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Oz

Hiperspektral (HS) ve kizilotesi (Light Detection and Ranging-LiDAR) algilayicilari en yeni uzaktan
algilama teknolojilerindendir. Son yillarda, hiperspektral karigim giderimi analizi uzaktan algilama
uygulamalarinda biiyilk bir 6nem kazanmustir. Spektral degiskenlik hiperspektral goriintiilerde bazi
nedenlerden dolayr meydana gelebilmektedir. Bu spektral degiskenlik hiperspektral goriintii analizinde
ciddi bolluk degeri tahminleme hatalarina sebep olabilmektedir. LiDAR algilayicisi spektral
degiskenlikten etkilenmeyen Dijital Yiizey Modeli (DSM) bilgisini sunmaktadir. Bu c¢alismada,
hiperspektral goriintiilerde spektral degiskenligi azaltmak igin Kararli Bolge Karigim Giderimi (Stable
Zone Unmixing—SZU) yaklasimi LiIDAR-DSM verisinin kiimeleme bilgisi kullanilarak uygulanmuistir.
Deneysel calismalar simulasyon ve gercek veri setleri lizerinde gergeklestirilmis ve spektral degiskenligin
her iki veri setinde de azaltildig1 gorilmistiir.

Anahtar kelimeler: Hyperspectral (HS) goriintli; kiziltesi (Light Detection and Ranging-LiDAR)
verisi; spektral degiskenlik; SUnSAL-TV; ADMM.

LiDAR-aided Spectral Variability Decreasing in Hyperspectral Imagery Based on
an Automated Waveband Selection Approach

Abstract

Hyperspectral (HS) and Light Detection and Ranging (LiDAR) sensors are the two of the newest remote
sensing technologies. In recent decades, hyperspectral unmixing analysis has achieved a great importance in
remote sensing applications. Spectral variability can occur in hyperspectral images due to some reasons.
This spectral variability can cause serious abundance estimation errors in hyperspectral image analysis. On
the other hand, LiDAR data provides the Digital Surface Model (DSM) data that does not affected by
spectral variability. In this study, in order to decrease the spectral variability on hyperspectral imagery,
Stable Zone Unmixing (SZU) approach is used by segmenting of LIDAR-DSM information. Experimental
results are carried out on simulation and real data sets and spectral variability is reduced in both images.

Keywords: Hyperspectral (HS) image; Light Detection and Ranging (LiDAR) Data, spectral variability,
SUnSAL-TV, ADMM
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1. GIRIS

Uzaktan algilamadaki en yeni teknolojiler
gozlemlenen sahne ile ilgili detayli bilgi
sunmaktadir. Hiperspektral goriintiiler uzaktan
algilamada ¢ok ¢esitli uygulama alanlariyla birlikte
yaygm olarak kullanilmaktadir. Ornegin, yeryiizii
yilizeyinin siniflandirilmasi, hedef takibi, ¢evresel
monitdrleme vb. Son yillarda, yiiksek uzamsal ve
yiiksek  spektral  ¢ozintirlikli  hiperspektral
goriintli elde etme, uzaktan algilama cevrelerinde
temel bir arastirma alan1 olmustur. Gergekte
hiperpsektral goriintiiler bir pikselinde tek tip
materyal bulundurabilecegi gibi bir¢ok tiirde
materyal de i¢erebilmektedir. Bu karigik durumda
bulunan pikselleri iyi bir sekilde analiz etmek igin
Lineer Karigim Modeli-LKM (Linear Mixing
Model-LMM) [1-2] spektral karigim gideriminde
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. LKM; karigim
halinde bulunan bir pikselin son elemanlar ve
onlarin ne kadar miktarda bulunduklarini ifade
eden bolluk degeri haritalarinin lineer bir
kombinasyonu seklinde ifade edilebildigini kabul
etmektedir. Fakat, LKM lineer olmama ve spektral
degiskenligi azaltamama gibi dezavantajlara
sahiptir. Ciinkii, LKM bir tane saf yeryiizii bileseni
icin sadece bir tane spektral imza oldugunu kabul
etmektedir. Fakat, gercekte bu dogru degildir.
Spektral imzalar daima degiskendir. Spektral
degiskenlik cesitli faktdrlerden dolayr meydana
gelebilmektedir. Ornek olarak, 1siklandirma [3],
cevresel, atmosferik sartlar (su, oksijen, ozon,
karbon monoksit ve karbon dioksit) [4], engebeli
yiizey ve topografi [5], gecici sartlar, materyalin i¢
degiskenligi ve gizli parametreler (bitkilerde
klorofil konsantrasyonu) [6] sayilabilmektedir.

Eger spektral degiskenlik uygun seviyede dikkate
almmazsa, bu durum spektral karisim analizinde
ciddi tahminleme hatalarina sebep olabilmektedir
[7]. Iki tiir spektral degiskenlik vardir. Bunlar;
sinif-ici  spektral degiskenlik ve smiflar-arasi
spektral degiskenliktir [8].

Spektral degiskenlik ile ilgili ¢esitli literatiir
calismalar1 bulunmaktadir. Drumetz ve arkadaslari
[9] en yeni spektral degiskenlik yaklasimlarini
analiz etmisler ve bu yaklasimlart ii¢ kategoriye
ayirmiglardir. Bunlar temel olarak son elemanlari
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kiime olarak alan, istatistiksel dagilim olarak alan
ve degiskenligi fiziksel model olarak ele alan
yaklagimlardir. Ayni zamanda bu modellerin
avantaj ve dezavantajlarmi  vurgulamiglardir.
Somers ve arkadaslar1 [10] spektral degiskenlik ile
ilgili indirgeme yaklasimlarini incelemiglerdir.
Buna ek olarak, spektral degiskenlik ile ilgili
baskilama yaklagimlariin O6nemini
vurgulamiglardir. Zare ve Ho [11] hiperspektral
karigim giderimi ve son eleman tahminlemesinde
spektral degiskenlik modellerini incelemisler ve
spektral degiskenlik yaklasimlarmi iki gruba
ayirmiglardir. Bunlar; son elemanlar1 bir kiime
seklinde ve istatistiksel dagilim biciminde ele alan

yaklagimlardir. Ayni zamanda spektral
degiskenligin gelecegi hakkinda da yorumda
bulunmuslardir. Theiler ve arkadaglart [12]

spektral degiskenligin nedenlerini tanimlamiglar ve
hiperspektral veriyi analiz ederken spektral
degiskenligi ele alarak sinyal isleme ve hedef
takibi yaklagimlarinin 6nemini vurgulamiglardir.

Spektral degiskenlik probleminin iistesinden
gelmek icin literatiirde ¢esitli teoriler ileri
stiriilmistiir. Veganzones ve arkadaslart [13]
spektral degiskenligi kullanarak her pikselin
Olgeklenmesi yardimiyla Genisletilmis Lineer
Karistm Modelini (Extended Linear Mixture
Model-ELMM) tanimlamiglardir. Thouvenin ve
arkadaglar1 [14] son eleman degigkenligini elde
etmek icin uzamsal degiskenlik gosteren
pertiirbasyon matrisini dikkate alan Pertiirbasyon
Lineer Karisim modelini (Perturbed Linear
Mixture Model-PLMM) onermislerdir. Uezato ve
arkadaglar1 [15] spektral karigim gideriminde az
olan son elemanlarin spektral bilgisini kullanma
probleminin iistesinden gelmek i¢in ¢ok gorevli
Gaussian  yaklagimini (Gaussian  Process
Framework-SUGP)  tanitmiglardir. Hong ve
arkadaslar1 [16] spektral degiskenlik sozliiglinii
kullanarak temel Olcekleme faktorii ve diger
spektral varyasyonlarini  birlestiren  Artirilmis
Lineer Karisim Modelini (Augmented Linear
Mixture Model-ALMM) sunmuslardir. Uezato ve
arkadaglar1 [17] her bir sinifin ¢oklu son elemani
icin hiyerarsik yapiy1 iligkilendiren bir karigim
modeli sunmuslardir. Bu yaklasim fiziksel bir
anlama sahiptir ve her bir sinifin son eleman
spektralarinin demetlerini igermektedir. Drumetz
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ve arkadaglart [18] bolluk degeri tahminlemesinde
grup seyreklik karisim normlarmin kullanimini
grup seyrekligini ifade eden bir kisitlama ile

optimizasyon problemi seklinde sunmuslardir.
Ibarrola-Ulzurrun  ve arkadaslar1 [19] farkli
spektral karisim giderimi modellerinin

performansini son elemanlarin nitelik ve nicelik
Ozelliklerine dayanarak karsilagtirmiglardir. Borsoi
ve arkadaglar1 [20] hiperspektral  karisim
gideriminde spektral degiskenligi azaltmak igin
siiperpikseller iizerinde veriye bagl ¢ok skalali bir
model sunmuslardir. Benhalouche ve arkadaslari
[21] LKM ig¢in maliyet fonksiyonunu minimize
eden ve carpimsal gilincelleme kuralini kullanan
pikselden-piksele  negatif = olmayan  matris
faktorizasyonu yaklagimini sunmuslardir.

LiDAR verisi yatay ve diisey noktalar1 kullanarak
yerylizii ylizeyinin 3-boyutlu (3D) yapisini
sunmaktadir. Biitin hava sartlarinda yiikseklik,
egim, oryantasyon ve egrilik gibi geometrik bilgiyi
sunabilmektedir [22]. HS ve LiDAR verileri
gozlemlenen sahne ile ilgili biitiinlesik bilgi
sunmaktadirlar. Her iki tir bilgi Dbirlikte
kullanilarak materyallerin siniflandirilmas: gibi
birgok uygulamada daha iyi sonuglar elde
edilebilmektedir Uezato ve arkadaglart [23],
hiperspektral goriintiiniin spektral degiskenligini
radyans bilgisini kullanarak 1s1kli ve golgeli
bolgelerde karisgim giderimi analizinde fiziksel
olarak agiklamak i¢in Isiklandirmada Degismeyen
Spektral Karigim Giderimi Modelini (Illumination
Invariant Spectral Unmixing-1ISU) LiDAR-DSM
verisini kullanarak sunmuslardir. Kahraman ve
arkadaglar1 [24] hiperspektral karisim gideriminde
spektral degiskenligi azaltmak i¢in LiDAR-DSM
kiimeleme bilgisini 6zellik ¢ikarim stratejisi olarak
kullanan bir yaklagim énermislerdir.

Spektral degiskenlik, bir goriintii boyunca ya da
farkli  goriintiilerdeki  materyallerin  spektral
imzasindaki degiskenlik olarak tanimlanmaktadir.
Bir materyal icin spektral imzalarin degiskenligi
hiperspektral karisim giderimi ve siniflandirmada
performans azalmasma neden olmaktadir. Bu
calismada, hiperspektral karisim gideriminde
LiDAR-DSM verisinin yardimiyla Kararli Bolge
Karisim Giderimi-KBKG dalga boyu bandi se¢im
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yaklagimi [25] kullanilarak sentetik ve gergek veri
kiimelerinde spektral degiskenlik azaltilmaktadir.
Caligmanin  geri kalan kismi  su  sekilde
diizenlenmistir. Baslik 2’de LKM ile birlikte
KBKG dalga boyu bandi metodu anlatilarak
Onerilen yaklagim anlatilmaktadir. Sentetik ve reel
veri setleri {izerinde yapilan deneysel sonuglar
Baglik 3’te verilmistir. Baslik 3’te elde edilen
sonuglar sunulmaktadir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu Dboliimde sunulan yaklasimin  detaylari
anlatilmaktadir. Oncelikle Lineer Karisim Modeli,
Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu, Ikili
Parcalama Agaci ve Kararli Bolge Karigim
Giderimi yaklagimi anlatildiktan sonra
LiDAR-DSM  verisinin  kiimeleme  bilgisi
kullanilarak hiperspektral goriintiiniin
¢Ozlnirliiglini nasil artirdig1 anlatilmaktadir.

2.1. Lineer Karisim Modeli-LKM (Linear
Mixing Model-LMM)

Hiperspektral karisim  giderimi, hiperspektral
goriintilyli son elemanlar ve onlarin ne kadar
oranda bulundugunu ifade eden bolluk degeri
haritalarina en iyi sekilde ayirmayi
amaglamaktadir. Literatiirde farkli tiirde karisim
giderimi modelleri sunulmustur. Spektral Karigim
Giderimi (Spectral Unmixing) [26] en yaygin
olarak kullanilan hiperspektral goriintii analiz
yontemlerindendir. Bu yontem son elemanlara
karsilik gelen bolluk degeri haritalarini en iyi
sekilde tahminlemeye ¢alismaktadir. Spektral
karigim giderimi yontemlerinden en basit ve en
yaygin olarak kullanilan yontem Lineer Karigim
Modelidir-LKM (Linear Mixture Model-LMM)
[26]. Lineer karisim modelinde, son elemanlarin
birbirlerinden bagimsiz oldugu ve bir hiperspektral
goriintiiniin son elemanlar ve onlara karsilik gelen
bolluk degeri haritalarindan meydana geldigi kabul
edilmektedir. LKM matris formunda asagidaki gibi
ifade edilebilmektedir [26] (Esitlik 1):

Y=EA+N (1)
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burada Ye R“M karigim halinde bulunan
hiperspektral goriintityii, Ee¢ R¥P son elemanlar:
iceren matrisi, Ae R™™ son elemanlara karsihik
gelen bolluk degeri matrisini, Ne R“M  ise
giiriiltilyli temsil etmektedir. L spektral bant sayisi,
P son eleman sayis1 ve M ise toplam piksel sayisini
ifade etmektedir.

2.2. Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu-
NMF (Non-negative Matrix Factorization-
NMF)

Hiperspektral —karisim  giderimi
¢oziimii  i¢in  Negatif  Olmayan
Faktorizasyonu-NMF  (Non-negative
Factorization-NMF) [27] yaklagimi etkili bir
sekilde  kullanilmaktadir. NMF  yaklagimi,
hiperspektral gorlintii matrisi Y ile onun son
elemanlar ve bunlara karsilik gelen bolluk degeri
haritalar1 parcalanma sekli olan EA matrisi
arasindaki farki minimize yapmaya ¢aligmaktadir.
NMF asagidaki maliyet fonksiyonu ile ifade
edilebilmektedir (Esitlik 2):

probleminin
Matris
Matrix

C(EA)-1 |[Y-EA|,  EA0 )

burada ||.||r Frobenious normu ifade etmektedir.

2.3. Kararh Bolge Karisim Giderimi Yaklasim
-KBKG (Stable Zone Unmixing Approach
-SZU)

Lineer  spektral karigim  analizi  spektral
degiskenligi dikkate almamaktadir. Dalga boyu
bantlar1 ve spektral oOzelliklerin alt kiimesi
kullanilarak son eleman degiskenligi dikkate deger
bir oranda azaltilabilmektedir. Spektral degiskenlik
probleminin {stesinden gelmek icin gelistirilen
yontemlerden biri de Kararli Bolge Karigim Gideri
mi (KBKG) Yaklagimidir [25]. KBKG yaklagimi
gozlemlenen sahneden bagimsiz en kararli spektral
ozellikleri iceren dinamik dalga-boyu bandi se¢cim
protokolii sunmaktadir. Bu protokol smif-i¢i
sagilimi minimize ederken siniflar-arasi sagilimi
maksimize etmektedir.
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KBKG yaklagimi spektral degiskenligi azaltan iyi
bir karisim giderimi ydntemidir. Bu yaklasimda
karigim analizinde kullanilmak t{izere spektral
degiskenlige karsi hassasiyet gosteren spektral
Ozelliklerin secilmesini gergeklestiren kararsizlik
indeksi-KIN  kriteri  (InStability ~ Index-ISI)
hesaplanmaktadir. KIN kriteri smif-igi spektral
degiskenligin smiflar-aras1 spektral degiskenlige
orant seklinde asagidaki gibi tanimlanmaktadir
(Esitlik 3):

m mom 1396(02,1 +Gj,i)
R Ro|

A

_ sinif-ici, i
ISI. 1
simiflar-arasi,i m(m_ ) z=1J=z+1

3)

ort,zi - ortg,i
burada Ry ,; ve Royj; son eleman simiflari z ve j
icin, i.ninci dalga boyunda ortalama reflektans
degerlerini temsil etmektedir. 6,; ve o;; degerleri
ise, yine ayni siniflar igin standart sapmay1 ifade
etmektedir.

KBKG modeli, KIN degerini bir esik degeri olarak
kullanarak her bir piksele Ortalama Hata Kare
Kokii (Root Mean Squared Error-RMSE) degerini
vermektedir. Boylece en diisik RMSE degerine
sahip olan piksel en diisiik spektral degiskenlige
sahip anlamina gelmektedir.

KBKG yaklagimi birka¢ adimdan olusmaktadir:
Goriintiide sunulan her bir son eleman igin son
eleman spektral veri seti toplanir. Mevcut olan
spektral veri setine dayanarak sinif-i¢i ve siniflar-
arast degiskenligi dikkate alan KIN kriteri
kullanilarak her bir dalga boyu bandinin RMSE
degeri hesaplanir. Optimal alt kiime boyutu
belirlenir. Segilen optimal spektral ozelliklerin
kiimesi karisim analizinde kullanilmaktadir.

KBKG protokdlii senaryodan bagimsiz olarak
kullanilabilen etkili bir spektral karisim analizi
yaklagimidir. Otomatik dalga boyu bandi segilerek
KBKG yaklasimiyla beraber spektral degiskenlik
azaltilarak karigim analiziyle beraber alt-piksel
tahminleme orani yiikseltilebilmektedir. Ayrica,
spektral veriyi karisim analizinde kullanilmak
iizere hizli ve hesaplama olarak etkili algoritma
sunmaktadir.
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2.4. Ikili Parcalama Agaci (Binary Partition
Tree—BPT)

Az sayidaki bilesen &zelliklerine dayanan Ikili
Parcalama Agaci IPA (Binary Partition Tree-BPT)
son yillarda kullanilan en yaygin kiimeleme
yaklasimlarindan biridir. IPA yaklagimi ardigik
olarak bdlge birlestirmeye dayanmaktadir ve
hiperspektral verinin bolgeye dayali hiyerarsik
ifadeesi seklinde  tanimlanmaktadir. PA
hiperspektral veriyi hiyerarsik bolgelere ayirdigi
icin gorlintliniin semantik igerigini de ifade
etmektedir  [28]. IPA, bir  goriintiiden
cikartilabilecek anlamli bolgeler kiimesinin bir
biitiin olarak yapisal ifadesini gerceklestirmektedir.
Boylelikle, bir goriintiiden ¢ikarilabilecek olan
ayn1 Ozellikteki bolgelerin birlestirilip, yapisal bir
biitiin seklinde ifade edilmesini saglamaktadir.

2.5. Veri Indirgeme

Veri indirgeme hiperspektral goriintii isleme ve
analizinde hesaplama karmasikligini indirgemek
icin ¢ok fazla kullanilmaktadir [29]. Asner ve
Lobell [30] spektral karisim analizinde veri
indirgemenin 6nemini vurgulamiglardir. Dikkatli
bir dalga boyu bandi ya da spektral 6zellik secim
isleminin spektral degiskenlige kars1 giirbiiz
sonuglar verecegini ve bdylece smiflandirma
dogrulugunda dikkate deger bir performans
artisina neden olacagimi vurgulamislardir. Bu
nedenle, veri indirgeme gergeklestirimi dikkate
deger bir oranda spektral degiskenligin etkilerini

azaltmaktadir. Spektral ozellikler ve dalga
boylarinin alt kiimesine odaklanilarak, spektral
degiskenlik probleminin iistesinden
gelinebilmektedir.

2.6. Sunulan Yaklasim

Bu ¢aligmada, LiDAR-DSM béliitleme bilgisini bir
ozellik c¢ikarimi yaklasimi olarak hiperspektral
gorintiilerin bant se¢imi islemi i¢in kullanan yeni
bir yaklagim gelistirilmistir. Ayrica, veri indirgeme
olarak da goriilebilen KBKG bant se¢imi yaklagimi
hiperspektral goriintiiden 6zellik ¢ikarimi igin
kullanilmustir.
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Elde edilen indirgenmis spektral ozelliklerin
spektral degiskenlige karsi giirbiiz sonuglar verdigi
gorilmiistiir. Bu durum spektral karigim analizinde
bolluk degeri tahminlemesini  artirmaktadir.
Boylelikle, spektral degiskenligi azaltan yeni bir
yaklagim onerilmistir.

Onerilen yaklasimm akis diyagramm Sekil 1’de
gosterilmektedir.

LiDAR-DSM Hiperspektral
Hiyerarsik - Bant Se¢imi
Kiimeleme "1 (IS, her bir simf
bolgesinde)
Karigim
Giderimi

Sekil 1. Sunulan yaklagim

3. SAYISAL UYGULAMALAR

Sayisal uygulamalar LiDAR - DSM verisinin
kiimeleme bilgisinin bir 6znitelik ¢ikarimi olarak
kullanildig1 ve bdylece bolluk degeri haritalarinin
tahminlenmesini artirdigini ifade eden simulasyon
ve gercek veri seti deneylerinden olugmaktadir.
LiDAR-DSM verisi iizerinde IPA kiimeleme
yaklasgimi uygulanilarak bu kiimeleme bdlgelerine
karsilik gelen hiperspektral verisindeki spektral
imzalar her bir kiime spektralart olarak
kullanilmigtir. Bdylece, her bir kiimenin piksel
spektralart hiperspektral veride karsiligi olan
piksel spektralar1 olarak kullanilmistir. Bu veriler

kullanarak smif-i¢i ve smiflar-aras1 spektral
degiskenlik degerleri Somer ve arkadaslar
[257nin  tanmittifit  bant  se¢im  yaklagimi

uygulanilarak hesaplanmgtir.

Deneysel ¢alismalarda niceliksel gecerleme bolluk
degeri haritalarinin Ortalama Hata Kare Kokii
(Root Mean Square FError-RMSE) degerleri
hesaplanarak gerceklestirilmistir. RMSE degeri
asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Esitlik 4):
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1 ~ 2
RMSE = | 3N, TM | (a;-8,;) @

burada a,,; ve 4,,; gercek ve tahminlenilen bolluk
degeri haritalaridir. N toplam piksel sayisin1 ve M
ise, son eleman sayisini ifade etmektedir.
Hesaplanalar Intel R Core™ i7-4770 CPU @
3.40GHz. oOzelligine sahip bilgisayar {izerinde
gercgeklestirilmistir.

3.1. Sentetik Veri Seti

Sentetik veri, simulasyon hiperspektral veri
setinden ve simulasyon LiDAR-DSM
Ol¢iimlerinden olusmaktadir. Simulasyon verisi
olan SIM goriintiisii Birlesik Eyaletler Geolojik
Arastirma  Spektral Kiitiiphanesi’nden (United
States Geological Survey Spectral Library- USGS)
rastgele bes tane son eleman secilerek
olusturulmustur. 100x100 boyutunda [31]’den
sentetik bir alt kiime goriintiisii kullanilmistir. Her

bir son elemanin 224 tane spektral bandi
08
0.7 “
;‘ i
06 \| \
i \
05 'y
04 4 ‘J‘;\
03 L (k*”‘
0.2
0.1
0
0 50 100 150 200 250
a)
Sekil 2.

bulunmaktadir. Bolluk degeri haritalar1 negatif
olmama ve toplamin bir olmasi kisitt dikkate
almarak olusturulmustur. LKM  kullanilarak
hiperspektral veri olusturulmugtur. Daha sonra, bu
veri beyaz Gaussian giiriiltiisii ile SNR (Signal to
Noise Ratio) = 20dB degerinde bozulmustur. Bu
sentetik goriintiide her bir alan farkli bir yiikseklik
degerine atanarak sentetik DSM goriintiisii elde
edilmistir.  Olusturulan  sentetik  hiperspektral
verinin goriintlisii Sekil 2’de goriilmektedir. Veri
setinin sadece {12457 11 13 1517 19212325
26 30 33 35 40 44 50}numaral1 bantlar1 alinmustir.
Gergeklestirilen deneyde, her bir smif i¢indeki
piksel spektralari kullanilarak her bir bant igin ISI
degerleri hesaplanmistir. Optimal bantlar1 segmek
icin ISI degerleri iizerinde kuantalama islemi
yapildiktan sonra, bir esik degeri uygulanilarak
bant secim iglemi gergeklestirilmistir. Segilen
bantlar SUnSAL karisim giderimi yaklasimina
[32] girdi olarak verilmis ve bolluk degeri
haritalar1 hesaplanmustir.

c)

Simulasyon veri seti a) Simulasyon goriintiiden c¢ikartilan son elemanlar b) Simulasyon

goriintiiniin renkli goriintiisii ¢) Simulasyon LIDAR-DSM verisi
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Gergek Hauston Universitesi Robertson Stadyumu veri seti a) hiperspektral goriintiiden
¢ikartilan son elemanlar b) Gergek hiperspektral goriintiiniin renkli gOriintiisii ¢) Gergek
LiDAR-DSM verisi
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Sentetik veri
calismalarin
sunulmustur.

seti lizerinde yapilan deneysel
sayisal sonuglar1 Cizelge 1’de

Cizelgel. Sentetik veri bolluk degeri haritalari

RMSE
Giiriiltii SunsalL Sunulan Yaklagim
20 dB 0,0698 0,0012
30 dB 0,4563 0,4301

Cizelge incelendiginde, sunulan yaklasimin RMSE
degerlerinin farkli giiriiltiilerde de daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. Cizelge 1’deki sonuglardan
da goriildigii gibi uygulanilan yontem, daha diisiik
RMSE degerini, yani ¢oziniirliigi daha da

artirlmis  hiperpsektral veri elde edilmesini
saglamaktadir.

3.1. Reel Veri Seti

Deneyin ikinci kismi  Houston Universitesi

Kampiisiinden, (Texas, USA) Haziran 2012’de
alinan veri setinin stadyum bdlgesini igeren alt
kiimesinden olusmaktadir. Bu veri 104x128
boyutunda 144 banttan olusan bir alt kiime
goriintlisii  olarak [33]’dan alinmistir. LiDAR
goriintlisii ise ayni bolgenin bir giin 6ncesinde
alinmis 2,5 m uzamsal ¢oziiniirliige sahip olan
DSM  goriintiisiidiir.  Sekil  3’de  Houston
Universitesi veri setinin Robertson stadyum
bolgesinden alinan bir alt goriintii goriilmektedir.
Bu goriintiide yesil alan, kirmiz1 ¢atilar, beton ve
asfalt bulunmaktadir. Bu son elemanlarin spektral
imzalart Sekil 3a’da goriilmektedir. Stadyum
bolgesinin renkli RGB goriintiisii Sekil 3b’de ve
gercek LiIDAR-DSM goriintiisi ise, Sekil 3c’de
goriilmektedir. Hiperspektral goriintiilerde gercek
veri setleri lizerinde yapilan c¢aligmalarda son
elemanlar ve onlara karsililk gelen bolluk
haritalarinin  bilgisine sahip olmak ¢ok zor
oldugundan genellikle gorsel sonuglar {izerinde
deneyler gerceklestirilmektedir. Ancak, [33] deki
caligmada kullanilan gercek veri setinde dort tane
son eleman oldugu bilgisi verilmektedir. Bu
calismada da bu son elemanlar kullanilmistir.
Gergek veri seti iizerinde yapilan deneysel ¢alisma
da simulasyon veri setindeki deney gibi
gerceklestirilmistir. Gergek veri seti {izerinde
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yapilan deneysel c¢aligmalarin sayisal sonuglari
Cizelge 2’de sunulmustur.

Cizelge 2. Gergek veri bolluk degeri haritalari

RMSE

Sunulan Yaklagim
1625,5

Sunsal
1627,8

Gergek Veri

Cizelge 2 incelendiginde, sunulan yaklasimin
RMSE degerinin DSM kullanilmadan
gerceklestirilen karigim giderimine gore daha iyi
sonug verdigi goriilmektedir.

Cizelge 1 ve Cizelge 2’deki sonuglar
kargilagtirildiginda  sunulan  yaklasimin = hem
sentetik veri setinde hem de gercek veri setinde iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Reel veri seit
normalize edilmedigi icin RMSE degerleri 0-1
arasinda ¢ikmamustir.

4. SONUCLAR

Spektral degiskenlik hiperspektral karigim analizi
ve smiflandirmada zayif performans sonuglarina
neden olmaktadir. Bu c¢alismada simif-i¢i ve
siiflar-arasi degiskenligi etkileyen yaklasimlardan
biri incelenmistir. Bu c¢alismada yiiksek uzamsal
¢Oziinlrliklii hiperpsektral goriintii elde ederken
spektral degiskenligi azaltacak yaklagimlardan
birisi olan KBKG bant se¢imi yaklagimi
kullanilarak  hiperspektral —goriintiide spektral
degiskenlik azaltilmigtir. LiDAR-DSM  verisi
spektral degiskenlige kars1 giirbiizdiir. Bu nedenle,
hiperspektral Oznitelik ¢ikariminda LiDAR-DSM
veri setinin kiimeleme bilgisi hiyerarsik kiimeleme
adiminda kullanilmistir. Bdylece, hiperspektral
goriintiilde sadece spektral degiskenligi azaltmakla
kalmayip, karisim giderimi performansini artirdigi
da goriilmiistiir. Deneyler sentetik ve gergek veri
izerinde gerceklestirilmistir. Deneyler sonunda
performans karsilastirmasi yapilmis ve LiDAR-
DSM bilgisinin hiperspektral karisim gideriminde
kullanilmasinin  daha giirbliz  bolluk  degeri
tahminlemesinin elde edilmesine olanak sagladigi
goriilmiistiir. Daha sonraki ¢aligmalarda bulut
golgeli alanlardaki spectral degiskenligi azaltacak
olan LiDAR verisinin de kullanildigr farkli
yaklagimlar denenecektir.
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