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¥z

Seyrek gosterim tabanli yaklasimlar sinyal ve goriintii isleme alanlarinda gosterdikleri performanstan dolayi
son zamanlarda hiperspektral goriintiiler {izerine de uygulanmaya baglanmis ve basarili sonuglar saglanmistir.
Hiperspektal goriintii igerisindeki uzamsal bilginin de siniflandirma islemine dahil edilebilmesi i¢in ortak
seyrek gosterim siniflandirict (OSGS) modeli gelistirilmistir. Fakat bu modelde test pikseli etrafindaki sabit
boyutlu bir pencere igerisindeki tiim komsu piksellerin agirlik oranlarinin esit oldugu varsayilmaktadir.
Ozellikle de pencere boyutu arttikca farkli smifa ait piksellerin simiflandirma islemine dahil olacagi
diistiniiliirse hata pay1 artacaktir. Bu soruna bir ¢dzlim iiretebilmek igin pencere igerisindeki merkez test pikseli
ve her bir komsu piksele 3 adet spektral eslestirme yontemi uygulayip OSGS ile birlestiren 3SE-OSGS metodu
Onerilmistir. Eslestirme yontemlerinden elde edilen verilere ve esik degerine gore ilgili komsu pikselin
secilmesi veya segilmemesi saglanmistir.

Anahtar Kelimelers ey r e k g9 sk te rianehigerspeleralg® r s ntisegneéefl andér ma.

Sparse RepresentatiorBased Classification of Hyperspectral
Images Using Spectral Matching Methods

Abstract

Sparse representation based approaches have recently begun to be applied to hyperspectral images due to the
performance displayed in areas such as signal and image processing and successfull results have been
achieved. The joint sparse representation classifier (JSRC) model has been developed so that spatial
information in the hyperspectral image can be included in the classification process. However, it is assumed
that the weight ratios of all neighboring pixels in a fixed size window around the test pixel are equal in this
model. Particularly, as the window size increases, the error rate will increase if it is considered that the pixels
belonging to different classes will be included in the classification process. In order to solve this problem,
3SM-JSRC method utilizing 3 spectral matching methods to central test pixel and each neighbor pixel in the
window and combines with JSRC is proposed. It is provided that the neighboring pixel is selected or not
selected according to the data obtained from the matching methods and the threshold value.

Keywords sparse representatiospectral matchinghyperspectriimage classification.
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test pikseli etrafindaki piksellerin hepsinin de
1. GKRKKk aynt smifa ait oldugu varsayillir ve
. o o fland islemi lr.
Hiperspektral goriintiiler birbirine  bitisik sttiandifia tylemt yaptit

olarak konumlandirilmis ¢ok sayida spektral
banttan olusmaktadir (Christophe, Leger ve
Mailhes, 2005). Goriintii igerisindeki spektral
bilginin oldukca fazla olmasi yeryiiziindeki
materyallerin tespitine ve siniflandirilmasina
olanak saglamaktadir. Bu sebeple de askeri,
tarim ve mineraloji gibi uygulama alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir (Datt, McVicar, Niel,
Jupp ve Pearlman, 2003; Garcia ve Ustin,
2001; Manolakis ve Shaw, 2002; Shukla ve
Kot, 2016). Hiperspektral goriinti
siniflandirma iglemindeki amag verilen bir test
pikselini siniflandirma metotlar1 yardimi ile
ait oldugu dogru sinifa atamaktir. Bu amagla
onerilen ilk caligmalarda  hiperspektral
goriintiideki spektral bilgi kullanilarak destek
vektor makinalar1 tabanli metotlar (Bruzzone,
Chi ve Marconcini, 2006; Chi ve Bruzzone,
2007; Melgani ve Bruzzone, 2004), rastgele
ormanlar  (Dalponte, @rka, Gobakken,
Gianelle ve Neasset, 2013; Ham, Chen,
Crawford ve Ghosh, 2005) ve k en yakin
komsuluk (Ma, Crawford ve Tian, 2010),
yapay sinir aglar1 (Ratle, Camps-Valls ve
Weston, 2010; Zhong ve Zhang, 2012),
lojistik regresyon (J. Li, Bioucas-Dias ve
Plaza, 2012, 2013), genetik algoritma
(Stavrakoudis, Galidaki, Gitas ve Theocharis,
2012) ve karar agaglar1 (Goel vd., 2003) gibi
yontemler sayesinde siniflandirma islemi
yapilmistir.

Son zamanlarda, seyrek gosterim tabanl
siniflandirma modelleri hiperspektral
goriintiiler icin  Onerilmistir. Chen vd.
tarafindan spektral bilgiyi kullanan seyrek
gosterim siiflandiricisi (Sparse
Representation Classifier — SRC) (Chen,
Nasrabadi ve Tran, 2011) onerilmistir. SRC
modelinde bir hiperspektral test pikselinin
tiim siniflara ait egitim orneklerinden olusan
egitim sozliigli igerisinden sadece birkag
egitim Ornegi ile temsil edilebilecegi
Onerilmektedir. Ayrica, goriintii icerisindeki
uzamsal bilginin yani piksellerin komsuluk
bilgilerinin  siniflandirma islemine dahil
edildigi ortak seyrek gosterim siniflandirict
(Joint Sparse Representation Classifier —
JSRC) (Chen vd., 2011) modeli de yine Chen
vd. tarafindan ayni c¢alismada sunulmustur.
JSRC modelinde pencere igerisindeki merkez
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Sonraki yillarda JSRC ydnteminin sagladigi
siniflandirma dogruluk sonuglarinda artis
saglayabilmek i¢in bir¢ok calisma yapilmistir
(Dundar ve Ince, 2019; Fang, Li, Kang ve
Benediktsson, 2014, 2015; W. Li ve Du,
2014; Sun, Qu, Nasrabadi ve Tran, 2014; Tu
vd., 2018). (Tu vd., 2018)’de 6nerilen CCJSR
(Correlation Coefficient — Joint Sparse
Representation) c¢alismasinda test pikselinin
sinifin1  belirlerken hesaplanan artik degere
test pikseli ile egitim Ornekleri arasindaki
benzerlik korelasyon katsayist yardimi ile
eklenmistir. (Fang vd., 2014)’daki MASR
(Multiscale Adaptive Sparse Representation)
metodunda test pikseli etrafinda tek bir
pencere olusturmak yerine farkli boyutlarda
pencereler olusturularak uzamsal bilginin
daha fazla kullanilmasi amaglanmstir. (Fang
vd., 2015)’da o6nerilen SBDSM (Superpixel-
Based Discriminative Sparse Model) yontemi
sayesinde sabit boyutlu pencere yerine
uzamsal bilgiye gore sekil ve boyut degistiren
siiperpikseller ~ test  pikseli etrafinda
olusturulmustur ve uzamsal bilgi daha verimli
kullanilmigtir. Test Ornegi etrafinda tek bir
siperpiksel ~ yerine  farkli  Olceklerde
siiperpikseller olusturan ve siniflandirma
sonuglarina rehberli filtreyi ekleyerek uzamsal
bilginin daha da verimli kullanilmasini
saglayan yontem MSS-GF (Multi Scale
Superpixels—Guided Filter) ise (Dundar ve
Ince, 2019)’de Onerilmistir. (Sun vd.,
2014)’de ise simiflandirma problemine bazi
seyreklik temelli smirlandirmalar getirilerek
siniflandirma sonuglarinda artis saglanmasi
amaclanmistir. (W. Li ve Du, 2014)’de
yapilan ¢alismada komsuluk bilgilerini ve test
pikseli ile egitim Ornekleri arasindaki
benzerlikleri smiflandirma yoOntemine dahil
eden JCR (Joint Collaborative
Representation) metodu onerilmistir.

JSRC yonteminde 6zellikle de pencere boyutu
arttikca farkli siniflara ait pikseller de pencere
icerisine  girecektir. Herhangi bir secim
yontemi de olmadigi i¢in bu durum
siniflandirma sonuglari iizerinde olumsuz bir
etki olusturabilir. Zhang vd. test pikseli ile
komsu piksellerin benzerligine gore piksellere
farkli agirliklar atayan NLW-JSRC (Non-
Local Weighted—Joint Sparse Representation
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Classifier) modelini (Zhang, Li, Huang ve icerisindeki egitim oOrneklerinden yalnizca
Zhang, 2014) gelistirmislerdir. Bu sayede test birkag1 ile temsil edilebilecegi varsayildigi
pikseline  benzer  piksellerin  agirhig icin bu durum
smiflandirma isleminde fazla olurken, farkli _
karakteristige sahip komsu piksellerin agirligi p=Da+n @
diisiik ya da sifir olabilmektedir. Sonug olarak esitlizi ile gosterilebilir. Denklem (1)°de
da smiflandirma  dogruluklarinin  JSRC a=[a ]Ti R¥!  sevrek katsavi
modeline  gore  daha  iyi  oldugu v :%""’ ? . L y“e . .a.say
gdzlemlenmistir. Vektprunu ve n 1se .gorunt.u 1ger1s1n§1e
olabilecek bazi giiriiltiileri temsil etmektedir.
Bu ¢aligmada, simflandirma asamasinda test Seyrek gosterim tabanli yaklagimlarda amag
pikseli ile birlikte hangi komsu piksellerin seyrek katsay1 vektoriinii hesaplayarak geri
segilecegine  veya segilmeyecegine  karar catilmis test pikselini bulmaktir. Seyrek
verebilmek i¢in Oklit Uzakligi, Spektral Ag1 katsay1 vektoriinii bulmak igin
Haritalama ve Pearson Korelasyon Katsayisi .
spektral eslestirme yontemleri ortak bir &=argminjp- D 412 oyleki | h ¢L (2
sekilde  kullanmilmistir. Bu  yOntemler ) o ]
birbirlerine benzer hiperspektral bantlarin denklem  (2)°deki optimizasyon problemi
secimi  ve smiflandirma  ¢aligmalarinda ¢ozilmelidir.  Burada ” CHO normu a
kullanilmaktadir (Keshava, 2004; Tu vd., igerisindeki sifir olmayan katsayilari sayar ve
2018; Yan, CUi.Ve F"rf'ilsad, 2018). Eslestirme L ise seyreklik seviyesinin iist smirmi yani
metotlarl, test pikseli ile s1r.a51yla tum komsu seyrek katsayr vektorii & icerisindeki sifir
piksellere uygulanarak —esik degerine gore olmayan katsayilar1 temsil eder. (2) nolu
ilgili  komsu pikselin  secilmesi  veya problemin ¢dziimii icin literatiirdeki Dik
secilmemesi saglanmustir. Eslestirme Arayis (Orthogonal Matching
Makalenin 2. bolimiinde seyrek gosterim ve Pursuit — OMP) (Tropp ve Gilbert, 2007)
ortak seyrek gosterim tabanli siniflandiricilar algoritmasi kullanilabilir.
aglatllmlstlr. 3. bolimde, ortak seyrek Seyrek katsay1 vektorii bulunduktan sonra test
gosterim taban .s-1n1ﬂand1r1c1n1n pikseli p ’nin ait oldugu smifi bulmak i¢in p
performansint  arttirmak  icin  kullanilan . e .
spektral eslestirme metotlar1 verilmistir. 4. ile 's'o"zluvk matrisi D ve Sf:yrek katsay1
béliimde dnerilen metodun teorik altyapisi ve vekdril & kullanilarak artik deger
formiilasyonu sunulmustur. Deneysel kurulum =l - = -1 ...
ve deney sonuglar1 5 boliimde verilmistir. Son Ex(P) ”p D"{E"HZ o m=l2-M @)
olarak boliim 6 ise sonug kismdir. denklem (3)’teki gibi her smifa ait egitim
ornekleri i¢in hesaplanir. Son olarak test
2. Y¥NTEM pikseli p ’nin smifi ise artik degerin minimum
Bu boliimde sirast ile seyrek gosterim ve ortak oldugu egitim 6rneginin smifi olarak (4)’teki
seyrek gosterim tabanli smiflandiricilarin gibi belirlenir.
teorik alt yapisi anlatilmaktadir. &= argmir( E,) @)
21 Seyrek G°sterim Tabanlé Sénéfl andér écé
22 0rtak Seyrek G°st
Hiperspektral goriintii igerisindeki bir piksel Senéflandéreéece

p, gorintiiniin sahip oldugu bant sayisi B
uzunlugundaki bir vektor olarak tanimlanir ve
pi R¥' ile ifade edilir. Tim siniflara ait
egitim orneklerinden olusan s6zlitk matrisi ise
D=[D,,D,,...,D,, ]l R®" ile gosterilir.
Burada M toplam sinif sayisin1 ve N toplam
egitim Ornegi sayisim temsil etmektedir.

Seyrek  gosterim  tabanli  siniflandirma
modelinde bir test pikselinin sézlilk matrisi
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Seyrek gosterim tabanli siniflandirici (Sparse

Representation based Classifier — SRC)
modelinde  piksellerin  spektral  bilgisi
kullanilarak siniflandirma islemi

yapilmaktadir. Ortak seyrek gosterim tabanli
siniflandirict  (Joint Sparse Representation
Classifier — JSRC) modelinde ise goriintii
icerisindeki spektral bilgiye ek olarak uzamsal
bilgi de kullanilir. Yapilan bir ¢alismada test

er

m Ta
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pikseli etrafinda sabit boyutlu bir pencere
olusturularak komsu piksellerin de ayni sinifa
ait olacagr fikri ile tiim pikseller ortak bir
sekilde simiflandirilmistir (Chen ve digerleri,
2011). Test pikseli p,’in K=Q3 Q boyutlu

kare bir penceredeki komsuluklart
P=[P,Pys.--1Pgol ile gosterilebilir. SRC
modelinde bir test pikseli i¢in (1)’de

uygulanan denklem test pikseli ile komsu
piksellerin birlesiminden olusan P matrisi
i¢in

P=DA+N (5)

ile ifade edilebilir. Denklem (5)’te
A=la, g,..., @Q]I’ RY"  seyrek katsay

matrisini ve N ise giiriiltiileri temsil eder. A
matrisini bulmak i¢in

E=argminP- DA|.  oyleki [A], ¢L(6)

denklem (6)’daki problem ¢oziilmelidir.
Coziim i¢in Eszamanli Dik Eglestirme Arayis
(Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit —
SOMP) (Chen ve digerleri, 2011) algoritmasi

kullanilabilir. A& matrisi bulunduktan sonra
artik deger

E,(P)=|P- DmEn“F . m=1,2;-- M (7)

(7) numarali denklem yardimu ile her sinifa ait
egitim Ornekleri i¢in hesaplanir. Son olarak
pencere icerisindeki piksellerin sinifi | ise
minimum artik deger kullanilarak (8) ile
bulunur.

r= argmir( E,) (®)

23 Spektral EkKl exktir

Bu boliimde ortak seyrek gosterim tabanl
siniflandirict  modelinin  gelistirilmesinde
kullanilan  Oklit Uzakligi, Spektral Ac1
Haritalama ve Pearson Korelasyon Katsayisi
metotlart agiklanmis ve ilgili formiiller
verilmistir.

231 ¥k luiztak | eJ é

B boyutlu bir uzayda X ve Y vektorleri
arasindaki uzakhigi belirlemek igin Oklit
Uzakligt (Euclidean Distance — ED)
kullanilmaktadir. Uzaklik degerinin kiigiik
olmasi iki vektoriin birbirine olan yakinligini
ifade etmektedir. Oklit uzaklig

me
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9)

ED(x,Y)=./§1(x- Yy

(9)’daki formiil yardimi ile hesaplanabilir.

2.3.2 Spektrala - €

Spektral Ac¢1 Haritalama (Spectral Angle
Mapper — SAM) yontemi sayesinde B boyutlu
bir spektral uzayda X ve Y vektorleri
arasindaki a¢i hesaplanabilir. Ag1 degerinin
kiiciik olmas1 iki vektoriin benzer oldugunu
gostermektedir. SAM degeri takip eden
denklem yardimi ile hesaplanabilir.

3 B
® AXY

e i=1
g’gx? /%YZ
¢Vi= ' \i=t'

233 Pearson

SAM( X, Y) =cos’ (10)

Pearson Korelasyon Katsayisi (Pearson
Correlation Coefficient — PCC) da SAM
yontemi gibi iki vektoriin benzerligini gosterir
ve -1 ile 1 arasinda bir degerdir. Degerin -1’¢
yakin olmasi iki vektoriin benzer oldugunu
fakat zit yonde oldugunu belirtir. Tam tersi
durumda yani degerin 1’e yakin olmas1 ise iki
vektoriin  benzer oldugunu ve aymi yonde
oldugunu belirtir. Bu sebeple eger B boyutlu
bir uzayda X ve Y wvektorleri birbirlerine
benzer ise mutlak deger 1’e yakin olmaktadir.
Tam tersi durumda ise bu deger 0’a yakin

olmaktadir.
B X )—() ( Y
a i -
2 o
B

Ja0x - X) & )

Med( R ¥ +

(11)
a1 B
Denklem (11)’de X=gaX ve
CBi=1
s _4a1 5B e
Y=g aY smasiyla X ve Y vektorlerinin
CBi=1

ortalama degerlerini temsil etmektedir.

2. 4. Probl em For mg

Pencere igerisindeki pikseller p, test pikseli
olmak kosulu ile P =[p,, p,,..., Py o] matrisi

korel asyon

harital ama

kat s

asyonu
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Oklit uzakhig Pearson korelasyon katsayisi Spektral agl haritalama
—

—

p- Test pikseli Gogunluk oylamasi

— o -
Hiperspektral 1 1‘1‘0‘1‘0‘1 0‘0‘
Hiperspektral goriintl igerisindeki
gorunti p, test pikseli ve
komsuluklan

Sekil 1. Test Pikseli Etrafinda 31 3 Boyutunda Olusturulan Pencere igerisindeki Komsu Piksellerin
Oklit Uzaklig1, Pearson Korelasyon Katsayis1 ve Spektral A¢1 Haritalama Yéntemleri ile Secilmesi

ile gosterilir. p, pikseli siras1 ile pencere olarak belirlenen ortalama degerlerden biiyiik
icerisindeki tiim komsu pikseller ile ED, SAM veya kﬁf}ﬁk 91m351 durumuna gore yalmzca
ve PCCyontemlerine tabi tutulur. Bu durumu [0,1] degerlerini alan
ED, = ED(p,,p;) j=23;~Q*Q (12 5 _fl ; ED 2 ED 18)

. 0=l —
SAM, = SAMp,.p,) F2.3;~,@ C(13) " 0 ; ED<ED
PCC = PCdp,,p;) j=2,3;--,@ C (14) Fl SAM 2 SAM

SAM, ;= (19)

Denklem (12), (13) ve (14)’teki gibi [0 ; SAM, < SAM
gosterebiliriz. Bu degerler tiim pikseller icin
bulunduktan sonra degerlerin ortalamasi (15),

(16) ve (17) numarali denklemler aracilig ile f?l ; PCC 2 PCC
hesaplanir. PCC,, = — (20)
TO , PCC < PCC
__ 1 @Q
ED=-——=—a ED,
(Q3 Q) 1 ,az (15) ED,,, SAM,, ve PCC,, vektorleri
1 olusturulur. Daha sonra bu {i¢ vektor iizerine
SAM = (3—)_1 a SAM (16) cogunluk oylamasi (Majority Voting — MV')
Q*Q = kurali uygulanarak 1 ve 0’lardan olusan V
— = Q@Q ktori olusturulur.
PCC:(Q3 g) 1a ch (17) vektori olusturulu
- 2 hY
: V. =MVgD,,;SAM ,;PCC,, g
Ortalama degerler de bulunduktan sonra test =V, V- Vo Q] : \/j=2,3-,--Q3QI' [0,1]
pikseli ve ilgili komsu piksel i¢in hesaplanan 21)

spektral eslestirme metotlarinin esik degeri
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Denklem (21)’de merkez test pikseli p,

etrafindaki komsu pikseller igin sec¢im
yapilmaktadir. p, pikselini de hesaba katarak

agirlik vektori W

W =[1V, V- . (22)

ol

olusturulur. Son olarak ise test pikseli p, ve

secilen komsu pikselleri iceren P matrisi

P=WP (23)
(23) nolu denklem yardimu ile olusturulur. Bu
islemden sonra sirasiyla (5), (6), (7) ve (8)
numarali denklemler hesaplanarak pencere
icerisindeki piksellerin sinifi belirlenir.

Merkez test pikseli etrafindaki komsu
piksellerin  Onerilen  spektral eslestirme
metotlart yardimi ile segilmesini gosteren
gorsel Sekil 1°de bulunmaktadir. Ayrica
Onerilen metoda ait asamalar Algoritma 1’de
Ozetlenmigtir.

Algoritma 1: 3SM—JSRC

Gi r iHiperspektral veri seti H
indeksleri ; Test 6rnegi indeksleri ; Seyreklik seviyesi L
; Pencere boyutu K ; Smif sayis1 M

¢ & k 'Bes¢ piksellerinin sinif etiketleri

B a k| aH iig0,1] arasinda normalize et ve egitim

; Egitim Ornegi

sozligi matrisi D ’yi olustur
tekrarla her bir test pikseli igin

1:Merkezde  test

olustur

2:ED,, , SAM,, ve PCC,_ ,vektorlerini olustur

pikseli  olacak  sekilde P ’yi

3: MV uygulayarak W agirlik vektoriinii olustur

4:W ’yi P iizerine uygula ve P matrisini olustur

5: Seyrek katsay1 matrisi A *y1 bul

6: Her bir siif i¢in artik deger E yi hesapla

7: Minimum artik degere gore pikselin sinifini belirle
sonl andeér

3. BULGULAR

Bu béliimde, onerilen 3SM—JSRC metodu iki
adet hiperspektral veri seti iizerinde test
edilmistir. Literatiirdeki SVM (Melgani ve
Bruzzone, 2004), SRC (Chen vd., 2011),
JSRC (Chen vd., 2011) ve NLW-JSRC
(Zhang vd., 2014) metotlar ise karsilagtirma
amact ile kullamilmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda yapilan tiim deneyler farkh
egitim Ornekleri ile 10 kez tekrarlanmistir ve
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sonuclarin ortalamasi alinmistir. Elde edilen
siniflandirma sonuclarini karsilagtirmak icin

Tablo 1. Indian Pines Veri Setinde Her Sinifa
Ait Egitim ve Test Ornekleri Sayist

Sinif Isim Egitim | Test
1 Alfalfa 6 48
2 Corn-notill 144 1290
3 Corn-min 84 750
4 Corn 24 210
5 Grass/Pasture 50 447
6 Grass/Trees 75 672
7 Grass/Pasture-mowed 3 23
8 Hay-windrowed 49 440
9 Oats 2 18
10 Soybean-notill 97 871
11 Soybean-min 247 2221
12 Soybean-clean 62 552
13 Wheats 22 190
14 Woods 130 1164
15 |Building-Grass-Tree-Drives| 38 342
16 Stone-steel Towers 10 85
Toplam 1043 9323
ise bazi hesaplama metrikleri
kullanilmaktadir. Bunlar sirasiyla  genel
dogruluk (GD), smif dogruluklar1 (SD),

ortalama dogruluk (OD), ve kappa (K)
degerleridir. Bu metrikler ise asagidaki gibi
hesaplanir.

GD= Dogru siniflandirilan test 6rnegi sayist

Toplam test 6rn@ sayisi

Sinifa dogru atanan test Grnegi sayisi

Siniftaki toplam test 6rnegi sayist
OD= Sinif dogruluk degerlerinin toplami
Toplam snif sayist
_GD-Beklenen d@ruluk degeri
1- Beklenen d@ruluk degeri

3.1. Indian Pines

Bu veri seti Indian Pines test alani iizerinde
AVIRIS (Airborne/Visible Infrared Imaging
Spectrometer) tarafindan  elde
edilmistir. Toplamda 224 adet spektral
banttan olugsmaktadir ve bantlarin dalgaboyu

sensori

0.4-25 mm arasindadir. Su emilimi gibi
sebeplerden dolay1 24 adet bant (104-108,
150-163, 220) veri setinden ¢ikartilmistir
(Gualtieri ve Cromp, 1999) ve dolayisiyla
geriye 200 adet spektral bant kalmistir.
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Uzamsal olarak ise 145° 145 adet pikselden
olugmaktadir. Cogunlugu tarim iirinlerinden
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Sekil 2. Indian Pines Veri Setinde Farkli Pencere Boyutlar1 ve Seyreklik Seviyeleri Kullanilarak Elde

Edilen (a) GD, (b) OD Sonuglar1

Yer Gergekligi

% 84.57

(a)

% 95.93

()
Sekil 3. Indian Pines Goriintiisiine Ait: (a) Yer Gercekligi Haritast; (b) SVM, (¢) SRC, (d) JSRC, (e)
NLW-JSRC, (f) 3SM-JSRC Metotlari ile Elde Edilen Siniflandirma Haritalar1 ve GD Sonuglart; ()
Sinif Isimleri

%10 kadar 6rnek egitim icin ve geriye kalan
%90 ornek ise test i¢in kullanilmistir. Siniflara
ve Orneklere ait bilgiler Tablo 1’de
bulunmaktadir.

SVM i¢in Gauss RBF cekirdegi kullanilmis ve
en iyi parametrelerin segilebilmesi i¢in 5-kat
¢apraz dogrulama yapilmistir. SRC metodunda
(Chen vd., 2011)’te onerilen L=5 seyreklik

% 95.21

16.Stone-Steel-Towers
15.Buildings-Grass-Trees-Drives
14.Woods

13.Wheats

12.Soybean-clean
11.Soybean-mintill
10.Soybean-notill

9.0ats

8.Hay-windrowed

7.Grass-|
6.Grass-
5.Grass-|

4.Corn

pasture-mowed
trees
pasture

3.Corn-mintill
2.Corn-notill
1.Alfalfa
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seviyesi kullanilmistir. JSRC metodu igin 93 9
pencere boyutu ve seyreklik seviyesi olarak 30
kullanilmistir (Chen vd., 2011).NLW-JSRC
metodunda da en yliksek genel dogruluk
degerlerine komsuluk icin pencere boyutu
93 9, yerel olmayan agirlik hesaplamasi i¢in
kullanilan pencere boyutu 72 7 ve seyreklik
seviyesi olarak 30 degerleri ile ulasilmistir
(Zhang vd., 2014).
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Onerilen 3SM-JSRC metodu i¢in optimum
seyreklik seviyesi ve pencere boyutunun
belirlenebilmesi icin farklt degerler ile test
yapilmigtir. Pencere boyutu olarak 33 3, 53 5,
737,939 ve 113 11 kullanilmugtir. Seyreklik
seviyesi olarak da 5, 10, 15, 20, 25 ve 30
degerleri kullanilmigtir.

Sekil 2°de ise bu parametreler ile elde edilen
GD ve OD sonucglar1  bulunmaktadir.
Goriilecegi lizere 939 pencere boyutu ile
113 11 pencere boyutu arasinda tiim seyreklik
seviyeleri icin OD sonuglarinda  diisiis
olmaktadir. 33 3 pencere boyutu ile 535
pencere boyutu arasinda ise hem GD hem de
OD sonuglarinda artis gozlemlenmektedir.
Dolayisiyla pencere boyutu igin 535, 737
veya 93 9 arasinda se¢im yapilmalidir. 93 9
Olcekte 25 seyreklik seviyesinde GD sonucu
53 5ve 73 7 dlgeklerin sonuglarina yakin ¢iksa
da OD sonucu diger iki 6l¢ek sonuglarina gore
diisiik ¢ikmaktadir.

Tablo 2. Indian Pines Veri Seti i¢in SVM,
SRC, JSRC, NLW-JSRC ve 3SM-JSRC

Metotlari Kullanilarak Elde Edilen

Karsilastirma Sonuglari (%)

Siif SVM SRC JSRC NLW-JSRC 3SM-JSRC
1 76.67 68.33 86.67 85.83 96.88
2 81.01 65.15 93.74 94.53 93.90
3 76.65 6155 89.91 89.29 93.68
4 71.00 43.33 93.81 91.52 89.67
5 9497 89.08 93.42 97.23 96.00
6 95.67 94.94 99.14 99.88 98.44
7 79.57 8217 51.74 33.04 86.96
8 97.48 97.25 99.80 100 100
9 71.11 4167 4.44 23.89 51.67
10 70.54 72.45 89.07 86.99 92.92
11 8541 76.47 97.25 98.04 97.35
12 86.68 59.22 89.00 94.49 91.47
13 99.16 97.74 99.21 99.74 98.79
14 9540 93.77 99.24 99.24 99.66
15 61.87 44.71 98.45 93.71 94.74
16 89.06 87.53 92.24 98.24 90.94
GD 84.83 7591 9486 9531 95.83
OD 83.26 73.46 86.07 86.60 92.06
K 82.69 72.49 94.13 94.64 95.24

Dolayisiyla se¢im igin yalmizca 53 5 ve 737
Olcek boyutlar1 kalmaktadir. Her iki 6l¢ek
boyutu i¢in de L=5 seyreklik seviyesinde GD
ve OD sonuglart daha yiiksek c¢ikmaktadir.
73 7 dlgek boyutunda GD sonucu daha yiiksek
oldugu i¢in optimum parametreler 737
pencere boyutu ve L=5 seyreklik seviyesi
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olarak belirlenmigtir. Ciinkii  yiikksek GD
sonucu dogru siniflandirilan test 6rneklerinin
sayisinin  daha  fazla oldugunu isaret
etmektedir.

Parametre ayarlamalar1 ve deneyler yapildiktan
sonra elde edilen karsilastirma sonuglar1 Tablo
2’de sunulmustur. Goriilecegi lizere Onerilen
3SM-JSRC metodu GD, OD ve K degerleri
acisindan  diger metotlara gbre  {stiin
gelmektedir. Herhangi bir sekilde komsuluk
bilgilerinin kullanilmadigi SVM ve SRC
yontemlerinde siiflandirma dogruluk
sonuclart komguluk bilgilerinin kullanildig
JSRC, NLW-JSRC ve 3SM-JSRC
yontemlerine gore daha diisiik olmaktadir.
Dolayisiyla komsuluk bilgileri sayesinde
siiflandirma dogruluk sonuclarinin arttig
rahatlikla gézlemlenebilir. Pencere icerisindeki
komsu pikseller i¢in herhangi bir sec¢imin
yapilmadigi JSRC metodu ile komsu pikseller
icin se¢imin yapildigi 3SM—JSRC metodunun
sonuglar1 karsilastirilacak olursa GD a¢isindan
yaklasik olarak %1, OD agisindan yaklasik
olarak %6 ve K agisindan %1’den daha
yiiksek siniflandirma dogruluk sonuglar1 3SM—
JSRC ile elde edilmektedir. Komsu piksellere
agirlik  atamasimmin  yapildigin  NLW-JSRC
metoduna gore de 3SM—JSRC metodunda GD
ve K degerlerinde ciddi bir farklilik olmasa da
OD agisindan metodumuz %6’ya yakin daha
ustiin gelmektedir.

Simiflandirma sonuglarmin gorsel olarak daha
iyi bir sekilde gozlemlenebilmesi icin Indian
Pines verisine ait yer gercekligi haritasi,
kargilastirma yapilan metotlar ve Onerilen
metoda ait siiflandirma haritalar1 Sekil 3’de
sunulmustur. Goriilecegi tlizere 3SM-JSRC
metoduna ait siiflandirma haritas1 benzerlik
acisindan yer gergekligi haritasi ile daha ¢ok
ortiismektedir.

3.2. University of Pavia

Bu veri seti ROSIS (Reflective Optics System
Imaging Spectrometer) sensorii tarafindan
Pavia Universitesi iizerinde yapilan ucus ile
elde edilmistir. Toplamda 103 adet spektral
banttan  olugsmaktadir.  Orijinal  gOriintii
610x610 adet piksele sahip olsa da veri seti
icerisindeki bazi kisimlar hakkinda herhangi
bir bilgi olmadigi i¢in veri seti igerisinden
cikartilmistir ve smiflandirma amact ile
yapilan calismalarda 610x340 uzamsal boyut
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kullanilmistir. Farkli farkli gruplara ait (asfalt,
cimenler, agaclar, toprak vs.) 9 adet smiftan
olugmaktadir. Indian Pines veri setinde oldugu
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gibi bu veri seti ile ilgili yapilan tiim
caligmalarda da her siniftan %10 kadar 6rnek
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Sekil 4. University of Pavia Veri Setinde Farkli Pencere Boyutlar1 ve Seyreklik Seviyeleri Kullanila-

rak Elde Edilen (a) GD, (b) OD Sonuglar1

egitim i¢in ve geriye kalan %90 6rnek ise test
icin kullanilmugtir. Siniflara ve orneklere ait
bilgiler Tablo 3’de bulunmaktadir.

Tablo 3. University of Pavia Veri Setinde Her
Simifa Ait Egitim ve Test Ornekleri Sayist

Smif Isim Egitim Test
1 Asphalt 664 5967
2 Meadows 1865 16784
3 Gravel 210 1889
4 Trees 307 2757
5 Painted metal sheets 135 1210
6 Bare Soil 503 4526
7 Bitumen 133 1197
8 Self-Blocking Bricks 369 3313
9 Shadows 95 852

Toplam 4281 38495

SVM i¢in Gauss RBF cekirdegi kullanilmis ve
en iyi parametrelerin segilebilmesi i¢in 5-kat
capraz dogrulama yapilmistir. SRC metodunda
L=5 seyreklik seviyesi kullanilmistir. JSRC
metodu i¢in 33 3 pencere boyutu ve seyreklik
seviyesi olarak 10 kullanilmustir (Zhang vd.,
2014). NLW-JSRC metodunda da en yiiksek
genel dogruluk degerlerine komsuluk igin
pencere boyutu 53 5, yerel olmayan agirlik
hesaplamasi i¢in kullanilan pencere boyutu
73 7 ve seyreklik seviyesi olarak 15 degerleri
ile ulasilmistir (Zhang vd., 2014). Onerilen

223

3SM-JSRC metodu i¢in optimum seyreklik
seviyesi ve pencere boyutunun
belirlenebilmesi igin farkli degerler ile test
yapilmistir. Pencere boyutu olarak 33 3, 53 5,
737,939 ve 113 11 kullanilmistir. Seyreklik
seviyesi olarak da 5, 10, 15, 20, 25 ve 30
degerleri kullanilmustir.

Sekil 4’de ise bu parametreler ile elde edilen
GD ve OD sonuglar1  bulunmaktadir.
Goriilecegi lizere tiim seyreklik seviyeleri igin
de pencere boyutu arttikca hem GD hem de
OD sonuglar1 artmaktadir. Fakat 93 9 6lgekten
113 11 olgege dogru gegis yaparken OD
sonuglarindaki artis iyice azalmistir. Sekil 4(a)
dikkatli incelenecek olursa 113 11 olgekte
L=15 seyreklik seviyesi i¢in GD sonucu en
yiiksek degere ulagsmaktadir. OD sonuglarinda
ise 113 11 olgekte L=5 seyreklik seviyesi
haricindeki degerler  neredeyse ayni
¢ikmaktadir. Bu sebeple 113 11 pencere
boyutu ve L=15 seyreklik seviyesi bu veri seti
icin optimum degerler olarak belirlenmistir.

Parametre ayarlamalarindan sonra yapilan
karsilastirma sonuglarina ait veriler Tablo 4’de
sunulmustur. Goriilecegi lizere GD, OD ve K
degerleri 3SM-JSRC metodunda diger
metotlara gore oldukca yiiksek ¢ikmaktadir.
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JSRC ile GD agisindan arasindaki fark
yaklagik olarak %7, OD acisindan yaklasik
olarak %7 ve K agisindan yaklasik olarak
%9.50 olmaktadir. NLW-JSRC ile ise GD
acisindan aradaki fark yaklasik olarak %6, OD

Yer Gergekligi

% 91.12

(b)
% 98.89

(M
Sekil 5. University of Pavia Goriintiisiine Ait: (a) Yer Gergekligi Haritast; (b) SVM, (c¢) SRC, (d)
JSRC, (e) NLW-JSRC, (f) 3SM-JSRC Metotlar1 ile Elde Edilen Siniflandirma Haritalar1 ve GD
Sonuglari; (g) Sinif Isimleri

()

kalmaktadir. Bu veri setinde JSRC ve NLW-
JSRC metotlarina gére 3SM—JSRC metodunda
siniflandirma  sonuglarinin  daha  yiiksek
olmasinin sebebi biiylikk pencere boyutunun
kullanilmasidir. Ciinkii JSRC ve NLW-JSRC
metotlarinda  kiigiik pencere boyutlarinda
optimum degerlere ulasilmigtir. Fakat kiiglik
pencere Olceklerinde uzamsal bilgi yeterince
kullanilamayacag1 i¢in yiiksek siniflandirma
dogruluk degerleri elde edilememistir. 3SM—
JSRC metodunda ise yiiksek pencere Olgegi
sayesinde uzamsal bilgi olduk¢a verimli bir

0

% 83.45

acisindan yaklasik olarak %6 ve K agisindan
yaklagik olarak %8 olmaktadir. Komsuluk
bilgilerinin kullanilmadigt SVM ve SRC
metotlarinda ise  simiflandirma  dogruluk
sonuglart diger 3 nmetoda gore diisiik

% 91.95

)

9.Shadows

8.Self-blocking bricks

7.Bitumen

I 4.Trees

I 3.Gravel

[ 6.Bare soil

[ 5.Painted metal sheets

2.Meadows

1.Asphalt
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sekilde kullanilmistir. Ayrica pencere igerisine
giren farkli siniflara ait pikseller de spektral
eslestirme metotlar1 sayesinde elenmistir. Bu
sayede de smiflandirma dogruluk sonuglari
oldukga yiiksek degerlere ulagsmustir.

Tablo 4. University of Pavia Veri Seti igin

SVM, SRC, JSRC, NLW-JSRC ve 3SM-

JSRC Metotlar1 Kullanilarak Elde Edilen

Karsilastirma Sonuglari (%)

Smif SVM SRC JSRC NLW-JSRC 3SM-JSRC
1 9153 77.18 82.14 93.30 98.73
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2 9719 9497 98.79 99.60 99.94
3 70.70 61.90 83.34 84.66 99.33
4 93.80 84.54 9158 94.60 95.50
5 9951 99.49 100 100 99.98
6 7592 56.36 79.54 73.29 99.51
7 83.13 78.59 94.06 92.44 99.56
8 87.60 76.88 91.34 83.39 99.62
9 99.07 94.92 94.99 97.51 82.58
GD 9112 83.38 91.84 92.79 98.93
OD 88.72 80.54 90.64 90.98 97.19
K 88.13 77.64 89.09 90.30 98.58

Siniflandirma sonuglarinin goérsel olarak daha
iyi  bir sekilde go6zlemlenebilmesi igin
University of Pavia verisine ait yer gercekligi
haritasi, karsilagtirma yapilan metotlar ve
Onerilen metoda ait smiflandirma haritalari
Sekil 5’te sunulmustur. Goriilecegi {izere
3SM-JSRC metoduna ait siniflandirma haritasi
benzerlik acgisindan yer gercekligi haritasi ile
daha ¢ok ortiismektedir. 3SM—JSRC metodu
haricindeki metotlarda "Bare soil" sinifina ait
sonuclar oldukca giiriiltiili olmasina ragmen
3SM-JSRC metodunda bu sinifa ait sonuglar
yer gergekligi haritas1 ile iyi bir sekilde
ortismektedir. Yine ayni sekilde "Gravel" ve
"Selfblocking bricks" siniflarina ait sonuglar
siiflandirma haritalar1 iizerinde incelenecek
olursa 3SM-JSRC haricindeki yontemlerde
giiriiltii bulunmaktadir. 3SM-JSRC’de ise bu
siifa ait sonuglar yer gercekligi haritasindaki
ile neredeyse birebir ortiigmektedir.

4, SONUCLARAREI k MA

Bu ¢alismada JSRC smiflandirma modelinin
basarim oranlarim1 arttirmak i¢in spektral
eslestirme yontemlerini ortaklasa kullanan
3SM—-JSRC modeli 6nerilmistir. Test drneginin
smiflandirilmas1  asamasinda  test  pikseli
etrafindaki  komsu  piksellerin  spektral
eslestirme yontemleri yardimi ile siniflandirma
islemine dahil edilmesi veya edilmemesi
saglanmugtir. Olusturulan simiflandirma
problemi ise SOMP yardimi ile ¢6ziilmiistiir.
3SM—-JSRC metodunun temel avantaji ise
biiyiik pencere boyutlart kullanilsa bile komsu
piksellerin se¢imi sayesinde farkli siniflara ait
piksellerin  ¢ogunlukla pencere igerisinden
cikartiimasidir. Onerilen smiflandirma modeli
iki adet hiperspektral veri seti {izerinde de test
edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda 3SM—
JSRC  metodunun literatiirdeki ~ benzer
metotlara gore daha iyi siniflandirma dogruluk
sonuglar sagladig1 gézlemlenmistir.
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Piksellerin benzerlik durumlarini daha iyi bir
sekilde ortaya cikarabilecek eslestirme
yontemlerinin kullanilmas1 veya farkli bir
agirhk atama metodunun gelistirilmesi ve
kullanilmasi ile 6nerilen metot gelistirilebilir.
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