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STATISTICKI PRISTUP DEFINISANJU ZONE OSETLJIVOSTI U
METODAMA DALJINSKOG UZORKOVANJA

Rezime:

Osnovni predmet istrazivanja u disertaciji je analiza metodologije daljinskog
uzorkovanja s aspekta prikupljanja i pripreme podataka u formu pogodnu za obradu, i
posebno obrade podataka statistickim metodama u svrhu klasifikacije, sa ciljem
identifikacije odredenih pojava. Poseban akcenat istrazivanja je predlaganje
metodologije za definisanje zone osetljivosti pri klasifikaciji pojava, primarmo pomocu
statistickih metoda multivarijacione analize.

Daljinsko uzorkovanje se najcesée opisuje kao naucna oblast i tehnika za
prikupljanje informacija o objektu (naj¢es¢e Zemljinoj povrsini) bez dolazenja u kontakt
sa njim. Sprovodi se uzorkovanjem (ocitavanjem) putem belezenja reflektovane ili
emitovane energije (elektromagnetno zracenje, akusti¢nost, itd.) objekta, procesiranjem,
analiziranjem i primenom informacija. Danas, daljinsko uzorkovanje je prepoznata
interdisciplinarna oblast §irom sveta. Cesto je uparena sa disciplinama obrade slika i
geografskog informacionog sistema (GIS) za Siroku oblast geospatijalne nauke i
tehnologije, te se u disertaciji ¢ini osvrt na povezanost GIS-a i daljinskog uzorkovanja,
gde je GIS nezaobilazan alat u analizi prostornih podataka. Svaka digitalna slika je
sastavljena od piksela, koji ¢ine najsitnije komponente jedne slike i koji imaju svoju
osvetljenost i zabelezni spektar boja, a koje mozemo smatrati pojedinatnim entitetima
statistiCkog uzorka koji predstavlja sama slika. U disertaciji je od posebnog znacaja
klasifikacija daljinski uzorkovanih podataka i koristi se da identifikuje i klasifikuje
delove ili piksele slike. Klasifikacija se izvodi na visestrukim skupovima podataka a cilj
je dodeljivanje svakog piksela slike odredenoj klasi na osnovu statistickih karakteristika
intenziteta i obojenosti piksela.

Termin multivarijaciona analiza se koristi da predstavi viSedimenzionalni aspekt
analize podataka. Mnogobrojne pojave 1 fenomeni opisani su ve¢im brojem razliitih
promenljivih, a to se svakako odnosi i na podatke dobijene daljinskim uzorkovanjem
gde je svako piksel tipi¢no predstavljen u tri ili viSe razli¢itih opsega svetlosnog spektra.
Multivarijaciona analiza se opisuje kao skup statistickih metoda koje simultano
analiziraju viSedimenziona merenja dobijena za svaku jedinicu posmatranja iz skupa
objekata koji ispitujemo. U disertaciji su narocito opisane tehnike Analize grupisanja,
koja je od manjeg znacCaja za kasnije predlozeni metod, i Diskriminacione analize, koja
je u srzi predlozenog metoda. Posebno je opisana Bajesova teorija odlucivanja kao
fundamentalan statisti¢ki pristup problemu klasifikacije. Pristup bazira na kvantifikaciji
kompromisa izmedu razli¢itih odluka klasifikacije pomocu verovatnoce i cene ili napora
koji se javljaju tokom odlu¢ivanja. Bajesova teorija odlucivanja pretpostavlja da je
problem odlucivanja postavljen u probabilistickom kontekstu. Diskriminaciona analiza
se bavi problemom razdvajanja grupa i alokacijom opservacija u ranije definisane grupe



U disertaciji je od posebnog znacaja cilj diskriminacione analize koji se naziva
klasifikacija a koji se odnosi na utvrdivanje postupka za klasifikaciju opservacija na
osnovu vrednosti nekoliko promenljivih u dve ili viSe razdvojenih, unapred definisanih
grupa.

U disertaciji je izvrSen pregled tehnika koje se koriste za Kklasifikaciju u
daljniskom uzorkovanju. Napravljen je uvod u pojam digitalnih slika, sa teoretskim
osnovama, kao i u osnovne tehnike njihove obrade u daljinskom uzorkovanju a zatim i
pregled standardnih procedura klasifikacije koje se grupisu u dve grupe. Prva je
Klasifikacija sa nadzorom ili nadgledana klasifikacija, gde analiti¢ar identifikuje delove
slike kao reprezentativne uzorke tipova povrsine (klase informacija), koji se nazivaju
oblastima ucenja, a na osnovu ¢ijih se spektralnih svojstva piksela algoritam ,.trenira®
da prepoznaje spektralno sli¢ne oblasti za svaku od klasa. Druga, Klasifikacija bez
nadzora ili nenadgledana klasifikacija, u kom sluc¢aju su spektralne klase prvo
grupisane, jedino na osnovu svojih numeri¢kih podatka, a zatim se analitiCar bavi
njihovim validiranjem i mapiranjem u klase informacija (ukoliko je moguce). Kada je
izlaz daljinskog uzorkovanja klasifikovana mapa, od sustinskog je znacCaja proceniti
njenu tacnost. Najprihvaceniji metod za procenu tacnosti u mapama proisteklim iz
daljinskog uzorkovanja je pomocu poredenja sa referentnim podacima (poznatim kao
»istina sa tla®, eng. ground truth). Bez obzira na statisticki metod klasifikacije piksela
jasno je da klasifikaciju treba razmatrati uz odredeni nivo tacnosti klasifikovanja, te je iz
tog razloga dat pregled tehnika merenja tac¢nosti klasifikacije. Jedan od ciljeva
istrazivanja opisanog u disertaciji je upravo razvoj metodologije koja ¢e (koriS¢enjem
zone osetljivosti) pospesiti ukupnu tacnost klasifikovanja, pri ¢emu ¢e potrebno vreme 1
resursi za sprovodenje klasifikacije biti smanjeni.

U Sestom poglavlju je prvo detaljnije diskutovan problem klasifikacije,
odredivanje zone osetljivosti i stepena preklapanja, a potom je dat predlog nove metode
raCunanja i primene zone osetljivosti u daljinskom uzorkovanju, kao rezultat
istrazivackog rada sprovedenog tokom izrade disertacije. Problem klasifikacije nastaje
kada istraziva¢ napravi potreban broj merenja 1 Zeli da klasifikuje individue u jednu od
nekoliko kategorija na bazi ovih mera. Osnovno pitanje je iz koje populacije potice
navedeni entitet, u naSem sluCaju piksel, sa odredenim merama. U konstrukciji
procedure klasifikacije potrebno je minimizirati verovatno¢u pogreSne klasifikacije, ili
konkretnije, pozeljno je minimizirati rezultate losih efekata pogresne klasifikacije. Zona
osetljivosti predstavlja granicne vrednosti kategorija a definiSe se u slucajevima kada
nismo u mogucénosti da utvrdimo kategoriju entiteta. Osim odredivanja kategorija
pojava, bitno je odrediti i granice tih pojava, tj. odrediti one oblasti u kojima mozemo sa
sigurno$¢u pretpostaviti da entiteti pripadaju definisanoj kategoriji, 1 one kada to ne
mozemo pretpostaviti sa sigurno$¢u. Definisanjem metodologije odredivanja zone
osetljivosti reSava se problem na nacin da se identifikuju elementi koji Se nalaze u
grani¢noj oblasti, izmedu dve kategorije, te je jedan od ciljeva istraZivanja opisanog u
disertaciji upravo iznalazenje pogodne metodologije za odredivanje zone osetljivosti



kod daljinskog uzorkovanja, koja ¢e na unapreden nacin piksele klasifikovati u
odgovaraju¢e klase. U disertaciji se detaljno, po koracima, opisuje metoda za
odredivanje zone osetljivosti, 1 istaknute su njene prednosti u odnosu na dosadaSnje
metode klasifikacije daljinski uzorkovanih podataka. Prednosti se prvenstveno ogledaju
u unapredenju tacnosti klasifikacije pri smanjenju ukupnog vremena i racunarskih
resurasa potrebnih za raunanje. U predlozenoj metodi se klasifikacija sprovodi u dve
faze, u prvoj se primenjuje veoma brza metoda odredivanja (hiper)ravni podele pomocu
diskriminacione analize, zatim se utvrduju entiteti u zoni osetljivosti 1 na njih
primenjuje u drugom koraku rac¢unski zahtevna klasifikacija pomoc¢u metode k-najblizih
suseda (KNN). Takode se definiSe i na¢in merenja ta¢nosti klasifikacije.

U sedmom poglavlju prikazane su studije slucaja i mogucnosti primene zone
osetljivosti u daljinskom uzorkovanju u preciznoj poljoprivredi. Opisan je problem
izdvajanja useva od zemljiSta (ili korova ili drugih objekata, odnosno svega $to ne
predstavlja usev — biljke od interesa). Predlozena metoda je sprovedena na nekoliko
razli¢itih vrsta useva i rezultati su uporedeni sa ostalim metodama klasifikacije u
upotrebi, SVM, kNN (koja je manje u upotrebi zbog performansi na velikim koli¢inama
podataka ali je zbog postignute ta¢nosti koriS¢ena kao referentna) i LDA/QDA bez
raCunanja i upotrebe zone osetljivosti. S obzirom na prirodu podataka nad kojim je
vr§eno testiranje, naro¢ito je dat doprinos u pogledu moguénosti analiza slika
prikupljenih pomocu bespilotnih letelica, i to pre svega u poljoprivredi u nadzoru
jednogodisnjih 1 viSegodiSnjih useva sa specificnostima koje takva primena nosi.

Na kraju je dat zakljucak sa odgovorima na pitanja u vezi sa postavljenim ciljem i
hipotezama, a u prilogu je ukratko opisano realizovano softversko resenje pomocu kojeg
je sprovodeno istrazivanje 1 analiza podataka.
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osetljivosti
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A STATISTICAL APPROACH TO SENSITIVITY ZONE
DEFINITION IN REMOTE SENSING METHODS

Abstract:

The main topic of the research in this dissertation is the analysis of remote sensing
methodology from the aspect of collecting and preparing data in a form suitable for
processing, and in particular data processing by the means of statistical methods for the
purpose of classification, to identify certain phenomena. A particular emphasis of the
research is to propose a methodology for defining the sensitivity zone in the
classification of phenomena, primarily using statistical methods of multivariate analysis.

Remote sensing is typically described as a scientific field and technique for
collecting information about an object (usually the Earth's surface) without being in
direct contact with the object. It is carried out by sampling through recording reflected
or emitted energy (electromagnetic radiation, acoustics, and others) of the object,
processing, analysing, and applying the information. Today, remote sensing is
recognized as an interdisciplinary field all over the world. It is often paired with image
processing disciplines and a geographic information system (GIS) for a vast area of
geospatial science and technology, hence, in this dissertation a link between GIS and
remote sensing is described, where GIS is a necessary tool in spatial data analysis. Each
digital image is composed of pixels, which are the smallest components of a single
image and have their brightness and a color spectrum recorded, which we can consider
as individual entities of a statistical sample representing the image. In this dissertation,
the classification of remotely-sensed data is of particular importance and is used to
identify and classify parts or the pixels of the image. The classification is performed on
multiple data sets, and the goal is to assign each pixel of an image to a particular class
based on the statistical characteristics of the intensity and color of the pixels.

The term multivariate analysis is used to present a multidimensional aspect of data
analysis. Numerous phenomena are described by many different variables, and this
certainly applies to data obtained by remote sensing where each pixel is typically
represented in three or more different light spectrum bandwidths. Multivariate analysis
is described as a set of statistical methods that simultaneously analyze multidimensional
measurements obtained for each observation unit from a set of objects that we are
examining. This dissertation describes the Data clustering techniques, which are,
though, of less importance to the proposed method, and the Discriminant Analysis,
which is at the core of the proposed method. Bayesian decision theory is described as a
fundamental statistical approach to the problem of classification. The approach is based
on the quantification of the compromise between different classification decisions using
the probability and cost or effort that arise during decision-making. Bayesian decision
theory assumes that the decision-making problem is set in a probabilistic context.
Discriminant analysis deals with the problem of group separation and the allocation of
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observations in previously defined groups. In this dissertation, it is of particular
importance the objective of discriminant analysis called classification, which refers to
the establishment of a procedure for classifying observations based on the value of
several variables in two or more separated, predefined a group.

The dissertation reviewed the techniques used for the classification in the remote
sensing. An introduction is made to the notion of digital images with theoretical
foundations, as well as the basic techniques of their processing in remote sensing, and
after a review of widely used classification methods which are grouped into two groups.
The first is the Supervised classification, where the analyst identifies the parts of the
image as representative samples of the surface types (class of information), which are
called training sets, based on whose pixel’s spectral properties the algorithm “trains” to
recognize spectrally similar areas for each of the class. Second, Unsupervised
classification, in which case the spectral classes are grouped only based on their
numerical data, and then the analyst deals with their validation and mapping into the
information classes (when possible). When the remote sensing output is a classified
map, it is essential to evaluate its accuracy. The most accepted method for estimating
the accuracy in the maps generated by remote sensing is by comparison with reference
data (known as “ground truth”). Regardless of the statistical method applied for pixel
classification, it is clear that the classification should be considered with a certain level
of classification accuracy, and for this reason, an overview of the techniques for
measuring the accuracy of the classification is given. One of the aims of the research
described in this dissertation is development of a methodology that will (by using the
sensitivity zone) improve the overall classification accuracy, with the time and
resources needed for running the classification will be reduced.

In sixth chapter, the problem of classification was first discussed in more detail,
with determining the sensitivity zone and overlapping level, and then the proposal of a
new method to calculate and apply the sensitivity zone in remote sensing, as a result of
the research work carried out during this dissertation, is given. The classification
problem arises when the researcher makes the required number of measurements and
wants to classify individuals into one of several categories based on these measures. The
fundamental question is from which population is the given entity, in our case, the pixel,
with specific measures. In the construction of the classification procedure, it is
necessary to minimize the probability of the wrong classification, or more specifically,
it is desirable to minimize the results of the effects of the wrong classification. The
sensitivity zone represents the boundary values of categories and is defined in cases
where we are unable to determine the category of entities. Therefore, in addition to
determining categories of phenomena, it is also essential to determine the boundaries of
these phenomena, i.e., identify those areas in which we can safely assume that entities
belong to a defined category and those that cannot be presumed with certainty. By
defining the methodology of determining the sensitivity zone, the problem is solved by
identifying the elements that are in the border region, between the two categories, and
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one of the aims of the research described in this dissertation is exactly finding the
appropriate method for determining the sensitivity zone in remote sensing, with the aim
to improve the way in which the pixels are classified in the appropriate classes. In this
dissertation, in detailed steps, the method for determining the sensitivity zone is
described, and its advantages are highlighted in reference to other methods of
classification of remotely sensed data. The benefits are primarily reflected in improving
the accuracy of the classification and in reducing the total time and computing resources
required. In the proposed method, the classification is carried out in two phases: in the
first phase, a very fast method of determining the (hyper)plane of discrimination by the
means of discriminant analysis is used, then the entities in the sensitivity zone are
identified and in the next step pixels are classified using computationaly more complex
classification using the k-nearest neighbors method (kNN). It also defines the method of
measuring the accuracy of the classification.

The seventh chapter presents the case studies and the possibilities of applying the
sensitivity zone in the remote sensing for precision agriculture. The problem of
separating the crops from the soli (or weeds or other objects, or anything that does not
represent crops of interest) is described. The proposed method was tested in several
different types of crops, and the results were compared with other classification
methods in use, SVM, kNN (which is less used because of the performance issues on
big amounts of data, but because of the accuracy was used as a reference) and
LDA/QDA without calculating using the sensitivity zone. Considering the nature of the
data tested, a contribution was made in particular to the possibility of analyzing images
collected by unmanned aircraft, primarily in agriculture in the control of seasonal and
perennial crops with the specificities that such an application carries.

Finally, a conclusion was given with answers to questions related to the goala and
hypotheses set, and the appendix briefly describes the developed software solution
through which the research and data analysis was conducted.

Keywords:
remote sensing, discriminant analysis, Bayesian procedure, classification, sensitivity
zone

Scientific Area:
Technical Sciences

Specific Scientific Area:
Computational Statistics

UDK Number:
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1 UVvOD

Predmet istrazivanja u doktorskoj disertaciji je analiza metodologije daljinskog
uzorkovanja (eng. Remote Sensing) sa aspekta prikupljanja i pripreme podataka u formu
pogodnu za obradu, i posebno obrade podataka statistickim metodama u svrhu
klasifikacije, sa ciljem identifikacije odredenih pojava, koje ¢e unaprediti donosenje
odluka od interesa u oblasti primene. Poseban akcenat je stavljen na predlaganje metoda
za definisanje zone osetljivosti pri klasifikaciji pojava, primarmo pomocu statistickih
metoda multivarijacione analize.

Cilj istrazivanja je unapredenje rezultata daljinskog uzorkovanja razvojem
metodoloskih elemenata za povecanje tacnost klasifikacije daljinskih uzoraka, te bolje
razumevanje 1 strukturu zakljuc¢aka kada vecu ta¢nost nije moguce postici.

U disertaciji se prvo opisuje Geografski informacioni sistem (GIS) kao jedan od
osnovnih alata u metodama daljinskog uzorkovanja. GIS se moze definisati kao
kompjuterski informacioni sistem koji prikuplja, skladisti, analizira i1 prikazuje
prostorne entitete 1 njihove atribute, za reSavanje kompleksnih istrazivackih,
projektantskih i problema upravljanja (Fischer & Nijkamp, 1992). 1z pogleda korishika
GIS je sistem zasnovan na raunaru koji pruza slede¢e mogucénosti za upravljanje
georefenciranim podacima: prikupljanje i priprema podataka, upravljanje podacima
(ukljucujuéi skladistenje 1 odrZavanje), manipulacije nad podacima i analize i na kraju
prezentovanje podataka. Sve ovo implicira da GIS korisnici mogu ocekivati podrsku od
strane sistema za unos (georeferenciranih) podataka, da ih analiziraju na razne nacine i
da proizvedu prezentacije podataka (ukljucujuc¢i mape i druge nacine) (Huisman & de
By, 2009). Podaci su ¢injenice, mere i karakteristike o neemu od interesa a prostorni
podaci (eng. spatial data) se odnose na geografske objekte realnog sveta od znacaja,
poput ulica, zgrada, jezera, zemalja, sa svojim respektivnim lokacijama. Pored lokacije,
svaki od ovih objekata takode poseduje odredene osobine od znacaja, ili atribute, poput
naziva, broj spratova, dubina ili populacija (Campbell & Shin, 2011). GIS softver vodi
raCuna o oba tipa podataka, odnosno i o prostornim podacima i 0 atributima i
dozvoljava povezivanje ova dva tipa podatka kako bi se dobile potrebne informacije i
olaksale analize. Prostorni podaci opisuju geografske prostorne aspekte fenomena, dok
atributski podaci opisuju kvalitete i karakteristike datog fenomena, a njihova integracija
je jedna od osnovnih karakteristika GIS-a (Campbell & Shin, 2011; Sutton, Dassau, &
Sutton, 2009).

Daljinsko uzorkovanje je naucna oblast i tehnika za prikupljanje informacija o
objektu (naj¢es¢e Zemljinoj povrsini) bez dolazenja u kontakt sa njim (dakle na daljinu,
npr. iz letelice, satelita, itd.). Sprovodi se uzorkovanjem (o€itavanjem) putem beleZenja
reflektovane ili emitovane energije (elektromagnetno zracenje, akusti¢nost, itd.) objekta,
procesiranjem, analiziranjem i primenom informacija (Khorram, Wiele, Koch, Nelson,



& Potts, 2016). Oblasti primene tehnika daljinskog uzorkovanja su brojne, a ovde
navodimo neke (Levin, 1999): poljoprivreda, Sumarstvo, geologija, hidrologija, morski
led, zemljiSni pokriva€ i upotreba zemljiSta, mapiranje, nadzor okeana i obala, itd.
Danas, daljinsko uzorkovanje je prepoznata interdisciplinarna oblast $irom sveta. Cesto
je uparena sa disciplinama obrade slika i geografskog informacionog sistema (GIS) za
Siroku oblast geospatijalne nauke i tehnologije.

Elementi neophodni za izvodenje daljinskog uzrokovanja su: 1) Izvor energije ili
osveljenost; 2) ZraCenje i uticaj atmosfere, 3) Interakcija energije (svetlosti) sa
objektom, 4) Snimanje energije putem senzora, 5) Emitovanje, prijem i procesiranje
energije, 6) Interpretacija i analiza, 7) Primena (Canada Centre for Remote Sensing,
2007). Za nas je u ovoj disertaciji od posebnog znacaja prakti¢no samo tacka 6, koja se
odnosi na interpretaciju i analizu podataka zabelezenih u formi digitalnih slika, i to
njihova interpretacija raCunarskim putem, odnosno statistickim metodama. Ovde je
klju¢na cinjenica da je svaka digitalna slika sastavljena od piksela, koji ¢ine najsitnije
komponente jedne slike i koji imaju svako svoju osvetljenost i zabelezni spektar boja, a
koje mi u daljem razmatranju mozemo smatrati pojedinacnim entitetima statistickog
uzorka koji predstavlja sama slika.

Klju¢ni deo procesa je ekstrakcija smislenih informacija iz slike putem njene
interpretacije i analize. To ukljucuje identifikaciju i/ili merenje razli¢itih ciljnih objekata
na slici kako bi se dobile korisne informacije o njima. Ciljni objekti mogu biti tacke,
linije ili povrSine 1 moraju imati svojstvo da se mogu razlikovati od ostalih oblika na
slici. Dakle, automatsko procesiranje i analiza digitalnih slika se sprovodi za
automatsku identifikaciju ciljnih objekata i dobijanje informacija, kada je moguce bez
rucnih intervencija analitiCara. Ipak, procesiranje i analiza se u praksi retko sprovode u
potpunosti bez ljduskih intervencija i nadzora, ve¢ kao pomo¢ analizi koju sprovodi
analiticar. Medutim, kada govorimo o simultanoj analizi veceg broja spektara, koji
podrazumevaju i1 vecu koli¢inu podataka, nesporan je znacaj uloge automatskog
procesiranja za ukupnu efikasnost procesa. U tome se takode ogleda i jedan od
doprinosa ove disertacije — povecanje nivoa automatizacije procesa automatskog
uzorkovanja. U tom smislu prepoznavanje ciljnih objekata je kljuc interpretacije
podataka 1 dobijanja informacija, $to podrazumeva posmatranje razlika izmedu ciljnog
objekta i njegove okoline poredenjem nekih, ili svih, njegovih vizuelnih elemenata,
poput boje, oblika, veli¢ine, obrasca, teksture, senke i asocijativnosti.

Vecina standardnih funkcija obrade i analize slika se mogu kategorizovati u
sledece Cetiri kategorije: predprocesiranje, ukljucuje operacije koje su zahtevane pre
glavne analize podataka i ekstrakcije informacija, poboljsanja, ukljucuje prikaz slike,
najceS¢e od znaCaja samo prilikom vizuelne interpretacije 1 analiza slika,
transformacije, za razliku od poboljSanja slike, transformacija obi¢no ukljucuje
kombinovano procesiranje podataka iz vise spektralnih opsega, i klasifikacija i analiza,
koristi se da identifikuje i klasifikuje delove ili piksele slike, odnosno podatke. Obi¢no
se izvodi na visestrukim skupovima podataka a cilj je dodeljivanje svakog piksela slike



odredenoj klasi (npr. voda, vrsta Sume, kukuruz, pSenica), na osnovu statistickih
karakteristika intenziteta i obojenosti piksela (Canada Centre for Remote Sensing,
2007).

Koraci koji se odnose na predprocesiranje, poboljSanja i transformacije slika su od
znacaja za ovo istrazivanje jedino u smislu da se bave pripremom ulaznih podataka, te
¢emo se samo na tom nivou njima i baviti, dok ih ne¢emo dublje razradivati. U osnovi,
ovo Ce se istrazivanje baviti tehnikama klasifikacije i analize podataka. Standardne
procedure klasifikacije se obi¢no grupi$u u dve grupe na osnovu kori$¢enih metoda:

e Kilasifikacija s nadzorom ili nadgledana Klasifikacija (eng. Supervised
classification): gde analitiCar identifikuje delove slike kao reprezentativne
uzorke tipova povrsSine (klase informacija), koji se nazivaju oblastima ucenja, a
na osnovu ¢ijih se spektralnih svojstva piksela algoritam ,.trenira* da prepoznaje
spektralno sli¢ne oblasti za svaku od klasa. Jedna od oblasti multivarijacione
analize koja se bavi ovakvom klasifikacijom je Diskriminaciona analiza.

o Kilasifikacija bez nadzora ili nenadgledana Klasifikacija (eng. Unsupervised
classification): u ovom slucaju su spektralne klase prvo grupisane, jedino na
osnovu svojih numerickih podatka, a zatim se analitiCar bavi njihovim
validiranjem i mapiranjem u klase informacija (ukoliko je moguce). Jedna od
oblasti multuvarijacione analize koja se bavi ovom vrstom Kklasifikacije je
Analiza grupisanja (Klaster analiza).

Kod daljinskog uzorkovanja, pored tehnika klasifikacije, se takode koristi i broj
drugih statistickih metoda, kao Sto su regresija, kanonocka korelaciona analiza,
Bajesove mreZe uslovnih verovatnoca, itd. (Evans, 1998; Deekshatulu, i drugi, 1995) ali
one nisu bile u fokusu istrazivanja, ve¢ su date pregledno u ovoj disertaciji.
Sveobuhvatan uvod u tehnike daljinskog uzorkovanja, sa svim elementima, mozZe se
na¢i u (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Canada Centre for Remote
Sensing, 2007; Levin, 1999).

Multivarijaciona analiza predstavlja skup statistickih metoda koje simultano
analiziraju viSedimenziona merenja dobijena za svaku jedinicu posmatranja iz skupa
objekata koji ispitujemo. Ovim metodama istovremeno postizemo pojednostavljivanje
sloZzene strukture posmatranog fenomena u cilju njegove lakSe interpretacije. Pored
ovog, pre svega deskriptivnog zadatka, metode multivarijacione analize koristimo u
procesu zakljucivanja, tako Sto ocenjujemo, na primer stepen meduzavisnosti
promenljivih 1/ili testiramo njihovu statisticku znacajnost (Kovaci¢, 1994). Takode,
neke od metoda multivarijacione analize su istrazivackog karaktera, §to ¢e re¢i da se
koriste ne za testiranje apriori definisanih hipoteza, nego za njihovo generisanje,
odnosno konstruisanje. (Kovaci¢, 1994) Tokom istrazivanja, posebno smo se bavili
tehnikama Diskriminacione analize i u manjoj meri Analizom grupisanja.

Diskriminaciona analiza se bavi problemom razdvajanja grupa i alokacijom
opservacija u ranije definisane grupe. Primena diskriminacione analize omogucava



identifikaciju promenljive koja je najvise doprinela razdvajanju grupa kao i predvidanje
verovatno¢e da ¢e objekat pripasti jednoj od grupa, na osnovu vrednosti skupa
nezavisnih promenljivih (Kovaci¢, 1994). Ona ima dva osnovna cilja: Prvi, da utvrdi da
li postoji statisticki znacajna razlika u sredinama dve ili viSe grupa, a zatim da odredi
koja od promenljivih daje najveéi doprinos utvrdenoj razlici. Ovaj cilj analize nazivamo
diskriminacija ili razdvajanje izmedu grupa. Drugi cilj odnosi se na utvrdivanje
postupka za klasifikaciju opservacija na osnovu vrednosti nekoliko promenljivih u dve
ili viSe razdvojenih, unapred definisanih grupa. Ovaj cilj analize nazivamo klasifikacija
ili alokacija opservacija (Kovaci¢, 1994). Strateski pristup u diskriminacionoj analizi
podreden je nalazenju sredstava za razdvajanje grupa, odnosno pouzdanu klasifikaciju
opservacija. S obzirom da klasifikacija pomocu samo jedne od zavisnih promenljivih
cesto dovodi do suvise velikog broja gresaka klasifikacije, zelimo da odredimo linearnu
kombinaciju nezavisnih promenljivih tako da se minimizira verovatnoca pogresne
klasifikacije opservacija — kombinacija dve ili vise promenljivih moze doprineti boljoj
klasifikaciji. Vise detalja se moze naci u (Kovaci¢, 1994; Duda, Hart, & Stork, 2000;
Radojic¢i¢, 2001; Webb & Copsey, 2011).

Analiza grupisanja je metoda za redukciju podataka koja je orijentisana ka
entitetima (objektima) matrice podataka. Ovom analizom kombinujemo objekte u
grupe relativno homogenih objekata. Zadatak u mnogim istraZzivanjima upravo je
identifikovanje manjeg broja grupa, tako da su elementi koji pripadaju nekoj grupi u
izvesnom smislu sli¢niji jedan drugom, nego §to su to elementi koji pripadaju drugim
grupama (Kovacic¢, 1994). Dakle, osnovni zadatak analize grupisanja jeste podela skupa
objekata na grupe, tako da su varijacije izmedu grupa znatno vece od varijacija unutar
grupa. Dok su kod diskriminacione analize grupe unapred poznate, to kod analize
grupisanja nije slucaj. Ovde samo pretpostavljamo da objekti pripadaju jednoj od
"prirodnih" grupa ili jednostavno Zelimo izvrSiti grupisanje objekata u izvestan manji
broj grupa (Kovaci¢, 1994). U prvom koraku vr$i se izbor izbog odgovarajuce mere
sliénosti ili odstojanja, a zatim se formira matrica sli¢nosti (ili odstojanja) izmedu
objekata. Nakon toga vr$i se izbor metode grupisanja. Metode grupisanja se mogu
podeliti na Hijerarhijske 1 Nehijerarhijske metode. Primenom odredene metode
grupisanja na matricu slicnosti objekata, moze se identifikovati odredeni broj grupa,
koji moze ili ne mora biti zadat unapred. Vise detalja se moze nac¢i u (Kovaci¢, 1994;
Radojici¢, 2001; Duda, Hart, & Stork, 2000; Rogerson, 2001; Webb & Copsey, 2011).

S obzirom na opisanu dvostepenu prirodu klasterovanja, metodoloski pristup koji
¢e biti predlozen kao rezultat ovog istrazivanja uvazavace eventualnu potrebu
grupisanja piksela u dva koraka: piksel=>Spektralna klasa=>Klasa informacija. Dva
nivoa grupisanja nisu nov pristup reSavanja pojedinih problema, ali je ¢injenica da takav
pristup zahteva eksplorativni pristup koji se odnosi na nacin kako pristupiti grupisanju
formiranih klastera u prvom koraku. Sli¢an pristup je koris¢en u (Pokovi¢, 2013) i
(Dobrota, Delibasi¢, & Delias, 2016). U ovom istrazivanju kao deo predloZene



metodologije je razmatran i analiziran dvostepeni (dvofazni) pristup grupisanju
(klsterovanju), odnosno klasifikaciji.

Kada je izlaz daljinskog uzorkovanja klasifikovana mapa, od sustinskog je
znacaja proceniti njenu tacnost. Mapa je zaista nesavrSena reprezentacija fenomena
kojeg oslikava. Drugim recima, svaka mapa sadrzi greske, i odgovornost je analiti¢ara
da okarakteriSe te greSke pre nego se mapa nade u daljoj upotrebi. Najprihvaceniji
metod za procenu ta¢nosti u mapama proisteklim iz daljinskog uzorkovanja je pomocu
poredenja sa referentnim podacima (poznatim kao ,,istina sa tla“, eng. ground truth)
prikupljenim obilaskom i adekvatnim uzorkovanjem lokacija na licu mesta (Khorram,
Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016). Bez obzira na statisticki metod klasifikacije
piksela u Spektralne klase i potom u Klase informacija, jasno je da klasifikaciju treba
razmatrati uz odredeni nivo preciznosti klasifikovanja. U literaturi se mogu naci
teoretske osnove i radovi koji se bave ta¢noséu Klasifikovanja kod daljinskog
uzorkovanja i svakako su uzeti u obzir tokom istrazivanja. Kako se u istraZivanju
posebna paznja posvecuje tacnosti klasifikovanja, jasno je da je od posebnog znacaja
izu¢avanje zone osetljivosti kod klasifikovanja, koja se odnosi na upravo na onaj opseg
vrednosti u kom se objekat ne moze sa zadovoljavaju¢om sigurnoscu klasifikovati u
jednu od populacija, ili u naSm slucaju piksel klasifikovati u jednu od Spektralnih ili
Klasa informacija. Jedan od ciljeva istrazivanja je razvoj metodologije za definisanje
takve zone osetljivosti koja ¢e pospesiti ukupnu tacnost klasifikovanja.

Problem klasifikacije nastaje kada istraziva¢ napravi potreban broj merenja i zeli
da klasifikuje individue u jednu od nekoliko kategorija na bazi ovih mera. Istrazivac ne
moze da identifikuje individue sa kategorijama direktno ve¢ mora da koristi dobijene
rezultate merenja. U mnogim slucajevima moze se pretpostaviti da postoji konacan broj
ovih kategorija ili populacija od kojih su ove individue potekle i svaka populacija je
kategorizovana verovatno¢om raspodele tih mera. Stoga se individue podrazumevaju
kao slucajne opservacije ovih populacija. Osnovno pitanje je iz koje populacije potice
navedena individua (entitet) sa odredenim merama. Problem klasifikacije moze se
posmatrati kao problem statisticke funkcije odluke. Imamo odreden broj hipoteza, a
svaka hipoteza je definisana raspodelom opservacija. Mi moramo da prihvatimo jednu
od ovih hipoteza i odbacimo ostale. Ukoliko su dve populacije poznate mi imamo
elementaran problem testiranja jedne hipoteze specifi¢ne raspodele u odnosu na drugu.
U nekim okolnostima kategorije su definisane unapred u smislu da je verovatnoca
raspodele u potpunosti poznata. U ostalim slucajevima forma svake raspodele moze biti
poznata, ali parametri raspodele su ocenjeni kao primeri iz te populacije. Dakle, u
konstrukciji procedure klasifikacije potrebno je minimizirati verovatno¢u pogresne
klasifikacije, ili konkretnije, poZeljno je minimizirati rezultate loSih efekata pogresne
klasifikacije. (Radojic¢i¢, 2001)

Mi ¢emo podrazumevati na¢ine definisanja minimalnih gubitaka u dva slucaja.
Pretpostavimo da imamo prioritetne verovatnoce kategorije za ove dve populacije. Neka
verovatnoca opservacije koja dolazi iz populacije P, bude g;, a verovatnoc¢a opservacije



koja dolazi iz populacije P, bude g,. Verovatno¢a mogucih opcija populacije P; su
definisane funkcijama raspodele. Mi ¢emo tretirati samo slucaj kada raspodela ima
odredenu gustinu, iako slucaj diskretne verovatnoc¢e dozvoljava sebi isti tretman. Neka
gustina populacije P; bude pi(x), a gustina populacije P, bude p,(x). Ako imamo region
R; klasifikacije P; verovatnoéa tac¢ne klasifikacije opservacije koja u stvari potice iz
populacije Py je:

P(1/1,R)= IRI p, (x)dx

gde je dx=dxu,...,dXp, a verovatnoca pogresne klasifikacije opservacije koja dolazi iz
populacije P, je:

P(2/1,R)= jRZ p, (X )dx
Verovatnoca ta¢ne klasifikacije za opservaciju koja dolazi iz populacije P je:
P(2/2,R)= ij p, (x)dx
dok je verovatnoca pogresne klasifikacije za opservaciju koja dolazi iz populacije P, je:
P(1/2,R)= le p, (x)dx

Kako je verovatnoc¢a izvlacenja opservacija iz populacije P, jednaka gi, onda je
verovatnoca tacne klasifikacije je qiP(1/1, R) (entitet je klasifikovan ispravno u
populaciju P;). Analogno ovome su i ostala tri slucaja, koji se odnose na ispravnu ili
neispravnu klasifikaciju. Prosek ocekivanih gubitaka pogresne klasifikacije je suma
proizvoda uzroka svake pogresne klasifikacije pomnoZena sa verovatno¢om njihovog
pojavljivanja i ona je

C(2/1)*P(2/1, R)*qy + C(1/2)*P(1/2, R)*q2

To je prosek gubitaka koji Zelimo da minimiziramo tj. ho¢emo da podelimo na$
prostor na regione R; i R, tako da ocekivani gubitak bude $to je moguce manji.
Procedura koja minimizira prethodni izraz za dato g i g, Se zove Bajesova procedura.

Zona osetljivosti, koja predstavlja grani¢ne vrednosti kategorija, se definiSe u
slucajevima kada nismo u moguénosti da utvrdimo stanje entiteta. Dakle, osim
odredivanja kategorija pojava, bitno je odrediti i granice tih pojava, tj. odrediti one
oblasti u kojima moZemo sa sigurnoS¢u pretpostaviti da entiteti pripadaju definisanoj
Problem nastaje kada su verovatnoce pripadanja entiteta jednoj ili drugoj kategoriji
dosta male 1 ne zadovoljavaju nivo poverenja koji Zelimo da zadrzimo. Definisanjem
metodologije odredivanja oblasti osetljivosti reSavamo problem na nacin da
identifikujemo elemente koji se nalaze u grani¢noj oblasti, izmedu dve kategorije, a
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osetljivosti kod daljinskog uzorkovanja, koja ¢e na prihvatljiv i unapreden nacin
klasifikovati piksele u odgovarajcue klase.

S obzirom da smo usli u eru opservacija Zemljine povrSine sa visokim
rezolucijama, podaci prikupljeni daljinskim uzorkovanjem dozivljavaju eksplozivan rast
(Ma, i drugi, 2015). Brz rast koli¢ine podataka takode uti¢e na povecanje kompleksnosti
podataka daljinskog uzorkovanja, kao Sto su raznovrsnost i visoka dimenzionalnost.
Time takvi podaci sa pravom dobijaju epitet Big Data i s tim u vezi zahtevaju dodatnu
dimenziju razmatranja koje se odnosi na performanse obrade podataka i generalno
tehnike neophodne sa prikupljanje, cuvanje i obradu tako velikih koli¢ina podataka. Ova
Cinjenica je znacajno uzeta u obzir tokom ovog istrazivanja i predlozeni metodoloski
pristupi uvazavaju ¢injenicu o obimu podataka i sve performansne aspekte koje takva
¢injenica nosi. Dalje, veoma je vazna povezanost daljinskog uzorkovanja i Geografskih
informacionih sistema (GIS). Podaci dobijeni daljinskim uzorkovanjem su geospatijalni
PO sv0joj prirodi, $to znaci da su opaZene oblasti i objekti referencirani prema svojoj
lokaciji u geografskom koordinatnom sistemu, tako da mogu biti locirani na mapi. Ovo
omogucuje da takvi podaci budu analizirani u sprezi sa ostalim geospatijalnim
podacima, npr. poput onih koji oslikavaju mreze puteva, gustinu naseljenosti, itd.
Podaci daljinskog uzorkovanja sa dovoljno detalja mogu biti koriS¢eni da okarakteriSu
stvari koje ne mogu drugacije biti efikasno opazene na mapama kreiranim pomocu
terenskih opservacija. Ova Cinjenica ilustruje jedinstven znacaj daljinskog uzorkovanja
kao izvora podataka GIS, koji su organizovani skupovi hardvera, softvera, geografskih
podataka 1 osoblja namenjenih efikasnom beleZenju, ¢uvanju, aZuriranju, manipulaciji 1
analizi svih oblika geografski referenciranih podataka. (Khorram, Wiele, Koch, Nelson,
& Potts, 2016)

U daljem razvoju tehnika i primena daljinskog uzorkovanja, pored inovacija koje
se konstantno deSavaju kod tradicionalne satelitske tehnologije, razvija se i spektar
novih platformi za prikupljanje podataka putem daljinskog uzorkovanja. Ovo ukljucuje
nanosatelite, mikrosatelite i posebno bespilotne letelice (eng. Unmanned Aerial Vehicle,
UAV). Rastuéa popularnost bespilotnih letelica i pomeranje granica njihove
komercijalne upotrebe od strane velikih svetskih kompanija ukazuju na dalji rast
njihove primene. Paralelno sa napretkom hardverskih platformi, ofekuje se dalji
napredak algoritama za procesiranje podataka, gde je jedna od klju¢nih oblasti inovacije
razvoj algoritama paralelnog procesiranja podataka daljinskog uzorkovanja. Generalno,
napredovanje oblasti daljinskog uzorkovanja i vezanih tehnologija ve¢ omogucuju
usmereniji nadzor poljoprivrednih i prirodnih resurasa, brze i efikasnije odgovore na
hitne slucajeve, proizvodnju preciznijih mapa, poboljSanu navigaciju 1 bolje
geospatijalne informacije dostupne javnosti 1 profesionalcima na razli¢itim poljima.
Primena daljinskog uzorkovanja takode dobija nove dimenzije svojim mogucénostima u
realnom vremenu (ili vremenu bliskom realnom, eng. near real-time). Dakle, trendovi
koji ¢e uticati 1 produbljivati primenu daljinskog uzorkovanja u buducnosti su dalja
minijaturizacija 1 integracija elektronike, razvoj prikupljanja podataka pomocu



bespilotnih letelica, rast raCunarske moci pomocu paralelizacije, cloud computing-a, itd.,
razvoj] novih 1 mocénijih senzora, rast transmisijske mo¢i aktivnih sistema,
minijaturizacija optike, napredak tehnologije skladiStenja podataka, razvoj malih
satelita, napredak mobilnog racunarstva, napredak tehnika za obradu Big Data, itd.
(Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016)

Zbog svega gore navedenog, oblast kojim se bavi istrazivanje opisano u 0voj
doktorskoj disertaciji sadrzi mnogo prostora za dalje unapredenje, pri cemu se ocekuje
dalja popularizacija daljinskog uzorkovanja kao naucne discipline. U tom smislu
mozemo izdvojiti jo$ dva doprinosa i rezultata koji se postizu ovim istrazivanjem, a to
su definisanje metode za primene koje se javljaju upotrebom bespilotnih letelica, i to pre
svega u poljoprivredi (ili konkretnije ,,preciznoj poljoprivredi) u nadzoru useva sa
specifi¢nostima koje takva primena nosi.

1.1 Polazne hipoteze

Osnovna hipoteza u ovoj doktorskoj disertaciji je:

1. Moguce je ustanoviti Bajesovu proceduru koja prilikom klasifikacije
podataka daljinskog uzorkovanja minimizira moguénost greske klasifikacije,
kao i zonu osetljivosti klasifikacije koja maksimizira broj ta¢nih klasifikacija;

Ostale hipoteze su:

2. Klasifikacija na osnovu gornjih elemenata moze povecati tacnost
klasifikacije;

3. Primena takve metode moze povecati nivo automatizacije obrade podataka
(obrada podataka uz manji broj zadatih ulaza od strane analiti¢ara);

4. Predlozeni model se moze primeniti na razli¢ite primene daljinskog
uzorkovanja.

1.2 Metode istrazivanja

Osnovni metod istrazivanja u ovoj doktorskoj disertaciji je sakupljanje i
proucavanje dostupne literature, njena analiza 1 sistematizacija, kao 1 izvodenje
eksperimenata pomocu prikupljenih daljinski uzorkovanih podataka, u cilju pokazivanja
opravdanost i korisnost definisanja novog metoda definisanja zone osetljivosti i
klasifikacije podataka daljinskog uzorkovanja koja na njoj bazira. Rad ¢e se zasnivati na
priment:



Metoda za prikupljanje podataka pomocu daljinskog uzorkovanja,

Metoda za predprocesuiranje digitalnih slika (spajanje, tagovanje,
filtriranje, itd.),

Metoda i tehnika eksplorativne analize podataka,

Projektovanja i implementacije algoritamskih struktura

Metoda za statisticku analizu i obradu podataka,

Multivarijacionih statisti¢kih analiza (primarno diskriminaciona analiza),

Metoda komparativne analize.

Disertacija ¢e sadrzati detaljnu analizu postoje¢ih metoda Kklasifikaciju u
daljinskom uzorkovanju, i njihovu komparaciju sa predlozenim modelom u okviru
studija slucajeva (primera). U okviru istrazivanja, bi¢e sprovedeno pretrazivanje i
analiza relevantne literature u oblasti od interesa. Doktorska disertacija ¢e obuhvatati:

Analizu koncepta klasifikacije podataka daljinskog uzorkovanja,

Analizu postoje¢ih metoda u oblasti klasifikacije podataka daljinskog
uzorkovanja,

Prikupljanje podataka u svrhe izvodenje eksperimenata (analizu 1
testiranje).

Ocena tac¢nosti klasifikovanja pomocu predloZenog reSenja.

Analizu postoje¢ih reSenja klasifikacije 1 poredenje sa predlozenim
reSenjem,

Analizu osetljivosti predloZenog reSenja.



2 GEOGRAFSKI INFORMACIONI SISTEMI (GIS)

Pojam Geografski Informacioni Sistem prvi put uvodi (Tomlinson, 1968) kada je
kreirao prvi geografski informacioni sistem za Kanadsku poljoprivrednu agenciju, koji
je za cilj imao da prikupi ta¢an inventar prirodnih resursa i potencijala drzave. Osnovno
svojstvo GIS-a jeste da prihvata i skladisti sve vrste lokacijski-specifi¢nih (geografskih,
georeferenciranih) informacija, odnosno bilo koje informacije koje mogu biti vezane za
region, liniju ili tac¢ku na mapi. Informacije vezane za zemljiSne resurse su najcesce
lokacijski-specifiéne informacije. Tako se sistem moze najbolje opisati pomocu dve
celine: kao skladiSte podataka i skup procedura i metoda za skladiStenje 1 kasniju
manipulaciju tim podacima (Tomlinson, 1968).

Termin ,,geografska informacija“ oznacava fenomen direktno ili indirektno vezan
za lokaciju na Zemljinoj povrSi. U istom znacenju se koristi termin prostorne
informacije. One se mogu odnositi na relativno male povrSi kao Sto su zgrade,
pojedina¢na stabla drveca, do velikih povrsina i globalnih pojava poput vulkanskih
pojaseva, klimatskih zona i ekonomskog razvoja kontinentalnih razmera. Osnovna
karakteristika prostornih informacija je znanje o lokaciji odredenog fenomena u odnosu
na ostale objekte i pojave u okruzenju, Sto je karakteristika koja doprinosi tome da se
GIS razlikuje od ostalih informacionih sistema (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov,
2012).

Prve definicije geografskih informacionih sistema su polazile od informatickih
principa. Postoje¢im definicijama informacionih sistema dodata su teorijska saznanja o
prostoru i vremenu. Tako (Fischer & Nijkamp, 1992) definisu geografski informacioni
sistem kao kompjuterski informacioni sistem koji prikuplja, skladisti, analizira i
prikazuje prostorne entitete 1 njihove atribute, za reSavanje kompleksnih istrazivackih,
projektantskih i problema upravljanja. Najveci broj definicija GIS-a se mogu svrstati u
grupu definicija koje su zasnovane na GIS-u kao sredstvu za rad (npr. kao skup
sredstava za prikupljanje, memorisanje, rukovanje i analizu prostornih podataka), zatim
u grupu definicija koje su zasnovane na bazama podataka (npr. sistem baza podataka u
kojem je vec¢ina podataka prostorno indeksirana) i u definicije koje se zasnivaju na
organizaciji (npr. kao skup funkcija i sistem za podrsku odlu¢ivanju sa svojom ulogom
u organizaciji). Uzimajuéi prethodne definicije u obzir, izvedena definicija opSteg
smisla bi mogla da glasi: Geografski informacioni sistem je organizovan skup
racunarskog hardvera, softvera, podataka, osoblja i mreza radi efikasnog prikupljanja,
skladiStenja, azuriranja, rukovanja, analize, modelovanja, prenosa i prikaza svih oblika
prostornih informacija (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).

Iz pogleda korisnika GIS je sistem zasnovan na racunaru koji pruza sledece
mogucnosti za upravljanje georefenciranim podacima: prikupljanje i priprema podataka,
upravljanje podacima (ukljucujué¢i skladiStenje 1 odrzavanje), manipulacije nad
podacima i analize i na kraju prezentovanje podataka. Sve ovo implicira da GIS
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korisnici mogu ocekivati podrSku od strane sistema za unos (georeferenciranih)
podataka, da ih analiziraju na razne nacine i1 da proizvedu prezentacije podataka
(uklju¢ujuéi mape i druge nacine) (Huisman & de By, 2009). Geografski informacioni
sistemi su u stanju da prikupe prostorno indeksirane podatke iz razlicitih izvora,
menjajuci ih u korisne formate, skladiSte podatke, povrate ih i manipuliSu njima za
razli¢ite analize, 1 na kraju generiSu izlaze koje zahteva korisnik. Njihova snaga se
zasniva na moguénosti da manipuliSu velikim, viSeslojnim i heterogenim bazama
podataka i da ispituju postojanje, lokaciju 1 osobine Sirokog spektra prostornih objekata
na interaktivan nacin (Fischer & Nijkamp, 1992). Danas je GIS naj¢eS¢e kombinacija
racunarskog hardvera koji koristi GIS softver sa grafickim korisnickim interfejsom, dok
pristupa podacima smestenim lokalno, na centralnom serveru ili u cloud-u, a ono §to ga
takode ¢ini mo¢nim je §to moze uvezati prostorne vektorske podatke sa neprostornim
bazama podataka uz laku mogucnost njihove vizuelizacije (Aber & Aber, 2017).
Medutim, GIS je mnogo vise od samo softvera, on se odnosi na sve aspekte upravljanja
i korisc¢enja digitalnih geografskih podataka (Sutton, Dassau, & Sutton, 2009).

2.1 Podaci u GIS-u

Podaci su ¢injenice, mere i karakteristike o neCemu od interesa a prostorni podaci
(eng. spatial data) se odnose na geografske objekte realnog sveta od znacaja, poput
ulica, zgrada, jezera, zemalja, sa svojim respektivnim lokacijama. Pored lokacije, svaki
od ovih objekata takode poseduje odredene osobine od znacaja, ili atribute, poput
naziva, broj spratova, dubina ili populacija (Campbell & Shin, 2011). GIS softver vodi
raCuna o oba tipa podataka, odnosno i o prostornim podacima i o atributima i
dozvoljava povezivanje ova dva tipa podatka kako bi se dobile potrebne informacije i
olaksale analize. Prostorni podaci opisuju geografske prostorne aspekte fenomena, dok
atributski podaci opisuju kvalitete i karakteristike datog fenomena, a njihova integracija
je jedna od osnovnih karakteristika GIS-a (Campbell & Shin, 2011; Sutton, Dassau, &
Sutton, 2009).

Prostorni podaci ukazuju gde se stvari ili pojave nalaze, ili mozda gde su se
nalazili ili gde ¢e se nalaziti. Brojne su potrebe za analizama koje ukljucuju pitanja
vezana za geografski prostor, koji se definise kao prisustvo pozicionih podataka koji su
relativni u odnosu na Zemljinu povr$inu (Huisman & de By, 2009). Pozicioni podaci
koji nemaju geografsku prirodu takode postoje, Sto su podaci koji ukazuju na poziciju
necega ali ne u vezi sa Zemljinom povrSinom (npr. pozicija organa u ljudskom telu ili
delova u automobilu), ali takvi pozicioni podaci nam nisu od znaCaja za dalje
razmatranje u ovoj disertaciji.

Pod podacima ovde ¢emo smatrati reprezentacije kojima se moze manipulisati
pomocu racunara. Konkretnije, prostornim podacima ¢emo smatrati podatke koji imaju
pozicione vrednosti, poput (X, y) koordinata. Za dalje refinisanje pojma, ¢esto se koristi
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naziv geoprostorni (eng. geospatial) podaci, $to se odnosi na prostorne podatke koji su
georeferencirani, a nadalje pojmove prostorni i georeferencirani podaci mozemo
koristiti kao sinonime. Pod informacijom mislimo na podatke koji su interpretirani od
strane Coveka, dok je pojam geoinformacija specifican tip informacije koji nastaje
interpretacijom prostornih podataka (Huisman & de By, 2009).

S obzirom da je svrha ovakvih (i drugih) informacija smanjenje neizvesnosti u
procesu donoSenja odluka, sve greske i neizvesnosti u prostornim informacijama mogu
imati prakti¢ne, finansijske, pa ¢ak i pravne implikacije za korisnika. Iz tog razloga je
klju¢no za one koji su ukljuéeni u prikupljanje i obradu prostornih podataka, da su u
stanju proceniti kvalitet osnovnih podataka i izvedenih informacija (Huisman & de By,
2009). Kljucne komponente kvaliteta prostornih podataka su poziciona preciznost
(horinzontalna i vertikalna), vremenska preciznost (da su podaci azurni), preciznost
atributa (npr. u oznaCavanju osobina ili karakteristika ili u njihovoj klasifikaciji),
poreklo (istorija podataka i njihovih izvora), kompletnost (da li skup podataka
predstavlja sve karakteristike stvarnosti) i logicka konzistentnost (da su podaci logicki
struktuirani) (Huisman & de By, 2009).

S obzirom na karakter podatka, strukturu zapisa, odnosno na njihovu organizaciju,
geografski informacioni sistemi integriSu rasterske, vektorske i alfa-numeric¢ke podatke i
digitalne modele visina, a multimedija u GIS-u je omogucila kori$éenje i skladistenje
¢ak 1 novih tipova podataka kao S§to su ton (zvuk), animacije i video zapisi (Jovanovic,
Durdev, Srdi¢, & Stankov, 2012). Svojstva podataka u GIS-u jo§ mogu biti
kategorizovana kao diskretna ili kontinualna. Diskretna su ona koja su dobro definisana,
koja je lako locirati, meriti, brojati ili ¢ije granice su jasno odredene (npr. zgrade,
putevi, saobracajni znaci, itd.) dok su kontinualna ona koja su manje definisana i postoje
»sirom prostora® (npr. temperatura ili elevacija), tj. koja se postepeno menjaju preko
relativno velikih povrSina (Campbell & Shin, 2011). Pored navedenih osobina GIS
podataka, (Kapetsky & Aguilar-Manjarrez, 2007) jo§ govore o podacima sa aspekta
njihove raspolozivosti i kvaliteta. Tako navode da je vazna distinkcija medu podacima
koji su javno dostupni i mogu se besplatno skinuti sa Interneta i komercijalno
pripremljenim podacima koji moraju biti kupljeni. Takode, uvode i razliku izmedu
podataka koji imaju globalni obuhvat (pokrivenost) i nacionalnih podataka (Kapetsky &
Aguilar-Manjarrez, 2007).

Za potpuno razumevanje podataka koji se cuvaju u GIS-u, krenu¢emo od
modelovanja istih. Modelovanje je proces kreiranja apstrakcije prikaza realnog sveta
kako bi se nekim njegovim delovima moglo lak§e manipulisati. U GIS okruZenju,
najpoznatiji model je mapa, koja je minijaturna reprezentacija dela realnog sveta, koja je
uvek graficka reprezentacija na odredenom nivou detalja (Huisman & de By, 2009).
Polje, ili geografsko polje, je geografski fenomen za koji, za svaku tacku u posmatranoj
oblasti, posmatrana vrednost moZe biti odredena. Ova polja mogu biti kontinualna
(temperatura vazduha, pritisak, elevacija) ili diskretna po svojoj prirodi (upotrebe
zemljista 1 klasifikacija tla), u kom slucaju svakoj lokaciji razmatrane oblasti se moze
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dodeliti jedinstvena klasa upotrebe zemljista ili klasa tla (Huisman & de By, 2009). S
obzirom na diferencijaciju izmedu kontinualnih i diskretnih polja, postoje i razliciti
tipovi vrednosti podataka koje mozemo koristiti za prezentaciju razlicitih ,,fenomena®.
Ovde je takode vazno napomenuti da neki od tipova podataka ogranicavaju vrste analiza
koje nad njima mozemo sprovesti. Cak i fenomeni sa kontinualnim i/ili beskonaénim
skupom karakteristika moraju biti predstavljeni ograni¢enim sredstvima (kao Sto je
raCunarska memorija) za manipulaciju na racunaru, a svaka takva konacna
reprezentacija je podlozna greSkama interpretacije. Imajuci prethodno u vidu, polja se
obi¢no predstavljaju pristupom mozaika, a objekti vektorskim pristupom (Huisman &
de By, 2009).

Mozemo zakljuciti da se digitalni geoprostorni podaci ¢uvaju u dve osnovne
forme: rasterskoj i vektorskoj (Aber & Aber, 2017; Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, &
Stankov, 2012; Huisman & de By, 2009). U narednim poglavljima daemo vise detalja
0 obe forme, ali za ovu disertaciju je od narocitog znacaja rastersko predstavljanje
podataka, te ¢emo Se time pozabaviti u znacajno vise detalja.

Vredi jo$ napomenuti da pored ove dve osnovne forme ¢uvanja podataka u GIS-u,
(Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012) navode kao posebne forme i atributske
podatke, kojima se izrazavaju negeometrijske karakteristike entiteta, najcesée u alfa-
numeri¢kom obliku i koji mogu biti tabelarni podaci kao deo analitickih procedura ili
izlaza iz GIS-a, i digitalne modele visina (eng. Digital Elevation Model), koji su
organizovani skup podataka o visinama terena zapisan u digitalnom obliku, gde za
svaku tacku model sadrzi podatke o polozaju tacke u prostoru, na povrsi, 1 podatke o
njenoj visini (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).

2.1.1 Vektorski podaci

Vektorski podaci su poseban tip podataka ciju strukturu ¢ine osnovne
geometrijske primitive: tacka, linijja 1 poligon (region). PoloZaj primitiva definiSe se
koordinatama, odnosno vektorom poloZaja, a u racunarskoj memoriji se ¢uvaju kao
serija x,y koordinatnih parova (Sutton, Dassau, & Sutton, 2009; Jovanovié, Durdev,
Srdi¢, & Stankov, 2012). Drugim recima, oblik vektorskog objekta je predstavljen
pomocu geometrijskih oblika koje €ine jedno ili viSe medusobno povezanih temena, ¢ija
je poziciju u prostoru predstavljena pomocu X, y i opciono z ose. Geometrije koje imaju
temena opisana i sa z osom se Cesto nazivaju i 2.5D, buduci da su im opisana ili visina
ili dubina svakog temena, ali ne oboje (Sutton, Dassau, & Sutton, 2009).

Osnovni element vektorskog sadrzaja je tacka. PoloZaj tacke definisan je njenim
koordinatama (linijskim, uglovnim ili linijsko-uglovnim veli¢inama), odnosno njenim
vektorom polozaja. Tackom su prikazani entiteti veoma malih dimenzija koji se, zbog
razmere prikaza, ne mogu prikazati pomocu linije ili poligona. Izvedeni elementi
vektorskog sadrzaja su linija i poligon. Linija je organizovani skup povezanih tacaka i
predstavlja jednodimenzionalnu geometrijsku primitivu. Linijom su prikazani entiteti
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koji se zbog malih dimenzija ne mogu prikazati pomocu poligona. Poligon je
organizovani skup linija kojima se definiSe neka oblast, a kod kojih se prva i1 poslednja
tacka poklapaju. Poligon predstavlja dvodimenzionalnu geometrijsku primitivu
(Jovanovi¢, PBurdev, Srdi¢, & Stankov, 2012). Vektorski podaci ukljucuju dva koncepta,
geometriju i atribute. Geometrija vektorskog svojstva ili objekta opisuje njegov oblik i
poziciju, dok atributi opisuju njegova svojstva (npr. boju, veli¢inu, starost, itd.) (Sutton,
Dassau, & Sutton, 2009).

2.1.2 Rasterski podaci

Ranije pomenuti pristup mozaika za predstavljanje geografskih fenomena,
odnosno polja, podrazumeva deljenje prostora u medusobno iskljucive celije koje
zajedno ¢ine kompletnu posmatranu oblast. Svakoj celiji je dodeljena odredena
(tematska) vrednost koja karakteriSe taj deo oblasti. Postoje neregularni na¢ini mozaika,
koji su kompleksniji od regularnih ali su vise adaptivni i mogu doneti uStede u utroSenoj
memoriji, ali ¢emo se dalje u ovoj disertaciji baviti samo regularnim mozaikom, i to sa
kvadradnim c¢elijama (pored toga celije mogu biti npr. heksaugaone, trouglaste, itd.)
(Slika 2.1.1) (Huisman & de By, 2009).

Slika 2.1.1: Tri najcesce koris¢ena mozaika: kvadratne, heksaugaone i trougaone cCelije.

Raster je skup ravnomerno raporedenih (i susednih) celija sa dodeljenim
vrednostima, koje predstavljaju vrednosti ¢elija (a ne tacaka). To znaci da se vrednost
¢elije smatra vazec¢im za sve lokacije unutar te celije. Velicina oblasti koju predstavlja
svaka rasterska celija se naziva rasterska rezolucija (Huisman & de By, 2009).

Dakle, rasterski podaci se ¢uvaju u formi koordinatne mreze, odnosno matrice.
Primera radi, postoje mnogi izvori podataka, kao $to su brojni sateliti koji kruze oko
Zemlje, koji beleze rasterske podatke koji se kasnije mogu na¢i u GIS-u (Sutton,
Dassau, & Sutton, 2009). Rasterski podaci se koriste u GIS-u kada zelimo da prikazemo
informacije koje su kontinualne kroz odredenu regiju i ne mogu se lako podeliti u
vektorske objekte. Naime, neki objekti pejzaza (predela slike) se veoma teSko mogu
predstaviti pomocu vektorskih objekata. Na primer, prikazani paSnjaci imaju velike
varijacije u boji ili gustini prekrivaca. Bilo bi jednostavno napraviti jedan vektoriski
poligon oko svake oblasti pasnjaka, ali veliki broj informacija o paSnjaku bi bio
izgubljen u procesu uproscenja objekata u jedan poligon (Sutton, Dassau, & Sutton,
2009).
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Osnovne karakteristike koje karakteriSu rasterske slike su rezolucija, dimenzija,
broj boja (dubina) i format zapisa slike. Rezolucija slike predstavlja veli¢inu piksela
izrazenu dimenzijom piksela u duzinskim jedinicama ili brojem piksela po jedinici
duzne mere. Prostorna rezolucija rasterskog skupa podataka je mera preciznosti ili
detalja prikazanih informacija (Campbell & Shin, 2011). Dimenzija rasterske slike
definiSe se Sirinom i visinom, odnosno brojem kolona i redova u slici. Broj boja
rasterske slike je jedna od veoma vaznih karakteristika slike. Cesto, u praksi se ova
karakteristika rasterske slike naziva i dubina slike. U zavisnosti od broja boja na
rasterskoj slici u praksi najcesce se srecu: 1-bitne (crno-bele slike), 8-bitne (slike sa 256
boja, odnosno 256 nijansi jedne boje) i 24-bitne (slike sa 1,67 miliona boja) i 32-bitne
slike. S obzirom da se radi o podacima koji podrazumevaju digitalni zapis, jo§ jedna
veoma bitna karakteristika ovih podataka je format zapisa. Najces¢i formati rasterskih
slika su bmp, tif, gif, jpg, pcx i drugi. Rasterske slike su podaci u digitalnom obliku
zasnovane na matrici. Matrica je predstavljena odredenim brojem kolona i redova
(Levin, 1999). U preseku jednog reda i jedne kolone je osnovni element matrice,
odnosno ¢elija matrice, koja se u slucaju rasterske slike naziva piksel. S obzirom da
matrica podrazumeva ureden redosled (raspored) kolona i1 redova, adresa, poloZaj
piksela je definisan brojem reda i brojem kolone u ¢ijem se preseku nalazi piksel, iz
cega se moze zakljuciti da matrica poseduje osnovne karakteristike dvodimenzionalnog
koordinatnog sistema. Jo$ jedna veoma bitna karakteristika rasterske slike je da svaki
piksel ima svoju tacno definisanu vrednost atributa. Atribut piksela moze predstavljati
intenzitet reflektovane boje, intenzitet reflektovanog signala, visinu ili intenzitet
zagadenosti zemljiSta 1 sl. Na osnovu toga, rastersku sliku moZzemo definisati 1 kao
trodimenzionalnu ili preciznije 2D+1 matricu. Dve dimenzije se odnose na polozaj
(koordinatu) piksela u matrici, dok treca izrazava vrednost atributa nekog fenomena koji
je predmet prikaza. (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012)

Rasterske  slike mogu biti  georeferencirane ili  negeoreferencirane.
Georeferenciranje je proces definisanja gde su ta¢no na Zemljnoj povrsini slika i
rasterski skup podataka kreirani, pri ¢emu je ta poziciona informacija sac¢uvana zajedno
sa digitalnom verzijom (vazdu$ne) fotografije (Sutton, Dassau, & Sutton, 2009).
Drugim re¢ima, georeferencirane slike su rasterske slike koje, osim ve¢ navedenih,
imaju jo$ jednu veoma vaznu karakteristiku, a to je prostorna definisanost. Naime,
koristeci osobine rasterske slike kao matrice, a primenjujuci razli¢ite metode, moguce je
za svaki piksel rasterske slike pridruziti podatak o njegovom poloZaju u prostoru. Taj
proces pridruzivanja prostorne karakteristike nekoj rasterskoj slici naziva se
georeferenciranje. U tom slucaju se slikovnoj koordinati piksela pridruzuje i prostorna
koordinata piksela. Osnovne komponente georeferenciranih slika su: sadrzaj slike -
mape (bit-mape) i set podataka o prostornoj, poloZzajnoj definisanosti (parametri
georeferenciranja). Fizicka organizacija ovih komponenti je razlicita kod razli¢itih
formata podataka. Neki od dozvoljavaju zapis ovih podataka u jednom fajlu (RLE,
RGB, GeoTIFF), dok neki formati zahtevaju zapis u viSe fajlova. U georeferencirane
slike spadaju karte, satelitski snimci, a u nekim slu¢ajevima i digitalni model visina 1 sl.
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(Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012). Ovde je od znacaja 1 pojam projekcije
koja se koristi pri kreiranju georeferenciranog rasterskog prikaza podataka. Naime,
»,ravne® mape imaju samo dve dimenzije, Sirinu 1 duzinu, pa je transformacija
trodimenzionalne Zemlje na dvodimenzionalnu mapu predmet projekcije mape,
odnosno transformacije koordinata. Projekcija mape je matematicki opisana tehnika
kako predstaviti Zemljinu zakrivljenu povrS$inu na ravnoj mapi (Huisman & de By,
2009).

Negeoreferencirane slike su posebna vrsta rasterskih slika koje se ne mogu, ili ih
nema smisla, georeferencirati. NajeS¢e su rezultat procesa skeniranja razli€itih
dokumenata 1ili direktnog snimanja opti¢kim digitalnim kamerama. U ovu vrstu
rasterskih slika ubrajamo fotografije, skenirana dokumenta, obrasce, opise i sli¢no
(Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).

Rasterski podaci mogu biti fotografije, ali mogu takode prikazivati nefotografske
informacije. Slika 2.1.2 prikazuje primer nefotografskog prikaza realnog sveta gde je
Zemljina povrsina klasifikovana u kategorije zemljiSnog prekrivaca. Svaka c¢elija ima
jedinstvenu vrednost koja predstavlja S$ta je na zemlji u datoj koordinatnoj mrezi i ne
postoji prazne ¢elije na mrezi (Aber & Aber, 2017). Ova reprezentacija ¢e biti znacajna
u nastavku ove disertacije.

[l water [l Grasslands [ wetlands [j Agricultural land [] Urban structures

Slika 2.1.2: Rasterski prikaz sveta. Pravougaone linije ne oslikavaju realnost, ve¢ su
posledica strukture rasterskog formata (Aber & Aber, 2017).

Na slici 2.1.3 je ilustrovano kako raster predstavlja kontinualno polje poput
elevacije zemljiSta. RazliCite nijanse plave boje ukazuju na razliCitu elevaciju tla
(tamnija plava ukazuje na vecu visinu). Izbor boja je samo estetske prirode — umesto
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toga mogli bismo prikazati stvarnu vrednost u svakoj od ¢elija, ali bi to bili prilino
nepregledno.

Slika 2.1.3: Rasterski prikaz elevacije tla. Stvarne visine su predstavljene nijansama

plave boje. Na desnoj strani je prikazan uveli¢an segment slike na levoj strani (Huisman
& de By, 2009).

Dakle, podaci daljinskog uzorkovanja se u konacnici mogu zabeleziti u vidu
matrice (rastera). Kolone se obi¢no nazivaju uzorcima (eng. samples) a redovi linijama
(Levin, 1999). Postoji viSe nacina za belezenje pojedinac¢nih vrednosti svakog od
piksela, kao $to su RGB (odnosno crvena, zelena i plava boja, eng. Red, Green, Blue),
sa rasponom vrednosti izmedu 0 i 255, i HSL (odnosno nijansa, odnosno osencenost
boje, zatim zasicenje, koja opisuje Cistocu boje, i osvetljenost, eng. Hue, Saturation,
Lightness, respektivno) (Canada Centre for Remote Sensing, 2007; Levin, 1999). Kada
je slika prikazana na ekranu, crvena, zelena i plava (RGB) informacija je kombinovana
kako bi slika bila prikazana na nacin da je ljudsko oko adekvatno interpretira. Ipak, ova
RGB informacija je zapaméena u posebnom opsegu boja (Sutton, Dassau, & Sutton,
2009). S obzirom na to da je imati slike koje sadrze viSestruke opsege svetlosti veoma
korisno u GIS-u, rasterski podaci Cesto postoje kao slike multi-opsega. Svaki opseg u
slici je kao poseban sloj a GIS ¢e kombinovati ova tri opsega i1 prikazati ih kako bi ih
ljudsko oko videlo. Broj opsega u rasterskoj slici se naziva spektralna rezolucija
(Sutton, Dassau, & Sutton, 2009).

2.2 Prikupljanje prostornih podataka

Prema osnovnoj definiciji GIS uvek sadrzi module za unos podataka, pakovanje 1
kreiranje baza podataka, analizu i prikazivnje prostornih podataka. Ulazne informacije
GIS pribavlja iz geografskih karata, satelitskih i avionskih snimaka, direktnim
prikupljanjem na terenu ili su to opisni podaci vezani za posmatranu lokaciju
(Jovanovi¢, Burdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).
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Geografski podaci se dobijaju iz razliCitih izvora. Mogu biti prikupljeni ,,od nule®,
pomocu tehnike prikupljanja prostornih podataka, kao Sto je sakupljanje podataka
direktno sa terena (npr. uz pomo¢ GPS-a) i daljinskom detekcijom, ili indirektno,
koriS¢enjem postoje¢ih prostornih podataka skupljenih od drugih, kao S§to su
digitalizacija i skeniranje karata i unoSenje postojeCih (digitalnih) baza podataka i
pisanih zapisa (Huisman & de By, 2009; Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).
Sistem za globalno pozicioniranje (eng. Global Positioning System, GPS) je originalno
postavljen kao kontrolni sistem Ministarstva odbrane SAD, ali danas, sem vojne, ima
veliki broj civilnih primena. GPS obezbeduje specijalno kodirane satelitske signale koji
se obraduju i Salju u prijemnik na kome se ocitavaju podaci o preciznoj poziciji, brzini i
tatnom vremenu (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012). Podaci prikupljeni
direktno iz okruzenja se nazivaju primarnim podacima, a podaci sakupljeni indirektno
(digitalizacijom postoje¢ih mapa, kupovinom postoje¢ih podataka komercijalnih
kompanija, i sl.) se nazivaju sekundarnim podacima (Huisman & de By, 2009;
Campbell & Shin, 2011).

Svi podaci, bilo iz primarnih ili sekundarnih izvora, imaju tri dimenzije:
vremensku, tematsku i prostornu. Tokom rada sa geografskim podacima potrebno je
identifikovati ove tri dimenzije za svaki podatak. Vremenska dimenzija nam daje
odredenost — kada su podaci prikupljani, a tematska opisuje pojavu stvarnog sveta na
koju se podatak odnosi. U GIS-u tematski podaci se Cesto nazivaju i neprostorni ili
atributski podaci. Prostorna dimenzija podataka moze biti predstavljena kao vrednost,
niz karaktera ili simbola koji $alju korisniku informaciju o lokaciji pojave ili objekta
koji se posmatra. Svim prostornim podacima upotrebljenim u GIS-u moraju se dati
matematicke reference a jedan od najcescih primera matematicke prostorne reference je
koordinatni sistem (koordinate X, y). (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).

U predmetnom kontekstu slika se odnosi na sirove date koje proizvodi elektronski
senzor, koji nisu ilustracija, ve¢ niz digitalnih brojeva vezanih za neko svojstvo
prikazanog objekta, kao Sto je koli¢ina reflektovane svetlosti. Za sliku, jo§ uvek nije
izvrsena nikakva interpretacija vrednosti refleksije kao tematskih ili geografskih
karakteristika. Kada se vrednosti refleksije ,,prevedu* u varijable koje imaju tematsko
znacenje, nazivamo ih rasterom (Huisman & de By, 2009). Rasterski podaci se mogu
dobiti na razli¢ite nacine, od kojih su najces¢i pomocu fotografija snimljenih iz vazduha
1 satelitskih snimaka. Fotografije snimljene iz vazduha se dobijaju tako Sto avion, ili, Sto
je sve popularnije, bespilotna letelica, nadle¢e povrSinu sa pri¢vrs¢enom kamerom
(fotoaparatom). Fotografije se potom uvoze u racunar i georeferenciraju. Satelitski
snimci se dobijaju pomocu satelita koji kruze Zemljinom orbitom i usmeravaju digitalne
kamere prema povrSinama od interesa . Slika se potom Salje nazad na zemlju pomocu
radio signala posebnim stanicama za prijem. Proces prikupljanja rasterskih podataka iz
letelice ili satelita se naziva daljinska detekcija ili daljinsko uzorkovanje (eng. Remote
Sensing) (Sutton, Dassau, & Sutton, 2009).
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Daljinsko detekcija (uzorkovanje) je metod prikupljanja i interpretacije
informacija o udaljenim objektima bez fizickog dodira s objektom (Lapaine & Francula,
2000/2001; Manson, Bonsal, Kernik, & Lambin, 2015). Slike prikupljenje daljinskim
uzorkovanjem su veoma vazan izvor podataka za GIS (Huisman & de By, 2009).
Avioni, sateliti i svemirske sonde su uobicajene platforme za opazanja u daljinskim
istrazivanjima. Daljinska detekcija koristi metode koje upotrebljavaju elektromagnetnu
energiju kao sredstvo za otkrivanje i merenje znacaja objekata. Ona obuhvata upotrebu
razliCitih vrsta snimaka: fotografskih, termalnih, radarskih itd. Dva znaCajna uza
podrucja daljinske detekcije su: teledetekcija i fotogrametrija. Teledetekcijom se naziva
daljinsko istrazivanje u uzem smislu, tj. prikupljanje informacija o Zemljinoj povrsini,
uz pomo¢ uredaja smeStenim u satelitima 1 interpretaciju tako dobijenih informacija
(Lapaine & Francula, 2000/2001). Fotogrametrija je nauka i tehnika merenja pomocéu
koje se iz fotografskih snimaka izvodi oblik, veli¢ina i polozaj snimljenog predmeta i
konvertuju takve mere u koli¢ine od znacaja na terenu (Lapaine & Francula, 2000/2001;
Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009).

Daljinsko uzorkovanje i GIS analize su komplementarni pristupi koje naucnici
koriste da prikupe, obrade i analiziraju prostorne podatke. Ove dve tehnologije se Siroko
koriste u razli¢itim drustvenim i prirodnim naukama za procenu prirodnih resursa,
pracenje promena sredine i razumevanje razli¢itih socioloskih fenomena koji se odnose
na zivotnu sredinu i ekoloska pitanja (Manson, Bonsal, Kernik, & Lambin, 2015). GIS
olakSava interpretaciju podataka daljinskog uzorkovanja vezuju¢i biofizicke informacije
izmerene udaljenim senzorima za mape atributa prirodnih 1 kulturoloskih pejzaza (npr.
vrsta zemljiSta, topografija, itd.), za terenska merenja (npr. procena prinosa useva ili
kvalitet vode) i socioekonomske informacije izvedene kroz istrazivanja domacinstava i
druge izvore (npr. pokazatelji uslova kvaliteta Zivota, prirast populacije, koriS¢enje
poljoprivrednih sirovina, itd.). GIS to postiZe pomocu upraivanja podataka iz slika sa
ostalim vrstama prostornih podataka, pomocu njihove lokacije. Daljinsko uzorkovanje i
GIS su vazni pristupi za istrazivanja usmerena ka razumevanju dinamike upotrebe
zemljista, njenih pokretackih sila, i uticaja na druStvo (Manson, Bonsal, Kernik, &
Lambin, 2015).

Satelitski snimci postaju sve popularniji kako se sateliti opremljeni tehnoloski
naprednim senzorima sve vise Salju u svemir, od strane vladinih agencija 1 privatnih
kompanija Sirom sveta. Sateliti se koriste u vojne i u civilne svrhe posmatranja zemljine
povrSine, komunikacije, navigacije, vremenske prognoze, istrazivanja itd. Trenutno
postoji preko 3,000 satelita u svemiru, od kojih su veéinu lansirali SAD i Rusija. Sateliti
I njihovi senzori se nazivaju aktivnim ukoliko detektuju refleksione odgovore objekata
ozracenih od vesStaCki generisanih izvora energije, i pasivnim ukoliko detektuju
reflektovano ili emitovano elektromagnetno zracenje iz prirodnih izvora (Campbell &
Shin, 2011).

Fotografije iz vazduha, poput satelitskih snimaka, predstavljaju ogroman izvor
informacija za upotrebu u GIS-u. Oprema koja je potrebna za snimanje fotografija iz
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vazduha ukljucuje avione, helikoptere, balone, rakete (Campbell & Shin, 2011) a u
poslednje vreme sve su viSe popularne bespilotne letelice ili popularni ,,dronovi* (eng.
Unmanned Aerial Vehicle, UAV). lako fotografije iz vazduha uglavnom ukljucuju slike
prikupljene u vidljivom spektru, mogu ukljucivati i senzore koji prikupljaju podatke iz
opsega nevidiljivog svetlosnog spektra (npr. ultraljubicaste, infracrvene, blizu-
infracrvene). Sli¢no, vazdusne fotografije mogu biti aktivne ili pasivne i mogu biti uzete
pod vertikalnim ili kosim uglom (Campbell & Shin, 2011; Tempfli, Kerle, Huurneman,
& Janssen, 2009). lako deluje jednostavno, slike prikupljene iz vazduha nisu toliko
jednostavne kao prosto slikanje iz vazduha. Zemljina povrSina nije ravna i sva sociva
unose distorziju u prikupljene slike. Ortofoto je vertikalna fotogrfija iz vazduha koja je
geometrijski ,ispravljena“ da se uklone ove distorzije, tj. da se ukloni zakrivljenost i
greSke nastale kao posledica nepravilnog oblika terena (Campbell & Shin, 2011; Aber
& Aber, 2017).

Neprocesirane slike sadrze mnogo piksela, pri ¢emu svaki piksel nosi vrednost
refleksije oblasti na koju se odnosi. Postoje razne tehnike obrade digitalnih slika u
klasifikovane slike koje se mogu sacuvati u GIS-u kao rasterski podaci. Klasifikacija
slika sluZi da se svaki piksel pridruzi jednoj iz skupa konacnih klasa, ¢ime se dobija
interpretacija sadrzaja slike (Huisman & de By, 2009). Prepoznate klase mogu npr. biti
vrste useva, kao §to je dato u primeru na slici 2.2.1. Slika prikazuje neobradenu sliku
(@), kao i klasifikovanu verziju slike (b).

£

(a) (b)

Slika 2.2.1: Neprocesirana digitalna slika (a) i klasifikovani rasterski prikaz (b)
poljoprivrednog podrucja (Huisman & de By, 2009).
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2.3 Analize prostornih podataka

Geografska informaciona analiza je novi koncept rada generisan kroz razlicte
kontekste a njeno nastajanje je vezano za znatno stariji termin prostorna analiza. Prema
(Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012) Cetiri prepoznatljive, bliske oblasti koje se
susrecu u literaturi imenovane su kao:

e Rukovanje prostornim podacima: upuc¢uje na GIS kontekst koji oznacava
upotrebu tehnicko-tehnoloskog sklopa za rad sa prostornim podacima:

e Analiza prostornih podataka je deskriptivna i istrazivacka nau¢na oblast.
To je prvi korak u svim prostornim analizama koje ukljucuju velike i
kompleksne skupove podataka.

e Prostorna statisticka analiza koristi statisticke metode za ispitivanje
prostornih podataka radi upotrebe ili odbacivanja u kreiranju statistickog
modela. Ve¢ nekoliko decenija kao posebna naucna disciplina razvija se
geostatistika, a njena primena je spregnuta sa pojavom softverskih paketa
namenjenih obradi podataka. Priblizavanje geostatistike i GIS-a je u polju
prostornih analiza. Savremene prostorne analize koriste geostatistiku za
proucavanje prostorne distribucije, putem variograma, kao i za predvidanje
prostornih atributa na razli¢itim lokacijama na osnovu uzorkovanih
vrednosti primenom Kriging interpolacionih metoda.

e Prostorno modeliranje obuhvata konstrukciju modela za predvidanje
prostornih ishoda. U drustvenoj geografiji model se koristi za predvidanje
kretanja ljudi i dobara izmedu razli¢itih mesta ili optimizaciju kapaciteta s
obzirom na c¢injenicu da model treba da simulira dinamiku prirodnih
procesa, odnosno stanja u Zivotnoj sredini.

Jedna od primarnih uloga GIS-a je da pruzi podrsku u odlucivanju analizom
prostornih podataka (Huisman & de By, 2009; Longley, Goodchild, Maguire, & Rhind,
2005). Prostornom (geografskom) analizom je omoguéena transformacija, manipulacija
i metodski postupci koji mogu biti primenjeni nad geografskim podacima dodaju¢i im
novu vrednost koja doprinosi lakSem donoSenju odluka i stvaranju uvida u relevantne
prostorne odnose i anomalije koje nisu mogle biti uocene na prvi pogled. Drugim
reCima, prostorna analiza je proces kojim se sirovi podaci pretvaraju u korisne
informacije, u cilju istrazivanja ili u postupku donosenja odluka (Longley, Goodchild,
Maguire, & Rhind, 2005). Mnogi modeli koji su razvijeni koris¢enjem GIS-a su u
sustini statisti¢ki i predstavljaju prostorni ekvivalent deskriptivne statistike (Longley,
Goodchild, Maguire, & Rhind, 2005).

Postoji viSe nacina Kklasifikacije analitickih funkcija GIS-a. Jedan nacin
klasifikacije dat u (Huisman & de By, 2009) je:
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1. Funkcije klasifikacije, pronalazenja i merenja: koje se vrse nad jednim
slojem (eng. layer) podataka (vektorskom ili rasterskom), ¢esto pomocu
pridruzenih atributa.

2. Funkcije preklapanja: omoguéuju kombinovanje dva (ili vise) sloja
prostornih podataka poredeci ih poziciju po poziciju, i tretirajuci oblasti
preklapanja i nepreklapanja na razlicit nacin.

3. Funkcije susednosti: dok preklapanje kombinuje osobine iste lokacije,
funkcije susednosti evaluiraju karakteristike oblasti koja okruzuje lokaciju
odredenog svojstva ili objekta.

4. Funkcije povezivanja: rade na principu mreza, uklju¢uju¢i mreze puteva,
vodnih tokova, komunikacionih linija mobilne telefonije i sl. Ove mreze
predstavljaju prostornu povezanost izmedu objekata.

U (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012) takode se navodi klasifikacija
analitickih funkcija GIS-a u dve velike grupe: analiticke funkcije na geografskim
podacima (u koje spadaju tacka u poligonu, rastojanje dve tacke, izdvajanje,
klasifikacija, operacije susedstva, tampon-buffer zone, preklapanje) i analiticke funkcija
na atributskim podacima. Najce$¢i izlazni rezultat GIS-a je karta. U najveéem broju
slu¢ajeva to ¢e biti tematska karta koja ¢e ilustrovati prostorne varijacije ili Semu
odredene promenljive. U ostalim slu¢ajevima, GIS moze biti upotrebljen za proizvodnju
topografskih karata (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).

Klasifikacija rasterskih podataka ¢e biti od posebnog znacaja za nas u nastavku
ove disertacije, buduc¢i da se on sustinski bavi upravo metodologijom klasifikacije
podataka prikupljenih daljinskim uzorkovanjem.

2.4 Primena GlS-a i analize prostornih podataka

Primena GIS-a kontinuirano raste. Njegovo kori§¢enje omogucilo je inZenjerima
da projektuju saobracajne sisteme; naucnicima da istrazuju promene u zivotnoj sredini;
vladama da planiraju koriS¢enje zemljiSta; vatrogasci i policajci mogu da planiraju rute
svojih hitnih intervencija; kompanije pomocu GIS-a pronalaze i1 analiziraju trZista,
optimalno planiraju svoje servisne usluge, itd. (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov,
2012). Pet osnovnih i najces¢ih vidova upotrebe GIS-a su: Kkartiranje, merenje,
nadgledanje, modelovanje i menadzment (Longley, Goodchild, Maguire, & Rhind,
2005). Tabela 2.4.1 daje jedan pregled najvaznijih oblasti i nacina primene GIS-a
(Jovanovi¢, burdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).
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Tabela 2.4.1: Oblasti i primena G1S-a (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012).

Agronomija Nadgledanje i upravljanje od nivoa farmi do nacionalnog nivoa

Pogodnost, zoniranje, planiranje razvoja, popis i nadzor (Kapetsky &

Akvakultura Aguilar-Manjarrez, 2007)

Arheologija Opis nalazista i procena arheoloskih scenarija
Drustvene nauke Analize demografskih kretanja i razvoja
Epidemiologija i Lokacija zaraznih bolesti u odnosu na faktore sredine
zdravstvo

Optimizacija vatrogasnih, policijskih i ambulantnih koridora; bolje

Hitne usluge sagledavanje zlocina i njihovih lokacija

Lokacije, upravljanje i planiranje vodovoda, kanalizacije, gasovoda,

Komunalne sluzbe | ) 1\ ixih i kablovskih servisa

Marketing Polozaji i ciljne grupe; optimizacija dostavljanja robe
Navigacija Vazdus$na, morska i kopnena
. Zakonski aspekti katastra, vrednosti imovine u odnosu na lokaciju,
Nepokretnosti - .
osiguranje

Primena kao osnovnog ili pomo¢nog sredstva u izvodenju nastave svih

Obrazovanje . .
nivoa obrazovanja

Predmer radova i Ce . .
Useci 1 nasipi, racunanje koli¢ine materijala

troskova

Putevi i Zeleznice Planiranje i menadZzment

Regl_ona_l no i lokalno Izrada planova, troskovi, odrzavanje, menadzment

planiranje

Sumarstvo MenadZment, planiranje i optimizacija sece i ponovnog sadenja
Telekomunikacije Odredivanje pokrivenosti signala, lokacije predajnika

Trgovina i Analiza stanja na berzi, osiguranje, direktna prodaja, ciljana prodaja,
ekonomija lokacija maloprodaja

Turizam Lokacije i upravljanje kapacitetima i turistickim atrakcijama

Pronalazenje cilja, pomo¢ u taktickom planiranju, modeliranje

Vojska i odbrana mobilnih naredbi, integracija obavestajnih podataka

Nadgledanje, modelovanje i menadzment degradacije zemljista;
Zivotna sredina procena zemljista i planiranje poljoprivrede; klizista: kvalitet i koli¢ina
voda; nesrece; kvalitet vazduha; modelovanje vremenske prognoze.

GIS nalazi veliku primenu u poljoprivrednoj proizvodnji. Za velike parcele
moguce je kreirati osnovne karte koje ukljucuju puteve, kuce, ambare i1 granice poseda 1
preklapati ih sa kartama drenaZnih sistema, pedoloskim kartama, kartama upotrebe
zemljista, kartama upotrebe pesticida i Sirenja biljnih bolesti, kao i topografskim
kartama. Mnoge kompanije i instituti razvijaju precizne poljoprivedne sisteme uz
upotrebu GIS-a da bi planirali fertilizaciju, upotrebu pesticida i herbicida i
navodnjavanje na optimalan nacin. Poljoprivrednicima je na raspolaganju veliki broj
GIS podataka koji se odnose na tip tla, satelitske i avionske snimke, topografsko,
geomorfoloSko stanje i1 stanje vlaznosti tla (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov,
2012). Rasterski podaci se Cesto koriste u poljoprivredi i Sumarstvu za upravljanje
proizvodnjom useva. Na primer, pomocu satelitskih snimaka poljoprivrednog zemljista,
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moguce je identifikovati zone gde biljke rastu slabije i onda upotrebiti te informacije za
primenu vise dubriva samo na identifikovanim oblastima. Sumari koriste rasterske
podatke da procene koliko se drvne grade moze dobiti iz odredenih oblasti (Sutton,
Dassau, & Sutton, 2009). Kako poljoprivredna proizvodnja u velikoj meri zavisi od niza
prirodnih faktora, a istovremeno je zavisna i od uticaja odredenih socio-ekonomskih
komponenti, to je njeno uspesno planiranje i upravljanje direktno zavisno od stepena
upoznatosti sa prostorom u kome se ova delatnost odvija (Mani¢, Gajovi¢, & Popovic,
2016). GIS je tehnologija kojom se lako, jednostavno, efikasano i kvalitetho mogu
prikupiti podaci vezani za prostor u kome se odvija ta proizvodnja. Primena GIS-a u
poljoprivredi moze se posmatrati na makro i mikro nivou, a posmatrano po vrsti
poljoprivrednih delatnosti, naj¢e$¢a je u oblasti zemljoradnje (Mani¢, Gajovi¢, &
Popovi¢, 2016):

e Na makro nivou: GIS se najcesée koristi za upravljanje i planiranje
poljoprivredom jednog regiona ili drzave. Pri tome se prate, ne samo
fizickogeografski, ve¢ 1 druStvenogeografski faktori poljoprivredne
proizvodnje. Pruzaju se informacije donosiocima odluka u javnom sektoru
kako bi minimizirali potencijalne greske u upravljanju poljoprivrednim
sektorom. Ovakva primena GIS-a moguca je i na nivo jednog preduzeca
koje se bavi poljoprivrednom proizvodnjom;

e Monitoring: proces pracenja razli¢itih pokazatelja i indikatora: fizickih i
hemijskih svojstava zemljista, klimatskih elemenata, hidroloskih uslova,
stanja useva 1 autohtone vegetacije (obavlja se primenom razli¢itih
tehnologija za prikupljanje podataka koji se potom pohranjuju u baze
podataka i odmah bivaju raspolozivi da se putem GIS-a analiziraju i
vizuelizuju);

e Primena agrotehnickih mera: na osnovu monitoringa stanja setvenih
povrsina i samih useva moguce je, u gotovo realnom vremenu, odredivati
na kojim lokacijama je potrebno vrsiti primenu odredenih agrotehnickih
mera, u kojoj kolic¢ini 1 vrsti.

Razvojem razli¢itih GIS aplikacija u segmentu poljoprivredne proizvodnje, doslo
se 1 do specificnog koncepta agrarne proizvodnje u kome klju¢nu ulogu, upravo, imaju
GIS bazirane tehnologije. Koncept se naziva precizna poljoprivreda (eng. Precision
Agriculture), a radi se 0 pazljivo kreiranom menadzmentu u poljoprivrednoj proizvodniji
u kome poljoprivrednik na bazi prikupljenih podataka 1 raspoloZivih informacija,
odlucuje kada, gde, ¢ime i koliko delovati kako bi poboljSao krajnje rezultate svog rada
(povecanje prinosa) (Mani¢, Gajovié, & Popovi¢, 2016).

Postoje brojne aktivnosti, kako u SAD tako i u EU, koje se odnose na upotrebu
daljinski prikupljenih podataka kao ulaz za oficijelnu statistiku poljoprivrednog sektora,
za predvidanje stanja i prinosa useva, procenu i mapiranje. Medu aktivnostima u SAD
su istrazivanja o upotrebi administrativnih GIS podataka, istrazivanja o upotrebi slika
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visoke rezolucije za brojanje stabala limuna, i programi mapiranja useva. U EU su
napredci programa MARS (eng. Monitoring Agriculture with Remote Sensing) u veéi
broj zemalja, kontinuirano unapredenje diseminacije podataka i1 koriS¢enje senzora
poput za pracenje stanja useva (Hanuschak & Delincé, 2004).

Primena daljinskog uzorkovanja i analiza takvih podataka je od posebnog znacaja
za ovo istrazivanje, jer ¢emo se kroz studije primera baviti klasifikacijom prikupljenih
podatka (slika) za primene u poljoprivrednoj proizvodnji, te je zato u ovom poglavlju
primeni GIS-a i analizama takvih prostonih podataka posvecena zna¢ajna paznja.
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3 DALJINSKO UZORKOVANJE

Posmatranje Zemlje je prikupljanje informacija o fizickim, hemijskim, bioloskim 1
geometrijskim svojstvima naSe planete; pomaze nam da procenimo status i pratimo
promene prirodnog i kulturoloskog okruzenja. Prema tome, mapiranje, pracenje i
predvidanje su oblici upotrebe posmatranja Zemlje. Posmatranje Zemlje nam daje
geoprostorne podatke. Prikupljanje geoprostornih podataka se moze smatrati polaznom
tackom u razvoju ciklusa osmatranja-analize-planiranja-razvoja-osmatranja, itd.
(Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009).

Daljinska detekcija ili daljinsko uzorkovanje (eng. Remote Sensing) je naucna
oblast i tehnika za prikupljanje informacija o objektu (najceS¢e Zemljinoj povrsini) bez
dolazenja u kontakt sa njim (dakle na daljinu, npr. iz letelice, satelita, itd.) a sprovodi se
uzorkovanjem (ocitavanjem) putem belezenja reflektovane ili emitovane energije
(elektromagnetno zraCenje, akusti¢nost, itd.) objekta, procesiranjem, analiziranjem i
primenom informacija (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Tempfli, Kerle,
Huurneman, & Janssen, 2009; Aber & Aber, 2017; Levin, 1999). Ovakva definicija je
prilicno Siroka, ali u opStem slucaju se odnosi na upotrebu vazdusnih platformi, poput
aviona, dronova, zmajeva, balona, i satelita za prikupljanje rasterskih fotografija.
Rasterski podaci odreduju prostor kao kontinuirana serija redova i kolona ¢elija ili
piksela, svaki od kojih poseduje svoju vrednost atributa (Aber & Aber, 2017).
,Daljinsko“ je jer se opazanje radi na daljinu bez fizickog kontakta sa objektom
posmatranja. Mozemo koristiti uzorkovanje (detekciju) 1 uredaje za prikaz u realnom
vremenu, ili uredaje za snjimanje energije, koju emituje ili reflektuje objekat ili prizor.
Energija moZe biti svetlost ili drugi oblik elektromagnetnog zracenja, sila uticaja ili
akusti¢ne energije (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009; Levin, 1999). U
poslednjih 50 godina razvijene su brojne platforme daljinskog uzorkovanja na velikim
visinama (letelice i sateliti) 1 senzori za slikanje koji skupljaju podatke iz razli¢itih
oblasti elektromagnetnog spektra. Simultano sa napredkom u prikupljanju slika su se
razvijale tehnike prikazivanja i obrade slika i povezani algoritmi. Danas, daljinsko
uzorkovanje je prepoznata interdisciplinarna oblast Sirom sveta. Cesto je uparena sa
disciplinama obrade slika, geografskog informacionog sistema (GIS) i GPS-om za
Siroku oblast geospatijalne nauke i tehnologije (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts,
2016). lako je daljinsko uzorkovanje zasebna oblast, ¢esto je komplementarna sa GIS
analizama, dodaju¢i jedinstvene informacije i tehnike analize paleti GIS alata (Aber &
Aber, 2017). Sli¢ne definicije sa gore navedenim se takode mogu naci u (Krapivin,
Varotsos, & Soldatov, 2015; Deekshatulu, et al., 1995).

Osnovne ideje o daljinskoj detekciji, odnosno osmatranju Zemlje i kosmosa,
nastaju u doba renesanse otkricem 1 upotrebom prvih instrumenata. Kasnije, sa
razvojem tehnike zapocinje novo razdoblje snimanja povr$i Zemlje 1 nastaju prve
fotografije. Gaspard Felix Tournachon poznatiji kao Nadar, francuski fotograf, nacinio
je prvu fotografiju sa odredene visine iz balona iznad Pariza. Godine 1908. Francuski
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pilot Wilburg Wright iz letilice je fotografisao deo teritorije Francuske i Italije. Taj
dogadaj se u nau¢nim krugovima oznacava kao pocetak razvoja daljinske detekcije u
danasnjem smislu (Jovanovi¢, Purdev, Srdi¢, & Stankov, 2012). Savremeno doba
daljinske detekcije pocinje sa vazdusnim fotografijama u dvadesetom veku i sazreva
lansiranjem satelitskih senzora koji skupljaju multispektralne podatke Sirom planete,
pocev od 1970-e. Citav niz prirodnih i ljudski kreiranih svojstava se moze identifikovati
na slici putem razli¢itih metoda (Manson, Bonsal, Kernik, & Lambin, 2015). U
americkim istrazivackim centrima, intenzivna istrazivanja i unapredenje tehnickih
reSenja za daljinsku detekciju podstaknuta su pripremama za let na Mesec. Kosmicki
brod Apolo 9 je prvi put bio opremljen multispektralnom kamerom za snimanja, $to je
kasnije razvijano i postavljeno na satelitima serije Landsat. U julu 1972. godine NASA
je lansirala prvi satelit ERTS-1 (Earth Resources Technology Satellite). Prvi snimci
uradeni multispektralnim uredajima kori§¢eni su za istrazivanja i dobijanje informacija
o povrsima pod poljoprivrednim kulturama, zemljiS§tu, mineralima, rastu urbanih
sistema i mnogim drugim pojavama. Ovaj satelit je preimenovan u Landsat 1 i svi
sateliti kasnije su nosili isto ime Landsat 2, Lansat 3, Landsat 4, itd. (Jovanovié,
Durdev, Srdi¢, & Stankov, 2012). Daljinsko uzorkovanje pomocu satelita se
transformisalo u manje od 30 godina od sporadi¢nog istrazivackog alata do robe
dostupne Sirokom broju korisnika. Osnovna prednost satelitskih snimaka je Sto variraju
u spektralnoj, prostornoj i vremenskoj rezoluciji, te se mogu koristiti u velikom broju
primena i pruziti komletniji pogled na posmatrani objekat (Srivastava, Mukherjee,
Gupta, & Islam, 2014).

Neke od osobina daljinskog uzorkovanja je da pruza detaljne podatke o velikim
povrSinama, pruza podatke o stvarnom mestu posmatranja, opaza povrsinska svojstva,
omogucava visoku frekventnost pregleda, da je ,,multi-kanalna“ i da je ekonomicno
(Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). Dok je mapa uvek subjektivna, jer
odlucujemo Sta da prikazemo na njoj 1 kako da je prestavimo, daljinsko uzorkovanje
podrazumeva objektivan prikaz elektromagnetnog signala koji dolazi do senzora. Pored
toga, za razliku od mape koja je prikaz zemlje ,,na papiru®, slike daljinskog uzorkovanja
prikazuju i reljefne razmestaje i geometrijsku distorziju (Levin, 1999).

Postoje dve vrste daljinskog uzorkovanja, aktivno i pasivno, i generalno se koriste
za razliite primene. Aktivno daljinsko uzorkovanje ukljucuje slanje signala i ¢ekanje na
njegov povratak do senzora. Primeri su RADAR i LIDAR. Pasivho daljinsko
uzorkovanje ne odasilje signal koji bi se vratio, ve¢ snima informacije koriste¢i energiju
koja je prisutna u okruZenju. To znaci da se pasivne slike generalno prikupljaju tokom
dana, kada sunce pruza veliku koli¢inu zracenja koje se reflektuje od Zemljinu povrsinu.
Jedan od najbitnijih elemenata daljinskog uzorkovanja je Sto nam dozvoljava da
opazamo informacije proizvedene izvan vidljivog svetlosnog spektra (Aber & Aber,
2017).

Kako je ranije opisano, GIS softver generalno upravlja i vektoriskim i rasterskim
podacima. Podaci daljinskog uzorkovanja pripadaju grupi rasterskih podatka i u opstem
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slucaju zahtevaju manipulacije prostornim podacima koje GIS ne nudi. Medutim, nakon
Sto su analize daljinski uzorkovanih podataka zavrsSene, rezultati se obi¢no kombinuju sa
GIS-om ili prostornim bazama podataka za dalje analize. U poslednje vreme sve vise
vektorskih moguénosti se dodaje u softver za daljinsko uzorkovanje a takode neke
funkcije daljinskog uzorkovanja se dodaju u GIS (Levin, 1999).

Elementi neophodni za izvodenje daljinskog uzrokovanja su (Canada Centre for
Remote Sensing, 2007):

1. Izvor energije ili osveljenost: koji obezbeduju elektromagnetnu energiju objektu
od interesa.

2. ZraCenje i uticaj atmosfere: uticaj na energiju koja putuje ka objektu ili od
objekta ka senzoru.

3. Interakcija energije (svetlosti) sa objektom: apsorpcija, propustanje i
reflektovanje. Merenjem energije koja se reflektuje (ili je emitovana) od objekta
mozemo identifikovati spektralni odgovor tog objekta. Poredenjem razlicitih
obrazaca odgovora koje daju razli¢iti objekti i njihove osobine, mozemo ih
razlikovati. Npr. voda i vegetacija mogu sli¢no reflektovati svetlost u vidljivom
spektru, ali drugacije u infracrvenom.

4. Snimanje energije putem senzora: prikupljanje elektromagnetnog zracenja koje
reflektuje ili emituje objekat. Platforme sa senzorima se mogu nalaziti na zemlji,
na letelici u zemljinoj atmosferi ili letelici ili satelitu koji se nalazi izvan
zemljine atmosfere.

5. Emitovanje, prijem i procesiranje energije: energija koju registruje senzor se
mora zabeleziti, obi¢no u elektronskoj formi, 1 preneti do stanice za procesiranje,
gde se podaci beleze u vidu slike.

6. Interpretacija i analiza: slika se interpretira i procesira, vizuelno ili raCunarskim
putem, za dobijanje informacija o posmatranom objektu.

7. Primena: poslednji korak je primena dobijenih informacija o objektu, za njegovo
bolje razumevanje, otkrivanje novih osobina, ili za pomo¢ pri reSavanju
odredenih problema.

U nastavku ove disertacije za nas je od posebnog znacaja prakti¢no samo tacka 6,
koja se odnosi na interpretaciju i analizu podataka zabelezenih u formi digitalnih slika, 1
to njihova interpretacija racunarskim putem, odnosno statistickim metodama.

Dakle, za nas klju¢ni deo procesa daljinskog uzorkovanja je ekstrakcija smislenih
informacija iz slike putem njene interpretacije i analize. Ona ukljucuje identifikaciju i/ili
merenje razli¢itih ciljnih objekata na slici kako bi se dobile korisne informacije o njima.
Ciljni objekti mogu biti tacke, linije ili povrSine i moraju imati svojstvo da se mogu
razlikovati od ostalih oblika na slici. Dakle, automatsko procesiranje i analiza digitalnih
slika se sprovode za automatsku identifikaciju ciljnih objekata i dobijanje informacija,

28



nacelno, bez ru¢nih intervencija analitiara. Ipak, procesiranje 1 analiza se u praksi retko
sprovode u potpunosti bez ljduskih intervencija i nadzora, ve¢ kao pomo¢ analizi koju
sprovodi analiticar (Canada Centre for Remote Sensing, 2007). Medutim, kada
govorimo o simultanoj analizi veceg broja spektara, koji podrazumevaju i ve¢u koli¢inu
podataka, nesporan je znaCaj uloge automatskog procesiranja na ukupnu efikasnost
procesa. U tome se takode ogleda i jedan od doprinosa ove disertacije — povecanje nivoa
automatizacije procesa automatskog uzorkovanja. U tom smislu prepoznavanje ciljnih
objekata ili segmenata slike je klju¢ interpretacije podataka i dobijanja informacija, Sto
podrazumeva posmatranje razlika izmedu ciljnog objekta i njegove okoline poredenjem
nekih, ili svih, njegovih vizuelnih elemenata, poput boje, oblika, veli¢ine, obrasca,
teksture, senke i asocijativnosti.

Vecina standardnih funkcija obrade i analize slika se mogu kategorizovati u
sledece Cetiri kategorije: predprocesiranje, poboljsanja, transformacije, i klasifikacija i
analiza (Canada Centre for Remote Sensing, 2007). Koraci koji se odnose na
predprocesiranje, poboljSanja i transformacije slika su od znacaja za ovo istrazivanje u
disertaciji jedino u smislu da se bave pripremom ulaznih podataka, te ¢emo se samo na
tom nivou njima i baviti, dok ih ne¢emo dublje razradivati. Detaljnije ¢emo se baviti
tehnikama klasifikacije i analize podataka. Standardne procedure klasifikacije se obi¢no
grupi$u u dve grupe na osnovu kori§¢enih metoda (Canada Centre for Remote Sensing,
2007):

e Klasifikacija s nadzorom (eng. Supervised Classification): gde analiti¢ar
identifikuje delove slike kao reprezentativne uzorke tipova povrsine (klase
informacija), koji se nazivaju oblastima uenja, a na osnovu ¢ijih se spektralnih
svojstva piksela algoritam ,,trenira® da prepoznaje spektralno slicne oblasti za
svaku od klasa. Jedna od oblasti multivarijacione analize koja se bavi ovakvom
klasifikacijom je Diskriminaciona analiza.

e Klasifikacija bez nadzora (eng. Unsupervised Classification): u ovom slucaju su
spektralne klase prvo grupisane, jedino na osnovu svojih numerickih podatka, a
zatim se analitiCar bavi njihovim validiranjem i mapiranjem u klase informacija
(ukoliko je moguce). Jedna od oblasti multuvarijacione analize koja se bavi
ovom vrstom Klasifikacije je Analiza grupisanja (Klaster analiza).

3.1 Primena daljinskog uzorkovanja

Primenu daljinskog uzorkvoanja (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016)
grupiSu u sledece grupe: zemaljske primene daljinskog uzorkovanja, atmosferske
primene, promatranje priobalnog i okeanskog ekosistema, planterne i ekstrasolarna
promatranja, medunarodni zakoni, mapiranja i politike. Oblasti primene (Levin, 1999)
navodi kao:
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e Poljoprivreda: klasifikacija useva, procena stanja useva, procena prinosa,
mapiranje karakteristika i prakse tretiranja zemljista, zakonsko nadgledanje, itd.

e Sumarstvo: mapiranje vrsta i inventar Suma, nadzor kréenja i obnova Suma,
nadzor pozara, procena biomase, nadzor stanja i vitalnosti, itd.

e Geologija: mapiranje sastava i strukture povrSina, geologija zivotne sredine,
geobotanika, nadzor i mapiranje sedimentacija, nadzor geo-hazarda, mapiranje
planete, itd.

e Hidrologija: mapiranje i nadzor mocvara, snezne mase, leda, glecera, poplava,
usca reka, i sl., procene vlaznosti zemljista, planiranje irigacije, itd.

e Morski led: koncentracija leda, detekcija santi, topografija povrsina, bezbedno
rutiranje brodova, stanje leda, pracenje zagadenosti i staniSta divljih Zivotinja,

itd.

e Zemljisni pokrivac i upotreba zemljiSta: upravljanje prirodnim resursima, zastita
prirodnih staniSta, mapiranje za GIS, $irenje urbanih zona, rutiranje i planiranje
logistike resurasa, parcelizacija, itd.

e Mapiranje: planimetrija, modeli elevacije, mapiranje oshova, topografsko
mapiranje

e Nadzor okeana i obala: predvidanje oluja, procena ribljeg fonda 1 morskih sisara,
nadzor naftnih mrlja, nadzor brodskog transporta, mapiranje zona plima i oseka,
itd.

Kao posebnu oblast primene daljinskog uzorkovanja (detekcije) u ovoj disertaciji
1zdvoji¢emo Preciznu poljoprivredu, kao jedna od oblasti koja oc¢ekuje veliki procvat u
buduénosti ali jo§ uvek nije dovoljno zastupljena danas, te stoga su viSe nego smisleni
svi napori unapredenja te grane.

Precizna poljoprivreda (eng. Precision Agriculture, PA) je primena geoprostornih
tehnika i senzora (npr. G1S-a, daljinske detekcije, GPS-a) za identifikaciju varijacija na
polju i njhovog tretiranja razli¢itim (alternativnim) strategijama (Zhang & Kovacs,
2012). Napretkom u elektronici i informacionim tehnologijama, razliiti sistemi
detekcije su razvijeni za proizvodnju useva i precizni podaci o prostornom varijabilitetu
na poljima su veoma znacajni za efikasnu proizvodnju (Lee, Alchanatis, Yang, Hirafuji,
& Moshou, 2010). Konkretnije, satelitski snimci (slike) visoke rezolucije se danas Cesto
koriste za proucavanje ovih varijacija u stanju useva i zemljiSta. Medutim, dostupnost 1
Cesto ograniCavajuca cena takvih snimaka iziskuje pronalazenje alternativnih koncepata
za konkretnu primenu u preciznoj poljoprivredi. Slike prikupljenje sa platformi
daljinskog uzorkovanja na niskim visinama ili mali bespilotni sistemi (eng. Unmanned
Aerial System, UAS) su se pokazale kao potencijalno vazne alternative s obzirom na
njihovu nisku cenu, velike prostorne i vremenske rezolucije, i veliku fleksibilnost kod
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programiranja prikupljanja slika (Zhang & Kovacs, 2012). Time i nije iznenadenje §to
se u poslednje vreme javlja veliki broj studija u vezi sa primenom bespilotnih letelica za
preciznu poljoprivredu i1 §to ¢emo mi upravu na te primene obratiti najve¢u paznju u
nastavku ove disertacije. Opste faze u praksi precizne poljoprivrede su: prikupljanje
podataka, mapiranje varijabiliteta polja, odlu¢ivanje, i na kraju sprovodenje upravljanja
1 treitranja polja. Daljinsko uzorkovanje moze biti ukljuc¢eno u prve tri od navedenih
faza. Konkretnije klju¢no je prikupiti azurne slike-mape tokom procesa donoSenja
odluka, te bi varijabilitet polja mogao biti mapiran pomocu daljinski uzorkovanih slika
(Zhang & Kovacs, 2012). Generalno primene daljinskog uzorkovanja u poljoprivredi
ukljucuju nadzor i mapiranje svojstava zemljiSta, klasifikaciju vrsta useva, kontrolu
Stetocina kod useva, detekciju stresa biljaka uzrokovanog nedostatkom ili viskom vode,
analizu hemijskih svojstava lis¢a, i kontrolu i nadzor korova (Zhang & Kovacs, 2012).

U pogledu podizanja nivoa automatizacije procesa, smisleno je govoriti 0
automatskoj proceduri identifikacije, koja ukljucuje primenu bespilotnih sistema, a koja
bi identifikovala anomalije u usevima na polju (npr. korov, bolesti, stres usled suse,
itd.). To bi moglo ukljucivati ekstrakciju razli¢itih bioloskih pokazatelja i varijabli (npr.
indeks oblasti lista — eng. Leaf Area Index, koncentraciju hlorofila, prinos, itd.) pomocu
bespilotnih sistema (Zhang & Kovacs, 2012). Detalji prethodnih definicija se takode
mogu pronaci i u (Ballesteros, Ortega, Hernandez, & Moreno, 2014). Autori navode
kako povecanje prostorne i vremenske rezolucije geomatskih proizvoda dobijenim
pomocu bespilotnih letelica moraju biti propraceni novim algoritmima i tehnikama
apstrakcije informacija iz tih proizvoda. Jasan primer je upotreba vegativnih indeksa
poput NDVI (eng. Normalized Difference Vegetation Index), koja se moze zameniti
tehnikama racunarske vizije (eng. Computer Vision) ili drugim indeksima koji baziraju
na informacijama iz RGB spektra, koje se mogu dobiti pomocu jeftinih senzora
(Ballesteros, Ortega, Herndndez, & Moreno, 2014). Dalje, prema (Pérez-Ortiz, i drugi,
2015) kombinacija masinskog uéenja (eng. Machine Learning) i dronova za preciznu
poljoprivredu, iako pokazuju dobru sinergiju, je 1 dalje istrazivacka oblast u nastajanju,
uglavnom nerazvijena. Medutim, danas kada je UAV (dron) tehnologija dovoljno
napredovala i kada su mnogi problemi prevazideni, ukljucujuci i cenu, masinsko ucenje
i segmentacija slika su pogodne tehnologije za navedene zadatke, te i studije koje se
bave njihovim kombinovanjem su sve ¢e$¢e u oblasti daljinskog uzorkovanja (Pérez-
Ortiz, i1 drugi, 2015). Pored toga, senzorski sistemi, poput multispektralnih i
hiperspektralnih, mogu pribaviti podatke visoke rezolucije o poljoprivrednim usevima,
pa i napredak u tehnologiji senzora, zajedno sa napredkom u informatici i geografskim
informacionim sistemima, pruzaj nove mogucnosti za preciznu poljoprivredu i €ini
osnovu za ranu detekciju i identifikaciju problema sa usevima poput korova i bolesti
(Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015).

Buduénost daljinskog uzorkovanja lezi u stvaranju brojnih vrsta preciznih, azurnih
i podataka visoke rezolucije dobijenih daljinskom detekcijom i izvedenih geoprostornih
informacija koje su spremne za koriS¢enje u svim oblastima od interesa. NaucCna
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zajednica iS¢ekuje dan kada ¢e skupovi podataka biti dostupni za analize u
nespecijalizovanim softverskim paketima (Srivastava, Mukherjee, Gupta, & Islam,
2014). Buduce trendove u daljinskom uzorkovanju (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, &
Potts, 2016) navode u vise segmenata. Proboji u nauci o podacima (eng. Data Science)
¢e inicirati 1 zahtevati napredak svih aspekata daljinskog uzorkovanja i geoprostornih
tehnologija. Predvida se napredak i u hardveru i softveru, kao i u primeni tehnologije
daljinskog uzorkovanja na nove i razli¢ite nac¢ine (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, &
Potts, 2016). Trendovi koji ¢e uticati i produbljivati primenu daljinskog uzorkovanja u
buducnosti su: dalja minijaturizacija i integracija elektronike, razvoj prikupljanja
podataka pomocu bespilotnih letelica (UAV), rast racunarske moci pomocu
paralelizacije, cloud computing-a i kvantnih i bioloskih racunara, razvoj novih i
moc¢nijih senzora i antena, rast transmisijske snage predajnika aktivnih sistema,
minijaturizacija optike, napredak tehnologije skladiStenja podataka, razvoj malih
satelita, napredak tehnologije ekrana i mobilnog racunarstva, i napredak tehnika za
obradu velikih podataka (Big Data) (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016).
Pored ubrzanog napretka tehnoloskih apsketa prikupljanja i obrade podataka daljinskog
uzorkovanja, zajednica istrazivaa ¢e direktno profitirati 1 kroz zajedni¢ke napore
developera i zajednice Korisnika poput biologa, inZenjera, socijalnih nau¢nika, javnog
zdravlja 1 pravnog sistema, medija, prostornog planiranja i ekoloSkog menadzmenta.
Prilike za kori$¢enje daljinskog uzorkovanja su neograni¢ene (Khorram, Wiele, Koch,
Nelson, & Potts, 2016).

3.2 Elektromagnetno zracenje

Elektromagnetna energija se odnosi na svaku energiju koja se krece brzinom
svetlosti u harmoni¢nom obrascu (harmoni¢nost implicira da se komponentni talasi
ravnomerno i sa ponavljanjem rasprostiru u vremenu) (Levin, 1999; Khorram, Wiele,
Koch, Nelson, & Potts, 2016). Koncept talasa objasnjava Sirenje elektromagnetne
energije, ali ta energija se moZe opaziti jedino u smislu njene interakcije sa materijom.
Elektromagnetni talasi se mogu opisati svojom brzinom, talasnom duZinom
(udaljeno$¢u izmedu istih pozicija u dva susedna ciklusa, merenom standardnim
metrickim sistemom, najées¢e u mirkometrima ili nanometrima) i frekvencijom (Levin,
1999).

Kada se elektromagnetna energija susretne sa materijom, bilo ¢vrstom, te¢nom ili
gasovitom, postoji nekoliko vrsta interakcija. Nauka daljinskog uzorkovanja detektuje i
snima promene koje time nastaju. Rezultujuce slike i podaci se interpretiraju kako bi se
daljinski identifikovale osobine materije koja je izazvala promene zabeleZene
elektromagnetnog zracenja. Tim interakcijama zracenje moze biti: propusteno,
apsorbovano, emitovano, rasprSeno i reflektovano (Levin, 1999). Graficki prikaz
interakcija energije sa atmosferom i zemljinom povr§inom dat je na slici 3.2.1. Sistemi
pasivne daljinske detekcije beleze energiju koju prirodno zrace ili reflektuju objekti, dok
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sistemi aktivne daljinske detekcije obezbeduju sopstveni izvor energije, koji se
usmerava prema objektu kako bi se belezila vracena energija (Levin, 1999).

Sensor

Scattered
radiation
Atmospheric
/ Atmospheric Atmos. emission
absorption absorption
Cloud
Transmitted
Transmitted reflected
(direct) energy )

Scattered radiation Emitted
radiation {;';?L?:”

Earth Reflection Emission
processes processes

Slika 3.2.1: Interakcija energije sa atmosferom i Zemljinom povr$inom (Tempfli, Kerle,
Huurneman, & Janssen, 2009).

Vidljiva svetlost je samo jedna kategorija elektromagnetnog zracenja, a kategorije
inaCe uklju¢uju: gama zrake, X-zrake, ultraljubicaste, vidljivo zracenje (svetlost),
infracrvene, mikrotalase i radio talase (slika 3.2.2). Zajedno, one ¢ine elektromagnetni
spektar (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Tempfli, Kerle, Huurneman, &
Janssen, 2009). Svaka od ovih imenovanih sekcija predstavlja raspon talasnih duzina, a
ne jednu specifi¢nu talasnu duzinu. Elektromagnetni spektar je kontinualan i nema jasno
definisane granice klasa (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009).
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Slika 3.2.2: Elektromagnetni spektar

Pregled osobina elektromagnetnog zracenja pokazuje da razli€iti oblici energije
zraenja mogu pruziti razliite informacije o svojstvima povrsine terena i da razlicite
primene osmatranja zemlje profitiraju od koris¢enja razlicitih opsega elektromagnetnog
zraCenja (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). Inzenjer geoinformatike koji
zeli razlikovati objekte za topografsko mapiranje preferira upotrebu optickih senzora
koji rade u vidljivom spektru. Struénjaci koji se bave zastitom zivotne sredine koji prate
toplotne gubitke nuklearnih elektrana ¢e koristiti senzore koji detektuju toplotna
zraenja. Geolog koga zanima struktura stena ¢e se osloniti na mikrotalase, itd.
(Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). Tabela 3.2.1 prikazuje primere upotrebe
razli¢itih opsega u razlicite svrhe.

Tabela 3.2.1: Tematski opsezi NASA LANDSAT satelita (Gonzalez & Woods, 2002).

Opseg Naziv Tal. duzina (um) Karakteristike i upotreba
1 Vidljiva plava 0.45-0.52 Maksimalno prodiranje vode
2 Vidljiva zelena 0.52-0.60 Dobra za merenje zdravlja biljaka
3 Vidljiva crvena 0.63-0.69 Razlikovanje vegetacije
4 Blizu infracrveni 0.76-0.90 Mapiranje obala i biomase
5 Srednji infracrveni 1.55-1.75 Sadrzaj vlage zemljista i vegetacije
6 Termalni infracrveni 10.4-12.5 Vlaznost zemljista, termalno mapiranje
7 Srednji infracrveni 2.08-2.35 Mapiranje minerala

Ranije spomenuti vegetativni indeksi (eng. Vegetation Indices, V1) su algebarske
kombinacije nekoliko spektralnih opsega osmisljenih da naglase stanje i svojstva
vegetacije (biomasa, apsorbovano zracenje, nivo hlorofila, itd.) (Candiago, Remondino,
Giglio, Dubbini, & Gattelli, 2015). Za studije vegetacije, istrazivaci koriste injenicu da
je refleksija niska u plavim i crvenim opsezima spektra, dok je visoka u zelenom. U
blizu-infracrvenom spektru (eng. Near-Infrared, NIR), refleksija vegetacije je znacajno
jaca nego u vidljivom ospegu. Medu razli¢itim VI, najrasprostranjenija i izvodljiva iz
multispektralnog senzora sa tri opsega, je upotreba: NDVI, GNDVI i SAVI (Candiago,
Remondino, Giglio, Dubbini, & Gattelli, 2015). Npr. NDVI je direktno povezan sa
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fotosintetickim kapacitetom i apsorbcijom energije biljaka. U opStem slucaju ukoliko
postoji mnogo vise reflektovanog zracenja u blizu-infracrvenim talasnim duzinama u
odnosu na vidljive talasne duzine, onda je verovatnije da je vegetacija u datom pikselu
daljinski uzorkovane slike gusca i verovatno sadrzi neku vrstu Sume, useva i sl. (Sellers,
1985; Mynemi, Hall, Sellers, & Marshak, 1995).

Ovde je jos korisno napomenuti da se u odsustvu merenja sa tla pomocu spektro-
radiometra, koje je neophodno da bi se izlaz iz senzora konvertovao u konkretnu
refleksiju, izraCunavanje pokazatelja moze bazirati i na digitalnim brojevima (eng.
Digital Number, DN) (Candiago, Remondino, Giglio, Dubbini, & Gattelli, 2015). Ovo
je za nas narocito interesantno jer ¢e se upravo takav pristup najvise koristiti u nastavku
ove disertacije.

3.3 Senzori i platforme za daljinsko uzorkovanje

Daljinski senzor je uredaj koji detektuje elektromagnetnu energiju, kvantifikuje je,
1 obi¢no belezi je, u analognom ili digitalnom obliku (Tempfli, Kerle, Huurneman, &
Janssen, 2009). Senzori se nazivaju aktivnim ukoliko detektuju refleksione odgovore
objekata ozracenih od vestacki generisanih izvora energije, i pasivnim ukoliko detektuju
reflektovano ili emitovano elektromagnetno zracenje iz prirodnih izvora (Campbell &
Shin, 2011). Neki primeri senzora su: altimetar, radiometar, senzor gama zracenja,
filmske kamere, digitalne kamere, video kamere, multispektralne kamere,
hiperspektralne kamere, termalni skeneri, mikrotalasni radiometri, laserski skeneri,
radarska kamera, radarski radiometar, sonar (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen,
2009; Levin, 1999). Platforme i senzori za daljinsko uzorkovanje variraju u svojim
spektralnim, prostornim, temporalnim i radiometrijskim karakteristikama ili domenima,
odnosno rezolucijama (Manson, Bonsal, Kernik, & Lambin, 2015; Levin, 1999;
Campbell & Shin, 2011). (Levin, 1999) dodatno uvodi i pojam digitalne rezolucije (kod
digitalnih senzora).

Spektralni raspon se odnosi na deo elektromagnetnog spektra u kome senzor
deluje (Manson, Bonsal, Kernik, & Lambin, 2015). Spektralna rezolucija je sposobnost
senzora da razlikuje razliCite intervale talasnih duzina elektromagnetnog spektra
(Campbell & Shin, 2011). Zracenje je senzorom opazeno za spektralni opseg, ne za
pojedinac¢nu talasnu duzinu. Spektralni opseg, ili opseg talasnih duZina, je interval
elektromagnetnog spektra za koji se belezi prosecno zrafenje. Senzori poput
panhromatskih kamera, radara, ili laserskih skenera mere samo u jednom specificnom
opsegu tok multispektralni skeneri ili digitalne kamere mere u nekoliko spektralnih
opsega istovremeno (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). Pojam
multispektralni oznacava senzor koji moze zabeleziti vise razli¢itih delova opsega, dok
se panhromatski odnosi na senzore koji skupljaju jedan uski elektromagnetni opseg.

35



Pojedini senzori se nazivaju hiperspektralni jer mogu prikupiti stotine diskretnih delova
spektra (Manson, Bonsal, Kernik, & Lambin, 2015). Razli¢ite klase svojstava i detalji
slike se Cesto mogu razlikovati poredenjem njihovog odziva kroz spektar talasnih
duzina svetlosti. Zato upravo i postoje sistemi daljinskog uzorkovanja koji beleze
energiju (svetlost) kroz nekoliko razli¢itih opsega talasnih duzina u razli¢itim
spektralnim rezolucijama (multispektralni), ili njihove napredne verzije, koje detektuju
stotine veoma uskih spektralnih opsega odjednom (hiperspektralni), npr. vidljive, blizu-
infracrvenih, srednje-infracrvene i sl. delove elektromagnetnog spektra. Takvi senzori
olaksavaju razlikovanje razli¢itih objekata na osnovu njihovih razliitth odziva u
razli¢itim uskim spektralnim opsezima (Canada Centre for Remote Sensing, 2007
Levin, 1999).

Prostorni domen ili rezolucija se odnosi na rezoluciju senzora (najmanja diskretna
oblast koju moze identifikovati na tlu), njegov domet ili obuhvat (veli¢ina povrsine koju
moze uhvatiti odjednom), i prostorne obrasce koji se mogu uociti sa slike (Manson,
Bonsal, Kernik, & Lambin, 2015). Nivo detalja koje je moguce opaziti zavisi od
prostorne rezolucije senzora, koja se odnosi na veli¢inu najmanje moguce SvVojstvo koje
je moguce opaziti (Canada Centre for Remote Sensing, 2007; Levin, 1999; Campbell &
Shin, 2011). Nekoliko faktora odreduju prostornu rezoluciju slike. Za podatke
daljinskog uzorkovanja, prostorna rezolucija je obicno odredena moguénostima senzora
koji pravi slike. Npr. SPOTS5 satelit moze prikupiti slike gde je svaki piksel 10x10m.
Drugi sateliti, npr. SPOT5 prikupljaju rezoluciju preciznosti svega 500x500m po
pikselu. Kod fotografija iz vazduha, Ceste su rezolucije 50x50m po pikselu (Sutton,
Dassau, & Sutton, 2009). Fotografije uslikane pomocu bespilotnih letelica (dronova), s
obzirom na njthovu malu visinu letenja 1 malu brzinu kretanja, ¢a 1 sa jeftinijom
opremom se lako postiZzu rezolucije od po Iecm do Scm po pikselu.

Temporalni (vremenski) domen senzora se odnosi koli¢inu vremena koju jedan
snimak pokriva i koliko ¢esto se odredena oblast uzorkoje putem senzora (Manson,
Bonsal, Kernik, & Lambin, 2015). Temporalna rezolucija je vreme koje protekne
izmedu dva snimanja istog terena ili objekta (Campbell & Shin, 2011). Npr. interval
ponovnog posecivanja povrsine od strane satelitskoz senzora je nekoliko dana. Prema
tome, temporalna rezolucija ovog senzora je jednaka tom periodu. Spektralne
karakteristike svojstava se mogu promeniti vremenom, i Ove izmene Se mogu
detektovati skupljanjem i poredenjem multi-temporalnih slika (Levin, 1999).

Radiometrijska rezolucija sistema za prikupljanje slika definiSe mogucnost
razlikovanja veoma blage razlike u elektromagnetnoj energiji, odnosno osetljivost
senzora na varijacije intenziteta (osvetljenosti) (Levin, 1999; Campbell & Shin, 2011).

razlika reflektovane ili emitovane energije (Levin, 1999).
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Digitalna rezolucija je broj bitova koji ¢ine svaki digitalni uzorak. Podaci slike su
predstavljeni (u rasterskom obliku) pomocu pozitivnih digitalnih brojeva koji variraju
od 0 do (jedan manje od) eksponenta broja 2 (Levin, 1999).

Kako bi senzor prikupio i zapamtio reflektovanu ili emitovanu energiju sa cilja ili
povrsine, mora se nalaziti na stabilnoj platformi udaljenoj od cilja ili povrSine koja se
posmatra (Levin, 1999). U daljinskom uzorkovanju, nosa¢ senzora (npr. satelit koji
orbitira Zemljom) se naziva platforma, dok je sam senzor njegovo korisno optereéenje
(teret). (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016) navode kako se platforme za
daljinsko uzorkovanje se grubo mogu podeliti u dve kategorije: platforme u vazduhu i
platforme u svemiru, i kako se tokom dve poslednje decenije, znac¢ajno se povecao broj i
jednih i drugih (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016). (Levin, 1999) navodi
kako se platforme mogu nalaziti na zemlji, vazduhoplowvu ili balonu (odnosno generalno
platformi Zemljinoj atmosferi), ili na svemirskom brodu ili satelitu izvan Zemljine
atmosfere. (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009) navode kako senzori koji se
koriste mogu funkcionisati sa svega nekoliko centimetara od tla pa do daleko izvan
atmosfere. Senzori se ¢esto montiraju na vozila u pokretu (platforme), kao $to su avioni
ili sateliti, ali ponekad se i statitne platforme koriste, npr. stub (Tempfli, Kerle,
Huurneman, & Janssen, 2009). Senzori koji se nalaze na zemlji (npr. merdevinama,
kranu, itd.) prikupljaju podatke koji se Cesto uporeduju sa onima prikupljenih iz
vazduha. Vazdusne platforme su primarno avioni i helikopteri (Levin, 1999). Zbog
svojih orbita, sateliti omogucuju kontinuiranu 1 repetitivnu pokrivenost Zemljine
povrSine. U izboru platforme koju koristiti, cena je obi¢no medu najznacajnijim
faktorima (Levin, 1999). Satelitski snimci dolaze iz raznih izvora, neki su javni, neki
privatni. Neki prikupljeni podaci su dostupni besplatno, poput onih koje generise
Landsat program, dok se kod drugih izvora naplacuje pristup slikama (Aber & Aber,
2017).

Nekoliko poslednjih godina su godine velikog proboja komercijalne upotrebe
bespilotnih letelica, popularnih dronova (UAV ili UAS). Razvoj jeftinih bespilotnih
letelica i laganih senzora za slikanje u poslednjoj deceniji je rezultiralo velikim
interesom za njihovu upotrebu. Taj interes proizilazi iz brojnih prednosti koje male
bespilotne letelice imaju u odnosu na ostale platforme daljinskog uzorkovanja (Hung,
Xu, & Sukkarieh, 2014). Prvo, male bespilotne letelice zahtevaju minimalnu
infrastrukturu i mogu se Koristiti iz udaljenih ili nepristupacnih lokacija, one su
fleksibilne i lake za koris¢enje, zatim male bespilotne letelice mogu biti veoma jeftine,
Sto omogucava da budu lako zamenjive platforme prikupljanja podataka u visoko
rizi¢nim uslovima (Hung, Xu, & Sukkarieh, 2014; Jannoura, Brinkmann, Uteau, Bruns,
& Joergensen, 2015). Dalje, ono $to je mozda i najbitnije, u odnosu na prikupljanje slika
satelitom, slike prikupljene bespilotnim letelicama obi¢no imaju vecu temporalnu (npr.
dnevno prikupljanje, kad god dozvole vremenski uslovi) i veéu prostornu rezoluciju
(npr. u centimetrima), buduci da lete na nizim visinama (Zhang & Kovacs, 2012; Hung,
Xu, & Sukkarieh, 2014; Jannoura, Brinkmann, Uteau, Bruns, & Joergensen, 2015).
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U delu koji je najinteresantniji za ovo istrazivanje, to otvara potpuno novi skup
mogucénosti primene u preciznoj poljoprivredi (PA). Npr. neke odredene odluke u vezi
sa upravljanjem farmama, poput detekcija i suzbijanje korova zahtevaju Cesto slike
visoke prostorne rezolucije, do nivoa centimetara, dok su podaci daljinskog uzorkovanja
koji su najCeS¢e na raspolaganju su slike srednje rezolucije (npr. Landsat, ASTER,
SPOTS) i korisni su samo za studije ve¢ih razmera. Cak i najnoviji sateliti za
prikupljanje slika (npr. WorldView-2, GeoEye-1) ne mogu obezbediti visoko frekventne
podatke za hitne situacije (npr. prac¢enje stresa koji je posledica hraniva ili bolesti) sa
ograni¢enim periodima ponovnog snimanja tla (1-2 dana). Vremenski uslovi su takode
Cesta prepreka za satelitske snimke, naroCito kada je sezona useva u kiSnoj sezoni.
Veruje se da su troskovi, raspoloZivost, fleksibilnost i obrada daljinskih podataka iz
satelitskih snimaka ti koji ¢ine njihovu primenu (u PA) nepodobnim i neprakti¢nim
(Zhang & Kovacs, 2012). S druge strane, bespilotne letelice bi mogle biti jeftina i
prakticna zamena za satelite i generalno avionske snimke za daljinski uzorkovane
podatke visoke rezolucije. Pored razli¢itih platformi koje su na raspolaganju u te svrhe,
postoji veliki broj senzora za daljinsko uzorkovanje koji se mogu koristiti, kao $to su
cak 1 jeftine digitalne kamere, koje mogu biti 1 modifikovane ili specijalne kamere za
upotrebu pomocu bespilotnih letelica, poput multispektralnih kamera i sl. (Zhang &
Kovacs, 2012). Primene daljinskog uzorkovanja pomocu bespilotnih letelica u preciznoj
poljoprivredi ukljucuje, ali se ne ograniava na, procenu prinosa, merenje hemijskog
sastava, praCenje stanja useva, pracenje useva pod stresom, itd. (Zhang & Kovacs,
2012). Postoji vise studija koje se detaljno bave analizom efikasnosti primene
bespilotnih letelica, naro€ito u preciznoj poljoprivredi, koje ukazuju na i kvantifikuju
razli¢ite efekte i ograniCenja, poput (Pefia, Torres-Sanchez, Serrano-Pérez, Castro, &
Lépez-Granados, 2015).

Za nas ¢e u nastavku disertacije od najveceg znacaja biti digitalna kamera kao
senzor, koji je elektro-opticki daljinski senzor (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen,
2009), i bespilotna letelica kao platforma, odnosno bavicemo se detaljnije analizom
podataka prikupljenih pomocu bespilotnih letelica i digitalnih kamera. S druge strane,
viSe informacija o primeni radiometrije 1 algoritmima obrade tako prikupljenih podataka
se mogu naci u (Krapivin, Varotsos, & Soldatov, 2015).

3.4 Obrada i analiza prikupljenih slika

Iz prethodnih poglavlja smo videli da ima viSe nacina da se prikupe slike.
Medutim, nas cilj je da iz uzorkovanih podataka generiSemo digitalne slike. Konverzija
kontinuiranih formi elektromagnetnih talasa, ¢ija amplituda i prostorno ponasanje zavisi
od fizickog fenomena koji se posmatra, u digitalnu sliku ukljucuje procese uzorkovanja
(eng. sampling) i kvantizacije (eng. quantization) (Gonzalez & Woods, 2002). Osnovna
ideja iza uzorkovanja i kvantizacije je data na Slici 3.4.1. Slika levo prikazuje
kontinualnu sliku, f(x,y), koju Zelimo konvertovati u digitalni oblik. Slika moze biti
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kontinualna u odnosu na x i y koordinate, ali takode u amplitudi. Da bi se konvertovala
u digitalni oblik, moramo sam uzorkovati funkciju i u koordinatama i u amplitudi.
Digitalizacija vrednosti koordinata se naziva uzorkovanje a digitalizacija amplitude se
naziva kvantizacija (Gonzalez & Woods, 2002).

Slika 3.4.1: (a) kontinualna slika projektovana na senzorskom nizu; (b) rezultat

uzorkovanja i kvantizacije slike (Gonzalez & Woods, 2002).

Tako dobijena digitalna slika je polazna osnova za dalje korake procesiranja i
analize. Vecina standardnih funkcija obrade i analize slika se mogu kategorizovati u
sledece cCetiri kategorije (Levin, 1999; Canada Centre for Remote Sensing, 2007;
Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016):

Predprocesiranje: ukljucuje operacije koje su zahtevane pre glavne analize
podataka i ekstrakcije informacija, Sto moze ukljucivati spajanje i
normalizaciju slika sakupljenih pomocu razli¢itih senzora, mozaiking vise
slika sakupljenih pomocu istog senzora, geometrijsko mapiranje slika na
povrsinu (geotagovanje), geometrijske korekcije slika (resemplovanje kao
Sto su Nearest neighbour, Bilinear interpolation i Cubic convolution), itd.

Poboljsanja: ukljucuje prikaz slike, od znacaja samo prilikom vizuelne
interpretacije, i analiza slika, npr. povecanje kontrasta (histogramske
operacije), i povecanje ostrine ivica ili detalja na slici, suzbijanje
nezeljenih detalja slike, uklanjanje Suma, ekstrakcija svojstava i objekata,
prepoznavanje obrazaca (primene operacija filtera). Histogramske
operacije posmatraju piksele bez obzira gde se nalaze na slici i dodeljuju
novu vrednost pikselu pomocu lookup tabela, koje se dobijaju iz statistike
slike, dok je filtriranje ,lokalna operacija“, kojom se raCunaju nove
vrednosti za piksel na osnovu vrednosti piksela u okolini (Tempfli, Kerle,
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Huurneman, & Janssen, 2009). Primeri su Linear contrast stretch,
Histogram-equalized stretch, Spatial filtering, Low-pass filter, High-pass
filters i Directional, ili Edge detection filter, itd. Detaljno objaSnjenje ovih
i drugih filtera i alrgoritama pobolj$anja slika moze se naci u (Bovik,
2009; Gonzalez & Woods, 2002).

Transformacije: za razliku od poboljSanja slike, transformacija obi¢no
ukljucuje kombinovano procesiranje podataka iz viSe spektralnih opsega.
Aritmeticke operacije se sprovode kako bi se kombinovali ili
transformisali originalni opsezi u ,,nove* slike koje bolje prikazuju ili
naglaSavaju pojedine osobine na slici, pri ¢emu mogu i smanjiti broj
razli¢itih opsega koji su ulaz u procedure klasifikacije, bez znacajnih
gubitaka u podacima. Tehnike koje se koriste su npr. skeptralna
racionalizacija ili racionalizacija opsega (eng. Spectral ili Band
Ratioing), vegetativni indeksi (eng. Vegetation Index) ili Analiza glavnih
komponenti (PCA). Najces¢i spektralni odnosi koji se koriste ukljucuju
odnos infracrvenog spektra sa crvenim spektrom za detekciju vegetacije,
zelenog sa crvenim za mapiranje povrSinskih voda i mocvarnih povrsina,
crvenog sa infracrvenim za mutne vode, itd. Najces¢i indeks koji se koristi
za mapiranje vegetacije je vegetativni indeks normalizovane razlike (eng.
Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) (Khorram, Wiele, Koch,
Nelson, & Potts, 2016).

Klasifikacija i analiza: koristi se da identifikuje i klasifikuje delove ili
piksele slike, odnosno podatke. Generalno, nacin analize i ekstrakcije
informacija iz daljinskih slika se moze grupisati u dve grupe: ekstrakcija
informacija na osnovu vizuelne interpretacije slika (npr. od strane ljudskog
analitiCara) i ekstrakcija informacija na osnovu polu-automatskog
prosesiranja od strane raCunara (npr. klasifikacija digitalnih slika)
(Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). Polu-automatsko i
automatsko procesiranje su od daleko ve€eg znac¢aja za nas u nastavku ove
disertacije. Klasifikacija slika se obi¢no izvodi na viSestrukim skupovima
podataka a cilj je dodeljivanje svakog piksela slike odredenoj klasi (npr.
voda, vrsta Sume, kukuruz, pSenica), na osnovu statistickih karakteristika
intenziteta i obojenosti piksela. Klasifikacija pokusava da svrsta u
odredenu klasu svaki piksel na osnovu njegovih spektralnih informacija,
Sto se naziva i Spektralno prepoznavanje obrazaca (eng. Spectral Pattern
Recognition). Ovde treba napraviti razliku izmedu spektralnih klasa (koje
su grupe piksela koji su uniformni, ili slicni, u odnosu na svoju
osvetljenost u datom spektru) i klasa informacija (koje su kategorije od
interesa za analiti¢ara, koje on pokuSava da identifikuje na slici, kao Sto su
razli¢ite vrste useva, vrste Suma, sastav stena, itd.). Osnovni cilj je
mapiranje spektralnih klasa podataka na klase informacija od znacaja, pri
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¢emu je ovo mapiranje veoma retko realizovano kao 1:1, ve¢ Cesto jedna
klasa informacija podrazumeva viSe Spektralnih klasa, koje su obi¢no
proizvod odstupanja u okviru iste klase podataka, poput senke, gustine ili
starosti stabala Sume, itd. U ovome se ogleda jo$ jedan doprinos ovog
istrazivanja jer ¢e pokusati definisati metodologije grupisanja kako bi se
Sto efikasnije realizovalo ovo mapiranje.

Neke od specificnih tehnika kalibracije i korekcija su (Levin, 1999; Khorram,
Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009):

Radiometrijska kalibracija: normalizacija digitalnih brojeva (DN) koji
predstavljaju zracenje povrSine kako bi bili predstavljeni odredenim
rasponom vrednostima i oznacavali iste ili priblizno iste nivoe zracenja
(iako npr. prikupljeni razli¢itim senzorima). Tehnike korekcije snimljenih
digitalnih brojeva sluze da bi podaci bili pogodniji za ekstrakciju
informacija, a sluze nekoj od slede¢ih svrha: ispravljanje podataka zbog
imperfekcije senzora, korekcija podataka zbog osobenosti pejzaza i
atmosferskih smetnji, i poboljSanja slika kako bi one bile pogodnije za
vizuelnu interpretaciju.

Atmosferske korekcije: od zracenja do refleksije ili temperature i
emisivnosti, ove korekcije su neophodne kako bi se mogle porediti slike iz
razlicitih senzora ili vremenskih trenutaka.

Geometrijske korekcije: ispravljanje geometrijske iskrivljenosti koja
nastaje zbog raznih faktora, ukljucuju¢i perspektivu optike senzora,
kretanje sistema skeniranja, kretanje platforme, visine, brzine, reljefa
terena, zarkivljenosti i rotacije Zemlje. Ove korekcije kompenzuju ove
iskrivljenosti kako bi geometrijski prikaz slike bila §to pribliznija realnom
svetu. Dovodenje u vezu pozicje piksela na slici sa odgovaraju¢om
pozicijom na zemlji je svrha georeferenciranja slike (Tempfli, Kerle,
Huurneman, & Janssen, 2009).

Pojedinacnim detaljima 1 razli¢itim tehnikama predprocesiranja, poboljSanja 1
transformacije slika u ovom istrazivanju se neCemo detaljnije baviti, ve¢ ¢emo se
fokusirati na samu klasifikaciju slika u svrhe analize. Vise detalja o tehnikama
predprocesiranja, poboljsanja i transformacije slika se moze pronaci u (Bovik, 2009).

Interpretacija vazdu$nih fotografija koristi karakteristike poput tonaliteta, teksture,
obrazaca, oblika, veli¢ina, i lokacije, za identifikaciju objekata i povrSina na
fotografijama. Nasuprot tome, fotogrametrija (eng. photogrammetry) koristi vazdusne
fotografije za dobijanje pouzdanih prostornih merenja objekata (Khorram, Wiele, Koch,
Nelson, & Potts, 2016). Digitalna obrada slika (eng. Digital Image Processing) je
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koncept koji prati veliki broj varijeteta raCunarskih algoritama 1 pristupa za
vizuelizaciju, poboljSanja i interpretacija daljinski uzorkovanih slika. Prepoznavanje
oblika, odnosno modela ili obrazaca (eng. Pattern Recognition) se koristi u algoritmima
digitalne obrade slika sa ciljem pruzanja razumnih odgovora za sve moguce ulaze i za
sprovodenje ,,najverovatnijeg™ uparivanja ulaza, uzimajuci u obzir statisticke osobine
podatka slike (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016). Klju¢ni proizvodi
digitalne obrade slika ukljucuju tematske mape i bojama obelezene klasifikovane slike
koje daju prostorne obrasce pojedinih karakteristika objekata 1 svojstava, kao Sto su
granice izmedu povrsina vode i kopna (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016).

Kada govorimo u slikama prikupljenim pomocu bespilotnih letelica, one
uglavnom poseduju vecu radiometrijsku homogenost u odnosu na slike prikupljene iz
aviona ili satelita, zbog niske visine sa koje se slike prikupljaju (Zhang & Kovacs,
2012). Ipak, i slike prikupljene pomocu bespilotnih letelica sadrze i jedinstvene
probleme sa kvalitetom slike. Npr. mala tezina letelica Cesto zna¢i manje Stabilnu
poziciju kamere, Sto rezultira razli¢itim rezolucijama ili uglovima izmedu slika tokom
istog leta. Niska visina moze dovesti to ve¢ih geometrijskih iskrivljenosti, ali §to je jo$
bitnije rezultira ve¢im brojem slika za isto polje, a moze do¢i i do zamucenosti slika. Da
bi se to kompenzovalo, ¢esto se koristi prekomerno prikupljanje slika, $to dovodi do
veceg obima podataka (Zhang & Kovacs, 2012). Time mozaiking (sklapanje) slika
postaje neophodan i vazan korak predprocesiranja, ali takode su i geometrijske
korekcije i ortorektifikacija zahtevane pre nego se slike mogu spojiti zbog malih oblasti
preleta i nestabilnosti platforme. Neke od metoda koje su razvijene da adresiraju ove
probleme ukljucuju: ruéno georeferenciranje pomocu kontrolnih ta¢aka na zemlji (eng.
Ground Control Points, GCP), uparivanje slika i automatsko georeferenciranje pomocu
navigacionih podataka (Zhang & Kovacs, 2012). Kada su ortofotografije prikupljene,
dalje je potrebno izvuéi korisne informacije iz njih, npr. za primene u preciznoj
poljoprivredi lisni pokriva¢, procene razlicitih indeksa i pokazatelja, kao §to je zeleni
lisni pokrivac¢ (eng. Green Canopy Cover, GCC) NDVI, i sl. Medutim, koris¢enje slika
dobijenih pomocu bespilotnih letelica omogucuju dobijanje ortofoto slika veoma visoke
rezolucije, $Sto omogucuje dobijanje GCC 1 drugih indeksa pomocu drugih tehnika, kao
Sto je raCunarska vizija i raznih pokazatelja izracunatih iz vidljivog spektra (Ballesteros,
Ortega, Hernandez, & Moreno, 2014). Ukratko, problemi za primenu slika prikupljenih
pomocu bespilotnih letelica su generalno identi¢ni onima za primenu slika prikupljenih
iz aviona ili satelita. Medutim, za vecinu primena, procedure obrade slika moraju biti
automatizovane kako bi se slika kao finalni proizvod mogla isporuciti pravovremeno.
To je od velikog znacaja za daljinsko uzorkovanje pomocu bespilotnih letelica,
uzimajuci u obzir koli¢ine prikupljenih podataka i zahtevana vremena obrade (Zhang &
Kovacs, 2012).
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3.5 Statisticke metode u daljinskom uzorkovanju

Proucavanje geografskih fenomena Cesto zahteva primenu statistiCkih metoda
kako bi se dobili novi uvidi u podatke. (Rogerson, 2001) navodi i kategorizuje brojne
aspekte i karakteristike povezane sa problemom prostornih analiza. lako su sve
kategorije relevantne za prostorne statistiCke analize, medu najvaznijim su: problem
promenjivih jedinica oblasti, problem ograni¢avanja, procedure prostornog uzorkovanja
I prostorna autokorelacija (Rogerson, 2001).

(Stein, i drugi, 1998) adresiraju slede¢e elemente od znacaja za uspe$nu primenu
prostorne statistike za daljinski uzorkovane podatke: (a) obim: skala na kojoj su podaci
predstavljeni je data prostornom rezolucijom slika 1 definiSe nacin na koji su ti podaci
integrisani sa drugim izvorima informacija, (b) klasifikacija: daljinski uzorkovani
podaci se koriste za klasifikaciju. Savremeni razvoj nauke ukljucuje podrsku
Klasifikaciji pomocu geostatisike, fuzzy klasifikaciju i Bajesove procedure klasifikacije,
(c) uzrokovanje: kada su homogene jedinice identifikovane, prostorno uzorkovanje (na
polju) je Cesto neophodno da okarakteriSe ove jedinice i da se primeti koje prostorne
varijable se menjaju i u kom obimu, i (d) podrska odlu¢ivanju: daljinski uzorkovani
podaci se sve ¢esce koriste za podrsku u donosenju odluka na razli¢itim nivoima (Stein,
i drugi, 1998).

Digitalni podaci koji se odnose na spektralne odzive dobijene daljinskim
uzorkovanjem su obimni po svojoj prirodi. To ¢ini da je primena statistike neophodna
za analizu daljinski uzorkovanih podataka. Statisticke metode se intenzivno koriste u
izuCavanju performansi senzora, obraci slika, analizi i generisanju tematskih mapa
(Deekshatulu, i drugi, 1995). U obradi slika statisticki parametri igraju domnantnu
ulogu za poboljSanja otklanjanjem Suma 1 modifikacije histograma, dok prepoznavanje
obrazaca (eng. Pattern Recognition) igra kljuénu ulogu u analiziranju daljinski
uzorkovanih podataka. Obrazac se definiSe kao primer, Sablon ili model i predstavlja
bilo koji prepoznatljiv meduodnos podataka, bilo analognih ili digitalnih. Prepoznavanje
obrazaca je dvojak zadatak, odnosno ¢ine ga razvoj neke vrste pravila odlucivanja koje
bazira na prethodnom znanju (komponenta u€enja) i njegova upotreba za donoSenja
odluka u vezi sa nepoznatim obrascima (komponenta klasifikacije) (Deekshatulu, i
drugi, 1995). Generalno su u upotrebi tehnike Kklasifikacije sa i bez nadzora. Statistic¢ki
pristupi se Siroko koriste u analizi tekstura daljinski uzorkovanih podataka. Tekstura je
prostorno svojstvo koje je korisno kod identifikacije objekata ili oblasti od znacaja.
Statistike prvog reda nisu prikladne za opisivanje tekstura i u mnogim metodama
analize tekstura, statistike drugog reda se intenzivno koriste (Deekshatulu, i drugi,
1995). Vestacka inteligencija (eng. Artificial Intelligence, Al) stice sve vecu
popularnost, naroCito razvoj ekspertskih sistema u razli¢itim primenama poput
istrazivanja zemlji$ta, itd. (Deekshatulu, i drugi, 1995).
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Multivarijaciona statisticka analiza i matematicko modelovanje su vazne tehnike
za geoloSke 1 ostale studije koje generalno mogu ukljucivati daljinsko uzorkovanje
(Deekshatulu, i drugi, 1995). (Deekshatulu, i drugi, 1995) navode sledece tehnike:

e Tehnike Klasifikacije: dodeljivanje tacke u prostoru svojstava (npr.
daljinski uzorkovan piksel okarakterisan refleksijom u razli¢itim
spektralnim ospezima) odredenoj klasi obrasca (eng. pattern class).

e Analiza teksture: tekstura je vazno prostorno svojstvo korisno za
identifikaciju objekata ili oblasti na slici. Tekstura je definisana kao
struktura sastavljena od veceg broja sli¢nih pod-elemenata ili obrazaca ili
tonalnih primitiva. Analiza tekstura se koristi da opiSe i diskriminiSe
kompleksne regione na slici, koje je lakSe okarakterisati statisticki nego u
detalje.

e Tehnike uzorkovanja: su veoma Kkorisne u proceni preciznosti mapa
izvedenih iz daljinski uzorkovanih podataka (npr. studijama koriS¢enja
zemljista, itd.).

e  Multivarijaciona statisticka analiza: tokom istrazivanja prirodnih resursa,
obino su brojne varijable analizirane. Tehnike statistickog 1
matemati¢ckog modelovanja se koriste za analizu geonau¢nih podataka o
prirodnim resursima (npr. minerali, nafta, voda, biljke).

e Analiza vremenskih serija: na terenima sa ¢vrstim stenama, sloj ostecenja
vremenskim prilikama je od znac¢aja za istraZzivanja povrsinskih voda.

o Vestacka inteligencija: je oblast izuCavanja koja obuhvata racunarske
tehnike za izvodenje zadataka koji naizgled zahtevaju inteligenciju kada ih
izvode ljudi. Istrazivaci rade sa statistiCarima trazeci reSenja za probleme
koji ukljuéuju neizvesnost, koja moze nastati kada su dostupne informacije
nepotpune, nisu pouzdane ili nacin prikaza je neprecizan.

Automatska ekstrakcija informacija pomoc¢u racunara iz daljinski uzorkovanih
slika se primenjuje ve¢ duze vreme. Podaci koji se koriste u obradi su najcesce
multispektralni podaci, i metode statistickog prepoznavanja obrazaca (multivarijaciona
klasifikacija) su ve¢ Siroko poznate (Benediktsson, Swain, & Ersoy, 1990). Podaci
daljinskog uzorkovanja su Cesto rastrkani u odnosu na prostorno-vremsnki domen
geofiziCkih procesa, tako da se podaci iz razliCitih senzora koriste u sprezi kako bi se
iskoristila njihova komplementarna pokrivenost. Dalje, podaci su Cesto obimni, sa
nekomptibilnom podrSkom 1 Cesto polarizovani. Ovim problemima pristupamo sa
statistiCkog stanovi$ta, 1 ciljamo da procenimo tac¢ne ali ne direktno opazene procese,
kao 1 da procenimo neizvesnosti ovih procena (Nguyen, 2009). Fuzija podataka je
proces kombinovanja informacija iz heterogenih izvora u jednu kompozitnu sliku
relevantnog procesa, takvu da je kompozitna slika preciznija i kompletnija u odnosu na
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podatke dobijene samo iz pojedina¢nih izvora (Nguyen, 2009). Fuzija podataka u
kontekstu daljinskog uzorkovanja se najcesS¢e koristi na proces integrisanja podataka
prikupljenih na razli¢itim prostornim, spektralnim i/ili temporalnim rezolucijama.
Primarni cilj je olakSavanje interpretacije ili klasifikacije na nivu preciznosti koji se ne
bi mogao posti¢i koris¢enjem samo jednog izvora. Ovo se takode moze smatrati kao
umanjenje neizvesnosti u vezi sa inicijalnim izvorom podataka (Khorram, Wiele, Koch,
Nelson, & Potts, 2016).

Kod daljinskog uzorkovanja, pored tehnika klasifikacije, se takode koristi i broj
drugih statistickih metoda, kao Sto su regresija, kanonocka korelaciona analiza,
Bajesove mreZe uslovnih verovatnoca, itd. (Evans, 1998; Deekshatulu, i drugi, 1995) ali
Vukmirovi¢, & Glisin, 1997) se bave primenom statsticke analize u obradi slika zvezda,
prikupljenih pomocu astronomskih kamera sa CCD ¢ipom. Dva glavna problema koja
su se javila su uklanjanje Suma sa sirovih slika, $to je reSeno analizom intenziteta
raspodele piksela, i otkrivanje nepoznatih sijanja zvezda na prethodno filtriranoj slici, za
Sta je koriS¢ena regresiona analiza. Dalje, dobar pregled razlicitih statistickih tehnika i
metoda se moze pronaci u (Lee, Alchanatis, Yang, Hirafuji, & Moshou, 2010). Dodatni
primeri primene dobro poznatih statistiCkih metoda kod daljinskog uzorkovanja,
narocito onih koji uklju¢uju primenu u poljoprivredi i upotrebu razli¢itih vegetativnih
indeksa (V1) i koji ukljucuju razli¢ite tehnike obrade prikupljenih slika, se mogu naci u
(Pefia-Barragan, Lopez-Granados, Jurado-Exposito, & Garcia-Torres, 2010; Gonzalez-
Dugo, 1 drugi, 2013; Hocevar, Sirok, Godesa, & Stopar, 2014; Gallego, Craig,
Michaelsen, Bossyns, & Fritz, 2009), itd. Na kraju, sveobuhvatan uvod u tehnike
daljinskog uzorkovanja, sa svim elementima, moze se na¢i u (Khorram, Wiele, Koch,
Nelson, & Potts, 2016; Canada Centre for Remote Sensing, 2007; Levin, 1999)
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4 MULTIVARIJACIONA STATISTICKA ANALIZA

Ceste su pojave koje se zasnivaju na ve¢em broju razli¢itih promenljivih, i koje,
da bi mogle biti izmerene, zahtevaju posmatranje veceg broja razli¢itih pokazatelja
koncept analize podataka, koristi se pojam multivarijacione statisticke analize (Dobrota
M. P., 2015). Multivarijaciona analiza je veoma pogodna, ¢ak i neophodna za upotrebu
kada se isti entiteti opisuju ve¢im brojem atributa (pokazatelja, indikatora) koji mogu
biti medusobno povezani (Bulaji¢, 2002; Radojici¢, 2007; Jeremi¢, 2012).

Multivarijaciona analiza omoguc¢uje analizu sloZzenih nizova podataka, kada
postoji mnogo nezavishih i zavisnih promenljivih koje su u korelaciji, kako bi se
obezbedile $to sveobuhvatnije statisticke analize (Dobrota M. P., 2015; Radojici¢, 2007,
Jeremi¢, 2012). Za multivarijacionu statistiCku analizu, odgovaraju¢i skupovi podataka
se moraju formirati od vrednosti koje odgovaraju broju promenljivih u odnosu na broj
entiteta. Oni mogu biti organizovani kao matrice podataka, korelacione matrice, matrice
varijansi-kovarijansi, matrica sume kvadrata, kao niz reziduala (Dobrota M. P., 2015).

Kada je cilj objasnjenje prirode neke pojave, Cesto je teSko da se kompleksna
priroda entiteta sagleda kroz jednu karakteristiku, pa je moguce obuhvatiti razlicite
karakteristike jedne viSedimenzionalne pojave, koje se nazivaju promenljive ili
indikatori (Dobrota M. P., 2015; Pokovi¢, 2013; Jeremi¢, 2012). Multivarijaciona
analiza ispituje prirodu entiteta istovremenim merenjem vise promenljivih za svaki
entitet (Vukovi¢, 1977; Vukovi¢, 1987). Prema (Kovaci¢, 1994), multivarijaciona
analiza je skup statistickih metoda koje simultano analiziraju viSekriterijumska merenja
dobijena za svaki entitet iz skupa koji se posmatra.

Neka su u procesu istrazivanja sakupljeni podaci za i-ti entitet, i=1,2,...,n, 0
njihovom j-tom atributu, j=1,2,..,p. Takvi podaci predstavljaju osnovu multivarijacione
analize i prikazuju se u vidu matrice podataka (Tabela 4.1). Po redovima su dati entiteti
a po kolonama izmereni indikatori (promenljive). Ovakva matrica podataka nema
svojstva matrice, ve¢ predstavlja uredeni skup podataka koji se analizira. Pretpostavimo
da postoji n redova (entiteta) i p kolona (indikatora). Matrica podataka data je Tabelom
4.1, gde X;; predstavlja vrednost j-tog indikatora izmerenog na i-tom entitetu.

Tabela 4.1: Matrica podataka

Ind. 1 Ind. 2 Ind. j Ind. p
Entitet 1 X11 X1 le le
Entitet 2 Xo1 Xo9 ij sz
Entitet i Xi1 Xio Xij Xip
Entltet n an Xn2 e an e an
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Multivarijaciona metoda za analizu matrice podataka se bira u zavisnosti od
slede¢ih faktora: vrsta problema, tipovi podataka, karakteristike metode ili ciljevi
istrazivanja. S obzirom na to da su takve matrice podataka uglavnom velikih dimenzija,
veoma je tesko zakljucivati o meduzavisnosti promenjivih bez odgovarajuc¢ih dubljih
analiza. Kako bi se takvi problemi prevazisli moguce je koristiti metode
multivarijacione analize. Ovim metodama se postize pojednostavljenje slozene strukture
posmatrane pojave, a u cilju lakse interpretacije podataka. Metode multivarijacione
analize se takode koriste u procesu zakljucivanja, tako $to se, na primer, ocenjuje stepen
meduzavisnosti promenjivih 1/ili testira njihova statisti¢ka znacajnost (Bulaji¢, 2002;
Dobrota M. P., 2015). Neke od metoda multivarijacione analize se koriste, na primer, ne
za testiranje a priori definisanih hipoteza, ve¢ za njihovo generisanje.

Metode multivarijacione analize klasifikovane su prema razli¢itim klasifikacionim
da 1i su metode orjentisane ka ispitivanju meduzavisnosti indikatora ili meduzavisnosti
entiteta. Osnovu prve grupe metoda (indikatori) predstavlja kovarijaciona ili korelaciona
matrica. Kod druge grupe metoda (entiteti), porede se entiteti, odnosno definisu se
razli¢ite mere bliskosti izmedu dva entiteta. Osnovu ovih metoda multivarijacione
analize predstavlja matrica odstojanja (Bulaji¢, 2002; Bokovi¢, 2013; Vukovi¢, 1977,
Kovaci¢, 1994).

Prema drugoj klasifikaciji, metode se dele u dve grupe: metode zavisnosti i
metode meduzavisnosti (Dobrota M. P., 2015). Ukoliko se ispituje zavisnost izmedu
dva skupa indikatora, gde jedan skup predstavlja zavisne, a drugi nezavisne promenjive,
tada se govori 0 metodama zavisnosti. Ukoliko nema teorijskog osnova za podelu svih
promenjivih na dva ovakva podskupa (zavisnih i nezavisnih), tada se koriste metode
meduzavisnosti. Treba imati u vidu da metode zavisnosti teze da ocene ili predvide
jednu ili viSe zavisnih promenjivih na osnovu skupa nezavisnih indikatora. Metode
meduzavisnosti se ne koriste za predvidanje ve¢ se, pomocu njih, prodire u kompleksnu
unutrasnju strukturu podataka (Kovaci¢, 1994).

Metode zavisnosti (Bulaji¢, 2002; Radojici¢, 2001; Kovaci¢, 1994):

1. Multivarijaciona regresija je najpoznatija metoda multivarijacione analize.
Razlikuju se dva slucaja: (1) analiza zavisnosti jedne promenjive (zavisna
promenjiva) od skupa drugih promenjivih (nezavisne promenjive), metoda
analize poznata pod nazivom metod visestruke regresije; (2) skup zavisnih
promenjivih sadrzi viSe od jednog c¢lana, Sto predstavlja opstiji model
multivarijacione regresije. Kod oba modela zadatak je ocenjivanje ili
predvidanje srednje vrednosti (srednjih vrednosti) zavisne promenljive na
bazi poznatih vrednosti nezavisnih promenjivih.

2. Kanonicka korelaciona analiza se moze smatrati uopStenom viSestrukom
regresionom analizom. Ona analizira linearnu zavisnost izmedu skupa
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nezavisnih i skupa zavisnih promenljivih, a prilikom ra¢unanja kanonicke
korelacije, formiraju se dve linearne kombinacije, jedna za nezavisne, a druga
za zavisne promenljive. Koeficijenti ovih linearnih kombinacija odreduju se
tako da koeficijent korelacije izmedu njih bude maksimalan.

3. Diskriminaciona analiza se bavi problemom razdvajanja grupa i
rasporedivenjem entiteta u predefinisane grupe. Primena diskriminacione
analize omogucéava, na osnovu vrednosti skupa nezavisnih promenjivih,
identifikaciju indikatora koji je najviSe doprineo razdvajanju grupa kao i
predvidanje verovatnoce da ¢e entitet pripasti jednoj od grupa.

4. Multivarijaciona analiza varijanse (MANOVA) je pogodna metoda kada je
cilj ispitivanje uticaja jedne ili viSe “eksperimentalnih” promenjivih na dve ili
vise zavisnih promenjivih. Ona predstavlja uopstenje jednodimenzionalne
analize varijanse (ANOVA). Osnovni cilj je analiza razlike u grupama, $to se
ispituje testiranjem hipoteze koja se tice varijanse efekata grupa dve ili vise
zavisnih promenjivih.

5. Logit analiza se koristi kada je u regresionom modelu zavisna promenjiva
dihotomnog tipa (na primer, promenljiva Pol sa vrednostima: musko-zensko).
Takav model se naziva regresioni model sa kvalitativnom zavisnom
promenjivom, gde je zavisna promenjiva, tzv. Logit funkcija (logaritam
koli¢nika verovatno¢a da ¢e dihotomna zavisna promenjiva uzeti jednu ili
drugu vrednost).

cene

1. Analiza glavnih komponenti je metoda za redukciju veéeg broja indikatora na
manji broj novih promenjivih (glavne komponente). NajceS¢e se manjim
brojem glavnih komponenata objasnjava veéi deo varijanse originalnih
promenjivih. Osnovni zadatak jeste konstruisanje linearne kombinacije
originalnih indikatora (glavnih komponenata) uz uslov da obuhvate §to je
moguce viSe varijanse originalnog skupa indikatora.

2. Faktorska analiza je sliéna metodi glavnih komponenti jer se koristi za
redukciju promenljivih na manji broj faktora, medutim originalna promenljiva
se iskazuje kao linearna kombinacija faktora uz dodatak greske modela. Na
taj nac¢in se celokupna kovarijansa ili korelacija objasnjava zajednickim
faktorima, a neobjaSnjeni deo se pridruzuje gresci (specifican faktor). Za
razliku od glavnih komponenti, gde se objasnjava varijansa, interes faktorske
analize je usmeren ka objaSnjenju kovarijanse, odnosno onog dela ukupne
varijanse koji promenljiva deli sa ostalim iz posmatranog skupa.

3. Analiza grupisanja je metoda za redukciju podataka, koje se bazira na
entitetima. Ovom analizom se entiteti kombinuju u grupe po sli¢nosti, koje su
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relativno homogene. Zadatak je podela entiteta u manji broj grupa, tako da su
oni koji pripadaju jednoj grupi sli¢niji jedan drugom, u odnosu na one koji
pripadaju drugim grupama.

4. Visedimenziono proporcionalno prikazivanje. Pripada klasi metoda koji su
orjentisani ka objektima, a koristi meru sli¢nosti, odnosno razlike izmedu njih
u cilju njihovog prostornog prikazivanja. Izvedena prostorna reprezentacija
sadrzi geometriski raspored tacaka na mapi, gde se svaka tacka odnosi na
jedan od objekata. Ukoliko se za ovo proporcionalno prikazivanje Koristi
mera bliskosti dobijena na osnovu merljivih (kvantitativnih) promenjivih
nazivu metode dodajemo pridev kvantitativno, a ako smo za racunanje mera
sli¢nosti koristili kvalitativne promenjive, tada nazivu metode dodajemo
pridev kvalitativno.

5. Loglinearni modeli ispituju medusobnu zavisnost kvalitativnih promenjivih
koje formiraju viSedimenzionalnu tabelu kontigencije. Ukoliko se jedna od
promenjivih u tabeli kontigencije moze smatrati zavisnom, tada se na osnovu
ocenjenih loglinearnih modela mogu izvesti logit modeli.

Za nas je od posebnog znafaja prepoznavanje obrazaca (eng. Pattern
Recognition), gde je analiza podataka usmerena ka prediktivnom modelovanju: na
osnovu podataka za ucenje (trening), Zelimo predvideti ponasanje jo§ uvek nepoznatih
podataka. Ovaj zadatak se naziva i ucenje (Jain, 2010). Cesto se pravi jasna definicija
izmedu problema ucenja koji su (1) nadgledani (s nadzorom, eng. supervised)
(klasifikacija) i (2) nenadgledani (bez nadzora, eng. unsupervised) (grupisanje). Prvi
ukljucuju oznacene (eng. labeled) podatke (uzore ucenja sa poznatim oznakama
kategorija) a drugi ukljucuju samo neoznacene podatke. Postoji i rastuci interes u
pravcu hibridnih metoda, koje se jo$ nazivaju polunadgledano ucenje (sa delimicnim
nadzorom), gde oznake postoje samo za mali deo skupa podataka za uéenje. Neoznaceni
podaci, umesto da se odbacuju, se takode koriste u procesu ucenja (Jain, 2010).

U nastavku ove disertacije ¢emo se detaljnije baviti metodama multivarijacione
analize koje se generalno koriste u analizi, odnosno klasifikaciji, podataka prikupljenih
daljinskim uzorkovanjem. Drugim re¢ima, klasifikacija podataka je od nas od posebnog
znacaja jer prestavlja jedan od ciljeva analize podataka daljinskog uzorkovanja. Pregled
2001). Jedan nacin da se opiSe znacenje grupisanja elemenata (klasifikacije) je pomocu
skupova. Pretpostavimo da se pomocu jednog kriterijjuma mogu vrsiti grupisanja
elemenata skupa S. Svaka tako obrazovana grupa A predstavlja jedan podskup od S.
Neka je D dobijeni skup podskupova od S. Ako je unija svih delova jednaka skupu S, za
D kaZzemo da predstavlja jedno pokric¢e skupa S. Ako su svi podskupovi od D neprazni,
medusobom disjunktni, a unija im je jednaka skupu S, za D kazemo da predstavlja jednu
podelu skupa S. Za delove jedne podele kaZzemo da predstavljaju klase skupa S
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podataka daljinskog uzorkovanja i grupisanje podataka (oblasti predstavljene pikselima)
u jednu od Kklasa.

4.1 Analiza grupisanja

Analiza grupisanja ili klaster analiza (eng. Cluster Analysis) je metoda
multivarijacione analize koja se koristi za grupisanje entiteta, tako da su entiteti unutar
jedne grupe medusobno sli¢ni, a znatno razli¢iti u odnosu na entitete iz drugih grupa
(Radojici¢, 2001; Dobrota M. P., 2015; Webb & Copsey, 2011). Grupisanje entiteta vrsi
se na osnovu mera sli¢nosti koje se definiSu na osnovu njihovih atributa. Klaster analiza
je formalno proucavanje metoda i algoritama za grupisanje (klasterovanje) objekata
prema njihovim izmerenim ili percipiranim sustinskim karakteristikama ili slinosti
(Jain, 2010). Klasterovanje (eng. Clustering) je jedna od najceS¢e koriS¢enih tehnika
eksploratorne analize podataka (Luxburg, 2007). Svrha klasterovanja je grupisanje
individuelnih entiteta u populacije i time pronalazenje strukture u podacima, ¢ime je
klasterovanje eksploratorno po svojoj prirodi i predstavlja skup metoda istrazivanja
podataka (Jain, 2010; Webb & Copsey, 2011). Ima dugacku i bogatu istoriju u raznim
nau¢nim oblastima, sa primenama od statistike, informatike, biologije do socioloskih
nauka ili psihologije. U prakti¢no svim nau¢nim oblastima koje se bave empirijskim
podacima, istraziva¢i pokuSavaju da dobiju prve impresije o svojim podacima
pokusavajuc¢i da identifikuju grupe ,,sliénog ponasanja®“ u svojim podacima (Luxburg,
2007). Jedan od najpopularnijih i jednostavnih algoritama klasterovanja je K-means,
koji je prvi put objavljen 1955. lako je uveden joS pre viSe od 60 godina i na hiljade
algoritama klasterovanja je od tada objavljeno, K-means je i dalje Siroko u primeni. Ova
¢injenica govori o poteSkocama u nalaZenju algoritama klasterovanja opSte namene,
iako savremena povecanja obima i raznovrsnosti podataka zahtevaju napredke u
metodologiji automatizovanog razumevanja, obrade i sinteze podataka (Jain, 2010).
Eksplozija koli¢ine informacija ne kreira samo velike koli¢ine podataka ve¢ i razli¢itost
podataka, 1 struktuiranih 1 nestruktuiranih. Vecina pristupa klasterovanju ignorise
strukture u objektima koji se klasteruju 1 koriste reprezentacije pomocu vektora
svojstava i za struktuirane i nestruktuirane podatke (Jain, 2010).

Ciljevi analize grupisanja, odnosno klasterovanja, su: istrazivanje fundamentalne
strukture, ako struktura skupa entiteta nije poznata, analizom grupisanja otkrivamo
nepoznatu strukturu, istaknuta svojstva, anomalije, generiSemo hipoteze (npr. oko broja
klastera, itd.), redukcija i kompresija podataka, kao metod za orgnizovanje podataka i
njihovo sumiranje kroz prototipove klastera (npr. ako su klasteri kompaktni, originalni
veliki skup podataka se moze svesti na manji broj grupa, bez znaCajnog gubitka
informacija, ¢ime se grupa individua predstavlja jedinstvenim obrascem), prirodna
klasifikacija, za identifikaciju stepena sli¢nosti medu formama ili organizmima, i
predvidanje (Anderberg, 1973; Jain, 2010; Webb & Copsey, 2011). Klaster analiza je
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vrlo sli¢na diskriminacionoj analizi, kada se diskriminaciona analiza Kkoristi kao
sredstvo za klasifikaciju entiteta. Razlika je $to su kod diskriminacione analize grupe
predefinisane (klase), dok to kod klaster analize nisu (Klasteri). Klaster analiza ne koristi
oznake kategorija koje oznacavaju objekte priornim identifikatorima, npr. naziv klase.
Odsustvo informacije o kategoriji diferencira klasterovanje (ucenje bez nadzora) od
klasifikacije ili diskriminacione analize (u¢enje s nadzorom) (Jain, 2010). Procedure
koje koriste imenovane uzorke se nazivaju s nadzorom, dok procedure koje koriste
neimenovane uzorke se nazivaju bez nadzora (Duda, Hart, & Stork, 2000). Postoji vise
razloga za interesovanje za procedure bez nadzora, kao S§to je to Sto prikupljanje i
obelezavanje velikih skupova obrazaca moze biti skupo, pa moze biti neophodno da se,
nakon S$to se klasifikator istrenira nad malim skupom podataka, dalje pusti da radi bez
nadzora na velikim neobelezenim skupovima, ili se moze pristupiti u suprotnom smeru
— prvo grupisati velike koli¢ine neobelezenih podataka a onda koristiti tehnike s
nadzorom da se obelezavaju tako pronadene grupe. Dodatno, u mnogim primenama
karakteristike obrazaca se mogu postepeno menjati u vremenu, $to su promene koje bi
se mogle pratiti tehnikama bez nadzora, pre nego se primene tehnike s nadzorom, itd.
(Duda, Hart, & Stork, 2000). Dakle metode klasterovanja se koriste u istraZivanju
podataka i za obezbedivanje prototipova za klasifikatore s nadzorom (Webb & Copsey,
2011).

Metode grupisanja entiteta (Bogosavljevi¢, 1985) mogu se podeliti u dve grupe:
e Hijerarhijske metode: Aglomerativne, Dividivne, Preklapajuce, Fazi;
e Nehijerarhijske metode: K-means algoritam, Frogy algoritam, itd.

Kod hijerarhijskih metoda, postupak je iterativni proces u kome se entiteti spajaju
u grupe, pa se u narednoj iteraciji spajaju entiteti i prethodno formirane grupe, tako da
se jednom formirane grupe zapravo samo prosiruju novim entitetima, bez moguénosti

cey e

cey e

Hijerarhijske metode grupisanja se mogu svrstati u dve kategorije prema tome da
li su zasnovane na iterativnom spajanju (aglomerativne metode) ili deljenju grupa i
entiteta (dividivne metode). Prva kategorija polazi od pojedina¢nih entiteta koje
udruzuje u grupe, a zatim u slede¢im iteracijama spaja prethodno formirane grupe i
pojedinacne entitete, s tim da jednom formirane grupe ostaju zajedno, tj. nema
mogucnosti prelaska entiteta iz jedne u drugu grupu (Vukmirovi¢, 1992). Metode koje
spadaju u ovu grupu se zajednicki nazivaju hijerarhijske metode udruzZivanja. Na
pocetku postupka hijerarhijskog udruzivanja postoji n grupa sa po jednim entitetom, a
nadalje se postupak odvija na slede¢i nacin: (1) na osnovu matrice odstojanja biraju se
dve najblize grupe i udruzuju u novu grupu (neka su r-ta i s-ta grupa udruzene u novu
grupu t), (2) odreduje se odstojanje ostalih grupa i novoformirane grupe, i ponovo
ra¢una matrica odstojanja, i (3) prethodna dva koraka se ponavljaju (n-1) put sve dok se
ne formira jedna grupa.
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Druga kategorija metoda radi u suprotnom smeru. One polaze od jedne grupe u
kojoj se nalaze svi entiteti, i iz nje izdvajaju po jedan entitet ili grupu sve dok se ne
formira onoliko grupa koliko ima pojedinacnih entiteta. Ove metode se nazivaju se
hijerarhijske metode deobe. Najpopularnije metode grupisanja pripadaju hijerarhijskim
metodama udruzivanja (Vukovié, 1987).

Grupisanje entiteta zasnovano je na atributima koje merimo. Uzmimo, na primer,
dva atributa; tada za graficki prikaz podataka u cilju odredivanja grupa mozemo uzeti
dijagram rasturanja. Na osnovu dijagrama rasturanja mozemo definisati grupe kao
oblasti u dvodimenzionalnom prostoru sa velikom gustinom ta¢aka, koje su razdvojene
od drugih oblasti delovima sa malom gustinom tacaka. Ako definiSemo takve grupe na
osnovu kriterijuma bliskosti, moZzemo smatrati da entiteti unutar grupe treba da budu
blizi jedni drugima, nego entitetima u drugim grupama (Dobrota M. P., 2015; Dokovi¢,
2013; Kovaci¢, 1994). Osim grafickih metoda, gde se subjektivnom procenom formiraju
grupe, postoje i analiticke metode, gde se prema nizu pravila vrsi grupisanje entiteta. U
osnovi svih ovih metoda je matrica podataka (Tabela 4.1), tj. matrica sa n redova
(entiteta) i p kolona (promenljivih). Na osnovu (n X p) matrice podataka formiramo (n x
n) matricu bliskosti (sli¢nosti) P, ¢iji elementi mere nivo sli¢nosti ili razlike izmedu svih
parova profila iz matrice podataka. Na primer, element p (r,s = 1,2,...,n) je mera
bliskosti izmedu r-tog i s-tog entiteta.

.

1 3 2 4 5

Slika 4.1.1: Primer izgleda dendrograma.

Nakon Sto se formira matrica bliskosti, bira se metoda grupisanja. Metoda
grupisanja je skup pravila pridruzivanja entiteta u grupe na osnovu mere bliskosti, i
izmedu njih treba izabrati onu koja najvise odgovara posmatranom problemu
(Vukmirovi¢, 1992). Kao Sto je spomenuto, najcesce se koriste hijerarhijske metode
grupisanja. Na kraju se dobija hijerarhijska struktura skupa entiteta koja se zove
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hijerarhijsko drvo ili dendrogram (Bulaji¢, 2002), ¢iji je primer dat na Slici 4.1.1.
Generalno, sve metode grupisanja mogu rezultirati podelom skupa podataka u
medusobno iskljuCive (nepreklapajuce) grupe. Ipak, bitno je naglasiti da razliCite
metode ¢e Cesto rezultirati razliCitim grupisanjem, s obzirom da implicitno namecu
srukturu nad podacima, kao i da ¢e tehnike rezultirati grupisanjem ¢ak i onda kada ne
postoji ,,prirodno* grupisanje podataka (Webb & Copsey, 2011).

4.1.1 Mere slicnosti i razlike izmedu entiteta

U cilju grupisanja entiteta, mera bliskosti iskazuje medusobne razlike i slicnosti
izmedu dva entiteta. Mera bliskosti p,s predstavlja meru razlike entiteta r i s ako su
ispunjeni sledeci uslovi:

e Uslov ne-negativnosti: prs > 0 ako se entiteti r i s razlikuju, a p;s = 0 ako i
samo ako su entiteti r i s identi¢ni;

e Uslov simetri¢nosti: Prs = Psr;

e Uslov triangularnosti: pys < prq + Pgs, Zasver,sia.

Mera bliskosti prs predstavlja meru slicnosti entiteta r i s ako su ispunjeni sledeci
uslovi:

e Uslov normiranosti: 0 <pis<1,zasveris;

e ps= 1, samo ako su entiteti identi¢ni;

cene

2007).

Najpoznatija mera razlike je Euklidsko odstojanje, mera odstojanja na bazi
kvantitativnih promenljivih. Na primer, ako su X; i xs r-ti i s-ti red matrice podataka tada
je kvadrat Euklidskog odstojanja:

dr = i(xr,- — X )2

j=1

Euklidsko odstojanje je specijalan slu¢aj Minkowskog odstojanja koje glasi:

1/ A
P 2
M :{Z Xi =Xy }
=L
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Odstojanje Minkowskog se svodi na Euklidsko odstojanje kada je 4 = 2 (Kovacic,
1994). Na osnovu odstojanja Minkowskog se takode moze definisati i “odstojanje
gradskog bloka“ tj. Menhetn odstojanje koje se dobija za A = 1. Sto je A vece, to je mera
odstojanja manje osetljiva na prisustvo nestandardnih opservacija.

Mahalanobisovo odstojanje je odstojanje koje vodi racuna i o kovarijacionoj
strukturi podataka. Ono eliminiSe efekat korelisanosti promenljivih, tako da ga ne treba

ceye

Merenje bliskosti entiteta moze se bazirati i na merama sli¢nosti. Ako se
posmatraju dva entiteta r i s u p-dimenzionalnom prostoru, moze se uzeti ugao izmedu
dva vektora x; i Xs, kako bi se izmerio stepen sli¢nosti izmedu tih entiteta. Sto je taj

.....

koristiti kosinus ugla:

Posto je u gornjem izrazu kvadrat duzine vektora, Crs ne zavisi od duzine dva
vektora. Mera sli¢nosti Crs Se zove konusni koeficijent ili koeficijent podudarnosti
(Jeremic¢, 2012).

Ako je dat skup entiteta X1, ... Xn, i notacija sli¢nosti Sj;, izmedu svih parova
entiteta, intuitivni cilj klasterovanja je deljenje entiteta u nekoliko grupa, pri ¢emu su
oni koji pripadaju jednoj grupi sli¢ni, ali su razli¢iti sa onima iz drugih grupa. Ako je
jedini podatak kojim raspolazemo slicnost izmedu entiteta, podaci se takode mogu
predstaviti u formi grafa sli¢nosti G = (V, E), gde svaki ¢vor v; predstavlja entitet x;, dok
su ivice date tezinama Sjj. Time se problem klasterovanja moze predstaviti kao problem
adekvatnog particionisanja takvog grafa (Luxburg, 2007).

4.1.2 Mere sli¢nosti i razlike medu grupama

Nacin merenja sli¢nosti ili razlike izmedu grupa je upravo osobina po kojoj se
metode analize grupisanja razlikuju. Najpoznatije mere sli¢nosti i razlike su:

e Jednostruko povezivanje,
e Potpuno povezivanje,

e Prosecno povezivanje,

e Metod centroida,

e Wardov metod (metod minimalne sume kvadrata).

54



Prema jednostrukom povezivanju, odstojanje izmedu dve grupe je najmanje
odstojanje parova entiteta iz posmatranih grupa; prema potpunom povezivanju,
odstojanje izmedu dve grupe je najvece odstojanje izmedu parova entiteta; prema
prose¢nom povezivanju, odstojanje izmedu dve grupe se odreduje na osnovu prosecnog
odstojanja svih parova entiteta (Kovaci¢, 1994).

Uzmimo dve grupe entiteta (r i s) koje sadrze n, i ns entiteta; ozna¢imo
opservacije p promenljivih za n entiteta u r-toj grupi sa Xijm (j=1,2,...,p; m=1,2,...n;), i za
ns entiteta u s-toj grupi sa Xsjm; oznacimo centroide r-te grupe sa x’r = [Xr1xXr2#,... Xrp*] |
centroide s-te grupe sa x’s = [Xs1x,Xs2, ...Xsp+] ; tada prvu meru odstojanja izmedu ove dve
grupe mozemo definisati kao:

p
2 2
drs = z (er* - ij*)
i1

Posto postoji ukupno (n¢ns) odstojanja izmedu dve grupe, druga mera odstojanja
definiSe meru ukupnog odstojanja izmedu dve grupe kao n n.d?, a prosecno rastojanje

r''s¥rs?

je nnd2/(n +n)). Moze se pokazati da je ova mera odstojanja izmedu grupa

ekvivalentna promeni u sumi kvadrata unutar grupa do koje je doslo zbog udruzivanja r-
te i s-te grupe (Bulaji¢, 2002; Jeremic, 2012).

Suma kvadrata odstupanja opservacija od svoje sredine tj. suma kvadrata unutar
grupe, se za r-tu grupu definiSe kao

P

Y
SKW. = z;zl:(xﬂ.m - %)
m=1 j=.
dok je za s-tu grupu
nS p 2
SKW, = ;;(xsjm ~Cy)

Kada se ove dve grupe udruze, dobija se kombinovana grupa (na primer t). Ako se
posmatraju odstupanja opservacija grupe t od novog centroida x’t = [Xe*,Xe2*,...Xtp*]
dobija se nova suma kvadrata unutar t-te grupe

n+n, p
SKW, = > Z(erm _Kj*)z

m=1 j=1

Zbog udruzivanja r-te i s-te grupe dolazi do povecéanja ukupne sume kvadrata
unutar grupe koje je dato izrazom

SKW, — (SKW, +SKW, )
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i ekvivalentno je prose¢nom odstojanju izmedu grupa (nmnsdrs2/(nr+ns)). Do ove relacije
se dolazi ako se uspostavi veza izmedu analize varijanse i odredivanja odstojanja
(SKW;) je kao ukupna suma kvadrata u analizi varijanse. Ona se sastoji iz dva dela:
suma kvadrata unutar grupa (SKW,+SKWs) i suma kvadrata izmedu grupa (SKB;) do

koje se moze do¢i ili izrazom SKW, —(SKWr +SKWS), ili direktno:

Druga mera odstojanja izmedu grupa je ekvivalentna sumi kvadrata izmedu grupa,
tj. priraStaju u sumi kvadrata unutar grupa do koga je doslo udruzivanjem r-te i s-te
grupe Ovakva mera odstojanja predstavlja osnovu Wardove metode hijerarhijskog

cen e

Nakon formiranja nove grupe potrebno je izracunati i odstojanja te grupe i ostalih
grupa:

d2 =ad? +a.d?

r-ru sTsu

d2

rs

gde je t novoformirana grupa, u jedna od ostalih grupa (razli¢ita od r i s), a ar, as, f 17y
su koeficijenti koji zavise od toga koji se metod udruzivanja koristi. U datom izrazu
kori§éen je kvadrat Euklidskog odstojanja Sto je neophodno samo ako se koristi metod

cene

druga mera odstojanja.

Vrednosti parametara ar, as, f i y se menjaju u zavisnosti od kori$¢ene mere
odstojanja izmedu grupa (Bulaji¢, 2002):

- 1 1
e Jednostruko povezivanje: a, =o :E"B:O’yz_i
N 1 1
e Potpuno povezivanje: «, =c, :E,IBZOJ/:E
. — n n
e Prosecno povezivanje: o, =——,a,=———, =y =0
n, +n, n, +n,
: n n nn
e Metod centroida: a=——0,=——,f=——""—,y=0
n +n n +n (n, +n,
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n +n n +n n
e Wardov metod: a=—"—"=" 0 ="-">"F=—"— =0
N, +n, n +n, N, +n

4.1.3 Odredivanje broja grupa (klastera)

Automatsko odredivanje broja klastera je jedan od najtezih problema u
klasterovanju podataka. Vecina metoda za automatsko odredivanje broja klastera
prebacuju to u problem odabira modela (Jain, 2010). Naime, u veéini algoritama
automatskog klasterovanja, broj klastera mora biti odreden unapred (Mok, Huang,
Kwok, & Au, 2012). Uprkos brojnim studijama klasterovanja, i dalje dva klju¢na pitanja
ostaju nereSena: (1) kako automatski odrediti broj klastera, 1 (2) kako efektivno obaviti
klasterovanje uzimajuci u obzir rastrkane i Sumovite podatke. Istrazivaci su uveliko
okupirani prvim problemom, odredivanje broja klastera automatski (Xiang & Gong,
2008). Za odabir broja klastera k, razli¢ite, manje ili viSe uspeSne metode su osmisljene.
Kada je za osnovni model malo ili nimalo pretpostavki dostupno, veliki broj razlicitih
indikatora moze biti koriS¢en za izbor broja klastera. Primeri koji se mogu na¢i idu od
ad hoc mera, poput odnosa izmedu sli¢nosti unutar klastera i izmedu klastera, preko
informaciono-teoretskih kriterijuma, gap statistika, do stabilnosnih pristupa (Dobrota,
Delibasi¢, & Delias, 2016).

Jedan od metoda koji se moze primeniti definiSe da je moguce, na 0shovu
dendrograma, formirati izvedenu matricu odstojanja, tako §to se svim parovima entiteta
iz dve razliite grupe koje se udruzuju u jednu pripisuje ista vrednost odstojanja, ona pri
kojoj su udruzeni u dve grupe. Medusobnim poredenjem odgovaraju¢ih elemenata
originalne 1 izvedene matrice odstojanja moze se utvrditi u kom stepenu formirane
grupe predstavljaju dobro resenje problema grupisanja (Pokovi¢, 2013; Jeremic, 2012;
Kovaci¢, 1994). Da bi se odredio broj grupa, graficki prikaz hijerarhijskog grupisanja,
odnosno dendrogram, moZe se ,,prese¢i“ na odredenoj visini izborom Zeljenog broja
grupa (Slika 4.1.2). Time se dolazi do jednog od moguc¢ih reSenja. Problem izbora broja
grupa se moze reSiti pracenjem vrednosti mere odstojanja pri kojoj se dve grupe
udruzuju u jednu. Krecu¢éi se od prvog ka n-1 koraku, vrednost mere odstojanja ¢e rasti,
ali u pocetku sporije, a kasnije brze tj. eksponencijalno. Ako se u okolini ocekivanog
broja grupa u odredenom koraku zabelezi velika promena vrednosti mere odstojanja
izmedu grupa (Slika 4.1.2), tada se broj grupa koji je prethodio definisanom koraku
proglasava optimalnim.
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Slika 4.1.2: Presek dendrograma i podela na odgovarajuci broj grupa.

4.2 Bajesova teorija odlucivanja

Bajesova teorija odlucivanja je fundamentalan statisti¢ki pristup problemu
klasifikacije. Pristup bazira na kvantifikaciji kompromisa izmedu razli¢itih odluka
klasifikacije pomocu verovatnocée i cene ili napora koji se javljaju tokom odlucivanja.
Ona predpostavlja da je problem odlucivanja postavljen u probabilistickom kontekstu, 1
da su sve relevantne verovatnoc¢e poznate (Duda, Hart, & Stork, 2000).

AKo sa @ ozna¢imo stanje prirode, sa @ = w1 mozemo oznaciti jednu a @ = >
drugu odluku (npr. kod automatske Kklasifikacije predmeta kao predmet A ili predmet B,
pomoc¢u automatskih merenja). MoZemo pretpostaviti da postoje neke priorne
verovatnoc¢e (ili jednostavnije priori) P(w;) da je slede¢i predmet A ili priorna
verovatnoca P(w;) da je B. Smatra¢emo X da je kontinualna slu¢ajna promenjiva, koja je
npr. rezultat automatskog ocitavanja svojstva predmeta, kao $to je osvetljenost ili teZina,
¢ija distribucija zavisi od stanja prirode, izrazena kao p(X|w1). Ovo je funkcija gustine
verovatnoce za X kada je dato da je stanje prirode w;. Onda razlika izmedu p(X|wy) i
p(X|w2) opisuje razliditost tog svojstva izmedu dve populacije, predmeta A i B.

Predpostavimo da su nam je poznato i jedno i drugo, i priorne verovatnoce P(w;) i
uslovne verovatnoce p(X|w;). Predpostavimo dalje da merimo svojstvo predmeta (npr.
osvetljenost ili tezinu) i ustanovimo da je njegova vrednost X. Kako ovo merenje utice
na nas stav u pogledu stvarnog stanja prirode — tj. kategorije predmeta? Primetimo prvo
da se (zbirna) gustina verovatnoce nalazenja predmeta iz kategorije w;j kKoji ima svojstvo
X moze zapisati na dva nacina: p(wj, X) = P(wj|X)p(X) = p(X|wj)P(wj). Sredivanje ovog
izraza nas dovodi do odgovora na naSe pitanje, Sto se naziva Bajesovom formulom:
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p(x|w;)P(w;)
Plw:lx) = ——m—=
gde u slucaju dve kategorije

2

p() = ) p(x|w;)P(w)).
j=1

Bajesova formula pokazuje da posmatrajué¢i vrednost X mozemo konvertovati
priornu verovatnoéu P(wj) U posteriornu verovatnocu (ili posterior) P(wjx) —
verovatnoc¢u da je stanje prirode wj ako je izmerena vrednost svojstva X. Verovatnoc¢u
p(X|w;) nazivamo izglednost (eng. likelihood) w; u odnosu na x (termin izabran da ukaze
da je kategorija wj za koju je p(X|w;) veliko ,,izglednija* da bude ta¢na kategorija). Moze
se primetiti da je proizvod izglednosti i priorne verovatnoce taj koji je najvazniji za
odredivanje posteriorne verovatnoce, dok se p(X) moze smatrati samo faktorom za
skaliranje koji obezbeduje da je suma posteriornih verovatno¢a jednaka 1. U mnogim
prakti¢nim primenama komponente x su binarne ili uopste celobrojne vrednosti, tako da
X moze uzeti samo jednu od m diskretnih vrednosti vi,...,Vm. U tom sluéaju funkcija
gustine verovatnoce p(X|w;) postaje singularna i integrali se moraju zameniti
odgovaraju¢im sumama. Bajesova formula onda ukljucuje verovatnoce umesto gustina
verovatnoce.

Bajesovo pravilo odlucivanja sada nalaZze da se minimizira verovatnoc¢a greske na
slede¢i nacin: odluciti @, ako je P(w1|x) > P(w2|x), u suprotnom odluciti w,. Primer je
skiciran na Slici 4.2.1.
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Slika 4.2.1: p(X|wi)p(wi) za klase (kategorije) w1 i w,: u oblasti A x je dodeljen klasi w;.
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Predpostavimo da smo osmotrili odredeno X i da razmiSljamo o preuzimanju
akcije ai. AKo je stvarno stanje prirode wj, mozemo rec¢i da ¢emo izazvati ,,trosak* ili
»gubitak™ A(ailwj). Posto je P(wj|x) verovatno¢a da je stvarno stanje prirode wj,
ocekivani gubitak vezan za preuzimanje akcije a; Je:

R(@il) = ) Aar|w;)P(ay]).
j=1

U terminologiji teorije odlu¢ivanja, o¢ekivani gubitak se naziva rizikom a R(a;|X)
se naziva uslovnim rizikom. Kada god naidemo na odredenu opservaciju X, mozemo
minimizirati ocekivani gubitak odluc¢ivanja biraju¢i onu akciju koja minimizira uslovni
rizik. Ova Bajesova procedura odlucivanja zapravo daje optimalne performanse za
ukupni rizik. Formalno govore¢i, nas problem je nalazenje pravila odlu¢ivanja u odnosu
na P(w;j) koje minimizira ukupan rizik, odnosno potrebno je izabrati akciju o; za koju je
R(aiX) minimalno, odnosno:

a* = argmin R(a;|X).
l

U Bajesovom slu¢aju moze se uociti da je tipi¢an efekat opserviranja dodatnih
uzoraka izoStravanje posteriorne funkcije verovatnoce, sa maksimum u blizini ta¢nih
vrednosti parametara. Ovaj fenomen je poznat kao Bajesovo ucenje. U svakom slucaju
koriste se posteriorne gustine kao pravilo klasifikacije. Nama je od znacaja i uoditi
razliku izmedu ucenja sa 1 bez nadzora. U oba slucaja, uzorci x se smatraju prikupljenim
biraju¢i stanje prirode w; sa verovatnocom P(wj) a zatim nezavisno biraju¢i x prema
zakonu verovatnoc¢e p(X|wi). Razlika je u tome da kod nadgledanog uéenja su nam
poznata stanja prirode (imenovane klase) za svaki uzorak, dok kod nenadgledanog
ucenja nisu. (Duda, Hart, & Stork, 2000; Radojic¢i¢, 2001; Webb & Copsey, 2011)

4.2.1 Parametarske tehnike procene gustine

U prethodnom delu smo opisali osnovnu teoriju Klasifikacije entiteta. Sve
informacije u vezi sa funkcijom gustine p(x|wi) su smatrane poznatima. U praksi te
informacije su Cesto nedostupne ili samo delimi¢no poznate. Prema tome, sledece
pitanje koje se postavlja je procena samih funkcija gustine. Ako pretpostavimo neku
parametarsku formu za raspodelu, moZda dobijena teoretskim razmatranjima, ili
procenom problemskog domena, onda se se problem moze svesti na procenu konacnog
skupa takvih parametara. Cesto se parametarska forma bira zbog pogodnosti (Webb &
Copsey, 2011).

Procena gustine p(x|w;) bazira na uzorku opservacija D; = {x{, s x,’;j} (xl’ € Rd)
iz klase wj. U ovom poglavlju razmatracemo parametarske pristupe proceni gustine. U

takvom parametarskom pristupu, smatracemo da su uslovne verovatnoce koje zavise od
klase w; poznate forme ali imaju nepoznati parametar, ili skup parametara, 6, i to ¢emo
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zapisati kao p(x|¢;). Alternativni, neparametarski pristup proceni gustine, koji ¢emo
kasnije razmatrati, ne pretpostavlja jednostavnu funkcionalnu formu za gustinu. Ovde
¢emo razmatrati dva pristupa proceni parametara kod parametarskih klasno-zavisnhih
gustina, pristup procene (eng. estimative approach) i pristup predvidanja ili Bajesov
pristup (eng. Bayesian approach) (Webb & Copsey, 2011).

4.2.1.1 Procena maksimalne izglednosti

Procena maksimalne izglednosti (eng. Maximum Likelihood Estimation) metode
imaju nekoliko pozitivnih karakteristika. Prvo, gotovo uvek imaju dobra svojstva
konvergencije kako veli¢ina uzorka za trening (ucenje) raste. Zatim, procena

maksimalne izglednosti je cCesto jednostavnija nego alternativnhe metode, poput
Bajesovih tehnika (Duda, Hart, & Stork, 2000).

Pretpostavimo da p(X|w;j) ima poznatu parametarsku formu, i da je tako odredena
jedino vredno$¢u parametarskog vektora 6. Na primer, mozemo imati p(X|w;) ~ N(x;,
%;), gde se 6; sastoji od komponenti 4 and Xj. Da bismo eksplicitno iskazali zavisnost
P(X|ew;) od 6;, mozemo zapisati p(X|w;) kao p(X|w;,d;). Nas problem je sada da koristimo
informacije koji pruza uzorak za trening da dobijemo dobru procenu za nepoznate
parametarske vektore 6, ..., 6. vezanih za svaku od kategorija.

Pretpostavimo da D sadrzi n uzoraka, Xi, ..., Xn. Onda, poSto su uzorci uzeti
nezavisno, imamo

p10) = | [ pCxcle).
k=1

Posmatrano kao funkcija od 0, p(D|6) se naziva izglednoséu (eng. likelihood) od 6
u odnosu na skup uzoraka. Procena maksimalne izglednosti od 6 je, po definiciji,
vrednost 8 koja maksimizira p(D|6). Intuitivno, ova vrednost odgovara onom 6 koje u

nekom smislu se najbolje ,,slaze ili ,,podrzava® posmatrani skup uzoraka za trening
(Slika 4.2.2).
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Slika 4.2.2: Gornji dijagram prikazuje nekoliko trening tacaka u jednoj dimenziji, za
koje se zna ili se pretpostavlja da su Gausove raspodele odredene varijanse, ali
nepoznate srednje vrednosti. Cetiri od kona¢nog skupa kandidata polazne raspodele su
prikazani isprekidanim linijama. Dijagram u sredini prikazuje izglednost p(D|0) kao
funkciju ocekivane vrednosti. lako smo imali veoma veliki broj trening tacaka, ova
izglednost ée biti veoma uska. Vrednost koja maksimizira izglednost je oznatena sa 8;
ona takode maksimizira logaritam izglednosti, odnosno log-izglednost 1(6), prikazano na
dnu.

Za analiticke svrhe, je Cesto lakSe baratati sa logaritmom izglednosti nego sa
samom izglednosti. Posto je logaritam monotono rastu¢, 8 koji maksimizira log-
izglednost takode maksimizira izglednost. Ako se p(D|f) ponasa dobro, diferencijabilna
funkcija od 6, 8 se moZe naéi metodama diferencijelnog raduna. Ako definisemo 1(6)
kao funkciju log-izglednosti
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[(0) = Inp(D|6).

Mozemo formalno zapisati reSenje kao argument 6 koji maksimizira log-
izglednost,

0 =arg max 1(6),

gde je zavisnost od skupa podataka implicitna. Tako, iz prethodne jednacine imamo

10) = ) Inp(x,16)
k=1

n
Vol = z Vp Inp(x,|6).
k=1

Pa se skup nephodnih uslova za procenu maksimalne izglednost za & moze dobiti
iz skupa p jednacina

Vgl = 0

Povezana klasa estimatora — maksimalni a posteriori estimatori (MAP) nalaze
vrednost & koja maksimizira 1(0)p(d). Tako je estimator maksimalne izglednosti MAP
estimator za uniformne ili ,,ravne* priore (Duda, Hart, & Stork, 2000).

4.2.1.2 Bajesova procena

Sada ¢emo razmotriti Bajesovu procenu ili pristup Bajesovog ucenja problemu
klasifikacije. lako rezultati koje ovaj pristup postize ¢e biti priblizno isti onima
dobijenim pomocu maksimalne izglednosti, postoji konceptualna razlika: dok kod
metoda maksimalne izglednosti smatramo pravi vektor parametara koji trazimo, 6,
fiksnim, kod Bajesovog ucenja smatramo 6 slu¢ajnom promenljivom, i podaci za ucenje
nam dozvoljavaju da konvertujemo raspodelu ove promenljive u posteriorne gustine
verovatno¢e (Duda, Hart, & Stork, 2000).

Racunanje posteriornih verovatnoca P(wilX) je u osnovi Bajesove Klasifikacije.
Bajesova formula nam dozvoljava da raCunamo ove verovatnofe iz priornih
verovatnoc¢a P(w;) i klasno-uslovnih gustina p(x|wi), ali kako mozemo nastaviti dalje
ako su ove vrednosti nepoznate? OpSti odgovor na ovo pitanje je da je najbolje Sto
mozemo da izraGunamo P(wi[x) kori§¢enjem svih raspolozivih informacija. Deo ovih
informacija moZe biti priorno znanje, kao $to je poznavanje funkcionalnih formi za
nepoznate gustine i raspone vrednosti nepoznatih parametara. Deo informacija lezi u
skupu trening uzoraka. Ako ponovo oznafimo skup uzoraka sa D, onda moZemo
naglasiti ulogu uzoraka tako S§to ¢emo kao cilj postaviti da ra¢unamo posteriorne
verovatnoée P(wi|x,D). 1z ovih verovatno¢a mozemo doc¢i do Bajesovog klasifikatora.
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Za dati uzorak D, Bajesova formula postaje

p(x|w;, D)P(w;|D)

P(w;|x,D) = :
' §=1p(x|a)j,D)P(w]-|D)

Kao $to sugeriSe ova jednacina, mozemo koristiti informacije koje pruzaju trening
uzorci kako bismo odredili i klasno-uslovne gustine i priorne verovatno¢e (Duda, Hart,
& Stork, 2000).

I skoro svim slu€ajevima, reSenja maksimalne izglednosti 1 Bajesov su identi¢ni u
grani¢noj vrednosti beskonacnih trening podataka. Ipak, kako su prakti¢ni problemi
klasifikacije zasnovanina ograni¢enom skupu podataka za uéenje, logi¢no je razmatrati
kada se ova dva pristupa mogu razlikovati, 1 koji bi trebalo koristiti. Postoji vise
kriterijuma koji utiCu na izbor. Jedan je kompleksnost racunanja, i tu su metode
maksimalne izglednosti obi¢no preferirane s obzirom da prakticno zahtevaju samo
diferencijalni rac¢un, umesto potencijalno kompleksnih multidimenzionalnih integracija
koje zahteva Bajesova procena.To vodi dalje do pitanja lakoce interpretacije. U mnogim
slu¢ajevima reSenja maksimalne izglednosti ¢e biti lakSe interpretirati i razumeti posto
vracaju jedinstveni najbolji model iz skupa koje je dao analitiar/projektant.

Prolikom projektovanja klasifikatora nekom od ove dve metode, odredujemo
posteriorne gustine za svaku kategoriju, i kasifikujemo testne tacke prema maksimalnim
posteriorima. Ukoliko postoji pridru¢en troSak (gubitak), to se takode moze dodati u
model. Postoje tri izvora greske klasifikacije:

e Bajesova ili greSka nemogucnosti razlikovanja: greska usled preklapajuc¢ih
gustina p(x|wi) za razliCite vrednosti i. Ova greska je nasledna odlika
problema 1 ne moZe se eliminisati.

e Greska modela: greSka usled definisanja pogresnog modela, koja se moze
eliminisati ako projektant precizira tacan model koji ukljucuje onaj koji
generiSe podatke.

e Greska procene: greska koja dolazi iz €injenice da su parametri procenjeni
iz kona¢nog skupa uzoraka. Ova greska se najbolje umanjuje povecavajuci
skup trening podataka (Duda, Hart, & Stork, 2000).

4.2.2 Neparametarske tehnike procene gustine

Do sada smo razmatrali ucenje sa nazdorom (nadlgedano ucenje) pod
pretpostavkom da su oblici ili forme funkcija gustine u osnovi poznate. Kada znamo
konkretne funkcije 1 njihove parametre mozemo primeniti Bajesovo pravilo ili test
odnosa izglednosti i odluciti kako da klasifikujemo entitet. Kada mozemo dati
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pretpostavke o formi funkcija gustine, mozemo, kako je gor opisano, na osnovu
poznatih uzoraka baviti se procenama njihovih parametara.

Medutim, u veéini primena prepoznavanja obrazaca i Klasifikacije ova
pretpostavka je upitna; uobicajene parametarske forme retko odgovaraju gustinama koje
se Cesto javljaju u praksi. Konkretno, sve klasi¢ne parametarske gustine su unimodalne
(imaju jedinstven lokalni maksimum), dok mnogi praktiéni problemi ukljucuju
multimodalne gustine. Dalje, nasa ocekivanja da se viSedimenzione gustine mogu
jednostavno predstaviti kao proizvod jednodimenzionih funkcija su retko ostvarena
(Duda, Hart, & Stork, 2000). Drugim re¢ima, moguée je da ne postoje formalne
strukture kojima se mogu opisati i definisati gustine (Webb & Copsey, 2011). Ovde
¢emo opisati neke neparametarske procedure koje se mogu koristiti sa proizvoljnim
raspodelama i bez pretpostavki da se forme gustina u osnovi poznate.

Postoji nekoliko vrsta neparametarskih metoda od znaCaja za prepoznavanje
obrazaca i klasifikaciju entiteta (Duda, Hart, & Stork, 2000; Webb & Copsey, 2011):

e Metode koje se sastoje od procedura za procenu funkcija gustine p(X|w;) iz
trening uzoraka. Ako su ove procene zadovoljavajuce, mogu se koristiti
kao stvarne gustine kada se projektuje klasifikator.

e Metode koje se sastoje od procedura za direktnu procenu posteriornih
verovatnoca P(wjlx). Ovo je usko vezano sa neparametarskim
procedurama poput pravila najblizeg suseda, koje zaobilazi procenu
verovatnoce 1 ide direktno na funkciju odlucivanja.

e Metode koje su neparametarske procedure za transformaciju prostora
svojstva u ocekivanju da je moguée primeniti parametarske metode nad
tako transformisanim prostorom. Ove metode diskriminacione analize
ukljucuju FiSerovu diskriminacionu (linearnu) funkciju, koja daje vaznu
vezu izmedu parametarskih 1 adaptivnih tehnika. Ovim metodama ¢emo se
baviti posebno u odvojenom poglavlju ove glave.

4.2.2.1 Procena gustine metodom k-najbliZih suseda

Mozemo reé¢i da je verovatnoca Py da se k entiteta nalaze u prostoru u kome je
prose¢na verovatnoca prostora P funkcija od k/n, gde je n ukupan broj entiteta. Ako
pretpostavimo da je p(x) kontinualna i da je region R dovoljno mali da p ne varira
znacajno unutar njega, mozemo zapisati

f p(xdx' = p()V,

R
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gde je x tacka unutar R i V je prostor (zapremina) obuhvacen sa R. Dolazimo time do
slede¢e ocigledne procene za p(x) (Duda, Hart, & Stork, 2000):

k/n

p(x) =~

Moguce reSenje za problem nalazenja ,,najbolje funkcije je da zapremina cCelije
bude u funkciji trening podataka, pre nego neka proizvoljna funkcija ukupnog broja
uzoraka. Na primer, da procenimo p(x) iz n trening uzoraka ili prototipova mozemo
centrirati ¢eliju (zapremine V) oko x i prosirivati je dok ne obuhvati k, uzoraka, gde je
k, neka odredena funkcija od n. Ovi uzorci su K, najblizih suseda tacki x. Ako je gustina
velika oko x, ¢elija ¢e biti relativno mala, §to daje dobru rezoluciju. Ako je gustina
mala, ¢elija ¢e porasti velika, ali ¢e prestati rasti ¢im ude u oblast vece gustine. U oba
sluc¢aja ako uzmemo

k,/n

pn(x) = Vv

hoc¢emo k, da ide ka beskonac¢no kako n ide ka beskonacno, s obzirom da to obezbeduje
da kn/n bude dobra procena verovatnoce da ¢e tacka upasti u Celiju zapremine V.
Medutim, takode ho¢emo da k, raste dovoljno sporo kako bi veli¢ina ¢elije potrebna da
obuhvati k, trening bila smanjena ka nuli. Primer je dat na Slici 4.2.3 (Duda, Hart, &
Stork, 2000; Webb & Copsey, 2011).

p(x)

: 3 ]

; /\/\/\/ \
o s oo g .

Slika 4.2.3: osam tacaka u jednoj dimenziji i k-najblizih suseda (eng. k-nearest-
neighbor) procena gustine, za k=3 i k=5. Mozemo primetiti da se prekidi u nagibima
procena u opstem slucaju javljaju van pozicija samih tacaka.
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Opisana tehnika se moze koristiti za procenu posteriornih verovatnoca P(wi|X) iz
skupa od n klasifikovanih uzoraka koris¢enjem uzoraka za procenu predmetnih gustina.
Pretpostavimo da postavimo ¢eliju zapremine V oko X i obuhvatimo k uzoraka, od kojih
je ki klasifikovano kao w;. Onda je ocigledna procena za ukupnu verovatnocu p(X,w;)

ki/n
p‘n(XP (Ui) = l‘/ )
i prema tome razumna procena za P(wilX) je
Pn (X, w;) k;

Py(wilx) = e = CL
n\Wj §=1 Pn(x, a)j) k

Drugim recima, procene posteriornih verovatno¢a da je w; Stanje prirode je
jednostavno udeo uzoraka unutar ¢elije koji su klasifikovani kao w;. Posledi¢no, za
najmanju stopu greske biramo onu kategoriju koja je najviSe zastupljena unutar Celijje.
Ako postoji dovoljno uzoraka i ako je ¢elija dovoljno mala, moze se pokazati da ¢e ovo
dati rezultate koji se priblizavaju najbolje moguc¢im (Duda, Hart, & Stork, 2000; Webb
& Copsey, 2011).

Kada se radi o izboru veli¢ine ¢elije, mozemo Koristiti pristup Parzen-prozora ili
ili pristup kn-najblizih suseda. U prvom slucaju V, bi bio neka odredena funkcija od n,
kao $to je V,, = 1/+/n. U drugom slucaju V, bi se $irio dok ne obuhvati neki odredeni
broj uzoraka, poput k = vn. U oba slu¢aja, kako n ide ka beskonaénosti beskonacan
broj uzoraka ¢e upasti u beskona¢no malu éeliju. Cinjenica da veli¢ina éelije moze
postati proizvoljno mala 1 ipak sadrzati proizvoljno veliki broj uzoraka bi nam
omogucila da saznamo nepoznate verovatnoce sa pribliZnom sigurnoS¢u 1 time
dobijemo optimalne performanse. Sta vise, moZe se pokazati da moZemo postici

uporedive performanse ¢ak i ako baziramo odluke samo na klasama jednog jedinog
najblizeg suseda od x (Duda, Hart, & Stork, 2000).

4.2.2.2 Procena gustine metodom histograma

Metod histograma (eng. Histogram method) je verovatno najstariji metod procene
gustine. To je klasi¢an pristup po kojem se gustina verovatno¢e formira iz skupa
uzoraka. U jednoj dimenziji, realna linija je podeljena u odredeni broj ¢elija identi¢nih
veli¢ina (Slika 4.2.4) i procena gustine u tacki x je uzeta kao

() = e
p - 25\]

n; dx

gde je n; broj uzoraka u ¢eliji Sirine dx koji okruzuje tacku X, N je ukupan broj ¢elija i dx
je veli¢ina Celije. Ovo se uopStava u
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)

p(x) =

za multidimenzionalni prostor posmatranja, gde je dV veli¢ina segmenta j (Webb &
Copsey, 2011).

-—

dr

Slika 4.2.4: Histogram.

lako je ovo veoma jednostavan koncept i lak za implementaciju, i ima prednost
Sto ne zahteva cuvanje taCaka uzoraka, postoji nekoliko problema sa osnovnim
pristupom histograma. Kao prvo, retko je prakti¢an u prostoru veceg broja dimenzija. U
jednoj dimenziji, postoji N ¢elija; u dve dimenzije N? éelija (ako pretpostavimo da je
svaka promenljiva particionisana u N ¢elija). Za uzorke podataka x € R? (d-dimenzioni
vektor x) postoji N* ¢elija. Ovaj eksponencijalni rast broja ¢elija znaci da kod veceg
broja dimenzija veoma velika koli¢ina podataka je potrebna za procenu gustine. Na
primer, gde su podaci Sesto-dimenzionalni, deljenje skale promenljivih na 10 celija
(razumno mali broj) daje milion celija. Kako bi se sprecilo da procena bude nula na
velikom broju regiona, potreban je veliki broj opservacija. Ovo je poznato kao
»prokletstvo dimenzionalnosti“. Drugi problem sa pristupom histograma je da su
procene gustina diskontinualne i iznenada padaju na nulu na ivicama regiona (Webb &
Copsey, 2011). Pristup histograma se moze generalizovati da uklju¢i Bajesove mreze
(eng. Bayesan networks), takode poznate i kao Kondiciono-probabilisticke mreze (eng.
Conditional Probabilistic Networks, CPN) (Webb & Copsey, 2011; Evans, 1998).

4.2.2.3 Metode jezgra

Kao $to je ve¢ receno, jedan od problema sa pristupom histograma je da, za fiksne
dimenzije Celija, broj ¢elija eksponencijalno raste sa dimenzijom vektora podataka. Ovaj
problem se moze prevazi¢i donekle pomocu promenljive veliCine celija. Metod k-
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najblizih suseda (u svom najprostijem obliku) prevazilazi problem procenjujuci gustinu
pomocu ¢elije u kojoj je broj trening uzoraka fiksan i nalazi veli¢inu ¢elije koja sadrzi
najblizih k. Metoda jezgra (eng. Kernel method), takode poznat i kao Parzen metod
procene gustine) fiksira veli¢inu ¢elije i nalazi broj uzoraka unutar ¢elije i koristi to za
procenu gustine, pri ¢emu reSava problem naglih ,,$iljaka“ (Webb & Copsey, 2011).

Posmatrajmo jednodimenzionalni primer i neka je {xu, ..., Xn} Skup opservacija ili
uzoraka podataka koje ¢emo koristiti za procenu gustine. MoZemo jednostavno zapisati
procenu kumulativne funkcije raspodele kao

~ broj opservacija < x
P(x) = ] Op ]

n
Funkcija gustine, p(x), je izvodena iz raspodele, ali raspodela je diskontinualna (u
vrednostima opservacija; Slika 4.2.5) i njeni izvodi resultiraju skupom ,Siljaka* u
tatkama uzoraka, X;, i nulama na drugim mestima. Medutim, mozemo definisati procenu
gustine kao

P(x+h)—P(x—h)
2h

gde je h pozitivan broj. Ovo je odnos opservacija koje upadaju u interval (x — h,x + h)
podeljen sa 2h. To se moZe zapisati kao

plx) =

n

p(x) = %ZK (=)

i=1

gde je K(z) pravougaono jezgro (takode poznato kao top hat)

0lz| >1
K@ =11 ,<1
Lzl <

Iz gornje dve jednacine proizilazi prethodna, jer za tacke uzorka x;, unutar h od
X, funkcija jezgra uzima vrednost %, i time sumiranje daje vrednost %2 od broja
opservacija unutar intervala. Slika 4.2.6 prikazuje procenu gustine za podatke koji su
dali kumulativnu distribuciju na Slici 4.2.5 (Webb & Copsey, 2011).
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Slika 4.2.5: Kumulativna raspodela
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Slika 4.2.6: Procena gustine verovatnoce sa top hat jezgrom, h=0.2.

Slika 4.2.6 pokazuje nam da je procena gustine sama po sebi diskontinualna.
Ovo dolazi iz Cinjenice da tacke unutar razlike h od x doprinose vrednosti — gustini a
udaljenije tacke vrednoS¢u nula. Taj skok od —— do nula stvara te diskontinualnosti.
Mozemo ovo ukloniti i generalizovati estimator, koriS¢enem tezinske funkcije koja je
vise glatka od prethodno date. Na primer, mozemo imati tezinsku funkciju Ki(z) koja se
smanjuje kako |z| raste. Slika 4.2.7 prikazuje procenu gustine dobijenu sa normalnim
jezgrom

K,(2) = 1 z?
1 —«T—He"p{‘?}

i vrednostima h=0.2 i h=0.5. Ovo daje vise glatku procenu gustine. Naravno, to ne znaci
da je ova procena obavezno tacnija nego ona sa Slike 4.2.6, ali mozemo prestpostaviti
da je osnovna gustina glatka funkcija i da trazi glatku procenu (Webb & Copsey, 2011).
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Slika 4.2.7: Gustina verovatnoce za dati prethodni primer, Gausovim jezgrom i
razli¢itim nivoima izgladivanja: h=0.2 i h=0.5.

Dakle, metoda jezgra za procenu gustine se moze definisati tako da sa datim
skupom opservacija {Xi, ..., Xn}, procena funkcije gustine, u jednoj dimenziji, je data
kao

n
. 1 X —X;
P00 =) K ()
=1
Gde je K(z) nazvan funkcija jezgra a h je paramtar Sirenja ili izgladivanja (nekad
nazivan i protok) (Webb & Copsey, 2011). Primeri popularnih univarijantnih funkcija
jezra su dati u Tabeli 4.2.1.

Tabela 4.2.1: Popularno kori$¢ene funkcije jezgra za univarijantne podatke.

Funkcija jezgra Analiti¢ka forma, K(X)
Pravougaona (top hat) Y za |x|<1, 0 u suprotnom

Trouglasta 1 —|x| za |x|<1, O u suprotnom
Dvotezinska (Quartic) 1—2(1—x2)2 za |x|<1, 0 u suprotnom
Normlna (Gausova) \/%_n exp (— xZ—Z)

Bartlett—Epanechnikov %(1 - %)/\/g za |x| < V/5, 0 u suprotnom
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4.2.3 Statisticko prepoznavanje obrazaca i klasifikacija

Prepoznavanje obrazaca (eng. Pattern Recognition) se kao oblast izucavanja
znacajno razvilo tokom 1960-ih. Ima veliki broj primena, od klasi¢nih kao Sto je
automatsko prepoznavanje znakova i medicinske dijagnostike do novijih u data mining-
u (npr. bodovanje kredita, analiza prodaje kupcima, itd.) (Webb & Copsey, 2011).
Ukratko, prepoznavanje obrazaca je proces uzimanja sirovih podataka i preduzimanje
akcija na osnovu kategorije obrasca (Duda, Hart, & Stork, 2000). Poslednjih godina
postoje brojni proboji u razvoju metodologije i samoj primeni, koji ukljuc¢uju, na primer,
Bajesove racunske metode i kernel-based metode (ukljucujuéi metode podrzavajucih
vektora) (Webb & Copsey, 2011). Postoji veliko preklapanje oblasti izucavanja
statistickog prepoznavanja obrazaca i masinskog ucenja, iako je naglasak masinskog
ucenja mozda viSe na strani racunarski intenzivnih metoda a manje na statistickom
pristupu.

Generalno govoreci, cilj oblasti prepoznavanja obrazaca jeste da automatizuje
procese koje obavljaju ljudi. Na primer, automatska analiza i prepoznavanje
fotomikrografije ¢elija tkiva se moze koristiti u testovima krvi, testovima na rak i analizi
mozdanog tkiva. Drugi primer, koji je od nas od najveéeg znacaja, je se odnosi na
automatsko prepoznavanje slika daljinskog uzorkovanja, bilo iz satelita ili sa drugih
platformi (McLachlan, 2004). Postoji viSe razloga za razvoj atumatizovanog procesa
klasifikacije — umesto da se na klasifikaciju svih obrazaca primenjuje isti postupak kao i
kod klasifikacije trening seta, kao Sto su: da bi se uklonio ljudski rad u procesu
prepoznavanja, kako bi proces postao pouzdaniji, da se smanje troSkovi i ubrza proces,
da se omogucu operativnost u nepristupacnim ili opasnim okruzenjima, da se omoguci
operativnost na daljinu (npr. klasifikacija kod daljinskog uzorkovanja), da se omoguci
dijagnostika takva da se ne oSteti predmet dijagnoze (npr. u medicini, na Zivim
subjektima, ili kod kompleksih masina), itd. (Webb & Copsey, 2011).

Projektovanje klasifikatora obrazaca ili pravila za diskriminaciju ili alokaciju
zahteva specifikaciju parametara klasifikatora obrazaca (Sematski prikazan na slici
4.2.8) tako da daje optimalne (u nekom smislu) odgovore za dati ulazni obrazac
(entitet). Taj odgovor je obi¢no procena klase kojoj obrazac pripada. Pretpostavljamo da
imamo skup obrazaca poznatih klasa {(xi, zi ), i = 1, ..., n} (trening set, odnosno skup
podataka za ucenje, trening ili projektovanje) koji smo koristili za projektovanje
klasifikatora (za odredivanje njegovih unutrasnjih parametara). Kad je ovo uradeno,
mozemo proceniti pripadnost klasi za obrazac x za koji je klasa nepoznata. Ucenje
modela na osnovu trening seta je proces indukcije, dok je primena nau¢enog modela na
obrasce nepoznatih klasa proces dedukcije (Webb & Copsey, 2011).
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| Selektor/ekstraktor
svojstava (atributa)

Klasifikator ——»
Odluka
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Obrazac Obrazac
reprezentacije svojstava

Slika 4.2.8: Klasifikator obrazaca

Prema tome, svrha klasifikatora obrazaca je da obezbedi: (a) deskriptivni model
koji objaSnjava razlike izmedu obrazaca razlicitih klasa u smislu svojstava 1 njihovih
mera, i (b) prediktivni model koji predvida klase neoznacenih obrazaca. Prema (Duda,
Hart, & Stork, 2000) pod-problemi klasifikacije obrazaca, koji se moraju reSavati, su:
ekstrakcija svojstava, Sum u podacima, overfitting, odabir modela, priorno znanje,
nedostajua svojstva, segmentacija, kontekst, invarijantnost, tro§kovi 1 riziCli,
kompleksnost racunanja, itd. Istrazivanje kod prepoznavanje obrazaca se moze sastojati
od vise faza, od kojih ne moraju sve biti prisutne ili neke mogu biti spojene zajedno, a
tipi¢no to su (Webb & Copsey, 2011):

1. Formulisanje problema: razumevanje ciljeva istrazivanja i planiranje;

2. Prikupljanje podataka: merenja varijabli i utvrdivanje detalja procedure
prikupljanja podataka (ground truth);

3. Inicijalno ispitivanje podataka: provera podataka i razumevanje strukture;
4. Selekcija i ekstrakcija svojstava (atributa);

5. Nenadgledana Kklasifikacija ili klasterovanje: eksploratorna analiza
podataka kako bi se doSlo do zakljucaka u analizi. Takode to moZe biti
predprocesiranje podataka za nagledane procedure klasifikacije;

6. Primena diksriminacionih (ili regresionih) procedura: klasifikator se
projektuje pomocu trening seta i primera;

7. Procena rezultata: primena istreniranog klasifikatora na nezavisne test
podatke obrazaca imenovanih klasa. Performanse klasifikacije se cesto
sumiraju u vidu matrice konfuzije;

8. Interpretacija.

Selekcija svojstava (eng. feature selection ili jo§ feature selection in the
measurement space) je proces odabira onih promenjivih iz izmerenog skupa podataka
koji su najprikladniji za zadatak klasifikacije. Kod nekih problema nema automatske
selekcije svojstava, ve¢ te zadatke vrSi ,,istraZziva¢® koji poznaje domen problema.
Metode selekcije svojstava koje su blisko vezane za sam tip klasifikatora u glavhom
daju bolje rezultate u odnosu na metode filtriranja (koje su nezavisne od Klasifikatora)
(Webb & Copsey, 2011).

73



Ekstrakcija svojstava (eng. feature extraction, ili jos feature selection in the
transformed space) je uzimanje linearnih ili nelinearnih transformacija originalnih
promenljivih kako bi se dobile nove promenljive. Jedna od najSire koris¢enih tehnika
ekstrakcije svojstava je analiza glavnih komponenti (eng. Principal Component
Analysis, PCA), koja sprovodi kako bi se pronasao smanjeni skup u odnosu na osnovne
varijable ili komponente koje najviSe doprinose varijacijama u osnovnim podacima
(Webb & Copsey, 2011). Konceptualne granice izmedu ekstrakcije svojstava i same
klasifikacije su donekle proizvoljne: idealan ekstraktor svojstava bi Cinio posao
klasifikatora trivijalnim, dok svemoguci klasifikator ne bi trebao pomo¢ sofisticiranog
ckstraktora. Razlika je tu viSe zbog prakticnih nego teoretskih razloga. Genralno,
zadatak ekstraktora svojstava je znacajno viSe zavisan od problema odnosno domena,
nego S$to je sam klasifikator (Duda, Hart, & Stork, 2000).

U oba slucaja, i kod selekcije 1 kod ekstrakcije, se radi o redukovanju broja
korisnih varijabli u odnosu na originalni broj, odnosno do redukcije dimenzionalnosti
podataka, Sto moze dovesti boljih performansi klasifikatora i boljeg razumevanja
podataka. U prvom slucaju se identifikuju one promenljive koje ne doprinose zadatku
klasifikacije, 1 kod reSavanja problema diskriminacije moZzemo zanemariti promenljive
koje ne doprinose razdvajanju klasa. Drugi pristup je nalaZenje transformacije u prostor
svojstava nize dimenzije. Transformacija moze biti uradena pre projektovanja
klasifikatora (pre-filtracija podataka) ili integrisana sa klasifikatorom. Oba slucaja su
Sematski prikazan na Slici 4.2.9 (Webb & Copsey, 2011).

Iy — Tl —
- - .{1 —_— fl
S
|  fl=) | fr.. @)
> - J2 — f‘_!
Tp > Tp —pl
(a) Selektor svojstava (b) Ekstraktor svojstava

Slika 4.2.9: Redukcija dimenzionalnosti pomocu (a) selekcije svojstava i (b) ekstrakcije
svojstava.

Oblast prepoznavanja obrazaca poznata kao statisticko prepoznavanje obrazaca
ima Cvrste veze sa statistickom teorijom odlu€ivanja i oblastima multivarijacione
analize — narocito diskriminacionom analizom (McLachlan, 2004). Posto je
klasifikacija, u osnovi, zadatak utvrdivanja modela koji je generisao obrasce (entitete),
razli¢ite tehnike klasifikacije mogu biti korisne zavisno od vrste samih modela koji su
kandidati. Kod statistiCkog prepoznavanja obrazaca se fokusiramo na statisticke osobine
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obrazaca (generalno izrazenih u gustinama verovatnoc¢a) (Duda, Hart, & Stork, 2000).
Kako smo vec¢ rekli, obrascom se smatra jedan entitet koji je predstavljen vektorom
svojstava (atributa) kona¢ne dimenzije. Prema tome, prepoznavanje obrazaca u odnosu
na konacni broj predefinisanih grupa obrazaca moze biti formulisano u okvirima
diskriminacione analize (McLachlan, 2004).

Diskriminaciona analiza ili (statisticka) diskriminacija je ovde koristi za probleme
povezane za statisticku separaciju izmedu razli¢itih klasa ili grupa i za alokaciju entiteta
u grupe (ogranicenog broja), gde je postojanje grupa poznato a priori i gde, tipic¢no,
postoje dostupni podaci o svojstvima (eng. feature data) entiteta iz razlicitih grupa koje
su u osnovi (McLachlan, 2004). Drugim re¢ima, podrazumeva veliki broj problema
statistickog prepoznavanja obrazaca, gde se obrascom smatra jedan entitet i predstavljen
je vektorom svojstava (atributa) obrasca kona¢ne dimenzije (McLachlan, 2004). Ono $to
je od posebnog znacaja za nas u ovom istrazivanju je to da je diskriminaciona analiza
takode Siroko u upotrebi u oblasti prepoznavanja obrazaca koja se primarno bavi
slikama (McLachlan, 2004). Medutim, vazno je napomenuti da takva klasifikacija
obrazaca nije isto §to i obrada slika. Kod obrade slika, i ulaz i izlaz iz obrade je slika a
koraci obrade slike cesto ukljucuju obradu rotiranja, povecanja kontrasta, i druge
transformacije koje zadrzavaju polazne informacije, dok ekstrakcija svojstava, kao $to je
nalazenje najvisih ili najnizih vrednosti intenziteta, gube informacije (ali u nadi da
o¢uvaju sve $to je od znacaja za zeljeni zadatak) (Duda, Hart, & Stork, 2000).

Radi kompletnosti pregleda, spomenuc¢emo jos dve metode klasifikacije obrazaca:
stabla odlucivanja i zbirne (ansambl) metode.

Stabla odlucivanja (eng. Decision Trees), jos i stabla klasifikacije, leze u preseku
oblasti statistickog prepoznavanja obrazaca i masinskog ucenja. S jedne strane ona su
primer neparametarskog pristupa koji modeluje funkciju Kklasifikacije/regresije kao
tezinsku sumu osnovnih funkcija. S druge strane, mogu se koristiti da generiSu pravila
interpretacije, koja mogu biti korisna u mnogim primenama. Stabla odlu¢ivanja su
sustinski veoma jednostavni modeli koji se razlikuju u jednom veoma vaznom aspektu
od ostalih pristupa klasifikaciji: interpretacija klasifikatora odnsono reprezentacija
pravila klasifikacije je data kao stablo, sa ¢vorovima oznafenim kao svojstvima,
ivicama kao vrednostima (ili skupom vrednosti) tih svojstava, i listovima kao klasama.
Stablo odluc¢ivanja je primer viSefaznog procesa odluCivanja: umesto da Kkoristi
kompletan skup svojstava odjednom za donosenje odluke, zarli¢iti podskupovi svojstava
se koriste na razli¢itim nivoima stabla (Webb & Copsey, 2011).

Zbirne (ansambl) metode (eng. Ensemble Methods, jos mixture of expert models,
ensemble classifiers, modular classifiers ili ponekad pooled classifiers) polaze od
pretpostavke da mozemo povecati performanse klasifikatora kombinuju¢i izlaze
nekoliko (komponentnih) Klasifikatora (Webb & Copsey, 2011; Duda, Hart, & Stork,
2000). Takvi klasifikatori su naroc€ito korisni ako je svaki od njegovih komponentnih
klasifikatora veoma ,,istreniran (je ,,ekspert”) u razliCitoj oblasti prostora svojstava
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(Duda, Hart, & Stork, 2000). Njihova arhitektura se sastoji od k komponentnih
klasifikatora, od kojih svaki ima parametre za ucenje 6;, i=1,...K. Za svaki ulazni
obrazac X, svaki komponentni Klasifikator i daje procenu pripadnosti kategoriji
gir=P(w([X,8;). lzlazi su ponderisani pomocu gating podsistema kojim upravlja
parametarski vektor 6y, i objedinjeni za konacnu klasifikaciju (Slika 4.2.10) (Duda,
Hart, & Stork, 2000). Zbirme metode (ili tehnike kombinovanja klasifikatora) su oblast
od velikog izucavanja poslednjih godina i vezane su za napredak u literaturi fuzije
podataka, gde je narocito problem fuzije odluka intenzivno adresiran (Webb & Copsey,
2011).

d

pooling
system
« d »
W,
gating W PY
subsystem W
do| — ®
+ gix. qy) £:(%, @) gux, @)
component component component
classifier 1 classifier 2 LA classifier k
ifier 1 g ifier 2 g, ifierk g

I J

Slika 4.2.10: Sematski prikaz zbirnog (modularnog) klasifikatora

Na kraju, postavlja se pitanje: ako nas zanimaju generalizovane performanse (ako
nema priornih pretpostavki o prirodi zadatka klasifikacije), da li moZemo preferirati
jedan Kklasifikator ili algoritam ucenja u odnosu na drugi (da li ukupno jedan metod
klasifikacije moze biti superiorniji ili inferiorniji)? Kako nalaze No Free Lunch
teorema, odgovor je — ne: po pitanju generalnih performansi, nema kontekstno ili
problemski nezavisnih razloga da se favorizuje jedan metod ucenja ili klasifikacije u
odnosu na drugi (Duda, Hart, & Stork, 2000). Superiornost jednog algoritma koja
naizgled moze postojati je usled prirode problema koji se istrazuje i raspodele podataka.
Kada se suofavamo sa prakti¢nim problemima prepoznavanja obrazaca, potrebno je
fokusirati se na najvaznije aspekte — priorne informacije, raspodelu podataka, koli¢ina
trening podataka i funkciju troska (ili nagrade) (Duda, Hart, & Stork, 2000).
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4.3 Diskriminaciona analiza

Diskriminaciona analiza je multivarijaciona metoda koja se bavi razdvajanjem
razli¢itih grupa i alokacijom entiteta u predefinisane grupe. Njena dva su osnovna cilja
su: (1) diskriminacija ili razdvajanje izmedu grupa — utvrdivanje da li postoji statisticki
znacajna razlika srednjih vrednosti dve ili viSe grupa i odreduje koja od vise
posmatranih promenljivih daje najveci doprinos utvrdenoj razlici, i (2) klasifikacija ili
alokacija entiteta — utvrdivanje postupka za klasifikaciju entiteta na osnovu vrednosti
nekoliko promenljivih u dve ili viSe razdvojenih, predefinisanih grupa (Kovacié, 1994).
Cest je slucaj preklapanja ovih ciljeva, pa tehnike analize za razdvajanje izmedu grupa
istovremeno mogu sluziti i za klasifikaciju opservacija u takve predefinisane grupe. Prvi
cilj analize — diskriminacija ili razdvajanje izmedu grupa obuhvata metode deskriptivne
diskriminacione analize, dok drugi cilj — klasifikacija ili alokacija opservacija obuhvata
metode Kklasifikacije. Diskriminaciona analiza, sa tehnicke strane, formira linearne
kombinacije nezavisnih promenljivih kojima ¢e se diskriminacija izmedu predefinisanih
grupa izvrsiti na taj nacin da greska pogresne klasifikacije entiteta bude minimizirana,
odnosno da se maksimizira relativan odnos varijansi izmedu i unutar grupa (Kovacic,
1994; Radojici¢, 2001; Radojici¢, 2007).

Sli¢éno kao i kod regresione analize, kod diskriminacione analize na osnovu skupa
nezavisnih promenljivih se predvida ili opisuje ponasanje zavisne promenljive. Skup
nezavisnih promenljivih je skup kontinualnih (neprekidnih) promenljivih, medutim za
razliku od regresione analize, gde zavisna promenljiva takode predstavlja kontinualnu
promenljivu, u diskriminacionoj analizi je zavisna promenljiva kvalitativna. Ovde ¢e
zavisna promenljiva uzeti vrednost predefinisanih kategorija odnosno grupa (na primer,
uzece vrednosti 0 1 1 ako razmatramo problem diskriminacije dve grupe). Za razliku od
metode analize varijanse, gde je zavisna promenljiva kvantitativna, a nezavisne su
kvalitativne, kod diskriminacione analize zavisna promenljiva je kvalitativna, a
nezavisne promenljive su kvantitativne (Kovaci¢, 1994).

U ovoj disertaciji fokusiratemo se na tehnike diskriminacione analize koje se
koriste da bi se odredeni entitet klasifikovao u jednu od dve ili viSe alternativnih grupa
(ili populacija), a u odnosu na niz izvrSenih merenja daljinskim uzorkovanjem. Ove
tehnike se takode mogu koristiti za odredivanje onih promenljivih koje najvise
doprinose klasifikaciji. Prema tome, kao i kod regresione analize, postoje dve uloge
diskriminacione analize: predikcija (predvidanje) i deskripcija (opisivanje).

4.3.1 Klasifikacija entiteta metodama diskriminacione analize

Prvi korak u analizi podataka je odredivanje deskriptivnih mera za svaku od

ceye

dve grupe na osnovi jedne promenljive X. Da bismo odredili u koju grupu da
klasifikujemo svaki od entiteta, moramo odrediti granicnu tacku klasifikacije (eng.
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Cutting Point). Ako obelezimo ovu tacku sa C, tada ¢e entitet e; biti Klasifikovan u
grupu (populaciju) 1, ako vazi X; > C, gde je X; vrednost promenljive X, za i-ti entitet
bi se izvrsila pogresna klasifikacija entiteta u grupu (populaciju) 2 i obrnuto. Ukoliko
mozemo pretpostaviti da dve populacije imaju jednake varijanse, tada je uobicajena
vrednost C:

gde su X, i X, prosene vrednosti za svaku od predefinisanih grupa. Ova

vrednost obezbeduje da verovatnoCe obeju greSaka budu jednake. Na Slici 4.3.1
prikazana je separacija entiteta na osnovu jedne promenljive. ldealizovana situacija
prikazana na Slici 4.3.1.(a) se retko srece u praksi. U situacijama u realnom Zzivotu nivo
preklapanja dve distribucije je vrlo ¢est, dok su varijanse retko jednake (Slika 4.3.1.(b)).
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Slika 4.3.1: (a) ,,Dobra“ i (b) ,,lo8a“ separacija entiteta izmedu dve grupe, kada se
posmatra jedna promenljiva

Kombinacija dve ili vise promenljivih moze doprineti boljoj klasifikaciji entiteta u
grupe. Potrebno je napomenuti da broj promenljivih koje se koriste za klasifikaciju
mora biti manji od N; + N, — 1, gde je N; broj entiteta u prvoj a N broj entiteta u drugoj
grupi, da se ne bi uslo u oblast sa negativnim brojem stepeni slobode (Radojici¢, 2001).
Posmatrajmo dve promenljive X 1 Y, i skup entiteta, kao Sto je dato na Slici 4.3.2.(a).
Ukoliko bismo posmatrali separaciju entiteta u grupe na osnovu primenljivin X i Y
zasebno, tada bi takva separacija graficki mogla biti prikazana kao $to je na Slici
4.3.2.(b).
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Slika 4.3.2: (a) Distribucija i (b) separacija entiteta izmedu dve grupe, kada se
posmatraju dve promenljive

Slika 4.3.2 prikazuje univarijantnu distribuciju X i Y odvojeno. Univarijantna
distribucija X je ono §to se dobije ako se vrednosti Y zanemare. Baziravsi se samo na X
i njegovoj odgovarajucoj grani¢noj tacki Ci, doslo bi do pojave relativno velike koli¢ine

greSaka za odredene entitete (tj. pogresne klasifikacije). Iako u nesto manjoj koli€ini,

2001).

cey e

Da bismo koristili obe varijable simultano, neophodno je da se na neki na¢in
podeli ravan X0Y na dva dela, od kojih svaki odgovara jednoj populaciji odnosno grupi,
1 da se entiteti odgovaraju¢e klasifikuju u predefinisane grupe. Najbolja moguca
separacija za gornji primer prikazana je na Slici 4.3.3.

Slika 4.3.3: Simultana separacija entiteta izmedu dve grupe

Jednostavan nacin za odredivanje ova dva regiona je da se povuce prava linija
kroz tacke preseka dve koncetracione elipse, kako je prikazano na Slici 4.3.4.
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Z
Slika 4.3.4: Simultana separacija entiteta izmedu dve grupe

Procenat entiteta iz druge grupe (populacije) koji su pogresno klasifikovani u prvu
grupu je prikazan u tamno sivoj Srafiranoj oblasti desno od tacke C. Osencena povrSina
svetlije sivom bojom prikazuju procenat entiteta iz prve grupe (populacije) koje su
pogresno klasifikovane u drugu. Greske koje nastaju pri koriS¢enju dve promenljive
simultano (Slike 4.3.3 i 4.3.4) su znatno manje nego one koje nastaju koris¢enjem bilo
koje od dve promenljive samostalno (Slika 4.3.2.(b)).

4.3.1.1 Klasifikacija i grani¢na tacka u modelu sa normlanom raspodelom

Promenljive koris¢ene pri klasifikaciji su Xi, Xp,..., Xp. Standardni model
pretpostavlja da svaka promenljiva ima normalnu raspodelu obe grupe u koje se

jednaka u obe grupe (populacije). Medutim, srednje vrednosti za date promenljive mogu
biti razli¢ite u dve populacije. Dalje pretpostavke su da imamo slucajan uzorak za svaku
od populacija. Veli¢ine uzoraka su predstavljene kao N; i Nj. Alternativno,
problematiku moZzemo predstaviti kao dve subpopulacije jedne iste populacije, odnosno,
sakupljen je jedan uzorak, a kasnije je ustanovljeno da se sastoji od dve subpopulacije
(Radojici¢, 2001).
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Ranije spomenuti postupak klasifikacije je pridruzivao entitete bilo grupi 1 ili
grupi 2. Medutim, obzirom da uvek postoji mogucnost pogresne klasifikacije entiteta,
moguce je izraCunati verovatnoc¢u da entitet pripada jednoj ili drugoj grupi (Slika 4.3.5).

Slika 4.3.5: Odredivanje verovatnoce pripadnosti entiteta

To je moguce izracunati pomoc¢u formule verovatnoce pripadanja populaciji koja,
kako su definisali (Truett, Cornfield, & Kannel, 1967), glasi:

1

A=l e@o

gde je Pj verovatnoca pripadnosti i-tog entiteta grupi 1, Z; je vrednost diskriminacione
funkcije za i-ti entitet, a C je grani¢na tacka. Verovatnoéa pripadnosti populaciji 2 je
jedan minus verovatnoca pripadnosti populaciji 1.

Ranije je grani¢na tacka C bila koriS¢ena kao tacka koja je uticala na podjednak
procenat greSaka oba tipa, tj. verovatnoce pogresne klasifikacije entiteta iz grupe 1 u
grupu 2 i obrnuto. Medutim, izbor vrednosti tatke C moze biti takav da rezultat bude
nacin na koji se takav izbor vrsi, neophodno je uvesti koncept verovatnoce apriori.
Obzirom da dve populacije (grupe) zajedno ¢ine ukupnu populaciju, neophodno je
ispitati njihovu relativnu veli¢inu. Verovatnoc¢a apriori prve populacije je verovatnoca
da entitet, koji je slucajno izabran, zaista dolazi iz te populacije. Drugim recima, to je
onaj udeo entiteta u ukupnoj populaciji, koji pripada prvoj populaciji (grupi). Ovaj udeo
se obeleZava sa (s, a kao Sto je ranije naglaSeno g1=1-Q.

Teorija koja stoji iza izbora tacke C je tako postavljena da ukupna verovatnoca
definisana kao @; pomnozeno sa verovatnocom pogresne klasifikacije entiteta iz
populacije 1 u populaciju 2 P{2 dato 1}, plus g, pomnozeno sa verovatnocom pogresne
klasifikacije entiteta iz populacije 2 u populaciju 1 P{1 dato 2}, odnosno:

q: - P{2 dato 1} + g2 - P{1 dato 2}
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U slucaju normalnog modela sa viSe promenljivih, optimalni izbor grani¢ne tacke
Cje:

—Z_l tZ, +inde
0,

C=

Za podjednake grupe (populacije), odnosno ukoliko je q; = g2 = %, tada je
g2/q1 = 1 i In(g2/g1) = 0. U tom slucaju C je isto kao $to je definisano na pocetku
poglavlja:

Zbog toga je ranije implicitno podrazumevano da je gi = g2 = ¥. U praksi, biraju
se razli¢ite vrednosti za C i za svaku od vrednosti odreduju se dve verovatnoée pogresne
klasifikacije. Zeljena vrednost C ée biti postignuta kada bi se postigne balans te dve
verovatnoce. Jedna od metoda odredivanja teZine greSaka ide preko odredivanja
relativnih gubitaka dva tipa pogresnih klasifikacija (Radoji¢i¢, 2001). Ovi gubici se
mogu izraziti kao gubitak g{2 dato 1} i gubitak g{1 dato 2}.

Grani¢na tacka C tada moze biti izabrana tako da minimizira ukupne gubitke

cen e

q: - P{2 dato 1} - g{2 dato 1} + q, - P{1 dato 2} g{1 dato 2}
Izbor tacke C koja postize datu minimizaciju je:

Z,+2Z,
2

C +K

gde je:

K —In g, - g{l dato 2}
g, - 9{2 dato 1}

U dosadasnjem tekstu je radi lakSeg razumevanja, razmatran problem klasifikacije
na dve grupe, ali analogijom se vrlo jednostavno moze do¢i do reSenja za probleme koje
sadrze klasifikaciju u vise grupa (Slika 4.3.6).
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Group 1 Group 2_ Group 3 Group 4 Group 5

Slika 4.3.6: Diskriminaciona analiza u viSe grupa

Dalje, istraZivanja su pokazala da, 1 u slucajevima da promenljive Xj, Xo, ... , X
nemaju normalnu raspodelu, njihovo koriS¢enje u linearnoj diskriminacionoj analizi
moze poboljsati klasifikaciju. Zbog toga se moze reci da nije tako iskljuciv i strog uslov
koriS¢enja promenljivih koje zadovoljavaju uslov normalnosti raspodele (Kovacic,
1994).

4.3.1.2 Veza multivarijacione linearne regresije i diskriminacione analize

Postoji korisna veza izmedu multivarijacione linearne regresije i diskriminacione
promenljive Xi, Xp, ... , Xp su predstavljene kao nezavisne promenljive. Zavisne
promenljive kod diskriminacione analize su proste promenljive koje daju neke
indikacije o populaciji za koju je vrSena opservacija. Tacnije,

ukoliko je vrSena opservacija druge grupe. Kada se vr§i uobicCajena viSestruka
regresiona analiza, rezultujuéi regresioni koeficijenti su proporcionalni koeficijentima
kod diskriminacione funkcije a,a,,..a, (Lachenbruch, 1975). Vrednost rezultujuceg

viSestrukog koeficijenta korelacije R je u vezi sa Mahalanobisovim odstojanjem D?
preko sledece formule:

R® [N, +N,J-[N,+N,-2]

D? = )
" 1-R? N, -N
1 2
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Dakle, moguée je iz viSestruke regresione analize dobiti koeficijente

diskriminacione funkcije a,,a,,...a, i vrednost odstojanja D°. Z, i Z, se mogu dobiti

mnozenjem svakog koeficijenta sa srednjom vredno$¢u odgovarajuée promenljive
uzorka Xi,Xy,...,Xp, 1 dodavanjem rezultata. Grani¢na tacka C se moze izraCunati kao

C=(Z,+Z,)/2 (Radoji¢i¢, 2001).

4.3.2 Diskriminacione funkcije i ravni odludivanja

U ranijim poglavljima, klasifikacija se postizala primenom Bajesovog pravila
odlucivanja. To zahteva poznavanje klasno-uslovnih funkcija gustine, p(x|wi) (kao §to je
normalna raspodela ¢iji su parametri procenjeni iz podataka), ili neparametarske metode
procene gustine (poput procene gustine metodom jezgra). Ovde, ¢emo umesto da
pravimo pretpostavke o p(X|wi), praviti pretpostavke o formi dikriminacionih funkcija
(eng. discriminant functions) (Webb & Copsey, 2011). U poglavlju koje govori o
klasifikaciji entiteta pomocu diskriminacione analize ve¢ smo govorili o pristupu
klasifikaciji s nadzorom sa linijom-diskriminacionom funkcijom. U ovom delu ¢emo
dati viSe detalja o pristupu koris¢enjem linearne diskriminacione funkcije.

Dalje, iz ugla klasifikacije obrazaca pomocu klasifikacije s nadzorom, kada je dat
skup merenja dobijen kroz opservacije, predstavljen kao vektor obrasca x, zelimo da
dodelimo obrazac u jedno od C mogu¢ih klasa, wj, i = 1, ..., C. Pravilo odlu¢ivanja
particioniSe prostor merenja u C oblasti, Q;, i = 1, . . ., C. Ako je vektor opservacije
unutar €Q; onda pretpostavljamo da pripada klasi w; (pri ¢emu svaka oblast klase Q;
moze biti viSestruko povezana — moze biti sainjena od viSe razdvojenih oblasti).
Granice izmedu regiona Q; SU granice odlucivanja ili povrsine (ravni) odlucivanja
(Webb & Copsey, 2011). Pretpostavimo da imamo skup trening uzoraka Xi,...,X,, od
kojih je svaki dodeljen jednoj od dve Kklase, w; ili w,. Kori§¢enjem tog skupa uzoraka
trazicemo tezinski vektor w i prag wp takve da
W1
Wy’

>0
<0

Povrsina odlucivanja (eng. decision surface) je hiperravan pretstavljena
jednacinom

WTx+WO{ :>xe{

gx)=wlx+wy=0

koja ima jedini¢nu normalu u pravcu w, i normalno rastojanje |wol/|w| od koordinatnog
pocetka. Udaljenost entiteta x od hiperravni odlucivanja je data sa |r|, gde je

g wlx+w,

Cwl o w

i gde znak od r ukazuje na kojoj strani hiperravni odluc¢ivanja lezi entitet, i prema tome
kojoj klasi bi trebalo da bude de dodeljen (Webb & Copsey, 2011).
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Nelinearna diskriminaciona analiza (eng. Nonlinear discriminant analysis) je
razvijana primarno u literaturi koja se bavi neuronskim mrezama (eng. neural networks)
I masinskim ucenjem (eng. machine learning), mrezama funkcija sa radialnom osnovom
(eng. radial basis function, RBF, network), masine podrzavajucih vektora (eng. support
vector machine, SVM) i viseslojnim perceptronima (eng. multilayer perceptron, MLP).
Oni pretstavljaju fleksibilne modele za nelinearnu diskriminacionu analizu koja daje
dobre performanse na Sirokom broju problema (Webb & Copsey, 2011).

4.3.2.1 FiSerova linearna diskriminaciona funkcija

Jedan od frekventnih problema koji se javlja u primeni statistickih tehnika za
prepoznavanje obrazaca 1 klasifikaciju entiteta se naziva ,prokletstvo
dimenzionalnosti“. Procedure koje su analiticki ili racunarski smislene u
niskodimenzionalnom prostoru mogu biti veoma neprakti¢éne u prostoru sa 50 ili 100
dimenzija. Iz tog razloga su razvijene razne tehnike za redukovanje dimenzionalnosti
prostora svojstava u nadi da ¢e se do¢i do problema koji je lakse resavati (Duda, Hart, &
Stork, 2000).

Mozemo redukovati dimenzionalnost sa d dimenzija na jednu dimenziju ukoliko
jednostavno projektujemo d-dimenzionalne podatke na jednu liniju. Naravno, ¢ak i ako
uzorci formiraju dobro razdvojene, kompaktne klastere u d-prostoru, projekcija na
proizvoljnu liniju ¢e obi¢no dovesti do meSanja uzoraka iz svih klasa, 1 tako loSe
rezultate klasifikacije. Medutim, pomerajuci tu linijju moZemo naci takvu orijentaciju za
koju su projekcije uzoraka dobro razdvojene (Slika 4.3.7). Ovo je upravo i cilj klasi¢ne
diskriminacione analize (Duda, Hart, & Stork, 2000).
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Slika 4.3.7: Projekcija uzoraka na dve razlic¢ite linije. Slika desno pokazuje vece
razdvajanje izmedu crvenih i crnih projektovanih tacaka.
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Liniju podele, koja u ovom slu¢aju sluzi za klasifikaciju entiteta, je uveo FiSer
(Fisher, 1936) kao jednatinu Z=C, gde nova promenljiva Z predstavlja linearna
kombinaciju X; i X, a C je konstanta definisana relacijom

Z,+Z,
2

C

gde su z, srednja vrednost Z u prvoj grupi (populaciji) i z, srednja vrednost Z u drugoj

grupi (populaciji). Linearnu kombinaciju Z ¢emo zvati Fiserovom diskriminacionom

cene

Z=aX +a,X,

za slucaj dve promenljive. Formule za izracunavanje koeficijenata a; i a; mogu se naci
u radovima poput (Fisher, 1936; Lachenbruch, 1975). Kada se raspodela funkcije Z
prikaze na grafikonu, dobija se rezultat kao na Slici 4.3.8. U ovom sluc¢aju, problem
klasifikacije zasnovan na dve promenljive X; i X,, redukovan je na situaciju u kojoj

7, 2% g

Slika 4.3.8: Raspodela Fiserove diskriminacione funkcije za populacije 1 i 2

Kao §to smo napomenuli, suStina koncepta diskriminacione funkcije je da se
takode koristi u situacijama gde ima viSe promenljivih X3, X5,...,X, (Radojic¢i¢, 2001).
Prilikom razvoja diskriminacione linearne funkcije, Fiser (Fisher, 1936) nije morao da
pravi nikakve pretpostavke vezane za raspodele promenljivih koje se koriste u procesu
klasifikacije. On je postavio diskriminacionu funkciju kao:
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Z=aX +a,X,+K +a,X,

Interpretacija datih koeficijenata a,,a,,...a, moZe pruziti viSe informacija koje ¢e

olaksati tumacenje rezultata. FiSerova diskriminaciona funkcija omogucava odredivanje
pravca 1 stepena doprinosa svake promenljive koriS¢ene pri klasifikaciji. Prvo je
neophodno ispitati znak svakog koeficijenta: ukoliko je pozitivan, entiteti sa ve¢om
vredno$éu odgovarajuée promenljive imaju tendenciju pripadanja prvoj grupi
(populaciji), i obrnuto. Da bi se kvantifikovala veli¢ina distribucije, potrebno je
standardizovati gore navedene koeficijente, radi lakSeg sagledavanja dobijenih rezultata.
Kao i u slucaju regresione analize, vrednosti a,,a,,..-a, Se ne mogu direktno porediti.

Medutim, uticaj relativnog efekta svake promenljive na diskriminacionu funkciju moze
se dobiti iz standardizovanih diskriminacionih koeficijenata. Ove tehnike ukljucuju
koris¢enje ukupne (ili unutar-grupne) matrice kovarijansi (Radojici¢, 2001).

Posmatraéemo dve srednje vrednosti za Z, Z, i Z,. Takode imamo ukupnu

varijansu uzorka Z kao S? (ova statistika je sli¢na ukupnoj varijansi kori§¢enoj u t testu

za dva nezavisna uzorka). Da bi se izmerilo koliko su ,,daleko* dve grupe jedna od
druge, u smislu vrednosti Z, racunamo:

cey e

rastojanja izmedu srednjih vrednosti standardizovane vrednosti Z. Veéa vrednost D?
dovodi do zakljuka da je lakse odlugiti se izmedu dve grupe. Vrednost D se naziva
Mahalanobisovo odstojanje (eng. Mahalanobis distance). Navedeni koeficijenti i
odstojanje su funkcije grupnih srednjih vrednosti i ukupne varijanse i kovarijanse
promenljivih (Klecka, 1980).

Razmotrimo sada detaljnije osnove za primenu Fiserove diskriminacione funkcije.
Uzmimo skup od n d-dimenzionalnih uzoraka Xj,...,Xn, N1 U podskupu D; oznacenih kao
w1 1 Ny U podskupu D, oznafenih sa wp. Ako formiramo linearnu kombinaciju
komponenata x, dobi¢emo skalarni proizvod

y = w'x
i odgovarajuéi skup od n uzoraka ys,...,yn podeljenih u podskupove Y1 i Y,. Geometrijski,
ako je |[w|| = 1, svako y; je projekcija odgovarajuceg x; na liniju u pravcu w. Zapravo,

intenzitet w 1 nije od stvarnog znacaja, s obzirom da samo skalira y. Medutim,
usmerenje w je vazno (Duda, Hart, & Stork, 2000; Webb & Copsey, 2011).
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Sada je potrebno odrediti najbolje takvo usmerenje w, takvo za koje ocekujemo da
¢e obezbediti preciznu klasifikaciju. Mera separacije izmedu projekcije tacaka je razlika
izmedu srednjih vrednosti uzoraka. Ako je m; d-dimenziona srednja vrednost uzoraka

data sa
1
m; = —z X,
n;

XED;

onda srednja vrednost uzorka za projekcije tacaka data kao

1
m; =—z wix = wim;.
n;

YEY;
i samo je projekcija m;.
Sledi da je udaljenost izmedu projektovanih srednjih vrednosti
|y — M| = [wh(my —my)],

i da moZzemo ovo rastojanje povecati skaliranjem w. Naravno, da bismo dobili dobro
razdvajanje projekcije podataka Zelimo da razlika izmedu srednjih vrednosti bude velika
u odnosu na neku meru standardnih devijacija za svaku klasu. Umesto formiranja
varijansi uzoraka, definisaCemo rasipanje za projekcije uzoraka oznacenih sa w; kao

= M’
YEY;
Tako, (1/n)(52 + §2) je procena varijanse objedinjenih podataka, a §2 + 52 se naziva
ukupna rasipanje (rastrkanost) unutar-klasa za projekcije uzoraka. Fiserov linearni
diskriminant koristi takvu linearnu funkciju wtx za koju kriterijumska funkcija
|71, — 7, |?

JW) =g
maksimalna (i nezavisna od ||w]||). Dok w koje maksimizira J(-) vodi do najbolje
separacije izmedu dva skupa projekcija (kako je upravo opisano), takode nam treba
kriterijum praga (otklona) da bismo zaista dobili pravi klasifikator. Dakle prvo treba
razmatrati kako pronaci optimalno w a zatim i odgovoriti pitanje praga (Duda, Hart, &
Stork, 2000).

Za dobijanje J(+) kao eksplicitne funkcije od w, definiSemo matrice rasipanja S; i
Sw kao

S = ) (x—mp)(x— m)’

XED;

SW=51+82.
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Matricu Sy nazivamo unutar-klasnu matricu rasipanja. Posto faktor skaliranja za
W je nevazan, mozemo odmah zapisati reSenje za w koje optimizuje J(-):

w = Syt (my —my).

Time smo dobili w za FiSerov linearni diskriminant — linearnu funkciju koja daje
maksimalan odnos medu-klasnog i unutar-klasnog rasipanja. Time je Klasifikacija
pretvorena iz  d-dimanzionalnog problema u océekivano viSe  smisleni
jednodimenzionalni. Ovo mapiranje je viSe-U-jedan, i teoretski ne moZe smanjiti
minimalnu mogucu stopu greSke ukoliko imamo veoma veliki skup trening podataka.
Generalno, Cesto zelimo da zrtvujemo deo teoretski mogucih performansi tacnosti za
prednost rada u jednoj dimenziji (Duda, Hart, & Stork, 2000). Jos$ preostaje da se nade
prag (pomeraj), npr. tatka duz koje jednodimenzionalni podprostor razdvaja projekcije
tacaka.

Kada su uslovne verovatnoce p(X|wi) multivarijantne normale sa jednakim
matricama kovarijansi ¥, mozemo izracunati pomeraj direktno. Optimalna granica
odluke ima jednacinu

wix+wy =0
gde je

w =2y — 1),
i gde je wp konstanta koja uklju¢uje w i priorne verovatnoce. Ukoliko koristimo srednje
vrednosti uzoraka i matricu kovarijansi uzoraka da procenimo y; i 2, dobi¢emo vektor
istog usmerenja kao w iz gornje jednadine koje maksimizira J(-). Tako, za normalan,
slucaj jednakih kovarijansi, optimalno pravilo odluéivanja je prosto da odlu¢imo w; ako
FiSerov linearni diskriminator prelazi neki prag (pomeraj), i da odlu¢imo w; U
suprotnom.

Racunska kompleksnost nalazenja optimalnog w za FiSerov linearni diskriminator
je najvise uslovljena ra¢unanjem unutar-klasnog ukupnog rasipanja i njegove inverzije,
Sto je O(d?n) kompleksnost radunanja (Duda, Hart, & Stork, 2000; Webb & Copsey,
2011).

Ukoliko se uvedu odredene pretpostavke u vezi raspodele promenljivih koje se
koriste u procesu klasifikacije, moguce je razviti dalju statisticku proceduru u vezi
problema klasifikacije. Ove procedure ukljucuju testiranje hipoteza u vezi korisnosti
nekih ili svih promenljivih na osnovu kojih se vrsi klasifikacija, kao i metode za
odredivanje greSaka pri klasifikaciji, Sto ¢emo detaljnije razmotriti kasnije.
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4.3.2.2 Klasifikacija linearnim diskriminacionim funkcijama u vise kategorija

Gore smo opisali slucaj klasifikacije u jednu od dve klase. Za probleme sa ¢ klasa,
prirodno uopstenje FiSerovog linearnog diskriminatora ukljucuje c-1 diskriminacionu
funkciju. Prema tome, projekcija je iz d-dimenzionalnog prostora na (c-1)-
dimenzionalni prostor, pri ¢emu je prec¢utno podrazumevano da je d > ¢ (Duda, Hart, &
Stork, 2000).

Postoji vise od jednog naCina da se osmisli klasifikator za viSe kategorija
koris¢enjem linearnih diskriminacionih funkcija. Na primer, moZemo svesti problem na
c-1 dvo-klasnih problema, gde je i-ti problem reSen pomocu linearne diskriminacione
funkcije koja razdvaja tacke dodeljene w; od onih koje nisu dodeljene w;. Nesto
ekstravagantniji pristup bi bio da se koristi c(c-1)/2 linearnih diskriminatora, jedan za
svaki par klasa. Oba ova pristupa mogu dovesti do oblasti u kojima je Klasifikacija
nedefinisana. Taj problem se moze izbeci ako se usvoji pristup da se definise c linearnih
dmiskriminacionih funkcija

9i(x) = wix; + wyg i=1,..,c,

I dodeli X u w; ako je gi(x) > gj(x) za svako j # i; a u ,,nereSenom* slucaju, klasifikacija
se ostavlja nedefinisanom. Takav klasifikator se naziva linearna masina (eng. linear
machine) (Duda, Hart, & Stork, 2000; Webb & Copsey, 2011). Linearna masina deli
prostor svojstava u ¢ oblasti odlu¢ivanja, sa gi(x) kao najve¢im diskriminatorom ako je
X u oblasti Ri. Ako su R;j i Rj grani¢ni, granica izmedu njih je deo hiperravni Hj;
definisanom sa

9:(x) = g;(®)
ili
(w; —wp)ix + (wio —wjp) = 0.

Sledi odjednom da je w; — w;j normalno na Hijj, i oznacena udaljenost od x do Hijj je
datasa (g; — g;)/ ”Wi — W || Prema tome, sa linearnom masinom nisu teZinski vektori
ti koji su od znacaja ve¢ su njihove razlike od znacaja. Posto ima c(c-1)/2 parova
oblasti, ne moraju sve biti susedne, i ukupan broj segmenata hiperravni koji se javlja u

oblastima odlu¢ivanja je ¢esto manji od c(c-1)/2 (Slika 4.3.9) (Duda, Hart, & Stork,
2000; Webb & Copsey, 2011).
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Slika 4.3.9: Granice odlucivanja generisane od strane linearne masine za probleme sa tri
I pet klasa (prostorna diskriminacija prikazana pomocu teritorijalne mape)

Nastavljaju¢i da dodajemo pojmove poput WipXiXjxx moZemo dobiti klasu
polinomialnih diskriminacionih funkcija. One se mogu smatrati okrnjenim serijama
prosirenja proizvoljnog g(x), Sto predstavlja uopstenu linearnu diskriminacionu funkciju
(Duda, Hart, & Stork, 2000; Webb & Copsey, 2011)

d

900 = ) ey

i=1

4.3.2.3 Kilasifikator obrazaca zasnovan na diskriminacionim funkcijama

Ve¢ smo videli da postoji viSe razli€itih nac¢ina da se predstavi klasifikator obrazaca.
Jedan od najkorisnijih je pomocu skupa diskriminacionih funkcija gi(x), i = 1, ..., C.
Klasifikator ¢e dodeliti vektor svojstava x klasi w; ako je gi(x) > gj(x) za svako j # i
(Slika 4.3.10) (Duda, Hart, & Stork, 2000; Webb & Copsey, 2011).

Action

(e.g.. classification)

Discriminant
functions

Input

Slika 4.3.10: Funkcionalna struktura opsteg statistickog klasifikatora obrazaca koji
ukljucuje d ulaza i ¢ diskriminacionih funkcija gi(x).
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Na ovaj nacin se jednostavno 1 prirodno predstavlja Bajesov klasifikator. Za opsti
slu¢aj, neka je gi(x) = —R(ai|x), s obzirom da ¢e maksimalna diskriminaciona funkcija
odgovarati minimalnom uslovnom riziku (pogresne odluke). Za slu¢aj najmanje stope
greSke, mozemo dalje uprostiti stvari uzimajuéi gi(x) = P(wix), tako da maksimalna
diskriminaciona funkcija odgovara maksimumu posteriorne verovatnoc¢e (Duda, Hart, &
Stork, 2000; Webb & Copsey, 2011).

4.3.2.4 MaSine podrzavajuéih vektora (SVM)

Algoritmi za linearne diskriminacione funkcije se mogu primeniti na originalne
promenljive ili u trasnformisanom prostoru promenljivih (svojstava) odredenom
nelinearnim transformacijama originalnih promenljivih. To vazi 1 za masine
podrzavajucih vektora (eng. Support Vector Machines, SVM). One implementiraju
prilicno jednostavnu ideju — mapiraju vektore obrazaca (entiteta) na viSedimenzionalni
prostor promenljivih (svojstava) gde je formirana hiperravan koja pruza ,najbolju*
separaciju (hiperravan sa najve¢om marginom) (Slika 4.3.10) (Webb & Copsey, 2011).
Na Slici 4.3.10 diskriminaciona hiperravan na 4.3.10.(b) ostavlja najblize tatke na
maksimalnoj udaljenosti. Dve linije na svakoj od strana hiperravni A definiSu marginu.
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Slika 4.3.10: Dva linearno razdvojiva skupa podataka sa diskriminacionim hiperravnima
oznacenim sa A.

Videli smo ranije kako da istreniramo linearne masine. MaSine podrzavaju¢ih
vektora su motivisane ve¢inom istih razmatranja, ali se oslanjaju na pretprocesiranje
podataka da da pretstavljaju obrasce u ve¢em broju dimenzija — tipi€no znacajno vecem
nego $to je polazni prostor podataka. Sa odgovaraju¢im nelinearnim mapiranjem ¢() na
dovoljno veliki broj dimenzija, podaci iz dve kategorije mogu uvek biti razdvojeni
pomocu hiperravni. Ovde pretpostavljamo da je svaki entitet xi transformisan u yy=
@(Xk); 1 postavlja se pitanje izbora ¢(). Za svaki od n entiteta, k=1,2,...,n, neka je z=%1,
zavisno da li je K iz w; ili w,. Linearni diskriminant u uve¢anom prostoru y je

g(y) =a'y.
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gde su tezinski vektor i trasnformisani vektor podatka uvecani (za a0=wO0 i y0=1,
respektivno) (Duda, Hart, & Stork, 2000; Webb & Copsey, 2011). Pa diskriminaciona
hiperravan osigurava

2 d(yx) 21 k=1,..,n.

Margina je bilo koja pozitivna udaljenost od hiperravni odluke (diskriminacione
hiperravni). Cilj treniranja masine podrzavajucih vektora je nalazenje diskriminacione
hiperravni sa najve¢om marginom, jer ocekujemo da Sto je veca margina, bolja je
generalizacije Klasifikatora. Udaljenost hiperravni od (transformisanog) entiteta y je
lg(M1/llall, i pretpostavljaju¢i da postoji pozitivna margina b, prethodna jednacina
podrazumeva

zed i) b k=1 .
lall  — B

i cilj je naci tezinski vektor a koji maksimizira b. Naravno, vektor reSenja se moze
proizvoljno skalirati dok se i1 dalje odrzava hiperravan, te da bi se obezbedila
jedinstvenost uvodi se ograniCenje b||a|| = 1; tj. trazimo reSenje koje takode minimizira
|lal|? (Duda, Hart, & Stork, 2000).

Podrzavajuci vektori su (transformisani) trening obrasci za koje prethodna
jednacina predstavlja jednakost — podrzavajuci vektori su (podjednako) blizu hiperravni
(Slika 4.3.11). Podrzavaju¢i vektori su trening uzorci koji odreduju optimalnu
diskriminacionu hiperravan i to su entiteti koje je najteze klasifikovati. U

informativnom smislu, to su uzorci koji nose najvise informacija za zadatak klasifikacije
(Duda, Hart, & Stork, 2000).

Generalno, ¢itav opisani princip je princip u osnovi mnogih metoda klasifikacije
obrazaca: transformisanje ulaznih podataka nelinearno u prostor u kome se linearne
metode mogu primeniti (Webb & Copsey, 2011).
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Slika 4.3.11: Treniranje MaSine podrzavajucih vektora se sastoji od nalazenja optimalne
hiperravni, tj. one sa najve¢om udaljeno$¢u od najbliZih trening uzoraka. Podrzavajuci
vektori su oni najblizi uzorci, sa udaljenos¢u b od hiperravni. Tri podrzavajuca vektora

su na slici prikazani obojeni.

4.3.3 Uspesnost klasifikacije

Procena uspesSnosti klasifikacije bi trebalo da je deo projektovanja klasifikatora a
ne dodatak koji se razmatra odvojeno. Nazalost, Cesto su sofisticirani koraci
projektovanja praceni ne toliko sofisticiranim koracima evaluacije, §to Cesto rezultira
loSijim pravilima klasifikacije. Kriterijum koriS¢en za projektovanje klasifikatora je
Cesto razli¢it od onoga koji se koristi za njegovu procenu, koji je opet razli¢it od mere
performansi pogodne za operativne uslove klasifikatora. Na primer, kod konstrukcije
pravila diskriminacije, Cesto se koristi parametri pravila koji optimizuju meru kvadrata
greske, dok se za procenu pravila koriste drugacija mera uspesnosti, kao Sto je stopa
greske. Povezani aspekt uspesnosti je onaj koji se odnosi na poredenje performansi vise
razliCitih klasifikatora treniranih nad istim skupom podataka. Za prakti¢nu primenu,
mozemo implementirati viSe klasifikatora 1 Zeleti da izaberemo najbolji, u smislu
merenja stope greske ili mozda efikasnosti racunanja (Webb & Copsey, 2011).
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Ovde ¢emo adresirati tri aspekta performansi pravila klasifikacije (Webb &
Copsey, 2011):

e Sposobnost diskriminacije (eng. discriminability) pravila, koji ukazuje
koliko dobro pravilo klasifikuje nepoznate podatke, gde se mozemo
fokusirati na jednom odredenom metodu — stopi greske (eng. error rate)
odnosno stopi pogresne klasifikacije.

e Pouzdanost (eng. reliability) diskriminacionog pravila (jo§ se naziva i
nepreciznost), Sto pretstavlja meru uspeSnosti procene posteriornih
verovatnoca pripadnosti klasi od strane datog pravila.

e Operativne karakteristike prijemnika (eng. Receiver Operating
Characteristic, ROC), kao indikator performansi.

Kod projektovanja klasifikatora, ¢esto imamo: (a) skup trening podataka koji
koristimo za treniranje klasifikatora, (b) skup podataka za validaciju (koje koristimo kao
deo procesa treninga) odabira modela ili zavrSetak iteratvinog ucenja, i (c) nezavisan
skup za testiranje, koji koristimo da merimo performanse generalizacije klasifikatora:
sposobnost klasifikatora da bude genericki za buduce objekte, tj. koliko dobro
klasifikuje nepoznate podatke. Ovi skupovi podataka se Cesto prikupljaju kao deo istog
merenja (uzorkovanja) i nije neuobiCajeno da su oni, zapravo, razliiti delovi istog
skupa podataka. U mnogim praktiénim situacijama operativni uslovi se mogu
razlikovati od onih koji preovladuju u momentu prikupljanja testnih podataka, narocito
u problemima analize senzorskih podataka. Na primer, karakteristike senzora mogu
odstupati vremenom, karakteristike objekta posmatranja se mogu promeniti ili se uslovi
okruZenja mogu promeniti. Ovi efekti rezultiraju u promeni distribucije 1z koje se uzorci
izvlaCe 1 pojava se naziva odstupanje (pomeraj) populacije (eng. Population drift) a
njhove okolnosti i stepend odstupanja zavise od problema do problema. Sve to
predstavlja problem za evaluaciju performansi klasifikatora s obzirom da testni skup
podataka mozda viSe nije reprezentativan za operativne uslove. Projektovanje takvih
klasifikatora koji se prilagodavaju odstupanju populacije je specificno od problema do
problema (Webb & Copsey, 2011).

U primeni diskriminacione analize obi¢no se smatra da su trening entiteti tacno
klasifikovani. Klasifikacija trening skupa je Cesto skupa i teska, $to se moze pokazati na
razliitim primerima primene diskriminacione analize (npr. kod medicinskih dijagnoza
ili klasifikacije podataka sa slika daljinskog uzorkovanja). Veoma vazna tacka za
razmatranje, pored poteskoca i cene dolaZenja do trening opservacija, je da i sama
klasifikacija trening podataka moze biti podlozna greskama. Zaista, koncept tacne
dijagnoze je verovatno neprikladan u nekim oblastima medicine, narocito u oblastima
poput psihijatrije, ili kod daljinskog uzorkovanja, npr. kod klasifikacije i identifikacije
useva, klasifikacija trening piksela se radi vizuelno 1 moZe biti podlozno greskama. U
svakom slucaju ovde govorimo o pogresno klasifikovanim trening podacima (eng.
Misclassified training data) (McLachlan, 2004).
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4.3.3.1 Standardi dobre klasifikacije

U konstrukceiji procedure klasifikacije potrebno je minimizirati verovatnocu
pogresne klasifikacije, ili konkretnije, poZeljno je minimizirati rezultate loSih efekata
koji se kasnije moze generalizovati. Pretpostavimo da su entiteti iz bilo koje populacije
Py ili P,. Klasifikacija entiteta zavisi od vektora promenljivin X=(xs,..., Xp) koje se
odnose na taj entitet. Mozemo postaviti pravilo da ukoliko je entiet kategorizovan
odredenim skupom vrednosti Xj,...,X bi¢e klasifikovan kao da dolazi iz populacije Py,
ukoliko ima druge vrednosti bi¢e klasifikovana kao da dolazi iz populacije P,. MoZemo
da razmisljamo o entitetu kao tacki u p-dimenzionalnom prostoru i mozemo podeliti
prostor na dva regiona: ukoliko opservacija dolazi iz regiona R; klasifikovacemo je kao
da dolazi iz populacije P1, a ako dolazi iz regiona oznacenog sa R; klasifikovacemo je

ceye

U proceduri Kklasifikacije statisticari mogu da naprave dve vrste greSaka
klasifikacije i to ukoliko je entitet iz P, statisticari mogu da je klasifikuju kao da dolazi
iz P, ili obrnuto. Potrebno je poznavati relativne nepozeljnosti ove dve pogresne
klasifikacije. Neka je sa C(2|1) (>0) oznacena cena (gubitak) zbog toga Sto opservacija
pripada Pi, a statistiCari je svrstavaju u P, i neka je sa C(1|2) (>0) oznafena cena
(gubitak) zbog toga S§to opservacija pripada P,, a statisticari je svrstavaju u P;. Ovi
uzroci mogu biti mereni u bilo kom uzorku. Koli¢nik ova dva uzroka je vaZan, i u
slu¢ajevima kada statistiCari ne znaju za gubitke u ova dva slucaja vrlo ¢esto imaju
grube ideje o njima. Tabela 4.3.1 prikazuje gubitke (troskove) dobre i lose klasifikacije.
Dobra procedura klasifikacije je ona koja minimizira u nekom smislu tu cenu pogresne
klasifikacije (Radojici¢, 2001).

Tabela 4.3.1: Klasifikacija u jednu od dve populacije

Predvidena klasifikacija
Klasifikacija P1 P2
Opservirana P1 C(1/1)=0 C(1/2)
klasifikacija P2 C(2/1) C(2/2)=0

4.3.3.2 Metode provere uspesnosti klasifikacije

Definicija diskriminacionih funkcija kao sredstva za klasifikaciju entiteta bazirana
je na minimiziranju ukupne verovatno¢e pogresne klasifikacije (Kovaci¢, 1994). U
ranijim izrazima za oblasti klasifikacije, odnosno pravilima za klasifikaciju, kao poznate
veli¢ine figuriSu funkcije gustine verovatnoc¢a. U tom slucaju relativno je jednostavno
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izraCunati minimalnu vrednost ukupne verovatno¢e pogresne klasifikacije. Odredivanje
verovatno¢a pogreSne klasifikacije P(2|1) ili P{2 dato 1} i P(1]2) ili P{1 dato 2}
(verovatnoce da se entitet iz klase 1 klasifikuje pod klasom 2 i obrnuto, tj. Srafirane
povrsSine pod krivom na slici 4.3.8), kao elemenata ukupne verovatno¢e pogresne
klasifikacije, predstavlja problem u teoriji verovatno¢e koji se rutinski reSava. Na
osnovu izracunatih vrednosti tih verovatnoa moguée je proceniti kakav je kvalitet
diskriminacionih funkcija pri klasifikaciji entiteta. Interesantniji je slucaj kada funkcije
gustine verovatnoc¢a nisu poznate. Tada, na osnovu slu¢ajnog uzorka, treba proceniti u
kojoj meri diskriminaciona funkcija uspesno klasifikuje entitete u odgovarajuce
populacije, a u koliko slu¢ajeva to radi pogresno.

Dakle, uspesnost klasifikacije entiteta moze se meriti pomocu dve verovatnoée za
pogresnu klasifikaciju, verovatnoce P{2 dato 1} i verovatno¢e P{1l dato 2}. Postoje
razliCite metode za utvrdivanje ovih verovatnoca. Jedna od metoda, poznata kao
empirijska metoda, prikazana je u Tabeli 4.3.2, i predstavlja odredeni nain provere
diskriminacione funkcije. Da bi mogli da izmerimo nivo uspes$nosti postupka
klasifikacije, potrebno je izbrojati koliko pripadnika svake grupe je korektno a koliko je
pogresno klasifikovano, $to je upravo analiza sadrzana je u Tabeli 4.3.2.

Tabela 4.3.2: Utvrdivanje valjanosti klasifikacije

Status entiteta dobijen

Aktuelni status Procenat korektno

entiteta pfedwdanj °m — Ukupno klasifikovanih
Populacijal Populacija 2
Populacija 1 a b a+b a/(a+b)*100
Populacija 2 c d c+d d/(c+d)*100
Ukupno a+c b+d at+b+c+d (a+d)/(a+b+c+d)*100

lako je metoda intuitivno jasna i jednostavna, ipak rezultuje izvesnim pristrasnim
pravu verovatnocu pogresne klasifikacije. Ovo se deSava iz razloga $to je isti uzorak
koriS8¢en za raCunanje 1 proveru diskriminacione funkcije. U idealnom slucaju
diskriminaciona funkcija se ra¢una iz jednog uzorka, a zatim se primenjuje na drugom,
kako bi se utvrdio udeo pogresno klasifikovanih entiteta. Ovaj postupak se naziva
unakrsna provera, i, kao rezultat, dobijaju se nepristrasne procene. Moguce je sprovesti
unakrsnu proveru tako $to se, na sluajan nacin, originalni uzorak podeli na dva
poduzorka: jedan za racunanje diskriminacione funkcije i1 drugi za njenu unakrsnu
proveru.

Alternativna metoda koja se koristi u slucaju malog uzorka, a imitira podelu
uzorka na poduzorke, naziva se jackknife procedura. Ovde se jedan od entiteta iskljucuje
iz prve grupe, i nakon toga se racuna diskriminaciona funkcija na osnovu preostalih
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entiteta. Zatim se vrsi klasifikacija izostavljenog entiteta i ova procedura se ponavlja za
svaki entitet iz prve grupe. Udeo pogresno klasifikovanih entiteta je jackknife procena
P{2 dato 1}. Sli¢na procedura se koristi za utvrdivanje P{1l dato 2}. Ova metoda daje

ceve

Ukoliko prihvatimo da model ima normalnu raspodelu sa viSe promenljivih, tada
je moguc¢ i teorijski nacin procene verovatnoc¢a. U tom slucaju zahteva se da je poznato
samo Mahalanobisovo odstojanje D?. Formule su:

K-1/2D* K —1/2D?
D D
procenjeno P{2 dato 1}=povrsina levo procenjeno P{1 dato 2}=povrsina levo

gde je:

K =% g{ldato 2}
g, - 9{2 dato 1}

Ukoliko je K=0, ove dve promene su jednake povrsini koja se nalazi levo od (-
D/2) pod uslovom standardizovane normalne raspodele. Ovaj postupak je narocito
koristan ukoliko se diskriminaciona funkcija dobija iz regresionog modela, obzirom da
D? lako moZe biti proracunato iz RZ.

Ova metoda takode potcenjuje prave verovatnoce pogreSne klasifikacije.
Nepristrasna procena populacije Mahalanobis D? je (Radojigi¢, 2001):

nepristrasno D? = NlJFNZ_P_SDZ—P( 12 J

N, +N,-2 N, " N,

Da bi analizirali kako se odredena diskriminaciona funkcija ponasa, moguce je
izraCunati verovatnocu ta¢nog predvidanja na osnovu cCistog pogadanja (slucajna
klasifikacija). Taj postupak je sledeci: pretpostavimo da je apriori verovatnoéa
pripadanja prvoj grupi poznata i iznosi q;. Tada je g2 = 1 — ;. Jedan od nacina da se
klasifikuju entiteti je koriS¢enjem samo ovih verovatnoca. Zatim se racuna ukupna
verovatnoc¢a ta¢ne klasifikacije. Verovatnoca da entitet koja pripada prvoj grupi bude
tacno Klasifikovan iznosi g:2. Sli¢no, g,% je verovatnoéa da entitet koji pripada drugoj
grupi bude tacno klasifikovan. Tako je ukupna verovatnoca tacne klasifikacije
koriS¢enjem samo apriori verovatnoc¢a q12 + 02°. MoZe se primetiti da se najniza moguca
vrednost ove verovatnocée javlja kada je g; = 0.5, tj. kada je podjednako verovatno da

cey e
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4.3.3.3 Merila uspesnosti klasifikacije

Da bi se definisala mera uspesnosti klasifikacije koja se ne zasniva na poznatom
ili pretpostavljenom obliku funkcije gustine verovatnoc¢e, neophodno je kreirati matricu
konfuzije (eng. confusion matrix) koja prikazuje broj ispravno i pogresno klasifikovanih
entiteta po grupama (Webb & Copsey, 2011; Kovaci¢, 1994). Iz matrice konfuzije
moguce je izraCunati mnoge mere performansi klasifikacije. Tabela 4.3.3 prikazuje 2x2
matricu konfuzije za klasifikator u dve klase (pozitivnu i negativnu), odakle je uzeta
veli¢ina uzorka od po P=TP+FN i N=FP+TN opservacija respektivno (Webb & Copsey,
2011; Kovaci¢, 1994). Ona prikazuje broj ta¢nih i neta¢nih predikcija za svaku od dve
klase. Tacni pozitivi (eng. true positives, TP) je broj ¢lanova pozitivne klase koji su
ta¢no predvideni (klasifikovani) od strane klasifikatora da pripadaju pozitivnoj klasi.
Netacni pozitivi (eng. false positivies, FP) je broj ¢lanova negativne klase koji su
netatno predvideni da pripadaju pozitivnoj klasi. Tabela 4.3.4 popisuje neke od
uobicajenih mera performansi izvedenih iz matrice konfuzije (Webb & Copsey, 2011).
Mnogi od njih su prosireni za probleme sa vise klasa.

Tabela 4.3.3: Matrica konfuzije 2x2.

Tacna klasa

Pozitivna Negativna
Predvidena Pozitivna Tacni pozitivi (TP) Netacni pozitivi (FP)
klasa Negativna Netacéni negativi (FN) Tacni negativi (TN)

Tabela 4.3.4: Mere performansi klasifikacije izvedene iz 2x2 matrice konfuzije.

TP+ TN
Tacnost (Accuracy, Acc) e+
P+ N
Stopa greske (Error rate, E) 1-Acc
Stopa neta¢nih pozitiva (False positive rate, fpr), FP
Stopa laznih alarma (False alarm rate) N
Stopa ta¢nih pozitiva (True positive rate, tpr), TP
Opoziv (Recall, Rec), Osetljivost (Sensitivity, Sens) P
. - TP
Preciznost (Precision, Prec) —_—
TP + FP
A TN
Specifi¢nost (Specificity, Spec) N
2
F-mera (F measure) 1 1
Prec ' Rec
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4.3.3.4 Testiranje hipoteza

Postavlja se pitanje da li je moguce klasifikovati entitete koriS¢enjem raspolozivih
promenljivih bolje nego §to bi to bilo slu¢ajnom klasifikacijom. Ovo pitanje moze biti
formulisano kao problem za testiranje hipoteza. Nulta hipoteza koja se testira moze se
definisati kao da nijedna od promenljivih nece poboljsati rezultate tzv. slucajne
klasifikacije. Ekvivalentna nulta hipoteza je da su srednje vrednosti obe populacije za
svaku promenljivu jednake, odnosno da je populaciono Mahalanobisovo odstojanje D?
nula. Statisticki test za nultu hipotezu je Fiserov test:

F:N1+N2_P_1_ N1'N2 .D?
P(N;+N,—-2) N,+N,

sa stepenima slobode (P), (N1+N»—P-1) (Rao, 1973). Takode, izraz N1N,D*(N1+N,) je
poznat kao dvouzoracki Hotelling T2, koji je originalno razvijen za testiranje jednakosti
dva skupa srednjih vrednosti (Morrison, 1976). Medutim, iz izraunate vrednosti gore
navedenog F, moZe se izradunati D? na slede¢i nadin:

oo~ Pr(Ny+N,)-(N, +N, - 2)

(N,-N,)-(N, +N, —P-1)

Sledec¢i koristan test odnosi se na to da li uvodenje dodatne promenljive u model
D? bazirano na promenljivim X1, Xy, ..., X, predstavljeno preko D?. Sustina ovog testa
je ispitati da li dodatna promenljiva Xp+; moze znacajno da poveéa vrednost sz, tj.
testira se nulta hipoteza da je D%.; = D%. Uzimajuci u obzir visedimenzionalni model
normalne raspodele, vrednost statistike F testa je:

(Nl+NZ—P—z)-(Nl-Nz)-(D;l—Dg)

F:
(N;+N,)-(N,+N, =2)+N,-N, - D

sa (1),(N1+N,—P-2) stepeni slobode (Rao, 1964).

Sprovodenje stepwise diskriminacione analize vrsi se na osnovu istih koncepata
koji se koriste kod stepwise regresione analize. Pri ovoj analizi diskriminacione
funkcije, umesto da se testira da li se vrednost visestrukog R? menja kada se dodaje (ili
oduzima) promenljiva, testira se da li se vrednost sz menja pri dodavanju ili
oduzimanju promenljive. Za ovu svrhu koristi se statisticki F test; moguce je odrediti

cen e
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5 METODOLOGIJA KLASIFIKACIJE U DALJINSKOM
UZORKOVANJU

Klasifikacija u GIS sistemu je tehnika namernog uklanjanja detalja iz skupa
ulaznih podataka, kako bi se ustanovili vazni obrasci (prostornog rasporeda). To radimo
dodeljujuci karakteristicnu vrednost svakom elementu u ulaznom skupu podataka, koji
je obi¢no skup ulaznih svojstava koji mogu biti rasterske celije ili tacke, linije ili
poligoni. Ako je broj karakteristi¢nih vrednosti mali u odnosu na veli¢inu ulaznog skupa
podataka, to znaci da smo klasifikovali ulazni skup (Huisman & de By, 2009). Kod
slika prikupljenih daljinskim uzorkovanjem, izmerena vrednost refleksije na slici zavisi
od lokalnih karakteristika zemljine povrSine — postoji veza izmedu zemljiSnog pokrivaca
i izmerene reflektovane vrednosti. Da bi se izvukle informacije sa slike, ta veza se mora
pronaéi, a proces nalazenja te veze se zove klasifikacija. Klasifikacija se moze izvesti
korisS¢enjem jednog spektralnog opsega, npr. u procesu koji se zove secenje gustine
(eng. density slicing), ili koris¢enjem veceg broja opsega (multispektralna klasifikacija)
(Levin, 1999).

Mozemo za pocetak konstatovati da klasifikacija u GIS-u moze biti kontrolisana
od strane korisnika ili automatska klasifikacija. Klasifikacija kontrolisana od strane
korisnika je takva gde korisnik selektuje atribute koji ¢e biti koriséeni kao parametri
klasifikacije 1 definiSe metod klasifikacije. To ukljuCuje odredivanje broja klasa kao i
kompletnog preslikavanje izmedu starih vrednosti atributa i novih vrednosti klasa.
Klasifikacija koju kontroliSe korisnik zahteva intenzivnu interakciju sa korisnikom ili
unapred pripremljenu tabelu klasifikacije, koja definiSe sva preslikavanja (Huisman &
de By, 2009). Automatska klasifikacija moze biti postignuta pomocu GIS softvera, npr.
tako da korisnik samo specificira broj klasa u izlaznom skupu podataka. Sistem onda
automatski odreduje granicne tacke izmedu klasa, §to se postize pomocu jedne od dve
tehnike: (a) tehnika jednakih intervala (ukupan interval vrednosti izmedu minimalne i
maksimalne vrednosti se podali na n jednakih intervala), $to je pogodno za otkrivanje
obrazaca distribucije pomocu broja svojstava (atributa) u svakoj od kategorija, 1 (b)
tehnika jednakih frekvencija (gde se kreiraju kategorije sa priblizno jednakim brojem
svojstava po kategoriji) (Huisman & de By, 2009).

Reklasifikacija skupa podataka je naj¢eS¢e jedan od prvih koraka analize
rasterskih podataka. Ona je u sustini proces dodeljivanja nove klase ili raspona svim
pikselima u skupu podataka, na osnovu njihovih originalnih vrednosti (Slika 5.1). Na
primer, koordinatna mreZa elevacije prakti¢no sadrzi razli¢ite vrednosti svih piksela, ali
to se moze uprostiti agregirajuc¢i vrednosti piksela u nekoliko diskretnih klasa
(Campbell & Shin, 2011).
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Ulazni raster Reklasifikovan raster

456 | 416 | 364 | 326 | 243 5 5 4 4 3
448 | 364 | 315 | 276 | 218 5 4 4 3 3
359 | 325 | 268 | 234 | 164 4 4 3 3 2
306 | 296 | 201 | 133 | 44 4 3 3 2 1
274 | 231 | 184 | 65 5 3 3 2 1 1

Slika 5.1: Reklasifikacija rastera

U reSavanju problema merenja i nadgledanja podataka kod geoinformacionih
sistema, problem klasifikacije pomocu daljinski uzorkovanih merenja je veoma
znacajan. Za reSavanje tih problema razvijeni su razli¢iti algoritmi prepoznavanja slika,
statistiCkog odlucivanja i analize grupisanja (Krapivin, Varotsos, & Soldatov, 2015).

5.1 Digitalne slike i njihova obrada u daljinskom uzorkovanju

5.1.1 Digitalne slike i njihova reprezentacija

Digitalne slike su fotografije koji su konvertovane u racunarski ¢itljiv (binarni)
format. Obi¢no pod slikom smatramo nepomican vizuelni zapis, koji se ne menja kroz
vreme (Bovik, 2009). Slike refleksije beleze zracenje koje se reflektuje od povrsine
objekta, slike emisije beleze zraCenje koje emituju samo-osvetljeni objekti, dok slike
apsorpcije beleZze informacije o unutrasnjoj strukturi objekata. Vazno svojstvo digitalnih
slika je da su one multidimenzionalni signali, odnosno da su funkcije visSe od jedne
jedinstvene promenljive. Dimenzije signala je broj koordinata potrbnih da se indeksira i
da se okarakteriSe svaka tacka na slici (Bovik, 2009).

Jedan od osnovnih aspekata obrade slika je reprezentacija slike. U osnovi svih
oblika prikaza slike je koncept da je digitalna slika matrica brojeva, odnosno
dvodimenzionalan niz piksela. Takode je bitno interpretirati kako su te vrednosti vezane
za fizicku scenu koju slika prikazuje. Slika se moze opisati pomocu funkcije f (x, y, A,
t), gde su x i y prostorne koordinate, A ukazuje na talasnu duzinu zracenja u t predstavlja
vreme. Slike se mogu smatrati 2D prostornim raspodelama, ali se viSe dimenzija moze
predstaviti prostim proSirenjem. Za nas su od znacaja slike koje se mogu predstaviti
pomocu dve prostorne koordinate i koordinatom talasne duzine (boje), f (x, y, A). Takva
kontinualna slika se sempluje u svim dimenzijama i rezultat je funkcija definisana u
diskretnom koordinatnom sistemu, f (m, n, 1), §to zahteva 3D matricu (Bovik, 2009).
Takva slika kod koje su x, y i amplituda vrednosti A konacne, diskretne vrednosti, se
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naziva digitalna slika a oblast obrade digitalnih slika se odnosi na obradu digitalnih
slika pomocu digitalnih racunara (Gonzalez & Woods, 2002).

Semplovanje (uzimanje uzorka, eng. Sampling) je proces konvertovanja signala iz
kontinualnog u diskretan prostor. Semplovana slika je niz semplovanih vrednosti koje
su obi¢no poredane u formi redova i kolona. Svaki indeksirani element tog niza se
obi¢no naziva elementom slike, ili skraceno piksel (od eng. picture element, tj. pel ili
pixel) (Slika 5.1.1), §to je najéeSce koriS¢eni termin za nazivanje elemenata digitalne
slike (Bovik, 2009; Gonzalez & Woods, 2002).

Columns

>

Rows Pordiodeord F F F F e P
A A A A A AT
T M A A A
AT B B S ST A A A A
Al ST A A S A A
Al A .S - A
LT M A A A A e
Eawg g g ey
&M A A A

Slika 5.1.1: Prikaz veoma malog (10x10) dela niza slike.

Kvantizacija (eng. quantization) je drugi deo digitalizacije slike, §to je proces
konvertovanja kontinualnih vrednosti stvarne slike u diskretne vrednosti. Npr. ako je
slika vizuelno predstavljena pomocu nijansi sive (kao crno-bela slika), onda su
vrednosti piksela nijanse (nivoi) sive, ili slika moZe imati viSe vrednosti za svaki piksel
(npr. slika u boji). Rezultat semplovanja i kvantizacije je matrica realnih brojeva, koja
predstavlja sliku (Bovik, 2009; Gonzalez & Woods, 2002).

Koli¢ina podataka kod vizuelnih signala je veoma velika 1 povecava se
geomatrijski sa dimenzionalnoS¢u podataka. Ovo ima znacajan uticaj na sve aspekte
obrade slike — obim podataka je jedno od najvaznijih pitanja u obradi, Cuvanju, prenosu,
i prikazu slika (Bovik, 2009).

5.1.2 Obrada digitalnih slika

Operacije obrade digitalnih slika datih kao nijanse sive ukljucuju tri vrste (Bovik,
2009):

e Operacije nad tackama, ili operacije obrade slike, koje se primenjuju samo
na individualne piksele. Osnovni alat za razumevanje, analizu i
projektovanje operacija nad tackama je histogram slike.

o Aritmeticke operacije izmedu slika istih prostornih dimenzija. Ovo Su
takode operacije nad tackama (bez prostornih informacija), ali se
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informacije dele izmedu slika tacku po tacku. Ovo su operacije specijalne
namene, poput redukcija Suma ili detekcija promena i kretanja.

e Geometrijske operacije nad slikom, koje su komplamentarne operacijama
nad tackama i umesto funkcija intenziteta slike one su u funkciji prostorne
pozicije — one menjaju izgled slike menjajuci koordinate intenziteta. Npr.
translacija i rotacija slike.

Histogram slike (eng. Image Histogram) je osnovni alat za operacije nad tackama
kod digitalnih slika (Bovik, 2009). Histogram otkriva radiometrijske osobine digitalne
slike i opisuje raspodelu vrednosti piksela. On pokazuje broj piksela koji imaju svaku od
vrednosti u rasponu vrednosti, tj. raspodelu frekvencija digitalnih brojeva (DN)
(Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). Drugim re¢ima, histogram Hs digitalne
slike f je grafikon frekvencije pojavljivanja svake nijanse (npr. nijanse sive) u f.
Histogram digitalne slike sa nijansama sive Hs je diskretna jednodimenzionalna funkcija
sa domenom {0, ..., K-1}, sto je raspon koji uzimaju razli¢ite nijanse sive, i mogucim
opsegom od 0 do broja piksela na slici. Histogram je eksplicitno dat sa

He(ry) = ny

gde je ry k-ta nijansa sive i ny je broj piksela na slici koji imaju nijansu sive ry, za svako
k=0, .., K-1 (Bovik, 2009; Gonzalez & Woods, 2002). Uobicajena je praksa da se
normalizuje histogram deljenjem svake od vrednosti ukupnim brojem piksela na slici,
oznacenim sa n. Onda je normalizovani histogram dat sa P (1) = nx/n, zak =0, ...,
K-1. Uopsteno govoreci, P(ry) daje procenu verovatnoc¢e pojavljivanja nijanse sive ry
(Gonzalez & Woods, 2002). Suma svih komponenti normalizovanog histograma je 1.

PoSto histogram predstavlja redukciju dimenzionalnosti, kod njega dolazi do
gubitka informacija (slika ne moze biti dedukovana iz histograma, osim u trivijalnim
slu¢ajevima). Histogram ne sadrzi prostorne informacije o f, ve¢ samo opisuje
frekvenciju nijansi i nita viSe. Ipak, ova informacija je svejedno ,,bogata“ i histogram
pruza korisne statisticke podatke slike. Mnoge korisne operacije obrade slika mogu biti
izvedene iz histograma slike, npr. kompresija ili segmentacija slike, koja je za nas od
naroCitog znacaja (Bovik, 2009; Gonzalez & Woods, 2002). Ponekad je korisno da
mozemo specificirati oblik histograma koji Zelimo da obradena slika ima. Metod koji se
koristi za generisanje obradene slike koja ima odredeni histogram se naziva
podudaranje ili specifikacija histograma (eng. Histogram Matching ili Histogram
Specification) (Gonzalez & Woods, 2002).

Jednostavan ali mocan alat za identifikaciju i oznacavanje razlicitih objekata kod
binarnih slika je proces koji se naziva oznacavanje regiona, blob coloring ili
identifikacija spojenih komponenti. Taj proces identifikuje spojene grupe piksela na
binarnoj slici f, koji imaju istu binarnu vrednost. Koristan je jer omogucuje da se
objektima manipuliSe odvojeno nakon oznac¢avanja (Bovik, 2009). Ciljevi unapredenja
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slike ukljucuju poboljSanja vidljivosti 1 primetljivosti razli¢itih regiona slike 1
mogucnosti detekcije svojstava slike unutar tih regiona. To ukljucuje zadatke poput
CiS¢enje slike od Suma, povecavanje kontrasta, upros¢avanje pomocu izgladivanja ili
eliminacije nekih karakteristika ili uzimanja samo nekih Kkarakteristika. Takva
unapredenja slike obicno prati detekcija svojstava poput ivica, vrhova, ili drugih
geometrijskih svojstava. Mnogi problemi uklju¢uju detekciju Sablona, §to se obi¢no
reSava pomocu uparivanja Sablona (eng. Template Matching) (Bovik, 2009).

Neke obrade koriste operacija susedstva da rade sa vrednostima piksela u
okruzenju (susedstvu) i odgovaraju¢im vrednostima pod-slike koja ima iste dimenzije
kao to susedstvo. Pod-slika se naziva filter, maska, jezgro (eng. kernel), sablon (eng.
template) ili prozor, pri ¢emu se prva tri naziva najces$ée koriste. Vrednosti u filterskoj
pod-slici se CeSce nazivaju koeficijentima nego pikselima. Koncept filtriranja ima
osnove u koris¢enju Furijeovih transformacija za obradu signala, a moze se odnositi na
prostorno filtriranje (koje se primenjuje direktno na piksele slike) ili viSe tradicionalno
filtriranje u frekventnom domenu (Gonzalez & Woods, 2002).

Ne postoji usaglaSen stav medu autorima gde obrada slika prestaje i druge
povezane oblasti, poput analize slika ili racunarske vizije, po¢inju. Ponekad se pravi
razlika tako $to se obrada slika definise kao disciplina kod koje su i ulaz i izlaz iz
procesa obrade slike. Sa druge strane, postoje oblasti poput racunarske vizije €iji je
krajnji cilj koriS¢enje raunara za emulaciju ljudskog vida, ukljucujuéi ucenje, Sto je
grana oblasti vestaCke inteligencije. Oblast analize slika (takode nazivana i razumevanje
slika) je izmedu obrade slika i racunarske vizije (Gonzalez & Woods, 2002). U tim
definicijama ne postoje jasne granice u kontinuumu od obrade slika do racunarske
vizije. Medutim korisna paradigma je da razmatramo tri vrste kompjuterizovanih

procesa u tom kontinuumu (Gonzalez & Woods, 2002):

e Procesi niskog nivoa ukljuéuju primitivne operacije, poput
pretprocesiranja za smanjenje Suma, unapredenje kontrasta, i izoStravanje
slika. Kod ovih procesa su i ulaz i izlaz iz procesa slike.

e Procesi srednjeg nivoa ukljucuju zadatke poput segmentacije
(particionisanja slike u oblasti ili objekte), opisivanje objekata kako bi se
redukovali u formu pogodnu za racunarsku obradu, i klasifikacija
(prepoznavanje) pojedinac¢nih objekata. Procesi srednjeg nivoa su
okarakterisani cCinjenicom da su ulazi slike, dok su izlazi atributi
ekstrahovani iz tih slika (npr. ivice, konture, i kategorije pojedinacnih
objekata).

e Procesi viseg nivoa ukljucuju ,davanje smisla®“ skupu prepoznatih
objekata, poput analize slike, i na samom kraju kontinuuma, obavljanje
kognitivnih funkcija obi¢no povezanih sa vidom.
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Na osnovu datih definicija, mozemo konstatovati da je logicno mesto preklapanja
izmedu obrade slika i1 analize slika oblast prepoznavanja pojedinac¢nih regiona ili
objekata na slici (Gonzalez & Woods, 2002). Osnovni koraci u obradi digitalnih slika
su: prikupljanje, poboljSanja, restauracija, obrada slika u boji (kolor slika), kompresija,
morfoloska obrada, segmentacija, reprezentacija i1 opisivanje, 1 prepoznavanje
(Gonzalez & Woods, 2002).

5.1.3 Kilasifikacija digitalnih slika

Klasifikacija slike je jedna od tehnika iz domena interpretacije digitalnih slika.
Kod tog procesa ljudski operator daje instukcije raCunaru da obavi takvu interpretaciju
prema odredenim uslovima, koje on definiSe (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen,
2009). Kod Klasifikacije slika na osnovu objekata, pikseli se spajaju u objekte, a
»grupisanje® se sprovodi prema slozenim kriterijumima koji ukljucuju oblik, teksturu,
osencenost, veli¢inu, medusobne veze, i ne samo vrednosti piksela (Jovanovi¢, 1 drugi,
2015). Prvi preduslov za automatizaciju takvog nacéina ekstrakcije objekata iz slike je
postojanje procedure koja ¢e podeliti sliku u smislene grupe podataka koje mogu
predstavljati pojedinaéne objekte. Ovaj korak se naziva segmentacija slike i on je
osnova za Klasifikaciju zasnovanu na objektima (Jovanovi¢, i drugi, 2015). Procedure
segmentacije particionisu sliku na njene konstitutivne delove ili objekte a autonomna
segmentacija je jedan od najtezih zadataka kod obrade digitalnih slika. Generalno, §to je
segmentacija uradena uspe$nije, to je verovatnije da ¢e prepoznavanje i Klasifikacija
objekata biti uspe$ni (Gonzalez & Woods, 2002). Naime, hiperspektralne slike kod
daljinskog uzorkovanja verovatno imaju visok nivo sli¢nosti izmedu susednih piksela 1
koriS¢enje ove osobine segmentiranjem sli¢nih oblasti poboljSava performanse
klasifikacije (Prabhakar, Gintu, Geetha, & Soman, 2015). Problem segmentacije se
moze formulisati tako da za sliku predstavljenu kao x = (x4, ...,x,) sa I = {1, ...,n}
skupom celobrojnih indeksa i L = {1, ..., K} skupom imenovanih klasa, segmentacija, za
razliku od klasifikacije, ima cilj da particioniSe dati skup | u skupove (oblasti, regione)
R;c I gde je i=1,..,K tako da su pikseli u svakoj od oblasti sli¢cni na neki nacin
(Prabhakar, Gintu, Geetha, & Soman, 2015). Proces uklju¢ivanja svih raspolozivih
kontekstualnih informacija poboljSava ukupnu preciznost. Onda je, primera radi,
segmentacija maksimalnim posteriorima (eng. maximum a posteriori, MAP) u okvirima
Bajesovog odlucivanja data kao (Prabhakar, Gintu, Geetha, & Soman, 2015)

i=1

n
y = argmax {Z(log p(ilx:) —logp(y:)) +logp(y)

Problem segmentacije je takode usko povezan sa problemom detekcije kontura.
Ta dva problema su povezana ali ne identi¢na — detekcija kontura ne daje garanciju da
¢e pronadene konture biti zatvorene, tako da ne moraju dati sliku particionisanu u
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regione. S druge strane, na osnovu podele u regione, uvek se mogu izvesti konture
(Arbelaez, Maire, Fowlkes, & Malik, 2011). Neki od algoritama segmentacije slika su
(Gonzalez & Woods, 2002): detekciju diskontinualnosti (eng. Detection of
Discontinuities), vezivanje ivica i detekciju granica (eng. Edge Linking and Boundary
Detection), odredivanje grani¢ne vrednosti (eng. Thresholding), segmentaciju na osnovu
regiona (eng. Region-Based Segmentation), segmentaciju morfoloskim slivovima (eng.
Segmentation by Morphological Watersheds), i segmentacija slike pomocu grafa (eng.
Graph-Based Image Segmentation) (Felzenszwalb & Huttenlocher, 2004).

Kod procesa obrade slika razli¢itih nivoa, od znacaja je 1 potreba za priornim
znanjem ili interakcija izmedu baze znanja i modula za obradu. Znanje o problemskom
domenu je sadrzano u sistemu za obradu slika u formi baze znanja. Ovo znanje moze
biti jednostavno poput preciziranje oblasti slike gde se informacija od znacaja moze
nalaziti, kako bi se ograniCila oblast pretrage, a moze biti i prilicno kompleksno, poput
medusobno povezanih lista mogudéih defekata u problemima inspekcije materijala ili
baza slika koja sadrzi satelitske snimke visoke rezolucije oblasti povezanih sa
primenama detekcije promena (Gonzalez & Woods, 2002).

5.1.4 Klasifikacija multispektralnih digitalnih slika

Digitalna slika je 2D niz piksela. Vrednost piksela, digitalni broj (eng. Digital
Number, DN), je u slucaju 8-bitnog zapisa u rasponu od O do 255. DN odgovara
reflektovanoj ili emitovanoj energiji sa tla (osim ukoliko je slika re-semplovana).
Prostorna raspodela digitalnih brojeva definise sliku ili prostor slike. Multispektralni
senzor belezi zraCenje jedne Celije zemaljske rezolucije (eng. Ground Resolution Cell,
GRC) u razli¢itim kanalima shodno njegovom razdvajanju spektralnih opsega. Senzor
koji snima u tri opsega prakti¢no daje tri piksela sa istim parom red-kolona (i, j) koji
proizilaze iz jedne iste Celije zemaljske rezolucije (Tempfli, Kerle, Huurneman, &
Janssen, 2009).

Klasifikacija multispektralnih slika sluzi za ekstrakciju tematskih informacija i1z
satelitskih i drugih snimaka na poluautomatski na¢in. Posmatranjem odredenog piksela
slike u M opsega simultano, M vrednosti se posmatra u isto vreme. KoriS¢enjem
multispektralnih slika (npr. SPOT slika), gde je M=3, tri vrednosti refleksije su date za
svaki piksel. Npr. (34, 25, 117) u jednom pikselu, u drugom (34,24,119) i trecem (11,
77, 51). Ove vrednosti pronadene za jedan piksel u nekoliko opsega se nazivaju
vektorima svojstava (eng. feature vectors). Moze se prepoznati da su prva dva skupa
vrednosti prili¢no sli¢ne a da je tre¢i razlicit od ta dva. Prva dva verovatno pripadaju
istoj klasi (zemljinog prekrivaca) a tre¢i nekoj drugoj. U zargonu klasifikacije je
uobicajeno da se ta tri opsega nazivaju ,,svojstva‘, a taj pojam se koristi umesto pojma
,opsezi“ zato $to je uobiCajeno da se primenjuju razne transformacije na sliku, koje
prethode klasifikaciji. One se nazivaju ,transformacije svojstava“ a njihov rezultat
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,izvedena svojstva“ (primeri su: glavne komponente, HIS transformacije, itd.) (Levin,
1999).

U jednom pikselu, vrednosti (tri) svojstva se mogu smatrati komponentama
trodimenzionalnog vektora, vektora svojstava. Takav vektor se moze prikazati u
trodimenzionalnom prostoru, koji se naziva prostor svojstava. Pikseli koji pripadaju
istoj klasi (zemljinog prekrivaca) i koji imaju sli¢ne karakteristike, se nalaze blizu jedan
drugome u prostoru svojstava, bez obzira koliko su udaljeni jedan od drugoga na
zemljiStu 1 na slici. Svi pikseli koji pripadaju istoj klasi ¢e, nadamo se, formirati klaster
u prostoru svojstava. Sta vise, nadamo se da ée ostali pikseli, koji pripadaju drugim
klasama, se naci izvan ovog klastera (ali unutar drugih klastera, pripadaju¢i drugim
klsama). Postoji veliki broj metoda klasifikacije (nadgledanih i nenadgledanih), a da bi
klasifikator funkcionisao sa tematskim (umesto spektralnim) klasama, odredeno
,znanje o vezi izmedu klasa i vektora svojstava mora postojati (Levin, 1999).

Teoretski, to se moze posti¢i iz baze podataka u kojoj su povezanosti izmedu
(tematskih) Kklasa i vektorsa svojstava saCuvane. Moze se npr. pretpostaviti da je u
proslosti dovoljno slika od svake vrste senzora analizirano, kako bi bile poznate
spektralne karakteristike svake relevantne klase. Npr. to moze znaliti da piksel sa
vektorom svojstava (44, 32, 81) kod multispektralne SPOT slike uvek znaci da je u
pitanju trava, dok (12, 56, 49) je uvek piksel Sume. Nazalost, opazeni vektori svojstava
na odredenoj slici su afektirani velikim brojem drugih faktora osim vrstom zemljiSnog
prekrivaca, kao Sto su: atmosferski uslovi, ugao sunca, tipom zemljiSta, vlaznoS$cu,
fazom rasta kod vegetacije, vetrom (koji uti¢e na orijentaciju lis¢a), itd. Problemi sa
kojima se sre¢emo pokusavajuci da uzmemo u obzir sve ove uticaje variraju od veoma

......

podataka (Levin, 1999).

5.1.5 Hiperspektralne slike i redukcija dimenzije svojstava

Senzor obi¢no belezi viSe vrednosti nego §to je potrebno za reprezentaciju
relevantnih informacija. Npr. sa hiperspektralnim merenjima-snimcima za detekciju
stresa u preciznos poljoprivredi, hiperspektralni senzor moze beleziti refleksiju na preko
sto talasnih duzina, ali relevantne informacije se mogu sumirati u nekoliko svojstava.
Redukcija broja svojstava je vazan korak kod analize podataka s obzirom da veliki broj
nerelevantnih svojstava moze znacajno umanjiti preciznost predvidanja, Sto se naziva
Hughesovim fenomenom (Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015).

Uobicajeni pristup kod evaluacije hiperspektralnih merenja je raCunanje
vegetativnih indeksa (eng. Vegetation Indices, VI). Broj svojstava se takode moze
redukovati racunanjem unapredenog skupa svojstava iz inicijalnog skupa, ko $to se radi
pomocu analize glavnih komponenti (eng. Principal Component Analysis, PCA). PCA
transformiSe podatke u novi ortogonalni prostor svojstava, a bazira na tome da se kod
vecine skupova podataka veliki deo razli¢itosti u podacima moze izraziti pomocu sveka
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nekoliko prvih glavnih komponenti, Sto rezultira konstrukcijom novog skupa svojstava
sa priblizno istim informacijama. Glavna mana PCA je njen fokus na oCuvanju varijanse
bez uzimanja u obzir labela (imenovanih klasa) i prema tome PCA moze ukloniti
obrasce koji mogu biti od znacaja za odredeni zadatak (Behmann, Mahlein, Rumpf,
Romer, & Plumer, 2015).

Vise specificne metode selekcije svojstava koriste labele klasa za procenu
specificnu relevantnost svojstva ili grupe svojstava za odredeni zadatak. Na primer,
linearna diskriminaciona analiza (LDA) odreduje linearnu kombinaciju svojstava u
odnosu na labele klasa. Poslednjih decenija javlja se i niz drugih metoda selekcije
svojstava, koje se mogu kategorizovati ili kao metode filtera, omotaca ili ugradene
metode (Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015).

5.2 Pristupi i metode klasifikacije u daljinskom uzorkovanju

Metodama daljinskog uzorkovanja se na relativno jednostavan nacin prikuplja
velika koli¢ina viSedimenzionalnih podataka. Ako postavimo kao glavni cilj
klasifikaciju tih podataka, postavlja se pitanje kako obezbediti takvu Klasifikaciju kao
Sto viSe automatizovan proces, sa zadovoljavajuéom precizno$¢u i utroSkom resursa.
Uzmimo za primer daljinsko uzorkovanje u preciznoj poljoprivredi (eng. Precision
Agriculture), gde efikasna zastita useva zahteva ranu i preciznu detekciju razli¢itih
pojava, kao S$to je bioticki stres, a poslednjih godina aktuelna su brojna istraZivanja na
polju detekcije korova, bolesti biljaka 1 Stetocina, kao Sto su insekti ili glodari u
usevima, i sl. Analizu visokodimenzionalnih podataka za identifikaciju ovih pojava je
zahtevna, naroCito S§to postoji veliki broj faktora koji utiCe na signal iz senzora.
Dostignu¢a i1 proboji na ovom polju poslednjih godina su vezana i1 za razvoj
neinvazivnih, optickih, senzora visoke rezolucije i za metode analize podataka koje su
sposobne da se nose sa rezolucijom, veli¢inom i kompleksno$¢u signala iz tih senzora.
Drugim refima, razvijane su brojne metode masSinskog ucenja koje olakSavaju
interpretaciju gorepomenutih kompleksnih signala (Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer,
& Plumer, 2015; Rumpf T. , 2012; Singh, Ganapathysubramanian, Singh, & Sarkar,
2016).

Narocito razvoj jeftinih bespilotnih letelica (UAV) 1 laganih senzora za
prikupljanje slika su doveli do povecanja interesovanja za njihovu upotrebu kod
primene daljinskog uzorkovanja (Hung, Xu, & Sukkarieh, 2014). Dok se velika paznja
pridaje prikupljanju, kalibrisanju, belezenju i spajanju mozaika podataka prikupljenih
pomoc¢u malih bespilotnih letelica, interpretacija ovih podataka u semanti¢ki smislene
informacije mozZe i dalje biti zahtevan proces. Standardni radni proces prikupljanja i
klasifikacije podataka i dalje zahteva znacajan ruéni rad za segmentaciju, selekciju
svojstava i projektovanje klasifikatora na osnovu datih pravila (Hung, Xu, & Sukkarieh,
2014).
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Osnovna pretpostavku za klasifikaciju slika je mapiranje specifi¢cnog dela prostora
svojstava (eng. feature space) u odgovarajucu klasu. To moze biti izvedeno poredenjem
dijagrama (krivih) spektralne refleksije. Osnovni princip klasifikacije slika je da se
piksel dodeljuje klasi na osnovu svog vektora svojstava (atributa) tako §to se poredi sa
predefinisanim klasterom prostora svojstava (Dutta, Stein, & Patel, 2008; Tempfli,
Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). Takve metode koriste samo spektralne
informacije, $to moze biti problematicno sa ve¢im prostornim rezolucijama, Koje
postaju sve vece 1 vecCe. Na primer, zgrada koja se sastoji od razli¢itih materijala
rezultira u pikselima sa veoma razli¢itim spektralnim karakteristikama, pa su pikseli za
trening od male pomo¢i. Slicno, polje moze sadrzati piksele zdrave vegetacije, obolele
vegetacije, kao i samog tla. 1z tih razloga, pored takvog (osnovnog) pristupa klasifikaciji
(na osnovu piksela), noviji pristupi ukljucuju i objektno orijentisani pristup klasifikaciji
(eng. Object-oriented Analysis, OOA) (Dutta, Stein, & Patel, 2008; Tempfli, Kerle,
Huurneman, & Janssen, 2009; Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016).

Objektno orijentisana analiza, koja se jo$ naziva analiza na osnovu segmentacije,
omogucuje da se, umesto pokusaja da se klasifikuje svaki piksel posebno i samo na
osnovu spektralnih informacija, slika razlozi na spektralno homogene segmente koji
odgovaraju poljima, stablima, zgradama, itd. Slicno kognitivnom pristupu vizuelne
interpretacije slika, gde posmatramo svaki element iz ugla njegovog spektralnog prikaza
ali takode iz ugla njegovog oblika i teksture, kao i okruzenja, kod OOA moZemo
precizirati kontektustalne relacije 1 sloZenije karakteristike segmenata kako bismo
klasifikovali objekte dobijene u procesu segmentacije. Na primer, mozemo Kkoristiti
teksturu objekta da razlikujemo dve sliéne vrste Sume, ili da razlikujemo bazen od
jezera razmatranjem njegovog oblika 1 moZzda betona koji ga okruzuje, umesto zemlje 1
vegetacije (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009; Khorram, Wiele, Koch,
Nelson, & Potts, 2016). lako je klasifikacija digitalnih slika doprinela vecoj
objektivnosti procesu klasifikacije, jo§ uvek postoje brojna ogranicenja da bi se dobio
adekvatan nivo tacnosti. Zato je poboljSanje tacnosti klasifikacije klju¢na komponenta
savremenih istrazivanja na polju (Oommen, i drugi, 2008).

Za klasifikaciju slika u daljinskom uzorkovanju su u upotrebi tehnike klasifikacije
i sa i bez nadzora (nadgledani i nenadgledani algoritmi klasifikacije), i to su dobro
prihvaceni standardi kod daljinskog uzorkovanja (Deekshatulu, i drugi, 1995; Khorram,
Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Oommen, i drugi, 2008; Rumpf, i drugi, 2010;
Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). UopSteno govoreci, statisticko
modelovanje se moze podeliti na generativne i diskriminativne modele, pa time i
nenadgledano 1 nadgledano ucfenje moZe biti implementirano pomocu takvih
reprezentacija modela (Bishop, 2006; Rumpf T. , 2012; Behmann, Mahlein, Rumpf,
Romer, & Plumer, 2015). Generativni modeli (eng. Generative models) su u celosti
probabilisticki svih promenljivih, dok diskriminativni modeli (eng. Discriminative
models) samo daju model za ciljne promenljive u zavisnosti od opservacija. | jedni i
drugi modeli odreduju maksimalnu posteriornu verovatno¢u p(y|x) za date opservacije X,
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kako bi se dodelila jedna od klasa y za svako novo x (Bishop, 2006). Generativni modeli
nastaju iz pretpostavke o raspodeli verovatno¢a podataka (Px), koja omogucuje
generisanje novih, simuliranih podataka iz modela. U slucaju generativne klasifikacije,
opservacija se obi¢no klasifikuje pomoc¢u mere slicnosti koja ukljucuje raspodelu klasa.
Diskriminativni modeli direktno opisuju zavisnost izmedu podataka i klasa. Oni se
direktno fokusiraju na posteriore klasa p(y|x) bez eksplicitnog modelovanja marginalnih
p(x) (Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015; Rumpf T. , 2012). Kada su
informacije o podacima u osnovi ograni¢ene, Sto je obicno slucaj kod daljinskog
uzorkovanja u preciznoj poljoprivredi, pojednostavljenje koje donose diskriminativni
modeli je korisno. Zaista, u tom slu¢aju nam nije potreban tacan posterior dok god
mozemo Kkoristiti trening podatke da nademo diskriminacionu funkciju koja mapira
svako x direktno na imenovanu klasu. Time su faze izvodenja i zakluCivanja
kombinovane u jedinstven problem uéenja (Rumpf T., 2012).

Medu metodama nadgledane klasifikacije, veliku popularnost je stekla metoda
klasifikacije maksimalne izglednosti (eng. Maximum Likelihood Classification, MLC).
Takode, kako bi se uzele u obzir spektralno-prostorne informacije, i za veéu preciznost,
relaksirajuce obelezavanje (eng. Relaxation Labelling) i teksturni pristupi sve vise
privlace istrazivace daljinskog uzorkovanja. Tehnike relaksacije su uspesno primenjene
u problemima analize slika poput uklanjanja Suma, detekcije i naglasavanja ivica,
prepoznavanje oblika, klasifikacije/segmentacije, itd. (Deekshatulu, i drugi, 1995). K-
means je jedna od najsire koris¢enih metoda za nenadgledano ucenje a Rk-means se
dodatno uvodi zbog analize uticaja izbora centroida. K-nn (k-najblizih suseda) se koristi
jer se predvidanje klasifikacije zasniva na relaciji udaljenosti (Pérez-Ortiz, i drugi,
2015; Rumpf, i drugi, 2010).

Za reSavanje problema klasifikacije tradicionalna statistika procenjuje posteriorne
verovatnoce klasa preko raspodela verovatno¢a (Rumpf T. , 2012). Takve tradicionalne
metode analize podataka, poput linearne regresije i linearne diskriminacione analize, su
zasnovane na predefinisanim raspodelama i pretpostavkama modela. One su primenljive
bez gubitka preciznosti za podatke koji su usaglaseni sa tim uslovima, npr. FiSerov
linearni diskriminant zahteva da se klase mogu razdvojiti linearno i da se svaka od dve
klase moze predstaviti unimodalnom Gausovom distribucijom (Bishop, 2006; Behmann,
Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015). Time oblast primene moze biti ograni¢ena
za tu vrstu metoda analize.

Metode masinskog ucenja sa robustnim algoritmima za trening igraju klju¢nu
ulogu kod resSavanja nelinearnih problema klasifikacije i One pruzaju algoritme za
optimizaciju preciznosti predvidanja pomocu diskriminacionih funkcija (Rumpf T. ,
2012). Jedna od najpopularnijin metoda koja se koristi za veliki broj primena kod
daljinskog uzorkovanja je metoda podrzavajuéih vektora (SVM), koja je generalno
jedna od najuspesnijih metoda masinskog ucenja (Perez-Ortiz, i drugi, 2015; Rumpf, i
drugi, 2010). Ostale metode masinskog ucenja koriS¢ene za daljinsku detekciju u
preciznoj poljoprivredi ukljucuju: (a) za klasifikaciju, pored SVM i neuronske mreze
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(NN) (nadgledano ucenje), i (b) za klasterovanje, K-means i samoorganizuju¢e mape
(nenadgledano ucenje). Ovakvi napredniji pristupi masinskog ucenja zahtevaju manje
priornih informacija i primenljive su na $iri spektar zadataka, s obzirom da one izvode
distribucije i pretpostavke modela implicitno kroz u¢enje. One su u stanju da racunaju i
linearne i nelinearne modele, zahtevaju manje statistickih pretpostavki i prilagodavaju
svoju fleksibilnost na veliki broj karakteristika podataka. UspeSne primene ukljucuju
ranu detekciju bolesti biljaka na osnovu spektralnih svojstava i detekciju korova na
osnovu oblika, kori$¢enjem metoda nadgledanog ili nenadgledanog uéenja (Behmann,
Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015).

Osnovna pretpostavka kod masinskog ucenja je da su racunari u stanju da
detektuju i kvantifikuju obrasce u podacima kori§¢enjem specifiénih algoritama (Witten
& Frank, 2005). To omoguéuje masini da automatski koristi nove informacije — $to
znaci da se program unapreduje automatskim ucenjem, a to dalje omogucuje detekciju
obrazaca i ekstrakciju informacija iz sirovih podataka ¢ak i kada je model u osnovi
nepoznat (Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015). Moze se rec¢i da su
takvi pristupi klasifikaciji razvijeni istrazivanjima u oblastima vestacke inteligencije i
prepoznavanja obrazaca. Neki pristupi se primenjuju ve¢ neko vreme, pa se, na primer,
vesStacke neuronske mreze primenjuju za klasifikaciju slika daljinskog uzorkovanja jo§
od ranih 1990-ih (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Rumpf, i drugi, 2010;
Rumpf T. , 2012). Masinsko ucenje se, kao pod-disciplina vestacke inteligencije, bavi
automatskim ucenjem redovnih obrazaca u podacima. U slu¢aju zadataka dihotomne
klasifikacije trening podaci se sastoje od opservacija x € R? i imenovanih klasa
y € {+1,—1}. Cilj je da na osnovu trening podataka izvucemo zakljucke kako
klasifikovati neimenovane opservacije. Rezultat takve generalizacije, koju analiti¢ar
mora izvesti, je diskriminaciona funkcija koja se moZe koristiti za interpretaciju novih
podataka (Rumpf T., 2012).

Dakle, postoje dva osnovna zadatka metoda masinskog ucenja (Witten & Frank,
2005). Nenadgledano ucenje pocinje od neimenovanih (unlabeled) podataka i pokusava
da pronade obrasce koji daju novu, kompaktniju i sveobuhvatniju, reprezentaciju
sadrzanih informacija (Duda, Hart, & Stork, 1995). Najistaknutiji primer nenadgledanog
ucenja je grupisanje (klasterovanje) (Bishop, 2006; Rumpf, i drugi, 2010). Ukoliko su
date ciljne promenljive, imenovane klase y;, primenljive su metode nadgledanog ucenja
(Bishop, 2006). Kod njih se trazi identifikacija obrazaca u podacima vezanih za
imenovane klase (Sto dozvoljava predvidanje za nove, nepoznate podatke). Ukoliko su
date diskretne imenovane klase (npr. ,da“ ili ,,ne*), onda je prikladan metod
klasifikacije, dok za kontinualne imenovane klase prkladan je regresioni metod (Bishop,
2006; Witten & Frank, 2005). Zadatak nadgledanog uc¢enja se sastoji u dve faze: prvo se
model (F) uc¢i pomocu specifi¢nih algoritama masinskog ucenja na osnovu imenovanih
trening podataka, a zatim se on primenjuje na nove, neimenovane podatke Cime se
predvida najbolja klasa za y za testne uzorke X pomocu y; = F(x;). Generalno, kvalitet
modela je definisan sli¢nos¢u stvarnih i predvidenih klasa testnih podataka. Kod
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daljinskog uzorkovanja, npr. u oblasti precizne poljoprivrede, oznake klasa (y;) mogu
biti zdravstveno stanje biljke (npr. bolesna ili zdrava) a uzorci podataka (x;) moze biti
hiperspektralna refleksija povrSine lista osmotrena kao jedan piksel hiperspektralne
slike (Rumpf, i drugi, 2010; Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015).

Zbog kompletnosti pregleda koji daje ovo poglavlje, spomenu¢emo jo$ neke
pristupe. Nadgledane i nenadgledane tehnike klasifikacije su klasifikatori ,,tvrde logike*
(eng. hard-logic classifiers) koji rasporeduju elemente slike (piksele) u medusobno
iskljucive kategorije. Za mnoge slucajeve klasifikacije slika to je pristup prihvatljive
preciznosti (Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016). Medutim, realni uslovi ne
uvazavaju uvek jasne granice izmedu klasa od interesa. PoSto se klasifikacija vrsi na
osnovu podataka spektralnog odziva, i uprkos naporima analiti¢ara da se klase definiSu
jednoznacno, slucajevi preklapanja su ponekad neizbezni. To je narocito ta¢no kod nizih
I srednjih prostornih rezolucija multispektralnih slika, gde se vrednosti piksela slike
mogu generisati pomocu vise od jednog fenomena sa tla, Sto rezultuje ,,meSanim
pikselima®“. Jedan od nacina da se zaobidu konaéne granice izmedu klasa je pomocu
klasifikatora ,,mekane logike* (fuzzy logic) (Fisher & Pathirana, 1990; Khorram, Wiele,
Koch, Nelson, & Potts, 2016). U vezi sa temom su takode metaheuristi¢ki pristupi, kao
Sto su klasifikatori simuliranim kaljenjem (eng. Simulated Annealing, SA), koji nude
alternativu za opSteprihvaénu K-means metodu klasterovanja (Khorram, Wiele, Koch,
Nelson, & Potts, 2016), a paralelno sa pisanjem ove disertacije autor se bavi temom
potvrde primene pretrage promenljivih okolina (eng. Variable Neighborhood Search,
VNS) za Kklasterovanje kod daljinskog uzorkovanja. Takode se kod daljinskog
uzorkovanja koriste i metode stabla od/ucivanja (eng. Decision Tree) (Rumpf, i drugi,
2010).

Izbor optimalne metode analize podataka veoma zavisi od specifi¢nog problema.
Prema tome, nije moguce dati opSte preporuke, ali neki kriterijumi mogu pomoc¢i u
identifikaciji primenljivih algoritama. Postoje neke osnovne osobine koje su od znacaja
za izbor metoda: broj svojstava (dimenzija vektora podataka), veli¢ina uzoraka za
trening, vrsta imenovanja klasa i dostupne informacije o raspodelama podataka.
Pretpostavljaju¢i da je dostupan podatak o imenovanim klasama, trebalo bi koristiti
nadgledane metode. Bez imenovanih klasa, samo nenadgledane metode se mogu
koristiti. Diskretne vrednosti oznaka klasa zahtevaju klasifikaciju, kontinualne regresiju
(Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015).

U nastavku disertacije, za nas ¢e od najveceg znacaja za istrazivanje biti problemi
koji se reSavaju nadgledanim metodama, kao problemi klasifikacije — bi¢e poznate
imenovane klase koje uzimaju diskretne vrednosti.
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5.2.1 Proces klasifikacije u daljinskom uzorkovanju
Prema (Gong & Howarth, 1990), opsta procedura klasifikacije slika podrazumeva:

1. Projektovanje Seme klasifikacije slike: obi¢no su klase informacija poput
urbane, poljoprivredne, Sumske oblasti, itd. Sprovodenje terenskih studija i
utvrdivanje informacija sa terena (ground truth) i drugih pomo¢nih podataka
posmatrane oblasti.

2. Preprocesiranje slike, $to ukljucuje radiometrijske, atmosferske, geometrijske 1
topografske korekcije, poboljsanja slike, i inicijalno klasterovanje slike.

3. Odabir reprezentativnih oblasti na slici i analiza inicijalnih rezultata
klasterovanja ili generisanje trening podataka.

4. Klasifikacija slike:
a. Nadgledane tehnike: kori$éenje trening skupa podataka:
i. Slika
ii. Nadgledani trening
iii. Oznacavanje piksela
iv. Procena ta¢nosti
b. Nenadgledane tehnike: klasterovanje slike i grupisanje klastera:
i. Slika
ii. Klasterovanje i klaster analiza
iii. Klasterovanje i grupisanje klastera
iv. Procena ta¢nosti

5. Post-procesiranje: potpuna geometrijska korekcija i filtriranje i ozna¢avanje
(dekoracija) klasifikacije.

6. Procena tacnosti: poredenje rezultata klasifikacije sa terenskim istraZivanjima.

Prema (Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009) proces klasifikacije slika
obi¢no ukljucuje pet koraka:

1. Selekcija i priprema slika daljinskog uzorkovanja. Zavisno od vrste
zemljiSnog prekrivaca ili Sta ve¢ je potrebno klasifikovati, iznor
najprikladnijeg senzora, najprikladnijeg datuma prikupljanja i najprikladnijeg
opsega talasnih duZzina.

2. Definicija klastera (klasa) u prostoru svojstava. Ovde su moguca dva pristupa:
nadgledana i nenadgledana klasifikacija.
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3. Izbor algoritma klasifikacije. Nakon S§to su spektralne klase definisane 1
prostoru svojstava, operator mora odluciti kako ¢e pikseli (na osnovu svojih
vektora svojstava) biti dodeljeni tim klasama.

4. Pokretanje same klasifikacije. Nakon S$to su ustanovljeni trening podaci i
odabran algoritam klasifikacije, sprovodi se sama klasifikacija. To znaci da,
na osnovu svojih DN-ova (digitalnih brojeva), svaki ,viSekanalni piksel
(¢elija) na slici se dodeljuje jednoj od predefinisanih klasa.

5. Validacija rezultata. Nakon S§to se dobije klasifikovana slika, potrebno je
proceniti njen kvalitet poredenjem sa referentnim podacima (ground truth).
Ovo zahteva izbor tehnike uzorkovanja, generisanje matrice greSaka (eng.
error matrix) i izraCunavanje parametara greske.

Sam proces klasifikacije, nenadgledane i nadgledane, $to je opisano pod tackom 4
u obe gornje liste, moze se Sematski predstaviti kao na Slici 5.3.1 (Khorram, Wiele,
Koch, Nelson, & Potts, 2016):

Unsupervised Classification Supervised Classification
Separate dat'a into groups Form imaées of data
> with clustering l
»l Choose training pixels for
L each category
Classify datainto groups l

Calculate statistical
descriptions

Satisfactory?

Yes

A 4

Assign label to each group

Satisfactory?

Yes

Calculate.statistical
descriptions

b '

Slika 5.3.1: opsti dijagram toka (a) nenadgledanog i1 (b) nagledanog metoda
klasifikacije.
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5.2.2 Klasifikacija bez nadzora (grupisanje)

Klasifikacija s nadzorom zahteva dovoljno znanja o posmatranim oblastima i
ukoliko ovo znanje nije dovoljno ili klase od interesa nisu jo§ definisane, moze se
primeniti klasifikacija bez nadzora (nenadgledana klasifikacija). Kod ove Klasifikacije,
algoritam klasterovanja (grupisanja) se koriste da particioniSu prostor svojstava u
odredeni broj klastera — spektralnih klasa. Drugim re¢ima osnovna svrha ovih metoda je
da definiSu spektralna grupisanja na osnovu odredenih spektralnih sli¢nosti (Tempfli,
Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009).

U opstem problemu grupisanja, za dati broj klastera K i n objekata, Xy, ..., X,
zelimo da particioniSemo n objekata u K klastera. Opste pravilo za klaserovanje je da
zelimo da sli¢ni objekti pripadaju istom klasteru. Na primer, ako posmatramo ,,Gausov
cvet” (slika 5.2.1.(a)), ocekujemo da klasterovanje tacaka za K=8 grupise zajedno tacke
jednog ,,oblaci¢a®. Sli¢no, kod tri pristena (slika 5.2.1.(b)), bismo dodelili sve tacke
jednog pristena jednom Klasteru (Signal and Information Processing Laboratory, 2013).

(a) Gausov cvet (b) Tri prstena

Slika 5.2.1: Primeri grupisanih (klasterovanih) tacaka.

U klasterovanju kod daljinskog uzorkovanja, prilikom tog procesa se pretpostavlja
da ne postoji znanje o ,tematici“ zemljiSnog prekrivaca i njegovim klasama (npr.
gradovi, putevi, usevi, itd.). Sve §to ove metode mogu uraditi jeste da ustanove da
naizgled ima npr. 16 razlicitih ,,stvari* na slici i da im dodeli brojeve, od 1 do 16. Svaka
od tih identifikovanih ,,stvari“ se naziva spektralna klasa. Rezultat moze biti rasterska
mapa, na kojoj svaki od piksela ima dodeljenu klasu (od 1 do 16), shodno grupi
(klasteru) kome vektor svojstava datog piksela sa slike pripada. Nakon §to se proces

klasifikacije zavrsi, na korisniku je da pronade relaciju izmedu spektralnih i tematskih
klasa (Levin, 1999).

Spektralne klase koje se dobiju nenadgledanom klasifikacijom baziraju iskljucivo
na ,,prirodnom® grupisanju vrednosti na slici — slike su klasifikovane automatski u
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razliCite spektralne klase na osnovu razlikovanja spektralnih potpisa svakog piksela.
Slabosti ovih metoda su u tome da viSe klasa od velikog znacaja za korisnika moze
imati veoma male spektralne razlike, ¢ime klase identifikovane automatski ¢esto nisu od
velikog znacaja za korisnika (Dutta, Stein, & Patel, 2008; Oommen, i drugi, 2008).
Veoma je moguce ustanoviti da se jedna tematska klasa deli na vise spektralnih, ili, u
gorem slucaju, da viSe tematskih klasa zavr$i u istom klasteru. Prirodne povrSine su
retko kad sastavljene od samo jednog, uniformnog materijala, a mogu se javiti i
slucajevi spektralnog meSanja kada se materijali sa razli¢itim spektralnim svojstvima
predstavljaju sa jednim (istim) pikselom (Levin, 1999).

Postoje brojne metode klaster analize, odnosno algoritmi nenadgledane
klasifikacije (klasterovanja). Na primer, neki od njih su DB-SCAN, K-means, X-means,
spektralno klasterovanje, SVM-klasterovanje, itd. (Rumpf, i drugi, 2010; Dobrota,
Delibasi¢, & Delias, 2016). Obi¢no algoritmi nisu u potpunosti automatski, ve¢ korisnik
mora precizirati neke parametre poput broja klastera koji zeli dobiti, maksimalne
veli¢ine klastera (u prostoru svojstava), najmanje rastojanje (takode u prostoru
svojstava) koje je dozvoljeno izmedz razli¢itih klastera, itd. (Levin, 1999; Tempfli,
Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009).

5.2.2.1 K-means klasterovanje

K-means metod dodeljuje svaku opservaciju u skupu podataka (u nasem slucaju
piksel daljinski uzorkovane slike) jednom od k klastera na osnovu toga koji centroid, ili
sredina, klastera je najbliZzi opservaciji u viSedimenzionalnom Euklidskom prostoru
(Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016). Takav algoritam klasterovanja je
nenadgledani pristup za struktuiranje podataka na osnovu geometrijske raspodele
podataka u okviru prostora svojstava. Uzorci x; se dodeljuju predefinisanom broju
klastera k koji su u celosti definisani svojim centralnim tackama g;. U iterativnom
procesu, dodele i pozicije centralnih tacaka klastera se optimizuju iterativnim
minimiziranjem funkcije

k

. 2
=" N =

i=1 jeSs;

gde S; oznacava skup svih tacaka podataka dodeljenih klasteru i. Drugim re¢ima, prvo
se inicijalizuju centroidi, zatim se klasifikuju uzorci prema najblizem centroidu ;, pa se
ponovo racunaju g 1 proces se ponavlja sve dok nema promena centroida u;.
Kompleksnost racunanja je O(ndkT), gde je n broj uzoraka, d broj svojstava a T broj
iteracija. U praksi je broj iteracija generalno mnogo manji od broja uzoraka (Behmann,
Mabhlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015; Duda, Hart, & Stork, 1995).

Ova nekonveksna optimizacija rezultuje klasterovanjem koje najbolje odgovara
ukoliko raspodela podataka podrzava sferi¢ne klastere sa slicnim radijusima. Neki od
nedostataka ove metode su nedostatak fizickog znacenja povezanog sa svakim od
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klastera i zavisnost rezultata od inicijalizacije. Za prevazilazenje nekih od ogranicenja,
razvijena su neka poboljSanja kao Sto su fuzzy K-means (verovatnoce klastera) i K-
means++ (poboljsana incijalizacija) (Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer,
2015).

5.2.2.2 Spektralno klasterovanje

Spektralno  klasterovanje (eng. Spectral Clustering) postaje jedan od
najpopularnijih savremenih algoritama klasterovanja, najvise pocev (Shi & Malik,
2000). Jednostavan je za implementaciju, moze se efikasno resiti standardnim softverom
linearne algebre i veoma Cesto nadmasuje rezultate dobijene tradicionalnim algoritmima
klasterovanja, poput K-means (Luxburg, 2007; Dobrota, Delibasi¢, & Delias, 2016).

Algoritmi spektralnog klasterovanja imaju cvrstu vezu sa teorijom grafova.
Kompletan, tezinski neusmeren graf se kreira za dati skup podataka, gde cvorovi
pretstavljaju podatke a ivice definiSu relaciju susednosti medu podacima (Filippone,
Camastra, Masulli, & Rovetta, 2008). To zna¢i da ako ne raspolazemo sa vise
informacija nego §to je sli¢nost izmedu tacaka podataka, pogodan nacin pretstavljanja
podataka je u obliku grafa sli¢nosti G = (V, E). Postoji nekoliko popularnih nac¢ina za
transformisanje datog skupa podataka x, ..., x, sa slinoS¢u parova s;; ili udaljenosti
parova d;; u graf. graf e-suseda, graf k-najblizih suseda ili potpuno povezani graf.
Medutim, konstrukcija grafa slicnosti za spektralno klasterovanje nije trivijalni zadatak.
Potrebno je uzeti u obzir samu funkciju sli¢nosti, koju vrstu grafa sli¢nosti koristiti,
parametre grafa sli¢nosti, raCunanje svojstvenih vektora, broj klastera, K-means korak,
koju Laplasovu transformaciju grafa koristiti (Luxburg, 2007).

U okviru definisanog, klasterovanje je problem secenja grafa kako bi se odvojili
skupovi ¢vorova. Metod spektralnog klasterovanja relaksira kompleksnost
optimizacionog problema secenja grafa pomocu spektralne dekompozicije Laplasove
matrice datog skupa podataka. Ona daje korisne informacije o osobinama grafa, pri
¢emu se odredeni svojstveni vektori Laplasove matrice vezuju za seCenje grafa i
odgovarajuci svojstveni vektor moze grupisati sliéne podatke (Filippone, Camastra,
Masulli, & Rovetta, 2008). Prema tome, za brzi pregled spektralnog klasterovanja
mozemo koristitéemo pogled iz ugla seenja grafa: ako je dat graf slicnosti sa matricom
povezanosti W = (Wi j), najjednostavniji 1 najdirektniji nain za particionisanje takvog
grafa je reSavanje problema minimalnog secenja (mincut) (Luxburg, 2007). Za njegovo
definisanje, ovedimo notaciju W (4, B) = Y jep Wij I A za komplement od A. Za dati
broj k podskupova, mincut pristup se jednostavno sastoji od biranja takvog
particionisanja grafa A4, ..., A; koje minimizira:

k
1 _
cut(Ay, ., A) =35 ) W (A A)
i=1
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Posto bi klasteri trebali da su razumno velike grupe podataka, moramo se
pobrinuti da su skupovi Aj, ..., Ay razumno veliki. Dve najce$¢e funkcije cilja koje
sadrze to su RatioCut (Hagen & Kahng, 1992) i normalizovano seCenje Ncut (Shi &
Malik, 2000). Kod RatioCut-a, veli¢ina podskupa A grafa se meri pomoc¢u broja
njegovih ivica |A|, dok kog Ncut-a se veli¢ina meri tezinama ivica vol(A4) = Y;ca d;,
gde je d; = Xj_; w;;. Funkcije cilja tada postaju:

W (A, A) Z cut(A;, A;)

1
RatioCut(Ay, ..., Ay) = _Z
R P2V VY Ay

W(AL,AL) Cut(Ai,fIi)
Neut(Ay, ..., Ay) = E e f)
ut(Ay, A =5 ) =T L. vol(A)
i=

Nazalost, kompleksnost izracunavanja optimuma ovih funkcija cilja je veoma
velika je uvodenje uslova za balans veliine klastera ¢ini da prethodno jednostavan
problem za reSavanje, mincut, postane NP-tezak (Luxburg, 2007). Iz tog razloga se
koristi njegova relaksacija pomoc¢u spektralnih koncepata analize grafova (Filippone,
Camastra, Masulli, & Rovetta, 2008). Spektralno klasterovanje je nacin reSavanja
relaksiranih verzija RatioCut i Ncut problema, pri ¢emu relaksiranje Ncut problema vodi
normalizovanom  spektralnom  klasterovanju a relaksiranje RatioCut-a vodi
nenormalizovanom spektralnom klasterovanju. Ova relaksacija se moze formulisati
uvodenjem Laplasove matrice (Luxburg, 2007).

5.2.3 Klasifikacija s nadzorom

Kod nadgledane Kklasifikacije analitiCar koji analizira sliku nagleda proces
kategorizacije piksela preciziraju¢i, racunarskom algoritmu, numericki opis razli€itih
vrsta npr. zemljiSnog prekrivaca koje se javljaju na slici (Dutta, Stein, & Patel, 2008;
Oommen, i drugi, 2008; Rumpf, i drugi, 2010; Levin, 1999):

e Prvo se u fazi treninga (ucenja, uzorkovanja) definiSu uzorci za trening
koji opisuju za ogranicen broj piksela tipican spektralni obrazac
zemljiSnog prekrivaca, tj. definiSe se klju¢ interpretacije koji statisticki
opisuje spektralni potpis za svaku klasu od interesa za korisnika. Tokom
faze treninga se prvo definiSu klase koje ¢e se koristiti i o svakoj klasi je
potrebna neka ,,istina sa zemlje* (eng. ground truth): odredeni broj mesta
na slici za koje se zna da pripadaju toj klasi. Ako je ground truth poznata,
trening uzorci (male oblasti pojedinacnih piksela), takode nazivani oblasti
interesa (eng. Regions of Interest, ROI), su oznaCeni na slici i
odgovarajuci naziv klase se zadaje.
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Zatim se U fazi odlucivanja (Klasifikacije) ,,nepoznati“ pikseli slike
numericki porede sa uzorkom za trening i imenuju se klasama zemljiSnog
prekrivaca koje imaju sli¢éne karakteristike. Zadatak je algoritma
odlucivanja da particioniSe prostor svojstava na osnovu trening uzoraka.
Za svaki moguéi vektor svojstava, program mora odluciti kom skupu
kreira mapu gde je svaki piksel dodeljen imenovanoj klasi na osnovu
takvog particionisanja (ili, kod nekih algoritama, pikseli se mogu oznaciti
kao ,,nepoznate* klase).

Nasuprot nenadgledanoj Klasifikaciji, gde se klase biraju samo na osnovu
kontrasta spektralnih karakteristika, ove motede se oslanjaju na znanje i iskustvo
korisnika u izboru trening podataka, kako bi se klasifikacija izvrsila Sto efikasnije i
tacnije (Oommen, i drugi, 2008).

Nalazenje veze izmedu klasa i1 vektora svojstava nije trivijalno i razli¢iti algoritmi
odlucivanja se koriste. Takvi algoritmi se razlikuju u na¢inu na koji particionisu prostor
svojstava. Neki primeri su (Levin, 1999; Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009):

Blok klasifikator (eng. Box Classifier): najjednostavniji metod, kod kojeg
se pravougaonici (u 2D prostoru) kreiraju oko trening vektora svake klase.
Pozicija 1 veli¢ina blokova se kreira oko vektora svojstava (Min-Max
metoda), ili na osnovu srediSnjeg vektora (koji je centar bloka) i
standardne devijacije za svako od svojstava (Sto odreduje velicinu bloka).
U slucaju preklapanja blokova, kada vektor spada u preklopljeni deo,
obicno se prioritet daje manjem bloku, a vektori koji ne upadnu ni u jedan
blok se oznacavaju kao ,,nepoznati‘.

Klasifikator minimalnog rastojanja do sredine (eng. Minimum Distance-
to-mean classifier): prvo ra¢una za svaku klasu sredi$nji vektor za trening
vektore svojstava, a onda se prostor svojstava particionise tako $to se
svakom vektoru daje klasa najblizeg srediSnjeg vektora, na osnovu
Euklidske metrike. Rezultat moze biti ,,nepoznat™ ukoliko je rastojanje
vece od zadatog praga (maksimuma).

Klasifikator Gausove maksimalne izglednosti (eng. Gaussian Maximum
Likelihood classifiers): pretpostavlja da su vektori svojstava svake klase
(statisticki) raspodeljeni prema multivarijacionoj normalnoj funkciji
gustine verovatnoca. Trening uzorci se koriste za procenu parametara
raspodele. Granice izmedu razli¢itih particija prostora svojstava se nalaze
gde se odluka menja iz jedne klase u drugu i nazivaju se granicama
odlucivanja (eng. decision boundaries).
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Slika 5.2.2: Primer dijagrama rastrkanosti klasa (C-kukuruz, D-listopadna Suma, S-
pesak, U-urbana zona, W-voda, *-sredina oblasti od interesa, 1-piksel za klasifikaciju) i
razlicitih pristupa klasifikaciji.

Deterministicki pristup klasifikaciji se moZe opisati pomocu sledeceg problema:
neka je slika predstavljena kao x = (x4, ..., x,), gde n piksela predstavljeno kao d-
dimenzionalni vektori svojstava. Dalje, neka je I = {1, ...,n} skup celih brojeva koji
indeksira n piksela hiperspektralne slike (ili n vektora svojstava) i L = {1, ..., K} skup K
imenovanih klasa. Za i € I, neka je slika klasa predstavljena kao y = (y4, ..., y»), gde
y; € L oznacava oznaku klase za i-ti piksel. Cilj klasifikacije hiperspektralne slike je
zakljuciti y; € L za svako i, na osnovu vektora svojstava x; i generisati 2D sliku oznaka
klasa koja predstavlja klasnu informaciju originalne d-dimenzionalne hiperspektralne
slike (Prabhakar, Gintu, Geetha, & Soman, 2015).

Postoji nekoliko konvecionalnih metoda nadgledane klasifikacije, od kojih je
najopstije prihvacen Klasifikator maksimalne izglednosti (MLC), dok su neki ostali
konvencionalni algoritmi oznafavanja piksela kod nadgledane klasifikacije
Multidimenzionalno  odredivanje  granicne vrednosti (eng. Multidimensional
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thresholding) i Klasifikacija minimalne udaljenosti (eng. Minimum-Distance
Classification). Uprkos svojoj popularnosti, MLC ima i nekoliko ograni¢enja (Oommen,
i drugi, 2008). Relativno novi ops$teprihvaceni metod nadgledane klasifikacije slika je
Klasifikacija podrzavajucéim vektorima (SVC), za koju je utvrdeno da postize veéi nivo
preciznosti nego savremene konvencionalne metode Klasifikacije. SVC je nova
generacija metoda nadgledanog ucenja koje baziraju na principu teorije statistiCkog
ucenja, koja je projektovana da smanjuje neizvesnost u strukturi modela i prigodnosti
podataka (Oommen, i drugi, 2008).

5.2.3.1 Secenje gustine

Spomenimo prvo jedan od najjednostavniji oblik klasifikacije kod daljinskog
uzorkovanja. Teoretski, moguce je bazirati klasifikaciju samo na jednom spektralnom
opsegu daljinski uzorkovane slike, pomoc¢u Secenja gustine (eng. Density Slicing). To
je tehnika gde se digitalni brojevi (DN, npr. jedna boja ili nijansa sive), distribuirani duz
horinzotalne ose histograma slike, dele u skup korisni¢ki odredenih intervala ili
odsecaka. Broj odsecaka i granice izmedu njih zavise od razli¢itih zemljiSnih prekrivaca
posmatrane oblasti. Svi DN-ovi koji upadaju u odredeni interval se klasifikuju u klasu
koju taj interval predstavlja. Prvo se odreduju rasponi DN-ova za jedan tip zemljiSnog
prekrivaca, a zatim se odreduje domenske grupe sa granicama odse¢aka i nazivima. Ova
tehnika ¢e dati razumne rezultate jedino ako se DN-ovi klasa ne preklapaju znacajno
(Slika 5.2.3). Na slici, postoji jasna distinkcija izmedu zemljisSnog prekrivaca A i B/C,
medutim kada se posmatraju raspodele za B i1 C, postoji znacajno preklapanje, ¢ime ¢e
uvek dolaziti do velike greske klasifikacije za vrednosti koje upadnu u raspon izmedu
DN2 i DN4 (Levin, 1999).

A C

2 / \ /

A

2 \ DN 1 /{\/~ N X\s
_/ L j \\\_ N

| Class | Class 2 Class 2 Class 4 Class 5§ I

Digitalni raspon podeljen u nekoliko odsecaka

Slika 5.2.3: Klsifikacija secenjem gustine (frekvencije) piksela
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5.2.3.2 Klasifikacija maksimalnom izglednoséu (MLC)

Klasifikacija maksimalnom izglednoséu (eng. Maximum Likelihood Classification,
MLC) je tradicionalno koris¢ena kao osnov i najpopularnija nadgledana tehnika za
klasifikaciju podataka daljinski uzorkovanih slika, narocito kod poljoprivrede,
Sumarstva i analize koriS¢enja zemljista (Evans, 1998; Deekshatulu, i drugi, 1995). Ona
je zasnovana na pretpostavci da postoje statisticki modeli koji opisuju raspodelu klasa u
prostoru atributa (svojstava). Uzimajuci te modele u obzir, klasa novog objekta je
odredena raCunanjem koji od tih modela najizglednije opisuje taj objekat. Drugim
re¢ima, bira se model sa maksimalnom izglednos¢u. Klasifikacija maksimalnom
izglednos$¢u obi¢no pretpostavlja multivarijantne normalne (Gausove) modele (Evans,
1998).

MLC se zasniva na verovatno¢i da svaki piksel slike pripada odredenoj klasi.
Verovatnoce mogu biti iste za sve klase a varijacija te pretpostavke je, poznata kao
Bajesovo pravilo odlucivanja (eng. Bayesan Decision Rule), gde verovatnoée razli¢itih
klasa moraju biti precizirane (Oommen, i drugi, 2008). Drugim re¢ima, zasniva Se na
Bajesovom pravilu odlucivanja. Za jednodimenzionalni slucaj, generisanjem trening
statistika za dve klase, mozemo dobiti njihove raspodele verovatnoc¢a (Slika 5.2.4).

C?2
C1
i e M)

Slika 5.2.4: Statisticke raspodele verovatnoca za dve klase, C1 1 C2.

Interpretacija klasifikatora maksimalne izglednosti je prikazana na Slici 5.2.5. Na
njoj je x klasifikovan u odnosu na maksimum p(x|C;) * p(Ci): X1 je klasifikovan u Cy, X,
u C,. Granica klasa je odredena tackom jednakih verovatnoca.

A C2
C1
p(X|Ca) * p(cr)

]
o
x1 T x2 *

\\ Granica odlucivanja
Slika 5.2.5: Interpretacija klasifikatora maksimalne izglednosti (MLC).
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U dvodimenzionalnom prostoru, granice klasa se ne mogu lako odrediti. Zato se
kod maksimalne izglednosti ne koriste granice (kao kod Secenja gustine) ve¢ se porede
verovatnoce (Slika 5.2.6).

i

p(x|C;) * p(C)

»

H2

Slika 5.2.6: Interpretacija klasifikatora maksimalne izglednosti u dvodimenzionalnom
prostoru.

Za klasifikovanje obrasca (piksela) X, racunar pri koris¢enju pravila odlucivanja
maksimalnom izglednosti racuna proizvod p(x|C;) ¢ p(C;j) za svaku klasu i dodeljuje
obrazac (piksel) klasi koja ima najveéu vrednost, gde je p(x|Ci) funkcija gustine
verovatnoc¢e povezana sa pripadanjem izmerenog vektora x klasi C; (Deekshatulu, i
drugi, 1995).

Pravilo odlu¢ivanja maksimalnom izglednos$cu je: odluciti x € C; ako i samo ako
P(X|Ci) « p(Ci) > p(x|Cj) = p(Cj) za svako j=1,2,..,m klasa, gde su p(C;) priorne
verovatno¢e. Ukoliko su funkcije verovatnoée povezane sa klasama obrazaca
multivarijantne normalne funkcije gustine, onda diskriminaciona funkcija postaje:

D;(x) = exp [~ (1/2)[(x — M5 (x — M|

CORE

gde su i klasa od interesa, X; matrica kovarijansi (jo§ oznacavana sa Cov;) piksela u
uzorku Klase i iz trening podataka, x vektor svojstva odnosno vektor spektralnog potpisa
piksela koji se testira, M; srednji vektor uzorka za i-tu klasu iz trening podataka, |Z;|
determinanta X;, ;! inverzna matrica kovarijansi X; i T je funkcija transponovanja
(Deekshatulu, i drugi, 1995; Oommen, i drugi, 2008).

Ekstenzija pristupa maksimalne izglednosti je Bajesov klasifikator. Klasifikacija
maksimalnom izglednoS¢u se vrsi pretpostavljajuci jednake verovatnoce za svaku od
klasa, dok kod Bajesovog klasifikatora analiti€ar unosi priornu verovatno¢u za klase.
Jednacina koja implementira klasifikator maksimalne izglednosti, odnosno Bajesovo
pravilo odlucivanja, je

D =n(ay) - [3In(z ] - [5 6= M) 570 - M)
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gde je D tezinska udaljenost (izglednost), a. procenat verovatno¢e da piksel pripada
klasi i (podatak 0 0 priornoj verovatno¢i — mogu se po potrebi pretpostaviti jednake
verovatnoce, odnosno moze se pretpostaviti kao 1), i In je funkcija prirodnog logaritma
(Deekshatulu, i drugi, 1995; Oommen, i drugi, 2008). Piksel koji se testira se dodeljuje
klasi i koja ima najvecu izglednost (D) ili najmanju tezinsku udaljenost (Deekshatulu, i
drugi, 1995; Oommen, i drugi, 2008).

Koraci implementacije su: kvantitativno evaluirati varijansu i kovarijansu
kategorije kada se Klasifikuje nepoznati piksel. Pretpostavlja se da su trening podaci
Gausovski (normalno) rasporedeni. Ova raspodela je pretstavljena preko srednjeg
vektora i matrice kovarijansi. Verikalna osa je verovatnoca piksela da pripada jednoj od
klasa. Nakon §to se izracunaju verovatnoce za piksel (koji se klasifikuje) da pripada
svakoj od klasa, piksel se dodeljuje klasi koja ima najvecu vrednost verovatnoce. Ako je
vrednost verovatnoée ispod nekog praga (koji odreduje analiticar) klasifikuje se kao
,nepoznato® (Deekshatulu, i drugi, 1995).

Snaga MLC-a je u tome da uzima u obzir varijabilnost unutar svake klase pomocu
matrice kovarijansi za klasifikaciju piksela. Neke od mana su te da se metod oslanja na
pretpostavku da su podaci u svakom ulaznom opsegu normalno raspodeljeni i potrebno
je da postoji dovoljno uzorkovanih trening piksela kako bi se dobila reprezentativna
estimacija srednjeg vektora i matrice varijansi-kovarijansi (Oommen, i drugi, 2008).

Da bi se obezbedila maksimalna separacija izmedu trening klasa moZe se koristiti
Kanoni¢na analiza varijansi, koja pruZza metod za transformisanje ulaznih podataka
atributa. Kanonic¢na analiza varijansi se moze smatrati kao dvofazna rotacija podataka
atributa: prva faza se sastoji od analize glavnih komponenti (PCA) podataka atributa, a
druga se sastoji od eigen-analize srednjih vrednosti grupa za glavne komponente iz
prvog koraka. Na ovaj nacin se razlike izmedu klasa maksimizuju u odnosu na razlike
unutar klasa. To je naroCito vazno za primene kod daljinskog uzorkovanja gde se
trening podaci sastoje od regiona sa mnogo piksela, s obzirom da spektralne vrednosti
piksela koje pripadaju istoj trening klasi mogu ukljudivati Sirok raspon vrednosti
(Evans, 1998). Za unapredenje efikasnosti klasifikacije maksimalnom izgledno$éu,
mogu se Kkoristiti implementacijom lookup tabela, redukcija dimenzionalnosti podataka i
stabla odlu¢ivanja (Deekshatulu, i drugi, 1995).

5.2.3.3 Klasifikacija podrzavaju¢im vektorima (SVC)

Klasifikacija podrzavajuc¢im vektorima (eng. Support Vector Classification, SVC)
spada u multi-namenske metode koje se nazviaju Masine podrzavajucih vektora (SVM).
SVM je nova generacija sistema nadgledanog ucenja koji bazira na principima teorije
statisticCkog ucenja (Oommen, i drugi, 2008). SVM se Kkoriste za nadgledanu
klasifikaciju 1 regresiju pruzajuci linearne i nelinearne diskriminacione funkcije
(Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015). Kod Kklasifikacije SVM
funkcionise tako Sto nalazi hiperravan u prostoru mogucih inputa. Osnovni pristup je
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nalazenje takve hiperravni koja daje optimalnu separaciju izmedu dve klase. Obi¢no se
hiperravan razvija koriS¢enjem podskupa podataka koji se nazivaju trening podaci i
sposobnost generalizacije dobijene hiperravni se validira koriS¢enjem nezavisnog skupa
podataka koji se nazivaju testnim podacima. Za klasifikaciju podataka sa N dimenzija
(N-1)-dimenzionalna hiperravan se kreira. Uzimajuci u obzir binarni slucaju linearno
razdvojivih podataka (Slika 5.2.7), moze se primetiti da moze postojati beskonacan broj
hiperravni koje razdvajaju podatke. Medutim, postoji samo jedna hiperravan sa
maksimalnom marginom. Ovo je optimalna hiperravan 1 vektori (tacke) koje
ograni¢avaju Sirinu margine su podrzavajuci vektori (Oommen, i drugi, 2008).

Slika 5.2.7: Binarni slu¢aj linearno razdvojivih podataka: A (levo) — s obzirom da
margina nije maksimalna, hiperravan nije optimalna; B (desno) — optimalna hiperravan
sa maksimalnom marginom. PodrZavaju¢i vektori su zaokruzZeni.

Sa slike 5.2.7.B se moze primetiti da podrzavajuc¢i vektori leze na dve hiperravni
koje su paralelne optimalnoj hiperravni. One su definisane funkcijom wx; + b = +1,
gde je x tacka na hiperravni, @ je normalno na hiperravan, i b je otklon. Prema tome,
margina izmedu ovih ravni je 2/||wl||. Cilj maksimiziranja margine je problem
optimizacije dat sa

1 2
min |5 o],
pri ograniCenjima y;(w - x; + b) —1 = 01 y; € {1,—1} (Oommen, i drugi, 2008).

Medutim, vecina problema klasifikacije nije linearno razdvojivo (primer na Slici
5.2.8). Kako bi se nosili sa ovim situacijama, podaci su mapirani u viSedimenzionalni
prostor svojstava. lako je tradicionalno ovo postignuto pomocu nelinearnih
transformacija, to pati od ,,prokletstva dimenzionalnosti*“ (Hugheov efekat). Kod SVM-
a metoda jezgra se koristi da omogu¢i zamenu nelinearne transformacije sa unutra$njim
proizvodom koji se moZe definisati funkcijom jezgra ¢. Unutrasnji proizvod ne zahteva
evaluaciju prostora svojstava i time adresira probleme dimenzionalnosti a funkcija
jezgra omogucuje podacima da se rasprSe na nacin da linearna hiperravan moze biti
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prikladna. Time optimizacioni problem za maksimiziranje margine postaje kombinacija
dva kriterijuma, maksimizacija margine i minimizacija greske. Definisan je sa

loll? <
{ExX

pri ograniCenjima y;(w-¢p(x)+b)—1>21-¢ 1 §=0,i=1,..,N, gde je C
vrednost ,,penala® koji kontroliSe jacinu penala povezanog sa klasifikacijom trening

uzorka na pogreSnoj strani hiperravni, i ona uvodi balans izmedu kompetitivnih
kriterijuma maksimizacije margine i minimizacije greSke. Promenjiva §; ukazuje na
razdaljinu pogresno klasifikovanih tacaka od optimalne hiperravni (Oommen, i drugi,
2008).

*x R

e * * , @ A
* o xA @ AA
@ 4

*®

Slika 5.2.8: Linearno nerazdvojivi skupovi podataka.

Dakle, SVM-ovi sadrze funkcije jezgra koje mapiraju podatke koji zahtevaju
nelinearne diskriminacione funkcije iz prostora posmatranja u potencijalno
viSedimenzionalni prostor svojstava. U ovom prostorju svojstava, podaci su linearno
razdvojivi. Najpoznatije vrste jezgara su linearno jezgro za linearnu diskriminacionu
funkciju 1 jezgro funkcije radijalne osnove, koje omogucuju upotrebu nelinearnih
diskriminacionih funkcija (Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015).

Prilikom racunanja, podaci se obi¢no ureduju u matricu (Xj), gde je svaki red
(Xi=[Xi1, Xi2, ..., X;j]) uzorak sastavljen od j svojstava (atributa). Kod nekih primena,
dodatne ciljne varijable (nazivi ili labele klasa, y;) se dodaju uzorcima (xj). Sam
algoritam izvla¢i iz tih trening podataka odgovaraju¢i model, gde se kod SVM
klasifikatora primenjuje princip maksimalne margine (Behmann, Mahlein, Rumpf,
Romer, & Plumer, 2015).
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5.2.4 Klasifikacija ostalim metodama masinskog uc¢enja

Ovde ¢emo samo kratko dati pregled klasifikacije pomoc¢u metoda Neuronskih
mreza i tehnika Relaksiranog oznacavanja.

5.2.4.1 Neuronske mreze

Vestacle neuronske mreze ili neuronske mreze su kompaktna reprezentacija
modela za analizu visokodimenzionalnih podataka. Opazanja (ulazi) i rezultati (izlazi)
su pretstavljeni ¢vorovima, koji su inspirisani nervnim sistemom, 1 nazivaju se
neuronima. Neuronske mreZze su primenljive i u nenadgledanom i1 nadgledanom
kontekstu. Najpoznatiji tip neuronskim mreza su feedforward mreze, ali se takode
koriste i rekurentne mreze | samo-organizujuce mape (Behmann, Mahlein, Rumpf,
Romer, & Plumer, 2015).

Modeli Klasifikacije sa neuronskim mreZzama imaju kao prednost nad statisti¢kim
metodama to da su neutralni od raspodela i nije potrebno priorno znanje o statistickim
raspodelama klasa u izvorima podataka, kako bi se metoda primenila za klasifikaciju
(Benediktsson, Swain, & Ersoy, 1990).

Neuronska mrezZa je mreZa neurona gde se neuron moze objasniti na slede¢i nacin:
neuron ima viSe (kontinuirano-vrednovanih) ulaznih signala x;, j = 1, 2, ..., N, koji
pretstavljaju aktivnost na ulazu ili trenutnu frekvenciju ili neuralne impulse koje tom
ulazu daje drugi neuron. U najprostijem formalnom obliku neurona, izlazna vrednost ili
frekvencija neurona, o, se ¢esto apriksimira funkcijom

N
j=1

gde je K konstanta a ¢ je nelinearna funkcija koja uzima vrednost 1 za pozitivne
argumente i -1 (ili 0) za negativne argumente. Vrednosti w; se nazivaju sinapticke
efikasnosti ili tezine, i 6 je prag (Benediktsson, Swain, & Ersoy, 1990).

Kod pristupa prepoznavanja obrazaca pomocu neuronskih mreza, neuronska
mreza funkcioniSe kao crna kutija koja prima skup ulaznih vektora x (opazenih signala)
i daje odzive 0o; iz svojih izlaznih jedinica i (i=1, ..., L, gde L zavisi od broja klsa
informacija). Generalna ideja koju sledi teorija neuronskih mreza je da su izlazi ili 0;=1,
ukoliko je neuron i aktivan za trenutni ulazni vektor x, ili 0;=-1, ukoliko je neaktivan.
To znaci da su vrednosti signala kodirane kao binarni vektori, i za odredeni ulazni
vektor X, izlaz daje binarnu reprezentaciju broja njegove klase. Onda je proces da se
nauce tezine kroz adaptivnu (iterativhu) proceduru treninga. Procedura treninga se
okoncava kada se mreza stabilizuje, tj. kada se tezine ne menjaju iz jedne iteracije u
slede¢u ili kada se menjaju manje od zadatog praga vrednosti. Onda se podaci Salju
mrezi da izvr$i klasifikaciju 1 mreza daje na izlazu broj klase svakog od piksela
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(Benediktsson, Swain, & Ersoy, 1990). Sematski dijagram klasifikatora pomoéu
troslojne neuronske mreze je prikazan na Slici 5.2.9.

Kodirana reprezentacija broja klase

Izlazni
sloj

Skriveni
sloj

Ulazni
sloj

Kodirani ulazni podaci

Slika 5.2.9: Sematski dijagram neuronske mreze za klasifikaciju podataka slike.

Viseslojne neuronske mreze otklanjaju neke nedostatke dvoslojnih i troslojnih
mreza. One, u principu, mogu pruzati optimalna reSenja za proizvoljne probleme
klasifikacije. U osnovi viSeslojne neuronske mreze implementiraju linearne
diskriminatore, ali u prostoru gde su ulazi mapirani nelinearno. Kljuéna snaga koju
pruzaju takve mreze je u tome da one omogucuju koriS¢enje prilicno jednostavnih
algoritama, pri ¢emu se oblik nelinearnosti moZe nauciti iz trening podataka. Modeli su
time veoma mo¢ni, imaju zgodne teoretske osobine, i primenjuju se dobro na veliki broj
primena u realnog sveta (Duda, Hart, & Stork, 2000).

5.2.4.2 Tehnike relaksirajuceg obeleZavanja

Tehnike relaksirajuceg obelezavanja (eng. Relaxation Labelling techniques) su
uspesno primenjene na razli€ite probleme analiza slika, ukljucujuéi klasifikaciju piksela.
Metode relaksirajuceg obelezavanja su paralelne, interaktivne, aZurirajuce tehnike kojim
se nedvosmisleno i konzistentno obelezavanje (klasifikacija, imenovanje) dobija
koris¢enjem kontekstualnih informacija. Postoje brojne metode relaksirajuceg
obelezavanja, a neke od njih su: diskretne, fuzzy (rasplinute), linearne probabilisticke
metode i nelinearne probabilisticke metode (Deekshatulu, i drugi, 1995).

Prikazimo ukratko koncept: ako je data slika veli¢ine MXN, moZemo definisati:
1. Inicijalne verovatnoce su date sa

P’(), A=1,2,..,L
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gde je i=piksel, A=klasa, L=broj klasa, 1 izraCunati su ili pomocu klasifikacije
maksimalnom izglednosti ili tehnikama klasterovanja.

2. Koeficijente komparabilnosti
Pi'j(l,ll), A,AI = 1,2,...,L

Nekoliko statistickih modela se moze koristiti za procenu koeficijenata
komparabilnosti, poput:

(@) Koeficijent korelacije:

Z{px,y 1) — p(i)}{px+i,y+j(/1’) - P(/TI)}
o(A) xa(1)

rij (/1, /1’) =

(b) Zajednicka entropija:

A e i (A
ri,j(/l; 1) = log {Z px,y( ) * px+1,y+1( )}

Dx,y (4) * Px+iy+j 1)
3. ,,Podrska* susednih piksela J

q,;(A); 1=1,2,...,L, gde je jedna formula
q;(A) = Z PO(PO () 1 (2, X')
7
4. Ukupna ,,podrska‘“ suseda

q:(0),2=1,2,...,L gde je q;(1) = % 4;;(A)

5. Azurirane verovatnoce klasa (jedno od razli€itih pravila azuriranja):

1 (POCD) + g0 (1)}
A= sy )
i
iy = P a1 )

ZaP @A) + (A}

Broj iteracija moze biti proizvoljno odreden na, npr., 30 ili proverom n-tog koraka
da 1i je neka element verovatnoce vektora P/*(1) je veoma veliki, npr. 0.9 ili 0.95
(Deekshatulu, i drugi, 1995).
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5.3 Tacnost Kklasifikacije u daljinskom uzorkovanju

Kod daljinskog uzorkvoanja procena tac¢nosti dobijenih rezultata (npr. tematskih
mapa) je vazan element i mora se sprovesti pre nego se one pocnu Koristiti i dalje
primenjivati (Deekshatulu, i drugi, 1995; Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts,
2016). Kljuc¢no je da istrazivaci i korisnici daljinski uzorkovanih podataka imaju ¢vrsto
znanje kako o faktorima tako i o tehnikama koje se koriste od procene ta¢nosti. Ukoliko
nedostaje poznavanje takvih tehnika, to moze znacajno ograniciti efikasnu upotrebu
daljinski uzorkovanih podataka (Congalton, 1991).

Tacnost se moze definisati kao stepen (Cesto kao procenat) podudaranja izmedu
opazanja i stvarnosti (Levin, 1999). (Campbell & Shin, 2011) navode dva osnhovna
atributa koji karakteriSu kvalitet podataka, a to su tacnost, koja opisuje koliko je jedno
merenje blizu stvarnim vrednostima i ¢esto je izrazena kao verovatnoca (npr. 80% svih
tacaka je u +/- 5 metara od svoje stvarne lokacije), i preciznost, koja se odnosi na
odstupanje vrednosti kada se izvode ponovljena merenja. (Huisman & de By, 2009)
takode navode razliku izmedu tacnosti i preciznosti: tacno merenje neke pojave ima
srednju vrednost blizu stvarne vrednosti, dok precizno merenje ima dovoljno malu
varijansu. Preciznost se jo§ navodi kao izraz najmanje jedinice merenja koja moze
zabeleziti podatke.

Kod daljinskog uzorkovanja (Campbell & Shin, 2011) navode nekoliko ta¢nosti
podataka o kojima je potrebno voditi racuna, a to su: a) poziciona tacnost (podataka u
odnosu na njihovu stvarnu lokaciju na Zemlji), b) tacnost atributa, odnosno svojstava
(zabelezene informacije u odnosu na svojstva realnog sveta koja ona predstavljaju), c)
temporalna ta¢nost (vezana za starost ili pravovremenost podataka), d) logicka
konzistentnost (osobina topoloSke ispravnosti), i e€) kompletnost podataka (osobina
podataka da ukljucuju sva potrebna svojstva). Mi ¢emo se u nastavku prakticno baviti
samo tacnoS¢u atributa (svojstava), budu¢i da je u nastavku istrazivanja od znacaja
tacnost klasifikacije podataka, odnosno klasifikovanje svojstava u odredene klase.

Prema (Levin, 1999) nekoliko vrsta greSaka smanjuje tacnost identifikacije
svojstava i raspodele kategorija a vecina nastaje prilikom merenja ili u uzorkovanju.
Najces¢e greSke koje tom prilikom nastaju (Levin, 1999) navodi kao: greske
prikupljanja podataka (uklju¢uju performanse senzora i platforme), greske obrade
podataka (pogreSna registracija piksela u razliiti opseg) i greSke koje zavise od
konkretne scene koja se posmatra (kako su klase definisane i odredene). Prema
(Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016) izvori gresaka ukljuc¢enih u procenu
tacnosti ukljucuju registraciju razlike izmedu referentnih i daljinski uzorkovanih
podataka, greSke ocrtavanja (delineacije) prilikom digitalizacije, greSke unosa podataka,
greske kod klasifikacije 1 delineacije slika 1 greSke pri uzorkovanju (semplovanju),
prikupljanju i interpretaciji referentnih podataka.
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5.3.1 Merenje ta¢nosti klasifikacije u daljinskom uzorkovanju

Kod daljinskog uzorkovanja mogu biti potrebni znacajni napori za procenu
tacnosti procedure klasifikacije (Huisman & de By, 2009). Kao opste pravilo, nivo
tacnosti koji se postize klasifikacijom kod daljinskog uzorkovanja zavisi od niza faktora
kao S§to je prikladnost trening skupa, veli¢ina, oblik, raspodela i frekvencija
pojavljivanja pojedinac¢nih oblasti dodeljenih svakoj od klasa, performansi senzora i
rezolucije, i metoda kojim se radi klasifikacija, i drugi (Levin, 1999). Klasifikacija slike
rezultira rasterskim fajlom u kome su pojedinacni elementi rastera oznaceni klasama, pa
se provera kvaliteta rezultata obi¢no radi pristupom uzorkovanja kod kog se izabere
odredeni broj rasterskih elemenata rezultata, i onda se za njih porede rezultati
klasifikacije sa stvarnom klasom. Drugim refima, provera tacnosti se sprovodi
proverama nad odredenim brojem uzorkovanih tacaka (Tempfli, Kerle, Huurneman, &
Janssen, 2009; Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Huisman & de By,
2009).

U praksi, tacnost klasifikacije se moze testirati na jedan od Cetiri nacina (Levin,
1999; Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009):

1. Terenska provera na izabranim tackama, izabranim ili nasumic¢no ili nekom
mrezom tacaka (nerigorozna i subjektivna provera), ¢ime se utvrduje stvarna
klasa;

2. Procena podudaranja izmedu mape klasa i referentne mape (npr. slike vecée
rezolucije, koje se smatraju da su veée ta¢nosti), preklapanjem jedne preko
druge (nerigorozno provera);

3. Statisticka analiza numerickih podataka dobijenih uzorkovanjem, merenjem i
obradom podataka, kori§¢enjem testova poput srednjih kvadrata, standardne
greSke, analize varijanse, koeficijenta korelacije, linearna ili viSestruka
regresiona analiza, i Hi-kvadrat test (rigorozne provere), i

4. Racunanjem matrice greSaka (konfuzije) (rigorozne provere).

Najces¢i 1 najefikasniji nacin predstavljanja tacnosti klasifikacije daljinski
uzorkovanih podataka je u formi matrice gresaka (eng. Error matrix), jos poznata kao
matrica konfuzije (eng. Confusion matrix) ili matrica pogresnih klasifikacija (eng.
Misclassification matrix), iz koje se kasnije ratunaju mere tac¢nosti (Congalton, 1991;
Dutta, Stein, & Patel, 2008; Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Levin,
1999; Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009; Prabhakar, Gintu, Geetha, &
Soman, 2015; Huisman & de By, 2009). Matrica greSaka je kvadradna matrica brojeva
koji u redovima i kolonama daju broj jedinica uzorka (npr. piksela, klastera, ili
poligona) dodeljenih odredenoj kategoriji u odnosu na stvarnu kategoriju koja je
ustanovljena proverom sa terena. Kolone obi¢no predstavljaju referentne podatke a
redovi klase generisane klasifikacijom iz daljinski uzorkovanih podataka (Tabela 5.3.1).
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Elementi na dijagonali su pikseli koji su tacno klasifikovani za svaku klasu informacija
(Congalton, 1991; Dutta, Stein, & Patel, 2008). Matrica greSaka je efektivan nacin
prikaza jer se tacnost svake klasifikovane kategorije prikazuje zajedno sa greSkama
inkluzije (greska dodele ili uklju¢ivanja) i greSkama ekskluzije (greska iskljucenja ili
izostavljanja) koje se javljaju u klasifikaciji. Greske ukljucivanja nastaju kada je piksel
jedne klase netacno identifikovan da pripada drugoj klasi, ili od nepravilnog razdvajanja
jedne klase u dve ili vise klasa, a greske iskljucivanja nastaju kada pikseli koji bi trebali
biti dodeljeni odredenoj klasi se jednostavno ne nadu u njoj (Congalton, 1991; Levin,
1999).

Tabela 5.3.1: Primer matrice greSaka (konfuzije); Data ukupna tacnost iznosi
(62+18+12)/100 = 92%.

Referentni podaci

Kla5|f|koyan| Suma Poljoprivreda Urbana zona
podaci
Suma 62 5 0
Poljoprivreda 2 18 0
Urbana zona 0 ! 12

Polaze¢i od takve matrice gresaka, naredni korak moze biti njena normalizacija ili
standardizacija. Ova tehnika koristi iterativno proporcionalno podeSavanje koje dovodi
svaki red 1 svaku kolonu matrice do toga da u zbiru daju 1. Na ovaj nacin razlike u
veli¢ini uzoraka koji generiSu matricu su eliminisane i pojedinacne vrednosti ¢elija time
postaju direktno uporedive (Congalton, 1991).

Matrica greSaka moze koristiti kao polazna tacka niza deksriptivnih i analitickih
statistickih tehnika. Jedna od najprostijih deskriptivnih statistika je ukupna tacnost, koja
se racuna deljenjem ukupno tacnih (suma glavne dijagonale) sa ukupnim brojem piksela
u matrici gres$aka, a I taénosti pojedina¢nih kategorija se mogu racunati na sli¢an na¢in
(Congalton, 1991). Pored deskriptivnih tehnika, matrica greSaka je dobra polazna tacka
za mnoge analiticke statisticke tehnike, Sto je naroCito tacno za diskretne
multivarijacione statisticke tehnike (procedure), koje se koriste za izvodenje statistickih
testova za tacnost klasifikacije kod digitalnih daljinski uzorkovanih podataka

diskretnih multivarijacionih tehnika koja se koristi kod analize ta¢nosti je Kappa
analiza. Rezultat Kappa analize je Kuar (ili K) statistika (procena za Kappa), koja
predstavlja jednu meru tac¢nosti (Congalton, 1991; Khorram, Wiele, Koch, Nelson, &
Potts, 2016).

Sada mozemo sumirati mere tacnosti koje se najéeSée koriste u daljinskom
uzorkovanju za procenu tacnosti klasifikovanja slike, a to su (Congalton, 1991; Dutta,
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Stein, & Patel, 2008; Khorram, Wiele, Koch, Nelson, & Potts, 2016; Tempfli, Kerle,
Huurneman, & Janssen, 2009; Prabhakar, Gintu, Geetha, & Soman, 2015) (primer dat u

tabeli 5.3.2):

Ukupna tacnost (eng. Overall accuracy, OA), jo$ nazivana i procenat
ispravno Klasifikovanih (eng. Proportion Correctly Classified, PCC):
odnos ukupno ta¢nih (suma glavne dijagonale) sa ukupnim brojem piksela
u matrici gresaka.

s
i=1Xii

A=
0 N

Korisnicka tacnost (eng. User’s accuracy, UA), koja odgovara greSkama
dodele (ukljuéivanja, ili greske tipa I), jo§ se naziva i pouzdanost (eng.
Reliability). Predstavlja procenat tacno klasifikovanih piksela u odnosu na
sve piksele klasifikovane kao ta klasa tokom klasifikacije slike. Korisnic¢ka
tatnost je verovatnota da je odredena referentna klasa takode
klasifikovana kao ta klasa. Kao ukupan indikator Koristi se i prosecna
pouzdanost (eng. Average reliability) koja se racuna kao prose¢na
pouzdanost, odnosno kao suma pozdanosti podeljena sa brojem klasa.
Xij

UAL' =
Xi+

Proizvodacka tacnost (eng. Producer’s accuracy, PA), koja odgovara
greSkama izostavljanja (iskljucivanja, ili greSke tipa II), jo§S se naziva 1
samo tacnost (eng. Accuracy). Predstavlja procenat ta¢no klasifikovanih
piksela u odnosu na sve piksele u datoj referentnoj (ground truth) klasi.
Proizvodacka tacnost je verovatnoca da je uzorkovana tacka na mapi ta
odredena klasa. Kao ukupan indikator Koristi se i prosecna tacnost (eng.
Average accuracy) koja se racuna kao prosecna proizvodacka tacnost,
odnosno kao suma ta¢nosti podeljena brojem klasa.

Kappa statistika. Kapa statistika uzima u obzir Cinjenicu da cak i
nasumicna (sluc¢ajna) dodela klasa rezultuje odredenim stepenom tacnosti.
Na osnovu Kappa statistike moze se testirati da 1i dva skupa podataka
imaju razlicitu tacnost. Ova vrsta testiranja se koristi da evaluira razlicite
podatke daljinskog uzorkovanja ili metode za generisanje prostornih
podataka. Ra¢una se iz matrice greSaka kao:
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N Yoy xy — Xiea (g * xyy)

NZ = Yr_1(xip * x4y)
gde je r broj redova u matrici, x;; je broj opservacija u redu i i koloni i, Xi+ i
X+i Su totali reda i i kolone i, respektivno, i N je ukupan broj opservacija
(npr. piksela).

K =

Tabela 5.3.2: Primer matrice greSaka sa izraCunatim greSkama i tacnostima. Ukupna
tacnost iznosi 53% a ukupna Kappa 0.32.

Referentne (stvarne) klase

Rezultat Peont UKUDNO Greska  Korisnicka

Klasifikovanja " Soja M Syma P dodele %  tacnost %
kuruz -ca

Kukuruz 35 14 11 1 61 43% 57%
Soja 4 11 3 0 18 39% 61%
Psenica 12 9 38 4 63 40% 60%
Suma 2 5 12 2 21 90% 10%
Ukupno 53 39 64 7 163
Greska
) .. 34% 72% 41% 71%
izostavljanja %
Proizvodacka

tatnost % 66% 28% 59% 29%
0

Kod procene tacnosti i navedenih tehnika analize glavna pretpostavka je da su
referentni podaci (stvarni podaci, sa zemlje) taéni (Dutta, Stein, & Patel, 2008).
Medutim, razli¢itih tehnika analize postoje i drugi faktori koje je potrebno uzeti u obzir
kada se radi procena ta¢nosti. U realnosti, tehnike ne zna¢e mnogo ako se ti faktori ne
uzmu u obzir jer je kljuéna pretpostavka analiza opisanih gore ta da je matrica greSaka
zaista tacan prikaz svih klasifikacija. Ukoliko bi matrica bila nepravilno formirana, onda
bi sve analiza bile besmislene. Prema tome, potrebno je uzeti u razmatranje sledece
faktore: prikupljanje stvarnih podataka sa zemlje, Semu klasifikacije, prostorne
autokorelacije, veli¢ine uzoraka, nacin (Semu) uzorkovanja (Congalton, 1991).

Sto se ti¢e seme uzorkovanja, ne preporuduje se koris¢enje istog uzorka i za
klasifikaciju (kao trening seta) i za procenu tacnosti, jer ovo moze dati pokazatelje koji
su previSe optimisticni (Levin, 1999). Postoji viSe nacina uzorkovanja za odabir piksela.
Potrebno je izabrati strategiju uzorkovanja, broj (veli¢inu) uzorka i oblasti uzorkovanja.
Npr. u kontekstu podataka o zemljinom prekrivacu, preporuCuju se strategije
uzorkovanja jednostavni slucajni uzorak ili stratifikovani slucajni uzorak. Teorija
uzorkovanja se koristi za odredivanje veli¢ine uzorka, itd. Jedinica uzorka moze biti
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taCka ili oblast neke veli¢ine, moze biti pojedinacni rasterski element ili moze ukljuciti i
susedne. Izmedu ostalog, optimalna veli¢ina oblasti uzorka zavisi od heterogenosti klasa
(Tempfli, Kerle, Huurneman, & Janssen, 2009). Neki autori poput (Prabhakar, Gintu,
Geetha, & Soman, 2015) koriste Monte Carlo (MC) metod za procenu ta¢nosti, tako $to
nakon odredenog broja pokretanja simulacija racunaju prose¢nu ukupnu tac¢nost.

5.3.2 Analiza osetljivosti u daljinskom uzorkovanju

Analize neizvesnosti i osetljivosti su studije o tome kako se neizvesnost u ulazima
modela reflektuje na neizvesnost u njegovim izlazima, kao i o kvantifikovanju
neizvesnosti u izlazima modela (Dobrota & Dobrota, 2016). Primene daljinskog
uzorkovanja kod kojih se odluke donose na osnovu informacija ekstrahovanih iz slika
imaju veliku potrebu za analizom osetljivosti. Cesto ekstrahovanje informacija zahteva
odabir veéeg broja (ru¢no podesenih) parametara i veoma je korisno koristiti brzu
analizu osetljivosti za identifikovanje onih parametara koji imaju najsnazniji uticaj na
rezultat. To je naro€ito vazno kod obrade slika u analizi, ali i kod drugih primena (Patz
& Preusser, 2012). Za nas je ona od znacaja u ovoj disertaciji kako bismo bili u prilici
ispitati stabilnost procesa merenja i klasifikacije, te time dodatno stabilnost i
ucinkovitost razmatrane metode klasifikacije.

Prema svojoj osnovnoj definiciji, daljinsko uzorkovanje je jednostavno indirektno
merenje. U velikom broju razli¢itih prakti¢nih primena ne moZzemo meriti odredene
veli¢ine direktno, ali moZemo meriti neke druge veli¢ine koje su povezane sa
veli¢inama od interesa nekim poznatim relacijama (Ustinov, 2015). Jedna od bitnih
pretpostavka smislenog eksperimenta daljinskog uzorkovanja je raspoloZivost
kvantitativnog okvira koji omogucava simulaciju izmerenih veli¢ina za vaZece procene
veli¢ina od interesa. Ukratko, takvi modeli pruZaju kvantitativni opis uzrocno-
posledi¢nih veza izmedu vrednosti od interesa, koji specificiraju objekat koji se
proucava 1 rezultate merenja pomocu instrumenata daljinskog uzorkovanja. U tom
smislu se ti modeli mogu nazvati direktnim, jer simuliraju odgovaraju¢u uzrocnu vezu
unapred: od vrednosti od interesa do izmerenih podataka. S druge strane, cilj daljinskog
uzorkovanja je sledenje uzrocne veze u suprotnom smeru: od izmerenih podataka do
vrednosti od interesa. Prema analogiji sa nekom nelinearnom jednacinom f(x) = a, to bi
bilo poput nalazenja argumenta X na osnovu poznate vrednosti a, za koje vazi data
jednakost (Ustinov, 2015). Sira oblast teoretske osnove daljinskog uzorkovanja lezi u
istrazivanju i razvoju razli¢itih kvantitativnih metoda za nalazenje (procene) vrednosti
od interesa iz izmerenih podataka. Po analogiji sa prethodnom jednac¢inom koja
predstavlja problem, metod njegovih resavanja je analogan Njutn-Raphson iterativnom
metodu reSavanja te jednacine. Prema tom metodu reSavanja, zajedno sa mogucénosti
simulacije merenih podataka, moramo biti u stanju izraCunati izvode simuliranih
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podataka u odnosu na vrednosti od interesa. Drugim re¢ima, trazi se osetljivost (eng.
sensitivity) simuliranih podataka u odnosu na te vrednosti (Ustinov, 2015).

Postoje tri naCina implementacije analize osetljivosti kvantitativnih modela.
Najjednostavniji je pristup konacne razlike (eng. finite-difference, FD) koji zahteva
viSestruka ponovna pokretanja direktnog modela u zavisnosti od broja ulaznih
parametara modela, pri ¢emu se vecéina direktnih problema u daljinskom uzorkovanju
moze resiti koriS¢enjem samo numerickih metoda. Iako ovaj pristup koristi direktan
model bez modifikacija i ne zahteva analiticke napore, njegova primena moze
rezultovati veoma racunski-zahtevnim algoritmima, $to moze biti ogranicavajuci faktor
u prakti¢noj primeni za modele sa velikim brojem ulaznih parametara. Dva druga
pristupa analizi osetljivosti su pristup linearizacije (eng. linearization) i adjont pristup i
oni su znacajno vise racunski efikasni i zahtevaju samo jedno pokretanje modela
izvedenog iz inicijalnog, osnovnog modela (Ustinov, 2015).

Primene analize osetljivosti u daljinskom uzorkovanju se odnose na tri glavne
oblasti: analiza greSaka ulaznih i izlaznih parametara (vrednosti) i reSenje inverznog
problema. Analiza greSaka izlaznih vrednosti sa datom greSskom ulaznih vrednosti je
najdirektnija. Kada se planira eksperiment daljinskog uzorkovanja, vazno je proceniti
neizvesnosti izlaznih vrednosti na osnovu na osnovu definisanih greSaka ulaznih
vrednosti, koje treba dobiti. Kada se dobijaju ulazne vrednosti iz merenja izlaznih
vrednosti, vazno je proceniti neizvesnosti dobijenih vrednosti na osnovu datih greSaka
merenja. Inverzno modelovanje predstavlja suStinu daljinskog uzorkovanja. Merenja
izlaznih vrednosti (vidljivih), pruZaju informaciju koja se koristi da ograni¢i ulazne
vrednosti modela, vrednosti od interesa, npr. za dobijanje njihovih procena, zajedno sa
procenama njihove neizvesnosti (Ustinov, 2015).

Ovde ¢emo jos kratko navesti par primera iz literature, studija u kojima se koristi
analiza osetljivosti kod daljinskog uzorkovanja. (Patz & Preusser, 2012) predstavljaju
novi pristup za analizu osetljivosti kod obrade slika. Bazira na pojmu stohastickih slika
koji je koriS¢en u studiji za analizu osetljivosti, a originalno je predstavljen za
propagiranje neizvesnosti u procesu prikupljanja slika. Analiza osetljivosti iz te studije
je pokazala da se koncept stohastiCkih slika moze koristiti za modelovanje problema
koji nastaju iz neizvesnosti informacija u obradi slika (Patz & Preusser, 2012). (Morris,
Kottas, Taddy, Furfaro, & Ganapol, 2008) predstavljaju statistiCki pristup analizi
osetljivosti modela prenosa zracenja (eng. Radiative Transfer Models, RTM). Fokus
stavljaju na opstu analizu osetljivosti, proucavajuci kako se izlazi RTM-a menjaju pri
kontinualnoj promeni ulaza na osnovu raspodela verovatnoca kroz prostor ulaza. Uticaj
svake promenljive ulaza je belezen kroz ,glavne efekte” i ,,pokazatelje osetljivost™
(Morris, Kottas, Taddy, Furfaro, & Ganapol, 2008). (Lechner, Langford, Bekessy, &
Jones, 2012) istrazuju nivo do koga studije pejzazne ekologije koje koriste prostorne
podatke adresiraju neizvesnost u sprovodenju analiza. Autori identifikuju tri Siroke
kategorije prostorne neizvesnosti koje su vazne za odredivanje karakterizacije pejzaznih
Sablona 1 utiCu na izlaz analize: (a) neizvesnost Seme klasifikacije, (b) prostorna skala
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(velicina piksela, najmanja jedinica mapiranja, izgladivanje, tematska rezolucija i
opseg), i1 (c) greske klasifikacije. S obzirom da stvarna koli¢ina 1 priroda greske usled
neizvesnosti je nepoznata, istrazivaci moraju vrSiti analizu osetljivosti ishoda koja
dolazi iz niza prostornih neizvenosti i greSaka ulaza (Lechner, Langford, Bekessy, &
Jones, 2012).

5.4 Pregled studija iz literature

U ovom poglavlju predstavicemo pregledno radove koji su u vezi sa temom ovog
istrazivanja i1 koji se na razli¢ite nacine bave problemima klasifikacije u daljinskom
uzorkovanju. U tim radovima autori predlazu i/ili razraduju azli¢ite, uglavnom
problemski specificne, metode za klasifikaciju podataka iz viSestrukih izvora.
Predlagane metode su statisticke, heuristicke, 1 iz domena masSinskog ucenja,
koris¢enjem tehnika nadgledanog i nenadgledanog ucenja. U nastavku se kratko navodi
tematika kojom se bavi svaki od pregledanih radova i studija slucaja.

(Benediktsson, Swain, & Ersoy, 1990) su se bavili razvojem opstije metode koja
se moze primeniti za klasifikaciju bilo koje vrste podataka, i u tom smislu razmatraju
dva pristupa: statisticki (parametarski) pristup 1 pristup neuronskih mreza (pristup bez
raspodela). Kod statistickog pristupa paznju su usmerili na multivarijacionu statisticku
analizu u smislu metoda koji bazira na Bajesovoj teoriji Kklasifikacije (Bajesovoj
klasifikaciji), a kojeg proSiruju uzimaju¢i u obzir relativhu pouzdanost podataka na
izvoru, ukljucenih u klasifikaciju (Benediktsson, Swain, & Ersoy, 1990).

(Zhang, Slaughter, & Staab, 2012) istrazuju robustnost prepoznavanja biljaka na
osnovu hiperspektralnih slika u prirodnom okruzenju i u kontekstu automatske kontrole
korova unutar redova useva. Razvijen je sistem masinske vizije pomo¢u CCD kamere
integrisane sa linijskim spektrografom za detekciju i mapiranje korova iz malih blizina.
Razvijena su tri kanoni¢na Bajesova klasifikatora koris¢enjem refleksije listova (400-
795 nm) na osnovu podataka prikupljenih za paradajz tokom tri sezone. Performanse tri
sezonski-specifiénih klasifikatora su testirane promenom uslova okruzenja. Pre
klasifikacije hiperspektralnih slika, pozadinsko zemljiSte je segmentirano od piksela
biljnog prekrivaéa pomocu vegetativnog indeksa modifikovanog odnose crvene
(MRVI). U studiji je primenjena multivarijaciona diskriminaciona analiza na osnovu
Bajesove teorije odlucivanja (Duda, Hart, & Stork, 2000), kako bi razvio klasifikator
biljnih vrsta pomocu refleksije biljnog prekrivaca. Primenjeni algoritam je Sematski
prikazan na Slici 5.4.1 (Zhang, Slaughter, & Staab, 2012).
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Slika 5.4.1: Sema masinskog uéenja multi-Klasifikatorskog sistema za robustno multi-
sezonsko prepoznavanje biljaka.

(Larsolle & Muhammed, 2007) se bave slicnom studijom kao i (Zhang, Slaughter,
& Staab, 2012). Koris¢eni su podaci iz dva terenska eksperimenta, procena nivoa bolesti
kod pSenice i merenje gustine biljaka. Metod analize se sastoji iz dva koraka:
pretprocesiranja gde su podaci normalizovani i klasifikacije za procenu useva. Za
trening uzorak koris¢eno je 12% podataka. Za klasifikaciju, deo terenskih merenja je
koriS¢en za dobijanje referentnih podataka. Taj referentni skup podataka je koriS¢en
zajedno sa klasifikatorom najblizih suseda nad novim, neklasifikovanim,
hiperspektralnim podacima (Larsolle & Muhammed, 2007).
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(Jannoura, Brinkmann, Uteau, Bruns, & Joergensen, 2015) se bave primenom
daljinskog uzorkovanja u poljoprivredi pomocu bespilotnih letelica. Oni navode kako
poslednjih godina razvoj lakih bespilotnih letelica omogucava novo reSenje 1 primenu za
upravljanje i nadzor useva. Vazdusne fotografije su prikladna tehnika za nadzor biljaka,
pruzaju¢i kvantitativne informacije o stanju useva i prostornom varijabilitetu.
Vegetatitivni indeksi dobijeni iz tih slika se mogu koristiti za procenu promena u stanju
useva, biomase i koncentracije hlorofila. Neki vegetativni indeksi se dobijaju
kombinovanjem refleksije u vidljivom i infracrvenom delu spektra (npr. NDVI), dok se
drugi mogu dobiti samo kori$¢enjem vidljivog dela spektra (GRVI, NGRDI). Autori
primenjuju ove pokazatelje za pracenje fenologije, odredivanje biomase 1 statusa
hraniva za lokalizovano suzbijanje korova (Jannoura, Brinkmann, Uteau, Bruns, &
Joergensen, 2015).

(Candiago, Remondino, Giglio, Dubbini, & Gattelli, 2015) se bave slicnom
studijom kao (Jannoura, Brinkmann, Uteau, Bruns, & Joergensen, 2015) i predstavljaju
analizu useva (vinograda i paradajza) pomocu multispektralnih podataka, prikupljenih
pomocu mutlispektralne kamere na bespilotnoj letelici. Na osnovu ortoslika dobijeni su
razli¢iti vegetacioni indeksi (VI), poput NDVI, GNDVI i SAVI, koji ukazuju na stanje
biljaka. Rad istrazuje: planiranje fotogrametrije i obradu multispektralnih podataka
prikupljenih pomocu UAV platforme, generisanje ortofotografija visoke rezolucije iz
multispektralnih slika, identifikaciju 1 maskiranje pozadinskog zemljiSta, generisanje 1
evaluaciju razli¢itih VI i na kraju statisticku analizu vegetacionih indeksa (VI). Krajnji
cilj je diskriminacija vegetacije istih useva sa razli¢itim VI bez kori§¢enja radimetrijskih
merenja sa zemlje, medutim opisi poljoprivrednih karakteristika koje su dali lokalni
farmeri su kori$ceni za validaciju zaklju¢aka. Autori navode veliki potencijal podataka
visoke rezolucije prikupljenih pomoc¢u dronova i predlazu da ti instrumenti predstavljaju
brz, pouzdan, i jeftin resurs u proceni stanja useva za primene u preciznoj poljoprivredi
(Candiago, Remondino, Giglio, Dubbini, & Gattelli, 2015).

(Pérez-Ortiz, i drugi, 2015) opisuju sistem za mapiranje korova na osnovu slika
prikupljenih bespilotnim letelicama (UAV-ova, odnosno dronova). Kontrola korova u
preciznoj poljoprivredi bazira na projektovanju lokacijsko-specificnih kontrolisanih
tretmana na osnovu zastupljenosti korova. Za to, tradicionalne platforme daljinskog
uzorkovanja (avioni i sateliti) nisu pogodni zbog svoje niske prostorne i temporalne
rezolucije. Predlozeni metod za mapiranje korova particioniSe sliku i dopunjuje
spektralne informacije drugim izvorima informacija. Sistem ukljucuje tehnike
klasifikacije za karakterisanje piksela kao usev, zemljiSte 1 korov. Autori porede
razliCite paradigme masinskog ucenja kako bi identifikovali strategije sa najboljim
performansama, ukljucujué¢i nenadgledane, polu-nadgledane i nadgledane tehnike.
Ciljevi studije 1 razrade sistema su navedeni kao: 1) prouciti kako kombinovati slike iz
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dronova sa metodama detektovanja useva u redovima, kako bi se unapredile
performanse, i 2) analiza potencijala razli¢itih metoda masinskog ucenja u razvoju
algoritma koriS¢enjem minimalnog skupa informacija, kako bi se dobila uglavnom
nenadgledana analiza koja bi se mogla lako koristiti u realnim situacijama na terenu.
Metodologija se zasniva na slede¢im koracima: particionisanje eksperimentalnog polja
u razli¢ite pod-slike, racunanje vegetacijskih indeksa (VI) i njihova binarizacija,
detekcija redova useva (na osnovu Houghove transformacije, HT), i na kraju treniranje
modela Kklasifikacije na osnovu obezbedenih podataka (gde se postavlja i pitanje
automatske optimizacije razli¢itih parametara). Slika 5.4.2 prikazuje korake algoritma
obrade slika koji predlazu autori. Rali¢ite paradigme wuclenja su testirane u
eksperimentima kako bi se sprovela detaljna analiza tehnika i1 ustanovilo koja pruza
najrobustnije rezlutate za svrhu mapiranja korova. Autori koriste Sest metoda: dva
algoritma koji koriste navodenje centroida kao metode nenadgledanog uc¢enja (k-means i
ponovljeni k-means, tj. Rk-means), polu-nadgledani SVM metod (SS-SVM) i tri
nagledane tehnike (k-nn, tj. k-najblizih suseda, linearnu verziju SVM-a, tj. LINSVM i
verziju SVM-a sa jezgrima). Kod SVM tehnike autori testiraju i linearnu i verziju
zasnovanu na jezgrima kako bi uporedili rezultate i analizirali nelinearnost problema
ucenja (Pérez-Ortiz, i drugi, 2015).

Tasks to be performed by the user
Label set of pixels

. . . Set parameters

l . Proposed image analysis
Image partition

Acquire images

Optimisation of parameters [l
for the learning algorithm s
and classification

A

Compute vegetation indexes
e . Crop row detection
\

| Binarise vegetation indexes

via the Otsu's algorithm

Slika 5.4.2: Koraci predlozenog sistema za mapiranje korova.
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(Hague, Tillett, & Wheeler, 2006) proucavaju sli¢an problem kao (Pérez-Ortiz, i
drugi, 2015). Oni segmentiraju transformisanu sliku u delove zemljiSta i vegetacije
kori§¢enjem jednog fiksiranog praga vrednosti. Primenjuju algoritam za robustno
lociranje redova useva. Zone procene nivoa useva se automatski pozicioniraju, za useve
direktno iznad redova useva, a za korov izmedu redova. Odnos prebrojanih piksela
useva i korova je poreden sa ru¢nom procenom gustine oblasti, na osnovu drugih slika
vece rezolucije. Korelacija runog i1 automatskog merenja je utvrdivana i koriS¢ena za
kalibraciju automatskog pristupa (Hague, Tillett, & Wheeler, 2006).

(Prabhakar, Gintu, Geetha, & Soman, 2015) predstavljaju brz, pouzdan i efikasan
metod za unapredenje klasifikacije hiperspektralnih slika, pripomognut segmentacijom.
Oni proSiruju algoritam multinomialne logisticke regresije (MLR) na polu-nadgledano
ucenje posteriornih raspodela klasa koris¢enjem neklasifikovanih uzoraka aktivno
biranih iz skupa podataka. Rezultati klsifikacije dobijeni kroz regresioni model su
unapredeni segmentacijom maksimalnih posteriora, $to ukljucuje prostorne informacije
hiperspektralne slike. Multinomialna logisticka regresija (MLR) je takav deterministicki
pristup koji direktno uci i modeluje posteriorne verovatnoce klasa u Bajesovim
okvirima bez ucenja klasno-uslovnih gustina, $to olakSava klasifikaciju sa manjim
skupom trening podataka i manje kompleksnosti (Prabhakar, Gintu, Geetha, & Soman,
2015).

(Gommen, i drugi, 2008) prikazuju komparativnu analizu metoda SVC i
klasifikacije maksimalnom izglednos¢u (MLC), koji navode kao najpopularniju
konvencionalnu tehniku klasifikacije nagledanim ucenjem. SVC je tehnika optimizacije
kod koje se tacnost klasifikacije oslanja na identifikaciji optimalnih parametara.
Pomocu studije slucaja, autori proveravaju metod dobijanja tih optimalnih parametara,
kako bi se SVC mogao efikasno primeniti. Autori Kkoriste multispektralne i
hiperspektralne slike za dobijanje tematskih klasa poznatih litoloSkih jedinica za
poredenje tacnosti klasifikacije oba metoda (Oommen, i drugi, 2008).

(Bauer, Kor¢, & Forstner, 2011) koriste stereo slike istih listova Secerne repe
pomocu dve kamere (RGB i multispektralne) u laboratorijskim uslovima, pri ¢emu su
listovi bili ili zarazeni tackastim patogenom ili zdravi. Autori primenjuju tri metode
klasifikacije: dve metode klasifikacije piksela, gde su klase piksela odredene piksel po
piksel i dodeljene nezavisno jedan od drugog, i globalni pristup, gde su klase piksela
odredene i dodeljene simultano. Za klasifikaciju na osnovu pojedina¢nih piksela, autori
razmatraju potencijal dve metode: k-najblizih suseda (KNN), zbog svoje jednostavnosti i
nezavisnosti od raspodele podataka, i adaptivhe Bajesove klasifikacije najmanjim
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rizikom, pretpostavljaju¢i meSani Gausov model (GMM), koji je sofisticirana verzija
klasifikacije maksimalnim posteriorima (MAP) koji omogucéuje pojedinacno
ponderisanje razliCitih klasa. Kod globalno pristupa, autori koriste model uslovnih
slu¢ajnih polja (eng. Conditional Random Field, CRF) (Bauer, Kor¢, & Forstner,
2011).

(Webb & Copsey, 2011) se bave problemom klasifikacije zemljisnog prekrivaca
pomoc¢u hiperspektralnih  satelitskih  daljinksi uzorkovanih slika. Oni porede
konvencionalnu tehniku klasifikacije (linearni spektralni meSani modeli), 1 sa teoretske 1
prakti¢ne strane, sa SVM-ima. Performanse SVM Kklasifikatora su poredene sa RBF
klasifikatorom i kNN Klasifikatorom. Poredenja su radenja i pre i posle upotrebe
kriterijuma selekcije svojstava kako bi se redukovala dimenzionalnost podataka. Podaci
sadrze merenja dve klase zemljiSnog prekrivaca. Kreirani su trening i testni skupovi
podataka. Trening skupovi se sastoje od ,.Cistih“ piksela, tj. onih koji se odnose na
regiju za koju postoji samo jedna klasa. Primenjen je SVM model, pri ¢emu su trenirani
linearno razdvojivi i linearno nerazdvojivi SVM-ovi, kori§¢enjem uzora izabranih iz
trening seta. Razmatrana su dva SVM jezgra: linearno i Gausovo. SVM parametri (C i o
za Gausovo jezgro) su optimizovani analizom performansi nad trening podacima.
Utvrdeno je da je SVM sa Gausovim jezgrom dao najbolje performanse u smislu
tacnosti klasifikacije, sa i bez selekcije svojstava (Webb & Copsey, 2011).

(Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer, 2015) opisuju proces klasifikacije
za detekciju infekcije na listovima Secerne repe. Proces ukljucuje: ekstrakciju svojstava
iz opazenog reflektovanog spektra (vegetacionih indeksa, VI), ucenje nelinearnog
modela klasifikacije (nelinearni SVM) nad trening podacima i dalju primenu modela
nad novim podacima za detekciju piksela koji predstavljaju zaraZeni list, i na kraju
vizuelizaciju predvidanja (Slika 5.4.3) (Behmann, Mahlein, Rumpf, Romer, & Plumer,
2015).
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Slika 5.4.3: Grafi¢ki prikaz sva tri koraka procesa klasifikacije.
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(Muhammed, 2005) se bave identifikacijom jedinstvenih potpisa za specifi¢an
stres kod biljaka, uprkos promenama koje se odnose na normalan razvoj i rast useva.
Studija koju sprovode autori se bavi karakterisanjem 1 procenom nivoa gljivi¢nih
oboljenja kod pSenice. Oni koriste referentne skupove podataka koji se sastoje od
hiperspektralnih  vektorskih podataka refleksije 1 odgovaraju¢ih nivoa bolesti
procenjenih na polju. Nakon normalizacije hiperspektralnin vektora na nove
hiperspektralne podatke, koristi se klasifikator najblizih suseda (kNN) za klasifikaciju
novih podataka u odnosu na referentne podatke. Odgovarajuci potpisi stresa se onda
rac¢unaju kori$¢enjem modela linearne transformacije (Muhammed, 2005).

(Nieuwenhuizen, Tang, Hofstee, Muller, & Henten, 2007) razmatraju razvoj i
poredenje dva algoritma masinske vizije (eng. machine vision) za detekciju korova u
poljima Secerne repe. Slike su prikupljene kolor fotoaparatom sa platforme koja se krece
po zemlji. Obrada slike se sastoji od tri glavna koraka, predprocesiranja slike,
klasifikacije piksela i klasifikacije objekata biljki. U drugom koraku je zeleni materijal
biljke segmentiran u odnosu na pozadinu — zemljiste. Nako eliminacije pozadine,
preostali pikseli biljaka su transformisani pomo¢u EGRBI transformacione matrice, koja
odvaja intenzitet informacija od informacije o boji i dalje omogucuje analizu samo na
osnovu boja. Za Kklasifikaciju piksela koris¢eni su dva metoda. Prvi metod je
kombinacija k-means Kklasterovanja i Bajesovog Klasifikatora. Pikseli biljaka su
klasterovani pomoc¢u k-means algoritma, sa 8 polaznih, nasumi¢no izabranih centroida.
Klasteri korova su identifikovani na slici 1 oznafeni ru¢no na trening slici.
Odgovaraju¢e RGB vrednosti oznacenih klastera su predstavljale ulaz kao priorni
podaci, predstavljajuci klasu korova za to polje, za Bajesovu rutinu klasifikacije. Drugi
metod je bio treniranje neuronske mreze za klasterovanje na osnovu Euklidskog
rastojanja, na osnovu Cega je formiran klasifikator (Nieuwenhuizen, Tang, Hofstee,
Muller, & Henten, 2007).

(Jovanovi¢, 1 drugi, 2015) predstavljaju razlicite metode analize satelitskih slika,
sa ciljem identifikacije promena zemljinog prekrivaca kroz odredeni vremenski period.
Predstavljene metode uklju¢uju diferenciranje vegetacionih indeksa, nadgledanu
klasifikaciju i klasifikaciju baziranu na objektima (eng. Object-based classification).
ZakljuCeno je da nagledana klasifikacija daje najtacnije rezultate kod slika srednje
prostorne rezolucije, a u studiji je koris¢eno vise razlicitih algoritama: paralelopipedski
klasifikator, klasifikacija na osnovu prostornih karakteristika, najmanja udaljenost i
maksimalna uslovna verovatno¢a. Tehnika klasifikacije maksimalnom izglednos¢u je
koriS¢ena za sve spektralne opsege, svake od slika. Analiza slika na osnovu objekata
(eng. Object based image analysis, OBIA) predstavlja jedan od novijih nacina
klasifikacije, koji je nastao iz potrebe da se proces obrade slike prilagodi ljudskom
razumevanju slike, objekata i prostora (Jovanovic, i drugi, 2015).
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(Torres-Sanchez, Loépez-Granados, Castro, & Pefa-Barragan, 2013) opisuju
tehnicku specifikaciju i konfiguraciju bespilotne letelice (UAV) za prikupljanje
daljinskih slika za lokalizovano upravljanje korovom u ranom delu sezone (eng. early
season site-specific weed management, ESSWM). Takode evaluiraju prostorne i
spektralne karakteristike slika neophodnih za identifikaciju korova (u poljima
suncokreta). Autori navode kako metode zasnovane samo na pikselima mogu biti
neuspesne kod diskriminacije useva i korova u fazi sadnica za visine snimanja vece od
30 metara, zbog spektralne sli¢nosti izmedu tih klasa vegetacije. Autori navode kako se
spektralna ograni¢enja mogu resiti implementiranjem naprednih algoritama poput OBIA
metodologije, koja identifikuje prostorno i spektralno homogene jedinice (koje se
nazivaju objektima) pomocu grupisanja susednih piksela putem procedure segmentacije.
Nakon toga, viSestruka svojstva lokalizacije, teksture, bliskosti i hijerarhijskih veza se
koriste da drasti¢no povecaju tacnost klasifikacije slike. Npr. kod useva u ranoj fazi,
relativna pozicija biljke u redu useva moze biti klju¢no svojstvo identifikacije korova,
pre nego spektralna informacija (svaka biljke koja se ne nalazi u redu useva bi se mogla
smatrati korovom). Prema tome, autori predlazu strategiju za robustnu klasifikaciju slika
iz prikupljenih dronovima, koja ukljucuje dva koraka: a) diskriminaciju vegetacije
(korova i useva) od zemljiSta pomocu spektralnih informacija, i b) diskriminaciju
korova od redova useva koris¢enjem OBIA metodologije (Torres-Sanchez, Lopez-
Granados, Castro, & Pefia-Barragan, 2013).

(Pefia, Torres-Sanchez, Serrano-Pérez, Castro, & Lopez-Granados, 2015), sli¢no
kao i u gornjoj studiji, razvijaju OBIA (analiza slika na osnovu objekata) proceduru za
mapiranje korova. Procedura bazira na algoritmu mapiranja korova, istrazenom na
poljima kukuruza u ranom delu sezone, i1 prilagodena je specijalnim karakteristikama
useva suncokreta. Citav proces je automatizovan i sastavljen je od niza rutima, koje su:
(a) segmentacija polja u podoblasti, (b) segmentacija podoblasti u objekte, (c)
diskriminacija objekata vegetacije, (d) klasifikacija redova useva, (e) diskriminacija
korova i useva, i (f) procena nivoa zastupljenosti korova. Sematski prikaz dat je na Slici
5.4.4 (Pefia, Torres-Sanchez, Serrano-Pérez, Castro, & Lopez-Granados, 2015).
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Slika 5.4.4: Sematski prikaz OBIA procedure primenjene za klasifikaciju useva u
redovima i detekciju korova.

(Ballesteros, Ortega, Hernandez, & Moreno, 2014) sprovode studiju prikupljanja
slika pomoc¢u konvencionalne RGB kamere koriS¢enjem bespilotne letelice (UAV, tj.
drona) i njihove obrade za dobijanje georeferenciranih orto-slika, sa ciljem
karakterisanja glavnih parametara rasta biljaka neophodnih za menadzment
navodnjavanja useva U polu-susnim uslovima. Oni prvo opisuju proces prikupljanja
slika 1 procedure obrade, a zatim primenjuju predlozenu metodologiju na studiju slucaja.
Kori$¢eni metod je Sematski prikazan na slici 5.4.5 (Ballesteros, Ortega, Hernandez, &
Moreno, 2014).
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Slika 5.4.5: Dijagram kori$¢enog algoritma (metoda); ANN je vesStacka neuronska
mreza.

(Song, i drugi, 2009) se bave studijom ¢&iji je cilj razvoj i poredenje razlicitih
metoda oznacavanja menadzment zona (MZ) na poljima pSenice. Oni koriste fuzzy k-
means algoritam klasterovanja za definisanje menadzment zona, zajedno sa fazi
indeksom performansi (FPI) i modifikovanom entropijom particionisanja (MPE) za
odredivanje optimalnog broja klastera. Statisticke analize, ukljucuju¢i Kappa

koeficijent, su sprovodenje za sistematsko poredenje metoda za generisanje MZ-ova
(Song, i drugi, 2009).

147



(Hung, Xu, & Sukkarieh, 2014) predlazu alternativni pristup zasnovan na ucenju
koris¢enjem ucenja svojstava za minimizaciju potrebnih manualnih napora. Sistem je
primenjen za klasifikaciju invanzivnih vrsta korova. Oni primenjuju uéenje svojstava za
generisanje baze filtera slike koji omogucuje ekstrakciju svojstava koji diskriminiSu
korov od interesa u odnosu na ostale pozadinske objekte. Ta svojstva se objedinjuju
(udruzuju) da bi se sumirala statistika slike i formirao ulaz u linearni klasifikator koji
klasifikuje deluje slike kao korov ili pozadina (Hung, Xu, & Sukkarieh, 2014).

(Franke & Menz, 2007) koriste tri daljinski uzorkovane slike visoke rezolucije za
sprovodenje prostorno-vremensku analizu dinamike S$irenja bolesti kod pSenice, na
eksperimentalnim poljima. Oni klasifikuju podatke podatke u oblasti koje predstavljaju
razliite nivoe ozbiljnosti oboljenja pomocu stabla odlu¢ivanja, koris¢enjem rezultata
uparenog filtriranja meSanog podeSavanja (MTMF) 1 vegetativnog indeksa
normalizovane razlike (NDVI). Rezultati klasifikacije su poredeni sa podacima sa
zemlje (ground truth) (Franke & Menz, 2007).

Ovde zavrSamo pregled studija iz literature; a neki dodatni primeri se mogu naci u
(Rajan & Maas, 2009; Romer, i drugi, 2011; Stein, i drugi, 1998) a odlic¢an pregled
razli¢itih tehnika i metodologija dat je jo§s u (Lee, Alchanatis, Yang, Hirafuji, &
Moshou, 2010).

148



6 STATISTICKI PRISTUP DEFINISANJU ZONE
OSETLJIVOSTI

Statisticke metode obezbeduju donosenje odluka u sadasnjosti na osnovu
ponasanja sistema u prethodnim trenutcima. KoriS¢enje probabilistickog pristupa
Kod odredivanja kategorija merenih pojava vazno je odrediti granice tih pojava,
odnosno odrediti one oblasti u kojima mozemo sa sigurno$¢u pretpostaviti da entiteti
pripadaju datoj kategoriji. U slu¢ajevima kada nismo u moguénosti da utvrdimo stanje
(klasu) entiteta, potrebno je definisati oblast ili zonu osetljivosti koja predstavlja
njen intenzitet na osnovu koje se vrsi odredivanje kategorije (klasifikacija), na osnovu
viSedimenzionalnog uzorka moguée je definisati odgovarajuéu meru za to, koja se
primenom statistickih metoda moze testirati. Osnov za uspeSno reSavanje takvog
problema je sam proces merenja. Generalno, ispitivanje (istraZivanje) predstavlja
metodologiju objektivnog ili subjektivnog utvrdivanja osobina ispitivanog objekta,
odnosno svojstva ispitivane pojave. U skladu s tim, ispitivanje se zasniva na procesu
merenja odgovaraju¢ih veli¢ina koje odreduju objekat, odnosno posmatranu pojavu
(Radojici¢, 2001).

Merenje kao proces ne predstavlja lak zadatak, posebno u realnim uslovima kada
se suoCavamo sa raznim uticajima koji ometaju kvalitetno merenje. Proces kreiranja
kvalitetne mere za bilo koju vrstu pojave i ucenje iz dobijenih rezultata, s ciljem
implementiranja dobijene mere kao mere intenziteta (nivoa, kategorije) posmatrane
pristup merenju bazira se na samoj prirodi statistike. Statistika kao nauka bavi se
istrazivanjima masovnih pojava. Proces statistickog merenja obuhvata metode snimanja
(prikupljanja) i obrade posmatranih pojava. Kao rezultat njihove primene dobijamo
brojcane informacije o posmatranim pojavama. Za uspesno i efikasno merenje potrebno
je iz populacije sa odredenom karakteristikom izabrati odgovaraju¢i uzorak, koji ce
moci efikasno da reprezentuje populaciju koja se posmatra. Na osnovu tako izabranog

cey e

U naSem slucaju, ispitivanje i merenje veli¢ina se vr§i pomocu daljinskog
uzorkovanja, objekti ili posmatrane pojave su zemljisni prekrivaé¢ ili konkretnije, u
primerima koje istrazujemo — kod primena u preciznoj poljoprivredi, razli¢iti usevi,
korov, zemljiste, dok merene veli¢ine su npr. broj biljaka, nivo biljne mase, zdravstveno
stanje useva, nivo zakorovljenosti i sl. Dodatno, za nas je od posebnog znacaja merenje
veli¢ine, odnosno intenziteta pojava, koje rezultira odredivanjem kategorija ili
klasifikacijom (npr. prepoznavanje biljaka u odnosu na zemljiSte, prepoznavanje
obolelih od zdravih biljaka, i sl.). Drugim re¢ima, intezitet (merenih) pojava u nastavku
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mozemo posmatrati kao klase, odnosno dodeljene kategorija, entiteta. Time proces i cilj
merenja mozemo nazvati klasifikacijom.

Iz statistickog ugla, problem klasifikacije nastaje kada istraziva¢ napravi potreban
broj merenja i zeli da klasifikuje individue (entitete) u jednu od nekoliko kategorija na
bazi ovih mera. Istraziva¢ ne moze da identifikuje individue sa kategorijama direktno
ve¢ mora da koristi dobijene rezultate merenja. U mnogim slucajevima postoji konac¢an
broj kategorija ili populacija od kojih su individue potekle i svaka populacija je
kategorizovana verovatno¢om raspodele tih mera. Stoga se individue podrazumevaju

cey e

Osnovno pitanje je: iz koje populacije potice navedena individua (entitet) sa
odredenim merama? Problem klasifikacije moze se posmatrati kao problem statisticke
funkcije odluke. Imamo odreden broj hipoteza, a svaka hipoteza je definisana
raspodelom opservacija. Mi moramo da prihvatimo jednu od ovih hipoteza i odbacimo
ostale. Ukoliko su dve populacije poznate mi imamo elementaran problem testiranja
jedne hipoteze specifi¢ne raspodele u odnosu na drugu. U nekim okolnostima kategorije
su definisane unapred u smislu da je verovatnoca raspodele u potpunosti poznata. Tada
prema funkciji gustine, odnosno verovatnoéi pripadnosti entiteta kategorijama, mozemo
ih dodeliti jednoj od kategorija. U ostalim slu¢ajevima forma svake raspodele moze biti
poznata, ali parametri raspodele su ocenjeni kao primeri iz te populacije. Problem
nastaje kada su verovatnoc¢e pripadanja entiteta jednoj ili drugoj kategoriji dosta male i
ne zadovoljavaju nivo poverenja koji Zelimo da zadrZzimo. Definisanjem metodologije
odredivanja zone osetljivosti reSavamo problem na nacin da identifikujemo elemente
koji se nalaze u grani¢noj oblasti, izmedu dve kategorije, a koju nazivamo zona
osetljivosti (Radojici¢, 2001).

Dakle, kao i u opStem slucaju, kod daljinskog uzrokovanja se postavlja pitanje
metoda koji se koristi za odredivanje gustina verovatnoca p(X|w) (problem procene
gustina, npr. pomoc¢u histograma), kako bi se potom primenila Bajesova Klasifikacija.
Za postizanje vece ta¢nosti, narocito je od znacaja pomenuta zona osetljivosti i nacin
kako da Sto tacnije klasifikujemo entitete koji u nju upadaju. Ta pitanja i metodi su
predmet istrazivanja ove disertacije, gde dajemo pretpostavke za metod a zatim ih
pokusamo potvrditi (ili odbaciti) kao korisne za postizanje vece tacnosti. TO je upravo
ono §to je definisano polaznim hipotezama ove disertacije, datim u poglavlju 1.1.
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6.1 Bajesova procedura i odredivanje regiona klasifikacije

Vratimo se prvo na Bajesovu proceduru Klasifikacije i metod slican metodu
Secenja gustine (eng. Density Slicing) koji smo ranije opisali. Posmatrajmo nacine
definisanja minimalnih gubitaka kod pogresne klasifikacije u dva slucaja.

6.1.1 Slucaj kada su priorne verovatnoce poznate

U prvom slucaju pretpostavljamo da su nam priorne verovatnoce kategorija
poznate za slucaj dve populacije. Neka verovatnoca opservacije koja dolazi iz
populacije P; bude q;, a verovatnoca opservacije koja dolazi iz populacije P, bude .
Verovatno¢a moguéih opcija populacije P; su definisane funkcijama raspodele.
Tretirajmo slucaj kada raspodela ima odredenu gustinu, iako slucaj diskretne

ceye

Neka gustina populacije P; bude pi(x), a gustina populacije P, bude p2(x). Ako
imamo region R; klasifikacije P; verovatnoc¢a ta¢ne klasifikacije opservacije koja u
stvari potice iz populacije P je

P(ll 1 R): IRl pl(x)dx

gde je dx=dxi,...,dxp, a verovatnoca pogresne klasifikacije opservacije koja dolazi iz
populacije Py je

P(2|1,R)= [, p(x)dx

Verovatnoca ta¢ne klasifikacije za opservaciju koja dolazi iz populacije P, je
P(2|2,R)= LQ p, (x)dx

dok je verovatnoca pogresne klasifikacije za opservaciju koja dolazi iz populacije P je
PL|2,R)= Ll p, (x)dx

Kako je verovatnoc¢a izvlacenja opservacija iz populacije P; jednaka q;, onda je
verovatnoca ta¢ne klasifikacije giP(1|1, R). Ovo je verovatno¢a dogadaja u gornjem
levom uglu tabele 4.3.1. Analogno ovome su i ostala tri slucaja, odnosno ostala tri
dogadaja tabele 4.3.1.

Sada se pitamo koji je prosek oc¢ekivanih gubitaka pogresne klasifikacije? To je
suma proizvoda uzroka svake pogresne klasifikacije pomnoZena sa verovatno¢om
njihovog pojavljivanja i ona je

C(21)*P(2[1, R)*q: + C(L]2)*P(1]2, R)*qp. (6.1.1)
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To je prosek gubitaka koji zelimo da minimiziramo tj. ho¢emo da podelimo nas
prostor na regione R; i R, tako da oc¢ekivani gubitak bude $to je moguée manji. Kao §to
je ranije re¢eno, procedura koja minimizira taj gubitak za dato g; i gz se zove Bajesova
procedura. Razmotrimo sada problem izbora takvih regiona R; i R, da minimiziraju

cen e

Uslovna verovatnoca koja dolazi iz populacije P; date opservacije X je

0, Py (%)
0, P, (x)+a, P, (x)

Ako pretpostavimo da je C(1]2)=C(2|1)=1 tada je o¢ekivani gubitak

Chf p1(x)dx + CIZJ p2(x)dx (6.1.2)
R R

2 1

Ovo je ujedno i verovatno¢a pogreSne Kklasifikacije, koju je potrebno
minimizirati. Za datu tacku (opservaciju) X minimiziramo verovatnoéu pogresne
klasifikacije dodeljivanjem populacije koja ima visu uslovnu verovatnoc¢u. AKo je

ap() o ap(x)
0 Py (¥)+ 0, P, (%) P, (X)+a, P, (x)

tada biramo populaciju Py, u suprotnom biramo populaciju P,. Time smo minimizirali
verovatnocu pogresne klasifikacije u svakoj tacki, odnosno minimizirali smo je na
¢itavom prostoru. Odatle potice pravilo

R, 10, Py (%)=, p,(x)

R, 10, p,(x) <, p,(x) (6.13)

AKo je q1p1(X)=0q2p2(X) tatka moze biti klasifikovana ili kao da je iz Py ili iz P, (u
ovom slucaju smo je smestili u region R;), a ako je gqip1(X)+Qqz2p2(X)=0 za datu tacku X,
tacka moze biti u bilo kom regionu R; ili R,. Sada se primecuje da je matematicki
problem koji moramo resiti: za date nenegativne konstante g i gz i nenegativne funkcije
p1(X) 1 p2(X), izabrati regione Ry i R, tako da se minimizira izraz (6.1.2), a reSenje je
izraz (6.1.3) (Radojicic, 2001).

Ukoliko Zelimo da minimiziramo (6.1.1) tada mozemo pisati
[C@Ina,]f, p(x)dx+[CAI2a,]f, p,(x)dx
a biramo regione Ry i R, prema

R, :[C21Dq,]p,(x)= [C(L] 2), ]p,(x)
R, :[C(2|D)g,]p,(x)<[C (1] 2)q, ]p,(x)

stim da [C(2|1)q:] i [C(1]2)g2] su nenegativne konstante. Drugaciji nacin zapisa je
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Dakle, ukoliko su q; i g, prioritetne verovatnoce opservacija iz populacije P; sa
gustinom p1(X) i populacije P, sa gustinom px(x) respektivno, i ukoliko je "cena" ili
,troSak® pogres$ne klasifikacije opservacije iz populacije P; kao da je iz populacije P,
C(2|1), a opservacije koja iz populacije P, kao da je iz populacije P, C(1|2), tada regioni

cene

2001).

6.1.2 Slucaj kada su priorne verovatnoce nepoznate

Drugi slucaj koji ¢emo razmatrati je slucaj kada nema prioritetnih verovatnoca
kategorija. U ovom sluc¢aju ocekivani gubitak ukoliko opservacija potice iz P je

C(2]1)+P(2|11,R) =r(1, R)
a za opservaciju koja potice iz P, je
C(12)*P(1|2, R) =r(2, R).

Generalno, ne znamo da li je neka opservacija iz populacije Py ili P,. Procedura
R je skoro toliko dobra kao procedura R* ukoliko

r(1, R)<=r(1, R*) i r(2, R)<=r(2, R*);

R je bolje od R* ukoliko je bar jedna od ovih nejednakosti stroga (bez znaka
jednakosti). Obi¢no ne postoji procedura koja je bolja od svih ostalih, ili bar toliko
dobra kao i sve ostale procedure. Procedura R je usvojiva ukoliko ne postoji ni jedna
procedura bolja od R, pa ¢emo se zanimati za celokupnu klasu usvojivih procedura. Pod
odredenim uslovima ova klasa je isto §to i klasa Bajesovih procedura.

Klasa procedure je kompletna ukoliko za svaku proceduru van klase postoji
jedna klasa koja je bolja. Klasa se naziva esencijalno kompletnom ukoliko za svaku
proceduru van klase u klasi postoji bar jedna procedura koja je toliko dobra. Pod
odredenim uslovima moze se pokazati da su dve klase minimalno kompletne tj. mogu se
podrazumevati procedure jednakim ukoliko se jedino razlikuju na skupu nula
verovatnoce. Princip koji obi¢no vodi ka jedinstvenim procedurama je min-max princip.
Procedura je min-max ako je maksimum ocekivanih gubitaka minimalan. Sa
tradocionalne tacke gledista ovo se moze podrazumevati kao optimum procedure
(Radojici¢, 2001).
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U mnogim slu¢ajevima Kklasifikacije statisticari ne mogu da dodele priorne
verovatno¢e populacijama. U tim slucajevima trazimo klase za usvojive procedure,
odnosno prvo treba pokazati da su Bajesove procedure usvojive. Neka je Bajesova
procedura R=(R;, R,) za dato gy i g,. Pitanje je da li postoji procedura R*=(R;*, Ry*)
takva da je P(1]2, R*)<=P(1|2, R) i P(2|1, R*)<=P(2|1, R) sa barem jednom strogom
nejednakosc¢u? Kako je R Bajesova procedura onda je

9,P(2]1,R)+q,P(1]|2,R)<q,P(2|1,R*)+q,P(1|2,R*)
a ta nejednakost moze biti napisana kao
a[P2|L.R)-P2|LRY]<q,[PA]|2,R)-P(|2.R)]
Moze se pokazati da ako je P{p2(x)=0|P1}=0 i P{p1(x)=0|P,}=0 tada je svaka
Bajesova procedura usvojiva (Radojici¢, 2001). Takode, moze se dokazati razmatranje

pod kojim podrazumevamo da je svaka usvojiva procedura Bajesova procedura —
ukoliko vazi:

p {P1 (%)
p2(x)
tada je svaka usvojiva procedura Bajesova procedura i tada je klasa Bajesovih procedura

ceye

=k|Pi}=0; i=12;, 0<k<o

Bajesova procedura koja odgovara ;. P(i | j, 1) je neprekidna funkcija po gi. P(2|1, q1)
varira od 1 do 0, kada ¢, ide od 0 do 1. P(1|2, g;) varira od 0 do 1, tako da postoji
vrednost i, kazemo g1*, takvo da vazi P(2|1, q1*)=P(1]2, q:*) i to je min-max resenje.
U slucaju da postoji neka druga procedura R* takva da je max{P(2|1, R*), P(1]2, R*)}<
=P(2]1, 91*)=P(1]2, g1*) ovo ¢e biti kontradiktorno sa ¢injenicom da je svako Bajesovo

cene

6.1.3 Generalizacija problema klasifikacije

Posmatracemo problem klasifikacije u jednoj od nekoliko populacija.
Razmatranje mozemo prosiriti na sluéaj kad imamo vise od dve populacije. Neka
P1,...,Pm bude m populacija sa funkcijama gustine pi(x),..., pm(X), respektivno, a regioni
se dele na m delova Ry,..., Ryn. Ukoliko opservacija pada u region R;, onda dolazi iz
populacije P;. ,,TroSak™ pogresne klasifikacije opservacije, koja je iz populacije P;
gledamo kao da dolazi iz populacije Pj, obelezimo sa C(j|i). Tada je verovatnoca
pogresne klasifikacije

P(11,R)=[ mi(x)ox

Pretpostavimo da imamo priorne verovatnocée svih populacija q,...,qm. Tada je
ocekivani gubitak
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Potrebno je izabrati regione Rj,...,Rn tako da gornji izraz bude minimalan
(Radoji¢i¢, 2001). Kada imamo priorne verovatno¢e za populacije, mozemo da
definiSemo uslovnu verovatnocu opservacije koja potice iz populacije davanjem
vrednosti komponentama vektora X. Uslovna kategorija opservacije koja dolazi iz
populacije P; je

g pi(x)
Z;qk pk(x)

Ukoliko klasifikujemo opservaciju koja dolazi iz populacije Pjtada o¢ekujemo gubitak

qup ) C(jli)
' LY

k=1

Minimizirani ocekivani gubitak na ovoj tacki ukoliko izaberemo j tako da
minimiziramo taj izraz, odnosno

Zq p,(x)C(jli)

Za svako i treba izabrati ono j koje daje minimum. Ova procedura dodeljuje tacku
X jednom od regiona R;j. Posmatraju¢i ovu proceduru za svako X definiSemo regione
Ri1,...,Rm. Procedura klasifikovanja tada ima zadatak da klasifikuje opservaciju u
populaciju P; ukoliko one padaju u region R; (Radoji¢i¢, 2001).

Ukoliko je q; prioritetna verovatno¢a dobijanja opservacija iz populacije P; sa
gustinom p;i(x), i=1,...m, tada u regionima Klasifikacije Rj,...,Rn koji minimiziraju
oc¢ekivane vrednosti, dodeljujemo X regionu Ry ako

> apCOCl) < ) GO

za j,k=1,...m i j<>k. Ukoliko je verovatnoca jednakosti izmedju desne i leve strane
jednaka nuli za svako k i j u okviru P; (za svako i) tada je procedura minimiziranja
jedinstveno prihvatljiva.

Kako se ovaj metod ponasa kada je C(j|i)=1 za svako i i j (i<>})? Tada dobijamo

a;p;(x) < P (x)
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za j,k=1,....m i j<>k. U ovom slucaju tacka X je u regionu Ry, ukoliko je k indeks za koje
je gipi(x) maksimum i tada je Pk najverovatnija populacija (Radoji¢i¢, 2001).

Ako nemamo priorne verovatno¢e onda ne mozemo definisati bezuslovne
ocekivane gubitke za procedure klasifikacije. Uslovni ocekivani gubitak ukoliko je
opservacija iz Pjje

m

>c(jliP(jli,R)=r(i,R)

=1

Procedura R je isto toliko dobra kao i R* ako vazi r(i, R)<=r(i, R*), i=1,....m.
Procedura R je bolja ukoliko je bar jedna od nejednakosti stroga, a ista je usvojiva
ukoliko nijedna od procedura R* nije bolja. Klasa procedura je kompletna ukoliko za

cen e

2001).

6.2 Odredivanje zone osetljivosti i stepena preklapanja

DefiniSimo sada zonu osetljivosti i prikazimo nacin racunanja za opSte uslove i
probleme klasifikacije.

6.2.1 Definicija zone osetljivosti za populacije sa normalnom raspodelom

Neka su date dve populacije koje imaju normalnu raspodelu Ni(,ui,af), (i=1,2)
gde su g; ocekivane vrednosti, a o; varijanse prve, odnosno druge populacije. Neka je

& unapred zadata vrednost na osnovu koje ¢emo odrediti da li opservaciju svrstavamo u
populaciju Py ili P, ili ¢e ona pripadati oblasti osetljivosti koja nas u ovom trenutku
interesuje, pa je Zelimo odrediti.

Na slici 6.2.1 sve tacke koje se nalaze desno od tacke C; kategorizovacemo u
populaciju P,, sve tacke koje se nalaze levo od tatke C, kategorizovacemo u populaciju
P1, dok ¢e tacke iz intervala (Cy1, C,) pripadati takozvanoj zoni osetljivosti, a sve u

cey e
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Slika 6.2.1: Zona osetljivosti dve populacije

Prema onome $to je prikazano na slici imamo
7(X—#1)2 (X—#1)2

Icl L o o dX+I+w—1
~oN2mw o2

gde je vrednost integrala

2
e %% dx=1

- 1 7(X—/11)2
i e 2 dx
‘[Cl o2

upravo ona koja je data sa ¢, odnosno vazi

S T N
Ll o N> e X<e&g
Da bi odredili grani¢ne tacke zone osetljivosti koristiCemo gore navedeni izraz i
Gausovu krivu, na osnovu koje je definisana funkcija normalne raspodele. Zato imamo,
posle uvodenja smena u integralu, sledece

“H gy =L

O, 2]

X
y:

(x=p4)° C- y?

1 Cy 262 1 A

e 7 dx=—=| 2 e 2dy=1-¢
o2 L" N2r7 'LO

Iz vrednosti funkcije raspodele
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u nasem slucaju imamo
C. —
q{_ﬂ) 1
0,

C,=20,+ 4, gdeje z=D*(1-¢)

paje

Analogno prethodnom postupku odredicemo i drugu grani¢nu tacku oblasti
osetljivosti tj. tacku C, kao

C,=0'(1-&"o, + 1,
gde je vrednost &'=¢ (Radojici¢, 2001).
Dakle odredenu tacku mi ¢emo svrstati u jedan od tri regiona:
e K, =(-=,C,) pripada populaciji P;
o K, :(Cl' +oo) pripada populaciji P,
e K =(C,,C,) pripada zoni osetljivosti ¢ije su graniéne tacke date izrazima
iz prethodnog postupka.

Time je zona osetljivosti je kona¢no odredena sa

K= ((1)71(1_‘9)0-2 + 4y, q)il(l_g)o-l + 'ul)

U slucaju kada je C,<C; tada tu oblast nazivamo Pozitivna zona osetljivosti, dok u
sluc¢aju kada je C,>C; tada tu oblast nazivamo Negativna zona osetljivosti. U okviru
pozitivne zone osetljivosti regioni K; i K, za zadato & ne prepokrivaju oblast
osetljivosti K, pa je s te strane ona pozitivnog karaktera, dok u slu€aju negativne oblasti
osetljivosti regioni Kl [ Kz za zadato g prepokrivaju oblast osetljivosti K pa stoga ima

cene

6.2.2 OQOdredivanje stepena preklapanja

Sledeée pitanje koje se postavlja jeste kako da kvantitativno ocenjujemo

cene

povrsina u ukupnOJ povrsini na datom 1ntervalu (Slika 6.2.1). Oznac¢imo ukupnu
povrsinu sa T i presek sa P i izraGunajmo ih na slede¢i nacin, ukoliko pretpostavimo:

TS (K, k,) Zmax ,(x)] za k(x)>0 i k,(x)>0
x=C,

P (K, k,) Zmln (x)] za k,(x)=0 i k,(x)>0
x=C,
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Ukoliko znamo ova dva podatka, a njih lako dobijamo ako predemo sa gornjih
suma na odgovarajuce integrale, mozemo izracunati i udeo povrSine P u ukupnoj
povrini T. Ovako dobijeni podatak nazivamo ocena poklapanja funkcija k,(x) i k,(x)i

oznaci¢emo je sa Z (Slika 6.2.2):

Z(k1(x);k2(x))

Slika 6.2.2: Odredivanje stepena preklapanja zone osetljivosti

Ovaj rezultat se moze kretati u intervalu od 0 do 1. Nula znaci da poklapanja
nema, dok jedan znaci da je poklapanje potpuno, odnosno da se radi o identi¢nim
funkcijama. Pokazalo se da sva poklapanja sa Z ~0. 9 ili vise znace da su raspodele jako
slicne (Radojici¢, 2001).

ceye

Vukmirovi¢, & Glisin, 1997), gde se Kkoristi za identifikaciju onih piksela koji
predstavljaju Sum na slici, koja se inace koristi za detekciju zvezda na slici no¢nog neba.
Pretpostavljajuci da Sum dolazi sa Gausovom raspodelom, autori predlazu metodoloski
pristup za eliminaciju Suma koji koristi stepen preklapanja za njegovu identifikaciju:
prvo se apsolutne frekvencije (pojavljivanja intenziteta piksela) grupiSu u intervale
intenziteta piksela (kako bi se izbegli mali 1 loSe definisani §iljci), 1 pronalaze se lokalni
minimumi oko svakog $iljka. Zatim se racuna srednja vrednost i standardna devijacija
svakog Siljka i na osnovu toga se racuna Gausova raspodela. Potom se takva raspodela
modela testira na preklapanje za uzorkom pomocu gornje formule za T, P 1 Z. Za
diskretne raspodele Z (ili 1) je ,identitet”, P je presek, i T je ukupna povrsina. Slika
6.2.3 prikazuje rezultate iz primera, postoje Cetiri intervala sa Cetiri odgovarajuca
modela. Zatim se nalazi interval sa najveéim procentom preklapanja (na osnovu
testiranja, procenjeno je da preklapanje od 80% znaci da je pronaden Sum na slici) i taj
interval se smatra Sumom (jer odgovara u najvecoj meri Gausovoj raspodeli) i svi
pikseli koji mu pripadaju se zamenjuju pozadinskom bojom, ¢ime se Sum eliminise
(Radojici¢, Vukmirovi¢, & Glisin, 1997).
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Slika 6.2.3: Krive Gausove raspodele dodeljene kandidatima Suma, ukljucujuci procenat
preklapanja modela i uzorka.

6.2.3 Kilasifikacija u jednu od vise populacija sa normlanom raspodelom

Analogno prethodnom postupku kada smo imali primer klasifikacije u jednu od
dve populacije sa normalnom raspodelom, moZzemo razmatranje prosiriti na slucaj za
vise populacija. Dakle, pokusacemo da rezultate i zakljucke koji su vazili za slucaj od
dve populacije generalizujemo za opsti slu¢aj od m populacija.

Smatratemo poznatim ocekivane vrednosti i varijanse za svih m populacija,
odnosno, raspodele za svih m populacija Ni(yi,af). Konkretno, sada ¢emo vrsiti
klasifikaciju u jedan od 2m-1 regiona, gde ¢emo sa sigurno$¢u moci da tvrdimo da se
tacka nalazi u tacno jednoj od m populacija, ili ¢e pak ona pripadati jednoj od m-1 zona
osetljivosti, koliko ih ima za slu¢aj m populacija, a na nacin na koji smo je definisali u
prethodnom poglavlju. Sama zona osetljivosti, odnosno njene grani¢ne tacke, kojima je
ona odredena zavisice od parametra ¢ koji ima isto znaCenje kao i u prethodnom

ceye

Grani¢ne tacke za prvu zonu osetljivosti su iste kao i za sluc¢aj dve populacije, a
njihove vrednosti za neku i-tu zonu osetljivosti su:

o C, (i): Zo; + u; - desna grani¢na tacka i-te zone osetljivost
e C, (I) =20;,, + 4 -leva grani¢na tacka i-te zone osetljivosti

gdeje z=®(1-¢),a @ je funkcija raspodele oblika

X

®(z)= —IOZ e 2dx.
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Stepen preklapanja populacija i i i+1(i=1, m-1) odreden je na isti na¢in kao i u
slucaju dve populacije. Dakle, i u ovom opstem slucaju, stepen preklapanja je dat kao
odnos preseka povrsina i-te i i+1-ve populacije i ukupne povrSine ove dve populacije, a

cene

Group 1 Group 2 Group 3 Group 4 Group 5

Slika 6.2.4: Klasifikacija u jednu od vise populacija.
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6.3 Odredivanje i primena zone osetljivosti u daljinskom uzorkovanju

Na osnovu prethodno iznetog teoretskog osnova, u ovom poglavlju se predlaze i
opisuje statisticki metod odredivanja i primene zone osetljivosti u daljinskom
uzorkovanju. Metod mozemo nazvati ,,Dvofazna klasifikacija daljinski uzorkovanih
podataka primenom zone osetljivosti‘.

Zadatak 1 problem koji zelimo reSiti je razdvajanje (klasifikacija) podataka
(piksela) u dve klase — usev i pozadinu (namerno se koristi termin ,,pozadina‘“ umesto
»zemljiste®, jer ,,pozadina“ moze sadrzati i ostale objekte koji nisu zemljiste, tj.
razdvajac¢emo piksele na usev 1 ,,0stalo®). Time uproS¢avamo model na klasifikaciju u
dve kategorije, pri ¢emu ¢emo poistovetiti spektralne klase i klase informacija (dve
klase u oba sluc¢aja, sa 1:1 preslikavanjem), ali se model lako prosiruje na klasifikaciju u
vise klasa itd. Metod sadrzi nize opisane korake i elemente kojim se definise.

6.3.1 Ulazni podaci

Polazni podaci su dati u vidu daljinski uzorkovane slike — poljoprivredne povrSine
gde Zelimo razlikovati usev od pozadine. Mozemo pretpostaviti opsti slucaj da se slika
sastoji od 3 kanala (RGB) ali se model lako uopstava i u sluc¢aju veéeg (ili manjeg) broja
kanala i svetlosnih opsega sadrzanih u podacima slike. Podaci se mogu predstaviti u
vidu matrice koja ima 2+broj kanala dimenzija (prva i druga dimenzija odreduju X i y
poziciju svakog piksela, a piksel je definisan sa d vrednosti, zavisno od dubine slike —
broja kanala). U primerima koji su kori$c¢eni, svaka od d vrednosti je definisana sa 1
bajtom, bez predznaka, te moZe uzimati 256 (0-255) razlic¢itih vrednosti.

lako su ulazni podaci trokanalni (RGB), tokom istrazivanja i opisa metodologije
podaci su prvo konvertovani u HSV ili HSL ekvivalent, a potom kori§¢ena samo dva
kanala (HS, odnosno hue i saturation, ranije pomenuti), iz prostog prakti¢nog razloga
mogucnosti graficke reprezentacije rezultata-histograma: podaci svedeni u dve
dimenzije, sa frekvencijom-histogramom kao treCom, se mogu graficki prikazati 3D
dijagramom, dok bi bio nemogu¢ prikaz ukupno 4 dimenzije. Time se spektralna
rezolucija primenjenog metoda svela sa, u slu¢aju tro-kanalne slike, 256° (priblizno 16.8
miliona) na HS rezoluciju od 180x256 (priblizno 46 hiljada). Time je umanjena ta¢nost
klasifikacije koju je moguce posti¢i, medutim predloZeni model funkcioniSe identi¢no i
u slucaju sa 3 (i vise) dimenzija-kanala ulaznih ili trening podataka (jedino §to podatke
od znacaja ne mozemo pregledno graficki prikazati).

6.3.2 Predprocesiranje

Predprocesiranje sprovodimo kako bismo otklonili Sum u ulaznim podacima,
odnosno kako bismo smanjili nivo (nepotrebnih) detalja, odnosno naglasili grupe
podataka od znacaja. Ovo postizemo ranije pomenutim low-pass filtriranjem, narocito
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tehnikom zamucivanja (eng. bluring). Jedna od najpopularnijin tehnika takvog
filtriranja (zamucivanja) je Gausovo zamucivanje (eng. Gaussian blur) ¢ija se primena
ovde i predlaze. Gausovo zamucivanje koristi Gausovu funkciju, za normalnu
raspodelu, za transofrmaciju vrednosti svakog piksela:

x2

e 202

G(x) =
2mo?

U praksi, pri procesiranju slika, kalkulacija se postize primenom jezgra ili
konvolucione matrice koja se primenjuje za raCunanje novih vrednosti piksela.
Aproksimacija Gausovog zamucivanja, za jezgro veli¢ine 5x5 piksela, se postize
primenom sledeéeg jezgra:

[1 4 6 4 1]

1 |4 16 24 16 4|

—Il6 24 36 24 6]

4 16 24 16 4J|

1 4 6 4 1

U istrazivanju i testiranju tokom izrade ove disertacije se pokazalo da se dobri
rezultati postizu Gausovim zamuc¢ivanjem jezgra veliine 5x5 1 15x15, te se isto moze
predloziti kao sastavni deo i korak predlozene metodologije koji pospeSuje postignutu
tatnost. Ovde treba biti pazljiv jer zamucivanje moze dovesti do gubitka informacije u
sluc¢aju veoma malih objekata-fenomena na slici, pa se kod tih sluc¢ajeva preporucuje
upotreba jezgra manjih dimenzija (ili ¢ak nastavak obrade bez zamucivanja). Pored
toga, sprovedeni su testovi koriS¢enjem algoritma Otklanjanja Suma nelokalnim
sredinama (eng. Non-local Means Denoising), ali se Gausovo zamucivanje pokazalo
kao dovoljno za predmetnu svrhu.

6.3.3 Trening podaci (uzorci)

U ovom koraku je potrebno definisati trening set (podatke), odnosno odabrati
reprezentativne piksele dveju klasa koje Zelimo identifikovati (usev i pozadina).
Potrebno je da analitiCar identifikuje reprezentativne segmente tih oblasti na originalnoj
slici i da zabelezi delove tih oblasti u vidu maske, odnosno dve maske, jedna koja
oznaCava trening podatke useva, a druga koja oznaCava trening podatke pozadine.
Maska je jednokanalna slika istih prostornih dimenzija, Sirine i visine, kao originalna
slika, gde su belom bojom (vrednost 255) oznaceni pikseli koji predstavljaju oblast od
interesa, a crnom bojom (vrednost 0) oznaceni maskirani, odnosno pikseli koji nisu od
znacaja. Tokom izrade ove disertacije, razvijeno je softversko resenje (opisano Prilogu
A) koje ukljucuje i moguénost brze selekcije poligona na originalnoj fotografiji i
njihovo ¢uvanje u datoj formi maske.
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Nastavak predlozenog metoda se zasniva na ¢injenici da izabrane oblasti (posebno
usev, posebno pozadina) su reprezentativni uzorci tih klasa na ostatku slike, odnosno da
na osnovu takvog spektralnog potpisa, sadrzanog u trening podacima, se mogu
identifikovati svi pikseli datih klasa koji su dovoljno sli¢ni zadatom spektralnom
potpisu (boji, odnosno bojama u svi kanalima). Cinjenicu da odredene klase podataka se
mogu identifikovati spektralnim potpisom svojih uzoraka koriste i drugi algoritmi iz
literature, poput Projekcije histograma unazad (eng. Histogram backprojection) (Swain
& Ballard, 1992) i GrabCut (Rother, Kolmogorov, & Blake, 2004).

6.3.4 Odredivanje gustina raspodela i stepena preklapanja

Sad je potrebno metodom histograma odrediti gustine raspodela klasa na osnovu
zadatih trening podataka. Za frekvenciju pojavljivanja piksela odredene boje u uzorku
podataka ¢emo smatrati da direktno odreduje verovatnocu pojavljivanja takvog piksela
u datoj klasi na cCitavoj populaciji, odnosno verovatnoc¢u da piksel sa odredenom bojom
pripada datoj klasi:

() =
px Z?’

n; dx

U opStem slucaju skup trening podatak je dovoljno velik 1 daje dovoljno glatku
gustinu, i ne sadrzi nagle promene, odnosno vrhove i ,,rupe* na histogramu. Medutim, u
slu¢aju kada to nije tako, odnosno kada je jedan od skupova trening podataka dovoljno
mali, potrebno je izgladiti ga raCunanjem gustine metodom jezgra:

n

poo = k()

i=1

gde K(x) data funkcija jezgra. U ovom istrazivanju je koriS¢ena Normalna (Gausova)
funkcija jezgra ¢ija je analiticka forma:

1 < xz)
V2m P 2
a parametar h (paramtar sirenja ili izgladivanja, nazivan i protok, eng. bandwidth) je
tokom istrazivanja uzimao vrednosti 0,25, 0,5, i 0,75.

U slucaju, kako je navedeno, kada tretiramo podatke sa njihova dva kanala (HS),
gustine su predstavljene sa dve matrice dimenzija 180x256 (dimenzija vrednosti Hue x
dimenzija vrednosti Saturation), koje mozemo nazvati Hysey I Hpozadina, €ije su vrednosti
na lokaciji (i, j) frekvencije pojavljivanja piksela boje H=i i S=j.

Sledec¢i uvedeni korak u predlozeni metod je normalizacija, odnosno skaliranje,
jednog od dva histograma na ,,veli¢inu“ drugog. Ovo uvodimo kako bismo eliminisali
uticaj veli¢ine uzorka, tj. kako analiti¢ar ne bi morao voditi racuna o tome da odredi
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uzorke razlic¢itih klasa koji su iste ili priblizno iste veliCine, ve¢ se moze fokusirati na to
da obuhvate reprezentativne piksele. Ako je:
180 256
Susev = Z z Husevi,j
i=1 j=1

I analogno Sy,zqaina za pozadinu, onda ¢e 7a Syozading > Susev bl

H Spozadina
usev—norm;; —

usevi,j Su_sev

1 analogno u obrnutom slucaju (jer nije potrebno da skaliramo oba histograma, ve¢ je
dovoljno da to uradimo na jednom, koji sadrzi ukupno manji broj piksela).

Sada po analogiji sa ranije definisanim (u poglavlju 6.2.2) mozemo odrediti
stepen preklapanja tako dobijenih gustina raspodela:

180 256

P = § Z mln[Husev—normi‘j'Hpozadina—normi‘j]
i=1j=1
180 256
T = E ZmaX[Husev—normi,j'Hpozadina—normi,j]
i=1j=1
7 p
T

¢ime smo dobili stepen preklapanja Z kao procenat preklapanja spektralnih potpisa
uzoraka za usev i pozadinu. Ovo istrazivanje je pokazalo da se stepen preklapanja <10%
moze smatrati kao prihvatljivo razdvojenim uzorkom, dok je pozeljno da bude <5%, ili,
naravno, §to manji.

6.3.5 Odredivanje posteriornih verovatnoé¢a Diskriminacionom analizom

U slede¢em koraku je potrebno na osnovu trening podataka koji su dati u formi
frekvencija u predhodno normalizovanim histogramima odrediti liniju ili ravan podele
pomocu diskriminacione analize, odosno posteriorne verovatnoce pripadanja svakog
entiteta (svih piksela na nasoj slici) jednoj od klasa.

Ovde linija ili ravan podele moze biti odredena Linearnom diskriminacionom
analizom (eng. Linear Discriminant Analysis, LDA) ili Kvadratnom diskriminacionom
analizom (eng. Quadratic Discriminant Analysis, QDA), u kom slucaju podelu definise
kvadratna ravan a ne linearna. Tokom istrazivanja se pokazalo da postoje slucajevi u
kojima kvadratna ravan vr$i mnogo bolju podelu na klase (u sluaju nekonveksnih
gustina raspodele pojedinih klasa), te je preporucljivo podatke klasifikovati pomocu
QDA, odnosmo kvadratnim klasifikatorom.
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Kao $to smo ranije videli, 1 LDA 1 QDA se izvode iz jednostavnih probabilistickih
modela koji modeluju uslovnu, posteriornu, verovatno¢u podataka P(X|y=k) za svaku
klasu k. Predvidanje se dobija koris¢enjem Bajesovog pravila:

P(X|ly = k)P(y = k) _ P(X|ly = k)P(y = k)
P(X) X2PXly=D-Py=D

i biramo onu Klasu k koja maksimizira ovu uslovnu verovatno¢u. Konkretnije, kod LDA
I QDA, P(X]y) se modeluje kao multivarijantna Gausova raspodela sa gustinom:

1 1 -1
pXly =k) = oy P (_E(X —Mk)tzk 04 —Mk))

P(y =k|X) =

Da bismo koristili ovaj model kao Kklasifikator, potrebno je prvo da procenimo iz
trening podataka prioritetne verovatnocée klasa P(y=k), na osnovu odnosa broja instanci
klasa k. Medutim, zbog izjednacavanja-normalizacije histograma mi ovde
pretpostavljamo i dobijamo da klase imaju identiéne prioritetne verovatnoce. Zatim,
potrebne su srednje vrednosti klasa ux (empirijske srednje vrednosti klasa) i na kraju
matrice kovarijanse (pomocu empirijskih matrica kovarijansi uzorka ili regularizovanog
estimatora). Na kraju, kod LDA se pretpostavlja da Gausove raspodele za svaku klasu
dele iste matrice kovarijanse, §to rezultira linearnim ravnima odlué¢ivanja, dok kod QDA
nema pretpostavki o matricama kovarijanse Gausovih raspodela, S§to rezultira
kvadratnim ravnima odlucivanja.

6.3.6 Odredivanje zone osetljivosti

Sada je potrebno da odredimo regione odlucivanja i zonu osetljivosti. Kao $to smo
rekli u prethodnom poglavlju, samtramo priorne verovatnoce jednakim, a zbog
upros¢enja modela mozemo smatrati i jednakim ,troSkove* pogresne klasifikacije.
Drugim re¢ima za ranije date regione odlucivanja:

R, :[C(21)q,]p.(x)=[C(L] 2)q,]p,(x)
R, :[C(211)q,]p,(x)<[C@[2)q,]p,(x)’

mi reSavamo slucaj kada je C(2|1) = C(1]|2) (trosak pogresne klasifikacije je identi¢an) i
kada je g1 = g2 = 0.5 (priorne verovatnoce su nepoznate, odnosno jednake). Za situacije
kada bi ove vrednosti bile razli¢ite, odnosno poznate, model se veoma lako uopstava
dodavanjem ovih vrednosti. U prethodnim poglavljima dali smo zonu osetljivosti kao:

K= (q)—l(]_—g)o'z + 4, (I)‘l(l—g)al + 'ul)

medutim u ovom metodu ovodimo ne$to modifikovan parametar &, koji moZemo nazvati
&s (s od eng. sensitivity — osetljivost) i koji, za razliku od ranijeg parametra, predstavlja
vrednost kao na Slici 6.3.1.
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Slika 6.3.1: Zona osetljivosti dve populacije odredena parametrom &g

Posto su posteriorne verovatno¢e izraCunate pomo¢u QDA dobijene u vidu
kumulativne Gausove raspodele, gde @(x)<0,5 znaci pripadnost jednoj a @(x)>0,5 znaci
pripadnost drugoj klasi, pogodnije je zonu osetljivosti prikazati kao na Slici 6.3.2.
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Slika 6.3.1: Zona osetljivosti dve populacije odredena parametrom &5 i kKumulativnom
Gausovom raspodelom

Te sada zonu osetljivosti K=(C,, C;) odredujemo pomocu:

K= (®71(0,5 - &), ®71(0,5 + &)
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gde je vazno napomenuti da ¢e u naSem i opStem slucaju zona K biti visedimenzionalna
oblast, npr. 2-dimenzionalna u HS prostoru, 3-dimenzionalna u RGB, itd.

6.3.7 Klasifikacija podataka iz zone osetljivosti

U ovom koraku predlaze se primena zone osetljivosti za povecanje ta¢nosti
klasifikacije. Entitete (piksele) koji upadnu u zonu osetljivosti treba tretirati na poseban
nacin kako bismo obezbedili da se klasifikuju $to tac¢nije. Drugim reCima, sve piksele
x < C, | x> C; jednostavno Kklasifikujemo u date klase, veoma brzom metodom
diskriminacione analize, dok za piksele x € [C,, C;] (§to bi trebalo da je znac¢ajno manji
broj piksela od ukupnog broja ukoliko je parametar & dobro postavljen) mozemo
primeniti drugu metodu Kklasifikacije. Konkretno, u sprovedenom istrazivanju za
klasifikaciju piksela iz zone osetljivosti koris¢ena je kNN klasifikacija, i to za RGB, tj.
trokanalnu dubinu. Prednost kNN metode je Sto tretira svaki piksel posebno, tj. ne
svrstava ih u ravni odlu€ivanja i time moze posti¢i veliku tacnost pri klasifikaciji.
Nedostatak je Sto je metod veoma spor, upravo iz razloga S$to posebno tretira svaki
piksel. Prema tome, za ovaj manji broj piksela iz zone osetljivosti mozemo primeniti
sporu ali taénu metodu klasifikacije 1 time uspesno povecati ukupnu tacnost klasifikacije
pri neznatnom povecanju ukupno utroSenih resursa.

Druge mogucénosti bi bile da iterativno razmatramo zonu osetljivosti sa dodatnim
trening setom ili da gustinu raspodele u zoni osetljivosti raunamo pomocu vise
pristupa, ali smo svakako u ¢itavom postupku lokalizovali problem na manji broj
podataka ¢ime se smanjuje kako potreban ru¢ni rad analitiCara, tako i raCunska
kompleksnost. Ovde se ostavlja prostor za dalju razradu predlozenog metoda.

6.3.8 Merenje tac¢nosti klasifikacije

Za merenje tacnosti postignute klasifikacije, kako bismo mogli meriti i oceniti
postignute rezultate, prvenstveno koristimo mere ukupna tacnost i Kappa statistika:

r

. x..
OA — =11
N
7 = N Yio1 X — D=1 (Xig * x4y)
N2 — ir=1(xi+ * Xyi)

Ostaje joS pitanje u odnosu na Sta merimo postignutu tacnost? U sprovedenom
istrazivanju merena je tacnost u odnosu na klasifikaciju postignutu kNN metodom za
Citavu sliku, kao veoma ta¢ne ali veoma spore metode, te u odnosu na date uzorke
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(trening podatke), koji se mogu smatrati potvrdenim ,,ground truth podacima. Da bi se
potvrdila uspesnost predloZzene metode, po istom principu je poredena sa klasifikacijom
postignutom pomocu kNN metode nad HS dubinom, SVM Kklasifikacijom, kao i
rezultatom QDA klasifikacije bez upotrebe zone osetljivosti. Rezultati postignuti nad
jednim brojem primera su prikazani u sledeCem poglavlju.
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7 STUDIJA PRIMERA

U ovom poglavlju su opisane tri studije sluc¢aja za koje je sproveden predlozeni
metod kako bi se potvrdila njegova uspesnost. Naravno, tokom istrazivanja metod je
testiran na mnogo veéem broju slucajeva, ali zbog sazetosti ovde su prikazana samo tri.
Sto se ti¢e parametra osetljivosti, s, testirane su razli¢ite vrednosti ali zbog saZetosti
ovde prikazujemo rezultate za vrednosti 0,25, 0,351 0,40.

7.1 Primer 1 - Ogledna polja uljane repice

7.1.1 Ulazni podaci i predprocesiranje

Slika koriSéena za testiranje je Uljana repica (sa lokacije u Kanadi), pri ¢emu se
ovde radi o oglednom polju koje sadrzi veliki broj razli¢itih mikroplotova (malih
oglednih lokacija na kojima se seje razliciti hibrid, razliito tretira, itd.) (Slika 7.1.1).
Sprovedeno je predprocesiranje Gausovim zamucéivanjem, pri ¢emu se pokazalo da
veli¢ina jezgra 15 daje bolje rezultate od 5, tj. bolje se pokazao veéi nivo zamucivanja.

Slika 7.1.1: Originalna slika oglednog polja uljane repice
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7.1.2 Trening podaci (uzorci)

Kori$é¢enjem razvijenog softverskog reSenja odredeni su trening podaci — oblasti
na slici koje predstavljaju uzorak useva i uzorak pozadine (Slika 7.1.2). Tabela 7.1.1
prikazuje detalje veli¢ine slike 1 uzoraka. Kao $to se vidi iz tabele, ovaj test je izvrSen sa

relativno velikim brojem trening piksela, odnosno velikim zadatim uzorcima za usev i
pozadinu.

Uzorak useva Maska useva

Uzorak pozadine Maska pozadine

Slika 7.1.2: Odredeni trening podaci useva (gore) i pozadine (dole), sa odgovaraju¢im
maskama

Tabela 7.1.1:Detalji veli¢ine slike 1 uzoraka (trening podataka)

. . . . : . Pikseli Pikseli
Visina slike Sirina slike Ukupno piksela ! .se ' za . el za-
trening-usev | trening-pozadina
696 1.055 734.280 46.889 (6,39%) | 17,228 (2,35%)

7.1.3 Gustine raspodela i stepen preklapanja

Preama opisanom metodu histogrami trening podataka su normalizovani
(ujednaceni). Dobijeni histogrami za dvodimenzionalne podatke (Hue i Saturation, H i
S) su prikazani na Slici 7.1.3, gde su prvo u formi ,.heat mape“ prikazani histogrami
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uzoraka, zatim gustine izgladene Gausovim jezgrom (sa parametrom izgladivanja 0,5), 1
na kraju su prikazane projekcije tih histograma na H i S ravan (crvenom i plavom
bojom), gde su svetlijim ,bar* linijama prikazane vrednosti histograma a tamnijom
bojom linija izgladene gustine. Na projekcijama histograma se moze primetiti da H
(odnosno boja) ne razdvaja toliko dobro dva uzorka, koliko to €ini S (zasi¢enost bojom).
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Slika 7.1.3: HS histogrami uzorka, izgladene gustine uzorka i projekcije na H 1 S ravan

Na slici 7.1.4 je 3D dijagramom prvo prikazan histogram citave slike, zatim su
prikazani histogrami uzorka useva i pozadine (na istom dijagramu), zatim dijagram
oblasti preklapanja ta dva histograma. U ovom primeru, Stepen preklapanja iznosi
4,43% (ukupno 3.975 piksela) sto daje dovoljno dobro razdvajanje.
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Slika 7.1.4: Prikaz u 3D histograma slike, useva i pozadine i oblasti preklapanja

7.1.4 Diskriminaciona analiza i zona osetljivosti
Primenom Kvadratne diskriminacione analize, na osnovu uzoraka useva i

pozadine odredene su kvadratne ravni odlu¢ivanja prikazane na Slici 7.1.5 1 za & = 0,25
odredene su ravni odlu€ivanja 1 zona osetljivosti, sa samo onim pikselima koji im

pripadaju, kako je dato na slici 7.1.6.

HS histogram pozadine sa kvad.ravnima odluc.

HS histogram useva sa kvad.ravnima odluc.
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Slika 7.1.5: Ravni odluc¢ivanja dobijene QDA
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Histogram zone useva

250 0 50

Histogram zone osetljivosti

20

60

80

100

120

140

160

0 50 100

Slika 7.1.6: Klasifikacija HS vrednosti piksela i zona osetljivosti (g5 = 0,25)

Na osnovu tako odredenith ravni odluc¢ivanja 1 zone osetljivosti na osnovu
histograma uzoraka useva i pozadine, pikseli su klsaifikovani kao usev i kao pozadina, a
pikseli slike koji upadaju u zonu osetljivosti su prikazani na slici 7.1.7.

Slika 7.1.7: Pikseli iz zone osetljivosti za &, = 0,25 i &= 0,40

174



7.1.5 Kilasifikacija podataka iz zone osetljivosti

Sada tako odredene piksele zone osetljivosti Klasifikujemo dodatnom metodom
klasifikacije, odnosno u nasem sluc¢aju kNN metodom po sva tri kalana. Na Slici 7.1.8
su prikazani posebno pikseli sa Slike 7.1.7 klasifikovani na taj nacin kao usev i kao
pozadina, za oba primera (za g = 0,25 i &s = 0,40).

ZO klasif. kao usev pomocu kNN RGB (es=0.25) ZO klasif. kao pozadina pomocu kNN RGB (es=0.25)
4 i i £ 5 i T oy o

Z0O klasif. kao usev pomocu kNN RGB (es=0.4)
- . . . .

Z0 klasif. kao pozadina pomocu kNN RGB (es=0.4)
] § f Lt ' 75 ] ) - P

5.0

Slika 7.1.8: Pikseli iz zone osetljivosti klasifikovani kao usev i kao pozadina

7.1.6 Merenje tacnosti klasifikacije

Kao $to je opisano u 6.3.8, sada je prvo slika klasifikovana na osnovu polaznih
trening podataka metodama KNN sa RGB dubinom (sva 3 kanala), kNN sa HS dubinom
(sa 2 kanala), metodom SVM i metodom QDA bez zone osetljivosti. Slika 7.1.9 daje
uporedni prikaz postignutog izdvajanja klase useva a Slika 7.1.10 prikaz izdvajanja
klase pozadine po svim metodama klasifikacije (izuzev QDA bez zone osetljivosti, zbog
sazetosti prikaza, ali ona je svakako sastavni deo predloZzenog metoda sa zonom
osetljivosti).
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kNN RGB klasnflkacua usev kNN HS kIasnflkacua usev

Slika 7.1.9: Uporedni prikaz klasifikacije (useva) pomocu cetiri razli¢ita metoda

kNN RGB kIasnflkacua pozadina kNN HS klasmkacua pozadma

Slika 7.1.10: Uporedni prikaz klasifikacije (pozadina) pomocu Cetiri razli¢ita metoda
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Sada je ostalo da prikazemo mere uspeSnosti razliCitih primenjenih metoda
klasifikacije. ReCeno je ve¢ da je utroSak resursa, pre svega raCunarskih, od velikog
znacaja za $ta je jasna motivacija kada se uzme u obzir da se metod predlaze za
klasifikaciju daljinski uzorkovanih podataka-slika koje su po pravilu veoma velikih
dimenzija, odnosno sadrze velike koli¢ine podataka (piksela). U primerima koji se ovde
navode su koriS¢ene slike malih dimenzija, tako da iako su vremena izvrSavanja
algoritama za klasifikaciju mala, pa se mogu uciniti neznacajnim, ta vremena znacajno
rastu sa porastom veli¢ine slike 1 veoma su vazna za uspeSnost primene metode
klasifikacije. Svi algoritmi su, zbog uporedivosti, izvrSavani na istoj racunarskoj
konfiguraciji pri istom optereéenju sistema ostalim programima. Ta konfiguracija je,
informativno, Intel Core i5-3320M CPU 2.60GHz, 8.00 GB RAM, sa Windows 7
Professional 64-bit operativnim sistemom.

Tabela 7.1.2 prikazuje uporedna vremena potrebna za izvrSenje klasifikacije
ostalim metodama, Tabela 7.1.3, zajedno sa brojem piksela identifikovanim u zoni
osetljivost i njihovim delom klasifikovanim kao usev, uporedna vremena klasifikacije
pomocu QDA 1 klasifikacije piksela iz zone osetljivosti KNN metodom (u RGB opsegu),
a Tabela 7.1.4 uporedni prikaz Ukupne tac¢nosti (OA) 1 Kappa statistike u odnosu na
sliku klasifikovanu u celosti sa KNN (RBG) metodom, kao i Ukupnu ta¢nost postignutu
u odnosu na zadati trening set podataka (uzorke useva i pozadine).

Tabela 7.1.2: Uporedna vremena klasifikacije referentnim metodama

Metod Klasifikacije Vreme trajanja (minuti:sekunde)
kNN RGB 04:34
kNN HS 00:42
SVM 00:08
QDA (bez zone osetljivosti) 00:00

Tabela 7.1.3: Vreme i broj piksela klasifikacije sa zonom osetljivosti

Parametar Veli¢ina zone Vreme trajanja Pikseli iz ZO
&s osetljivosti (minuti:sekunde) klasifikovani kao usev
0,25 27.799 (3,79%) 00:15 18.419 (66,26%)
0,35 44.751 (6,09%) 00:15 29.411 (65,72%)
0,40 57.242 (7,80%) 00:16 36.989 (64,62%)

177



Tabela 7.1.4: Izmerena taCnosti klasifikacije

Primenjeni metod Ukupna ta¢nost Kappa statistika Ukupna ta¢nost
(ref. KNN RGB) (ref. KNN RGB) | (ref. trening uzorak)
KNN RGB 100,00% 100,00% 96,53%
KNN HS 96,18% 90,25% 95,09%
SVM 91,70% 79,70% 91,91%
QDA 95,83% 89,49% 95,13%
Sa ZO (& = 0,25) 97,40% 93,39% 95,73%
Sa ZO (g = 0,35) 98,03% 94,98% 96,06%
Sa ZO (& = 0,40) 98,45% 96,04% 96,20%

Na osnovu prikazanih podataka moze se zakljuciti da predlozeni metod Dvofazne
klasifikacije koriS¢enjem zone osetljivosti postize najveéu tacnost u poredenju sa
ostalim metodama, uz efikasno vreme izvraSavanja.
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7.2 Primer 2 — Kukurz u fazi V5

7.2.1 Ulazni podaci i predprocesiranje

Slika koris¢ena za testiranje je Kukurzuz (sa lokacije u Srbiji), u fazi V5 (Slika
7.2.1). Sprovedeno je predprocesiranje Gausovim zamucivanjem, pri ¢emu se pokazalo
da veli¢ina jezgra 5 daje bolje rezultate od 15, buduci da su biljke kukuruza prili¢no
male na slici te je ipak potrebno zadrzati vecu ostrinu slike. U ovom primeru Zelimo
testirati metod u slucaju rasutih biljaka, pre nego zgusnutih kao u prethodnom primeru,
kao i sa veoma malim skupom trening podataka.

Slika 7.2.1: Originalna slika kukuruza u fazi V5

7.2.2 Trening podaci (uzorci)

I ovde su, koris¢enjem razvijenog softverskog reSenja, odredeni trening podaci —
oblasti na slici koje predstavljaju uzorak useva i uzorak pozadine (Slika 7.2.2). Tabela
7.2.1 prikazuje detalje veli¢ine slike i uzoraka. U ovom sluc¢aju testirana je identifikacija
,rasutih“ useva i to sa veoma malim uzorkom — trening setom.
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Uzorak useva

Uzorak pozadine

Maska useva

Maska pozadine

Slika 7.2.2: Odredeni trening podaci useva (gore) i pozadine (dole), sa odgovaraju¢im

maskama

Tabela 7.2.1:Detalji veli¢ine slike i uzoraka (trening podataka)

Visina slike Sirina slike Ukupno piksela Plkse“ 22 Plkse“ 2
trening-usev | trening-pozadina
2.149 2772 5.957.028 414 (0,01%) 839 (0,01%)

7.2.3 Gustine raspodela i stepen preklapanja

Dobijeni ujednaceni histogrami za dvodimenzionalne podatke (Hue i Saturation,
H i S) su prikazani na Slici 7.2.3, gde su takode prvo u formi ,,heat mape* prikazani
histogrami uzoraka, zatim gustine izgladene Gausovim jezgrom (sa parametrom

izgladivanja 0,5), 1 na kraju su prikazane projekcije tih histograma na H 1 S ravan
(crvenom i plavom bojom). Boja (Hue) bolje doprinosi razdvajanju nego Saturation.
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Slika 7.2.3: HS histogrami uzorka, izgladene gustine uzorka i projekcije na H i S ravan

Na slici 7.2.4 je 3D dijagramom je ponovo prvo prikazan histogram ¢itave slike,
zatim su prikazani histogrami uzorka useva i pozadine, dijagram oblasti preklapanja ta
dva histograma. U ovom primeru, Stepen preklapanja iznosi 0,06% (samo jedan jedini

piskel) sto je veoma dobro razdvajanje.
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Slika 7.2.4: Prikaz u 3D histograma slike, useva i pozadine i oblasti preklapanja
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7.2.4 Diskriminaciona analiza i zona osetljivosti

Ponovo primenom Kvadratne diskriminacione analize, na osnovu uzoraka useva i
pozadine odredene su kvadratne ravni odlucivanja (Slika 7.2.5). Za ¢ = 0,25 odredene
su ravni odluc¢ivanja 1 zona osetljivosti, sa samo onim pikselima koji im pripadaju, kako
je dato naslici 7.2.6.

HS histogram useva sa kvad.ravnima odluc. HS histogram pozadine sa kvad.ravnima odluc.
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Slika 7.2.5: Ravni odluc¢ivanja dobijene QDA

Histogram zone pozadine

200 250 0 50

Histogram zone osetljivosti
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Slika 7.2.6: Klasifikacija HS vrednosti piksela i zona osetljivosti (es = 0,25)
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Pikseli slike koji upadaju u zonu osetljivosti su prikazani na slici 7.2.7, dok su
ostali na osnovu ravni odluc¢ivanja klasifikovani u odgovarajuce klase.

Zona osetjivosti (es=0.25) Zona osetjivosti (es=0.4)

Slika 7.2.7: Pikseli iz zone osetljivosti za ¢s = 0,25 i &s = 0,40

7.2.5 Klasifikacija podataka iz zone osetljivosti

Tako odredene piksele zone osetljivosti klasifikujemo dodatno, metodom kNN po
sva tri kalana. Na Slici 7.2.8 su pikseli klasifikovani kao usev i kao pozadina, za oba
primera (za es = 0,25 i & = 0,40).

Z0 klasif. kao usev pomocu kNN RGB (es=0.25) Z0 klasif. kao pozadina pomocu kNN RGB (es=0.25)

Z0 klasif. kao usev pomocu kNN RGB (es=0.4) Z0 klasif. kao pozadina pomocu kNN RGB (es=0.4)

Slika 7.2.8: Pikseli iz zone osetljivosti klasifikovani kao usev i kao pozadina
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7.2.6 Merenje ta¢nosti klasifikacije

Zatim je takode slika prvo klasifikovana na osnovu polaznih trening podataka
metodama kNN sa RGB dubinom (sva 3 kanala), KNN sa HS dubinom (sa 2 kanala),
metodom SVM i metodom QDA bez zone osetljivosti. Slika 7.2.9 daje uporedni prikaz
postignutog izdvajanja klase useva a Slika 7.2.10 prikaz izdvajanja klase pozadine po
svim metodama Klasifikacije. I jedan i drugi prikaz su uveli¢ani, kako bi se rezultati
klasifikacija mogla primetiti.

kNN RGB klasifikacija - usev kNN HS klasifikacija - usev

SVM klasifikacija - usev Dvofaz.klas. pomocu ZO - usev

Slika 7.2.9: Uporedni (uveli¢ani) prikaz klasifikacije (useva) pomocu Cetiri razli¢ita
metoda
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Slika 7.2.10: Uporedni (uveli¢ani) prikaz klasifikacije (pozadina) pomoc¢u Eetiri razlicita

metoda

Tabela 7.2.2 prikazuje uporedna vremena potrebna za izvrSenje klasifikacije
ostalim metodama, Tabela 7.2.3, zajedno sa brojem piksela identifikovanim u zoni
osetljivost i njihovim delom klasifikovanim kao usev, uporedna vremena klasifikacije
pomocu QDA i klasifikacije piksela iz zone osetljivosti KNN metodom (u RGB opsegu),
a Tabela 7.2.4 uporedni prikaz Ukupne ta¢nosti (OA) i Kappa statistike u odnosu na
sliku klasifikovanu u celosti sa kNN (RBG) metodom, kao 1 Ukupnu ta¢nost postignutu
u odnosu na zadati trening set podataka (uzorke useva i pozadine).

Tabela 7.2.2: Uporedna vremena klasifikacije referentnim metodama

Metod Klasifikacije Vreme trajanja (minuti:sekunde)
KNN RGB 07:03
kNN HS 04:40
SVM 00:28
QDA (bez zone osetljivosti) 00:01

Tabela 7.2.3: Vreme i broj piksela klasifikacije sa zonom osetljivosti

Parametar Veli¢ina zone Vreme trajanja Pikseli iz ZO
&s osetljivosti (minuti:sekunde) Klasifikovani kao usev
0,25 283.789 (4,76%) 01:40 127.974 (45,09%)
0,35 359.789 (6,04%) 02:18 178.600 (49,64%)
0,40 425.929 (7,15%) 02:55 217.492 (51,06%)
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Tabela 7.2.4: Izmerena ta¢nosti klasifikacije

Primenjeni metod Ukupna ta¢nost Kappa statistika Ukupna ta¢nost
(ref. KNN RGB) (ref. KNN RGB) | (ref. trening uzorak)
KNN RGB 100.00% 100.00% 97.04%
KNN HS 56.28% 14.93% 91.29%
SVM 74.71% 47.57% 81.16%
QDA 54.77% 12.10% 99.34%
Sa Z0 (& =0,25) 56.80% 16.11% 99.46%
Sa Z0 (& =0,35) 57.46% 17.41% 99.52%
Sa Z0 (& = 0,40) 57.97% 18.44% 99.53%

Iako u ovom slu¢aju SVM Kklasifikacija daje vecu tacnost u odnosu na kNN RGB,
kada gledamo postignutu ta¢nost u odnosu na uzorak kojeg mozemo smatrati ,,ground-
truth® podacima, predlozeni metod daje =znacajno bolje rezultate. Takode,
sagledavanjem uporednog prikaza izdvojenih useva i pozadine razli¢itim metodama, i
posmatrajuci izdvojeni usev SVM Kklasifikacijom se ¢ini da je Klasifikacija dobro
izvrSena jer se ne primecuje mnogo pozadine. Medutim kada pogledamo pozadinu
izdvojenu SVM metodom, mozemo primetiti da se uvida veliki broj piksela koji
zapravo predstavljaju usev, $to ukazuje na to da je usev suvise ,,restriktivno® izdvojen.
Prema tome, lako se uo€ava da su rezultati postignuti koriS¢enjem zone osetljivosti
pouzdaniji, §to se i vidi 1 iz tanosti u odnosu na uzorke (trening podatke).
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7.3 Primer 3 — Plantaza manga

7.3.1 Ulazni podaci i predprocesiranje

Slika koriS¢ena za ovaj test je plantaza voca mango (sa lokacije iz Portorika)
(Slika 7.3.1). Sprovedeno je predprocesiranje Gausovim zamucivanjem, pri ¢emu se
pokazalo da veli¢ina jezgra 15 daje dobre rezultate, te je dalje koris¢eno u ovom
primeru. Ovde Zelimo testirati metod u primeru slike vece veli¢ine, kao i u slucaju kada
je ocigledno da se boja useva 1 pozadine ne razlikuj znacajno (Sto je vidljivo sa slike).

Slika 7.3.1: Originalna slika plantaze manga

7.3.2 Trening podaci (uzorci)

Trening podaci — oblasti na slici koje predstavljaju uzorak useva i uzorak
pozadine su dati na Slici 7.3.2. Tabela 7.3.1 prikazuje detalje veli¢ine slike i uzoraka. U
ovom primeru su jasno vidljivi (okom posmatraca-analiti¢ara) objekti koji predstavljaju
pojedinacne biljke.
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Uzorak useva Maska useva

Uzorak pozadine Maska pozadine

-

Slika 7.3.2: Odredeni trening podaci useva (gore) i pozadine (dole), sa odgovaraju¢im
maskama

Tabela 7.3.1:Detalji veli¢ine slike i uzoraka (trening podataka)

Visina slike Sirina slike Ukupno piksela P”fse“ 22 Plkse“ 2
trening-usev | trening-pozadina
3.815 6.823 26.029.745 23.531 (0,09%) | 66.469 (0,26%)

7.3.3 Gustine raspodela i stepen preklapanja

Dobijeni ujednaceni histogrami za dvodimenzionalne podatke (Hue i Saturation,
H i S) su prikazani na Slici 7.3.3, gde su takode prvo u formi ,,heat mape* prikazani
histogrami uzoraka, zatim gustine izgladene Gausovim jezgrom (sa parametrom
izgladivanja 0,5), 1 na kraju su prikazane projekcije tih histograma na H 1 S ravan
(crvenom i plavom bojom). Ovde se jasno vidi iz projekcija histograma na H i S ravan,
da, kako je receno u uvodnom pasusu ovog poglavlja, boja (H) ne doprinosi toliko
razdvajanju koliko to ¢ini Saturation (S).
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Slika 7.3.3: HS histogrami uzorka, izgladene gustine uzorka i projekcije na H i S ravan

Na slici 7.3.4 je 3D dijagramom je ponovo prvo prikazan histogram ¢itave slike,
zatim su prikazani histogrami uzorka useva i pozadine, dijagram oblasti preklapanja ta
dva histograma. U ovom primeru, Stepen preklapanja iznosi 1,01% (1.331 piskel) $to je

veoma dobro razdvajanje.
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Slika 7.3.4: Prikaz u 3D histograma slike, useva i pozadine i oblasti preklapanja

189




7.3.4 Diskriminaciona analiza i zona osetljivosti

Pomoc¢u QDA, na osnovu uzoraka useva i pozadine odredene su kvadratne ravni
odlucivanja (Slika 7.3.5). Za & = 0,25 odredene su ravni odlu¢ivanja i zona osetljivosti,
sa samo onim pikselima koji im pripadaju, kako je dato na slici 7.3.6.

HS histogram pozadine sa kvad.ravnima odluc.

HS histogram useva sa kvad.ravnima odluc.
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Slika 7.3.5: Ravni odlucivanja dobijene QDA
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Slika 7.3.6: Klasifikacija HS vrednosti piksela i zona osetljivosti (g5 = 0,25)
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Pikseli slike koji upadaju u zonu osetljivosti su prikazani na slici 7.3.7, dok su
ostali na osnovu ravni odluc¢ivanja klasifikovani u odgovarajuce klase.

Zona osetjivosti (es=0.25) Zona osetjivosti (es=0.4)

Slika 7.3.7: Pikseli iz zone osetljivosti za s = 0,25 i &s = 0,40

7.3.5 Kilasifikacija podataka iz zone osetljivosti

Tako odredene piksele zone osetljivosti klasifikujemo dodatno, metodom KNN po
sva tri kalana. Na Slici 7.3.8 su pikseli klasifikovani kao usev i kao pozadina, za oba
primera (za es = 0,25 i & = 0,40).

ZO klasif. kao pozadina pomocu KNN RGB (es=0.25)

i -

Z0 klasif. kao usev pomocu kNN RGB (es=0.4) ZO klasif. kao pozadina pomocu kNN RGB (es=0.4)

Slika 7.3.8: Pikseli iz zone osetljivosti klasifikovani kao usev i kao pozadina

191



7.3.6 Merenje tacnosti klasifikacije

Slika je opet prvo klasifikovana na osnovu polaznih trening podataka metodama
kNN sa RGB dubinom (sva 3 kanala), KNN sa HS dubinom (sa 2 kanala), metodom
SVM i metodom QDA bez zone osetljivosti. Slika 7.3.9 daje uporedni prikaz
postignutog izdvajanja klase useva a Slika 7.3.10 prikaz izdvajanja klase pozadine po
svim metodama klasifikacije (izuzev QDA bez zone osetljivosti, zbog sazetosti prikaza,
ali ona je svakako sastavni deo predlozenog metoda sa zonom osetljivosti).

kNN RGB klasifikacija - usev kNN HS klasifikacija - usev

SVM klasifikacija - usev Dvofaz.klas. pomocu ZO - usev

Slika 7.3.9: Uporedni prikaz klasifikacije (useva) pomocu Cetiri razli¢ita metoda
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kNN RGB klasifikacija - pozadina

kNN HS klasifikacija - pozadina

SVM klasifikacija - pozadina

Slika 7.3.10: Uporedni prikaz klasifikacije (pozadina) pomocu Cetiri razli¢ita metoda

Dvofaz.klas. pomocu ZO - pozadina

Tabela 7.3.2 prikazuje uporedna vremena potrebna za izvrSenje klasifikacije
ostalim metodama, Tabela 7.3.3, zajedno sa brojem piksela identifikovanim u zoni
osetljivost i njihovim delom klasifikovanim kao usev, uporedna vremena klasifikacije
pomocu QDA i klasifikacije piksela iz zone osetljivosti KNN metodom (u RGB opsegu),
a Tabela 7.3.4 uporedni prikaz Ukupne ta¢nosti (OA) i Kappa statistike u odnosu na
sliku klasifikovanu u celosti sa kNN (RBG) metodom, kao 1 Ukupnu ta¢nost postignutu
u odnosu na zadati trening set podataka (uzorke useva i pozadine).

Tabela 7.3.2: Uporedna vremena klasifikacije referentnim metodama

Metod Klasifikacije Vreme trajanja (minuti:sekunde)
kNN RGB 44:53
kNN HS 06:24
SVM 04:26
QDA (bez zone osetljivosti) 00:15

Tabela 7.3.3: Vreme i broj piksela klasifikacije sa zonom osetljivosti

Parametar Veli¢ina zone Vreme trajanja Pikseli iz ZO
&s osetljivosti (minuti:sekunde) Klasifikovani kao usev
0,25 545.366 (2,10%) 01:33 208.939 (38.31%)
0,35 907.547 (3.49%) 02:54 353.076 (38.90%)
0,40 1.217.861 (4.68%) 03:16 488.797 (40.14%)
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Tabela 7.3.4: Izmerena ta¢nosti klasifikacije

Primenjeni metod Ukupna ta¢nost Kappa statistika Ukupna ta¢nost
(ref. KNN RGB) (ref. KNN RGB) | (ref. trening uzorak)
KNN RGB 100.00% 100.00% 99.13%
KNN HS 97.46% 94.10% 97.83%
SVM 96.44% 91.81% 97.35%
QDA 97.04% 93.23% 98.17%
Sa Z0 (& =0,25) 97.97% 95.33% 98.40%
Sa Z0 (& =0,35) 98.35% 96.21% 98.45%
Sa Z0 (& = 0,40) 98.54% 96.65% 98.52%

U ovom primeru se iz podataka o tacnosti klasifikacije vidi da predlozena metoda
postize vecu ta¢nost u klasifikaciji od ostalih (kNN za HS, SVM i QDA), dok je
potrebno vreme za njeno izvrSenje krace od ostalih (izuzev QDA bez zone osetljivosti),
a naroCito u odnosu na kNN (RGB) koja je znafajno sporija. Time se moZe izneti
zaklju€ak da predloZzena metoda donosi poboljSanje 1 vecu efikasnost klasifikacije.
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8 ZAKLJUCAK

Razvojem nau¢ne discipline daljinskog uzorkovanja i napretkom hardverskih
platformi, veoma vazan ¢inilac u njihovoj primeni svakako postaje dalji napredak
algoritama za procesiranje i analizu daljinski uzorkovanih podataka, $to je upravo oblast
kojom se bavi ova doktorska disertacija i opisano istrazivanje. Daljinsko uzorkovanje je
nau¢na oblast i tehnika za prikupljanje informacija o objektu (najces¢e Zemljinoj
povrsini) bez dolazenja u kontakt sa njim (dakle na daljinu, npr. iz letelice, satelita, itd.).
Sprovodi se uzorkovanjem (ocitavanjem) putem belezenja reflektovane ili emitovane
energije (elektromagnetnog zracenja) objekta, procesiranjem, analiziranjem i primenom
informacija. Daljinsko uzorkovanje cesto je upareno sa disciplinama obrade slika i
geografskog informacionog sistema (GIS) za Siroku oblast geospatijalne nauke 1
tehnologije. U ovoj doktorskoj disertaciji je akcenat stavljen na oblast primene
daljinskog uzorkovanja koja se naziva precizna poljoprivreda, a s obzirom na sve veéu
rastu¢u popularnost tih platformi, paznju smo usmerili na prikupljanje daljinski
uzorkovanih slika pomocu bespilotnih letelica (odnosno popularnih dronova).

Deo procesa koji se u ovoj doktorskoj disertaciji naroc¢ito opisuje je ekstrakcija
smislenih informacija iz slike putem njene interpretacije 1 analize. Ona ukljucuje
identifikaciju i/ili merenje razlicitih ciljnih objekata na slici kako bi se dobile korisne
informacije o njima. Dakle, automatsko procesiranje i analiza digitalnih slika se
sprovode za automatsku identifikaciju ciljnih objekata i dobijanje informacija, nacelno
bez ili sa veoma malo ru¢nih intervencija analitiCara. Ipak, procesiranje i analiza se u
praksi retko sprovode u potpunosti bez ljudskih intervencija i nadzora, ali se uvek tezi
procesu na §to veCem nivou automatizacije, odnosno sa S§to manjim brojem rucnih
intervencija 1 unosa analitiCara.

Vecina standardnih funkcija obrade i analize slika su kategorizovane u:
predprocesiranje, poboljsanja, transformacije i klasifikacija i analiza. U ovoj doktorskoj
disertaciji smo se posebno bavili klasifikacijom daljinski uzorkovanih podataka —
podataka predstavljenih u vidu slike. Ona se obi¢no izvodi na viSestrukim skupovima
podataka a cilj je dodeljivanje svakog piksela slike odredenoj klasi (npr. voda, vrsta
Sume, kukuruz, pSenica), na osnovu statistickih karakteristika intenziteta 1 obojenosti
piksela (ili ¢ak na osnovu prostorne povezanosti i okruzenja piksela). Predstavljene su
najpopularnije procedure klasifikacije u daljinskom uzorkovanju, koje se obi¢no grupisu
u dve grupe na osnovu kori§¢enih metoda:

e Kiasifikacija bez nadzora ili nenadgledana klasifikacija, gde su detaljnije opisani
k-means klasterovanje i Spektralno klasterovanje;

e Kiasifikacija s nadzorom ili nadgledana klasifikacija, gde su detaljnije opisane
metode koje baziraju na Bajesovoj teoriji odlucivanja (klasifikaciji) i
Diskriminacionoj analizi, poput Secenja gustine, Klasifikacie maksimalnom
izglednos¢u, kao i Klasifikacija podrzavaju¢im vektorima (SVM).
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Spomenut je i niz drugih statistickih metoda koje se koriste kod daljinskog
uzorkovanja, pored tehnika klasifikacije, kao Sto su regresija, kanonocka korelaciona
analiza, Bajesove mreze uslovnih verovatnoca, itd.

Multivarijaciona analiza je prikazana kao skup statistickih metoda koje analiziraju
viSedimenziona merenja skupa objekata koji ispitujemo. Ona omogucuje analizu
slozenih nizova podataka, kada postoji mnogo nezavisnih i zavisnih promenljivih koje
su u korelaciji, kako bi se obezbedile $to sveobuhvatnije statisticke analize. Pored ovog
deskriptivnog zadatka metode multivarijacione analize se Kkoriste u procesu
zakljuCivanja i odlucivanja tako S$to Se ocenjuje, na primer, stepen meduzavisnosti
promenljivih i/ili testira njihova statistiCka znacajnost. U disertaciji posebno su
prikazane sledece tehnike:

e Analiza grupisanja (klaster analiza) kao metoda koja predstavlja
nenadgledanu tehniku klasifikacije. Kod klasifikacije u problemima
daljinskog uzorkovanja klasterovanje se koristi kao tehnika koja pruza
znacajno veci nivo automatizacije procesa ali i postize loSije rezultate.
Zato je ve¢i fokus stavljen na tehnike nadgledane klasifikacije.

e Diskriminaciona analiza je prikazana kao metoda koja se bavi problemom
razdvajanja grupa i alokacijom opservacija u ranije definisane grupe. Ona
ima dva osnovna cilja: Prvi, da utvrdi da li postoji statisticki znacajna
razlika u sredinama dve ili viSe grupa, a zatim da odredi koja od
promenljivih daje najvec¢i doprinos utvrdenoj razlici. Ovaj cilj analize
nazivamo diskriminacija ili razdvajanje medu grupama. Drugi cilj odnosi
se na utvrdivanje postupka za klasifikaciju opservacija na osnovu
vrednosti nekoliko promenljivih u dve ili viSe razdvojenih, unapred
definisanih grupa. Ovaj cilj analize nazivamo Klasifikacija ili alokacija
opservacija.

U osnovi razradenih metoda klasifikacije kojima smo se bavili u ovoj doktorskoj
disertaciji svakako je Bajesova teorija odluc¢ivanja kao fundamentalan statisticki pristup
problemu klasifikacije. Pristup bazira na kvantifikaciji kompromisa izmedu razli¢itih
odluka klasifikacije pomocu verovatnoée i cene (,,troSka) ili napora koji se javljaju
tokom odluc¢ivanja. Ona problem odlucivanja predstavlja u probabilistickom kontekstu.
Iz Bajesove teorije odluCivanja je zatim izvedena Citava oblast statistickog
prepoznavanja obrazaca, koja je prikazana opet u kontekstu klasifikacije podataka kojim
se bavimo.

Kako je receno, problem klasifikacije moze se posmatrati kao problem statisticke
funkcije odluke. Imamo odreden broj hipoteza, a svaka hipoteza je definisana
raspodelom opservacija. Mi moramo da prihvatimo jednu od hipoteza i odbacimo
ostale. Ukoliko su dve populacije poznate mi imamo elementaran problem testiranja
jedne hipoteze specifi¢ne raspodele u odnosu na drugu. U nekim okolnostima kategorije
su definisane unapred u smislu da je verovatnoca raspodele u potpunosti poznata. U
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ostalim slu¢ajevima forma svake raspodele moze biti poznata, ali parametri raspodele su
ocenjeni kao primeri iz te populacije. Drugim ref¢ima u konstrukciji procedure
klasifikacije potrebno je minimizirati verovatno¢u pogresne klasifikacije, ili konkretnije,
pozeljno je minimizirati rezultate losih efekata pogresne klasifikacije.

Kada je izlaz daljinskog uzorkovanja klasifikovana mapa, od sustinskog je
znacaja U ovoj disertaciji bilo proceniti njenu tacnost. Bez obzira na statisticki metod
klasifikacije piksela u ovoj doktorskoj disertaciji naglasena je vaznost da klasifikaciju
treba razmatrati isklju¢ivo uz odredeni nivo ta¢nosti klasifikovanja koji je potrebno
meriti (tacnost klasifikacije). U tom smislu je narocito bilo vazno tokom istrazivanja
posvetiti posebnu paznju tacnosti klasifikovanja, pa otuda je jasno i proisti¢e zasto je
bilo od posebnog znacaja izu¢avanje zone osetljivosti kod klasifikovanja, koja se odnosi
na upravo na onaj opseg vrednosti u kom se objekat ne moze sa zadovoljavaju¢om
sigurno$¢u klasifikovati u jednu od populacija, ili u naSm slucaju piksel klasifikovati u
jednu od spektralnih ili klasa informacija. Prema tome, cilj ovog istrazivanja, u uzem
smislu, je bio razvoj metodologije za definisanje takve zone osetljivosti koja ¢e
pospesiti ukupnu ta¢nost klasifikovanja.

Kao primer naveli smo prvo nacine definisanja minimalnih gubitaka u slucaju
klasifikacije u dve populacije. To npr. moze biti klasifikacija piksela u klasu ,,zemljiste*
i u klasu ,,biljka* (ili ,,usev* i ,.korov* i sl.), odnosno kako je dato u vecem delu ove
disertacije klasifikacija na ,,usev i ,,pozadinu®, tj. ,,ostalo”“. Kada imamo prioritetne
verovatnoce kategorije za dve populacije mozemo oznaciti verovatno¢u opservacije
koja dolazi iz populacije P; sa g1, a verovatnoc¢u opservacije koja dolazi iz populacije P,
sa (2. Verovatno¢a mogucih opcija populacije P; su definisane funkcijama raspodele.
Onda je ocekivanih gubitaka pogresne klasifikacije suma proizvoda uzroka svake
pogresne klasifikacije pomnoZena sa verovatno¢om njihovog pojavljivanja i ona je

C(2[1)*P(2[1, R)*a. + C(1[2)*P(1]2, R)*02

To je prosek gubitaka koji Zelimo da minimiziramo tj. ho¢emo da podelimo nas
prostor na regione R; i R, tako da ocekivani gubitak bude $to je moguce manji.
Procedura koja minimizira taj gubitak za dato q; i g, Se zove Bajesova procedura.
Pokazali smo da ako pretpostavimo da je C(1|2)=C(2|1)=1 tada smo minimizirali
verovatnocu pogresne klasifikacije za regione:

R, 10, p,(X)= q,p,(x)
R, 10, p,(X) < 0, p,(x)

odnosno biramo regione Ry i R, prema

R, :[C21Dq,]p,(x)= [C(L] 2)a, ]p,(x)
R, :[C(2|D)q,]p,(x)<[C (1] 2)q, ]p,(x)
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U opstem slu¢aju od m populacija ukoliko je g; prioritetna verovatnoc¢a dobijanja
opservacija iz populacije P;j sa gustinom pi(x), i=1,...,m, tada u regionima klasifikacije
R1,...,Rm Koji minimiziraju o¢ekivane vrednosti, dodeljujemo X regionu Ry ako

> apCOCKID < ) a1

zaj,k=1,...mij<>k a kada je C(j|i)=1 za svako i i j (i<>])? Tada dobijamo
a;p;(x) <0 P (x)

za j,k=1,....m i j<>k. U ovom slucaju tacka x je u regionu Ry, ukoliko je k indeks za koje
je gipi(x) maksimum i tada je Py najverovatnija populacija.

Zona osetljivosti, koja predstavlja grani¢ne vrednosti regiona je definisana u
slucajevima kada nismo u moguénosti da utvrdimo stanje entiteta. Dakle, osim
odredivanja kategorija pojava, bitno je odrediti i granice tih pojava, tj. odrediti one
oblasti u kojima mozemo sa sigurno$¢u pretpostaviti da entiteti pripadaju definisanoj
kategoriji, i one kada to ne mozemo pretpostaviti sa sigurnos¢u. Problem nastaje kada
su verovatnoce pripadanja entiteta jednoj ili drugoj kategoriji dosta male i ne
zadovoljavaju nivo poverenja koji zelimo da zadrzimo. Pokazali smo da je kada su date
dve populacije koje imaju normalnu raspodelu Ni(,ui,af), (i=1,2) zona osetljivosti

konac¢no odredena sa

K= (cp’l(]__g)o-z +/u2'q)71(1_‘9)01 +/“1)
gde su u; ocekivane vrednosti, o, varijanse populacija, ¢ unapred zadata vrednost

(parametar) i ® funkcija (normalne) raspodele. Definisanjem metodologije odredivanja
zone osetljivosti reSavamo problem na nacin da identifikujemo elemente koji se nalaze u
grani¢noj oblasti, izmedu dve kategorije, a koju nazivamo zona osetljivosti. Kako je deo
metodologije predloZene u ovoj disertaciji klasifikacija podataka pomocu LDA ili QDA,
i kako se podaci o procenjenim (predvidenim) verovatno¢ama dobijeni na taj nacin
mogu predstaviti kumulativnom funkcijom normalne raspodele, predloZzeno metod
odredivanja zone osetljivosti je dat u nesto prilagodenoj formi:

K =(®71(0,5—¢), @71(0,5 + &)

gde je vazno napomenuti da ¢e u opsStem slucaju zona K biti visSedimenzionalna oblast,
npr. 2-dimenzionalna u HS prostoru, 3-dimenzionalna u RGB, itd.

Kod postoje¢ih metoda klasifikacije daljinski uzorkovanih podataka se isti¢u
problemi u vezi sa velikom kolicinom podataka i kompromisom izmedu tacnosti i
brzine (performansi) klasifikacije, koji se ogledaju u €injenici da se i na tako velikom
skupu podataka (entiteta za klasifikaciju) svi podaci tretiraju istim nivoom znacajnosti i
sa istim nivoom detalja (bilo da je nivo detalja suviSe veliki — §to dovodi do previse
racunski zahtevnih operacija ili suviSe mali — Sto dovodi do nedovoljne tacnosti
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klasifikacije). Uzimajuci to u obzir, upravo je i bio cilj ovog istrazivanja nalazenje
pogodne metodologije za odredivanje zone osetljivosti kod daljinskog uzorkovanja, koja
¢e potom na prihvatljiv nac¢in klasifikovati piksele u odgovarajcue klase. Klju¢no je bilo
da predlozenu novu metodu klasifikacije podataka karakterisu:

e manja zahtevnost po pitanju utroSenih resursa za obradu podataka,
naro¢ito vremena, racunarskih resursa, ljudskih resursa i

e veca taCnost klasifikacije u odnosu na metode kojima su performanse
primarni kriterijum.

Shodno tome razvijen je originalni statisticki pristup odredivanju i primeni zone
osetljivosti koji je nazvan: Dvofazna klasifikacija daljinski uzorkovanih podataka
primenom zone osetljivosti. Rezultati doktorske disertacije u vidu navedene predlozene
metode imaju praktiCnu primenu za S$iroki broj slucajeva iz domena klasifikacije
digitalnih fotografija, ne samo u oblasti daljinski uzorkovanih podataka u domenu
precizne poljoprivrede. lako je metodologija prikazana na studijama slucajeva
klasifikacije daljinski uzorkovanih podataka u dve klase (usev i pozadina), ona se lako
moze generalizovati na klasifikaciju u viSe klasa 1 za klasifikaciju bilo kojih fenomena
sadrzanih u podacima.

Dvofazna klasifikacija daljinski uzorkovanih podataka primenom zone osetljivosti
se moze prakticno primeniti i na druge probleme od interesa, koje karakteriSe
viSedimenziona priroda 1 velika koli¢ina podataka (entiteta) koje je potrebno
klasifikovati. Istrazivanje ove doktorske disertacije pokazalo je da predloZzena
metodologija klasifikacije zaista optimizuje proces po oba kriterijuma: i performanse-
brzina obrade i postignuta tacnost, ¢cime unapreduje rasprostranjene metode klasifikacije
koje su u upotrebi. Mogu¢nosti za takvo unapredenje metoda klasifikacije ogledaju se u
tome da se predlozeni statisticki model zasniva na dinamicki odredenom nivou detalja
kojim se tretiraju razli€ite grupe entiteta (piksela u ovom slucaju) za klasifikaciju. Samo
manji deo entiteta za koje postoji znaCajna verovatnoca pogre$ne klasifikacije se,
predlozenim metodom, tretira raCunski zahtevnim operacijama kako bi se obezbedio
kompromis izmedu performansi i ta¢nosti klasifikacije. To upravo predstavlja i jednu od
glavnih prednosti predlozenog metoda.

Time, na kraju, na osnovu istrazivanja i izvr$enih testiranja, mozemo konstatovati
da je sprovedeno istrazivanje opisano u ovoj doktorskoj disertaciji u znacajnoj meri
potvrdilo polazne hipoteze istrazivanja, sa detaljima kako je dato ispod.

Osnovna hipoteza, da je moguée ustanoviti Bajesovu proceduru koja prilikom
klasifikacije podataka daljinskog uzorkovanja minimizira moguénost greske
klasifikacije, kao 1 zonu osetljivosti klasifikacije koja maksimizira broj tac¢nih
klasifikacija: hipoteza je potvrdena kroz definiciju i validaciju metoda Dvofazne
klasifikacije daljinski uzorkovanih podataka primenom zone osetljivosti, koja uspesno
minimizira gubitak usled pogresnih klasifikacija, odnosno pomocu statistickog pristupa
I definisanja zone osetljivosti maksimizira tacnost klasifikacije (uzimajuci troskove
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pogresne klasifikacije konstantim, odnosno identi¢nim za razlicite klase). Potvrda ove
osnovne hipoteze ujedno predstavlja i osnovu nauc¢nog doprinosa ove doktorske
disertacije.

Ostale hipoteze, koje su potvrdene i Cija potvrda predstavlja osnovu stru¢nog
doprinosa ove doktorske disertacije:

e Kiasifikacija na osnovu elemenata datih u osnovnoj hipotezi moze povecati
ta¢nost klasifikacije: hipoteza je potvrdena pomocu izradenog softverskog
reSenja kojim je sproveden veci broj nezavisnih testova (od kojih su tri prikazana
u disertaciji) nad razli¢itim ulaznim podacima, koji su pokazali da predlozena
metoda u opstem slucaju klasifikuje podatke na ve¢em nivou tacnosti od drugih,
Siroko primenjenih metoda;

e Primena takve metode moze povecati nivo automatizacije obrade podataka
(obrada podataka uz manji broj zadatih ulaza od strane analiti¢ara): hipoteza je
potvrdena takode serijom testova sprovedenih u izradenom softverskom resenju,
koji su pokazali da predloZena i implementirana metoda S jedne strane zahteva
manje racunarskih resursa (time i vremena za izrSavanje) a s druge strane
zahteva minimalnu koli¢inu ulaza od strane analitiara, u vidu malog broja brzo
odredenih uzoraka — trening podataka za svaku od klasa, i ne zahteva naknadnu
interakciju od strane analiti¢ara nakon obezbedivanja trening podataka;

e PredloZzeni model se moze primeniti na razli¢ite primene daljinskog
uzorkovanja: hipoteza je potvrdena takode sprovedenim testovima za razlicite
vrste ulaza. Iako su u disertaciji opisani slu¢ajevi primene u svrhu precizne
poljoprivrede, testovi su sprovedeni nad heterogenim oblicima ulaznih podataka
(npr. ratarske kulture u fazi rasta kada su biljke manje ili vise zgusnute, plantaze
kod kojih se biljke ne dodiruju, i sl.). lako nije prikazano u okviru ove
disertacije, opisani metod se lako primenjuje i na ostale primene daljinskog
uzorkovanja, ne samo u poljoprivredi.

Kona¢no, moguénosti za dalji pravac istrazivanja ogledaju se u moguc¢im
unapredenjima i proSirenjima predloZenog metoda na nacin da se razraduje postupak u
smislu broja iterativnih koraka primene metoda u zavisnosti od ulaznih parametara i
podataka (npr. identifikovanje zone osetljivosti unutar zone osetljivosti, na viSem nivou
detalja), kao 1 da se razrade moguc¢nosti kombinovanja razli¢itih metoda klasifikacije
nad razli¢itim skupovima entiteta identifikovanih predlozenim metodom (entieti koji
upadaju i koji su izvan zone osetljivosti).

8.1 Doprinosi doktorske disertacije

Doprinos doktorske disertacije ogleda se u definisanju sistematskog pregleda
proucavane oblasti kao i predloga originalnog modela za klasifikaciju daljinski
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uzorkovanih podataka. Razvijeni model moze da se koristi za klasifikaciju daljinski
uzorkovanih podataka, kao sredstva za identifikaciju i evaluaciju pojava i fenomena koji
se javljaju na zemljinoj povrSini ili generalno na bilo kom objektu proucavanom
daljinskom detekcijom.

Predlozena metodologija, nazvana Dvofazna klasifikacija daljinski uzorkovanih
podataka primenom zone osetljivosti, potvrdena je kroz veéi broj testova (od kojih su u
ovoj doktorskoj disertaciji izloZena tri) izvrSenim nad stvarnim podacima, kojima se
reSavaju realni problemi iz prakse (npr. brojanje biljaka, analiza zdravstvenog stanja
biljaka, identifikacija biljaka zahvacenih nekim oblikom stresa) i uporednom analizom
rezultata koje postizu ostale metode klasifikacije.

Doktorskom disertacijom se predlaze i softversko reSenje za brzo odredivanje
trening seta podataka, raCunanje zone osetljivosti i klasifikaciju podataka tom metodom,
te racunanje tacnosti klasifikacije za evaluaciju postignutih rezultata, kojim se ubrzava
proces istrazivanja i postizanje krajnjih rezultata.

Moze se zakljuciti da su rezultati, proistekli iz istrazivanja u doktorskoj disertaciji,
pruzili nekoliko razli¢itih doprinosa, medu kojima su:

e Celovit prikaz problematike daljinskog uzorkovanja i klasifikacije podataka
(slika) i modela koji se primenjuju.

e Predlog originalnog statistickog modela klasifikacije daljinski uzorkovanih
podataka koji se zasniva na odredivanju zone osetljivosti.

e Unapredenje klasifikacije koje se ogleda u povecanju ta¢nosti i smanjenom broju
resursa.

e Implementacija predlozenog modela u konkretnim problemima daljinskog
uzorkovanja (s fokusom na preciznu poljoprivredu) i verifikacija dobijenih
rezultata kroz prakti¢nu primenu modela.

e Potvrda postavljenih hipoteza i predstavljanje rezultata dobijenih predloZenim
modelom Klasifikacije daljinski uzorkovanih podataka.

e Multidisciplinarnosti teme istrazivanja koja se zasniva na pomenutim
statistiCkim metodama.

e Predlog softverskog resenja za klasifikaciju podataka pomocu opisanog metoda.
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PRILOG A — PRIKAZ RAZVIJENOG SOFTVERSKOG
RESENJA

Tokom izrade ove doktorske disertacije i sprovodenja istrazivanja koje ona
opisuje, razvijeno je softversko reSenje koje implementira sve algoritme i korake u
obradi podataka kako bi se dobili svi potrebni rezultati i medurezultati od znacaja za
istrazivanje. Softver je implementiran pomocu programskog jezika Python (v3.4), a
koriS¢ene su i sledece biblioteke: NumPy (v1.14), OpenCV (v3.4), Matplotlib (v2.2),
Scikit-learn (v0.19), PySide (v1..2) i Qt (v4.8). Softver je nazvan ,,Klasifikator pomoc¢u
zone osetljivosti u daljinskom uzorkovanju“ (eng. Remote Sensing Sensitivity Zone
Clasifier). Glavni prozor softvera (Slika A.1), koji se dobija nakon pokretanja, sastoji se
od 6 segmenata, koji su opisani u nastavku. Izlazi iz softvera su uglavnom graficki
prikazi i ve¢ su prikazani u poglavlju 7, tako da zbog sazetosti slike nece biti ponovo
prikazivane u ovom prilogu, ali ¢e biti ukazano koji rezultati se generiSu u kom
segmentu.

| Load image I Show original image | Show filtered image |
1 Kernel size I Gaussian biur |
Denosing H I Temp. win.size I Search win.size I MNon-Local Means Denoising |
Load FROMNT mask | Create and save FRONT mask |
2 Load BACK mask | Create and save BACK mask |

Show FRONT and BACK training data |

Calculate histograms | Smoothing bandwidth I Calculate smoothed density Show densities and overlap |
3 Run QDA | Sensitivity parameter (Es) I Calculate sensitivity zone |
Show dedsion surfaces and sensitivity zone |
Sensitivity zone NN (k) I Classify sensitivity zone (kNN | Show dassified sensitivity zone |
M (k) I kN classification |
SVM C I SVYM gamma I SYM degree I SWM dassification |
5 Show dassifications |
Calculate and compare accuracy |
Application ready

Slika A.1: Osnovni prozor softverskog resenja



Segment 1 omogucuje ucitavanje slike (Slika A.2) nad kojom sprovodimo analizu,
zatim opciono predprocesiranje slike pomoc¢u Gausovog zamucivanja ili Otklanjanja
Suma pomocu nelokalnih sredina (Slika A.3). Takode omogucuje prikaz originalne i na
taj nacin obradene slike (prikaz slike, poput na Slici 7.1.1).

[N Load image file |

“"_?n <_>v| . = Computer » Windows7_0S (C:) - Disertadja-test M l@ll Search Disertaca-test E‘

Organize *  New folder = ~ i '@'

4. Downloads ;I

& Google Drive
2| Recent Places

4 Libraries
3 Documents
& Music
&=/ Pictures
gﬂ Subversion

E Videos

v)la- Homegroup

1% Computer

£ windows7_05 (c:)

Jd
e .

File narme: Imulti-plot_a(ample j IImages (*.png *.jpg *.tif) j

Open I Cancel |

4

Slika A.2: Ucitavanje slike za klasifikaciju

[N Remote Sensing Sensitivity Zone Classifier d |

| Load image I Show original image | Show filtered image |

Kernel size I 15] Gaussian blur |
Denaosing H I Temp.win.size I Search win.size I MNon-Local Means Denoising |

Slika A.3: Pokretanje Gausovog zamucivanja sa veli¢inom jezgra 15

Segmenet 2 ucitavanje ranije pripremljenih maski za trening podatke dveju klasa
(npr. useva i pozadine) — trening podaci se dobijaju uzimanjem podataka slike za oblasti
koje su oznafene na masci. Ukoliko maske nisu pripremljene ranije, mogu se kreirati i
saCuvati ovde pomocu posebno implementiranog modula za brzo ozna¢avanje i ¢uvanje
delova slike (Slika A.4). Takode, nakon ucitavanja ili kreiranja maski za trening
podatke (oblasti slike), omogucen je njihov prikaz, kao $to je dato na Slici 7.1.2. Slika
A.5 prikazuje stanje korisnickog interfejsa nakon ucitavanja slike, obrade Gausovim
zamucivanjem i nakon ucitavanja/kreiranje maski za trening.



Slika A.4: Obelezavanje dva segmenta kao uzorka useva (ve¢ obelezen, belom bojom, i
jedan ¢ije je obelezavanje u toku — plave i crvena linija). Obelezavanje se vrsi misem.

[N Remote Sensing Sensitivity Zone Classifier 2=l

| Load image I Show original image | Show filtered image |
Kernel size I 15 Gaussian blur |
Denosing H I Temp. win.size I Search win, size I MNon- ocal Means Denoising |

Load FRONT mask | Create and save FRONT mask |

Load BACK mask | Create and save BACK mask |

Show FRONT and BACK training data |

Calculate histograms | Smoothing bandwidth I Calculate smoothed density Show densities and averlap |

Fun QDA | Sensitivity parameter (Es) I Calculate sensitivity zone |

Show dedsion surfaces and sensitivity zone |

Sensitivity zome NN (k) I Classify sensitivity zone (kMR | Show dassified sensitivity zone |

6 | KN classification |

Show dazsifications |

Calculate and compare accuracy:

e e~ e e e AL Sl Sy L=
Done - image loaded ;I
Running Gaussian blur with kernel size 15...

Dane

Loading FRONT mask from multi-plot_example_FROMNT.png ...

Done

Loading FRONT mask from multi-plot_example_BACK.png ...

Done -

Slika A.5: Korisnicki interfejs nakon ucitavanja, predprocesiranja i trening podataka



Segment 3 omogucuje pokretanje implementacije predlozene metodologije. Prvo
se racunaju histogrami, zatim se opciono racuna izgladeni histogram za zadati stepen
izgladivanja (Slika A.6). Nakon toga mogu se dobiti prikazi histograma, zajedno sa
izraCunatim stepenom preklapanja, kao §to je prikazano na Slikama 7.1.3 1 7.1.4. Potom
se pokreée racunanje posteriornih verovatnoca za piksele dveju klasa pomocu QDA i za
zadati parametar & se raCuna zona osetljivosti (Slika A.7). Nakon toga moguce je dobiti
prikaze kako je dato na Slikama 7.1.5, 7.1.6 i 7.1.7. I konac¢no, sada se moze pokrenuti
klasifikacija piksela iz zone osetljivosti pomo¢u kNN metode, za zadati parametar k —
broj suseda koje je potrebno naci (Slika A.8) i nakon toga moze se dobiti prikaz kao na
slici 7.1.8.

Calculate histograms | Smoothing bandwidth ID. 5 Calculate smoothed density Show densities and overlap |
Run QDA | Sensitivity parameter (Es) I Calculate sensitivity zone |
Show decdision surfaces and sensitivity zone |
Sensitivity zone MM (i) I Classify sensitivity zone {JM) | Show dassified sensitivity zone |

Slika A.6: Pokretanje izgladivanja gustine — histograma Gausovim jezgrom sa stepenom

izgladivanja 0,5.
Calculate histograms | Smoothing bandwidth IEI. 5 Caloulate smoothed density Show densities and overlap |
Run QDA | Sensitivity parameter {Es) | 0.25| Calculate sensitivity zone |
Show decision surfaces and sensitivity zone |
Sensitivity zome MM (k) I Classify sensitivity zone (kNN | Show dlassified sensitivity zone |

Slika A.7: Racunanje zone osetljivosti za & = 0,25.

Calculate histograms | Smoothing bandwidth IIZI. 5 Calculate smoothed density | Show densities and overlap |
Run QDA | Sensitivity parameter (Es) IEI. 25 Caloulate sensitivity zone |
Show decision surfaces and sensitivity zone |
Sensitivity zone MM (k) | 199| Classify sensitivity zone (kMN) | Show dassified sensitivity zone |

Slika A.8: Klasifikacija piksela iz zone osetljivosti pomocu kNN metoda za k=199



Segment 4 omogucuje opciono pokretanje klasifikacije drugim metodama, kNN 1
SVM, kako bi se mogli uporediti rezultati klasifikovanja predloZzenom metodom sa
rezultatima ostalih metoda u Sirokoj upotrebi. Pokretanje klasifikacije pomocu ove dve
metode prikazano je na Slici A.9.

NN 9 [ 155 KNN dassification |
SVM C I 1.0 SVM gamma ID. 1 SVM degree ID. 1 SVM dassification |

Slika A.9: Pokretanje KNN i SVM klasifikacije

Segment 5 najzad omogucuje prikaz svih prethodno izvrSenih klasifikacija, ¢ime
se dobija prikaz kao na Slikama 7.1.9 1 7.1.10. I svakako ono §to je medu najvaznijim
elementima, dugme na samom dnu sluzi za pokretanje izra¢una ta¢nosti svih prethodno
izvrSenih klasifikacija, u odnosu na kNN klasifikaciju po 3 kanala (RGB) 1 u odnosu na
snabdeveni uzorak (trening podatke). Time ¢e softver (u delu za tekstualne poruke —
Segment 6) prikazati podatke koji su dati u Tabeli 7.1.4.

Segment 6 sluzi da softver prikazuje poruke korisniku u delu za ispis teksta. Tu ¢e
biti prikazan svaki pocetak obrade, sa detaljima ulaznih parametara, zatim poruke o
greSkama ili neispravnim unosima (npr. da odredeni parametar nije propisno uet) i na
kraju tekstualne rezultate obrade podataka (kao $to je izraCunata tacnost klasifikacije).
Nakon sprovedenih svih koraka korisnicki interfejs ¢e se naci u stanju kako je prikazano
na Slici A.10.

Ono $§to je takode vazno napomenuti je da tokom izvraSavanja softver upisuje
mnogo detaljnije poruke u automatski generisanu log datoteku, ¢iji naziv sadrzi
vremenski potpis kreiranja (godina-mesec-dan ¢asova-minuta-sekundi). 1z tako
generisanog loga se potom mogu ocitati dodatni detalji obrade, odakle su, izmedu
ostalog, preuzeti podaci prikazani u Tabelama 7.1.2 i 7.1.3. Primer jednog segmenta
generisane log datoteke dat je na Slici A.11.

Jo§ jedna vazna karakteristika softverskog reSenja jeste da sve medurezultate, za
¢ije raCunanje je potrebno netrivijalno vreme obrade od strane racunara, zapisuje i cuva
u datotekama, kako se iste obrade, za iste ulazne podatke i iste parametre obrade, ne bi
morale izvrSavati viSe puta, kad ve¢ daju iste rezultate. Svaka takva datoteka u svom
nazivu sadrzi vrednosti parametara, tako da prilikom pokretanja obrade se prvo trazi
datoteka sa takvim nazivom i ukoliko se pronade — uéitavaju se rezultati, ukoliko ne —
izraCunavaju se. Ovo znacajno Stedi vreme za sprovodenje testova, kada se testiranje
vr$i nad istim ulaznim podacima ali razli¢itim parametrima, i sl.



B Remote Sensing Sensitivity Zone Classifier ed |

| Load image I Show original image | Show filtered image |

Kernel size I 15 Gaussian blur |
Denasing H I Temp.win.size I Search win, size I MNon-ocal Means Denaising |

Load FROMT mask | Create and save FRONT mask |
Load BACK mask | Create and save BACK mask |
Show FR.ONT and BACK training data |
Caleulate histograms | Smoothing bandwidth Ir Calculate smoothed density Show densities and ovedapl
Run QDA | Sensitivity parameter (Es) IF Calculate sensitivity zone |
Show dedsion surfaces and sensitivity zone |
Sensitivity zone MM (k) IF Classify sensitivity zone (kNM) | Show dassified sensitivity zone |

T f) I 199 kMM dassification |
SVMC I 1.0 SVM gamma IEI. 1 SVM degree IIZI. 1 SVM dassification |

Show dassifications |

Calculate and compare accuracy |

Done LI
Classifying image using 5¥M (C=1.0, gamma=0. 1, degree=0.1) ...

Done

Calculating accuracy:

kMM BGR. vs, kMM BGR: DA, UA, PA, Kappa = 100.0%: [100,0%, 100.0%] [100.0%:, 100.0%:] 100.0%

kMM BGF. vs, sample; [98.76%:, 94.29%:] 96,53%

kMM HS vs, kMM BGR: OA, UA, PA, Kappa = 96, 18% [97.72%:, 92.02%] [37.06%:, 93.73%:] 90.25%

kMM HS vs, sample: [96.49%, 93.7%] 95.09%

SVM vs, kNN BGR: OA, UA, PA, Kappa = 91.7% [96.95%, 79.78%] [91.58%, 92.03%] 79.7%

SVM vs, sample: [92.77%, 91.06%:] 91.91%

QDA vs, kMM BGR: DA, UA, PA, Kappa = 95.83% [98.17%, 89.81%] [96.11%, 95.05%] 89.49%

QDA vs, sample: [95.33%, 94.92%:] 95.13%

Sens.zone (es=0.25) vs. kNN BGR.: OA, UA, PA, Kappa = 97.4% [958.84%, 93.59%)] [97.6%:, 95.82%] 93.39%
Sens.zone (es=0.25) vs. sample: [96.63%, 94.83%] 95.73% -

Slika A.10: Stanje korisni¢kog interfejsa nakog izvrSenih svih koraka




Start at 2018-May-20 06:48:43
Loading image: Advanta3.png... CK
img dimensions (696, 1053) 734280
blur filter ks= 15

Pre-procesged = PRE GAUSSELUR_K5-15

Load masks for training data (or create and save them if they do not exists):
Loading front mask from: Rdvanca3_FRONT _mask.png... OK

total mask front_ pixels= 468839 6.39%

Loading back mask from: Advanta3 BACK mask.png... OK

total _mask back pixels= 17228 2.35%

Total training sample= 64117 8.73%

Calculate histogram=s and densities:

Cld hist sums (front, back): 46889 17228

Hew hist sums after scaling (fromt, back): 46889 46889
gauss_bw (gauss density kernel bandwidth)= 0.5

Trving to load Rdvanta3 PRE_GAUSSELUR_KS-15_ HSDENS BW-0.5 FRONT.npy from a file...

Launching getDensGaussHS...
getDensGauss completed in 0:00:16.518370
Done

Trying to load Advanta3_PRE_GAUSSELUR_KS5-15 HSDENS _BW-0.5 BACK.npy from a file...

Launching getDensGaussHS...

getDensGauss completed in 0:00:06.560478

Done

01d dens sums (front, back): 46889 17228

Wew dens sums after scaling (fromt, back): 46889 46889

DA classification and sensitivity zone:
Total sample overlapped pixels= 3875
Total sample overlap rating = 4.43%

Not found,

Not found,

A.11: Primer dela zapisa u log datoteci

calculating and saving it now

calculating and saving it now



PRILOG B - UPOREDNI PRIKAZ REZULTATA STUDIJA

SLUCAJA

Tabela B.1 prikazuje uporedni prikaz veli¢ina slika, veli¢ina uzoraka (useva i
pozadine) i izraCunatog stepena preklapanja uzoraka. Tabela B.2 daje uporedni prikaz
vremena izvrSavanja klasifikacije referentnim metodama a Tabela B.3 vremena
izvrSavanja klasifikacije metodom sa zonom osetljivosti, prema testiranim parametrima

g 1 zajedno sa dodatnim podacima o veliini zone osetljivosti i Klasifikovanim

pikselima iz zone osetljivosti. Tabela B.4 daje uporedni prikaz izmerene tacnosti,
odnosno ukupnu tacnost i Kappa statistiku u odnosu na referentne podatke iz
klasifikacije KNN RGB metodom i podatke uzoraka.

Tabela B.1: Detalji veli¢ine slike i uzoraka (trening podataka)

. Visina Sirina Ukupno Pikseli za Pikseli za Stepen
Primer . . . . . . .
slike slike piksela trening-usev | trening-pozadina preklapanja
Ogledna polja 46.889 0 4,43% (3.975
uljane repice 696 1.055 734.280 (6.39%) 17,228 (2,35%) piksela)
Kukurz u fazi 0,06% (1
0 0
V5 2.149 2.772 5.957.028 | 414 (0,01%) 839 (0,01%) piksel)
Plantaza 23.531 1,01% (1.331
0,
manga 3.815 6.823 | 26.029.745 (0,09%) 66.469 (0,26%) piskel)

Tabela B.2: Uporedna vremena klasifikacije referentnim metodama (minuti:sekunde)

Primer Vreme za kNN | Vreme za kNN | Vreme za SVM | Vreme za QDA
RGB metod HS metod metod metod (bez z.0.)
Ogledna polja uljane repice 04:34 00:42 00:08 00:00
Kukurz u fazi V5 07:03 04:40 00:28 00:01
PlantaZa manga 44:53 06:24 04:26 00:15
Tabela B.3: Vreme i broj piksela klasifikacije sa zonom osetljivosti
. Veli¢ina zone Vreme trajanja Pikseli iz ZO
Primer Parametar & .. . L e .
osetljivosti (minuti:sekunde) klasifikovani kao usev
Ogledna 0,25 27.799 (3,79%) 00:15 18.419 (66,26%)
polja uljane 0,35 44.751 (6,09%) 00:15 29.411 (65,72%)
repice 0,40 57.242 (7,80%) 00:16 36.989 (64,62%)
Kukurz U 0,25 283.789 (4,76%) 01:40 127.974 (45,09%)
fazi /5 0,35 359.789 (6,04%) 02:18 178.600 (49,64%)
0,40 425.929 (7,15%) 02:55 217.492 (51,06%)
Plantasa 0,25 545.366 (2,10%) 01:33 208.939 (38.31%)
manga 0,35 907.547 (3.49%) 02:54 353.076 (38.90%)
0,40 1.217.861 (4.68%) 03:16 488.797 (40.14%)




Tabela B.4: Izmerena tac¢nosti klasifikacije

Ukupna ta¢nost

Kappa statistika

Ukupna ta¢nost

Primer Primenjeni metod (ref. KNN RGB) (ref. KNN RGB) (ref. trening uzorak)
kNN RGB 100,00% 100,00% 96,53%
kNN HS 96,18% 90,25% 95,09%
Ogledna SVM 91,70% 79,70% 91,91%
poljauljane | QDA bez ZO 95,83% 89,49% 95,13%
repice Sa Z0 (&, =0,25) 97,40% 93,39% 95,73%
Sa ZO (g,=0,35) 98,03% 94,98% 96,06%
Sa ZO (g, = 0,40) 98,45% 96,04% 96,20%
kNN RGB 100.00% 100.00% 97.04%
kNN HS 56.28% 14.93% 91.29%
Kukurz u SVM 74.71% 47.57% 81.16%
fazi V5 QDA bez ZO 54.77% 12.10% 99.34%
Sa ZO (g, = 0,25) 56.80% 16.11% 99.46%
Sa ZO (g, =0,35) 57.46% 17.41% 99.52%
Sa ZO (g = 0,40) 57.97% 18.44% 99.53%
kNN RGB 100.00% 100.00% 99.13%
kNN HS 97.46% 94.10% 97.83%
Plantaza SVM 96.44% 91.81% 97.35%
manga QDA bez ZO 97.04% 93.23% 98.17%
Sa ZO (g, = 0,25) 97.97% 95.33% 98.40%
Sa ZO (g, =0,35) 98.35% 96.21% 98.45%
Sa ZO (g = 0,40) 98.54% 96.65% 98.52%
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