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Non-Parametrik Karar Kurallari

® Parallelepiped

B Feature Space (Oznitelik Uzay)



Parallelepiped Karar Kurall

B Aday piksellerin gri degerleri Ust ve alt limitlerle kiyaslanir. Bu limitler;

B Her bir bantta signature lara ait minimum ve maksimum gri degerleri
B Her bir bantta signature lara ait ortalama degerleri + belli bir miktar standart sapma

B Veya sizin belirleyeceginiz herhangi bir limit.
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Parallelepiped Karar Kurali
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® = pixels in class 1
A = pixels in class 2

« = pixels in class 3
» = unclassified pixels

LA2 = mean of Band A,

class 2

ILB2 = mean of Band B,

class 2

Band A
data file values

Piksel hangi diktortgenin iginde
kalirsa o sinifa atanr.

Bir pikselin birden fazla

dikdortgende kalmasi
durumunda:

* Ya piksel agirhg en bliyiik sinifa
atanir

» Ya piksel parametrik bir kuralla
gore siniflandinhir

e Ya da piksel sinifsiz olarak
birakihr

Pikselin hicbir dikdortgenin icinde olmamasi durumunda :

®Ya piksel parametrik bir kuralla siniflandirihr

*Ya da piksel sinifsiz olarak birakilir



Parallelepiped Karar Kurali

B Avantajlan
H Hizli ve basit

B Cok zaman gerektiren karmasik
siniflandirma algoritmalari
kullanmadan gorunttideki muhtemel
sinif sayisini gabucak bulmada ¢ok

basaril.
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Oznitelik Uzayi Karar Kurali

B Feature Space

B Oznitelik Uzay! Karar Kuralinin Parallelepiped karar kuralindan farki aday
piksellerin siniflarinin 6znitelik uzayindaki dikdortgenlerin icinde olup
olmamasina degil de yine Oznitelik uzayinda kullanici tarafindan olugturulan

poligonlarin igcinde olup olmamasina gore belirlenmesidir.



Band B
data file values

Oznitelik Uzayi Karar Kurali

e = pixels in class 1
A = pixelsin class 2
+ =pixelsin class 3
? = unclassified pixels

Band A
data file values

Eder aday piksele ait gri deger
kullanici tarafindan 6znitelik
uzayinda cizilen poligonlardan
birinin icindeyse piksel o signature
In temsil ettigi sinifa atanir.

Bir pikselin birden fazla poligonda
kalmasi durumunda:

® Ya piksel agirligi en bliylik sinifa
atanir

® Ya piksel parametrik bir kuralla
gore siniflandirihr

® Ya da piksel sinifsiz olarak birakilr

Pikselin hicbir geometrik seklin icinde olmamasi durumunda :

®Ya piksel parametrik bir kuralla siniflandirilir

®Ya da piksel sinifsiz olarak birakilir



B Avantajlan

B Cogu zaman parametrik siniflandirma oncesi kabaca 6n bir siniflandirma iglemi igin

kullanilabilir
B Normal dagilimda olmayan siniflari siniflandirmada basarili

B Parametrik bilgi ile birbirinden ayrilmalari mimkuin olmayan bazi arazi detaylarinin

birbirinden ayrilarak dogru siniflandiriilmasinda basarili olabilir

® Hizli bir metot

B Dezavantajlan

B Bir piksel birden fazla signature in igine dusebilecegi igin birden fazla sinifa atanma

riski var. Ayrica bir pikselin sinifsiz kalma riski de mevcut.

®m  Oznitelik uzay gériintiisii yorumlama agisindan zor olabilir



Parametrik Karar Kurallari

Minimum Mesafe (Spektral Mesafe de denir)

B Aday piksel ile her bir signature a ait ortalama vektort arasindaki spektral mesafeyi hesaplar

B Aday piksel spektral mesafesi en kiiclk olan signature in temsil ettigi sinifa atanir

B Spekiral mesafe hesabi Oklit mesafesi hesabina dayanir

Up3

candidate pixel

0955,

Band B
data file values

129:31

l M3
N
5
L
o Hyy 42 M43
Band A

data file values

n

'l
1' L )2
Snyc o Z (Mg — }‘xyi)
Ni=1
Where:

n = number of bands (dimensions)
i = aparticular band
c = aparticular class
X =  data file value of pixel x,y in band {
L, = mean of data file values 1n band 7 for the sample for class ¢
SD,,., = spectral distance from pixel x,y to the mean of class ¢

Source: Swain and Davis. 1978
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Minimum Mesafe Karar Kurali

B Avantajlan

B Her piksel mutlaka spektral olarak en az bir tane signature ortalamasina yakin

olacagindan sinifsiz piksel kalmaz

B Parallelepiped karar kurali hari¢ en hizl karar kuralidir.

B Dezavantajlar
B Sinifsiz kalmasi daha mantikli olan pikseller dahi bir sinifa atanir.
B Sinif ici cesitliligi gdzetmez. Ornegin, sehir merkezi sinifinda sehre ait bazi
detaylara ait gri degerler buyuk cesitlilik gosterir. Bu durumda aslinda sehre ait

olamasi gereken pikseller, gri degerler signature ortalamasina ¢ok uzak olacagi

icin baska bir sinif gibi siniflandirilabilir.
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Parametrik Karar Kurallari

B Mahalanobis Mesafesi

B Minimum mesafe karar kuralina gok benzer. Tek fark kovaryans matrisi kullaniimasidir.
B Aday piksel D si endusuk ¢ikan c¢ sinifina atanir.

D=x-M)T (Cov. Yy (X-M,

Where:

D
c

X
M,
Cov,
%’ox‘c'l

Mahalanobis distance

a particular class

the measurement vector of the candidate pixel

the mean vector of the signature of class ¢

the covariance matrix of the pixels in the signature of class ¢
inverse of Cov,

transposition function

The pixel 1s assigned to the class, ¢, for which D 1s the lowest.
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Mahalanobis Mesafesi

B Avantajlan
B Minimum mesafe ve parallelepiped karar kurallarinin aksine sinif igi gri deger

cesitliligini dikkate alir.

B Dezavantajlan
B Minimum mesafe ve parallelepiped karar kurallarina gére daha uzun zaman
alir
B Parametrik bir kural oldugu igin basarisi goruntinun normal dagilimda olup

olmamasina baghdir.
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Parametrik Karar Kurallari

B Maximum Likelihood / Bayesian

Her pikselin bir olasilikla bir sinifa ait olmasi gerektigi prensibine dayanir

Temel esitlik buttin siniflarin olasiliklarini esit alir tim bantlarin normal dagilimda

oldugunu farz eder.

Aday piksel D si endlsuk ¢ikan c sinifina atanir.

D =1n(a,) - [0.5 In(|Cov,|)] - [0.5 (X-M)T (Cov,-1) (X-M,)]

Where:
D =  weighted distance (likelihood)
c = aparticular class
X =  the measurement vector of the candidate pixel
M, = the mean vector of the sample of class ¢
a, =  percent probability that any candidate pixel is a member of class ¢
(defaults to 1.0, or 1s entered from a priori knowledge)
Cov. = the covariance matrix of the pixels in the sample of class ¢
Cov., =  determinant of Cov, (matrix algebra)
Cov.-1 = 1nverse of Cov, (matrix algebra)
In = natural logarithm function

T = transposition function (matrix algebra)
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Maximum Likelihood / Bayesian

B Avantajlan

Ders kapsaminda anlatilan yontemler arasinda en basarili ve dogru sonug¢
veren siniflandirma karar kuralidir.
Mahalonobis mesafesi karar kuralinda oldugu gibi sinif ici gri deger cesitliligini

dikkate alir.

B Dezavantajlar

islem ¢ok daha uzun zaman alir. islem siiresi bant sayisi arttikca daha da
uzar.
Parametrik bir kural oldugu igin basarisi goruntunun normal dagilimda olup

olmamasina baglidir.
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Imzalarin Kontrol Edilmesi

B |mzalar toplandiktan sonra

Kontrol edilebilir,
Silinebilir,
Yeniden adlandirilabilir,

ve diger dosyalarda saklanmis olan imzalarla birlestirilebilir.
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Imza Verisinin Kullanimi

Erdas Imagine yaziliminda her bir sinif icin toplanan imzalarin siniflari dogru
olarak temsil edip etmediklerini anlamaya yardimci olan testler vardir.

Hem kontrolli hem de kontrolstz egitim sonucu toplanan imzalari kontrol etmek

mumkundur.

Erdas Imagine yazilimindaki kontrol yontemleri

Alarm

Elips

Olasilik matrisi
Ayrilabilirlik

istatistikler ve histogram

Imzalar analiz edildikten sonra onlari silmek veya birlestirmek, gereksiz gériilen

bantlari atmak, gerekli gorullirse yeni bantlar eklemek, veya siniflandirma

sonucunu olumlu yonde etkileyecek diger bazi operasyonlari yapmak daha

faydali olabilir.
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Alarm—parallelepiped karar kuralin kullanarak bir imza igin tahmini siniflandirilacak
alani orjinal goruntu Uzerinde gorebilirsiniz.

Elips—her bant cifti icin piksel degerlerine ait elips diyagramlarini ve piksel degerlerine
ait dagilimlari gorebilirsiniz.

Olasilik matrisi —egitim veri kumesindeki piksellerin yizde kaginin olmasi gerektigi gibi
yuzde kacinin ise hatali olarak siniflandirildigi gormek icin hizli bir siniflandirma yapllir.
Bu yuzde degerleri bir olasilik matrisinde sunulur. Bu yontem sadece gercek goruntu
uzayinda egitim piksellerinin poligonlar kullanilartak toplandigi kontrolli egitim igin
kullanilabilir.

Ayrilabilirlik—imzalar arasinda ayrilabilirlik (istatistiksel mesafe) olgulur ve
siniflandirma performansini maksimuma c¢ikartan bant gruplari tespit edilir.

istatistikler ve Histogramlar—imzalara ait istatistik ve histogramlar kontrol ve
kiyaslama yapmak igin incelenebilir.
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Alarm

B Alarm yontemi bir ya da daha fazla imzanin tahmini olarak

siniflandiriimig halini orjinal gorintu Gzerinde gosterir.

B parallelepiped karar kuralina gore, siniflandirma kriterine uyan
pikseller orjinal gortunttde farkli renklendirilerek gorinecektir. Bu

pikseller istediginiz bir renkte gosterebilirsiniz.

B Bu test ile imzanin dogru toplanip toplanmadigini test etmek igin
kendi oruntu tanima yeteneklerinizden veya yer dogrulama

bilgilerinden faydalanabilirsiniz.
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Ellipse

Bu yontemde imza dosyalarinda saklanan
imzalara ait ortalama ve standart sapma degerleri

kullanilarak elipsler hesaplanir

Ayrica dikdortgenler, ortalamalar ve etiketler

uretmek te mumkundur.

Yontemde her bir imzaya ait ortalama ve standart
sapma degerleri elipsleri 2 boyutlu 0znitelik

uzayinda gizmek icin kullantlir.

Her bant cifti icin elips grafikleri incelenerek hangi
imzalar hangi bant c¢iftlerinde daha iyi
ayristirilabilir ve daha iyi bir siniflandirma

performansi saglar anlasilabilir.
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WL > =mean in Band A for signature 2.
W, =mean in Band B for signature 2. etc.

Eger o6znitelik uzayinda cizilen elipslerde bliyuk oranda ust Uste ortigsme varsa, bu
farkh siniflar icin toplanan imzalarin s6zkonusu bant ciftinde cok benzer spektral
ozellik gosterdigini ve siniflandirma sonucu bunlarin birbirine karisacagini gosterir.
En ideal durum elipselerin hic list iliste binmemesidir. Fakat, kiiciik bir miktar

binme tolere edilebilir.



Olasilik Matrisi

Bu yontem secilen AOI lardaki buttn pikselleri siniflandirir ve sonugclari egitim
icin toplanan piksellerle kiyaslar.

Egitim igin toplanan pikseller her zaman homojen olmayabilir ve egitim pikselleri
icerisindeki bazi pikseller baska siniflara gidebilir.

Her ornek piksel aslinda sadece her sinifi belirleyen istatistik bilgilerine bir agirlik
olarak katki saglar. EQer her egitim ornegine ait imza istatistigi diger
orneklerden tamamen farkllik gosteriyorsa ornek egitim piksellerinin tahmin
edildigi sinifa ait olacak sekilde siniflandirilir.

Bu yontemde toplanan ornek egitim pikselleri minimum mesafe, en ¢cok benzerlik
veya Mahalanobis mesafesi karar kurallari ile siniflandirilir.

Sonra bir olasilik matrisi Uretilir. Bu matris hangi piksellerin olmasi gerektigi gibi
hangilerinin ise hatali siniflandirildigini gosterir.
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Ayrilabilirlik

Imzalarin ayrilabilirligi iki imza arasindaki istatistiksel mesafedir.

Ayrilabilirlik siniflandirmada kullanilacak herhangi bir band kombinasyonu igin
hesaplanabilir ve siniflandirmaya katki saglamayacak veya negatif yonde

etkileyecek bantlari tespit ederek disari atmaniza imkan saglar.

Ayrilabilirlik icin kullanilan formuller en cok benzerlik karar kurali ile iligkilidir. Bu
nedenle, aslinda imzalarin ayrilabilirliginin test edilmesi bir nevi en cok benzerlik
karar kuralinin performanzsinin dnceden belirlenebilmesine de yardimci olur.

Ayrilabilirlik hesabi icin U¢ segenek vardir. Tum u¢ formul de kargilastirilan

bantlarda imzalara ait kovaryans ve ortalama vektorleri kullanir.
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Ayrilabilirlik

The formula for computing Divergence (Dj;) is as follows:

5 = SU((C=C(CT =)+ 2u((C] = ¢ - (- 1))
Where:
D;and D, = the two signatures (classes) being compared
C; = the covariance matrix of signature /
; = the mean vector of signature j
tr = the trace function (matrix algebra)
T = the transposition function

Source: Swain and Davis, 1978
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Donusturulmus Ayrilabilirlik

The formula for computing Transformed Divergence (7D) is as
follows:

SRPPU S S R B R |
D, = ;rr((ci—cj)(cil—cj1))+§rr<(cil—cjl)uti—uj)(.ui—uj)T)

T = 2000 1—e\p(£ljl

Where:
and = the two sighatures (classes) being compared
= the covariance matrix of signature /
1L = the mean vector of signature /

= the trace function (matrix algebra)

= the transposition function
Source: Swain and Davis, 1978

Ayrilabilirlik degerleri 0 ila 2000 arasinda ¢ikar.

Genel gecger kural olark eger sonu¢ 1900 dan biiylikse siniflar sorunsuzca ayrilabilir denir.

1700 ila 1900 arasi sonug idare eder anlamindadir.

Sunug¢ 1700 den dusuk gikarsa siniflar birbirinden ayrigsmiyor demektir. ( Jensen, 1996) %



Jeffries-Matusita Mesafesi

The formula for computing Jeffries-Matusita Distance (JM) is as
follows:

\
\

C,+C\1 1, (|(C;+C))/2

z 2 U e > gy
IM; = N2(1-¢)

Where:
D, and D, = the two signatures (classes) being compared
C, = the covariance matrix of signature /
; = the mean vector of signature /
tr = the natural logarithm function
T = the determinant of C/ (matrix algebra)

Source: Swain and Davis, 1978

JM mesafesi 0 ila 1414 arasindadir. Yani, Erdas yaziliminin sundugu degerler
formiulle uretilen degerin 1000 ile ¢carpilmig halidir.



Signature Manipulation

In many cases, training must be repeated several times before the desired

signatures are produced. Signatures can be gathered from different sources—

different training samples, feature space images, and different clustering

programs—all using different techniques.

After each signature file is evaluated, you may merge, delete, or create new

signatures. The desired signatures can finally be moved to one signature file to

be used in the classification.

The following operations upon signatures and signature files are possible with
ERDAS IMAGINE:

View the contents of the signature statistics

View histograms of the samples or clusters that were used to derive the signatures
Delete unwanted signatures

Merge signatures together, so that they form one larger class when classified

Append signatures from other files. You can combine signatures that are derived from different

training methods for use in one classification.
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