1,04
(4.18) | 66,78 +2,02 | 84,65 +2,48 | 89,24+ 1,04
linear | 59,06 £2,13 | 75,50+ 1,04 | 81,62+ 2,83
BoW 2 59,274+ 1,56 | 77,09 +0,61 | 82,10+ 1,64
RBF 59,09 4+2,03 | 76,78 £1,04 | 82,19+ 1,03
(4.18) | 61,61 +2,03 | 80,04 +1,04 | 87,05+ 1,03

kolekciju slika i u rezultatima su date srednje vrijednosti i standardne devijacije
tacnosti klasifikacije.

Kako bi se stekao bolji uvid u performanse globalnih i lokalnih deskriptora kada
je u pitanju klasifikacija snimaka dobijenih daljinskom detekcijom uporedno su testi-
rani klasifikatori zasnovani na predstavnicima obje grupe deskriptora. Prezentovane
su ukupne tacnosti klasifikacije dobijene kako za globalne tako i za lokalne deskrip-
tore ali i tacnosti klasifikacije koje se postizu za razlicite klase pokrivaca i nacina
koriséenja zemljista. Ideja je da se na ovaj nacin ispita da li su razmatrane repre-
zentacije slike komplementarne. Ukoliko je to sluc¢aj onda bi se njihovom fuzijom
poboljsala tacnost klasifikacije.

Da bi se bolje ocijenile diskriminativne sposobnosti deskriptora na pojedinim
klasama, klasifikatori se obucavaju koriséenjem 10% uzoraka po klasi. Tako mali
broj trening uzoraka naglasava potrebu za dobrim reprezentacijama slike posto u
slikama mogu postojati znacajne varijacije. Sa druge strane, kada bi se koristio veci
broj trening uzoraka, rezultati za neke klase bi odrazavali otklon koris¢ene kolekcije
slika, a ne diskriminativne sposobnosti deskriptora.

6.3.1 UC Merced Land Use kolekcija slika

Tacnosti klasifikacije na UC Merced Land Use kolekciji slika, za globalne i lo-
kalne deskriptore date su u Tabeli 6.1, za 10, 50 i 90 trening slika po klasi. Iz
prezentovanih rezultata, vidi se da je za oba deskriptora generalizovani RBF' kernel
(4.18) prikladan izbor. Kada je u pitanju reprezentacija slike kao skupa vizuelnih
rijeci, ovaj rezultat je interesantan zato $to je u literaturi [10] prednost data y?
kernelu. Medutim, generalizovani RBF kernel sa L; metrikom daje dobre rezultate
zbog toga Sto su deskriptori u stvari histogrami pojavljivanja vizuelnih rijeci, a L,
metrika za normalizovane histograme odgovara presjeku histograma.

Poredenjem klasifikatora zasnovanih na EGTD i skupu rijeci vidimo da klasifika-
tor zasnovan na EGTD ima nesto bolje performanse za sve testirane velicine trening
skupa. Dobre performanse EGTD na ¢itavoj kolekciji su posljedica prikladnosti de-
skriptora teksture za klasifikaciju slika dobijenih daljinskom detekcijom i njihove
sposobnosti da prikazu obiljezja izrazena na razli¢itim skalama i/ili orijentacijama.
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Sa povecanjem broja trening primjera razlika izmedu performansi ova dva deskrip-
tora se smanjuje. Zanimljivo je da je tacnost klasifikacije od 80,04% dobijena za
SIFT skup rijeci i 50 trening slika bolja od rezultata iz [30, 31| gdje je za 80 trening
slika postignuta tacnost od 76,81%. Razlog za ovo poboljsanje je racunanje SIFT
deskriptora u tackama pravilno rasporedenim po cijeloj slici umjesto koriséenja de-
tektora interesnih tacaka. Ovaj rezultat je vrlo blizu i rezultatu iz [101] gdje se,
takode sa 80 trening slika, dobija tacnost klasifikacije od 81,67%.

Na Slici 6.2 uporedo su date tacnosti klasifikacije na UC Merced Land Use ko-
lekciji slika po klasama za globalni i lokalni deskriptor. U ovom slucaju klasifikator
je obucavan na po 10 slika iz svake klase i testiran na ostatku. Na lijevoj strani gra-
fikona su klase na kojima globalni deskriptor daje bolje performanse. Iduéi slijeva
u desno performanse klasifikatora koji koristi lokalne deskriptore se poboljsavaju
i, najzad, na desnoj strani su klase za koje je lokalni deskriptor bolji. Vidimo da
je globalni deskriptor bolji na klasama kao Sto su teniski tereni, rijetko naseljeno
rezidencijalno i gusto naseljeno rezidencijalno, koje sadrze obiljezja koja globalno
dominiraju slikom i uglavnom su teksturalno orijentisana. Primjeri slika iz ovih
klasa prikazani su u gornjem redu na Slici 6.3. Sa druge strane, lokalni deskriptor
je bolji na klasama koje sadrze karakteristicne strukture cije prisustvo se koristi za
klasifikaciju slika, npr. bejzbol igraliste, zgrade i raskrsnica, Sto se moze vidjeti iz
donjeg reda na Slici 6.3. Zanimljiv je primjer klase rijetko naseljeno rezidencijalno
koju karakterise postojanje manjeg broja kuca na slici sto ukazuje na to da bi lokalni
deskriptori mogli dati dobre rezultate. U razmatranom primjeru bolje performanse
se, ipak, dobijaju koris¢enjem globalnih deskriptora zbog toga sto je objekat, koji
postoji na slici, mali i nije adekvatno predstavljen lokalnim deskriptorima, dok je,
sa druge strane, tekstura u okolini objekta izrazena i dovoljno diskriminativna za
klasifikaciju. Ipak, ukupan procenat tacnosti klasifikacije za ovu klasu, postignut
koriséenjem globalnog deskriptora, je mali, oko 62%.

6.3.2 Wuhan kolekcija slika

Rezultati poredenja lokalnih i globalnih klasifikatora na Wuhan kolekciji slika
dati su u Tabeli 6.2. T u ovom slucaju, za prosireni Gaborov deskriptor teksture naj-
bolji rezultati se dobijaju koris¢enjem generalizovanog RBF kernela. Ukoliko je, pak,
slika predstavljena lokalnim deskriptorima, najbolje tacnosti klasifikacije se dobijaju
koriséenjem generalizovanog RBF kernela, kada se za obucavanje koristi 5, odnosno,
45 slika po klasi, a koriséenjem x? kernela kada se za obucavanje koristi 25 slika po
klasi. Ipak, i u poslednjem slucaju, razlika izmedu dobijenih tacnosti klasifikacije
iznosi manje od jedne standardne devijacije tako da ¢e u ostalim eksperimentima
biti koris¢en generalizovani RBF kernel.

Odnos lokalnih i globalnih deskriptora je isti kao za UC Merced Land Use ko-
lekciju slika i ocigledne su nesto bolje performanse globalnih deskriptora s tim da se
razlika smanjuje sa pove¢anjem broja trening primjera. Rezultati dobijeni za SIFT
skup rijeci reprezentaciju i obucavanje klasifikatora sa 5, odnosno, 25 trening slika
po klasi odgovaraju rezultatima iz literature [33].

Kako bi se uporedile tacnosti klasifikacije za pojedine klase, klasifikatori su obu-
cavani sa po 5 slika iz svake klase. Na Slici 6.4 uporedno su prikazane tacnosti
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Slika 6.2: Poredenje globalnih i lokalnih deskriptora slike na UC Merced Land Use
kolekciji. Moguce je uociti klase pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista za koje
pojedini deskriptori imaju bolje performanse.

Slika 6.3: Primjeri slika iz klasa UC Merced Land Use kolekcije slika na kojima
se bolji rezultati dobijaju koriséenjem globalnog deskriptora (gornji red) i lokalnog
deskriptora (donji red).
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Tabela 6.2: Tacnosti klasifikacije (%) za globalne i lokalne deskriptore na Wuhan

kolekciji slika.

Broj trening slika po klasi

Deskr. | Kernel D 25 45
linearni | 62,7542,91 | 78,36 1,65 | 81,27+ 2,61
ECTD x> 62,54 +2,38 | 79,90 +1,04 | 83,48 £ 3,47
RBF 58,56 1,81 | 78,92+0,89 | 84,99 £ 2,39
(4.18) | 67,80+ 1,83 | 83,74+0,95 | 87,71+ 2,40
linear | 55,50+ 1,68 | 73,98+ 1,71 | 79,86 + 2,28
BoW 2 58,99 4+1,33 | 79,35+ 1,27 | 85,57+2,19
RBF 57,48 4+1,36 | 76,77+ 1,51 | 82,19+ 2,03
(4.18) | 59,56 +1,39 | 78,85+ 1,62 | 86,43 +1,44

92

klasifikacije za pojedine klase iz Wuhan kolekcije slika. Na lijevoj strani grafika
su klase na kojima je globalni deskriptor bolji, dok se idué¢i u desno performanse
lokalnih deskriptora postepeno poboljsavaju. Ipak, za razliku od UC Merced Land
Use kolekcije slika, ovdje postoji veci broj klasa na kojima globalni deskriptori daju
bolje rezultate.

Najbolje performanse globalni deskriptor postize za klase pustinja, aerodrom i
livada ¢iji su primjeri prikazani u gornjem redu na Slici 6.5. 1z ovih primjera se vidi
da se radi o slikama sa izrazenom teksturom, kao sto su pustinja i livada, kao i sa
dominantnim obiljezjima na nivou citave slike, kao sto je npr. aerodrom. Sa druge
strane, najbolje performanse koris¢enjem lokalnih deskriptora postignute su za klase
park, stadion i parking. Iz primjera u donjem redu na Slici 6.5 se vidi da se radi o
vizuelno nehomogenim kategorijama sa karakteristicnim objektima koji ukazuju na
nacin koris¢enja zemljista.

6.4 Eksperimentalni rezultati za hijerarhijski kla-
sifikator

Da bi se konstruisao klasifikator koji koristi kombinaciju globalnih i lokalnih de-
skriptora prvo se formira medureprezentacija slika, kao $to je opisano u odjeljku
6.2. Na osnovu rezultata iz prethodnog odjeljka, kao klasifikatori na nivou 0 koriste
se SVM sa generalizovanim RBF kernelom. Polazeéi od ocjena pouzdanosti, dobi-
jenih na izlazima SVM, posteriorne vjerovatnoce se izracunavaju pomocu (6.2) sa
£ = 2. Kako bi se izbjegli potencijalni problemi sa generalizacijom pri formiranju
medureprezentacije trening skup se dijeli na P = 5 dijelova, kao Sto je opisano u
odjeljku 6.2. Konacno, medureprezentacija slike se dobija konkatenacijom vektora
posteriornih vjerovatnoc¢a dobijenih na izlazima klasifikatora na nivou 0. Posto se
na nivou 0 koriste dva deskriptora, dimenzionalnost medureprezentacije za klasi¢no
hijerarhijsko dodavanje klasifikatora je u ovom slucaju 2C, gdje je C' broj klasa.
Ukoliko se koriste stackingC varijante dimenzionalnost medureprezentacije je dva.

Tako dobijena medureprezentacija se dovodi na ulaz klasifikatora na nivou 1.
Evaluirani su sljededi klasifikatori: linearna regresija, regularizovana linearna regre-
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Slika 6.4: Poredenje globalnih i lokalnih deskriptora slike na Wuhan kolekciji. Mo-
guce je uociti klase pokrivaca i nac¢ina koris¢enja zemljiSta za koje pojedini deskrip-
tori imaju bolje performanse.

sija, linearna SVM, RBF SVM i regularizovana regresija sa RBF kernelom, kao i
njihove stackingC varijante. Lasso regresija [102] nije donijela poboljsanja pa je izo-
stavljena. Klasifikacija u vise klasa na nivou 1 se postize obucavanjem klasifikatora
tipa jedan-protiv-svih za svaku od klasa i svrstavanjem testne slike u klasu koja
odgovara klasifikatoru sa najvisom ocjenom pouzdanosti.

6.4.1 UC Merced Land Use kolekcija slika

Posto UC Merced Land Use kolekcija slika ima 21 klasu nacina koris¢enja ze-
mljista, dobijena medureprezentacija je 42-dimenzionalna za klasi¢no hijerarhijsko
dodavanje klasifikatora, a dvodimenzionalna za stackingC. Dobijeni rezultati su dati
u Tabeli 6.3. Tacnosti postignute konkatenacijom deskriptora slika su date u prvom
redu. To je najjednostavniji nacin fuzije deskriptora i u tom slucaju metaklasifikator
se ne koristi. Ostali rezultati prezentovani u tabeli dobijeni su upotrebom razli¢itih
metaklasifikatora. Generalno, koris¢enjem metaklasifikatora se dobijaju bolji rezul-
tati u odnosu na konkatenaciju deskriptora. Medutim, za 10 trening slika po klasi
ovo nije u potpunosti tacno. Moguci razlog za ovo je obucavanje klasifikatora na
nivou 0 na malom broj trening slika. Ipak, metoda koja kao metaklasifikator koristi
regularizovanu linearnu regresiju C u ovom slucaju daje najbolji rezultat. Za 50
i 90 trening slika najbolji rezultat daje RBF regularizovana regresija, ali tacnosti
klasifikacije za regularizovanu linearnu regresiju C su unutar jedne standardne de-
vijacije. StaviSe, zanimljivo je primjetiti da su tacnosti klasifikacije postignute svim
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Slika 6.5: Primjeri slika iz Wuhan kolekcije koji pripadaju klasama na kojima se
bolji rezultati dobijaju koris¢enjem globalnog deskriptora (gornji red) i lokalnog
deskriptora (donji red).

Tabela 6.3: Tac¢nosti klasifikacije (%) za razlicite metaklasifikatore i njihove stac-
kingC varijante (oznacene sa C) za fuziju globalnih i lokalnih deskriptora na UC
Merced Land Use kolekciji slika.

Broj trening slika po klasi

Metaklasifikator 10 50 90

Konkatenacija 70,31 +1,72 | 87,284+1,22 | 89,71+ 1,74
Linearna SVM 68,94+ 2,71 | 88,51 +1,31 | 92,38 +0,95
Linearna SVM C 69,64 +2,63 | 88,504+ 1,38 | 92,48 +0,92
Linearna regr. 69,05+ 2,52 | 87,894+2,03 | 92,00+ 1,03
Linearna regr. C 69,31 4+2,68 | 87,89+2,03 | 92,004+ 1,03
Reg. lin. regr. 70,10 £2,85 | 88,404+ 1,77 | 92,10+ 1,20
Reg. lin. regr. C 72,12 +2,08 | 88,32+1,68 | 92,57+1,15
RBF SVM 69,13 +£2,77 | 88,50+ 1,33 | 92,76 £ 0,98
RBF SVM C 68,24 +2,13 | 87,50+1,39 | 92,86 + 1,47
RBF reg. regr. 70,18 2,91 | 88,82 +1,27 | 92,95 + 0,62
RBF reg. regr. C 70,57 +2,58 | 88,25£1,80 | 92,86 £0,75

testiranim metaklasifikatorima vrlo sli¢ne.

Rezultati dati u Tabeli 4.3 pokazuju da se redukcijom dimenzionalnosti prosire-
nog Gaborovog deskriptora teksture sa 240 na 60 performanse klasifikatora smanjuju
svega za oko 2%. Ovaj rezultat dobijen je obucavanjem klasifikatora sa 80 trening
slika po klasi i testiranjem na preostalim. Potrebno je provijeriti da li ovaj odnos
performansi ostaje isti za razli¢ite veli¢ine trening skupova, kao i na koji nacin re-
dukcija dimenzionalnosti prosirenog Gaborovog deskriptora teksture utic¢e na tacnost
klasifikacije hijerarhijskog klasifikatora.
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Tabela 6.4: Tac¢nosti klasifikacije (%) za razlicite metaklasifikatore i njihove stac-
kingC varijante (oznacene sa C) za fuziju globalnih deskriptora redukovane dimen-
zionalnosti i lokalnih deskriptora na UC Merced Land Use kolekciji slika.

Broj trening slika po klasi

Metaklasifikator 10 50 90

EGTD komp. PCA | 61,89 +1,86 | 81,07+1,20 | 85,90+ 1,29
Konkatenacija 65,50+ 1,76 | 84,48 +0,87 | 88,67+ 1,66
Linearna SVM 66,36 2,42 | 87,24 +0,89 | 90,67+ 1,24
Linearna SVM C 66,62+ 3,23 | 87,524+0,84 | 90,86+ 0,71
Linearna regr. 65,99+ 2,81 | 86,93+ 1,11 | 90,95+ 0,75
Linearna regr. C 66,25 4+2,84 | 86,93+1,11 | 90,954+0,75
Reg. lin. regr. 66,86 £3,34 | 87,284+ 1,17 | 91,05+ 0,62
Reg. lin. regr. C 68,10+ 2,67 | 87,45+0,96 | 90,95+ 0,34
RBF SVM 66,50 £2,61 | 87,124+0,77 | 90,48 £ 0,89
RBF SVM C 65,47+ 2,80 | 86,93+ 1,16 | 90,76 + 1,41
RBF reg. regr. 67,50 £2,71 | 87,90+ 0,23 | 91,05+ 0,85
RBF reg. regr. C 67,80 £2,59 | 87,31 +1,03 | 91,14 +0,64

Rezultati dobijeni fuzijom prosirenog Gaborovog deskriptora teksture reduko-
vane dimenzionalnosti i lokalnog deskriptora, za UC Merced Land Use kolekciju
slika, dati su u Tabeli 6.4. Moze se primjetiti da su postignute tacnosti slicne, bez
obzira na koris¢eni metaklasifikator. Tacnost klasifikacije postignuta koriséenjem
samo EGTD redukovane dimenzionalnosti se snizava za 3-5%. Ova razlika zavisi od
broja trening slika i smanjuje se sa njegovim pove¢anjem. Nakon fuzije deskriptora
razlika izmedu tacnosti klasifikacije postignutih deskriptorima pune, odnosno, redu-
kovane dimenzionalnosti se smanjuje na 1-4%, ponovo u zavisnosti od broja trening
slika. U ovom slucaju se vidi prednost koris¢enja metaklasifikatora nad jednostav-
nom konkatenacijom deskriptora. Kada u deskriptoru dobijenom konkatenacijom
figurise EGTD redukovane dimenzionalnosti, razlike tacnosti klasifikacije u odnosu
na slucaj kada se koristi EGTD pune dimenzionalnosti su veée nego kada se koristi
metaklasifikator.

Poredenja radi, u Tabeli 6.5 dati su rezultati dobijeni koris¢enjem globalnih, od-
nosno, lokalnih deskriptora, njihovom hijerarhijskom kombinacijom pomoéu RBF
regularizovane regresije C, te rezultati iz literature postignuti na ovoj kolekciji. Po-
Sto su rezultati u literaturi postignuti za panhromatske slike i rezultati dati u ovoj
tabeli su dobijeni pod istim uslovima. Ovi rezultati su postignuti obucavanjem klasi-
fikatora na po 80 trening slika iz svake klase i testiranjem na ostalim i ponavljanjem
ciklusa obucavanja i testiranja pet putal.

Iz ovih rezultata se vidi da se, za slucaj koris¢éenja samo jednog deskriptora za
opis slike, najbolji rezultati dobijaju kada se koristi prosireni Gaborov deskriptor
teksture. Takode, rezultat dobijen pomoc¢u SIFT skupa rije¢i je bolji od ekviva-
lentnih pristupa u [30] i [101]. Razlozi su racunanje SIFT deskriptora u pravilno
rasporedenim tackama, a ne u interesnim tackama odredenim detektorom kao u [30]
te u koriséenju prozora veli¢ina 8 x 8 i 16 x 16 piksela, dok se u [101] SIFT deskriptori

1Za rezultate iz literature nisu uvijek dostupne standardne devijacije tacnosti klasifikacije
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Tabela 6.5: Poredenje tacnosti klasifikacije za UC Merced Land Use kolekciju slika.

Metod Tacnost (%)
EGTD 87,57+ 1,68
SIFT skup rijeci 84,19+ 1,53
NN-STSIM 4 x 4 82,86 + 1,57
Hijerarhijski klasifikator | 92,48 + 0, 36
SIFT skup rijeci [30] 76,81
BOW+SCK [30] 77,71
SPCK++ [31] 77,38
SIFT skup rijeci [101] 81,67 £1,23
BRSP [103] 77,8
BPP [104] 86,1

racunaju samo u prozorima veli¢ine 16 x 16 piksela. Strukturalnim deskriptorom
teksture se dobija slicna tac¢nost klasifikacije kao za SIF'T deskriptor. Konacno, hi-
jerarhijskim kombinovanjem klasifikatora se rezultati dodatno poboljsavaju i to je
trenutno najbolja tacnost klasifikacije postignuta na ovoj kolekciji.

Na Slici 6.6 prikazana je matrica konfuzija za UC Merced Land Use kolekciju
slika dobijena hijerarhijskom kombinacijom globalnih i lokalnih deskriptora pomocéu
regularizovane regresije C. Tac¢nosti klasifikacije dobijene za ostale metaklasifikatore
su vrlo bliske. Klasifikator je obucavan koris¢enjem po 80 slika iz svake klase.
[z matrice konfuzija se vidi da se broj konfuzija znacajno smanjio u odnosu na
koriséenje samo jednog deskriptora. Najizrazenije konfuzije su izmedu klasa cisterne
i tereni za bejzbol. Za sve ostale parove klasa konfuzije se javljaju u manje od 10%
slucajeva.

6.4.2 Wuhan kolekcija slika

Slike u Wuhan kolekciji su klasifikovane u 19 klasa nacina koris¢enja zemljista
tako da se u klasicnom stackingu hijerarhijskom dodavanju klasfikatora dobija 38-
dimenzionalna medureprezentacija, dok stackingC ponovo koristi dvodimenzionalnu
medureprezentaciju. Dobijeni rezultati, kada se koristi hijerarhijska klasifikacija,
dati su u Tabeli 6.6. U prvom redu su ponovo tacnosti klasifikacije dobijene kon-
katenacijom deskriptora, a u ostalim su rezultati dobijeni koris¢enjem metaklasifi-
katora. Ovi rezultati su vrlo sli¢ni rezultatima dobijenim za UC Merced Land Use
kolekciju slika. Za pet trening slika po klasi najbolje performanse opet pokazuje
regularizovana linearna regresija C, a ostali metaklasifikatori su za nijansu losiji
od konkatenacije deskriptora. Kada je broj trening slika vec¢i, svi metaklasifikatori
nadmasuju konkatenaciju deskriptora. Za 25 trening slika najbolja je regularizovana
linearna regresija sa RBF kernelom, a za 45 trening slika RBF SVM. Takode, tac-
nosti klasifikacije dobijene koris¢enjem razlic¢itih metaklasifikatora se, ponovo, vrlo
malo razlikuju.

Rezultati dati u Tabeli 4.4 ukazuju na to da se, redukcijom dimenzionalnosti
prosirenog Gaborovog deskriptora teksture, primjenom PCA na pojedine kompo-
nente deskriptora, ne smanjuje tacnost klasifikacije Wuhan kolekcije slika. Kada
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Slika 6.6: Matrica konfuzija za UC Merced Land Use kolekciju slika dobijena hije-
rarhijskom kombinacijom globalnih i lokalnih deskriptora.

Tabela 6.6: Tac¢nosti klasifikacije (%) za razlicite metaklasifikatore i njihove stac-
kingC varijante (oznacene sa C) za fuziju globalnih i lokalnih deskriptora na Wuhan

kolekciji slika.

Broj trening slika po klasi

Metaklasifikator 5 25 45

Konkatenacija 70,104+ 3,23 | 85,68+ 1,75 | 90,204 1,45
Linearna SVM 68,40+ 3,28 | 88,014+ 1,72 | 92,28 +1,52
Linearna SVM C 69,57+ 2,33 | 87,91 4+1,09 | 92,36 1,72
Linearna regr. 67,44+ 2,26 | 86,124+ 1,58 | 90,78 4+ 2,00
Linearna regr. C 69,67+ 1,69 | 86,16 £1,62 | 90,78 + 2,00
Reg. lin. regr. 67,53 £2,57 | 87,96 £1,44 | 92,22+ 2 37
Reg. lin. regr. C 74,01 £2,23 | 87,89 +1,37 | 92,244+ 2,18
RBF SVM 68,02 +3,42 | 88,41 +1,85 | 92,62+1,64
RBF SVM C 68,10+ 3,39 | 86,874+ 1,89 | 92,31 4+1,94
RBF reg. regr. 69,54 2,57 | 88,52 +1,47 | 91,94+ 1,67
RBF reg. regr. C 71,94 4+2.69 | 87,97+1,70 | 91,624+ 2,16

se deskriptor redukovane dimenzionalnosti koristi u prvom nivou hijerarhijske fu-
zije sa lokalnim deskriptorom dobijaju se tacnosti klasifikacije date u Tabeli 6.7. 1z
rezultata se vidi da tacnosti klasifikacije relativno malo variraju za razlicite metakla-
sifikatore, te ne opadaju ili malo opadaju u odnosu na tacnosti dobijene koriséenjem
punog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture. Najveca dobijena razlika tacno-
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Tabela 6.7: Tacnosti klasifikacije (%) za razlic¢ite metaklasifikatore za fuziju glo-
balnih deskriptora redukovane dimenzionalnosti i lokalnih deskriptora na Wuhan
kolekciji slika.

Broj trening slika po klasi

Metaklasifikator ) 25 45

EGTD komp. PCA | 66,33 +2,69 | 84,47+ 1,07 | 87,50+ 2,59
Konkatenacija 63,204+ 1,50 | 83,59+1,39 | 89,04 4+ 1,88
Linearna SVM 67,39 £3,55 | 88,294+1,08 | 90,79 + 3,10
Linearna SVM C 66,454+ 2,98 | 88,26 +£1,10 | 91,20 £ 2,33
Linearna regr. 64,70 + 3,12 | 86,774+ 0,97 | 89,624+ 2,34
Linearna regr. C 66,69 + 3,12 | 86,76 £0,98 | 89,62+ 2,34
Reg. lin. regr. 66,47 £ 3,17 | 88,37 +1,28 | 90,72 £2,71
Reg. lin. regr. C 72,38 +£2,42 | 88,42+0,95 | 90,81 +2,77
RBF SVM 67,76 £3,61 | 88,21 +1,11 | 91,11+ 3,09
RBF SVM C 65,28 3,74 | 87,48 +0,82 | 89,97+ 2,21
RBF reg. regr. 68,924+ 3,17 | 88,61 +1,09 | 91,37+ 2,99
RBF reg. regr. C 70,93 +£2,31 | 88,06 0,98 | 90,93 &+ 3,10

sti klasifikacije od 2% se ponovo dobija za male trening skupove sa samo 5 slika po
kategoriji. Sa povecanjem broja trening slika razlika tacnosti klasifikacije nestaje.
Medutim, ¢ak i najveca razlika tacnosti klasifikacije je manja od jedne standardne
devijacije tacnosti. Sa druge strane, tacnosti klasifikacije dobijene konkatenacijom
deskriptora nakon redukcije dimenzionalnosti su vise umanjene u odnosu na tac-
nosti dobijenih konkatenacijom deskriptora pune dimenzionalnosti, sto ukazuje na
prednost hijerarhijskog kombinovanja klasifikatora.

U Tabeli 6.8 uporedo su prikazani rezultati dobijeni za Wuhan kolekciju slika ko-
ris¢enjem razlicitih algoritama razmatranih u ovoj disertaciji i rezultati iz literature.
U svim slucajevima deskriptori su racunati za panhromatske slike, a klasifikatori su
obucavani na po 25 slika iz svake klase i testirani na ostatku. Ciklus obucavanja i
testiranja je ponovljen 10 puta.

Iz rezultata se vidi da u ovom slucaju koris¢enje prozora razli¢itih veli¢ina ne
poboljsava tacnost klasifikacije. Vjerovatan razlog za ovo lezi u tome $to su dimen-
zije slika iz Wuhan kolekcije 600 x 600 piksela pa se manjim prozorima, veli¢ine
8 x 8 piksela, ne moze dobiti dovoljno diskriminativna informacija. Slicna tac¢nost
klasifikacije se dobija i strukturalnim deskriptorom teksture. Najbolji rezultat se
i u ovom slucaju dobija hijerarhijskom kombinacijom klasifikatora i to je trenutno
najbolja tacnost klasifikacije postignuta na ovoj kolekciji slika. Dobijeni rezultat
je bolji od rezultata dobijenog konkatenacijom SIFT deskriptora, LBP deskriptora
teksture i kolor-histograma, iako je u ovom drugom sadrzana i informacija o boji.
Razlog za ovo je u slabijoj generalizaciji visokodimenzionalnog deskriptora dobijenog
konkatenacijom.

Na Slici 6.7 prikazana je matrica konfuzija za Wuhan kolekciju slika dobijena
hijerarhijskom kombinacijom globalnih i lokalnih deskriptora. Kao metaklasifikator
iskoris¢ena je SVM sa RBF kernelom. Za obucavanje je koriS¢eno po 25 slika iz
svake klase. Broj konfuzija je znacajno smanjen u odnosu na slucajeve u kojima se
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Tabela 6.8: Poredenje tacnosti klasifikacije za Wuhan kolekciju slika.

Metod Tacnost (%)
EGTD 83,74 £ 0,95
SIFT skup rijeci 79,35+ 1,27
NN-STSIM 4 x 4 78,24 +£1,44
Hijerarhijski klasifikator 88,52 +1,47
SIFT skup rijeci [33] 79,1

Konkatenacija (SIFT+LBP+kolor-hist.) [33] 84,8
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Slika 6.7: Matrica konfuzije za Wuhan kolekciju slika dobijena hijerarhijskom kom-
binacijom globalnih i lokalnih deskriptora.

koristi samo jedan deskriptor. Najizrazenije su konfuzije izmedu klasa rezidencijalno
zemljiste i poslovne zgrade. Sve ostale konfuzije se javljaju u manje od 10% slucajeva.

6.4.3 Detekcija urbanih podrucja

Eksperimenti opisani do sada su orijentisani na klasifikaciju blokova izdvojenih
sa aero-snimaka pri ¢emu se ne uzima u obzir njihova lokacija na visokorezolucio-
nom snimku, a sami blokovi se mogu jednoznacno svrstati u semanticke klase. U
ovom eksperimentu se razmatra mogucénost koris¢enja hijerarhijske fuzije globalnih
i lokalnih deskriptora za detekciju urbanih podrucja na c¢itavom visokorezolucio-
nom snimku. Detekcija urbanih podrucja je znacajan zadatak u analizi snimaka
dobijenih daljinskom detekcijom jer predstavlja osnovu za azuriranje geografskih in-
formacionih sistema ¢ime se omogucava pracenje i planiranje urbanog razvoja. Kao
i ostali zadaci u analizi snimaka dobijenih daljinskom detekcijom i detekcija urba-
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nih podrucja predstavlja izazov zbog obima i dinamicke prirode podataka koje treba
analizirati. Zbog toga su metodi za automatsku detekciju urbanih podrucja predmet
aktivnog istrazivanja u prethodnih desetak godina.

Algoritmi predlozeni u literaturi se mogu podijeliti u dvije grupe. U prvoj grupi
su algoritmi zasnovani na nadgledanoj klasifikaciji, kao na primjer, [105] i [95]. Al-
goritmi iz druge grupe ne zahtijevaju obucavanje, ve¢ su zasnovani na vizuelnim
obiljezjima karakteristicnim za urbana podrucja, kao sto su lokalne interesne tacke
[106] ili spojevi ivica [107]. U ovoj disertaciji predmet proucavanja je nadgledana
klasifikacija slika dobijenih daljinskom detekcijom u klase pokrivaca i nacina kori-
S¢enja zemljiSta pa ¢e ona biti iskoris¢ena i za detekciju urbanih podrucja.

Posto su klasifikatori predlozeni u ovoj disertaciji orijentisani na klasifikaciju
blokova, polazni visokorezolucioni snimak se dijeli na blokove odredene veli¢ine koji
se izdvajaju sa pravilno rasporedenih lokacija. Svaki od blokova se posebno kla-
sifikuje kao blok urbanog ili neurbanog podrucja, sto znaci da se svi pikseli koji
pripadaju tom bloku klasifikuju na isti nac¢in. Posto se blokovi, u opstem slucaju,
mogu preklapati, isti piksel se klasifikuje vise puta zbog pripadnosti razli¢itim blo-
kovima. Konacna odluka o klasifikaciji se donosi glasanjem — piksel se klasifikuje u
klasu u koju je klasifikovano najvise blokova kojima taj piksel pripada. Nakon ove
faze, dobijena tematska mapa ima “blokovsku” strukturu pa se dodatno obraduje
operacijama matematicke morfologije kako bi se dobile “glatke” granice regiona.

Ovaj algoritam je testiran na aero-snimku podrucja Novog Grada i usca rijeke
Sane u Unu opisanom u odjeljku 2.5. Urbanim podrudjem se, prema [105], u ovom
eksperimentu smatra kompaktna grupa gradevinskih objekata, Sto obuhvata klase
nacina koriséenja zemljista naseljeno mjesto, okucénice i industrijski kompleks. Kla-
sifikator je obucavan koris¢enjem blokova izdvojenih iz dijela snimka prikazanog na
Slici 6.8, a testiran na dijelu snimka prikazanom na Slici 6.9, zajedno sa manu-
elno oznacenim urbanim i neurbanim podruc¢jima. Testni dio snimka je dimenzija
2000 x 4500 piksela. Veli¢ina bloka koja se koristi je 128 x 128 piksela sto odgovara
prostornoj veli¢ini od 64m x 64m. Ova veli¢ina je izabrana u skladu sa rezultatima
iz. [8] gdje je pokazano da je, za klasifikaciju blokova izdvojenih iz aero-snimka u
klase nac¢ina koris¢enja zemljista na nivou II Andersonovog sistema za klasifikaciju,
potrebno da blokovi budu veli¢ine bar 60m x 60m.

Svaki blok se predstavlja globalnim i lokalnim deskriptorima. Globalna reprezen-
tacija blokova se dobija koriS¢enjem oponentnog prosirenog Gaborovog deskriptora
teksture, kao Sto je opisano u odjeljku 4.5.1. Kao lokalni deskriptori upotrebljeni su
SIFT deskriptori izracunati za svaki spektralni opseg posebno i spojeni u jedinstven
deskriptor. Tako dobijeni deskriptori se vektorski kvantizuju i slika se predstavlja
kao skup vizuelnih rije¢i. Na nivou 0 klasifikatori su SVM sa kernelom (4.18), a kao
metaklasifikator se koristi regularizovana linearna regresija. Za obucavanje klasifi-
katora se koristi po 100 slucajno izabranih blokova iz urbanog i neurbanog podrucja.
Pri klasifikaciji blokovi se izdvajaju sa korakom od 32 piksela. Postobrada se sastoji
od zatvaranja i otvaranja strukturnim elementom oblika diska i radijusa 32 piksela.

U Tabeli 6.9 date su procentualne vrijednosti broja ta¢no klasifikovanih i la-
zno pozitivnih piksela urbanog i neurbanog podrucja. Prosjecan procenat tacno
klasifikovanih piksela na citavoj slici iznosi 89,50%. Dobijeni rezultati odgovaraju
aktuelnom stanju istrazivanja u ovoj oblasti [95, 105, 106, 107].
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Slika 6.8: Dio aero-snimka podrucja Novog Grada sa kojeg se izdvajaju blokovi za
obucavanje detektora urbanog podrucja.

Slika 6.9: Dio aero-snimka podrucja Novog Grada na kojem se testira detektor
urbanih podruc¢ja. Granice podrucja su odredene manuelno i urbano podrucje je
osjenceno crvenom, a neurbano zelenom bojom.

Tabela 6.9: Tacnosti detekcije urbanog podrucja.

Klasa Taénost (%) | Lazno pozitivni (%)
Urbano podrucje 91,25 12,25
Neurbano podrucje 87,75 8,75
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(b) Primjer detekcije urbanih podrudja poslije postobrade.

Slika 6.10: Primjeri detekcije urbanog podrucja na dijelu aero-snimka podrucja No-
vog Grada prije i poslije postobrade matematickom morfologijom. Urbano podrucje
je osjenceno crvenom, a neurbano zelenom bojom.

Primjeri prije i poslije postobrade koris¢enjem matematicke morfologije su pri-
kazani na Slici 6.10. Uticaj postobrade na tacnost klasifikacije je zanemarljiv, ali
je uklju¢ena zbog toga Sto su dobijene granice regiona blize ljudskom poimanju.
Na Slici 6.11 oznaceni su regioni u kojima su pikseli pogresno klasifikovani. Sa
jedne strane, predlozenim algoritmom nisu detektovani neki rijetko naseljeni regi-
oni i rubovi naseljenih regiona u kojima se nalazi mali broj piksela koji pripadaju
gradevinskim objektima, a sa druge strane, regioni uz puteve su c¢esto pogresno kla-
sifikovani kao urbano podrucje. Ipak, moze se zakljuciti da predlozeni algoritam
daje dobre rezultate u ovom eksperimentu iako nisu koris¢ena rjesenja prilagodena
za rjeSavanje problema detekcije urbanih podrucja
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Slika 6.11: Primjer detekcije urbanog podrucja na dijelu aero-snimka podrucja No-
vog Grada. Crvenom i zelenom bojom su osjencena tacno detektovana urbana i
neurbana podrudja. Zutom bojom su osjencena lazno pozitivna, a plavom lazno
negativna urbana podrucja.

6.5 Diskusija i zakljucci

Poredenjem tacnosti klasifikacije za pojedine klase, datih na Slikama 6.2 i 6.4
za obje kolekcije slika, moze se do¢i do zakljucka da se razmatranim globalnim
i lokalnim deskriptorima opisuju razlic¢ite informacije sadrzane na slikama. Iz ovih
rezultata se vidi da, u obje kolekcije slika, postoje klase za koje jedan od deskriptora
rezultuje izrazeno boljim performansama. Ova c¢injenica ukazuje na to da bi se
fuzijom deskriptora mogle poboljsati performanse klasifikatora.

Najjednostavniji nac¢in fuzije deskriptora je njihova konkatenacija. Na ovaj nacin
se dobija jedinstven deskriptor koji opisuje sliku i predstavlja ulaz u algoritam za
klasifikaciju. Medutim, jednostavna konkatenacija deskriptora bi rezultovala novim
deskriptorom visoke dimenzionalnosti Sto moze nepovoljno uticati na brzinu obuca-
vanja i sposobnost generalizacije klasifikatora. Takode, konkatenacija deskriptora
nije izvodljiva u slucajevima kada se za deskriptore koriste razlic¢ite mjere slicnosti.
Zbog toga je predlozeno formiranje ansambla klasifikatora njihovim hijerarhijskim
kombinovanjem.

Kao globalni deskriptor slika koris¢en je prosireni Gaborov deskriptor teksture,
a kao lokalni SIFT skup rijeci. Klasifikatori na prvom nivou za oba deskriptora su
SVM sa generalizovanim RBF kernelom (4.18). Kao metaklasifikatori na drugom
nivou testirani su linearna regresija, regularizovana linearna regresija, linearna SVM,
RBF regularizovana regresija, RBF SVM, te njihove stackingC varijante.

Na osnovu prikazanih eksperimentalnih rezultata moze se primjetiti sljedece:

e Nema potrebe da se u metaklasifikatorima koriste kerneli. Linearni klasifika-
tori imaju podjednako dobre performanse i manju slozenost. Ovaj zakljucak je
intuitivno prihvatljiv zato Sto se medureprezentacija sastoji od ocjena pouzda-
nosti klasifikatora nivoa 0. Linearni metaklasifikatori kombinuju ove ocjene
pozdanosti dajudi vece tezine izlazima onih klasifikatora nivoa 0 koji sa vecom
pouzdanoséu predvidaju tacnu klasu. Sa druge strane, klasifikatori sa RBF
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kernelima zavise od Mahalanobisove udaljenosti izmedu uzoraka. Medutim,
nije jasno kakva bi bila interpretacija Mahalanobisove udaljenosti u prostoru
ocjena pouzdanosti.

e Posto je dimenzionalnost medudeskriptora relativno niska, nema potrebe da
se kao metaklasifikatori koriste SVM. U ovom konkretnom slucaju, dimenzi-
onalnost medudeskriptora je 2C' = 42 i vidimo da klasifikatori zasnovani na
regularizovanoj linearnoj regresiji imaju vrlo dobre performanse.

e Rezultati dobijeni za stackingC sugerisu da se metaklasifikatori mogu obuca-
vati koris¢enjem medudeskriptora ¢ija je dimenzionalnost jednaka broju tipova
razlicitih deskriptora, Sto je u ovom slucaju dva. Na primjer, klasifikatori za-
snovani na regularizovanoj linearnoj regresiji sa dvodimenzionalnim deskrip-
torima imaju vrlo nisku slozenost.

e Kada se koristi redukcija dimenzionalnosti prosirenog Gaborovog deskriptora
teksture tacnost klasifikacije hijerarhijskog klasifikatora se smanjuje za ne-
koliko procenata. Smanjenje je izrazenije kada se klasifikatori obucavaju na
malim trening skupovima, dok se sa porastom broja trening primjera tac-
nost priblizava tacnosti klasifikatora obucenog koris¢enjem deskriptora pune
dimenzionalnosti.

[ako se u opisanom eksperimentu konkatenacijom lokalnih i globalnih deskriptora
dobijaju tacnosti klasifikacije uporedive sa tacnostima dobijenim koriS¢enjem me-
taklasifikatora, prednosti dodavanja klasifikatora su niza dimenzionalnost medudes-
kriptora i moguc¢nost kombinovanja klasifikatora koji koriste razlicite mjere slicnosti.
Naime, kao Sto je pomenuto, dimenzionalnost medudeskriptora je jednaka M C', od-
nosno, M ukoliko se koristi stackingC, gdje je M broj deskriptora na nivou 0, a C'
broj klasa. Ove dimenzionalnosti su tipi¢no znatno manje od zbira dimenzionalno-
sti deskriptora koris¢enih na nivou 0. Primjera radi, u opisanim eksperimentima
deskriptor dobijen konkatenacijom pojedinacnih deskriptora pune dimenzionalnosti
je 1240-dimenzionalan, dok je dimenzionalnost medudeskriptora 42 za UC Merced
Land Use, a 38 za Wuhan kolekciju slika, odnosno, dva ako se koristi stackingC.
Niza dimenzionalnost deskriptora rezultuje jednostavnijim klasifikatorom i omogu-
¢ava bolju generalizaciju.

Pored toga, konkatenacijom se formira novi deskriptor u kojem se sve kompo-
nente (osnovni deskriptori) tretiraju na isti nac¢in. Ovo znaci da se za odredivanje
slicnosti slika u tom slucaju koristi samo jedna mjera sli¢nosti koja se primjenjuje na
novi deskriptor kao cjelinu. Ovaj pristup moze biti nepovoljan u slucaju kada se za
izracunavanje slicnosti slika predstavljenih osnovnim deskriptorima koriste razlicite
mjere sli¢nosti. Opisani problem ne postoji kod nadovezivanja klasifikatora zato sto
se na prvom nivou za svaki deskriptor koristi odgovarajuca mjera slicnosti i njihovi
rezultati se kombinuju na drugom nivou.

Za fuziju razlicitih tipova deskriptora predlozen je pristup zasnovan na formiranju
medureprezentacije slika nadovezivanjem ocjena pouzdanosti klasifikatora zasnova-
nih na pojedinim tipovima deskriptora. Pokazano je da se, koris¢enjem jednostavnih
metaklasifikatora kao sto je stackingC sa linearnom ili regularizovanom linearnom
regresijom, mogu dobiti dobri rezultati, kako sa stanovista tacnosti klasifikacije tako
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i sa stanovista slozenosti klasifikatora. Iako je ovaj pristup ilustrovan na primjeru
fuzije globalnih i lokalnih deskriptora, vazno je napomenuti da je on generalan i
da nije ograni¢en na deskriptore i klasifikatore razmatrane u ovom poglavlju. Opi-
sani pristup je primjenljiv na razlic¢ite deskriptore i klasifikatore pod uslovom da su
raspolozive ocjene pouzdanosti po klasama.



Glava 7
Zakljucak

U ovoj disertaciji prezentovani su rezultati istrazivanja u oblasti semanticke kla-
sifikacije slika koje predstavljaju blokove visokorezolucionih snimaka dobijenih da-
ljinskom detekcijom. Ciljne semanticke klase predstavljaju klase pokrivaca i nacina
koriséenja zemljista. Ovaj zadatak je izazovan zato Sto na visokorezolucionim snim-
cima, zbog izrazenih detalja, spektralne vrijednosti piksela iz pojedinih klasa po-
krivaca i nacina koris¢enja zemljista vise nisu homogene, kao sto je to slucaj kod
niskorezolucionih snimaka. Zbog toga za diskriminaciju klasa pokrivaca i nacina
koriséenja zemljista na visokorezolucionim snimcima vise nije dovoljna samo spek-
tralna informacija koja predstavlja osnov klasifikacije niskorezolucionih snimaka.
Kako bi se ovaj problem rijesio u proces klasifikacije je potrebno ukljuciti i druge
vizuelne elemente kao Sto su tekstura, oblik, struktura, prostorni odnosi izmedu
objekata i regiona, itd. Kao posljedica, kriterijumi za klasifikaciju slika zavise od
klasa u koje slike pripadaju. Na primjer, neke klase je mogucée razlikovati samo na
osnovu teksture, za neke je potrebno ukljuciti i prostorni raspored tekstura, a u
nekim slucajevima klase su definisane prisustvom odredenih objekata na slici.

Posto je tekstura jedno od najdiskriminativnijih vizuelnih obiljezja visokorezolu-
cionih snimaka, u ovoj disertaciji je predlozen prosireni Gaborov deskriptor teksture
koji koristi korelacije izmedu podopsega Gaborove transformacije kako bi se dobila
bolja reprezentacija struktura na slici izrazenih na razli¢itim skalama i orijentaci-
jama. Pored deskriptora za panhromatske slike, predlozene su i dvije verzije deskrip-
tora za slike u boji. Eksperimentalno je pokazano je da se klasifikatorom koji koristi
reprezentaciju slike prosirenim Gaborovim deskriptorom teksture postizu rezultati
koji nadmasuju najbolje rezultate iz literature.

Posto su predlozeni deskriptori visokodimenzionalni, razmatrani su i razli¢iti
metodi za redukciju njihovih dimenzionalnosti. Pokazano je da je moguce znacajno
smanjiti dimenzionalnost deskriptora pri ¢emu se tacnost klasifikacije smanjuje vrlo
malo. Deskriptor nize dimenzionalnosti je moguce dobiti koris¢enjem samo koeficije-
nata Gaborove transformacije na susjednim skalama, odnosno, orijentacijama, ¢ime
se postize redukcija dimenzionalnosti sa vrlo malom rac¢unskom slozenosti. Sa druge
strane, primjenom analize glavnih komponenata moguce je dobiti deskriptor vrlo
niske dimenzionalnosti ¢ime se znac¢ajno smanjuju memorijski zahtjevi klasifikatora.

Srodan deskriptor prosirenom Gaborovom deskriptoru teksture je strukturalni
deskriptor teksture koji takode za opis slike koristi korelacije izmedu modula koefi-
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cijenata Gaborove transformacije iz razlicitih podopsega. PredlozZeno je da se ovaj
deskriptor koristi kao lokalni deskriptor i slika je predstavljena kao neuredeni skup
deskriptora. Klasifikator koji je predlozen u ovom slucaju zasnovan je na principu
najblizih susjeda i racunanju sli¢nosti izmedu testne slike i svake od klasa. Pokazano
je da predlozeni deskriptor i klasifikator postizu vrlo dobre rezultate u klasifikaciji
slika dobijenih daljinskom detekcijom iako klasifikator ne sadrzi fazu obucavanja.
U poredenju sa rezultatima iz literature, dobijene tacnosti klasifikacije su, u mno-
gim slucajevima, vise od tac¢nosti postignutih metodama koje ukljucuju obucavanje
klasifikatora.

Konac¢no, uporedene su performanse klasifikatora koji koriste globalne, odno-
sno, lokalne deskriptore. Kao globalni deskriptor upotrebljen je prosireni Gaborov
deskriptor teksture, a kao lokalni, SIFT deskriptor. Pokazano je da svaki od de-
skriptora daje bolje rezultate na odredenim klasama. Tako, na primjer, globalni de-
skriptor daje bolje rezultate kada je slika vizuelno uniformna, odnosno, kada slika
sadrzi globalne vizuelne elemente cija je velicina uporediva sa njenom veli¢inom.
Lokalni deskriptori, sa druge strane, imaju bolje performanse na vizuelno nehomo-
genim i objektnim kategorijama. Zbog komplementarnosti deskriptora, moguce je
njihovom fuzijom konstruisati klasifikator sa poboljsanim performansama. U ovoj
disertaciji predlozena je fuzija deskriptora hijerarhijskim kombinovanjem klasfika-
tora. Eksperimentalno je pokazano da se na ovaj nacin dobijaju tacnosti klasifikacije
koje nadmasuju sve dosadasnje objavljene rezultate. Stavise, ta¢nost klasifikacije je
ovdje premasila 90% ¢ime se priblizava ta¢nosti obucenih analiticara [108]. Pored
dobrih performansi, predlozeni metod za fuziju deskriptora omogucava koris¢enje
jednostavnih metaklasifikatora bez smanjenja tacnosti klasifikacije. Vazno je napo-
menuti i da je predlozeni metod za fuziju deskriptora opsti i njegova primjena nije
ogranicena na deskriptore i klasifikatore razmatrane u ovoj disertaciji.

U ovoj disertaciji je pokazano da je, uz koris¢enje razli¢itih elemenata vizuelne in-
terpretacije slika, moguce poboljsati tacnost klasifikacije visokorezolucionih snimaka
dobijenih daljinskom detekcijom. Kako bi se ovo postiglo koriséeni su deskriptori
teksture, lokalni deskriptori, kao i njihova fuzija. Rezultujuéi klasifikator postize
vrlo dobre tacnosti klasifikacije na dvije kolekcije slika koje su koriséene i u drugim
radovima iz ove oblasti.

Koris¢enje visokorezolucionih snimaka omogucava njihovu klasifikaciju u klase
pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista na visim nivoima hijerarhije programa CO-
RINE i Andersonovog sistema za klasifikaciju ¢ime je moguce dobiti detaljnije te-
matske mape na kojima figurisu klase nacina koris¢enja zemljista koje nije moguce
modelirati koris¢enjem iskljucivo spektralne informacije. Ilustrativan primjer pred-
stavljaju klase nacina koris¢enja zemljista karakteristicne za urbane sredine. Na
snimcima urbanih sredina tipi¢no postoje slozene kombinacije razlicitih klasa pokri-
vaca zemljista pa je za odredivanje klase nacina koriséenja zemljista u nekom regionu
potrebno iskoristiti prostornu informaciju iz ¢itavog bloka. Kako bi se ovo posti-
glo, u ovoj disertaciji je predlozeno koris¢enje hijerahijske fuzije globalnih i lokalnih
deskriptora. Predlozeni pristup je testiran na zadatku detekcije urbanih podrucja
na visokorezolucionom aero-snimku. Dobijeni rezultati su u rangu rezultata iz li-
terature iako nisu koris¢ena rjesenja prilagodena za rjesavanje problema detekcije
urbanih podrucja.
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7.1 Pregled naucnih doprinosa disertacije
Naucni doprinosi ove disertacije ogledaju se u sljedecem:

e Predlozen je prosireni Gaborov deskriptor teksture za panhromatske slike koji,
pored statistika koeficijenata Gaborove transformacije, sadrzi i mere korelacije
izmedu koeficijenata na razlicitim skalama, odnosno, orijentacijama. Ove mere
korelacije su u deskriptor inkorporirane kao statistike razlika normalizovanih
koeficijenata. Analiziran je uticaj parametara deskriptora na tacnost klasifika-
cije slika dobijenih daljinskom detekcijom u klase pokrivaca i nacina koris¢enja
zemljista. Prosireni Gaborov deskriptor teksture je evaluiran eksperimentalno
i analizirana je njegova zavisnost od nelinearne funkcije kojom se transformisu
koeficijenti. Pokazano je da se koris¢éenjem prosirenog Gaborovog deskriptora
teksture postizu tacnosti klasifikacije od 87,57% za UC Merced Land Use i
83,74% za Wuhan kolekciju slika. Ove tacnosti su za 10% vise od tac¢nosti
postignutih originalnim Gaborovim deskriptorom teksture. Uoceno je da je
razlog za ovo poboljsanje mogucénost deskriptora da opise strukture na slici
koje su izrazene na razli¢itim skalama, odnosno, orijentacijama.

e Predlozena su dva nacina za ukljucivanje spektralne informacije, odnosno, u
ovom slucaju informacije o boji u prosireni Gaborov deskriptor teksture. Oba
pristupa su bazirana na postojanju interakcija izmedu kolor-kanala pri per-
cepciji slike. Prvi pristup eksplicitno uzima u obzir ove interakcije kroz izra-
cunavanje mera korelacije izmedu koeficijenata Gaborove transformacije izra-
cunatih za razlicite kolor-kanale. Drugi pristup je zasnovan na reprezentaciji
slike u boji pomoc¢u kvaterniona ili hiperkompleksnih brojeva. U ovom slucaju,
interakcije izmedu kolor-kanala se uzimaju u obzir implicitno, kroz definicije
kvaternionskih operatora za obradu slike. Eksperimentalno je pokazano da
oba nacina za ukljuc¢ivanje informacije o boji daju deskriptore koji rezultuju
tacnostima klasifikacije od preko 88% za UC Merced Land Use i 85% za Wuhan
kolekciju slika. Kada se medusobno uporede, oba pristupa rezultuju slicnim
performansama, ali je dimenzionalnost kvaternionskog deskriptora cetiri puta
manja o dimenzionalnosti oponentnog prosirenog Gaborovog deskriptora tek-
sture.

e Oba prethodno predlozena deskriptora su visokodimenzionalni. Posto je, po-
red deskriptivnosti i diskriminativnosti, za reprezentaciju slike znacajno da
bude i kompaktna, razmatrana je moguénost redukcije dimenzionalnosti de-
skriptora. Sa tim ciljem, analizirana je moguénost da se deskriptor formira ko-
ris¢enjem samo koeficijenata iz susjednih podopsega, te moguc¢nosti primene
analize glavnih komponenata i linearne diskriminatne analize. Eksperimen-
talno je pokazano da se najbolji rezultati dobijaju primenom analize glavnih
komponenata primenjene na pojedine elemente deskriptora. Tacnosti klasifi-
kacije dobijene nakon redukcije dimenzionalnosti deskriptora su, u najgorem
sluc¢aju, nize za samo 1-2% od tacnosti klasifikacije dobijenih koris¢enjem de-
skriptora pune dimenzionalnosti, dok je dimenzionalnost deskriptora smanjena
i do 10 puta u slucaju oponentnog prosirenog Gaborovog deskriptora teksture.
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e Predlozen je lokalni strukturalni deskriptor teksture za reprezentaciju slika
dobijenih daljinskom detekcijom. I ovaj deskriptor uzima u obzir korelacije iz-
medu koeficijenata Gaborove transformacije tako sto se u deskriptor ukljucuju
koeficijenti korelacije izmedu modula koeficijenata na razlic¢itim skalama, od-
nosno, orijentacijama. Pored strukturalnog deskriptora teksture, predlozeno
je da se kao mera slicnosti dva lokalna deskriptora, odnosno, dva prozora na
slikama, koristi perceptualno zasnovana strukturalna mera sli¢nosti tekstura.
Polazeci od predlozene reprezentacije i mere slicnosti, predlozen je klasifika-
tor slika dobijenih daljinskom detekcijom zasnovan na principu najblizeg su-
seda i koris¢enju slicnosti slika-klasa. Uprkos jednostavnosti i odsustvu faze
obucavanja klasifikatora, eksperimentalni rezultati su pokazali da se njegovim
koriS¢éenjem dobijaju tacnosti klasifikacije od 85% na UC Merced Land Use ko-
lekciji slika, odnosno, 79% na Wuhan kolekciji slika. Ove tacnosti su u rangu
rezultata dobijenih koriséenjem reprezentacije slike kao skupa rijeci i slozenijih
klasifikatora kao $to su masine sa vektorima nosacima.

e S obzirom na to da rezultati u literaturi ne daju moguénost da se da nedvosmi-
slen odgovor na pitanje o tome da li su lokalni deskriptori bolji od globalnih u
zadacima klasifikacije slika dobijenih daljinskom detekcijom u klase pokrivaca
i nac¢ina koris¢enja zemljista, u podnesenoj disertaciji eksperimentalno je izvr-
Sena uporedna analiza performansi ova dva tipa deskriptora. Pokazano je da
rezultati zavise od klase, odnosno, od sadrzaja slike. Zakljuceno je da globalni
i lokalni deskriptori slike sadrze komplementarne informacije i da se njihovom
fuzijom moze poboljsati tacnost klasifikacije.

e Predlozen je hijerarhijski nacin za fuziju globalnih i lokalnih deskriptora koji
sadrzi dva nivoa. Na prvom nivou se koriste deskriptori slika razlicitog tipa
i odgovarajuéi klasifikatori koji na svojim izlazima daju verovatnoce sa kojim
se slika klasifikuje u svaku od klasa. Ove verovatnoce se kombinuju u medu-
deskriptor koji predstavlja ulaz u metaklasifikator koji donosi kona¢nu odluku
o klasifikaciji slike. Eksperimentalno je testiran veliki broj metaklasifikatora
i rezultati su uporedeni sa jednostavnim nacinom fuzije konkatenacijom de-
skriptora. Pokazano je da se hijerarhijskom fuzijom dobijaju vise tac¢nosti
klasifikacije nego konkatenacijom deskriptora. Takode je pokazano da i vrlo
jednostavni metaklasifikatori, kao sto je regularizovana linearna regresija daju
vrlo dobre rezultate Sto omogucava realizaciju jednostavnijeg hijerarhijskog
klasifikatora. Na ovaj nacin su na dvije testirane kolekcije slika postignute
tacnosti klasifikacije od oko 90%.

e Predlozeni hijerarhijski klasifikator testiran je i na zadatku detekcije urbanih
podrucja na aero-snimku Sireg geografskog podrucja, kako bi se ocenio kva-
litet oznacavanja regiona dobijenih predlozenim blokovskim klasifikatorima.
Pokazano je da predlozeni pristup daje dobre rezultate u ovom eksperimentu
postizuéi tacnost klasifikacije od 91,25% uz 12,25% lazno pozitivnih detek-
cija. Pri ovome nisu koris¢ena rjesenja specijalizovana za detekciju urbanih
podrucja.
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7.2 Bududi rad

Postoji nekoliko zanimljivih smjerova za dalje istrazivanje u ovoj oblasti. Prvi je
ukljucivanje spektralne informacije u reprezentaciju slike. Iako su u ovoj disertaciji
razmatrani deskriptori teksture za slike u boji, ostaje otvoreno pitanje reprezentacije
same boje. Ovo pitanje je vazno zato sto je boja jedno od najizrazenijih vizuelnih
obiljezja slike, a u analizi slika dobijenih daljinskom detekcijom odgovara spektralnoj
informaciji koja tradicionalno predstavlja osnovno obiljezje za klasifikaciju snimaka
u klase pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista. Takode, u reprezentaciju slike je
moguce ukljuciti i informacije iz spektralnih opsega koji nisu vidljivi za ljudsko
oko. Tako je koris¢enje multispektralnih slika uobic¢ajeno u analizi niskorezolucionih
snimaka, prostorni klasifikatori visokorezolucionih snimaka su jos uvijek rijetki u
literaturi. Ukljucenje novih obiljezja u predlozeni klasifikator je lako izvodljivo zbog
njegovog dizajna koji omogucava njihovo lako dodavanje

Kako bi se poboljsala reprezentacija slike, potrebno je razmotriti i fuziju sa dru-
gim izvorima informacija, kao sto su, na primjer, prostorni odnosi izmedu elemenata
na slici ili digitalni model terena. Prostorni odnosi izmedu elemenata na slici mogu
biti presudni za diskriminaciju nekih klasa nacina koriséenja zemljista, ali njihovo
ukljuc¢ivanje treba da bude robusno na varijacije rasporeda prostornih elemenata
na slici. Kada je rije¢ o slikama opste namjene, jednostavni geometrijski modeli
sa fiksnom prostornom podjelom slike, kao Sto su globalni Gist deskriptor ili pira-
midalno uparivanje za lokalne deskriptore, znacajno poboljSavaju tacnost klasifika-
cije. Medutim, jednostavni geometrijski modeli daju dobre rezultate u sluc¢aju kada
kompozicija vizuelnih elemenata na slici odgovara modelu. Kada su slike dobijene
daljinskom detekcijom u pitanju, raspored prostornih elemenata unutar jedne klase
pokrivaca i nacina koris¢enja zemljista moze znacajno varirati tako da jednostavni
geometrijski modeli ne donose ocekivano poboljsanje. Sa druge strane, slozeniji
geometrijski modeli su vrlo racunski zahtjevni i njihovo uklju¢ivanje u klasifikator
snimaka dobijenih daljinskom detekcijom bi bilo nepraktiéno. Dakle, rjesenje ovog
problema je potrebno traziti u klasi fleksibilnih i racunski jednostavnih geometrijskih
modela.

Vecina eksperimenata u ovoj disertaciji je izvedena na ortofoto aero-snimcima.
Jedan od proizvoda ortorektifikacije aero-snimka je i digitalni model terena. Digi-
talni model terena sadrzi podatke o elevaciji terena koji je predmet snimanja. Ra-
zlicitim klasama pokrivaca i nacina koris¢enja zemljiSta odgovaraju razlic¢iti uzorci
elevacije terena. Na primjer, poljoprivredno zemljiste i vodene povrSine mogu imati
priblizno konstantnu ili sporopromjenljivu elevaciju, dok elevacija u razli¢itim kla-
sama urbanih sredina moze znacajno varirati. Zbog toga se moze ocekivati da ce
se ukljucenjem ovog podatka u klasifikaciju tacnost klasifikacije dodatno poboljsati.
Fuzija deskriptora predlozena u ovoj disertaciji predstavlja jedan od mogué¢ih nac¢ina
za ukljucenje digitalnog modela terena u reprezentaciju slike.

Obim podataka ukljucenih u analizu snimaka dobijenih daljinskom detekcijom
je ogroman. Kako bi se realizovali prakti¢no upotrebljivi sistemi za klasifikaciju
snimaka potrebno je obratiti paznju na racunsku slozenost algoritama, kao i na
njihovu realizaciju na racunarskim arhitekturama visokih performansi kao $to su
racunarski klasteri i graficki procesori opste namjene.



Dodatak A

Korelacije odziva Gaborovih filtara

Kako bi izlaganje bilo potpunije ovdje je ponovljena definicija Gaborove filtar
banke prethodno data u odjeljku 3.2. Impulsni odziv Gaborovog filtra dat je Gabo-
rovom funkcijom (3.2),
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gdje je w frekvencija Gaborove funkcije, a o, i 0, odreduju sirinu Gausove anvelope.
Furijeova transformacija ove funkcije je
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pri ¢emu je o, = i io,, = é Dakle, Gaborov filtar je propusnik opsega kod kojeg
je &irina propusnog opsega odredena standardnim devijacijama Gausove anvelope.
Gaborovi talasi¢i se dobijaju dilatacijama (skaliranjem) i rotacijama g (x,y):

Gmn (2, y) = a”"g (2, y)), (A.3)
pri cemusum=20,...,5—1in=0,..., K — 1 indeksi skale i orijentacije talasica,
respektivno, a

' =a"" (zcosf+ ysinb) (A.4)
y =a ™ (—xsinf + ycosh), (A.5)

gdje je a > 1, a § = nw/N. Skalirajuéi faktor a=™ u (3.4) sluzZi za normalizaciju
energije. U skladu sa ustaljenom terminologijom [37] svaki par skale i orijentacije
odreduje jedan podopseg.

Realni i imaginarni dio Gaborovog filtra (A.1) su priblizno u kvadraturi [45] tako
da se Gaborov filtar moze koristiti za izdvajanje komponenata signala iz uskog fre-
kvencijskog opsega i aproksimaciju odgovarajuceg analitickog signala. U ovom slu-
¢aju nedostatak definicije (A.1) je sto dobijeni realni dio Gaborovog filtra propusta
jednosmjernu komponentu signala. Zbog toga se u ovom radu realni dio Gaborovog
filtra modifikuje jednostavnim oduzimanjem njegove srednje vrijednosti.
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Signal na izlazu Gaborovog filtra w,,, (z,y) = ¢un (€, y) 47 Smn (,y) je analiticki
tako da su njegov realni i imaginarni dio nekorelisani [109]

E{con (2,Y) $mn (z,y)} = 0. (A.6)

Posto Gaborovi filtri nisu ortogonalni postoje korelacije izmedu razli¢itih po-
dopsega. Radi preglednije notacije u nastavku nece biti eksplicitno oznacene skale
i orijentacije Gaborovih filtara nego ¢e se koristiti jedinstveni indeks podopsega.
Dakle, neka su wy (z,y) i w; (z,y) odzivi Gaborovih filtara u podopsezima k i [,
respektivno, k # [. Kroskorelacija izmedu podopsega jednaka je

Y, (§:1) = E{wi (z,y)w] (x =&y —n)} =
=E{lex (v,y)a(x =&y —n) +sk(z,y)si(x —&y—n)}+
+iEA[sk (z,y)c (v =&y —n) —c (v, y) si (v —&§y—n)]} =

= Yera (§7 77) + Vsisi (57 77) +j h/skcz (57 77) — Vegs (57 77)] :
(A7)

Posto su signali wy (x,y) i w; (z,y) analiticki vrijedi

Vera (67 77) = Vspsy (5; 77) s (A8)

Odredimo sada vrijednosti kroskorelacija koje figurisu u imagninarnom dijelu
(A.7). Neka su G\ (u,v) i G (u,v) funkcije prenosa realnih dijelova Gabo-
rovih filtara u podopsezima k i [, respektivno. Posto su imaginarni dijelovi ovih
Gaborovih filtara priblizno Hilbertove transformacije realnih dijelova mogu se napi-
sati u obliku

G (u,v) = —jGY (u,v) sgn (u) (A.9)
i
Gi™) (u,v) = —j G (u,v) sgn (u). (A.10)

Ovdje se primjenjuje 1D Hilbertova transformacija po x-osi zato Sto su i oscilacije
Gaborove funkcije u smjeru z-ose (3.2).

Imajuéi u vidu da je realni dio impulsnog odziva Gaborovog filtra parna funkcija,
a time je i njegova frekvencijska karakteristika realna, kros-spektralna gustina snage
signala sy (z,y) i ¢ (x,y) je [109]

Lype, (u,v) = jG,(;eal) (u,v) Gl(real) (u,v)sgn (u) Ty (u,v), (A.11)
gdje je I'y (u,v) spektralna gustina snage ulazne slike. Sa druge strane je
o, (u,0) = —j G (u, v) sgn (u) GY ™ (w, v) Ty (u,v) . (A.12)

Sada je
Fskcl (U, U) = _Fclsk ('LL, U) 5 (A13)

pa za odgovarajuce kovarijanse vazi

Vsie (57 77) = ~Veysk (57 77) : (A'14)
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Vazan specijalni slucaj se dobija za & = n = 0. Posto su signali sy (z,y) i ¢ (x,y)
realni, vrijedi

’yskcl (07 0) = 7018k (07 O) ) (A15)

odakle imamo
Vsre, (0,0) = 74,5, (0,0) = 0. (A.16)

Dakle, kroskorelacije izmedu realnih i imaginarnih dijelova odziva Gaborovih filtara
na istim prostornim lokacijama u razli¢itim podopsezima su jednake nuli.
Konac¢no, imamo

Y (§:1) = 2Vere (€M) + 727951, (§,1) - (A.17)
Za & =n = 0 dobija se
wakwl (07 O) - 2’761@01 <07 O) . (A18)

Prema tome, kroskorelacija izmedu odziva u razli¢litim podopsezima je realna veli-
¢ina i jednaka je dvostrukoj kroskorelaciji odgovarajuc¢ih realnih dijelova odziva.



Dodatak B

Gist deskriptor scene

Gist deskriptor je inicijalno predlozen u [21] kako bi se dobila globalna niskodi-
menzionalna reprezentacija scene koja treba da omoguéi njenu klasifikaciju u neku
od predefinisanih semantickih klasa. Motivacija za njegovo uvodenje bili su eksperi-
mentalni rezultati u oblasti ljudske percepcije scena koji su ukazali na ¢injenicu da
ljudska bi¢a mogu prepoznati scenu koris¢enjem samo globalnih obiljezja, ne kori-
ste¢i lokalne informacije o detaljima prisutnim na sceni. To znaci da postoji skup
vizuelnih svojstava koja su zajednicka za scene koje pripadaju istoj semantickoj klasi.
Ovaj skup holistickih osobina scene koje se mogu koristiti za odredivanje semanticke
klase kojoj scena pripada, bez potrebe da se prepoznaju objekti na sceni, nazvan je
prostorna ovojnica scene. Eksperimentalno je identifikovano pet osobina prostorne
anvelope: stepen prirodnosti, stepen otvorenosti, stepen gruboce, stepen ekspanzije
i stepen neravnosti.

Osobine prostorne ovojnica se mogu odrediti koriS¢enjem spektralnih i grubo lo-
kalizovanih informacija sadrzanih u slici. Originalno, za izracunavanje Gist deskrip-
tora koriséena je Furijeova transformacija, odnosno, spektrogram [21], a u kasnijim
radovima se koriste usmjereni [110] i Gaborovi filtri [111]. U ovoj disertaciji, Gist
deskriptor slike se izracunava tako sto se slika prvo filtrira Gaborovom filtar ban-
kom, a zatim se izracuna srednja vrijednost odziva filtara u svakom bloku dobijenom
podjelom slike pravilnom mrezom dimenzija 4 x 4, kao sto je prikazano na Slici B.1.

NN

m 8
.‘ll\
0, 1470
._>-r‘- 0,1210
0,0645

s 24 :
-—> — 0,0057
0,0056

Slika B.1: Tlustracija izracunavanja Gist deskriptora.
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Poredenjem ovog deskriptora sa Gaborovim deskriptorom teksture, moze se uo-
¢iti da Gist deskriptor u sustini opisuje prostorni raspored tekstura. Takode, Gist
deskriptor ne ukljucuje standardne devijacije odziva Gaborovih filtara. Pored sli¢-
nosti sa Gaborovim deskriptorom teksture, Gist deskriptor se moze posmatrati i
kao globalna verzija SIF'T deskriptora, opisanog u Dodatku C zato Sto lokalizo-
vane energije odziva usmjerenih filtara ¢ine reprezentaciju slike sli¢nu lokalizovanim
histogramima orijentacija gradijenata koji se formiraju kada se izra¢unava SIFT
deskriptor.

Uprkos jednostavnosti ovaj deskriptor je pokazao dobre rezultate u zadacima
klasifikacije scena. lako je cesto koris¢en u klasifikaciji scena i predlozena su njegova
unapredenja [49, 58], nema mnogo primjera koriséenja Gist deskriptora u klasifikaciji
slika dobijenih daljinskom detekcijom. Izuzeci su koriséenje Gist deskriptora za
klasterizaciju slika u okviru detekcije drveca [59] i za detekciju ciljeva na satelitskim
slikama [50], kao i poboljsani Gist model koji se koristi za detekciju kratera u [60].



Dodatak C
SIFT deskriptor

Jedan od najpopularnijih lokalnih deskriptora koji se koristi u klasifikaciji slika
je Scale Invariant Feature Transform (SIFT) deskriptor predlozen u [88]. SIFT
deskriptor je inicijalno predlozen za pronalazenje objekata na slikama direktnim
uparivanjem deskriptora odredenih u regionima oko interesnih tacaka. Zbog ovoga
procedura izracunavanja SIF'T deskriptora ukljucuje i korak u kojem se detektuju
interesne tacke. Detektor interesnih tacaka funkcioniSe na principu pronalazenja
lokalnih ekstremuma na slikama filtriranim razlikom Gausovih filtara, kako po pro-
stornim dimenzijama, tako i po skalama. Na ovaj nacin se pronalaze interesne tacke
koje tipicno odgovaraju uglovima na slici i stabilne su na varijacije lokacije, skale i
orijentacije. Regioni kvadratnog oblika oko detektovanih interesnih tacaka opisuju
se SIFT deskriptorima. Za dati region, SIFT deskriptor se izracunava tako sto se
najprije izracunavaju vrijednosti modula i orijentacije gradijenta slike na skali na
kojoj je detektovana odgovarajuca interesna tacka. Region se pravilnom mrezom
dimenzija 4 x 4 dijeli na blokove, kao sto je prikazano na Slici C.1. Svaki blok
sadrzi 4 x 4 lokacije u kojima je gradijent izracunat i za njega se formira histogram
orijentacija gradijenta, pri ¢emu je doprinos svakog gradijenta ponderisan njego-
vim modulom i Gausovom tezinskom funkcijom sa ishodistem u interesnoj tacki.
Prilikom formiranja histograma orijentacije se kvantuju na osam nivoa, tako da je
ukupna dimenzionalnost SIFT deskriptora 4 x 4 x 8 = 128.
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Slika C.1: Primjer izracunavanja SIFT deskriptora.
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Kako bi se formirala kompaktna reprezentacija slike i postigla robusnost na sum i
varijacije u izgledu objekta, funkcija gustine raspodjele vjerovatnoce SIF'T deskrip-
tora na slici se formira njihovom vektorskom kvantizacijom i formiranjem histo-
grama broja pojavljivanja kodnih rijeci. Ova reprezentacija se naziva skup vizuelnih
rijeci i njene varijacije trenutno predstavljaju najpopularnije reprezentacije slike u
pretrazivanju baza slika, prepoznavanju objekata i klasifikaciji scena. Kada se kori-
sti reprezentacija slike pomocu skupa vizuelnih rijeci, eksperimentalno je pokazano
(92, 112] da se bolji rezultati dobijaju kada se ne koristi detektor interesnih tacaka,
nego se deskriptori racunaju u pravilno rasporedenim tackama na odredenom skupu
skala.
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