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OZET:

Bu caligmada, hiperspektral goriintiilerin boyutlarini azaltmak i¢in yeni bir metot sunulmaktadir. En iyi simiflandirma dogrulugunu
verecek olan en kiiglik 6znitelik kiimesini olusturmak ig¢in Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) ve Ayrik Dalgacik Dontisiimii (DWT)
birlestirilmistir. Gelistirilen bu yontem ile goriintiiye ait konumsal ve spektral bilgi birlikte kullanildig1 i¢in daha iyi siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Kisaca, iki boyutlu AKA’nin hiperspektral goriintiiniin tiim bantlarina uygulanmasi ile konumsal bilgi
zenginlestirilmis, daha sonra AKA 06znitelik imzalarina uygulanan bir boyutlu DWT ile spektral bilginin iyilestirilmesi saglanmugtir.
Boyutu azaltilmig hiperspektral goriintiiler, dalgacik doniisiimii sonrasi katsayilarin segilmesi ile elde edilmistir. Bu yontem AVIRIS
Pine ve ROSIS Pavia University adindaki iki farkli hiperspektral goriintiiye uygulanmis ve sonugta elde edilen yeni goriintiiler
Destek Vektor Makinalari ile siniflandirilarak, gelistirilen yontem diger boyut indirgeme yontemleri ile karsilastirilmustir.

Dimensionality Reduction of Hyperspectral Images Exploiting Empirical Mode
Decomposition and Discrete Wavelet Transform
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ABSTRACT:

A new dimensionality reduction method for hyperspectral images is proposed in this study. In order to find the most discriminative
subset of features which gives the best classification accuracy, two important methods namely two dimensional Empirical Mode
Decomposition (2D-EMD) and one dimensional Discrete Wavelet Transform are combined. High classification accuracy is obtained
because of exploiting both spatial and spectral information of the image via these decomposition methods. Proposed method
composed of applying 2D-EMD on each band of the hyperspectral image to get the components that specifies spatial information
details by intrinsic mod functions (IMFs) and then, 1D-DWT is applied on these IMFs to get wavelet based IMFs (WIMF) which
reveal the spectral information. Finally the new features of dimensionally reduced hyperspectral images are generated by summing
up the lower scale of WIMF features. Proposed method is tested on two well known hyperspectral images called AVIRIS Pine and
ROSIS Pavia University. Generated new features are classified by Support Vector Machine (SVM) and compared with other
dimensionality reduction methods in order to show the effectiveness of the proposed method.

1. GIRIS kullanilmaktadir. Birincisi smiflandirma  kriterine ya da
simiflarin  ayrilabilirligine olan katkilarina gore, dogrudan
orijinal Oznitelik uzayindan alt oOzniteliklerin segilmesine

dayanir ve buna ‘Oznitelik segme’ denilmektedir (Backer,

Yiiksek spektral ¢oziiniirliiklii algilayicilari, multispektral (MS)
algilayicilardan ayiran en onemli Ozellikleri yeryiiziindeki

nesneleri birbirinden daha iyi ayirt edebilme kapasitesidir.
Uydulardan ya da ugaklardan ¢ekilen yiiksek ¢oztniirlikli
goriintiiler yardimiyla tarim, jeoloji, cografya veya savunma gibi
farkli disiplinlerdeki yeryilizii nesnelerinin tespit edilebilme
kapasiteleri  gelistirilmigtir  (Chang, 2000). Hiperspektral
goriintiilerin ¢ok sayida komsu ve dar bantlardan olusmasi, MS
goriintiilerde ayirt edilemeyen nesnelerin  daha  yiiksek
dogrulukta ayirt edilmesine ve smiflandirilmasina izin
vermektedir. Bu tiir uygulamalarin ¢ogunda “boyut azaltma”
gerekli olan On iglem asamalarindan biridir. Boyut azaltma
islemi ile hiperspektral kiip icerisindeki bilgileri 6zetleyen daha
az bantli yeni Oznitelikler (fetaures) olusturulmaktadir.
Literatiirde goriintii boyutunu azaltmak i¢in 2 ayri yaklasim

* Corresponding author. This is useful to know for communication
with the appropriate person in cases with more than one author.

2005). ikinci yaklasim ise orijinal Oznitelik uzaymdaki tim
veriyi kullanarak daha az boyutlu alt uzaya tasimasina
dayanmaktadir. Buna da ‘Oznitelik ¢ikartma’ denilmektedir.
Temel bilesen analizi (PCA), hizli Fourier doniisiimii (FFT)
veya dalgacik doniisimii (WT) bu tiir yaklagimlara verilebilecek
orneklerdendir (Hsu, 2006). Bu ¢alismada, ikinci yaklagim ele
alinmigtir ve lokal enerjiyi daha iyi bulma yeteneginden dolay:
dalgacik  doniistimii  hiperspektral — goriintiilerin ~ (HSG)
boyutlariin azaltilmasinda kullanilmigtir.

Son yillarda yapilan ¢esitli ¢aligmalarda dalgacik tabanli boyut
azaltma yontemlerinden yararlanilmistir (Bruce, 2002) ve
(Kempeneers, 2004). Dalgaciklarin zaman-frekans yerlestirme
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ozelliginden dolayi, ayrik dalgacik doniisiimii (Discrete Wavelet

Transformation-DWT) en iyi ayirt edici oOzniteliklerin
cikartilmasinda kullanilmuistir  (Bruce, 2002). Bir diger
calismada ise (Kempeneers, 2004). HSG’lere DWT

uygulandiktan sonra, dalgacik katsayilari, dalgacik enerjileri ve
dalgacik detay histogramlart elde edilmis ve bu degerler
siniflandirmada  6znitelik olarak kullanilmigtir.  Bir diger
caligmada ise (Hsu, 2006 ), WT HSG’lere uygulanmug ve belli
bir sirada dalgacik katsayilart elde edilmistir. Daha sonra
siniflandirmada kullanilmak iizere en iyi 6znitelikler, 6znitelik
segme islemi ile elde edilmistir.

Dalgacik doniigiimiine alternatif olarak Ampirik Kip Ayristirma
(AKA) (Empirical Mode Decomposition- EMD), Huang vd.
tarafindan (Huang,1998) bir boyutlu (1B) sinyaller igin,
Linderhed tarafindan ise (Linderhed,2004) iki boyutlu (2B)
goriintiiler igin onerilmistir. AKA dontigsiimii daha sonra baska
caligmalarda goriintii siniflandirma ve boyut azaltma islemleri
i¢in kullanilmustir (Demir, 2010) ve (Wu,2005).

Bu caligmanin amaci, 2B-AKA doniisiimiiniin hiperspektral
goriintiilerin boyut azaltimi alaninda kullanilmasi1 ve daha az
veri ile smiflandirma bagarimmin arttirilmasidir.  Yapilan
calismada 2D AKA konumsal iligkiyi ¢ikartabilmek i¢in her
banda ayr1 ayr uygulanmus, daha sonra goriintiideki spektral
bilgiyi ¢ikartabilmek igin, bir boyutlu ayrik dalgacik doniigiimii
(1B-DWT), AKA doniigiimii sonucu elde edilen ‘igkin kip
fonksiyonlar1  (IKF) (intrinsic mode function-IMF)’na
uygulanmugstir. Elde edilen Oznitelikler ardi sira tolanarak,
dalgacik tabanl IKF’leri (WIKF) olusturmustur. Son olarak
boyutu azaltilmig dalgacik tabanli AKA Oznitelikleri ‘destek
vektor  makinalarn  (DVM)’ ile smiflandirilmis  ve
degerlendirilmeleri yapilmistir.

Bu ¢alismada ikinci boliimde dalgacik doniisiim tabanli boyut
azaltma yontemleri, ii¢iincii bolimde AKA doniisiimii ve
dordiincii bolimde onerilen g¢aligmanin detaylar1 ile deney
sonuglar1 incelenmistir. Son boliimde ise elde edilen sonuglar
irdelenmistir.

2. DONUSUM TABANLI BOYUT AZALTMA
YONTEMLERI

Hiperspektral goriintiiler 3B kiip seklinde diistiniilmektedirler.
Ust yiizii konumsal degisimi gosterirken, kenar yiizleri spektral
degisimi  géstermektedir. Dalgacik doniisiimleri uzaktan
algilamada kullanilan birgok uygulama igin alt yapi olusturan
cok giiclii bir aractir. Sikigtirma, birlestirme veya siniflandirma
gibi uygulamalarda dalgacik doniisiimiinden yararlanilmaktadir.

Bu calismada dalgacik doniisiimii hiperspektral veri kiipiinde
spektral uzayda piksellere ait degiskenlik, benzerlik ve
farkliliklar gibi Ozelliklerini ¢ikartmak igin kullanilacaktir.
HSG’lerde bir nesne spektral degerlerinin biiyiikliiklerindense,
spektral ~ imzalarinin  sekillerine  gére  daha  kolay
belirlenebilmektedir. Bu yilizden dalgacik tabanli yaklagimlar
daha ¢ok 1B-DWT spektral uzayda piksellere uygulanmaktadir.
Bdoylece boyut azaltimini saglayan birkac dalgacik katsayilarinin
secimi de yapilmis olur. Dalgacik tabanli boyut azaltma
yontemleri sonucu elde edilen yeni goriinti kiipiiniin
siniflandirma performanslart PCA veya FFT gibi diger frekans
tabanli yontemlerden daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu, her bir
olgekte farkli spektral bantlardaki hiperspektral sinyallerin lokal
enerji  degisimlerini  iyi  bulabilme  &zelliklerinden
kaynaklanmaktadir.

Uzaktan Algilamada (UA) PCA en ¢ok kullanilan boyut azaltma
yontemlerindendir. Verideki gereksiz bilgilerden kurtularak
sadece yiiksek varyansl bantlarin kullanimini saglamaktadir.
Ancak lokal spektral imzalari koruyamadigi igin, iyi bir
smiflandirma  performansi yakalayamamaktadir (Kaewpijit,
2003). Diger taraftan FFT tabanh metotlarda, her bir imzaya
FFT uygulanir ve ilk birka¢ ve son birkag¢ katsayilarin mutlak
degerleri smiflandirma icin Oznitelikleri olusturur. Dalgacik
doniigiimii daha 6nceki ¢alismalarda siniflandirma uygulamalari
icin 6n islem admm olarak boyut azaltiminda kullanilmistir
(Chen, 2009) ve (Hsu, 2002). Dalgacik doniigimii bir sinyali
al¢ak (a-approximation) ve yiiksek frekans (d-detail) bilesenleri
olmak iizere ikiye ayirir. Bu doniisim matematiksel olarak
asagidaki gibi ifade edilmektedir.
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Burada ‘h’ ve ‘g’ doniisimde kullanilan ¢iktiyr drnekleyen
filtreler, aj, 2i seviyesindeki diisiik frekans bilesen katsayilari,
a1 ve dj+1 ise swrastyla 211 seviyesindeki algak ve yiiksek
frekans bilesen katsayilaridir.

DWT’yi hesaplarken iki farkli girdiye ihtiya¢ vardir ana
dalgacik se¢cimi ve indirgeme seviyesi. Bu ¢alismada
deneylerden sonra 3 seviye indirgemenin yapilmasi uygun
gorilmiigtiir.  Dalgacik  doniisiimiinden  sonraki  sinyalin
uzunlugu dalgacik filtresinin ve orijinal sinyalin uzunluguna
baglhdir.

Ana dalgacigin secimi igin literatiirde en ¢ok kullanilan
Daubechies 3 (db3) kullanilmistir (Chen,2009). Dalgacik
doniigimii  tabanli boyut azaltimi hangi bilegenlere ait
katsayilar1 (algak frekans, yiiksek frekans ya da her ikisi)
sececekse, ona gore degismektedir. Dalgacik doniisiimii
yapildiktan sonra boyut azalttim amaclh katsayilar se¢imi iki
yontem ile yapilmaktadir. Bunlar ‘dogrusal dalgacik &znitelik
¢ikartimi’, digeri ise ‘dogrusal olmayan dalgacik Oznitelik
¢ikartimi’dur.

2.1 Dogrusal Dalgacik Oznitelik Cikartimi (Lineer WFE)

Hiperspektral imzay1 1B-DWT kullanarak indirgedikten sonra R
kadar dalgacik Kkatsayis1 segilir (Sekil 1). Daha sonra
smiflandirma i¢in algak ya da yiiksek frekans katsayilart
kullanilir. Bir ¢aligmada (Hsu, 2006), diisiik frekansli degerlerin
orijinal spektrumun trendi ile ilgili bilgileri gosterdigi,
detaylarmn ise en ¢ok degisimin oldugu yerleri gosterdigi
belirtilmistir.

2.2 Dogrusal Olmayan Dalgacik Oznitelik Cikartim (Non-
Lineer WFE)

Dogrusal-DWT yontemine benzer olarak boyut azaltimi
dalgacik katsayilarmm se¢imi ile gerceklestirilmektedir. Bu
yontemde imzayr indirgedikten sonra, dalgacik katsayilar
azalan sirada swralanir ve en yiksek R katsayilar
siiflandirilmak i¢in en 6nemli 6znitelikler olarak segilir. Ancak
Dogrusal-DWT e gore daha diisiik siniflandirma performansina
sahiptir.

230



Sekil 1°’de 16 birim uzunlugundaki bir sinyale 4 seviye 1B-
DWT yapilmistir. Kalin sinir ile gosterilen katsayilar ayni sirada
alinp istenilen ilk R katsay1 secilince Lineer WFE yontemine,
sar1 renkteki en bilyiik R kadar katsay1 ise Non-Lineer WFE
yontemine ornek olarak verilmistir.
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Sekil 1. Kalin simirlari olan katsayilar Dogrusal Oznitelik
Cikartimi ig¢in ve sart renkli en biiyiikk katsayilar Dogrusal
Olamayan Oznitelik Cikartimi i¢in kullanilmistir.
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D R kadar secilen en biiyiik dalgacik katsayilan

3. AMPIRIK KiP AYRISTIRMA YONTEMi
(AKA)

Dalgacik doniisiimiinde filtrelerin segimindeki sinirlamalardan
dolayi, Fourier doniigiimiinde ise verinin dogrusal ve duragan
sayllmasindan dolayr bazi zorluklarla Karsilasilmaktadir. Bu
zorluklar, veri hakkinda hi¢ bir varsayimda bulunmayan ve
veriyi igkin kip fonksiyonlarma (IKF) ayristiran AKA
dontsiimii (Huang, 1998) ile elimine edilmektedir. Bu nedenle,
AKA'nin ozellikle dogrusal ve duragan olmayan zaman
serilerinde Fourier ve Dalgacik doniisiimlerinden daha basarili
oldugu c¢esitli g¢aligmalarda gosterilmistir (Demir, 2008).
Karmasik sinyal AKA déniisiimii ile IKF’lere ve bir kalana
(residue) ayrilir. Daha sonra elde edilen IKF’leri, kalan ile
birlikte toplayarak bilgi kaybi ve hata olmadan orijinal isaret
elde edilmektedir.

AKA, sinyalin konumsal frekansim1 IKF’ler ile ifade eder. 2B
goriintiilerde de aym sekildedir. {lk IKF goriintiiniin en yiiksek
lokal konumsal frekanslarini gdstermektedir. ikinci IKF ikinci
en yiiksek konumsal frekanslari gostermektedir ve bu boyle
devam eder. IKF olabilmek icin 2 sart vardir. Birincisi, sifir
geciglerinin sayisinin, u¢ noktasinin (extreme) sayisina esit
olmasi ya da aralarndaki farkin 1 olmasidir. Digeri ise, lokal
maksimum ve lokal minimum degerlerinin belirledigi zarflarin
ortalama degerlerinin herhangi bir noktada sifir olmasidir. Ust
zarf, isaretin yerel maksimum noktalarinin ara degerlemesi ile,
alt zarf yerel minimum noktalarinin ara degerlemesi ile
bulunmaktadir. AKA, sinyalin istatistiklerine bagh degildir ve
sadece sinyalin lokal 6zelliklerine dayanmaktadir. Frekanslar ici
ve frekanslar arasi birgok 6znitelik olusturmaktadir.

Bir bandin IKF’lerini bulan iteratif islemlere ‘eleme islemi’
(sifting process) adi verilmektedir. Bu islem bandin kendisi

(By(i,j)) ile baslamaktadir. 1= B(i,j). I de (n)
iterasyon sayisini, |=1,2,...L band sayisini, L hiperspektral
goriintiideki toplam goriintii sayisini, (i,j) uzamsal boyutu,
m=1:M, M IKF sayisin1 temsil etmektedir.

Buna gore 2D-AKA’nin  nasil ¢alistigi, hiperspektral

goriintiiniin | numarali band1 Bl(i, j)ig:in, birinci IKF’nin

(IKF, ) nasil bulundugu asagidaki gibi agiklanmistir;

1) Girdi gorintiide tim yerel maksimum ve yerel minimum
noktalarinin 2B genlik ve pozisyonlarinin elde edilmesi.
2) Egri aradegerlenmesi (spline enterpolation) ile yerel

maksimum noktalarmdan 2B iist zarf E (i, j) ve yerel
minimum noktalarmndan 2B alt zarf E_;, (i, j) olusturulmast.

3) Her (i,j) uzamsal pozisyon icin Ust zarf ve alt zarfin
ortalamasinin hesaplanmasi

EM,’;(i,j):(Emax(i,j)+Emin(i, j))/2 @
4) Ortalama zarf isaretinin, giris isaretinden ¢ikarilmasi
Sp(i, 1) =11m(0, ) -EM7(, J) @

Buraya kadar ki adimlar eleme isleminin bir iterasyonunu
gostermektedir.

5) Bu adimda yapilacak olan, 4. adimda elde edilen
goriintiiniin IKF olup olmadigim test etmektir. IKF olma sart:
zarf ortalama isaretinin sifira yeterince yakin olup olmamasina
baghidir (Demir, 2010).

iZR] EM"(i, )|/ (PxR) <7 )

i=l j=l

Burada P ve R ortalama zarfin boyutlari, 7 ise sifira yakin bir
degerdir. Eger durdurma kriteri N. Iterasyonda saglandiysa
(n=N), ilk IKF elde edilmis olur, IKF, (i, )=3Sy(i,)) .
Eger bu kriter saglanmadi ise, ilk IKF bulunana kadar, adim
4’te elde edilen goriinti adim 1°de girdi goriintii olarak ele
alinip islemler tekrar edilir, ||rjr;1(i, DEEM(N)E

6) Eger IKF basarili bir sekilde elde edildiyse, kalan sinyal
Ry (i, J) =11 (i, )~ IKF, (i, /) . Eger kalan
sinyal daha fazla u¢ nokta (extrema) icermiyorsa AKA islemi
sona erer. Eger igeriyorsa, bir sonraki IKF’nin hesaplanmasina,
bu kalan goriintiiniin birinci adimda girdi goriintii olarak ele

alinmast ile devam edilir, 1";"(i, j) = R, (i, J) .

hesaplanir

Orijinal bant B, (i, j), tim IKF’lerin ve en son kalanin

toplanmasi ile tam olarak geri elde edilir.
- . M .
B, (i, J) = 2 KE (i, /) + Ry (. ) (6)
m=1

AKA  doniigiiminiin  etkili bir sekilde bir sinyalin
karakteristigini ve degisimini nasil yakaladigi Sekil 2’de
gosterilmektedir. Bu sekilde, orijinal sinyal genligi yavasca
biiyiiyen yiiksek frekanslh iiggensel dalgalardan, genligi hizlica
azalan orta frekansli siniis dalgalarindan ve diisiik frekansl
lcgensel dalgalardan olugmaktadir. Dolayis1 ile AKA
doniisiimii sonucunda, orijinal goriintiilerin, kendisini olusturan
sinyallere basarilt bir sekilde ayristigt ve kalanin sifira ¢ok
yakin oldugu gosterilmistir.

Sekil3’te ise, 2D-AKA bir goriintiiye uygulandiktan sonra elde
edilen IKF’ler gosterilmistir.
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Bu calismada hem 2D AKA doniisimiinden hem de 1D-
DWT’den yararlanarak daha etkin bir sekilde hiperspektral
goriintiilerin boyutlar1 azaltilmis ve siniflandirma bagarimlari
diger boyut indirgeme yontemleri ile karsilastirilarak, onerilen
metodun istlinliikleri gosterilmistir.

Ampirik Kip Aynstirma (Empirical Mode Decomposition)
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Sekil 2. 1B-Sinyalin 1B-AKA doniigiimii

Sekil 3. Bir goriintiiniin 2B-AKA doéniisiimii. Sirasiyla orijinal
girdi bant, birinci, ikinci, iiiincii ve dordiincii IKF’ler (IKF1,
IKF2,IKF3,IKF4)

4. ONERILEN YONTEM

Demir ve Ertiirk ¢alismalarinda (Demir, 2010) ilk olarak 2B-
AKA ile hiperspektral goriintiilerin IKF’lerini bulmus, daha
sonra tiim bantlarin alt siradaki IKF’lerini toplayarak yeni
Oznitelikler olusturmustur. Son olarak bu  6znitelikler,
hiperspektral goriintiilerin siniflandirma bagarimlarini artirmak
icin kullanilmustir. Yazarlarin elde ettikleri sonuglara gore
diisiik seviyeli IKF’lerin toplami, smiflar arasi mesafeyi

arttirdig1 i¢in konumsal uzayda daha iyi siniflandirma bagarimi
saglamaktadir.

Onerilen bu calismada ise, 2B-AKA doniisiimii kullanarak
konumsal bilgiden, 1B-DWT kullanarak spektral bilgiden
yararlanilmig ve hiperspektral goriintiiler igin yeni bir boyut
azaltma yontemi Onerilmistir.

Daha 6nceki ¢aligmalarda spektral ve uzamsal bilginin birlikte
kullaniminin ~ hiperspektral ~ goriintiilerde  daha  yiiksek
smiflandirma bagarim verdigi gosterilmistir (Licciardi, 2009).
Bu nedenden dolayi, dalgacik tabanli IKF 6zniteliklerinin
smiflandirilmasi diger yontemlerden daha yiiksek siniflandirma
basarimi vermistir.

Onerilen metot su sekilde 6zetlenmistir.

1.2B-AKA’nin her bir spektral banda uygulanmasi ve M
derece IKF 6zniteliklerinin olusturulmasi

2.Elde edilen her bir IKF ézniteliklerindeki piksellere spektral
uzayda 1B-DWT uygulanmasi, WIKFlerin elde edilmesi.

3.Diisitk seviye WIKF’leri toplayarak yeni dalgacik tabanl
IKF’lerin olusturulmasi. Ornegin WIKF1 ve WIKF2
toplayarak WIKF12 elde edilmesi.

M
WIKF(L..M)(i, j) = D_WIKF, (i, j) @)
m=1
4.Son olarak, dalgacik doniigiimiiniin tipine gére R kadar
oznitelik  secilerek  simflandirmaya  girecek  WIMF
6zniteliklerinin belirlenmesi.

Onerilen yontem Sekil 4’te gosterilmistir. Daha ayrintili bilgi
(G6rmiig, 2012)’de bulunabilir. Bu yontemin bir dezavantaji
islem zamanmin uzun olmasi ve bunun ayni1 zamanda sinyalin
yapisina bagli olmasidir. Diger taraftan DWT de zaman
sinyalinin uzunluguna ve doniigiim seviyesine baglidir.

Band 1 Band2 | ... Band L

1- Her bir banda 2D-AKA déndsimindn uygulanmasi
ve her bant igin ayn ayn IKF ( IMF Ylerin elde edilmesi

IKF4 , ,
IKF3 ) ] e -
iKF IKF1 IKF1 IKF 1
IKF 1
| 2 - Her bandin ayni IKFlerinin gruplanmasi |
Band LJ- = Y = =
gand 21| IKF 1 iKF2 IKF 3 IKF 4
Band 1

3-Her bir IMF grubuna 10-DWT déniisiimiinin uygulanmas: ve boyu
azaltimis WIKF Jerinin elde edimesi (Om.: R Alcak frekans Bies.Sec.)

1
1
m WikF4

| 4 - WIMF'leri toplayarak yeni dzniteliklerin segilmesi |

Band R = = =l =
Band 2| WIKFT WIKF12 WIKF123 WIKF1234

Band

Band R 1 1 1
Ban:d2‘|_ WIKF1 WIKF2 “- WIKF3

Band 1

Sekil 4. Onerilen ydntemin islem adimlar
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4.1 Deneysel Veriler

Bu calismada iki farkli hiperspektral gorlintii kullanilmistir.
Birincisi ¢ok iyi bilinen AVIRIS Indiana Pine verisidir. Bu
goriinti  AVIRIS  (Airborne  Visible/Infrared  Imaging
Spectrometer) Alicis1 tarafindan Kuzey bati Indiana’da
cekilmistir. 145x145 piksel boyutunda ve 0.4-2.5 107(-6) metre
dalga boyu araliginda 224 tane spektral banda sahiptir.
Goriintliniin 2/3’4 orman veya diger dogal bitki Ortiisii ile
kaplidir. iki tane duble yol, bir demir yolu ve ¢ok az miktarda
evler, kiigiik yapilar ve kiigiik yollar igermektedir. Goriintii
Haziran ayinda cekildigi i¢in mustr, soya fasiilyesi gibi tahillarin
daha yeni yeni yetistigi goriilmektedir. Yer kontrol
goriintiisiinde 16 smif vardir. Cok az elemani olan bazi siniflar
cikartilmis ve geriye kalan 9 sinif bu ¢alismada kullanilmistir.
[104-108], [150-163], 220 numarali bantlar su buhar1 emme
alanlarinda olduklar: i¢in ¢ikartilarak geriye kullanilmak iizere
200 kalmistir.

Kullanilan ikinci hiperspektral veri ise Pavia goriintiisiidiir. Bu
goriintiiler Kuzey Italya’da Pavia iizerinde ROSIS 03 alicist
tarafindan gekilmistir. Pavia Universite goriintiisiiniin 103
spektral bandi ve 9 smifi vardir. Konumsal ¢6ziiniirliikleri 1.3m
dir. Her iki goriintiide de egitim kiimeleri beraberlerinde temin
edilen referans goriintiilerden elde edilmistir.

Tablo 1 ve Tablo 2’de swasiyla indiana Pine ve Pavia
goriintiilerine ait siniflar ve eleman sayilar1 gosterilmistir.

Smif | Sif Ismi Ornek sayis1
2 Corn no till 1434
3 Corn-min till 834
5 Grass / Pasture 497
6 Grass / Trees 747
8 Hay - windrowed 489
10 Soybean - no till 968
11 Soybean - min till 2468
12 Soybean - clean till 614
14 Woods 1294
Toplam 9345

Tablo 1. AVIRIS Indiana Pine Goriintiisii igin her bir sinifa ait
ornek sayist

Smif | Smif Ismi Ornek sayis1
1 Asphalt 6631
2 Meadows 18649
3 Gravel 2099
4 Trees 3064
5 Bare Soil 1345
6 Metal Sheets 5029
7 Bitumen 1330
8 Bricks 3682
9 Shadow 947
Toplam 42776

Tablo 2. ROSIS Pavia niversitesi Goriintiisii i¢in her bir sinifa
ait drnek sayist

4.2 Dalgacik Tabanli iKF Ozniteliklerinin Elde Edilmesi

Bu calismada hiperspektral goriintiideki her bir banda ait
IKF’ler 2B-AKA déniisiimii ile elde edilmistir. Deneylerde
kullanilan Pine ve Pavia goriintiilerinin her bir bandina 2B-
AKA uyguladiktan sonra elde edilen IKF sayilar1 Tablo 3’te
gosterilmistir.

Goriildiigii gibi IKF oOznitelikleri goriintiiniin bantlarindaki
konumsal bilgiye bagli oldugu igin, her iki goriintii igin elde
edilen IKF sayilar farklidir. Pine gériintiisiinde 3 IKF varken,
Pavia goriintiisiinde 4 IKF ve 2 adet IKF 5 bulunmaktadir. Bu
yiizden Pavia goriintiisiiniin bantlarinin, Pine goriintiisiiniin
bantlarindan daha heterojen oldugu anlagilmaktadir.

IKF 6znitelikleri elde edildikten sonra, dalgacik tabanli IKF’leri
elde etmek i¢in IKF’lere 1B-DWT uygulanmustir. Daha sonra
diisiik seviyeli WIKF’ler toplanarak simiflandirilacak yeni
Oznitelikler bulunmustur.

AKA  déniisimiinde, diisik seviyeli IKF’ler konumsal
degisimin hizli oldugu durumlar, yiiksek seviyeli IKF’ler ise
konumsal degisimin az oldugu durumlart gostermektedirler.
Dolayist ile diisiik seviyeli IKF’leri toplayarak degisimin en ¢ok
oldugu durumlar siniflandirmaya yeni 6znitelik olarak katilmig
ve yiiksek basarim saglamustir.

IKF1 IKF2 IKF3 IKF4 IKF5

Pine Data 4 170 26 - -

Pavia Data - - - 101 2

Tablo 3. Goriintii verilerinden 2B-AKA doniisiimii sonucu elde
edilen IKF sayilari.

5. DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen yontemin etkinligi, Destek Vektor Makinalar: (DVM)
kullanilarak  gosterilmigtir. Dogrusal — ayrilabilir  simiflart
birbirinden ayiran pek ¢ok karar diizlemini bulmak miimkiindiir.
DVM bu karar diizlemlerinden her iki sinifa uzak olanini, yani
iki sinif arasindaki sinir uzakligini bityiikleyen en uygun ayirt
etme yiizeyini belirlemektedir (Demir, 2008). Bu diizleme en
yakin vektorler de destek vektorleri olarak isimlendirilmektedir.
Egitim 6rneklerinden elde edilen destek vektorleri siniflandirma
icin kullanilmaktadir. Karar (test) asamasinda destek vektorleri
kullanilarak test verilerinin hangi smifta oldugu ile ilgili
kestirim  yapilmaktadir.  Dogrusal olarak  ayrilamayan
durumlarda, smiflardaki her bir vektor, kernel fonksiyonlar:
yardimiyla daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasir ve elde edilen
yeni verinin dogrusal ayrilabilir hale getirilmesini saglar
(Demir, 2008). DVM sadece smiflarin smirlarina yakin olan
ornekleri degerlendirdigi i¢in, egitim verisi kiiciik oldugunda
da, yada yiiksek boyutlu bir veri kiimesi kullandiginda da
yiksek basarim vermektedir. Bu c¢alismada Radyal Tabanli
Kernel (RTK) kullanilarak ~ DVM siiflandirmasi
gergeklestirilmistir. Siniflandirma dogrulugu hem egitim verisi,
hem de test verisi i¢in Genel Dogruluk (OA) ve Kappa (k)
degerleri ile gosterilmistir. Coklu smiflandirma stratejisi olarak
kisa egitim siiresine sahip olan birebir (one against one) metodu
kullanilmistir. Referans goriintiisiinden smiflarin %10 egitim
verisi, kalan kisimlari ise test verisi olugturulmustur.

Bu ¢alisma igerisinde,
parametresi, [0.1:0.1:2] araliginda 5 kath dogrulama
kullanilarak en uygun deger se¢ilmistir. 2B-AKA doniisiimii
icin 17x17 ‘lik bir pencere ve p=0.006 durma Kriteri olarak
secilmistir. 1B-DWT doniisiimiinde ise, doniisiim seviyesi L=3,
ve ana dalgacik olarak db3 segilmistir. Siniflandirmaya girecek
R Oznitelik sayisi ise, DWT’den sonra elde edilen algak frekans
katsayilar1 kadar segilmistir. Onerilen metotta dogrusal dalgacik
Oznitelik ¢ikartma yontemi kullanilmisgtir.

deneyler boyunca RTK i¢in ¥

Calismada iki grup deney gergeklestirilmistir. Birinci grup
deneylerde onerilen yontem, PCA, FFT ve W_T (Dalgacik
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dontisiimii) gibi frekans tabanli boyut azaltma yontemleri ile
karsilastirlmistir. Ikinci grup deneylerde ise, onerilen metot
sadece AKA tabanli (Demir, 2010) ve W_T (Hsu, 2003) ve
(Kewpijit, 2003) yontemler ile kargilagtirilmistir. AKA tabanl
yontemde, 2B-AKA orijinal goriintilye uygulanmis, her bandin
IKF’leri bulunmus ve yeni dznitelikler elde edilen IKF’lerin
toplanmasi ile elde edilerek siniflandirilmustir. 1B-DWT tabanl
yontemde ise, DWT orijinal goriintilye uygulanmigs ve daha
sonra sadece diisiik frekansli katsayilar yeni oznitelikler olarak
se¢ilmis (W_A) ve smiflandirlmigtir. Bu iki yontemin disinda,
orijinal goriintli de higbir igleme tabi tutulmadan siniflandirilnmis
ve tablolarda gosterilmistir.

[k deneyin sonuglar1 Pine verisi i¢in Sekil 5°de, Pavia verisi
icin Sekil 6’da gosterilmistir. Tablolarda, her iki goriintii igin
onerilen WIKF ozniteliklerinin, W_A, FFT ve PCA
yontemlerinden daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistir. Pine
goriintiisii i¢in ilk 3 WIKF’nin toplanmasi sonucu olusan
WIKF123 en yiiksek genel dogruluk (GD) (overall accuracy)
siniflandirma  basarimi  verirken, Pavia igin birinci WIKF
(WIKF1) en yiiksek siniflandirma basarimi vermistir. Diger
taraftan Sekil 5’de W_A yontemi 6nerilen yontemden sonra, en
iyi siniflandirma sonucunu veren ydntem olmustur. W_A ile
elde edilen maksimum basarim 29 6znitelik ile saglanirken, ayni
basarim Gnerilen yontem ile sadece 8 WIKF123 ile saglanmistir.
Sekil 6’da ise, PCA yontemi sonucu segilen 17 bandin
siiflandirilmast W_A ve FFT yontemlerinden daha iyi sonug
vermistir. PCA ile maksimum basar1 17 Oznitelik ile
saglanirken, ayni1 basarim onerilen yontemde 8 WIKFI
Ozniteliklerinin siniflandirilmasi ile saglanmigtir

100
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Sekil 5: %10 Pine Egitim verisi kullanarak frekans tabanli boyut
azaltma yontemleri ile Onerilen yontemin dzniteliklerinin DVM
ile siniflandirilmasi sonucu 29 banda kadar elde edilen GD.
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Sekil 6: %10 Pavia Egitim verisi kullanarak frekans tabanli
boyut azaltma yontemleri ile dnerilen yontemin 6zniteliklerinin
DVM ile smiflandirilmasi sonucu 17 banda kadar elde edilen
GD.

fkinci deney sonuglar1 Pine ve Pavia gériintiileri i¢in sirastyla
Tablo 4 ve Tablo 5’ta gosterilmistir. Onerilen yontem 2B-AKA,
1B-DWT ve Orijinal goriintii yontemleri ile boyut indirgemesi
yapildiktan sonraki siniflandirma basarimlari gosterilmistir. Her
iki veride de en diisik basarim orijinal goriintiinin
smiflandirilmas1  sonucu elde edilmistir. Tablo 4’te, Pine
goriintiisii icin en yiiksek basarim, WIKF123 nolu 6zniteligin
smiflandirilmas1  sonucu elde edilmistir. Tablo 6’da Pavia
goriintiisiine boyut azaltimi yontemleri uygulandiktan sonra 17
Ozniteligin siniflandirilmast sonucu en yiiksek smiflandirma
bagarimi 6nerilen yontem ile elde edilmistir. %10 egitim verisi
icin WIKF1’nin simiflandirma sonucu maksimum GD ve k
degerlerini vermistir.

%10 Test %10 Egitim

Metotlar GD k GD k

Orijinal Im1 | 57.98 | 05513 | 99.89 | 0.9991
Goriinti

IKFL | 88.08 | 0.8639 | 100.00 | 1.000
2B-AKA IKF12 | 91.65 | 0.9081 | 100.00 | 1.000
IKF123 | 93.98 | 0.9347 | 99.79 | 0.9979
1B-DWT w A | 8654 | 0.8615 | 100.00 | 1.000
2B-AKA WIKF1 | 92.55 | 0.9160 | 100.00 1.000
A WIKF12 | 95.36 | 0.9519 | 100.00 | 1.000
1B-DWT WIKF123 | 95.57 | 0.9539 | 100.00 1.000

Tablo 4: Pine goriintiisiine ait sadece algak frekans katsayilarini
ve o sayl kadar (29) Oznitelikleri elde eden boyut indirgeme
yontemlerinin 6nerilen yontem ile karsilagtirilmast.

%10 Test %10 Egitim

Metotlar GD k GD k

Orijinal Iml | 66.39 | 0.4432 | 69.26 | 0.4931
Gorinti

IKF1 | 87.81 | 0.7833 | 92.55 | 0.8830
BAKA IKF12 | 95.84 | 0.9313 | 97.83 | 97.07
IKF123 | 97,51 | 0.9584 | 98.69 | 0.9835
WIKF1234 | 97.47 | 0.9493 | 98.22 | 0.9678
1B-DWT w A | 91.68 | 0.8839 | 92.24 | 0.8943
WIKF1 | 98.29 | 0.9464 | 98.86 | 0.9601
ZB'fKA WIKF12 | 97.12 | 0.9344 | 98.74 | 0.9656
1BDWT WIKF123 | 97.62 | 0.9370 | 98.65 | 0.9584
WIKF1234 | 97.78 | 0.9435 | 98.83 | 0.9647

Tablo 5: Pavia gorintisine ait sadece algak frekans
katsayilarint ve o say1 kadar (17) Oznitelikleri elde eden boyut
indirgeme yontemlerinin dnerilen yontem ile karsilagtirilmasi.

Gorsel degerlendirme igin, Pine ve Pavia goriintiileri i¢in
sirastyla Sekil 7°de ve Sekil 9’da Onerilen yontem ve W_A
yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin DVM ile siniflandirma
sonuglar1 gosterilmistir. Agik¢a goriilebilecegi gibi, her iki
goriintiide de Onerilen yontem ile boyut azaltimi yapilan
goriintiiler daha yiiksek dogruluk ile siniflandirilmistir.
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Sekil 7. Smrastyla orijinal Pine goriintiisii, ona ait referans
goriintii, ayn1 sayida 6znitelige sahip olan W_A ve WIKF12
verilerinin smiflandirma sonuglari.

Sekil 8. Swrasiyla orijinal Pavia goriintiisii, ona ait referans
gbriintii, aym sayida Oznitelige sahip olan W_A ve WIKF1
verilerinin siniflandirma sonuglari.

Deneylerden ve gorsel sonuglardan da anlagilacagi {izere,
Onerilen yontem hem 2B-Aka hem de 1B-DWT avantajlarini
birlestirerek elde ettigi Ozniteliklerin  olusumunda hem
konumsal hem de spektral bilgiyi ayni1 anda kullandigi igin,
diger yontemlerden daha fazla smiflandirma basarimi elde
etmistir.

6. SONUCLAR

Bu calismada 2B-AKA ve 1B-DWT kullanilarak hiperspektral
goriintiilerin boyutlarinin azaltimi i¢in bir yontem Onerilmistir.
Onerilen ydntemin etkinligini gostermek igin RBF kernelini
kullanarak DVM siniflandirmasi yapilmustir. Calismada Aviris

Pine ve Rosis Pavia University hiperspektral gorintiileri
kullanilmstir. Onerilen yéntem ilk once sadece 1D_DWT, PCA
ve FFT gibi frekans tabanli doniisiimler ile karsilastirilmistir ve
%10 egitim verisi kullanilarak yapilan siniflandirmada bu
yontemlerin sagladigi maksimum basari, Onerilen yontem ile
cok daha az Oznitelik sayisi ile gerceklestirildigi goriilmiistiir.
Onerilen yontemde IKF’ler konumsal uzayda her bir banda 2B-
AKA doniisimii uygulayarak ve daha sonra tim bantlarin
IKF’lerine spektral uzayda 1B-DWT uygulayarak WIKF’ler
elde edilmistir. Bu sgekilde goriintilerin  karakteristik
ozelliklerini tagtyan 6znitelikleri olusturmak icin hem konumsal
hem de spektral bilgilerden yararlanilmistir. DVM
smiflandiricisinda siniflandirtlan dznitelikler ise WIKF’lerin
toplanmasi ile elde edilmistir. Elde edilen WIKF 6znitelikleri
sadece 2D-AKA, yada sadece orijinal goriintii deki 6znitelikler
ile karsilagtirildiginda da en yiiksek siniflandirma basarimi
verdigi yapilan deneyler sonucu ortaya konulmustur.
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