Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:1 (202‘2’r 399-407
2 P 4

Muihendislik Mimarlik

Fakltesi Dergisi

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Elektronik/ Online ISSN
Basili / Printed ISSN :

A modified SLIC-based superpixel segmentation for hyperspectral images

Ibrahim Onur Sigirci

, Gokhan Bilgin*

Department of Computer Engineering, Faculty of Electrical and Electronics Engineering, Yildiz Technical University, 34220, Istanbul, Tiirkiye

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

® Modified SLIC
algorithm for
hyperspectral images

e Merge superpixels using
DBSCAN

o Introduced the spectral
similarity index for
spectral distance

Keywords:

e Superpixel segmentation
e Hyperspectral
classification
Hyper-SLIC
Spectral-spatial

Spectral similarity index

Article Info:

Research Article
Received: 04.12.2020
Accepted: 11.02.2022

DOI:

10.17341/gazimmfd.835846

Correspondence:

Author: Gokhan Bilgin
e-mail:
gbilgin@yildiz.edu.tr
phone: +90 212 383 5731

In this study, the SLIC superpixel algorithm is modified for hyperspectral images. The segmentation maps
obtained with the SLIC algorithms are combined with the classification map via majority voting. The
performance of the obtained classification map is evaluated. The flowchart of the proposed system is shown in

Figure A.
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Figure A. Flowchart of the proposed method

Purpose: The purpose of this study is to investigate how the modified SLIC superpixel algorithm according to
the hyperspectral image format, superpixels merged with DBSCAN and the spectral similarity index impact
classification accuracy.

Theory and Methods: Formulations in the SLIC superpixel algorithm are updated according to the
hyperspectral image format. The method is called Hyper-SLIC. Image quality index is used for distance
calculations. The superpixels obtained are merged according to their similarities with the DBSCAN algorithm.
These approaches are called SLIC-DBSCAN and Hyper-SLIC-DBSCAN. The classification map obtained
using the SVM algorithm and the segmentation map obtained with the proposed method are combined via
majority voting method.

Results: The performance of the proposed method is compared with the traditional SLIC algorithm. Pavia
University and Indian Pines datasets were used in the experiments. The spatial resolutions of the datasets are
different. Hyper-SLIC-DBSCAN algorithm gave the most successful results in both data sets.

Conclusion: Modified-SLIC methods give better performance than traditional SLIC methods. The information
loss caused by the steps in traditional SLIC methods using hyperspectal images is eliminated.
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SLIC (basit dogrusal iteratif kiimeleme) siiperpiksel algoritmasi, boliitleme igin verimli ve hizli bir
algoritmadir. Bu algoritma dogas1 geregi ii¢ bantl renkli goriintiiler i¢in tasarlanmistir. Uzaktan algilamada
yeni bir teknoloji olan hiperspektral gériintiileme, zengin spektral ve uzamsal bilgi tasiyan yiizlerce bant
icermektedir. Bu ¢alismada, SLIC algoritmasi hiperspektral goriintiilerin yapisina gore modifiye edilmistir.
Buna ek olarak, benzer siiperpikseller DBSCAN (giiriiltiili uygulamalarin yogunluk tabanli uzamsal
kiimelenmesi) algoritmas: ile birlestirilmistir. Esinlenen yeni bir yaklagimla siiperpikseller arasindaki
spektral benzerlik indeksi, evrensel goriintii kalitesi indeksine gore hesaplanmigtir. Elde edilen boliitleme
haritalarinin siiflandirma performansina katkist karsilastirilmali olarak sunulmustur. Caligmada sunulan
yaklasimlarla, Pavia Universitesi veri kiimesinin dogrulugu boyut indirgeme yapilarak kullamilan SLIC
algoritmas: ile %86,85’ten %96,66’ya yiikseltilmistir. Indian Pines veri kiimesinde, geleneksel SLIC
yaklasimi siniflandirmaya %89,06 katki saglarken, dnerilen yaklasim %97,26 katk: saglamustir.
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The SLIC (simple linear iterative clustering) superpixel algorithm is an efficient and fast algorithm for
segmentation. The algorithm is inherently designed on three band color images. Hyperspectral imaging,
which is a relatively new remote sensing technology, contains hundreds of bands which carry rich spectral
and spatial information. In this study, the SLIC algorithm is modified according to the structure of
hyperspectral images. In addition to that, the similar superpixels are merged with the DBSCAN (density-
based spatial clustering of applications with noise) algorithm. As a novel inspired approach, the spectral
similarity index between the superpixels are computed based on the universal image quality index. The
contribution of the obtained segmentation maps to the classification performance is presented comparatively.
With the approaches presented in the study, the accuracy of the Pavia University dataset was increased from
86.85% to 96.66% using the SLIC algorithm by performing dimension reduction. In the Indian Pines dataset,
the traditional SLIC approach contributed 89.06% to the classification, while the proposed approach
contributed 97.26%.
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1. Giris (Introduction)

Hiperspektral uzaktan algilayicilar, elektromanyetik spektrum
iizerinde optik alan olarak adlandirilan bdlimdeki goriiniir ve yakin
kizilotesi dalgaboylar1 iizerinde ¢alismaktadirlar. Hiperspektral
sensorler araciligiyla, hiperspektral goriintiilerin  katmanlarini
olusturan ylizlerce spektral bant elde edilmektedir. Farkli maddeler,
hiperspektral sensorler araciligiyla gonderilen 1sinlart madde
yapilarina gore yansitmaktadirlar. Yiizlerce banttan olusan
hiperspektral goriintiiler iizerinde; her bir bantta bir piksele karsilik
gelen degerler bir araya geldiklerinde spektral imza olarak
isimlendirilen sinyali olustururlar. Bu sinyal iizerindeki degerler;
maddelerin 1gmlar1 yansitma miktarlarina gore olustugundan, spektral
imzalar simiflandirmada ayirt edici 6zellik olarak kullanilmaktadir.
Hiperspektral goriintiilerin bu anlamdaki gii¢lii yanindan &tiirii yer
bilimleri, sehir planlama, biyomedikal goriintiileme, tarim, gida,
savunma ve giivenlik gibi birgok alanda kullanilmaktadir.

Hiperspektral goriintii siniflandirmanin ilk yillarinda sadece spektral
imza kullanilmugtir. Piksel-bazli siniflandirma olarak adlandirilan bu
yaklasimda siiflandirict olarak rasgele ormanlar [1], yapay sinir
aglar1 [2], adaboost [3], destek vektor makineleri [4] ve aktif 6grenme
[5] yontemleri kullanilmigtir. Kullanilan geleneksel siniflandiricilar
icerisinde Gaussian radyal tabanli g¢ekirdek (RBF) kullanilarak
uygulanan destek vektor makinelerinin en basarili sonucu verdigi
gosterilmistir [6]. Bu yiizden; az sayida egitim verisi lizerinde yiiksek
performans gosteren RBF tabanli destek vektér makineleri,
hiperspektral goriintii siniflandirmada siklikla kullanilmaktadir.
Hiperspektral goriintiilerinde etiketleme onemli sorunlardan birini
olusturmaktadir. Bir pikselin temsil ettigi alanin genisligi, bu alandaki
madde ¢esitliligi etiketlemeyi zorlastirmasinin yaninda; atmosferik
etkiler, golge gibi durumlarla birlikte spektral imzanin ayirt ediciligi
bozulmaktadir. Bu sebepler; etiketli verilerin az olmasina dolayisiyla
siniflandirma basariminin diigmesine yol agmaktadir.

Hiperspektral — gortintii  siniflandirmanin  ilerleyen  yillarinda,
siniflandirma bagarimini arttirmak i¢in spektral imzalarinda yaninda
komsuluk bilgilerinin temsil edecek uzamsal bilgi de yapilan
caligmalarda kullanilmigtir. Bu kapsamda yapilan ¢alismalarda,
uzamsal bilginin nasil elde edilecegi ve tasarlanan sistemin hangi
asamasinda dahil edilecegi izerine sorular sorulmustur. Uzamsal bilgi
kullanirminda Hanbay [7], iki boyutlu karmagik Gabor doniigiimii
kullanmiglardir. Bir bagka ¢alismada Hong vd. [8], graf tabanl
evrisimsel ag kullanarak uzamsal bilgiyi simiflandirma sistemlerine
dahil etmiglerdir. Bu alanda ¢aligmalariyla bilinen Yuliya vd. uzamsal
bilgi i¢in boliitleme haritalarii kullanmiglardir [9]. Boliitleme
haritastyla elde ettikleri uzamsal bilgileri, egiticili 6grenme
yaklagimlariyla elde ettikleri smmif bilgileri ile c¢ogulcu oylama
yontemiyle birlestirmislerdir.

Stiperpiksel yaklasimlari; goriintii igleme ve bilgisayarli goriiniin
boliitleme [10], nesne tespiti [11], nesne takibi [12] gibi alanlarinda
kullanilan giincel yaklagimlardandir. Siiperpikseller, temsil ettikleri
kiiglik bolgelere sekil ve boyut anlaminda sagladiklart uyum
neticesinde yiiksek miktarda uzamsal bilgi igermektedir. Bu
ozelliklerinden otiirii  gesitli ¢aligmalarda bdliitleme amaciyla
kullanilmigtir. Karaca vd. [13], yaptiklar1 ¢alismada orman
yanginlarindan sonra hasar tespiti, arazi tespiti ve planlamanin
yapilabilmesi i¢in kullandiklar1 multispektral goriintiiler iizerinde
siiperpiksel yaklagimlari  kullanarak bdliitleme  yapmuslardir.
Literatiirde siiperpiksel yaklasimlart igeren bazi yontemler
Onerilmistir: Felzenszwalb’in ¢izge tabanli bdliitleme algoritmasi
[14], hizli kaydirma boliitleme algoritmasi [15] ve basit dogrusal
iteratif kiimeleme (simple linear iteratice clustering, SLIC) [16]
algoritmasi. Siiperpiksel yaklasimlari; sundugu faydalar sebebiyle

hiperspektral goériintii simflandirma c¢alismalarinda kullanilmistir ve
yiksek performans alindigi gézlemlenmistir. Huang vd. [17]
yaptiklari ¢aligmada, siiperpiksel boliitlemeden elde ettikleri sonuglari
yerel ikili oriintiiler ile ¢oklu-gekirdek yontemi ile kullanmuglardir.
Zhang vd. [18], arazi goriintiilerinin siniflandirilmasinda siiperpiksel
yaklagimlar1 kullanarak asiri 6grenme makineleri ile siniflandirma
yapmuglardir. SLIC algoritmasinin kullanimi digerlerine gére daha
kolaydir ve algoritma hizli ¢aligmaktadir [19]. Bu amagla Zhang vd.
[20] yaptiklar1 diger ¢alismada SLIC algoritmasi sonucunda elde
edilen boliitleme haritasin1 yarn egiticili yaklasimlarla kullanarak
siniflandirmasini yapmiglardir. Zhang vd. [21] yaktiklar1 ¢alisma ile
hiperspektral goriintiilerin boyut indirgemesinde SLIC algoritmasini
kullanmiglardir. Boliitleme sonucunda ¢ikan benzerlik bilgisi ¢esitli
yontemlere entegre edilerek hizli ve giirbiiz sonuglar almiglardir. Zhao
vd. [22] yaptiklar1 ¢alisma ile SLIC ve aktif 6grenmeye dayal1 yeni
bir smiflandirma yontemi Onermislerdir. SLIC algoritmasina girdi
olarak hiperspektral goriintii boyut indirgemesi yapilarak ii¢ bant
olacak sekilde verilmistir.

Bu makalenin odak noktalarindan birisi, uzamsal bilgi igin
kullanilacak ~ boliitleme  haritasinin = elde  edilmesinde  SLIC
yaklagimmm kullanilmasidir. Buradaki tercih  sebebi; SLIC
algoritmasinin kullanimin digerlerine gore daha kolay olmasi ve hizli
caligmasidir [16]. Literatiirde kullanilan SLIC algoritmasi ti¢-bantlt
renkli goriintiiler lizerine kurgulanmistir. Dolayisiyla hiperspektral
goriintii siniflandirmada goriintiiler yiizlerce banda sahip iken fi¢
banda indirgenerek kullanilmaktadir [16]. Ug bant gerekliligi boyut
indirgeme maliyetini ve bilgi kayiplarini beraberinde getirmektedir.

Bu c¢alismada yiizlerce bant igeren hiperspektral goriintiiler
kullanilmaktadir. SLIC algoritmasi ise dogast geregi lic banli RGB
goriintiileri girdi olarak kabul etmekte ve CIELAB uzaymna
cevirmektedir. Hiperspektral gorlintiilerin SLIC algoritmasinda
kullanilmas: i¢in boyut indirgeme yontemleri yardimiyla yiizlerce
banttan ii¢ banda indirmesi yapilmaktadir. Elde edilen ii¢ bant RGB
olarak kabul edilip SLIC algoritmasi tarafindan CIELAB uzayina
¢evrilmektedir. Bu durum zaman maliyeti getirmesinin yaninda bilgi
kayiplarina  yol actigindan simiflandirma  basarimlart  diisiik
olmaktadir. Bu caligmadaki ana motivasyon, SLIC algoritmasinin
yiizlerce bant igeren hiperspektral goriintiilerin yapisina uygun olarak
degistirilip uzamsal bilgi olarak kullanilarak simiflandirmaya
katkisinin incelenmesi {izerinedir. Bununla birlikte benzer siiperpiksel
bolgelerin bir araya gelerek olusturduklar boliitlerin anlamli katkist
incelenmektedir.

Calismanin takip eden kisimlar1 su sekilde organize edilmistir. Ikinci
boliimde; SLIC algoritmasinin yapisi anlatilarak hiperspektral
goriintiiler i¢in yeniden kurgulanmasi anlatilmistir. Ayrica benzer
siiperpikselleri bir araya getirecek SLIC-DBSCAN yonteminden
bahsedilmistir. Bunlarla birlikte kurulan siniflandirma akisi icerisinde
spektral bilgiden elde edilen siniflandirma haritasi ile uzamsal
bilgiden elde edilen boliitleme haritasinin ¢ogulcu oylama yontemiyle
birlestirilmesi anlatilmistir. Ugiincii boliimde, kullanilan veri setleri
ve smiflandirma akisi anlatilarak sonuglar tablo ve sekiller yardimiyla
sunulmustur. Dordiincii boliimde, ¢alismada kullanilan simgeler
listelenmistir.  Son boliimde ise c¢alismanin  nihai  ¢iktilan
degerlendirilmis ve gelecek caligmalardan bahsedilmistir.

2. Teorik Metot (Theoretical Method)
2.1. SLIC Algoritmasi (SLIC Algorithm)
SLIC siiperpiksel algoritmast; (x,y) konumunda bulunan bir pikselin

CIELab uzayindaki degeri ile konum bilgisinin kullanildigr k-
ortalamalar temelli bir algoritmadir [16]. Algoritma, basit temeller
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iizerine kurgulanmasina ragmen goriintii boliitlemede ¢ok verimlidir.
K-ortalamalar tabanli bu yaklagimin, k-ortalamalar algoritmasindan
ilk farki; piksellerin tiim merkezlere uzakliklari degil belirli bir
alandaki merkezlere olan uzakliklarinin hesaplanmasidir. ikinci farki
ise, renk Ozellikleriyle siiperpikselin uyumlulugu artirtlirken
piksellerin konum 6zelliklerinin uzaklik hesaplamada kullanilmasiyla
bolgeye adaptasyon artirilmaktadir [16].

SLIC tabanli siiperpiksel algoritmasinin kaba kodu Algoritma 1’de
sunulmugtur. C; kiime merkezleri siiperpiksel merkezlerini temsil
etmektedir.

Algoritma 1. SLIC siiperpiksel boliitleme

/* 11k Atamalar */

1.S«</N/k

2.S adimhk gridlerden olugsan her bir piksel grubu, degeri ve
pozisyonu ile birlikte C, « [xy, Vi, Lk, @k, by ] kiime merkezi olacak
sekilde atanir.

3. Her bir piksel ¢ i¢in bulundugu kiimeyi gésteren L(#) = -1 olarak
atanir.

4. Her bir piksel ¢ i¢in bulundugu siiperpiksele olan uzakli1 gdsteren
D(t) = oo olarak atanir.

repeat
/* Atamalar */
for Her bir C;, do
for C;,’nin merkezde oldugu 2S5 x 2S5’lik bolge igerisindeki piksel
ticin do
C, ve t arasindaki uzaklik d olarak hesaplanir.

if d < D(i) then
D@G)=d
L) =k
end if
end for
end for

/* Giincellemeler */

Yeni kiime merkezleri hesaplanir.

Hata E olacak sekilde hesaplanr.
until £ < esik degeri

Kaba kodu verilen SLIC algoritmasinda onemli noktalardan biri
piksel ile kiime merkezi arasindaki uzaklik hesaplamasinin yapilig
seklidir; ¢linkii kullanilan veri hem pikselin CIELab uzayindaki
degerlerini hem de resim {izerindeki konumunu igermektedir.
Sayilarin  birbirlerine olan baskisin1 dengelemek igin uzaklik
hesaplamasinin dogru yapilmas: gerekmektedir. Bu hesaplama i¢in
konumlar ve piksel degerlerinin kendi iglerinde uzakliklar hesaplanir.
i ve j birer pikseli temsil etmek {izere Es. 1 bu piksellerinin konumlari
arasindaki uzaklifi, Es. 2 ise bu piksellerin CIELab uzayindaki
degerleri arasindaki uzakligin nasil hesaplandigini gostermektedir.

i, oo+ Oy 0

dist, < J(li—lj)z+(ai—aj)2+(bi—bj)2 )

distg ve dist. degerlerinin birbirlerine olumsuz etkilerini kirmak i¢in
her ikisinin de normalize edilmesi gerekmektedir. S degeri distg
degerini normalize etmek i¢in kullanilmaktadir; ¢iinkii 28 x 25°lik
bolge igerisindeki bir pikselin merkeze olan uzakligi en fazla Sv2
biiyiikliigiinde olacaktir. Hesaplamalar1 kolaylastirmak adina S degeri
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kullanilmaktadir. m degeri ise dist, degerini normalize etmek i¢in
kullanilmaktadir. Bu deger ise deneysel olarak [1, 10] araliginda
secilmektedir. Bu durumda iki pikselin arasindaki uzaklik gerekli
normalizasyon islemleri ile birlikte Es. 3’te gosterildigi gibi
hesaplanacaktir.

disty « (42) 4 (8 = Jaisez + (B m) )

2.2. Degistirilmis SLIC Algoritmast (Modified SLIC Algorithm)

Hiperspektral goriintiilerde CIELab uzayinda oldugu gibi ii¢ bant
yerine yiizlerce bant bulunmaktadir. Dolayisiyla uzaklik
hesaplamasinin ve m degerinin yeniden belirlenmesi gerekmektedir.
d adet bant igeren bir pikselin spektral imzasi p; = [p;1, Piz) > Dial
seklinde ifade edildigi diigiiniildigiinde; iki spektral imza arasindaki
uzaklik hesaplamasinda konum uzakliklari i¢in Es. 1 gecerli olurken
degersel uzaklikta Es. 2 yerine artik Es. 4 kullanilir:

dist, < J(Pu - pj1)2 +(pj2 — sz)z + -+ (pia — pjd)z 4

Es. 1 tekrar kullanildig1 igin S degeri distg uzakligini normalize etmek
icin kullanilmaktadir. Burada m degerinin yeniden belirlenmesi
gerekmektedir. 1 < k < d olmak lizere 0 < p;;, < 255 degerlerini
almaktadir. Buradan iki deger arasindaki fark 0 < (pik - pjk)z <
2552 olmaktadir. Normalizasyon igin kullamilacak m degerini
belirleyen ve dist.’nin alabilecegi en bilyiik deger formiil Es. 5 ile
gosterilmigtir.

0 < dist, <255Vd =m (3)

Tiim bu degerler 15181nda Es. 3 hiperspektral goriintiiler i¢in yeniden
yazildiginda Es. 6’daki esitlik elde edilmektedir.

dist « J(B2) + (S25) = Jaisez + aisez - (222) (o

Elde edilen esitlikler kullanilarak hiperspektral goriintiiler tizerinde
SLIC algoritmast ¢aligtirilabilmektedir. Caligmanin ilerleyen
kisimlarinda bu yaklasim Hyper-SLIC olarak adlandirilacaktir.

2.3. SLIC-DBSCAN Algoritmast (SLIC-DBSCAN Algorithm)

Siiperpikseller, anlamli kii¢iik bolgelerden olugmaktadirlar. Birbirine
benzer bolgelerin birlestirilmesi hiyerarsik kiimeleme yaklagimlarini
andirmaktadir. Bu kapsamda SLIC algoritmast ile elde edilen
siiperpiksel ~ bolgeleri DBSCAN  [23]  algoritmasi ile
birlestirilmektedir. Boylelikle daha biiyiik boliitler elde edilmektedir.
Sekil 1a hiperspektral bir goriintii iizerinde siiperpiksel boliitlerini
gosterirken, Sekil 1b bu bolitlerin  DBSCAN  yaklagimiyla
birlestirildigi durumdaki yeni boliitleri gostermektedir.

DBSCAN algoritmasi yardimiyla siiperpikseller belirli uzakliktaki
komsu siiperpikseller ile birlestirilmektedir. Burada uzaklik
hesaplamasi yapilirken sadece deger bilgisi kullanilmigtir, konum
bilgisi kullanilmamugtir. Elde edilen yeni boliitleme haritast SLIC-
DBSCAN olarak adlandirilmistir.

Literatiirde SLIC-DBSCAN olarak adlandirdigimiz yontem ti¢ bantlt
goriintiiler iceren baski endiistrisi [24], histopatolojik goriintii
boliitleme [25], SAR goriintileri [26] gibi farkli alanlarda
kullanilmustir.
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Sekil 1. Siiperpiksel boliitleme sonuglari (a) SLIC siiperpiksel
boliitleme sonucu (b) SLIC-DBSCAN siiperpiksel boliitleme sonucu
(Superpixel segmentation results (a) SLIC superpixel segmentation result (b)
SLIC-DBSCAN superpixel segmentation result)

2.4. Hyper-SLIC-DBSCAN Algoritmast (Hyper-SLIC-DBSCAN
Algorithm)

Hyper-SLIC algoritmasi ile elde edilen boliitleme haritast DBSCAN
algoritmasi ile yenilendiginde ismi Hyper-SLIC-DBSCAN olarak
isimlendirilmistir. Burada uzaklik hesaplamasi yapilirken iki spektral
imza arasindaki benzerlik igin spektral benzerlik indeksi olarak
isimlendirilen yaklagim kullanilmigtir. Bu yaklasim iki resim
arasindaki benzerligi 6l¢meyi hedefleyen evrensel goriintii kalite
indeksinin [27] hiperspektral goriintillere uyarlanmasiyla elde
edilmistir. x ve y siiperpikselleri i¢in spekral benzerlik hesaplamasi
Es. 7 ile gosterilmistir:

40,y Xy Oxy 2Xy 20,0y

a2 o2l @)

(6§+6§,)[?+F] = 010, x2+y? o%+o3

Simgg; =

Es. 7 ile gosterilen esitlikte X ve y piksellerin spektral imzalarinin
ortalamasin1 gosterirken o2 ve crj varyanslar gostermektedir. gy, ise
piksellerin kovaryanslarini temsil etmektedir. Hesaplamanin kendi
icinde benzer li¢ kesir ile ifade edilebilmesi i¢in o, ve gy, standart
sapmalar1 ile genisletilmesi yapilmistir. Goriintii benzerliginde ilk
kesir x ve y arasindaki korelasyonu temsil etmektedir. Ikinci kesir, x
ve y arasindaki ortalama 1s1ma (yansima, liiminans) benzerligini ifade
etmektedir. Son kesirde ise x ve y arasindaki zithk (kontrast)
benzerligi dikkate alinmustir.

2.5. Cogulcu Oylama (Majority Voting)

Cogulcu oylama, spektral bilgiden elde edilen siniflandirma haritasi
ile uzamsal bilgiden elde edilen boliitleme haritasinin birlestirilme
yontemini ifade etmektedir [28]. Boliitleme haritalari egiticisiz olarak
tiim pikseller degerlendirilerek elde edilirken, siniflandirma haritalar:
egiticili olarak egitim verileri {izerindeki bilgi ile pikseller
anlamlandirilmaktadir.

Cogulcu oylama yaklagiminin temelinde, boliitleme haritasinda yer
alan bir bolgedeki piksellerin birbirine benzer oldugu varsayimi
vardir. Piksellerin birbirine benzer olmasina kargin hangi sinifta
oldugu bilgisi bilinmemektedir. Bunun i¢in bu bélgenin siniflandirma
haritasi1 lizerindeki sonuglarina bakilir. Pikseller i¢in en ¢ok gegerli
sinif bolgenin simifini temsil etmektedir.

Sekil 2, ¢ogulcu oylama yonteminin drnegini igermektedir. Sekil 2a
siniflandirma haritasi, Sekil 2b ise boliitleme haritasini temsil
etmektedir. Sekil 2b’de yer alan iki numarali bolge igerisindeki
pikseller birbirlerine benzerdir. Bu bolgenin  smiflandirma
haritasindaki karsiligina bakildiginda en ¢ok gecen renk mavidir.
Dolayisiyla Sekil 2b’de yer alan benzer piksellerin hepsinin sinifinin

mavi oldugu sonucuna varilir. Bu durumda Sekil 2¢’deki birlestirilmis
harita elde edilmis olur.

313 1:3:1:31:5.].3
3131302(2]3
313)2(2]2]2
3134212111
3134220111
L)1 1241|1
| 1 PJrpnjegeyeg |
(a) (b) (c)

Sekil 2. Cogulcu oylama yontemi drnegi (a) siniflandirma haritasi
(b) boliitleme haritasi (¢) ¢ogulcu oylama sonucunda elde edilen
sonug siniflandirma haritasi

(Majority voting method example (a) classification map (b) segmentation
map (c) classification map obtained as a result of majority voting)

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)
3.1. Veri Kiimeleri (Data sets)

Bu c¢aligmada sunulan yaklagimlar hiperspektral — goriintii
smiflandirmada genel gecer kabul edilmis iki veri kiimesi ile
smanmustir. Kullanilan veri kiimeleri Pavia Universitesi [29, 30] ve
Indian Pines [31] isimleri ile anilmaktadir. Pavia Universitesi veri
kiimesi, Italya’nin Pavia bolgesinde yer alan Pavia Universitesi’nin
ROSIS-03 optik sensoriiyle 430nm ile 860nm arasindaki
dalgaboylarindan alinan 115 spektral banttan olusmaktadir. Sahnede
610 satir ve 340 siitun yer almaktadir. Atmosferik etkilerin oldugu ve
giiriiltii olan bantlarin ¢ikarilmasiyla 103 banttan olusan veri kiimesi
1.3m uzamsal ¢6ziiniirliige sahiptir. Toplamda dokuz farkli sinif yer
almaktadir. Veri kiimesi icerisinde egitim verisi olarak etiketlenmis
3921, test verisi olarak etiketlenmis 42776 adet piksel bulunmaktadir.
Veri kiimesinin {i¢ bantli renkli goriintiisii, egitim verileri ve test
verileri Sekil 3 ile gosterilmigtir. Ayrica Tablo 1, veri kiimesindeki
etiketli verilerin siniflara dagilimimi géstermektedir.

(a) (b)

Sekil 3. Pavia Universitesi veri kiimesine ait bilgiler (a) yapay renkli
goriintii (b) etiketli veri haritasi

(Pavia University dataset information (a) false color image (b) grountrouth
map)

Indian Pines veri kiimesi, 1992 yilinda Northwest Indiana bélgesinde
AVIRIS optik sensorleriyle 0.4um ile 2.5um arasindaki
dalgaboylarindan alinan 224 spektral banttan olusmaktadir. Sahnede
145 satir ve 145 siitun yer almaktadir. Atmosferik etkilerin oldugu ve
giiriiltii olan bantlarin ¢ikarilmasiyla 200 banttan olusan veri kiimesi
20m uzamsal ¢oziinilirliige sahiptir. Toplamda 16 farkli simif yer
almaktadir. Veri kiimesi igerisinde 10249 veri etiketlenmistir; ancak
etiketli veriler egitim ve test verisi olarak ayrilmamistir. Bu ¢alismada
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verilerin %10’u egitim verisi olarak secilmigtir. Veri kiimesinin ii¢ gosterilmigtir. Ayrica Tablo 2, veri kiimesindeki etiketli verilerin
banth renkli goriintiisii, egitim verileri ve test verileri Sekil 4 ile siiflara dagilimini gostermektedir.

Tablo 1. Pavia Universitesi veri kiimesinin etiket isimleri, egitim ve test verilerinin miktarlari
(Label names, number of train and test samples of Pavia University dataset)

Etiket Numarasi Etiket Ismi Toplam Ornek Sayisi Egitim Ornek Says1 Test Ornek Sayist
1 Asfalt 6631 548 6631
2 Cim 18649 540 18649
3 Cakal 2099 392 2099
4 Agag 3064 524 3064
5 Tabaka (metal) 1345 265 1345
6 Bog toprak 5029 532 5029
7 Zift 1330 375 1330
8 Tugla 3682 514 3682
9 Golge 947 231 947
Toplam 42776 3921 42776

Tas-gelik kuleler
Binalar-gayir-agag

Ormanlik alan

I Bugday

Soya Fasulyesi

r] Soya Fas.-az islenmis toprak
Soya Fas.-islenmemis toprak

| Cayi/bigilmis otlak
Cayir/agag

Misir-az islenmis toprak
Misir-iglenmemis toprak

Etiketsiz

(a) (b)

Sekil 4. Indian Pines veri kiimesine ait bilgiler (a) yapay renkli goriintii (b) etiketli veri haritast
(Indian Pines dataset information (a) false color image (b) groundtruth map)

Tablo 2. Indian Pines veri kiimesinin etiket isimleri, egitim ve test verilerinin miktarlari
(Label names, number of train and test samples of Indian Pines dataset)

Etiket Numaras:  Etiket ismi Toplam Ornek Egitim Ornek Test Ornek
Sayisi Sayisi Sayisi
1 Yonca 46 4 42
2 Misir — iglenmemis toprak 1428 156 1272
3 Misir — az iglenmis toprak 830 81 749
4 Misir 237 21 216
5 Cayir / otlak 483 51 432
6 Cayir / agac 730 70 660
7 Cayir / bigilmis otlak 28 4 24
8 Saman 478 38 440
9 Yulaf 20 1 19
10 Soya fasulyesi — islenmemis 972 105 367
toprak
1 Soya fasulyesi — az iglenmig 2455 223 2232
toprak
12 Soya fasulyesi 593 57 536
13 Bugday 205 18 187
14 Ormanlik alan 1265 140 1125
15 Binalar-gayir-agag 386 46 340
16 Tas-celik kuleler 93 9 84
Toplam 10249 1024 9225
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3.2. Deneysel Ortam ve Akis Diyagrami
(Experimental Setup and Flow Chart)

Tiim calismalar Intel(R) Core(TM) 17-6700K 4.00GHz CPU ve 48GB
RAM kapasiteli makinede ilerletilmistir. Caligmalar Python {izerinde
sklearn ve skimage kiitiiphaneleri kullanilarak kodlanmustir.

Sekil 5, deneylerde kullanilan akis diyagramini gostermektedir. Piksel
tabanli smiflandirma asamasinda RBF tabanli destek vektor
makineleri yardimiyla sadece spektral bilgi kullanilarak siniflandirma
haritas1 elde edilmistir. Bu yontemin tercih edilme sebebi Girig
boliimiinde agiklanmustir [6]. SLIC algoritmasi yardimiyla boliitleme
haritas1 elde edilmektedir. Hyper-SLIC algoritmasi, dogrudan
hiperspektral goriintiilere uygunken SLIC algoritmasi igin ii¢ bantli
bir girdi gerekmektedir. Bunun i¢in hiperspektral goriintii ¢ekirdek
tabanli temel bilesenler analizi ile 3 banda indirgenerek SLIC
algoritmasina girdi olarak verilmistir. Cekirdek tabanli yaklagimlarin
hiperspektral goriintiilerdeki basarimlarindan [6] otiirii ¢ekirdek
tabanli temel bilesenler analizi kullanilmigtir. Siniflandirma haritasi
ile boliitleme haritas1 ¢ogulcu oylama yontemi ile birlestirilerek nihai

P -Itasu

ICckirdck
Temel

"Bilegenler
Analizi

Hyper-SLIC-DBSCAN

| Biliitleme
Haritas:
L ]

Hyper-SLIC ve Cogulcu

Oylama E AL

siniflandirma haritas1 elde edilmistir. Bu harita iizerinden test
verilerinin siniflari ile karsilagtirma yapilarak bagarimlar dl¢tilmiistiir.
Geleneksel SLIC yaklasimlari ile hiperspektral goriintiilere 6zgiin
olarak bu caligmada onerilen SLIC yaklagimlarinin siniflandirmaya
etkileri; Pavia Universitesi veri kiimesi igin Tablo 3’te, Indian Pines
veri kiimesi i¢in Tablo 4’te gésterilmistir.

Yapilan deneyler sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 3 ve Tablo 4
ile gosterilmistir. Tabloda sunulan sonuglar genel ve smif 6zelinde
dogruluk bilgisini icermektedir. Genel dogruluk bilgisi, dogru tespit
edilen test verilerinin toplam test verisi sayisina boliinmesini temsil
etmektedir. Sinif 6zelindeki dogruluk yiizdesi ise, sinif 6zelindeki test
verilerinin yine o sinifa ait tiim test verisi sayisina boliinmesi ile elde
edilmektedir. k katsayisi iki degisken arasindaki uyumu temsil eden
[0,1] aralifinda bir degerdir. Bu deger 0 oldugunda iki degiskenin
uyumsuz oldugunu gosterirken degerin 1 olmasi uyumlu oldugunu
gostermektedir. Parametrik olmayan bir istatistik yontemi oldugundan
yiizdesel oranti uyusmalarma gore daha giivenli bir katsayidir. Bu
caligmada ise k, bulunan test verisi sonuglarinin gercek verilerle olan
uyumlulugunun oranini istatistiksel olarak gdstermektedir.

Nihai
Simflandirma Bagarim
Haritasi Olgme

=1y

Sekil 5. Veri kiimeleri iizerinde siniflandirma igin onerilen akis diyagrami (Proposed flowchart for classification on datasets)

Tablo 3. Pavia Universitesi veri kiimesi igin deneysel sonuglar (Experimental results for the Pavia University dataset)

SLIC Hyper SLIC Hyper-SLIC
SLIC DBCAN DBSCAN

Genel Dogruluk(%) 86,85 87,07 90,86 96,66

K 0,8329 0,8355 0,8797 0,9559
Asfalt 92,8 93,9 57,8 94,3

Cim 77,1 77,6 97,4 98,8
Cakil 77,8 70,4 95,8 98,6
Agag 93,9 94,1 87,4 80,9
Tabaka (metal) 98,5 99,1 99,6 98,5

Bos toprak 100 100 100 100

Zift 92,8 99,3 98,3 93,7
Tugla 98,3 98,3 99,7 98,3
Golge 95,6 94,4 88,2 95,6
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Tablo 4. Indian Pines veri kiimesi i¢in deneysel sonuglar (Experimental results for the Indian Pines dataset)

SLIC Hyper SLIC Hyper-SLIC
SLIC DBCAN DBSCAN

Genel Dogruluk(%) 89,06 91,50 89,16 97,26
K 0,8782  0,9052 0,8793 0,9694
Yonca 87,5 100 75 100
Misir — islenmemis toprak 86,26 91,6 89,31 96,95
Misir — az iglenmis toprak 90,14 90,14 94,37 97,18
Misir 89,19 89,19 86,48 100
Cayir / otlak 82,35 88,24 88,24 96,07
Cayir / agag 83,1 92,96 91,55 98,59
Cayir / bigilmis otlak 100 91,67 100 100
Saman 89,1 89,1 92,73 100
Yulaf 88,89 100 71,78 100
Soya fasulyesi — islenmemis 90,91 93.18 88,64 97.73
toprak
Soya fasulyesi — az islenmis 89.64 90,1 85.59 96.85
toprak
Soya fasulyesi 88,06 88,06 89,55 95,52
Bugday 93,34 96,67 93,34 96,67
Ormanlik alan 93,34 92,5 90 96,67
Binalar-gayir-agac 87,80 97,56 92,68 95,12
Tasg-gelik kuleler 100 100 81,82 100

Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde; hiperspektrale 6zgiin diizenlenmis
olan Hyper-SLIC algoritmasi1 SLIC algoritmasina gore, Hyper-SLIC-
DBSCAN algoritmasi ise SLIC-DBSCAN algoritmasina gore daha iyi
sonuclar verdigi goriilmektedir. SLIC ve SLIC-DBSCAN siitunlari
SLIC béliitleme algoritmasinin literatiirde kullanildig1 gibi ii¢ bant
olacak sekilde boyut indirgeme yapilarak kullanildigi durumu temsil
etmektedir. SLIC algoritmast CIELab uzayinda daha anlaml
caligtigindan, hiperspektral goriintiilerin ii¢ banda indirgenmesi ve
CIELab uzayina doniistiiriilmesi bilgi kaybina sebep olabilmektedir.
Bu durumun bir diger sebebi; RGB uzayindan CIELab uzayimna
doniigtiirme  igsleminde 6nce XYZ uzayma doniistirme islemi
yapilmaktadir. Dolayisiyla yiizlerce banttan olusan hiperspektral
goriintii; temel bilesenler analizi ile li¢ banda indirgendikten sonra,
once XYZ uzayina, sonra CIELab uzaymna g¢evrilmektedir. Her ne
kadar temsil uzayr degisse de veriler ayirt edici 6zelliklerinden
kayiplar ortaya ¢ikmaktadir.

Tablolarda dikkat ¢eken bir diger kisim; DBSCAN algoritmasi ile
birlestirilen siiperpiksel yaklagimlarinin daha yiiksek sonug
vermesidir. Bu durum smiflandirma haritalarinin  basarimlarinin
diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Siniflandirma haritalar1 sadece
spektral imzaya gore elde edildiginden ve egitim verisinin az
olmasindan kaynakli sorunlardan otiiri bagarim diisiik, giirtiltiisii
yiiksek haritalardir. ~ Siiperpikseller  kiigiikk  bolgeleri  temsil
ettiklerinden; ¢ogulcu oylama yonteminde giiriiltiiler sonuca baskin
etkide bulunabilmektedirler. Bu kargin, DBSCAN algoritmas ile
birlestirilen siiperpikseller daha biiyiik bolgeler olusturduklarindan;
giirtiltiilerin etkileri azalmig olmakta ve cogulcu oylama yontemi daha
etkin sonuglar vermektedir.

4. Simgeler (Symbols)

(o : k numaral kiimenin merkezi

d : gortintiideki bant sayisi

m : normalizasyon parametresi

Dik : 1 numarali pikselin k numaral1 banttaki degeri
N : Baglangi¢ 1zgara boyutu

X : X vektoriiniin ortalamasi

Oy : X vektoriiniin standart sapmasi

Oxy : x ve y vektorlerinin kovaryansi

o? : X vektoriiniin varyansi

K : kappa katsayis1
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5. Sonuglar (Conclusions)

SLIC boliitleme algoritmasinin ii¢ bant iceren goriintiileri girdi olarak
almasi ve hiperspektral goriintiilerin yiizlerce banttan olusmasindan
kaynakli bant indirgeme maliyetlerinin ortaya ¢ikmasi SLIC
algoritmasinin hiperspektral goriintiilere uygun c¢alisacak sekilde
diizenlenmesi  ihtiyaci bu ¢alismanin ana  motivasyonunu
olusturmaktadir. Hiperspektral goriintiilerin {i¢ banda indirgeme
kayiplar1 olmadan degistirilmis SLIC (Hyper-SLIC) algoritmasi
kullanilarak yapilan simiflandirma ¢alismalarinin bagarimi, ii¢ banda
indirgenerek geleneksel SLIC algoritmasi ile yapilan siniflandirma
calismasindan daha yiiksek ¢ikmustir. Pavia Universitesi veri kiimesi
icin, %86,85’te kalan geleneksel SLIC yaklasimindan, once
hiperspektrale 6zgii degisimler ile %87,07’ye ardindan bdliitleme
temsil kabiliyeti arttirilarak %96,66’ya ulasan basarimlar elde
edilmistir. Benzer sekilde Indian Pines veri kiimesi i¢in %89,06’da
kalan geleneksel yaklasimdan %97,26’ya ulasan basarimlar elde
edilmistir. Hatta Indian Pines veri kiimesinde SLIC ve SLIC-
DBSCAN algoritmalar1 arasinda yiiksek bir basarim farki yokken,
hiperspektrale 6zel diizenlendiklerinde basarimda onemli bir artig
goziikmektedir. Bdylece siiperpiksel boliitleme yaklagimlar
hiperspektral goriintiilerin simiflandirilmasinda daha anlamli sekilde
kullanilabilecegi gosterilmistir.

Yapilan ¢alismada sunulan tablolar incelendiginde; hiperspektrale
Ozgiin  diizenlenmis olan Hyper-SLIC algoritmasinin ~ SLIC
algoritmasina gore, Hyper-SLIC-DBSCAN algoritmasinin ise SLIC-
DBSCAN algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
SLIC algoritmas1 CIELab uzayinda daha anlamli g¢alistigindan,
hiperspektral goriintiilerin {i¢ banda indirgenmesi bilgi kaybina sebep
olabilmektedir. Bu durumun bir diger sebebi; RGB uzayindan CIELab
uzayina doniistiirme isleminde 6nce XYZ uzayina doniigtiirme iglemi
yapilmaktadir. Dolayisiyla yiizlerce banttan olusan hiperspektral
goriintii; temel bilesenler analizi ile ili¢c banda indirgendikten sonra,
once XYZ uzayina, sonra CIELab uzaymna cevrilmektedir. Her ne
kadar temsil uzay1 degisse de verilerin ayirt edici 6zelliklerinden
kayiplar ortaya ¢ikmaktadir. Tablolarda dikkat ¢ceken bir diger kisim;
DBSCAN algoritmasi ile birlestirilen siiperpiksel yaklagimlarinin
daha yiiksek sonug¢ vermesidir. Bu durum smiflandirma haritalarinin
bagarimlarinin diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Siniflandirma
haritalar1 sadece spektral imzaya gore elde edildiginden ve egitim
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verisinin az olmasindan kaynakli sorunlardan 6tiirii bagarimi diisiik,
giirtiltiisii yiiksek haritalardir. Siiperpikseller kiiciik bolgeleri temsil
ettiklerinden; ¢ogulcu oylama yonteminde giiriiltiiler sonuca baskin
etkide bulunabilmektedirler. Bu kargin, DBSCAN algoritmas ile
birlestirilen siiperpikseller daha biiyiik bolgeler olusturduklarindan;
giiriiltiilerin etkileri azalmig olmakta ve ¢ogulcu oylama yontemi daha
etkin sonuglar vermektedir.

Smuf bazli sonuglar irdelendiginde; egitim verilerinin az oldugu
siniflarda bagarimlarin daha diisiik oldugu gézlemlenmektedir; ancak
Pavia Universitesi veri kiimesinde yer alan Asfalt siufi SLIC-
DBSCAN algoritmasinda daha diigiik basarimla tespit edilmistir. Bu
durum goériintiideki asfaltin ince uzun seritler halinde olmasi ve gélge
sinifi ile karigik sinyallerin olmasindan kaynaklanmaktadir. Piksel
bagina diigen alanin ¢ok yiiksek oldugu Indian Pines veri setinde,
topragin islenmemis, islenmis ve yalin hallerinde yer alan misir ve
fasulyeler homojen ve yiiksek basarimla ayirt edilebilmistir. Cayir
bashig ile belirtilen otlak, aga¢ ve bigilmis otlak siniflar1 da Hyper-
SLIC-DBSCAN algoritmasi ile basarili sekilde tespit edilmektedir.

Sonraki caligmalarda, hiperspektral goriintiilerin daha iyi temsil
edildigi renk uzaylarinin tespit edilmesi tizerine ¢alisilacaktir. Temsil
kabiliyeti yiiksek uzaylarda yapilacak siiperpiksel boliitleme
islemlerinin siniflandirma basarimina etkileri incelenecektir.
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