c wey, ISSN: 2564-6761
&‘f : !}\\{ Geomatik Dergisi
ﬁ‘ﬁ\"ﬁfg Journal of Geomatics
®.° Aragtirma Makelesi

DOI: 10.29128/geomatik.479189

D@l GiSi 2019;41(2);82-91

Adaptif Komsuluk Secimi ve Agirhk Atama Yontemleri ile
Hiperspektral Goriintiilerin Simiflandirilmasi

Tugcan DUNDAR?Y, Taner INCE?

Gaziantep Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii, Gaziantep
(dundar@gantep.edu.tr) ORCID ID 0000 — 0003 — 1374 — 8651
2 Gaziantep Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii, Gaziantep
(tanerince@gantep.edu.tr) ORCID ID 0000 — 0003 — 1757 — 5209

Oz

Seyrek gosterim tabanli teknikler sagladiklar1 performans nedeniyle sinyal ve goriintii isleme, bilgisayarli
gérme ve Oriintli tanima gibi alanlarda arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Son zamanlarda
hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi ile ilgili 6nerilen metotlarda da seyrek gosterim teknikleri
kullanilmis ve olumlu sonuglar elde edilmistir. Bu makalede, adaptif komsuluk secimi ile agirlik atama
yontemlerini birlikte kullanan bir ortak seyrek gosterim tabanli smiflandirict énerilmektedir. ilk olarak, test
pikseli etrafinda olusturulan sabit boyutlu pencere igerisindeki piksellerin tiimiiniin siniflandirma islemine
dahil edilmesi yerine test pikseline yakin mesafedeki ve benzer spektral karakteristige sahip pikseller segilerek
smiflandirmaya dahil edilmistir. Bu sayede test pikseline uzak mesafedeki ve spektral olarak benzemeyen
komsu pikseller ayrilmigtir. Daha sonra test pikselinin sinif etiketini belirlerken hesaplanmasi gereken artik
degerde seyrek katsayr matrisi her bir simf igin belirlenen agirliklarla ¢arpilmistir. Agirliklar belirlenirken
secilen pikseller ile her bir sinifa ait egitim sozliigii arasindaki benzerlik dikkate alinmistir. Bu sayede test
pikselinin dogru sinifa atanma olasilig1 arttirilmisgtir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral, siniflandirma, seyrek gosterim, adaptif komsuluk secimi, agwrlik atama

Classification of Hyperspectral Images with Adaptive
Neighborhood Selection and Weighting Methods

Abstract

Sparse representation based techniques are frequently used in the areas such as signal and image processing,
computer vision and pattern recognition due to their performance. In recent years, sparse representation
techniques have been used in the proposed methods related to classification of hyperspectral images and
favorable results have been obtained. In this article, a joint sparse representation based classifier method that
uses adaptive neighborhood selection and weighting processes together is proposed. First, instead of including
all of the pixels in the fixed size window created around the test pixel in the classification process, pixels that
are close and have similar spectral characteristics to the test pixel are included in the classification. In this way,
neighboring pixels which are distant and unlike spectrally to the test pixels are discarded. Then, when
determining the class label of the test pixel, the sparse coefficient matrix in the residual value to be calculated
is multiplied by the weights determined for each class. Similarity between selected pixels and training
dictionary of each class has been considered when the weights are determined. In this way, the probability of
assigning the test pixel to the proper class has been increased.
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1. GIRIS

Uzaktan algilama c¢aligmalarinda kullanilan
hiperspektral goriintiiler birbirlerine yakin
olarak konumlandirilmis ¢ok sayida dalga
boyuna sahip sensorler aracilig ile elde edilir.
Yeryiiziinde bulunan nesnelerin
elektromanyetik  dalgalart  sogurma  ve
yansitma karakteristikleri farkli olmaktadir.
Hiperspektral goriintiiler de fazla sayida dalga
boyuna sahip olduklar1 icin nesnelerin
siniflandirilmasi ile ilgili caligmalarda siklikla
kullanilmaktadir.

Smiflandirma  ile  ilgili  yapilan  ilk
caligmalarda yalnizca gorintii icerisindeki
spektral bilgi kullanilmigtir. (Melgani ve
Bruzzone, 2004)’deki ¢alismada destek vektor
makinalar1 (Support Vector Machines, SVM)
yardimi ile smiflar arasinda hiperdiizlemler
olusturularak test orneklerinin
siniflandirilmasi saglanmigtir. (Chen,
Nasrabadi ve Tran, 2011) tarafindan yapilan
caligmada seyrek gosterim smiflandirici
(Sparse  Representation Classifier, SRC)
modeli Onerilmistir. Buna gore bir test 6rnegi
tim siniflara ait egitim 6rneklerinden olusan
bir egitim sozliigii icerisinden yalnizca birkag
egitim oOrnegi ile temsil edilebilir. (Ma,
Crawford ve Tian, 2010) tarafindan 6nerilen k
en yakin komsuluk (K Nearest Neighbor,
KNN) metodunda ise test Ornegine komsu
olan en yakin k adet egitim Ornegi secilip
bunlarin ait oldugu sinif test drneginin sinifi
olarak atanmustir.

Spektral bilgi yardim ile yapilan ¢alismalar
sayesinde smiflandirma sonuglarinda iyl
sonuclar elde edilmistir fakat yiiksek dogruluk
degerlerine ulasilamamistir. Bu  sebeple
literatiirde spektral bilgiye ek olarak uzamsal
bilginin de simiflandirma islemine dahil
edilmesi ile yiliksek dogruluk degerlerine
ulasan bircok ¢alisma mevcuttur. Ornegin
(Chen ve digerleri, 2011) her bir test drnegi
etrafinda olusturulan sabit boyutlu pencereler
yardimi ile piksellerin komsuluk bilgisini yani
uzamsal bilgiyi siniflandirma islemine dahil
eden ortak seyrek gosterim smiflandirict
(Joint Sparse Representation Classifier, JSRC)
modelini gelistirmiglerdir. Bu model teorik
olarak SRC modeline benzese de uzamsal
bilgi sayesinde sonucglarda ciddi bir artis
goriilmiistiir. (Camps-Valls, Gomez-Chova,
Munoz-Mari,  Vila-Frances ve  Calpe-
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Maravilla, 2006) onerdikleri yontemde hem
spektral hem de uzamsal bilgiyi kullanan
cekirdek fonksiyonlart SVM  yoOntemine
ekleyerek SVM ile elde edilen sonuglarin
iyilestirilmesini saglamiglardir. (Guo, Cao,
Han, Sun ve Bai, 2018) ise sabit boyutlu bir
pencere igerisindeki pikselleri KNN metodu
ile ortak bir sekilde siniflandirdiktan sonra
sonuglara rehberli filtre (He, Sun ve Tang,
2013) ekleyerek uzamsal bilgiyi eklemis ve
sonuclarin iyilestirilmesini saglamiglardir.

Hiperspektral goriintiilerin - simiflandirilmasi
icin bircok model Onerilmis olsa da seyrek
gosterim tabanli yaklasimlar sagladiklart
performanstan dolay1 arastirmacilarin
dikkatini daha ¢ok ¢ekmistir. Ornegin, (Tu ve
digerleri, 2018) ¢aligmalarinda JSRC
yonteminde artik deger hesaplanirken test
ornekleri ile egitim Ornekleri arasindaki
benzerligi korelasyon katsayisi yardimi ile
isleme dahil ederek siniflandirma sonuglarinin
dogrulugunda artis saglamustir. (L. Gan, J.
Xia, P. Du ve Z. Xu, 2017) yaptiklari
calismada her bir test Ornegi ile egitim
sozligiindeki atomlar arasindaki farklilik
bilgisini bir agirhk atama yontemi ile
atomlara uygulamistir. Bu sayede yerel
oOzellikleri egitim sozliigiine eklemis ve
normal SRC yo6ntemine gore sonuglarin
dogrulugunda artis saglamislardir. (Fang, Li,
Kang ve Benediktsson, 2014) ise sabit boyutlu
tek bir pencere kullanmak yerine test 6rnegi
etrafinda  farkli  boyutlarda  pencereler
olusturarak uzamsal bilginin daha da verimli
kullanilmasin1  saglamiglardir. (Zhang, Li,
Huang ve Zhang, 2014) tarafindan pencere
icerisindeki  komsu  piksellerin  agirlik
oranlarinin ayni olmadigi diisiincesiyle test
ornegi etrafindaki her bir komsu piksele yerel
olmayan agirlik atamasinin yapildigi bir
yontem Onerilmistir. (Fang, Li, Kang ve
Benediktsson, 2015) tarafindan sabit boyutlu
pencere kullanmak yerine goriintii icerisindeki
uzamsal bilgiye gore adaptif olarak sekil ve
boyut degistiren siiperpiksel  boliitleme
yontemi kullanilmustir. Daha sonra
olusturulan siiperpikseller JSRC yontemine
benzer bi¢imde simiflandiriimistir. (Dundar ve
Ince, 2018) tarafindan yapilan ¢aligmada test
pikseli etrafinda farkli boyutlarda
stiperpikseller olusturularak ortak seyrek bir
bicimde siniflandirilnmig ve olusan
smiflandirma  haritalarina  rehberli  filtre
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uygulanarak varolan sonuglarin daha da
iyilestirilmesi saglanmigtir.

Bu makalede Onerilen yontem iki temel
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada test
pikseli etrafinda olusturulan sabit boyutlu bir
pencere icerisindeki komsu pikseller her bir
test pikseli i¢in adaptif bir bi¢imde segilmistir.
Daha sonra olusturulan piksel gruplart igin
seyrek katsayr matrisi ¢oziilmiistiir. Onceden
olusturulan piksel gruplarinin ortalama degeri
hesaplanarak matris vektdr haline getirilir.
Ayrica egitim sozIigii icerisinden ayni sinifa
ait olan egitim Orneklerinin de ortalamasi
almarak bir vektor haline doniistiiriiliir. Piksel
gruplarindan elde edilen vektor ile egitim
orneklerinden elde edilen vektorler arasinda
bir agirlik hesaplamasi yapilir. Tkinci asamada
ise test Orneginin smif etiketini belirlerken
hesaplanan arttk degerde seyrek katsay1
matrisinin  ilgili satirlar1  bu agirliklarla
carpilmistir.

2. YONTEM

Bu bolimde SRC ve JSRC yontemlerinin
teorik altyapisi anlatilmistir. Bunlara ek
olarak JSRC metoduna komsuluk se¢imi ve
agirllk  atama  yontemleri  ayri  ayri
uygulanmigtir.  Son olarak ise Onerilen
yonteme ait teorik ¢aligmalar olusturulmustur.

Egitim sozIlugi matrisi
D=[D, D,---D.]1elJ®" veriden rastgele
secilerek olusturulmustur. Simiflara ait her bir
alt egitim sozlugi ise
D;=[D, D, --D;, 1e0*™ (i=12,--,C)

matrisi  ile  gosterilmistir. B goriinti
icerisindeki toplam bant sayisini, N toplam

egitim 6rnegi sayisim1 ve C ise veri setindeki
toplam sinif sayisini belirtmektedir.

2.1. Seyrek Gosterim Siniflandiricisi

Bu yontemde bir test pikselinin egitim
sozlligi igerisinden yalnizca birkag adet 6rnek
ile seyrek bir sekilde temsil edilebilecegi
Onerilmistir. Bu esitlik
y =Da (1)

seklinde gosterilebilir. Bu denklemde a
seyrek katsay1 vektoriinli temsil etmektedir.
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Eger bu denkleme hata payr veya goriintii
igerisinde olabilecek giiriiltiller eklenecek
olursa

y=Da+g (2)

(2)’deki gibi denklem elde edilir. Hata payini
minimize etmek i¢in ve ayni zamanda da
seyreklik kosulunu saglamak i¢in

a=argmin|y—Da, oyleki [af, <S (3)
(3)’teki optimizasyon problemi seyrek katsayi
vektorii  i¢in  ¢oziilmelidir. Burada S

vektoriin seyreklik seviyesidir ve ||||0 ise Lo

normu ifade eder ve vektor igerisinde sifir
olmayan elemanlart sayar. Bu problemin
¢Oziimii ic¢in literatiirdeki Dik Eslestirme
Arayis (DEA) (Tropp ve Gilbert, 2007)
optimizasyon  algoritmasi  kullanilabilir.
Seyrek katsayr vektorii @ bulunduktan sonra
artik deger r

r.=|y-D, oyleki i=12--C  (4)

her bir smf icin denklem (4)’teki gibi
hesaplanir. Test pikseli Yy ’nin sinift ise en

disik artik degere
belirlenir.

Sinif (y) =argmin(r;)

sahip smif olarak

(®)

2.2. Ortak Seyrek Gosterim Siniflandiricis

Bu yontemde ise tek bir test pikseli yerine
merkezde test pikseli olmak kosuluyla sabit
boyutlu bir kare pencere olusturulur. Bu
sayede gorintii igerisindeki uzamsal bilgi de
siniflandirmaya dahil edilmis olur. Test drnegi
ve etrafindaki komsu pikselleri iceren P

matrisi
Pz[plpz”'po] (6)

Burada p, merkezdeki test
pikselini ve Q ise pencere igerisindeki toplam

olusturulur.

piksel sayisini ifade eder. SRC yoOnteminde
oldugu gibi amag¢ seyrek katsayr matrisini
bulmak oldugu igin (3)’teki problem

A=argmin||P—DA|_ dyleki [A,<S (7)

JSRC yontemi igin denklem (7)’deki gibi
yazilabilir. Burada |{. ise Frobenius normu
temsil etmektedir. Bu problemin ¢6ziimii igin



Diindar ve Ince
Adaptif Komsuluk Secimi ve Agirlik Atama Yontemleri ile
Hiperspektral Gortintiilerin Simiflandirilmast

Geomatik Dergisi

Journal of Geomatics
2019;4(2); 82-91

literatiirdeki Eszamanli Dik Eslestirme Arayis
(EDEA) (Tropp, Gilbert ve Strauss, 2006)
optimizasyon  algoritmast  kullanilabilir.
Seyrek katsayr matrisi A bulunduktan sonra
artik deger R her bir siif i¢in hesaplanir.

R, =arg minHP—DiAi (8)

=

p,test pikselinin simfi ise minimum artik
degere sahip sinif olarak belirlenir.

Simif (p,) =argmin(R,) (9)

2.3. Adaptif Komsuluk Secim Yontemi

JSRC metodunda sabit boyutlu pencere
icerisindeki merkezde bulunan test pikseli ve
etrafindaki piksellerin spektral
karakteristiklerinin ayni oldugu varsayilarak
siniflandirma islemi yapilir. Bu yaklasim
kiiciik boyutlu pencereler i¢in kismen dogru
olsa da ozellikle biiyiikk boyutlu pencerelerde
yanlig siiflandirmalara sebep olabilmektedir.
Ciinkii bu durumda farkli siniflara ait pikseller
de smiflandirma islemine dahil edilmektedir.
Komsuluk se¢im yontemi sayesinde pencere
icerisindeki benzer spektral karakteristige
sahip pikseller gruplandirilarak siiflandirma
basar1 oranlari arttirilabilir. Bu dogrultuda (L.
Pan, H. Li ve X. Chen, 2016; Q. Wang, X. He
ve X. Li, 2018) calismalarinda uygulanan
benzerlik yontemi JSRC metoduna da

uygulanmistir.  {lk  olarak P matrisi
icerisindeki p, test ornegi ile diger pikseller
arasindaki mesafe bahsi gecen benzerlik
yontemi ile hesaplanarak M  vektorii
olusturulur.
2 2
My; = \/||p1 _pj||2 [k, - ki||2 (10)
oyleki j=2,3,---,Q

Denklem (10)’da Kk, test Orneginin goriinti
ierisindeki koordinatlarmi vek;ise sirastyla

diger piksellerin koordinatlarini belirtmektedir
ve bu degerler [0 1] arasinda normalize
edilmelidir. Yani bu denklem sayesinde hem
test ornegi ile herhangi bir piksel arasindaki
uzaklik bulunur hem de koordinat bilgileri
kullanilmis olur. M vektorii olusturulduktan
sonra standart sapmasi (11) numarali denklem
yardimu ile agagidaki gibi hesaplanir.
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1= (11)

Burada g, degeri M vektoriiniin ortalama

degerini gdstermektedir. Standart sapma
degeri hesaplandiktan sonra esik degeri E

E=/fx0o, (12)

belirlenir.  Denklem (12)’de S degeri  bir

parametredir ve standart sapma degerine gore
esik degerini belirler. E degeri belirlendikten
sonra M vektoriinde bu degerden kiigiik veya
esit olan degerler ve bunlarin indeks degerleri
belirlenir.

[Deger Indeks]« M, <E

Y

(13)

Secilen indeksler sayesinde de P matrisi
icerisinden 1ilgili indeksler secilerek p, test
Ornegini ve benzer spektral karakteristige
sahip pikselleri iceren P matrisi olusturulur.

P=[p,-p,] (14)
Bu asamadan sonra ise P matrisi i¢in sirasiyla
(7), (8) ve (9) numarali denklemler ¢oziiliir ve

p, test 6rneginin sinifi bulunur.

Bu yontemin makale igerisindeki kisaltmasi
OSGS-AK olarak kullanilacaktir.

2.4. Agirhk Atama Yontemi

JSRC metodunda seyrek katsayr matrisi
belirlendikten sonra artik deger hesaplanarak
pikselin smnifi belirlenmektedir. Eger bu
asamada pencere icerisindeki pikseller ile
egitim pikselleri arasindaki benzerlikler artik
deger hesaplamasina dahil edilebilirse
siniflandirma sonuglarinda artis
gozlemlenebilir. Bunun icin ilk olarak P
matrisinin ortalamasi (15) numarali denklem
yardimi ile bulunur.

p-ly
“Q&P

Daha sonra her bir alt egitim sozliigiiniin ayni
sekilde ortalamast (16) numarali denklem
yardimi ile hesaplanir.

(15)
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_ 1
D,=— ) D, 16
=20, (16)

i n=1
Pile D, arasindaki benzerlik ise asagidaki
denklem yardimi ile hesaplanmustir.

W, =kor (P, B,) xel k) (17)

Denklem (17)’de kor korelasyon katsayisini
temsil etmektedir. Bu deger birbirine
benzeyen iki vektor igin 1’e yakin olurken,
birbiri ile benzemeyen iki vektdr i¢in 0’a
yakin olmaktadir. Her bir sinif i¢in W, degeri

bulunduktan sonra artik deger hesabina

asagidaki gibi eklenmelidir.

R, :HP—Di (W xA,) (18)
F

Denklem (18)’de farkli siniflara ait agirlik

oranlar1  arasindaki  farki  biraz  daha
arttirabilmek icin W, degerinin karesi
almmustir.

Bu yontemin makale icerisindeki kisaltmasi
OSGS-AA olarak kullanilacaktir.

2.5. Onerilen Yontem

Bu makalede Onerilen yontem hem adaptif
komsuluk se¢im yoOntemini hem de agirlik
atama yontemini ayn1 anda kullanan OSGS-
AKAA metodudur.

Ik olarak OSGS-AK ydnteminde kullanilan
(10), (1), (12) ve (13) numarali denklemler

vasitasit ile test Orneginin komgsuluklar
belirlenerek  (14)’deki gibi P matrisi
olusturulur. Daha sonra OSGS-AA

yontemindeki (15), (16) ve (17) numarali
denklemler yardimi ile agirliklar belirlenir.
Artik deger ise

R, =Hﬁ>—Di (W2 xA) (19)

F

denklem (19) yardim ile belirlenir ve daha
sonra minimum artik degere sahip sinifa gore
test Orneginin sinifi belirlenir.

Onerilen  OSGS-AKAA  yontemine  ait
algoritma Ornegi yan siitunda bulunmaktadir.

86

Algoritma: OSGS-AKAA

Girig: Egitim sozligi D, Hiperspektral veri seti H,
Seyreklik seviyesi S, Beta ¢arpani 8, Pencere boyutu Q

Her bir test pikseli igin tekrarla
1: p1 test pikseli olmak kosuluyla piksel matrisini H
igerisinden secerek olustur

P =[p1pz ... po] € RE<Q

2: p1 test pikseli ile diger pikseller arasindaki uzaklig
(10) numarali denklem ile hesaplayarak M vektoriinii
olugtur
3: M vektoriiniin standart sapmasi om degerini (11)
numarali denklem ile hesapla ve f degeri ile ¢arparak
(12)’deki esik degerini belirle
4: M igerisinde esik degerinden kiigiik veya esit
degerleri ve bunlarin indekslerini bularak yeni piksel
matrisini olustur

P =1[p1..px] € RE
5: Seyrek katsay1 matrisi A ’y1 bul
A =argmin|P - DAHF dyleki |A[,<S

6: P matrisinin ortalamasini alarak ve D matrisinde her
bir sinif i¢in ortalama alarak vektor haline getir

P = ortalama(P)

D, = ortalama(D,)
7: Her smif i¢in agirhiklari (17) ile hesaplayarak W
vektoriini olustur
8: Artik degeri her bir sinif i¢in (19) ile hesapla
9: Minimum arttk degere sahip smifi test pikselinin
sinifi olarak belirle

Cikas: Test piksellerin sinif etiketi

3. BULGULAR

3.1. Veri Seti

Bu calismada hiperspektral smiflandirma
alaninda siklikla iizerinde ¢aligilan ve AVIRIS
sensorii tarafindan elde edilen Indian Pines
veri seti kullanmilmistir (“AVIRIS NW
Indiana’s Indian Pines Data Set”, 1992).
Sensoriin spektral araligi 0.4 — 2.4 pum ve
piksel basina mekansal ¢oziniirliigii ise 20
metredir. Veri seti 145x145 boyutunda olup
220 adet spektral banttan olugmaktadir ve
¢evrimici olarak temin edilebilmektedir. Fakat
su emilimi ve atmosferik kosullardan kaynakl
olumsuz etkenler sebebiyle bazi bantlar [104-
108, 150-163, 220] veri setinden ¢ikartilmigtir
(J. Anthony Gualtieri ve Robert F. Cromp,
1999). Dolayisiyla veri seti son olarak
145x145%x200 boyutlu bir hale getirilmistir.
Cogunlukla tarimsal iiriinlerden olusan 16
farkli sinifa sahiptir. Smiflara ait bilgiler ve
smiflarda bulunan 6rnek sayilar1 Tablo 1°de
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sunulmustur. Ayrica veri setine ait yer
gercekligi  haritas1i  da  Sekil  1’de
bulunmaktadir.

Tablo 1. Indian Pines Veri Setine Ait Sinif
Bilgileri ve Ornek Sayilar

Sinif  Sinif adi (Chen ve digerleri, Ornek
2011) sayis1
1 Alfalfa 54
2 Corn-notill 1434
3 Corn-min 834
4 Corn 234
5 Grass/Pasture 497
6 Grass/Trees 747
7 Grass/Pasture-mowed 26
8 Hay-windrowed 489
9 Oats 20
10 Soybean-naotill 968
11 Soybean-min 2468
12 Soybean-clean 614
13 Wheats 212
14 Woods 1294
15 Building-Grass-Tree-Drives 380
16 Stone-steel Towers 95
Toplam 10366

Sekil 1. Indian Pines Goriintiistine Ait Yer
Gergekligi Haritasi ve Simif Etiketleri

3.2. Hesaplama Metrikleri

Hiperspektral goriintiilerin - simiflandirilmasi
ile ilgili yapilan c¢alismalarin  sonug
karsilagtirmasi  kisminda bazi  metrikler
bulunmaktadir. Bunlar swrasiyla  genel
dogruluk (GD), smif dogruluklart (SD),
ortalama dogruluk (OD) ve kappa (K)
degeridir. Bu metriklere ait formiiller sirasiyla
asagida bulunmaktadir.

Dogru siniflandirilan test 6rnegi sayisi
Toplamtest 6rnegisayisi

GD=

Sp = Tgili sinifa dogru atanan test drnegisayisi

Tgili simifa ait toplam test Srnegisayist
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_ Sinif dogruluk degerlerinin toplam1
Toplamsinif sayist

oD

_ (Gozlemlenen deger- Beklenen deger)
(1- Beklenendeger)

K

3.3. Parametre Ayarlamasi

Onerilen OSGS-AKAA metodu literatiirdeki
SVM (Melgani ve Bruzzone, 2004), SVM-CK
(Camps-Valls ve digerleri, 2006), SRC (Chen
ve digerleri, 2011), WSRC (Lu, Min, Gui,
Zhu ve Lei, 2013) ve JSRC (Chen ve
digerleri, 2011) metotlari ile
karsilastirilmistir.  Ayrica JSRC metoduna
yalnizca adaptif komsuluk se¢im yonteminin
eklendigi OSGS-AK metodu ve yine JSRC
metoduna yalmizca agirlik atama yonteminin

eklendigi OSGS-AA metotlar1 ile de
karsilastirilmigtir.

SVM metodunda gauss radyal temel
fonksiyonu kullanilmis olup en uygun

parametrelerin secilmesi icin 5-kat capraz
dogrulama yapilmistir. SVM-CK metodunda
9x9 pencere boyutu kullanilmistir ve diger
parametreler makaleden alinmistir. SRC
yonteminde onerildigi gibi seyreklik seviyesi
5 olarak segilmigtir. JSRC yonteminde
onerilen 9x9 pencere boyutu ve seyreklik
seviyesi olarak da 30 degeri kullanilmustir.
WSRC yonteminde agirlikli Ly minimizasyon
yliz tanima sistemi i¢in Onerilmistir. Bu
caligmada ise parametreler tekrar ayarlanarak
Indian Pines hiperspektral veri seti igin
uygulanmustir.

Onerilen OSGS-AKAA yodntemi igin 9x9
pencere boyutu segilerek yontem bunun
iizerinde uygulanmugtir. Farkli  seyreklik
seviyeleri ve beta degerleri kullanilarak GD
ve OD degerleri sirasiyla Sekil 2’de
gosterilmistir. Sekillerden de goriilecegi lizere
seyreklik seviyesi S=5 ve f=2 degerleri
icin hem GD degeri hem de OD degeri
maksimum seviyededir. OSGS-AK yo6ntemi
icin de seyreklik seviyesi olarak S =5, beta
degeri icinf =2 ve 9x9 pencere boyutu
kullanilmigtir. OSGS-AA  yonteminde ise
seyreklik seviyesi olarak S =30 degeri ve
9x9 pencere boyutu kullanilmigtir.
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3.4. Deneysel Analiz

Smiflara ait egitim ve test drnegi sayilar ile
siniflandirma  sonuglara iligskin  bilgiler
Tablo 2’de sunulmustur. Goriilecegi iizere
goriintiideki uzamsal bilgileri kullanmayan
SVM, SRC ve WSRC yontemleri yerel
bilgilerin kullanildigr diger metotlara gore
daha diisiik performans sergilemislerdir.
WSRC yonteminde SRC yontemine ek olarak
agirliklar da eklendigi i¢in hem genel hem
ortalama hem de kappa degeri bakimindan
daha iyi sonuglar elde edilmistir. SVM-CK
yontemi goriintiideki uzamsal bilgiyi de
kullandig1 i¢in SVM yontemine gore ¢ok daha
iyi sonuclar saglamistir. JSRC yOntemine
adaptif komsuluk se¢imi eklenmesiyle elde
edilen OSGS-AK metodunun daha {istiin
geldigi  goriilmektedir.  Ciinkii  pencere
icerisindeki farkli spektral karakteristige sahip
pikseller secim yontemi sayesinde
siniflandirma iglemine dahil edilmemistir.
Ayrica JSRC yontemine agirlilk atama
eklenmesiyle OSGS-AA metodu da sonuglari
az da olsa arttirmustir fakat bu artis OSGS-AK
metodundaki kadar olmamaktadir. Cilinkii
OSGS-AA yonteminde herhangi bir komsuluk
secimi uygulanmamustir. Dolayisiyla farkh
spektral ~ yapiya  sahip  pikseller de
siniflandirma  islemine dahil edilmistir.
Onerilen OSGS-AKAA metodunda yani hem
komsuluk se¢iminin hem de agirlik atamanin
oldugu durumda GD, OD ve K degerleri diger
tiim metotlara kiyasla daha {istlin gelmektedir.
Eger  sonuglar  dikkatli  bir  sekilde
gozlemlenecek olursa OSGS-AKAA ile
OSGS-AK  arasinda ciddi  bir fark
bulunmamaktadir. Fakat yine de agirhik
oranlarinin da eklenmesiyle sonuglar OSGS-
AK metoduna gore biraz daha iyilestirilmistir.

Metotlara ait siniflandirma haritalar1 sirasiyla
Sekil 3’de sunulmustur. Goriilecegi lizere
goriintli  igerisindeki  uzamsal  bilginin
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kullanilmadigt  SVM, SRC ve WSRC
yontemlerinde sonuglar oldukca giiriiltiiliidiir.
Uzamsal bilgini kullamildigi SVM-CK, JSRC,
OSGS-AK, OSGS-AA ve O0OSGS-AKAA
yontemlerinde ise giiriiltii gok fazla degildir.
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(b)
Sekil 2. Onerilen OSGS-AKAA Metodunda
Seyreklik Seviyesi S ve £ Parametrelerinin;

(a) Genel Dogruluk, (b) Ortalama Dogruluk
Sonuglarina Etkisi
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Tablo 2. Indian Pines Veri Setinde SVM, SVM-CK, SRC, WSRC, JSRC, OSGS-AK, OSGS-AA ve

OSGS-AKAA Metotlari ile Elde Edilen Smiflandirma Dogruluk Degerleri

Smif Egitim Test SVM SVM-CK SRC WSRC JSRC OSGS-AK OSGS-AA OSGS-AKAA
1 6 48 75,00 88,13 64,38 66,25 88,13 94,58 87,08 94,58
2 144 1290 81,36 92,29 65,24 68,28 93,47 93,22 93,89 93,29
3 84 750 75,75 94,80 61,27 6535 93,43 94,40 93,73 94,61
4 24 210 72,76 88,10 46,05 50,95 9243 89,52 93,33 89,57
5 50 447 93,00 94,00 89,44 90,27 93,47 93,06 92,62 93,00
6 75 672 96,00 98,39 94,72 9522 99,18 98,15 99,18 98,15
7 3 23 7261 80,00 79,13 77,83 54,35 81,74 60,00 81,74
8 49 440 98,23 97,98 97,61 98,11 99,86 99,64 99,89 99,64
9 2 18 78,33 86,11 51,67 62,78 7,78 64,44 7,78 64,44
10 97 871 72,38 88,69 7181 7521 87,80 91,93 87,90 91,95
11 247 2221 84,32 93,53 76,09 7893 97,43 96,21 97,71 96,27
12 62 552 86,27 93,77 56,20 61,30 87,70 91,27 88,84 91,34
13 22 190 99,42 99,47 97,89 98,11 99,16 98,16 99,37 98,16
14 130 1164 96,19 96,16 94,03 9517 9941 99,73 99,15 99,73
15 38 342 59,50 84,24 41,84 4798 97,02 93,22 97,34 93,74
16 10 85 92,24 97,18 92,71 92,00 94,24 95,76 92,71 95,76

GD - - 84,74 93,55 75,62 7827 94,93 95,22 95,12 95,28

oD - - 83,33 92,05 73,75 76,48 86,55 92,19 86,91 92,25
K - - 82,59 92,65 72,17 7520 94,22 94,55 94,43 94,62

(a)

GD =

(€)

% 94.71

(b)

(f)
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GD =% 75.96

(©)

(9)

GD = % 78.98

(d)

GD = % 96.02

(h)
Sekil 3. Indian Pines Goriintiisiine Ait Siniflandirma Haritalari; (a) SVM, (b) SVM-CK, (c) SRC, (d)
WSRC, (e) JSRC, (f) OSGS-AK, (g) OSGS-AA, (h) OSGS-AKAA
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4. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu makalede hiperspektral  goriintiilerin
siiflandirilmasi i¢in adaptif komsuluk segimi
ve agirhk atama yontemlerini ortaklasa
kullanan OSGS-AKAA metodu Onerilmistir.
Adaptif komsuluk se¢imi ile pencere icerisinde
yalnizca test Ornegine benzeyen pikseller
secilmistir. Agirlik atama yontemi ile de artik
deger hesabinda seyrek katsayr matrisine
secilen pikseller ile smiflara ait egitim
ornekleri arasindaki benzerlik oranlar1 bir
agirhk olarak atanmistir.  Analizler bir
hiperspektral veri seti lizerinde yapilmistir ve
Onerilen metodun literatiirde bulunan bazi
yontemlere gore daha iyi sonuclar verdigi
gozlemlenmistir.

Farkli bir yontemle komsuluklarin adaptif
olarak sec¢ilmesi veya farkli bir agirlik atama
yonteminin uygulanmasi halinde sonuglar daha
da iyilestirilebilir. Ek olarak egitim s6zligiinii
veri seti igerisinden rastgele se¢cmek yerine
etkili bir egitme algoritmasinin kullanilmasi ile
olusturulabilecek egitim sozligii ile daha iyi
sonuglar saglayabilir.
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