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OZET

Yeryuzi Uzerindeki objelerin uzaktan algilama
teknolajileri ile ayirt edilebilmelerinin en énemli nedeni,
s6z konusu objelerin farkli spektral 6zelliklere sahip
olmasidir. Uzaktan algilama sistemleri, segilen dalga
boyu bantlarinda yer yiizeyindeki cisimlerden yansiyan
ve vyayilan enerji miktarlarini  kayit etmektedir.
Hiperspektral goérintileme birgok dar dalga boyu
bandina ait imge verilerini elde etmekte ve dalga
boyuna gére bir ayrisim saglamaktadir. Hiperspektral
gérintilerde her piksel igcin dalga boyuna bagli bir
spektrum bilgisi elde edilmesi ile piksellerin degisimi,
benzerlikleri ve farkliliklarinin algilanabilmesi sonucu,
bolgelerin siniflandiriimasi standart goriintii
algilayicilarina oranla ¢ok daha yiiksek bir basarimla
saglanabilmektedir.

Bu g¢alismada hiperspektral goérintulerin egitimsiz
siniflandirma ydéntemlerinin sonuglari incelenmigtir. K-
Means ve |ISODATA algoritmalari  kontrolsiiz
siniflandirma ydntemlerinde siklikla kullanildiklari igin
bu algoritmalar ile siniflandirma yapilmis ve elde edilen
sonuglar incelenmigtir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Gdruntuleme,
Uzaktan Algilama, Egitimsiz Siniflandirma

ABSTRACT

The most important reason of being able to
distinguish objects on the Earth with remote sensing
technology is to have different spectral properties of
these objects. Remote sensing systems, record the
selected wavelengths bands reflected from objects
located on the surface and the amount of energy
emitted. Hyperspectral imaging systems provide many
images corresponding to narrow spectral bands and
therefore they provide decomposition with respect to
wavelength. The corresponding spectrum information
is obtained for every pixel within the image. It is
possible to determine changes, similarities and
differences using the spectral information for each
pixel within the hyperspectral image.

In this study, the results of the hyperspectral
images unsupervised classification methods were
investigated. Because of the K-Means and ISODATA
algorithms frequently used for supervised classification
methods this algorithm also used for classification and
the results examined.

Keywords: Hyperspectral Imaging, Remote Sensing,
Unsupervised Classification
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1. GIRIS

Hiperspektral — goruntileme, diger spektral
goruntilemelerde  oldugu gibi  bilgiyi  toplar
ve elektromanyetik tayfta islemden gecirir. Ancak
insan goézinidn 3 bantta algilayabildigi gorinir
isiktan baska, spektral gortntileme, tayfi birgok
banda ayirir. Goruntiyd birgok banda ayiran bu
teknik sayesinde, resimlerde ciplak go6zle
gOrinenden ¢ok o6te seyleri de kavrayabilme
firsatina sahip oluruz. Hiperspektral resimler
1970°li yillarin basindan itibaren kullaniimaya
baslanmis olmasina ragmen, yaygin kullanimi
gectigimiz son on yila dayanmaktadir. Gorunti
spektrometrisi olarak da bilinen hiperspektral
goérintilerin uzaktan algilanmasi ve islenmesi,
Uzerinde birgok arastirma yapilan 6nemli bir
konudur.

Hiperspektral gorintiler kullanilarak bilgi
edinme yontemlerinden birisi  siniflandirmadir.
Sayisal goérintu siniflandirma, bir goérintiudeki
tim piksellerin sinirli sayidaki siniflar igerisinde
gruplandiriimasi iglemidir.

Sekil 1. Calisma bdlgesinin ortofoto géruntlisu

Bu calismada secilen bir bodlgenin egitimsiz
siniflandinimasi (zerinde durulmustur. Calisma
alani olarak Amerika Birlesik Devletleri California
Eyaleti San Francisco kentinde bulunan San
Jose bdlgesi secilmistir. Calisma bdlgesinde
vahsi yasami koruma alanlari, kentsel alanlar ve
su alanlari gibi c¢ok farkli arazi kullanimi


http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Spektral_g%C3%B6r%C3%BCnt%C3%BCleme&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Spektral_g%C3%B6r%C3%BCnt%C3%BCleme&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Elektromanyetik_tayf
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mevcuttur. Calisma bdlgesinin Word Imagery
servisinden saglanan ortofoto géruntistu Sekil
1’de sunulmustur.

2. HIPERSPEKTRAL GORUNTULEME

Hiperspektral — goéruntller diger sayisal
goruntdlerin aksine 1s1§in dalga boyunun insan
g0zl ile goérulemeyen kisimlari hakkinda da bilgi
iceren 6zel bir gorinti seklidir. Ozel sensérlerle
alinan bu goéruntulerle genellikle ultraviyole
isinlari ile kizilétesi 1sinlari arasinda kalan dalga
boyu araligi kaydedilebilmektedir. insan géziinin
algilayabilecegi 1s1gin dalga boyu araligi kabaca
400 nm ile 700 nm arasindayken, hiperspektral
sensoérler 350 nm ile 2500 nm arasini tespit
edebilmektedir. Boylece elde edilen goéruntilerde
klasik gorintilere gore daha fazla karakteristik
Ozellik bulunmaktadir.  Alicilart  hiperspektral
yapan 0zellik bant sayisindan ¢ok, bantlarin ne
kadar dar ve birbirine ne kadar bitisik oldugudur
(Shippert, 2003).

a. Hiperspektral Veri Ozellikleri

Pankromatik goérintu  algilayicilart  1s1gin
sadece gOrulebilen dalga boyunu algilar ve o
araliyi tek bir deger olarak kaydederler. Bu
sebeple resimler sayisal ortamda tek bir matris ile
ifade edilmektedir. Tek matris bir piksele ait tek
deger dolayisiyla tek o6zellik anlamina
gelmektedir. Hiperspektral gorintilerde ise,
kullanilan sensoériin hassasiyetine goére secilen
bir dalga boyu araligi ¢ok sayida pargaya
ayrilabilir. Béylece géruntiyd temsil edecek gok
sayida matris olusacaktir. Bu da her bir piksel icin
elde edilen matris sayisi kadar 6zellik anlamina
gelmektedir.

TOPRAK

DERE

aa’
-\

BiTKi

Es Zamanh Alinmig
Veri KipU

Her Piksele

Atanmig Bantlar

Sekil 2. Farkh tirdeki maddeler igin spektral
imzalar
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Hiperspektral gérintilerde maddenin cinsine
gore farkli spektral band degerleri olusacagindan,
gorunti  Uzerindeki  piksel vektorleri, yine
maddenin cinsine goére birbirlerine benzerlik ya
da farkhlik gostereceklerdir. Sekil 2’de goérildigi
gibi resim Uzerindeki farkli tirdeki alanlara ait

piksellerin  vektorleri yakin degerlere sahip
olacaklardir.
Goruldiga  gibi bu  vektorleri  kullanarak

gOruntu Uzerindeki bu alanlari birbirlerinden ayirt
etmek ve siniflandirmak mumkindur. Bahsi
gecen Ozellikten dolayr bu vektorlere “spektral
imza” denilmektedir (Binol, 2012).

b. Hiperspektral Goriintii Uygulamalari

Hiperspektral algilayicilar ile dar bantll ve
surekli araliklandinimig ylzlerce spektral bantta

veri toplanabilmektedir. Farkli nesneler farkh
dalga boylarinda, farkh yansima Ozellikleri
goOsterir.  Bu  Ozellik sayesinde  cisimler

birbirlerinden ayirt edilebilmektedir. Hiperspektral
siniflandirma ve tanima yontemlerinin, askeri ve
savunma (Shippert, 2002), medikal (Chaudhari,
2005), tarim (Haboudane, 2004), hayvancilik
(Smith, 2005), tekstil (Choi ve Stenger, 2004),
cevre (Salem, 2005), madencilik (Bachmann,
2002), hedef tespiti (Binol, 2012) alanlarinda
uygulamalari bulunmaktadir.
3. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE
SINIFLANDIRMA

Siniflandirma  yéntemlerinin  amaci;  veri
kimesini, sahip oldugu 6zelliklere gére sinif ya
da  kategorilere  ayirmaktir.  Hiperspektral
goruntilerde siniflandirma yoéntemleri spektral

siniflari  gesitli istatistiksel yontemler ile belli
kategorilere ayirmaktadir. Siniflandirma
yontemleri egitimli (supervised) ve egitimsiz

(unsupervised) siniflandirma olarak farkli ki
kategoride incelenebilmektedir (Duda, 2000).
Goruntd siniflandirma  kurallarinin ana hedefi;
alani kapsayan siniflar ve konulara goére butin
pikselleri ayristirmaktadir.

a. Egitimli Siniflandirma

Egitimli siniflama, siniflandirilacak  bélge
hakkinda kullanicilarin  yeterli bilgiye sahip
olmalari durumunda kullanilacak bir yéntemdir.
Analizci  tarafindan taninan veya gesitli
kaynaklarindan elde edilen bilgilerle arazi
Ortisund temsil eden pikseller segcilir. Belirli
birka¢ 6zelligin siniflandiriimasinda tercih edilen
bir yontemdir (Sekil 3).
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Kimelerin
Olusturulmasi

imza
Dosyalarinin
Olusturulmasi

Siniflarin
Atanmasi

Sekil 3. Egitimli siniflandirma déngusu
b. Egitimsiz Siniflandirma

Egitimsiz siniflandirma; piksellerin, kullanici
midahalesi olmadan algoritmalar yardimi ile
otomatik olarak  kimelendiriimesi  temeline
dayanmaktadir. Egitimsiz siniflandirma
yontemlerinde, siniflandirilacak bdlgenin  tim
pikselleri kullanilarak gruplar (kiimeler) elde
edilmektedir (Long ve Srihann, 2004). Egitimsiz
siniflandirma  yontemi, egitimli  siniflandirma
yontemlerine gegiste ilk asama olup sayisal
gorintl islemede ¢ok 6nemli bir yer tutar.

Piksellerin bir araya gelip kimelenmeleri igin,
Once bir benzerlik veya yakinlik oél¢utd
tanimlamak gerekmektedir. Benzerlik Olgutl
olarak OkKlid (Euclidean) ve Mahalanobis gibi
cesitli uzakhklar kullanilir.

D= JXLi(x—y)? (1)
Oklid uzunlugu (1) ile verilmistir. Burada n
bant sayisini, x; i. banttaki x pikselinin

parlakligini, y; i. banttaki y pikselinin parlakligini
ifade etmektedir. (Spath, 1980; Richards, 1986).

D=(x; —a)TS(x; — ) (2)
a= % Z{'czl Xi )
S = % Y= a) (v — ay) 4)

Mahalanobis uzunlugu ise (2) ile verilmigtir.
Burada (3) ve (4)deki a ortalama, S kovaryans
matrisidir. Kovaryans matrisindeki n bant
sayisini, a; birinci bant ortalamasini, a; ikinci bant
ortalamasini, x; birinci  banttaki  piksel
parlakligini, y; ikinci banttaki piksel parlakhigini
ifade etmektedir (Spath, 1980).
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Egitimsiz  siniflandirma, goérintideki  veri
tanimlanamadiginda  basvurulan  ydntemdir.
Baslangigta arazi ortisindn bilinmesi

gerekmemektedir. Yapilacak ilk is sinif sayisinin
belirlenmesidir. Sekil 4’de egitimsiz siniflandirma
dénglsu gorulmektedir.

Siniflarin
Atanmasi

Kimelerin

Olusturulmasi ¥

Sekil 4. Egitimsiz siniflandirma dénguisi

Egitimsiz siniflandirma yoéntemleri icerisinde
en yaygin olarak kullanilan yéntem K-ortalama
(K-Means) yontemidir (Goswami, 2004). Bu
siniflandirma  yonteminde, her bir kiimenin
ortalamasi hesaplanmaktadir. Piksel degerlerinin
her bir kime ortalamasina uzakhg! bulunmakta
ve piksel degerleri en yakin kimeye
yerlestiriimektedir.  Hiperspektral — gorintilerin
egitimsiz  siniflandinimasinda  kullanilan K-
ortalama algoritmasi (Meyer, 2003) tarafindan
yapilan ¢alismada 6nerilmistir.

ISODATA (Iterative Self Organizing Data
Analyses Technique) yontemi (Chun, 1999),
tekrarli olarak siniflandirmayi gergeklestirme ve
uygulanan her iterasyon sonrasinda yeniden
istatistik hesaplamasini temel almaktadir. Bu
yontem karar kurali olarak, minimum uzaklig
kullanmaktadir. Pikseller, goérintinin sol Ust
kosesinden baslanarak soldan saga ve satir satir
analiz edilmektedir. Aday piksel ile her bir kiime
ortalamasi arasinda spektral uzaklik
hesaplanmakta ve aday piksel en yakin kiimeye
atanmaktadir.

4. MATERYAL ve YONTEM

Arastirmanin temel materyalini 1992 yilinda
San Francisco korfezinin gineyindeki Moffett
bolgesine  ait  hiperspektral  veri kipu
olusturmaktadir. Bu veri AVIRIS (Airborne Visible
Infrared Imaging Spectrometer) tarafindan
yaklasik 20.000 m vyikseklikten NASA-ER-2
ucagindaki  hiperspektral kamera ile elde
edilmigtir. 400-2500 nm dalga boyu araliginda
224 banttan olusan bir veri kipudur (Sekil 5).
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Sekil 5. Calisma bdlgesinin hiperspektral veri
kipi

Hiperspektral verinin islenmesi ve analizi igin
ENVI 4.1 (The Environment for Visualizing
Images) yazilimi  kullanilmistir.  Bu yazihm;
pankromatik ve ¢ok bantli uzaktan algilama
verilerinin yani sira hiperspektral verilerin de
islenmesine ve analizine olanak saglayan bir
gorintd isleme yazilimdir.

Calisma bodlgesine ait ortofotolar World
Imaginery tarafindan sunulan servisten, vektor
veriler ise Open Street Map (OSM) servisinden
elde edilmigtir.

5. UYGULAMA

Calisma bolgesinin gercek renkli ve renkli
kiziltesi gorintisi  Sekil 6'da  sunulmustur.
Siniflandirma iglemine gegmeden &Once veri
icerisinde atmosferik etki ve gurdlti iceren bantlar

temizlenmistir. Bu islem icin ENVI 4.1 yaziliminin
araclari kullanilmistir. Verideki toplam bant sayisi
224 iken, temizleme isleminin ardindan 145
banta dismasgtur.

Siniflandirma  ¢alismasinin ik 6rmegi
ISODATA algoritmasi kullanilarak
gerceklestiriimistir. Burada 5 sinif olusturulacak
sekilde ve bir sinifta en az 1000 piksel olacak
sekilde sec¢im yapilmistir. 1000 pikselden az
olarak olusturulan siniflar en yakin sinifa
atanmaktadir. Siniflandirma calismasinin ikinci
ormegi K-Means (K-ortalama) algoritmasi
kullanilarak  gergeklestirilmistir. ~ Bir  dnceki
uygulamada oldugu gibi 5 sinif olusturacak
sekilde secim yapilmistir. iki uygulama da bir
iterasyon ile sonlandiriimistir. Yapilan iki farkl
egitimsiz siniflandirma sonucunda elde edilen

siniflar incelendiginde % 0.5-2.2 oraninda
farkhliklar gdzlenmistir.
Hem ISODATA hem de K-Means

algoritmalariyla yapilan siniflandirmada bes farkli
sinif olusturulmustur. Olusturulan siniflara benzer
Ozellikdeki pikseller atanarak siniflandirma islemi
sonuclandirilmistir.  Burada olusan  siniflar
spektral benzerligi ifade eden piksel kiimeleridir.

Hiperspektral gorintilerde; ayni oOzellikteki
maddeler  farkli  spektral band degerleri
olusturacagindan goérintideki pikseller maddenin
cinsine gore birbirlerine benzerlik ya da farkhlk
gOstereceklerdir. Calismanin sonuglarinin daha
net anlasiimasi igin olusturulan bes sinif farkli
veriler ile (ortofoto goériintl, OSM verisi ve renkli
kizilétesi gorantd) irdelenmis ve bu siniflarin
temsil ettigi detaylar saptanmaya c¢aligiimistir.

(@)

Sekil.6 (a) Calisma bdlgesinin gergek renkli gorintisi.

(b)

(b) Calisma bélgesinin renkli kizilétesi

goruntusu
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Calisma bdlgesinin ortofo

to goruntist, OSM verisi ve renkli kizildtesi
gorintisia incelenmis ve piksel kimelenmelerinin
olusturdugu siniflarin “Su Alanlar’”, “Bataklik
Alanlar’, “Bitki Ortiisi”, “Kentsel Alanlar’ ve
“Kullanim Digi Alanlar (Toprak Ortiisti)’ olacak
sekilde bes farkh grupta degerlendirilebilecedi
goralmastar.

Genel olarak bakildiginda tim siniflarin piksel
degerlerinin iki uygulamada da yakin sonuglar

sonuglar vermistir. Su alanlari genel olarak
gorinir  bolgede (400-700 nm) yansima
vermektedir. Ozellikle yakin kizilétesi bdlgede
hemen hemen hi¢ yansima vermez. Su
alanlarinin bu Ozelligi piksellerin
siniflandinimasinda basarili sonugclarin

alinmasinin nedeni olarak agiklanabilir.

Ayrica tum veri igin toplam siniflandirma farki
% 6,968 oraninda  gergeklesmigtir. ki
uygulamada da piksel kiimelenmeleri tim detay

verdigi séylenebilir (Tablo 1). Ozellikle su alani  siniflarinda  birbirlerine  g¢ok yakin  olarak
olarak tanimlanan alanlardaki piksel degerleri her  gdzlenmistir (Sekil 7).
iki siniflandirma tekniginde de birbirine ¢ok yakin
Tablo.1 Siniflandirma sonuglari
K-Means ISODATA s:,'f'k'ﬂalr If’a:'
Detay Siniflan Iksel Farki
Piksel Oran Piksel Oran Piksel Oran
Bataklik Alanlar 42.415 13,492%  46.458 14,778% 4043 1,286%
Su Alanlari 105.368 33,517% 103.963  33,070% 1405 0,447%
Kentsel Alanlar 44.490 14,152%  40.699 12,946% 3791 1,206%
Kullanim Digi Alanlar 60.706 19,310%  54.949 17,479% 5757 1,831%
Bitki Ortuist 61.389 19,528%  68.299 21,726% 6910 2,198%
TOPLAM 314.368 314.368 21.906 6,968%

K-Means Siniflandirma Sonucu

ISODATA Siniflandirma

V2N S50

x . Unclassified

Bataklik
Alanlar

Kentsel
Alanlar

Kullanim
Digi Alanlar

Sekil 7. ISODATA ve K-Means algoritmalari kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari
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Renkli Kizilotesi Gorlnti

ISODATA Siniflandirma
Sonucu (Bitki Ortiisi)

-

K-Means Siniflandirma Sonucu
(Bitki Ortiisii)

Sekil 8. Bitki ortlist siniflandirma sonucunun renkli kizilétesi goriinti ile karsilastiriimasi

Confusion Matrix: D:\Akademik\Yayinlar\HS\Result\ISOData_class_5

Overall Accuracy = (280357/314368)
Kappa Coefficient = 0.86

Ground Truth (Pixel)

%89.181

Class Bataklik Alanlar Su Alanlar Kentsel Alanlar  Kullanim Disi Alanlar Bitki Ortiisui
Bataklik Alanlar 39377 3038 0 0 0
Su Alanlar 7081 96074 2213 0 0
Kentsel Alanlar 0 4851 35246 4393 0
Kullanim Disi Alanlar 0 0 3240 49413 8053
Bitki Ortiisi 0 0 0 1143 60246
Total 46458 103963 40699 54949 68299
User Accuracy % 84.758 % 92.412 % 86.602 % 89.925 % 88.209
Ground Truth (Pixel)
Class Total Producer Accuracy
Bataklik Alanlar 42415 % 92.837
Su Alanlar 105368 % 91.179
Kentsel Alanlar 44490 % 79.222
Kullanim Disi Alanlar 60706 % 81.397
Bitki Ortlisti 61389 % 98.138
Total 314368
Sekil 9. Siniflandirma dogruluk matrisi ve kappa degeri
Renkli kizilétesi gorintilerde kirmizi tonlarda 6. SONUGCLAR ve ONERILER
gOrinen alanlar dogal bitki Ortlisine karsilik
gelen alanlardir. Sekil 8 incelendiginde iki Egitimsiz siniflandirma  uzaktan algilama

siniflandirmada da bitki 6rtisu olarak kimelenen
bdlgeler agik mavi tonda isaretlenmistir. Ayni
zamanda bu bolgelerin  Renkli  kizilétesi
goruntlideki kirmizi tonlarla gorinen alanlara
karsilik geldigi gorilmektedir.

Siniflandirma calismasinin kalitesinin
belirlenmesi icin genel dodruluk ve kappa
katsayisi belirlenmistir. Kappa katsayisi iki veri
kimesi arasindaki  karsilastirmali  uyumun
glvenilirligini  o6lgen istatistik yontemdir. Bu
kapsamda karsilastirma matrisi olusturulmustur.
K-Means siniflandirma sonucu girdi verisi olarak,
ISODATA siniflandirma sonucu ise “Ground
Truth” olarak kabul edilmistir. Siniflandirma
dogrulugu Sekil 9'da gorilmektedir. Elde edilen
sonuglar 1siginda  siniflandirmanin
dogrulugu %89.181, kappa katsayisi ise 0.86
olarak belirlenmistir.
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c¢alismalarinda siklikla kullanilan bir siniflandirma
yontemidir. Ayni zamanda egitimli
siniflandirmaya gegilmeden 0Once yapilmasi
faydali sonuglar vermektedir. Gergeklestirilen bu
calismada; iki farkh egitimsiz siniflandirma
algoritmasinin sonuglari incelenmis ve siniflarin
hem piksel degerlerinin hem de
kimelenmelerinin ¢cok yakin oldugu gdzlenmistir.

Ozellikle arazi kullaniminin bilinmedigi veya
siniflandirma kontroliinin yapilamayacagi
durumlarda hiperspektral verilerin  egitimsiz
siniflandinimasi tercih edilebilir. Bu tercihin en
onemli nedeni; hiperspektral verilerde her pikselin
¢ok sayida spektral bilgi igermesinden dolayi

egitim seti olmaksizin  basarih  sonuglar
genel vermesidir. Ayrica egitim seti olusturmanin
zaman alacigi acil oncelikli uygulamalarda



Harita Dergisi Temmuz 2015 Sayr 154

Hiperspektral Gériintiilerin Egitimsiz Siniflandirma
Sonuglarinin Karsilastiriimasi

sonuca hizli  bigimde gitmemize olanak
saglamaktadir.
Egitimsiz siniflandirma islemleri genellikle

egitimli siniflandirma islemlerinin girdisi olarak
dusundlmektedir. Ancak 6zellikle hiperspektral
veri kiiptinin ¢ok sayida spektrum icermesinden,
gercek renkli ve renkli kizilétesi goruntiler ile
siniflarin  kolayca ayirt edilebilmesinden 6turi
egitimsiz siniflandirma tercih edilebilir.

Egitimsiz siniflandirmada siklikla kullanilan
ISODATA ve K-Means algoritmalarinin sonuglari
piksel de@erleri ve piksel kiimelenmesi agisindan
birbirlerine gok yakin ¢cikmaktadir. iki algoritmanin
islem hizinda da énemli bir farklilik gozlenmedigi
icin hangi algoritmanin kullanilacagi tamamen
analizcinin kararina birakilabilir.
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