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Tiivistelma

Hyperspektrinen kaukokartoitus on passiivinen havainnointijarjestelmi, jonka avulla
maanpinnan kohteita pyritdéin tunnistamaan ja luokittelemaan kéyttaimalla hyvaksi
kohteiden heijastamaan (auringon-) siteilyyn kitkeytynyttd informaatiota. Verrattuna
perinteisiin multispektrisiin jarjestelmiin, hyperspektrisen datan tarkka spektrinen
resoluutio mahdollistaa kohteiden tarkemman luokittelun ja lisdksi hyperspektriset

jarjestelmait eivét ole niin sovellusriippuvaisia.

Tutkimuksen tavoitteena oli esitelld algoritmeji, joita on kéytetty tai voidaan kayttaa
hyperspektrisen kaukokartoitusdatan analysointiin. Tutkimuksessa suurimpana vaikeutena
oli se, ettd analysointia késittelevid kirjoja on hyvin vidhédn. Aiheesta l0ytyi enimmékseen
erillisid artikkeleja ja tutkimusraportteja, joissa kussakin kisiteltiin vain muutamaa
algoritmii kerrallaan. Yksi tavoite olikin antaa yleiskuva eri menetelmisti ja algoritmeista,
jolloin sovelluskohtaisten algoritmien valinta helpottuu. Padkohtina olivat spektripiirteiden
sisdltimédn redundanssin vihennysmenetelmit ja epdhomogeenisten sekd puhtaiden
pikseleiden tutkimiseen tarkoitetut menetelméat. Motivaationa tutkimukselle oli se, ettid
hyperspektrisilléd jarjestelmilla on mahdollista passiivisesti havaita keinotekoisia
naamiomateriaaleja tai ymparistostddn poikkeavia kohteita, silloinkin kun kohteiden

spatiaalinen symmetria taustaa vasten on rikottu.

Tutkimuksen yhteydessé ei analysoitu omaa tai muualta hankittua dataa. Tyon tuloksia
tullaan jatkossa kayttdmaédn Ilmavoimien Geografisen tiedon vastuualueen

spektriaineistojen tutkimiseen.

Avainsanat: kaukokartoitus, hyperspektrinen, ilmakuvaus, passiivinen havainnointi,

hahmontunnistus
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Termit ja lyhenteet:

Anomalia

Data

Dimensio

ENVI
Hyperspektrinen
Multispektrinen

Redundanssi
Reflektanssi
Piirre

Piirrevektori

Spektri

Unmixing

poikkeama, epdnormaalisuus

numeeriset mittausarvot

ulottuvuus, piirteiden maara

kaukokartoitusdatan késittelyyn tarkoitettu ohjelma
satoja vierekkiisid kanavia sisdltdva spektri

alle parikymmenté kanavaa siséltavé spektri, jossa kanavat
eivit vilttimatta sijaitse vierekkdin

datan ylijidma, joka voidaan poistaa datan sisidltdimén
informaation siitd karsimatta

kohteen ominaisuus heijastaa sihkomagneettista séteilya
objektia karakterisoiva muuttuja
vektori jonka komponentteind ovat piirteet

sdhkdmagneettisen séteilyn intensiteetin tai reflektanssin
esitysmuoto aallonpituuden funktiona

epdhomogeenisten pikseleiden tutkimiseen tarkoitettu
prosessi, jossa pyritddn selvittdmédn eri materiaalien osuudet
havaituissa spektreissé
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1. Johdanto

Kaukokartoituksella pyritdédn selvittdimédn mitd materiaalia tai tyyppid (esim. metsé, pelto,
panssarivaunu, ympéristdstddn poikkeava kohde, saastunut metsé, jne.) havainnoitava
kohde on, siitd saatavan sihkomagneettisen siteilyn (fotonien) avulla. Séteily voi olla
perdisin ulkopuolisesta siteilyldhteestd (esim. aurinko), jonka kohde heijastaa tai se on

kohteen emittoimaa termistd [P-séteilya.

Spektriksi kutsutaan esitystd, jossa séteilyn intensiteetti tai kohteen heijastuskyky on
ilmaistu siteilyn aallonpituuden (tai aaltoluvun, energian, taajuuden) funktiona. Vaikka
kohteesta tuleva siteilyn spektri olisikin jatkuvaa, ei sitd voida mitata rajattoman tarkalla
spektriselld resoluutiolla. Mittauksessa tietyn levyiseen aallonpituusalueeseen kuuluvat
fotonit rekisterdiddén samaan spektrikanavaan, vaikka niiden aallonpituudet
poikkeaisivatkin toisistaan. Perinteisesti kaukokartoitusta on tehty multispektrisilla
sensoreilla, joille on tyypillistd ettd ne rekisterdivit sdteilyd muutamalla laajalla kanavalla,
jotka eivit ole toisissaan kiinni. Mittaustekniikan kehittyminen on tuonut
kaukokartoitukseen hyperspektrisid sensoreita, joilla on muutama sata kapeaa kanavaa,
jotka ovat lisdksi toisissaan kiinni. Hyperspektristen sensoreiden parempi spektrinen
resoluutio mahdollistaa sen, ettd mitattuja kohteita pystytdén identifioimaan tarkemmin
spektristen ominaisuuksien perusteella, suhteessa multispektriseen dataan. Termi
“hyperspektrinen” ei sinéllddn kerro kéytettdvistd aallonpituusalueesta mitdén.
Useimmiten termilld viitataan auringon spektrin (380-2500 nm) alueella tapahtuvaan
kaukokartoitukseen. Hyperspektrisissd sensoreissa on usein my0s mukana muutamia

kanavia termisen IP-séteilyn alueelta.

Hyperspektrinen data ei automaattisesti kerro mitd materiaalia mitatut kohteet ovat. On
luotava algoritmeistd koostuva analysointiketju, joka ottaa sisddn mittausdataa ja
ulostulona kertoo mité on mitattu. Ketjun alkupddhan kuuluu mm. raakadatan
(volttiarvojen) muuttaminen séteilysuureeksi, hiirididen (geometriset vadristyméit,
ilmakehén séteilyd absorboiva ja sirottava vaikutus) poistaminen datasta ja séteilyn
normittaminen reflektanssiksi. Téssd tutkimuksessa esitellddn algoritmeji, joilla
analysointiketjua on mahdollista jatkaa eteenpdin eli kuinka esikésitellystd spektristi
selvitetddn ettd mitd on mitattu. Ensisijainen tarkoitus on kertoa algoritmeistd, joita on

yleisesti kdytetty tai voidaan kéyttdd datan analysoinnissa. Taustalla on ajatus siitd mité
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algoritmeja voitaisiin kdyttda sotilaallisesti mielenkiintoisten kohteiden havainnointiin ja

luokitteluun.

Nykyisilld pankromaattisilla tiedustelukuvausjarjestelmilld on tarkka spatiaalinen
resoluutio, mikd mahdollistaa naamioimattomien kohteiden havaitsemisen.
Pankromaattisilta jérjestelmiltd on kuitenkin helppo suojautua rikkomalla kohteiden
symmetria naamioverkoilla tai vastaavilla. Sotilassovelluksissa hyperspektrisen datan
mahdollisuudet liittyvét erityisesti naamioitujen kohteiden havainnointiin, koska
havainnointi perustuu kohteen spektrisiin ominaisuuksiin, ei niinkdén spatiaalisiin

muotoihin.

Luvussa 4 kidydéén 14pi menetelmid, joilla hyperspektrisestd datasta voidaan poimia
parhaimmat piirteet itse luokittelua varten. Luvussa 5 kisitellddn epdhomogeenisten, ei
vain yhtd materiaalia sisédltdvien pikseleiden analysointiin kdytettyjd menetelmid. Nama
menetelmit ovat erityisen kéyttokelpoisia pienten kohteiden havaitsemissovelluksissa.
Luvussa 6 kisitelldin homogeenisten eli ns. puhtaiden pikseleiden identifioimiseen
soveltuvia luokittelumenetelmii ja luvussa 7 luokittelutulosten tarkkuuden arviointia.
Tutkimuksessa ei késitelld algoritmejd, jotka huomioisivat naapuripikseleiden vélisen
korrelaation. Télldiset algoritmit olettavat tyypillisesti, ettd kaksi vierekkiistéd pikselid ovat
todenndkoisesti samoja materiaaleja. Oletus toiminee hyvin tilanteissa, jossa luokitellaan
maastoa esim. eri metsétyyppeihin ja peltoihin, koska ndmi luokat muodostavat
normaalisti laajoja alueita. Sotilassovelluksissa tilanne on toisenlainen, koska ei voida

olettaa, ettd esim. panssarivaunun vieressd on todenndkdisesti toinen panssarivaunu.

Monet hyperpektriset sovellukset ovat keskittyneet kasvillisuuden kaukokartoitukseen.
Kasvillisuuden luokittelusta kertovista raporteista on paljon omaksuttavaa myos
sotilassovelluksiin. Téstd voi herdtd kysymys “miksi”. Ensinnékin kasvillisuus on usein
maastoon sijoitettujen sotilaskohteiden tausta. Toiseksi kasvillisuuden ja keinotekoisten
rakennusmateriaalien heijastusspektreistd puuttuvat voimakkaat absorptio-ominaisuuksien
aiheuttamat piikit, jolloin kohteiden luokittelu perustuu etupéddssé samoihin algoritmeihin.
Ja kolmanneksi, kasvillisuuden spektrit eri kasvilajien vililld ovat hyvin samanlaisia
suhteessa keinotekoisiin materiaaleihin (esim. naamiomaaleihin on hankala saada
kasvillisuuden spektripiirteitd [Igarss 2002]). Téstd syystd voidaan olettaa, ettd jos eri
kasvilajit onnistutaan erottamaan toisistaan, on hyvin todennékdisté ettd kasvillisuus

voidaan erottaa myds keinotekoisista naamiomateriaaleista.
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2. Spektrien syntymekanismit

Materiaalien erottelu toisistaan kaukokartoitusmenetelmin perustuu siihen, etté kullakin
materiaalilla on oma uniikki spektri, ns. spektrinen sormenjalki. Se miksi eri materiaalit
heijastavat ja absorboivat eri tavoin sihkdmagneettista séteilyd, johtuu materiaalien
erilaisista atomi- ja molekyylirakenteista. Atomeissa (elektronitilat) ja molekyyleissa
(elektroni-, vardhtely- ja rotaatiotilat) on joukko erilaisia kvanttitiloja, joiden véliset
energiaerot ovat diskreettejd. Mikdli sédteilyn fotonin energia on sama kuin kahden
kvanttitilan energiaero, voi fotoni virittdd systeemin ylemmalle energiatilalle, jolloin
alkuperdinen fotoni hdvidi. Kahden eri materiaalin spektrinen erilaisuus ei perustu
pelkdstddn siihen, ettd niistd 10ytyisi energeettisesti eri kvanttitilaerot. Tiloilla on my0s
tietty virittymistodennikoisyys eli toinen aine tarvitsee enemman fotoneita yhté viritysté

kohden kuin toinen, vaikka vaadittavilla fotoneilla olisikin sama energia.

Mité yksinkertaisimmista molekyyleistd materiaali on rakentunut sitd yksinkertaisempia
ovat niiden spektrit. Tdmai johtuu siité, ettd molekyylien symmetria lisdd kvanttitilojen
degeneraatioastetta eli eri tilat asettuvat samoille energiatasoille. Esimerkiksi kaasutilaisen
hiilidioksidin absorptiospektri (alueella 2000 - 15000 nm) on hieman monimutkaisempi
kuin vastaava hiilimonoksidin spektri. Syyni on se, ettd hiilidioksidi on rakentunut
kolmesta atomista, mikd mahdollistaa monipuolisimmat atomien sidosten viliset

véardhtelymoodit kuin mitd kaksiatomisella hiilimonoksidilla on.

Tyypillinen kaukokartoituksella mitattava kohde on esim. kasvillisuus, joka on rakentunut
monista erilaisista orgaanisista molekyyleista, kuten mm. selluloosasta, sokereista ja
vahoista. Vaikka edelldmainitut molekyylit ovat rakentuneet vain muutamista eri
alkuaineista, ovat molekyylit hyvin suuria ja kompleksisen muotoisia (epdsymmetrisid),
jolloin viréhtelytilojen méard kasvaa hyvin suureksi. Tdlloin vdrdhtelytilojen vélisid
siirtymid vastaavat absorptiopiikit sijaitsevat niin tihedsti, etti spektreistd tulee jatkuvia,
toisin sanoen niistd puuttuvat voimakkaat, havaittavat absorptiopiikit. (My0s useimpien
keinotekoisten materiaalien spektrit ovat jatkuvia.) Tadméan vuoksi kaukokartoituksella
saatavien spektrien analysointi eroaa oleellisesti siitd mihin fysiikan ja kemia alaan
liittyvisséd spektroskooppisissa sovelluksissa on totuttu. Kaukokartoitusdatan tehokas ja
luotettava analysointi vaatii matemaattisia menetelmié, jotka perustuvat etupédissi

spektrikdyrien muotojen hyddyntdmiseen.
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3. Spektrin esittaminen piirreavaruudessa

Spektrinen kuvadata voidaan esittdd kolmessa eri avaruudessa: kuva-, spektri- ja
piirreavaruudessa, joista on esimerkit kuvissa 3.1 ja 3.2. Hyperspektrisen datan kohdalla,
kuva-avaruus on tarkoitettu 15hinnéd kaukokartoitetun alueen kvalitatiiviseen visualisointiin
ja analysointitulosten esittimiseen. Kuva-avaruuden haittapuoli on se, ettd data voidaan
maksimissaan esittdd vain kolmen komponentin (punainen, vihrei ja sininen) avulla,
jolloin datan spektriominaisuuksista kdytetdan hyviksi vain murto-osa. Spektriavaruus on

kayttokelpoinen esim. silloin, kun halutaan visualisoida yksittdisten pikselien spektreja.

£l#1 Band 25:hyscale_emp fix:hyscale_emp_| K1 #1 Spectral Profile:h :

File Owerlay Enhance Tools ‘Window i Help
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Kuva 3.1: Kuva- ja spektriavaruus.

Piirre on kohdetta karakterisoiva muuttuja. Suuri osa kvantitatiivisista
analysointimenetelmistd perustuvat piirreavaruuteen. Piirreavaruus on suorakulmainen
koordinaatisto, jonka akselit vastaavat spektrikanavia tai spektreistd ekstraktoituja piirteité.
Spektri kuvautuu piirreavaruuteen pisteeksi, jonka koordinaatit riippuvat kunkin kanavan
amplitudista. Se miksi on parempi puhua piirteistd kuin kanavista (piirre- / kanava-
avaruus), johtuu siité ettd datan késittelyssd on usein hyddyllistd tehda piirreavaruuteen
koordinaattimuunnoksia, jolloin alkuperéisten kanavien merkitys havidi. Nama
koordinaattimuunnokset liittyvit datan oleellisen ja epédoleellisen informaation

erottamiseen, jota kisitelldén luvussa 4.
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3.1 Moniulotteisen piirreavaruuden visualisoinnista

Kolmiulotteisuuteen asti piirreavaruus voidaan visualisoida perinteisin menetelmin, mutta

useampiulotteisen avaruuden eli ns. hyperavaruuden kuvaamiseen tarvitaan

dynaamisempia menetelmid. Yksi tilldinen on kaukokartoitusdatan kisittelyyn tarkoitetun
ENVI ohjelman “n-D Visualizer”, jolla voidaan interaktiivisesti pydritelld moniulotteista

avaruutta ja tarkastella miltd datapilvi ndyttda eri suunnista katsottuna. [ENVI]

3.2 Endmember

Kuvan 3.2 piirreavaruuteen on piirretty kolmen eri materiaalin kuvitteelliset datapisteet.
Mikali kdytossd on spektrejd kohteista, jotka sisédltdvét vain néitd kolmea materiaalia
(vettd, heindi ja metallia), niin datapisteet tulevat sijaitsemaan kolmion (kuva 3.2)

sisdpuolella. Esim. puolet metallia ja puolet heinda sisédltdvin kohteen spektri kuvautuu

metalli-heind janan keskipisteeseen.

Metalli
o
I~
I ~
! .
i / ~ ﬂ):%':imlx
% / ~
G / ~
' I ~
S~
j ~
| T
’ o — - Heina
| T
J/ —
Vesi
Kanava x

Kuva 3.2: Kaksiulotteinen piirreavaruus.
N-ulotteisen datapilven kulmapisteistd kiytetadn nimitystd “endmember”. Ndma
endmemberit edustavat eri materiaaleista mitattuja puhtaita spektreji, joiden sekoituksia
ovat muut kuvadatan epdhomogeeniset pikselit. Niitd sekoittuneita pikseleitd kutsutaan

mikseleiksi. Endmember termilld voidaan myos viitata itse fyysiseen maakomponenttiin

(metalli, heind, vesi, jne.). [Igarss 2002]
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Pixel Purity Index (PPI)

Pixel Purity Index on tarkoitettu spektrisesti puhtaimpien (vdhiten sekoittuneimpien)
pikseleiden etsimiseksi. PPI:ssé piirreavaruuden datapisteet projisoidaan satunnaisille
vektoreille, jotka kulkevat datapilven keskiarvon kautta. Kullakin projisoinnilla
vektoreiden déripéihin projisoituneet pikselit merkitddn ylos. Eniten merkint6ja
(suurimmat indeksit) saaneita pikseleitd pidetdin puhtaimpina, joita sovelluksesta riippuen
voidaan kayttdd luokittelun opetusndytteind tai laskettaessa endmembereiden osuuksia

mikseleissd. [ENVI], [ XING]

3.3 Todennakoisyystiheys- ja diskriminanttifunktiot

Tilastollisessa hahmontunnistuksessa tehtdviani on jakaa piirreavaruus osiin, jotka kukin
edustavat omaa luokkaa. Avaruuden osiin jakavia rajoja kutsutaan padtosrajoiksi tai
paitospinnoiksi (eng. decision boundary, decision surface), jotka voidaan maarittaa
todenndkoisyystiheys- tai diskriminanttifunktioilla. Molemmilla funktiotyypeilld
piirreavaruuden piste luokittuu siihen luokkaan, jonka luokkakohtainen
todenndkoisyystiheyden tai diskriminanttifunktion arvo on suurin. Keskeisin ero
funktiotyypeilld on se, ettd toinen tekee luokituspiitoksen todennikodisyystiheyden

perusteella, toinen diskriminanttifunktiolla. [Webb]
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4. Datan dimension pienentaminen

Hyperspektrisen datan suuri kanavamiird mahdollistaa sen, ettd mitattuja kohteita voidaan
luokitella tarkemmin ja alipikselimenetelmien (unmixing) kayttoémahdollisuudet paranevat
suhteessa multispektriseen dataan. Lisdksi suuri spektrinen resoluutio mahdollistaa
ilmakehiparametrien, esim. vesihdyryn miérén, laskemisen suoraan datasta
pikselikohtaisesti (ei kisitelld téssd tutkimuksessa). Suuri dimensionaalisuus
(kanavaméiérd) tuo kuitenkin mukanaan ongelmia, joiden vuoksi dimensiota tiytyy
viahentdd ennen varsinaista luokittelua. Tarkeimmat syyt dimension pienentdmiseen on
pitdd analysoinnin laskenta-aika kurissa ja nk. Hughesin ilmi0, joka liittyy ohjatun

luokittelun luokittelutarkkuuteen.

Dimension pienentdminen ei automaattisesti merkitse luokittelutarkkuuden huonontumista,
koska hyperspektrinen data sisaltdd spektristd redundanssia eli jonkin kanavan sisidltima
tieto voidaan tdysin tai osittain ennustaa toisen kanavan sisdltimalla tiedolla [Richards, pp.
315-316]. Alkuperiinen data voidaan, ainakin kisitteellisesti, jakaa informatiivisiin ja
redundantteihin piirrevektoreihin. Jos merkitidén informatiivisten piirrevektoreiden méaraa
symbolilla I ja redundanttisten piirrevektoreiden maarééd symbolilla R ja lisdksi vaaditaan

ettd ndma vektorit ovat lineaarisesti riippumattomia, niin pitee ettd
A=1+R,

jossa A on datan alkuperdinen dimensio. Talloin datan ns. sisdinen dimensionaalisuus

vastaa lukua 1. [Landgrebe 1/1993, pp. 36-37]

Padongelma dimension pienentdmisessi on se, ettd kuinka informatiiviset piirrevektorit
kaivetaan datasta ulos. Lisdksi on paitettiva, ettd otetaanko luokitteluun mukaan kaikki

informatiiviset piirrevektorit vai riittdéko jokin alijoukko niista.
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4.1 Piirteiden valinta vs. ekstraktointi

Dimension pienentdminen voidaan tehdé kahdella tavalla: piirteiden valinnalla ja piirteiden
ekstraktoinnilla. Valinnassa tehtévd on seuraava: valitse annetusta piirrejoukosta D
alijoukko dy, joka johtaa suurimpaan luokittelutarkkuuteen. Piirteiden ekstraktoinnissa
piirrejoukko D muutetaan (lineaarisilla tai epdlineaarisilla) funktioilla alijoukoksi d.
Néiden menetelmien erds vaikutus kédytdntdon on se, ettd valinnassa piirteiden fysikaalinen
merkitys sdilyy, kun taas ekstraktoinnista saaduilla uusilla piirteilld ei valttamatta ole
selvai fysikaalista merkitysti. Fyysisen merkittivyyden séilytys on tirkeédd esim. silloin
kun eri sensoreiden tuottamaa dataa halutaan yhdistelld. Ekstraktoinnin etuna on etté

menetelmalld voidaan saada aikaan parempia piirteitd. [Jain 2000]

4.2 Suuridimensioisen datan ominaisuuksista

Intuitiomme dimensioista perustuu pitkalti kaksi- tai kolmiulotteisen euklidisen avaruuden
ominaisuuksiin. Esimerkiksi piirreavaruuden analysointimenetelmien graafinen
havainnollistaminen tehdddn usein kaksi- tai kolmiulotteisessa avaruudessa, vaikka
hyperspektrisessé datassa dimensioita on huomattavasti enemmén. Seuraavissa kappaleissa
esitellddn suuridimensioisen avaruuden ominaisuuksia ja niiden vaikutuksia luokitteluun.
Suurin osa néistd ominaisuuksista ei sovi yhteen niitten kokemusten kanssa, joita on opittu

perinteisestd kolmidimensioisesta avaruudesta. [Landgrebe 4/1995, pp. 5]

4.2.1 Geometriset ja statistiset ominaisuudet

Yksi suuridimensioisen avaruuden ominaisuus on se, ettd dimension kasvaessa
hyperavaruuden suhteellinen tilavuus keskittyy yhid enemmén avaruuden laidoille

[Landgrebe 4/1995, pp. 6]. Téti on havainnollistettu seuraavassa.

Hyperpallon tilavuus saadaan yhtdl6l14 [Kendall]:

2rd 72_1/2d
V="
)= T )

4.1)
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ja hyperkuution tilavuus yhtalolla:
V.(rn=@2r), (4.2)

joissa d on dimensio, r pallon séde tai kuution tapauksessa keskipisteen ja reunan vilinen
etdisyys. I' on gammafunktio. Yhtdloja (4.1) ja (4.2) kdyttden on kuvaan 4.1 piirretty
hyperpallon ja -kuution tilavuuksien suhde tapauksessa, jossa hyperpallo juuri ja juuri
mahtuu hyperkuution sisddn. Kuvaan 4.2 on piirretty hyperpallon ja sen ulkokuoren

(paksuus viidesosa pallon sdteestd) tilavuuksien suhde.

0.9
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Kuva 4.1 [Landgrebe 4/1995, pp. 6]: Hyperpallon ja -kuution tilavuuksien suhde
dimension funktiona. Tilavuuksien suhde on riippumaton suureesta r.
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Kuva 4.2 [Landgrebe 4/1995, pp. 7]: Hyperpallon ulkokuoren (paksuus viidesosa pallon
sdteestd) ja itse pallon tilavuuksien suhde dimension funktiona.
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Se ettd suuridimensioisen avaruuden tilavuus on keskittynyt laidoille, vaikuttaa kahdella
tavalla dataan. Ensinnékin suuridimensioinen avaruus on enimmaékseen tyhjd, mika
merkitsee sitd ettd datalla on yleensd mataladimensioisempi sisdinen rakenne. Tdmén
vuoksi dataa voidaan projisoida mataladimensioisempaan aliavaruuteen, ilman ettd samalla
menetetddn merkittdvad tietoa luokittelu varten. Erds ongelma téssé on se, ettd parhaan
aliavaruuden I6ytdminen riippuu sovelluksesta. Toinen seuraamus on se, ettd normaali- ja
tasaisesti jakautuneella datalla on taipumus kerdéntyma avaruuden laidoille, mika

vaikeuttaa tiheysfunktioiden arviointia.

Havainnollistaakseen datan kayttdytymistd, Landgrebe et al. [Landgrebe 4/1995, pp. 8-11]
generoivat normaali- ja tasaisesti jakautuneet monimuuttuja-aineistot. Ndiden aineistojen
muuttujat ovat riippumattomasti ja identtisesti jakautuneita otoksia vastaavista
jakautumista N(0,1) ja Tas(-1,1). Aineistoista laskettiin satunnaisvektoreiden pituus

(datapisteen etdisyys origosta) ja sen nelid yhtéloilla:

r= x; 4.3)
R=r’ (4.4)

Pituudesta ja sen neliosté laskettiin edelleen odotusarvo ja keskihajonta. Tulokset on

esitetty taulukoissa 4.1a ja 4.2b.
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Taulukko 4.1a: Normaalijakautuneiden (N(0,1)) satunnaisvektoreiden statistiikkaa.

[Landgrebe 4/1995, pp. 8-11]

Normaalijakautuneet satunnaisvektorit

Dimensio Pituuden Pitpuden Pituuden nelién Pituudgn pelién
odotusarvo keskihajonta odotusarvo keskihajonta
1 0.7736 0.5737 1.0168 1.4017
10 3.1026 0.7042 9.8697 4.5328
220 14.8497 0.7129 220.3732 20.7862

Taulukko 4.1b: Tasaisesti jakautuneiden ((Tas(-1,1)) satunnaisvektoreiden statistiikkaa.

[Landgrebe 4/1995, pp. 8-11]

Tasajakautuneet satunnaisvektorit

Dimensio Pituuden Pitpuden Pituuden nelién Pituudgn pelién
odotusarvo keskihajonta odotusarvo keskihajonta
1 0.5041 0.2887 0.3277 0.2883
10 1.8010 0.2678 3.3444 0.9390
220 8.5488 0.2505 73.3698 4.3854

Tuloksista nikee, ettd dimension kasvaessa satunnaisvektoreiden pituus kasvaa. Tdma
kertoo siitd, ettd datalla on taipumus kerddntyd avaruuden ulkokuoreen ja kuinka kuoren

etdisyys origosta kasvaa dimension kasvaessa.

Lavistijit ja koordinaattiakselit

Piirreavaruuden diagonaalivektorin ja euklidisen koordinaattiakselin vdlinen kulma

saadaan yhtdlolla [Landgrebe 4/1995, pp. 11]:

cos(d,)== 4.5)

1
ﬁ )
josta nikee ettd dimension kasvaessa kulma ldahestyy 90°. Tulos on merkittdva, koska
datajoukon projisointi diagonaalille, ts. keskiarvoistamalla piirteet, voi tuhota datan
sisdltimén informaation. Kvantitatiivisesti timén voi selittdd seuraavasti. Olkoon agiag
mielivaltainen diagonaali ja ac; i:s koordinaattiakseli. Datapiste P d-avaruudessa voidaan

esittdd muodossa:
d

P=>qac, (4.6)
i=1

ja P:n projektio diagonaalille agiag, Pdaiag, yhtdlolla:

d
])diag = (Pradiag )adiag = zai (aciTad )ad (47)

i=1
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Kun d kasvaa, niin aciTadia =0, jolloin Pg,.=0. Eli suuridimensioisessa avaruudessa P
5 g > g
projisoituu nolla koordinaattiin, mikd merkitsee alkuperdisen sijaintitiedon menettdmistd d

dimensioisessa avaruudessa. [Landgrebe 4/1995, pp. 11-12]

Lineaariset projektiot suuri- ja mataladimensioisten avaruuksien vililld

On todistettu [Diaconis] [Hall], ettd dimension l&hestyessé ddrettomyytta,
mataladimensioiset lineaariset projektiot l1dhestyvit normaalimallia. Tdssd tapauksessa
normaalimalli tarkoittaa normaalijakautumaa tai kombinaatiota normaalijakautumista.
Useat kokeet sekd generoidulla, ettd reaalisella datalla havainnollistavat tatd [Landgrebe
4/1995, pp. 13]. Idea kokeissa on projisoida suuridimensioinen data yksidimensioiseen

aliavaruuteen.

Erdédssa koejarjestelyssé [Landgrebe 4/1995, pp. 13-16] asiaa tutkittiin generoidulla
(normaali- ja tasajakautuneella) ja hyperspektriselld AVIRIS datalla. Dataa projisoitiin
satunnaisella normaalivektorilla yksi-, kymmenen- ja satadimensioisesta ldhtdavaruudesta
yksidimensioiseen aliavaruuteen. Aineistot olivat: 1) generoitu data, yksi tasajakautunut
luokka, 2) AVIRIS data, yksi luokka (soija) 3) generoitu data, kaksi tasajakautunutta
luokkaa ja 4) AVIRIS data, kaksi luokkaa (maissi ja soija). Kokeen tulokset ovat kuvassa
4.3.
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Kuva 4.3 [Landgrebe 4/1995, pp. 13-16]: Erityyppisten lihtoaineistojen lineaarinen
projisointi d-dimensioisesta avaruudesta yksidimensioiseen aliavaruuteen. Histogrammit
kertovat kuinka projisoidut datat ovat jakautuneet yksidimensioiselle piirrevektorille (x-
akselille). Histogrammeihin on sovitettu normaalijakautuneet tiheysfunktiot.

Yhden luokan tapauksista ndhdéén ettd alkuperdisen datan dimension kasvaessa projisoitu
data ldhestyy normaalijakaumaa. Tulos osoittaa, ettd projisoidun mataladimensioisen datan
voidaan olettaa olevan kombinaatio normaalijakautumista. Kahta eri luokkaa siséltédvien
aineistojen tulokset osoittavat kuinka projisointi suuridimensioisesta ldhtoavaruudesta
luhistaa luokat yhdeksi normaalijakautumaksi. Tdimé merkitsee informaatiohukkaa, koska

eri luokkien erottaminen toisistaan tulee mahdottomaksi. [Landgrebe 4/1995, pp. 13-16]

On huomioitava ettd edelld tehdyisséd kahta eri luokkaa siséltdvien aineistojen projisointi
perustui satunnaiseen normaalivektoriin, jonka kdytto johti kahden luokan erottuvuuden
menettimiseen. Tdma ei tarkoita sité, ettd kaikissa projektioissa kévisi samoin. Olennaista
on se, ettd piirteiden projisointi mataladimensioiseen avaruuteen tehdién niin, ettd

erotuskyky luokkien vélilla séilyy.
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Tarked seikka yhtd luokkaa siséltdvén aineiston projisointituloksista liittyy oletukseen
jakautumasta. Tietyt datan ekstraktointi- ja luokittelumenetelmét nimittéin olettavat, etti
aineisto on normaalijakautunutta. Kuitenkaan mik&én ei takaa, ettd data olisi alkuperdisessi
dimensiossa normaalijakautunutta [Landgrebe 4/1995, pp. 29]. Koska lineaarisesti
projisoitu mataladimensioinen data on ldhempand normaalijakautumaa, kun alkuperéisen
avaruuden dimensio kasvaa, niin oletettavasti tilldin normaalijakautumaan perustuvat
luokittelu- tai ekstraktointimenetelmét toimivat paremmin mataladimensioisessa

avaruudessa.

Hughesin ilmid

Edell4 perusteltiin sitd miksi datan dimensionaalisuutta voidaan vahentéa ilman
merkittdvad informaatiohukkaa. Liséksi kerrottiin siitd kuinka tietyt projisoinnit suuri- ja
mataladimensioisten avaruuksien vélilld voivat toisaalta hukata informaatiota. Hughesin
ilmid liittyy negatiiviselld tavalla suuridimensioisen datan ohjattuun piirteiden
ekstraktointi- ja luokittelumenetelmiin. Ilmion vaikutus on myds verrattavissa

ohjaamattomien menetelmien kohdalla.

Kun piirreavaruuden dimensionaalisuutta lisdtéén, eri spektriluokkien viliset erot
padsaddantoisesti lisddntyvit, jolloin mahdollisuus tarkempiin luokitteluihin kasvaa.
Kaytinndssd ohjatussa luokittelussa opetusndytteiden rajallinen mééra vaikuttaa
negatiivisesti luokittelutarkkuuteen. Kun opetusndytteiden madrd pidetddn vakiona, aluksi
dimensionaalisuuden kasvattaminen lisda luokittelutarkkuutta, mutta dimension edelleen
kasvaessa luokittelutarkkuus kddntyy laskuun (kts. kuva 4.4). Tulos on yleisesti tunnettu

tilastollisessa monimuuttuja-analyysissa ja se tunnetaan nimelld Hughesin ilmid.

Selitys Hughesin ilmid6n on seuraava. Opetusndytteiden tarkoituksena on kertoa
luokittelijalle luokan tilastollinen kéyttdytyminen. Otetaan esimerkiksi luokittelijat, jotka
olettavat ettd aineisto on normaalijakautunutta. Tdma jakauma on tiysin tunnettu, kun
keskiarvovektori ja kovarianssimatriisi tunnetaan. Néitd parametrejd ei kuitenkaan tunneta
yleisesti, vaan ne tiytyy arvioida opetusndytteiden perusteella. Dimension kasvaessa
parametrien tai muiden luokkaa karakterisoivien tekijéiden arviointi tulee epdtarkemmaksi
mikali opetusniytteiden maira pidetidn vakiona. Ei-parametrillisten menetelmien kohdalla
pienen opetusjoukon vaikutus on vield suurempi arvioitaessa luokan statistiikkaa
verrattuna parametrillisiin menetelmiin. Kuvaan 4.4 on havainnollistettu Hughesin ilmio.

[Landgrebe 4/1995], [Landgrebe 1998a], [Landgrebe 1998b], [Jain 2000] [Imid vaikuttaa
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myds suoraan tilastollisiin piirteiden vdhennysmenetelmiin, ei vain luokittelumenetelmiin.
Kéytdnnossa ei ole mahdollista kerdta riittdvén paljon opetusniytteitd, joilla véltettiisiin

Hughesin ilmid.
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(c): Combination of (a) and (b).
Kuva 4.4 [Landgrebe 5/1998, pp. 9]: Hughesin ilmién kvalitatiivinen havainnollistaminen.

4.3 Perinteisten menetelmien soveltaminen hyperspektriseen

dataan

Perinteiset multispektriseen dataan sovelletut piirteiden vihennys- ja luokittelumenetelmét
ovat usein kiyttokelpoisia myos hyperspektrisessd datassa. Mikéli datan kasittelyssa ei
huomioida suuridimensioisen datan ominaisuuksia ja pienen opetusjoukon ongelmaa, voi
syntyd harhakdsitys, ettd perinteiset menetelmaét eivét soveltuisi hyperspektrisiin
aineistoihin. Uusia menetelmid tarvitaan mm. sithen, ettd piirteiden méérad voidaan
vihentdi niin alhaiseksi, ilman merkittdvid informaatiohukkaa, ettd Hughesin ilmio ei
vaikuttaisi perinteisten piirteiden ekstraktointi- ja luokittelumenetelmien antamiin
tuloksiin. Toisena esimerkkind uusista menetelmistd ovat algoritmit, joilla luokkien
tilastollista kdyttdytymistd voidaan arvioida paremmin, kun opetusndytteitd ei ole riittdvasti
kaytossd [Landgrebe 5/1998]. Naitd viimeksi mainittuja menetelmid ei késitelld téssa

tutkimuksessa.
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4.4 Piirteiden valintamenetelmia

Piirteiden valinnassa tehtdvind on valita piirrejoukosta halutun kokoinen alijoukko, jolla
eri luokat erottuvat parhaiten toisistaan. Tilloin on pédétettdva milld kriteerilla madritellddn
alijoukon hyvyys ja milld algoritmilla eri piirrekombinaatiot kdydéan lépi. Usein kdytetyt
kriteerit ovat luokittelutarkkuus tai luokkien véliset statistiset etdisyydet. Kdyttdjén pitda
my0s paéttdd haluamansa alijoukon koko. Ainut perusteellinen algoritmi kiy lapi kaikki
piirrekombinaatiot. Kdytdnndssd tima ei ole tietenkddn mahdollista, koska
kombinaatioiden mééra kasvaa rdjadhdysmaiisesti piirteiden miiran lisddntyessa.
Seuraavissa kappaleissa esitellddn yleisimpid algoritmejé [Jain 2000], joilla valtetdan
kaikkien kombinaatioiden ldpikdynti, mutta samalla yritetddn 16ytd4 paras mahdollinen

piirrejoukko.

Kéytdnnossd hyperspektrisen datan kanavamédri viahenee automaattisesti kun poistetaan
ilmakehén aiheuttamat voimakkaimmat absorptiokaistat, mikali ei tutkita nimenomaan

ilmakehin ominaisuuksia.

Brach-and-Bound (haaraudu ja rajoita)

Branch-and-bound on ainut ”optimaalinen” menetelmad, joka ei kdy kaikkia
piirrekombinaatioita 1dpi [Narendra]. (Téssd yhteydessé ei kiyda algoritmin yksityiskohtia
1api.) Menetelman avainkohtana on, etté kriteerifunktio J(X) on monotoninen; kahdelle
alijjoukolle X ja X, jos X; < X, niin J(X;) < J(X3). Toisin sanoen alijoukon hyvyys
pitdisi parantua aina kun uusi piirre lisdtdén sithen. Vélttdméttd kaikki kriteerifunktiot eivét

tayta titd vaatimusta. [Jain 2002], [Bacher]

Best Individual Features (BIF)

Menetelmaissi arvioidaan kunkin piirteen informaatiosisdlto erikseen, minka jilkeen
valitaan haluttu mééra parhaimpia piirteitd. Tapa on laskennallisesti yksinkertainen, mutta
voi epdonnistua dramaattisesti. Voi kuitenkin olla kdyttokelpoinen ensivaiheen tapa kun
piirrejoukko on hyvin suuri (esim. satoja piirteitd). BIF:n jilkeen voidaan kdyttda muita

menetelmid, jotka huomioivat eri piirteiden yhteisvaikutuksen.
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Sequential Forward Selection (SES)

Aluksi valitaan paras piirre. Tamén jélkeen lisdtadn yksi piirre kerrallaan sen mukaan
mink piirteen lisidminen aiheutti parhaan tuloksen. Silmukkaa jatketaan niin kauan, kun
halutun kokoinen alijoukko on kasassa. Menetelméssi kerran alijoukkoon kiinnitettya

piirrettd ei voi myohemmin poistaa.

Sequential Backward Selection (SBS)

Péinvastainen kuin SFS eli aluksi tutkitaan mink& piirteen poistaminen hivittdd vahiten
informaatiota. Tdmén jdlkeen poistetaan vastaavalla tavalla piirre kerrallaan, kunnes
haluttu dimensio on saavutettu. Vastaava ominaisuus kuin SFS:ssé: kun piirre on poistettu,

el sitd oteta endd myohemmin mukaan. Laskennallisesti kompleksisempi kuin SFS.

”Plus 1 - take away r” Selection

Ensin piirrejoukko kasvatetaan SFS algoritmilld kokoon I, jonka jilkeen poistetaan r

kappaletta piirteitd SBS:114. Kayttdjin tdytyy itse madrittdd arvot 1 jar.

Sequental Forward/Backward Floating Search (SFFS. SBFES)

Namaé ovat yleistyksid ”Plus | - take away r”” algoritmista. Menetelmait kulkevat
takaisinpdin niin kauan, kunnes 16ydetdan parempi alijoukko suhteessa samankokoiseen
joukkoon, joka loydettiin edelliselld kerralla. Menetelmissé luvut 1 ja r maédraytyvét

automaattisesti ja paivittyvit dynaamisesti.

4.4.1 Huomioita valintamenetelmista

Edellad esitellyt BIF, SFS ja SBS menetelmien heikkous on siind, ettd alijoukon hyvyys ei
ole yksittdisten piirteiden summa, vaan piirteiden yhteisvaikutuksen tulos. Eli
yksinkertaistettuna kahteen dimensioon: paras piirrepari ei vélttimatta sisilld parasta
yksittéistd piirrettd. Tamédn vuoksi ”Plus 1 — take away 1, SFFS ja SBFS menetelmit
toimivat melkein missi tahansa suuressa piirrejoukossa paremmin kuin suorat
lahestymistavat (BIF, SFS ja SBS). Ferri et al. [Ferri] ja Jain et al. [Jain] ovat vertailleet
valintamenetelmié suhteessa luokittelutarkkuuteen ja laskenta-aikaan. Yleinen johtopaitos
heilld oli se, ettd SFFS antoi melkein yhtd hyvid tuloksia kuin branch-and-bound ja

laskentaprosessi vei vihemmaén aikaa. [Jain 2000]
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On muistettava, ettd mikéli alijoukkojen hyvyyden arviointi (kriteerifunktio) perustuu
ohjattuihin luokittelumenetelmiin, suuren dimensionaalisuuden ongelmat taytyy

tarvittaessa huomioida.
4.5 Piirteiden ekstraktointimenetelmia

4.5.1 PCA

Yksi tunnetuimmista piirteiden ekstraktointimenetelmistd on PC-analyysi (principal
components) eli pddkomponenttianalyysi, joka tunnetaan myds nimilla Karhunen-Loéve,
Hotelling tai PC-muunnos. Tehtdvina on méaarittda ortogonaalinen koordinaatisto, jossa
data on korreloimaton minké tahansa kohden koordinaattiakselin suhteen. PCA on

ohjaamaton algoritmi.

Korrelaatiomatriisin elementit saadaan yhtalolla

ry =kl Jkok, (4.8)

2200/

jossa kij:t ovat kovarianssimatriisin elementtejd. Kovarianssimatriisin kj; elementti on
piirrevektorikomponentin 1 varianssi. Luku rj; on 1 ja j komponenttien vilinen korrelaatio,

joka PCA komponenteilla on nolla. Itse kovarianssimatriisi saadaan yhtalolla
1 S

Zx =ﬁ2(xs —m)(x, —m)Ta (4.9)
1 s=1

jossa m on datan keskiarvovektori, X, yksittdisen spektrin vektori ja T on matriisin

transponointioperaattori. Luku S on x; vektoreiden lukumaara.
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PCA:ssa idea on esittdd data alkuperdisen x avaruuden sijasta y avaruudessa, tekemélla

lineaarinen koordinaattimuunnos
y=Gx, (4.10)

siten ettd y avaruuden korrelaatio- ja samalla kovarianssimatriisi ), ovat
diagonaalimatriiseja (muut paitsi diagonaalielementit ovat nollia). Yhdistamailla
kovarianssimatriisin yhtélo (4.9) ja yhtilo (4.10) saadaan vélivaiheiden kautta (kts. esim.
[Richards, pp. 137]), vanhan ja uuden koordinaatiston kovarianssimatriiseille

matemaattinen yhteys:
_ T
2, =G> G (4.11)

Koska neliomatriisilla ) x on dimensionsa verran lineaarisesti riippumattomia
ominaisvektoreita, on se diagonalisoituva. Yhtdlostd (4.11) huomataan, ettd ) x matriisin
diagonalisointi antaa G matriisin, jolla haluttu koordinaatistomuunnos saadaan laskettua.

[Richards, pp. 133-142]

Kiytannossd kovarianssimatriisin ), elementit jirjestetdén laskevaan jérjestykseen, ja
samalla matriisi G niin ettd yhtdlo (4.11) toteutuu, jolloin muunnoksen y=Gx jilkeen
datalla on y; akselilla suurin varianssi, y, akselilla toiseksi suurin jne.. Talloin
ensimmaisilld padkomponenteilla (y;, y»....) on periaatteessa suurin informaatio ja
viimeiset komponentit siséltdvdt vihiten informaatiota, jolloin ne voidaan unohtaa ja néin

laskea dimensionaalisuutta.

PCA:n ongelma on siind, ettd dataa kohdellaan yhtend jakautumana. Tilastollisen
analysoinnin tavoitehan on jakaa data erilaisiin jakautumiin, jotka edustavat eri luokkia.
PCA voi johtaa siihen, ettd eri luokat sulautuvat yhteen uudessa koordinaatistossa, mika
huonontaa luokittelutarkkuutta [Landgrebe 4/1995, pp. 32]. Menetelma voi olla erityisesti

huono silloin, kun tehtivini on etsid datasta harvinaisia spektreja.
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Kuva 4 5 Kakszdzmenszozseen piirreavaruuteen tehty PC—muunnos Kuva on esimerkki
tapauksesta, jossa harvinaisen pikseli sulautuu muuhun dataan, mikdli PC2 komponentti
Jdtetddn pois dimension vihentdmisen yhteydessd.

Kuvassa 4.5 on havainnollistettu PCA:ta kaksidimensionaalisessa piirreavaruudessa.
Vasemmanpuoleisessa kuvaajassa alkuperdinen kaksidimensionaalinen data voidaan ilman
ongelmia esittdd ensimmaisen padkomponentin (PC1) avulla. Oikeanpuoleiseen kuvaajaan
on lisétty yksi anomalinen datapikseli, joka esittdd harvinaista spektrid. Koska muita
datapisteitd on lukematon méadrd, ei anomaliapiste vaikuta kdytdnndssd mitenkédén PC-
muunnokseen. Mikili data halutaan esittdd ensimmadisen pdédkomponentin avulla,
anomaliapiste hukkuu muuhun dataan ja sen luokitteleminen yksidimensioisessa

avaruudessa on ldhes mahdotonta.
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4.5.2 Minimum noise fraction (MNF)

MNF perustuu kahteen PC-muunnokseen, joiden vélissd kohina valkaistaan. MNF tehdédédn

seuraavasti [ENVI], [Igarss 2002].

1) Tehddén PC-muunnos kdyttden kohinakovarianssimatriisia, jonka
madrittimisti varten kohina tdytyy arvioida. Periaatteita kohinan arvioimiseen on
esim.: a) olettaa ettd vierekkdiset kanavat sisdltdviat saman datan, mutta eri kohinan,
b) mittalaitteen ns. pimeiden kuvien mittaaminen.

2) Valkaistaan datan kohina eli tehdddn koordinaattimuunnos, jonka jélkeen
kohinakovarianssimatriisi on diagonaalinen. Graafisessa mielessa valkaiseva
koordinaattimuunnos venyttdd tai kutistaa akseleita.

3) Tehdédén PC-muunnos kéyttiden datasta laskettua kovarianssimatriisia.

Yksi MNF:n variaatio on tehda vaiheiden 1 ja 2 jilkeen kddnteinen PC-muunnos eli
muuntaa data takaisin alkuperdiseen koordinaatistoon. Ennen muunnosta viimeisten PC-

akseleiden sisdltimda dataa voidaan tasoittaa. [ENVI]

Koska MNF perustuu PCA:han, ei menetelméilld voida valttimatta ekstraktoida
harvinaisten spektrien piirteitd toivotulla tavalla. Se mitd PCA pitdd merkityksettoméni,
voi olla arvokasta tietoa luokittelua varten. Timi on olennaista erityisesti
sotilassovelluksissa, koska yleensa sotilaskohteet ovat harvinaisia muiden pikseleiden

(esim. metsd, pelto, suo, avohakkuu) joukossa.

4.5.3 Independent Component Analysis (ICA)

Mikéli komponentit ovat riippumattomia, ne ovat myds aina korreloimattomia
[Holopainen]. Kéanteisyys (korreloimattomat ovat riippumattomia) péatee vain mikéli data

on gaussista [Hyvérinen].

PCA on menetelma joka etsii korreloimattomia komponentteja, ei valttimattd mitdén
muuta. I[CA:n tehtdva on 10ytia statistisesti riippumattomia (tai mahdollisimman
riippumattomia) komponentteja, silloinkin kun data ei ole gaussista. Tdma on keskeisin ero
ICA:n ja PCA:n vililld. Lisdksi ICA komponentit eivit valttaméttd ole ortogonaalisia

[Alparone] ja on olemassa monia modifikaatioita ICA algoritmeistd. [Chen], [Muhammed]

Piirteiden ekstraktoinnin lisdksi ICAa on kdytetty my0s spektrien unmixing ongelmiin
[Chang 2002a] ja kohteen havaitsemiseen [Robila]. Esim. Robila et al. [Robila] kadyttima
ICA sovellus perustuu siihen, ettd anomalisia spektrejd voidaan pitdd riippumattomina

komponentteina muun aineiston joukossa.
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4.5.4 Empiirisiin havaintoihin perustuvat menetelmat

Analyyttisten ekstraktointimenetelmien sijasta tehokkaita keinoja voivat olla yrityksen ja
erehdyksen periaatteella 10ydetyt tai tunnettuihin absorptio-ominaisuuksiin perustuvat
ekstraktoinnit. Perusidea néissé on laskea, vihentdi, kertoa ja/tai jakaa kanavia keskenéén.
Menetelmien yksi heikkous on siind, ettd ne ovat hyvin sovelluskohtaisia. Kasvillisuuden
tutkimiseen kéytettyja menetelmid ovat mm. "Two-Band Vegetation Indices” (TBVI),
”Optimum Multiple-Band Vegetation Indices” (OMBVI), ”NIR- and Red-Based
Normalized Difference Vegetation Indices” (NDVI), Transformed Soil Adjusted
Vegetation Indices” (TSAVI), ”Atmospherically Resistant Vegetation Indices” (ARVI),
Middle Infrared-Based Vegetation Indices” (MIVI), ”Principal Component Vegetation
Indices” (PCVI) [Thenkabail].

Historiallisesti tunnetuin indeksi lienee Tasseled Cap muunnos, joka kehitettiin 1970-
luvulla multispektristen Landsat satelliittikuvien analysointiin. Ideana on tehdé lineaarinen
kombinaatio alkuperdisistd kanavista. Tuloksena saadaan piirteet, jotka indikoivat

2 9

“maaperin kirkkautta”, ”vehreyttd”, “keltaista ainetta” ja “’ei mitdin edellisista”. [Richards]
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4.5.5 Discriminate Analysis Feature Extraction (DAFE)

DAFE, joka pienen modifikaation jélkeen tunnetaan myos nimelld Canonical Analysis, on
lineaarinen koordinaattimuunnos, jossa tehtdvind on esittdd data sellaisten akselien avulla,

jotka maksimoivat Fisherin suhteen:

2 1N
i=0_;=dzfd, (4.12)
o, d“z:'wd

Yhtélossd ) on (opetusndytteiden méérélld painotettu) keskiarvo eri luokkien
kovarianssimatriiseista ja ) o on eri luokkien keskiarvovektoreista laskettu
kovarianssimatriisi. (DAFE on siis ohjattu menetelm4.) d:t ovat matriisin D komponentit,
jotka méidrittelet koordinaattimuunnokset y=Dx (x on alkuperdinen ja y uusi avaruus).
Vastaavasti 642 on eri luokkien keskiarvojen varianssi ja oy* on keskiarvo luokkien
variansseista kyseessd olevalla uudella akselilla. (Huom. varianssin nelidjuuri on
keskihajonta.) Maksimointiechdon seurauksena koordinaattimuunnoksen mééritteleva D

matriisi I0ydetdén yhtélolla

(2, —AX, D=0, (4.13)

jossa A on diagonaalinen matriisi, jonka komponentteina ovat luvut A;. Suurin informaatio
on ominaisarvoa A; ja -vektoria d; vastaavalla akselilla, toiseksi suurin A, vastaavalla
akselilla jne.. DAFE:a kutsutaan kanoniseksi analyysiksi, mikéli lisdksi vaaditaan ettéd

uudessa avaruudessa )y, on yksikkomatriisi. [Richards, pp. 249-255]
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Kuva 4.6 [Richards]: PC-muunnoksen (vlempi) ja DAFE:n (alempi) eroavaisuudet
piirteiden ektraktoinnissa. Kyseiset luokat ovat normaalijakautuneita.

Kuvassa 4.6 on havainnollistettu DAFE:a hypoteettisessd kahden luokan ja dimension
tilanteessa seka tehty samaan aineistoon PC-muunnos. Sekd PC-, ettd alkuperdisilla

komponenteilld luokkia ei voi tiysin erottaa toisistaan.

Vaikka DAFE toimisikin joissain tapauksissa hyvin, on silld useita haittapuolia.
Ensinnékin ekstraktoituja piirteitd voidaan tuottaa vain luokkien maird miinus yksi
kappaletta. Toisaalta kahden luokan ongelmassa DAFE toimii tdllin
luokittelumenetelménd. Toiseksi, jos keskiarvot ovat 1dhell4 toisiaan tai samat,
ekstraktoidut piirteet eivit ole luotettavia. Ja kolmanneksi, mikdli monen luokan tilanteessa
jollain luokalla on hyvin erilainen keskiarvo, ) ,, painottuu enemman kyseistd luokkaa

kohti, jolloin tuloksena on tehottomia piirteitd. [Landgrebe 1998b, pp. 94]

DAFE:n modifikaatiot

Foley-Sammon menetelmailld voidaan tuottaa alkuperdisen (n) dimension verran uusia
piirteitd. Siind DAFE:en eli Fisherin suhteen maksimointiin liitettavé lisdehto on
ortogonaalisuus eli d;'d,=0, i=1,...,n-1. [Landgrebe 1998a, pp. 76] Mikili d; vektoreiden
halutaan liséksi olevan ortonormaaleja, niin Foley-Sammon nimen sijasta on kdytetty

nimed “Orthonormal discriminant vectors” (ODV) [Landgerebe 4/1995, pp. 34].
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Sekd DAFE:ssa, ettd Foley-Sammon ja ODV laajennuksissa ektraktoinnit perustuvat
pelkéstiin luokkien keskiarvojen eroihin. Parempia tuloksia saadaan kun lisdksi
huomioidaan myds luokkien kovarianssien erot. (DAFE:ssa lasketaan luokkien
kovarianssien keskiarvo ja kovarianssi luokkien keskiarvoista; ei vertailla eri luokkien

kovariansseja toisiinsa.)

Fukunaga-Koontz ekstraktointi menetelmé perustuu kahden luokan kovarianssien erojen
vertailuun. Se ei toimi hyvin tilanteissa, joissa keskiarvojen erot ovat hallitsevat, joten
menetelmin kiyttd on sopivaa vain samansuuruisten keskiarvojen tilanteissa. Fukunaga-
Koontz DAFE:n laajennuksena huomioi sekd luokkien keskiarvojen, ettd kovarianssien
erot. Kuitenkaan Fukunaga-Koontz menetelmaésté ei ole olemassa/raportoitu laajennusta yli
kahta luokkaa siséltdvén aineiston piirteiden ekstraktointiin [Landgrebe 1998a, pp. 77-78].
[Landgrebe 1/1993, pp. 28-29]

4.5.6 Decision Boundary Feature Extraction (DBFE)

Edella kasitellyissd menetelmissé piirteiden ekstraktointi perustui
koordinaattimuunnokseen, joka toteutti tietyn kriteerifunktion. DBFE menetelméssa
lahestymistapa on erilainen. Siind piirteiden ekstraktointi perustuu suoraan luokittimien
péétdsrajoihin, mistd DBFE on saanut nimenséd. Samalla menetelmé ennustaa sisdisen
dimensionaalisuuden pédtdsrajojen perusteella. DBFE:std on todettu [Landgrebe 1998b,

pp. 95] etti se ei ole optimaalinen yli kahden luokan tapauksissa.

Koska pditosrajat riippuvat luokittimesta, ei ole olemassa yhtd ainoaa tapaa mééritella
uudet piirrevektorit. Paédtosrajat voidaan johtaa esim. parametrillisin, ei-parametrillisin tai
neuroverkkojen avulla. Yleisesti ottaen vain parametrillisten luokittimien kohdalla rajat
voidaan 10ytd4 analyyttisesti. Landgrebe et al. [Landgrebe 1/1993] ovat késitelleet laajasti
DBFE:td, mm. kertoneet menetelmédn matemaattisen taustan ja vertailleet sitd muihin

ekstraktointimenetelmiin.
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Kuvassa 4.7a on kuvitteellinen kahden luokan tapaus, jossa luokilla on eri keskiarvo, mutta
sama kovarianssi ja kuvassa 4.7b tapaus, jossa luokilla seki keskiarvo, ettd kovarianssi
ovat erilaiset. Kuvien ellipsit (kuvassa 4.7b kaksi pienintd) kuvaavat luokkien
todennédkoisyysrajoja, joilla sijaitsevat datapisteet kuuluvat todennikoisyydelld P kyseiseen
luokkaan. Vastaavasti rajojen sisdpuolella olevat datapisteet kuuluvat suuremmalla
todennédkoisyydelld kuin P kyseiseen luokkaan. Kuvien 4.7a-b todennékoisyysrajat ovat
sdanndllisen muotoisia, koska ne perustuvat normaalijakautumaan. Esim. ei-

parametrillisiin menetelmiin perustuvat rajat voivat olla mielivaltaisen muotoisia.

Vaikka pditosraja kuvassa 4.7a on dérettomin pitkd viiva ja kuvassa 4.7b isoin ellipsi, niin
kiytannossi piirteiden tehokkaan vahentdmisen kannalta tarvitsee ottaa huomioon vain ns.
tehokkaat pddtosrajat. Tehokas padtosraja madrittyy paatosrajan ja todennikdisyysrajojen

leikkauskohdista (kts. kuvat 4.7a-b).

“}— Decision boundary

7

Y Effective decision
boundary

Kuva 4.7a: Kaksi luokkaa, joilla on eri keskiarvo, mutta sama kovarianssi.

99.9% of
class w1

Effective decision
boundary

Decision boundary

Kuva 4.7b: Kaksi luokkaa, joilla on eri keskiarvo ja kovarianssi.

Kun paitosrajat on miiritelty, voidaan niistd johtaa piirrevektorit. Redundanttinen
piirrevektori on sellainen, joka on péétdsrajan tangentin suuntainen ja informatiivinen
piirrevektori on ainakin jossain pdétdsrajan pisteessd rajan normaalin suuntainen. DBFE:n
piirrevektoreiden méérittiminen perustuu siis padtosrajojen normaalivektoreihin.
Tarkemmin sanottuna tehtdvani on maarittad ns. padtdsraja piirrematriisi, joka madrittelee
ekstraktoidut piirrevektorit. Piirrematriisin lineaarisesti riippumattomien vaaka- tai

pystyvektorien mééré (rank) vastaa sisdistd dimensionaalisuutta. Kédyttdmalld tehokkaita
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pddtdsrajoja piirrematriisin méérittdimiseen, saadaan ekstraktoitujen piirteiden maaraa
laskettua. Toisaalta tdlloin informaatio teoriassa vihenee. Esim. mikéli kdytetdédn 99.9%
todennédkoisyyteen perustuvaa rajaa (kuva 4.7b), niin korkeintaan 99.9% aineistosta on
teoriassa mahdollista luokitella oikein. Kuitenkin kéytdnndssé tehokkaan rajan
kayttamiselld saavutettava hyoty (pienempi dimensio) on haittaa (teoreettinen
informaatiohukka) suurempi. Kuvasta 4.7b ei suoraan niy ilmi tehokkaan paitosrajan
hyoty, koska kyseinen tehokas pdétdsraja on kaareva ja kaksidimensioinen. Mutta mikali
(kuvan 4.7b) tehokasta pdétdsrajaa approksimoitaisiin suoralla viivalla, voidaan data
kuvata DBFE:114 suoraan yhteen dimensioon. Tehokkaiden paétdsrajojen liséksi
dimensiota voidaan vihentdd hylkddmaélla pienen ominaisarvon omaavat piirrevektorit.

[Landgrebe 1/1993]

4.5.7 Discriminant Feature Extraction (DFE)

Discriminant Feature Extraction on yleistetty versio DBFE:std. DBFE:n piirrevektorit
perustuivat padtosrajan normaalivektoreihin, kun taas DFE:n piirrevektorit perustuvat
diskriminanttifunktion normaalivektoreihin. Tarkemmin sanottuna ne ilmaisevat

diskriminanttifunktion muutosta.

Landgrebe et al. [Landgrebe 1/1993] ovat todenneet, ettd DBFE toimii DFE:t4 paremmin
kun pédétdsrajat on voitu madrittdd hyvin. Kuitenkin mikéli pdétdsrajojen méérittaminen on
hankalaa ja aikaa vievidi, kuten joissakin ei-parametrillisissd tapauksissa, DFE antaa

vastaavanlaisia tuloksia kuin DBFE.

4.5.8 Projection Pursuit (PP)

Kappaleessa 4.2.1 kisiteltiin lisdéntyneen kanavaméadrin tuomia ongelmia
kaukokartoitusdatan analysoinnissa, joista merkittdvin on Hughesin ilmi6. Edell4 kisitellyt
ekstraktointimenetelmét, mm. DAFE ja DBFE, kirsivit siitd ettd datan muuntaminen
aliavaruuteen perustuu parametrien laskemiseen alkuperdisessd suuridimensioisessa
avaruudessa, jolloin parametrien tms. arvioiminen on epitarkkaa. Landgrebe et al.
[Landgrebe 4/1995] ovat esittdneet ratkaisuksi Projection Pursuit (PP) nimisen

optimointimenetelmén.

Yksi tdrkeimmisté tekijoistd PP:ssd on projektioindeksin valinta. Indeksi voi olla
parametrillinen, ei-parametrillinen, ohjattu tai ohjaamaton. Tavoite PP:ssd on 10ytda

sellainen aliavaruus, jossa valittu projektioindeksi saavuttaa globaalin dériarvonsa.
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Kuvassa 4.8 on kaavio Projection Pursuitista. Kiytetyt symbolit ovat seuraavat:

e X on dxN matriisi, joka méérittyy alkuperdisen d-dimensionaalisen avaruuden
sisdltdmin datan perusteella. Matriisin rivit vastaavat aallonpituuksia ja sarakkeet
eri spektrejd. Ohjatussa luokittelussa matriisi X rakentuu opetusnéytteista.

¢ Y on mxN matriisi, joka médrittelee aliavaruuteen projisoidun datajoukon.

e A on ortonormaali dxm muunnosmatriisi, joka médrittdd koordinaattimuunnoksen
Y=A"X.

e I(A"X) on projektioindeksi eli mitta projektion hyvyydelle.

Projektio Lasketaan projektioindeksi Y Muokataan A:ta,
Data X Y=ATX aliavaruudessa Y. jotta indeksi optimoituisi

3

Projektio
Y=A"X

Kuva 4.8: Kaavio Projection Pursuitista.

PP:ssé data aluksi projisoidaan A matriisilla, jonka jilkeen syntyneessi aliavaruudessa
lasketaan projektioindeksi. Tdmaén jdlkeen matriisia A muokataan, jotta projektioindeksi
optimoituisi. Téllaista iteraatioprosessia jatketaan niin kauan kunnes indeksi ei endd muutu

merkittivisti, jolloin (toivottavasti) ollaan minimoitu tai maksimoitu indeksi.

Itseasiassa DAFE on erddnlainen Projection Pursuit, koska DAFE:ssa maksimoidaan
Fisherin suhde (4.12). Ratkaiseva ero on siind, ettd DAFE:ssa muunnosmatriisi voidaan
suoraan maarittdd (analyyttisesti) estimoimalla parametrit 1ahtéavaruudessa. PP:ssé
muunnosmatriisin (A) optimoinnin tarve tutkitaan projisoidussa aliavaruudessa, jolloin

lahes aina tarvitaan numeerisia iteraatioprosesseja parhaan projektion 16ytdmiseksi.
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A matriisin optimoinnin suorittaminen jarkevéssa laskenta-ajassa voi torméti ongelmaan,
jossa loydetddn projektioindeksin paikallinen &ériarvo ja globaali ddriarvo jaa
saavuttamatta. Landgrebe et al. [Landgrebe 4/1995] ovat ehdottaneet ratkaisuksi
menetelmai, jossa vierekkiisistid kanavista muodostetaan ryhmié, jotka projisoidaan yhteen
dimensioon. Ehtona A matriisille on diagonaalisuus, jolloin projisoidut piirteet ovat
lineaarisesti riippumattomia. A matriisi on siis muotoa: A=[A,As,...,An], missi
Ai=[0,...0, aj, 0,.. .O]T. Matriisielementti a; on vektori, joka projisoi i:n vierekkdisten
kanavien ryhmén yhteen dimensioon. Elementit a;:t voidaan 16ytdé kahdella tavalla: 1)
kukin a; optimoidaan lokaalisti ja itsendisesti tai 2) a;j:n optimoinnissa huomioidaan muiden
aj (J#1) komponenttien vaikutus globaaliin projektioindeksiin. Edellistd menetelméa

kutsutaan nimelld ”Parallel PP” ja jdlkimmdistd ”Sequential PP”.

Parallel Projection Pursuit

Kuvassa 4.9 on fysikaalinen tulkinta Parellel PP:std. Siind vierekké&isistd kanavista
muodostetaan ryhmié, jonka jidlkeen kunkin ryhmén kanavat projisoidaan omalla a;
vektorilla yhteen dimensioon. Ideana on 16ytdd sellaiset a; vektorit, jotka maksimoivat
projektioindeksin omassa yksiulotteisessa avaruudessa, valittdiméttd muiden ryhmien
muunnosvektoreista ja siten globaalista indeksistd. Toisin sanoen matriisi A on itsendisesti
16ydettyjen a; vektoreiden lopputulos. Parellel PP haittana on etti se ei huomioi muiden
kanavaryhmien projektioita. [Imid on sama mité késiteltiin piirteiden valintamenetelmien
yhteydessa eli aliavaruuden hyvyys ei ole yksittdisten piirteiden summa, vaan

yhteisvaikutuksen tulos.
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Sequential Projection Pursuit

Kuvassa 4.10 on fysikaalinen tulkinta Sequential PP:std. Siind kunkin vierekk&isten
kanavien ryhmén a; vektorin l0ytdminen perustuu globaalin projektioindeksin optimointiin.

[teratiivinen algoritmi vektoreiden 10ytdmiseksi on seuraava:
1) Jokaiselle vierekkdisten kanavien ryhmélle valitaan hypoteettinen a;.

2) Pidetdin muut a;:t vakiona ja madritetdin uusi a4, jotta globaali projektioindeksi

optimoituisi.
3) Siirrytdédn seuraavan aj:n madrittdimiseen, pitien muut a;:t vakiona.

4) Kun kaikki a;:t on kdyty perdkkdin lépi, siirrytddan kohtaan 2. Silmukka lopetetaan

kun projektioindeksin merkittdva optimoituminen pyséhtyy.

Juha Pikkarainen
Jyviskylédn yliopiston fysiikan laitos
Hyperspektrisen kaukokartoitusdatan analysointialgoritmeji



31-

1
1
1
1 / L
1 3
1 / v

o' f
-
-

|
\
1)

I

v

\
14 1 / A 4
wy WYY 7 "y
n1 features n2 features N3 features

| Projection |—| Projection |—| Projection |— Maximize

| Global

Projection Index

1
1
1
1
1
1
|

A

o

Kuva 4.10 [Landgrebe 4/1995]: Sequential Projektion Pursuit.

Aloitusmatriisin A valinta

Edell4 ei otettu kantaa kuinka PP prosessin aloitusmatriisi A méaritetdan. Huono A:mn
valinta voi johtaa siihen, ettd iteraatioprosessi lopetetaan paikalliseen dériarvoon, jolloin
optimaalisin A ji4 madrittimattd. Seuraavassa on esimerkki, joka havainnollistaa

ongelmaa.

Esimerkissd [Landgrebe 4/1995, pp. 80-81] tehtdvina on projisoida kahden luokan aineisto
kaksidimensioisesta avaruudesta yhteen. Kaytettdvé projektioindeksi on luokkien vélinen
Bhattacharyya etdisyys, joka maédraytyy luokkien keskiarvoista ja kovariansseista. Etsittdva
yksidimensioinen avaruus on pisteisté (cos(0), sin(6)) muodostuva suora, jossa kiytettdva
indeksi maksimoituu. Kuvassa 4.11 on Bhattacharyya etdisyys kulman 6 funktiona. Paras
projektio (indeksin globaali maksimi) 16ytyy kulmalla 3, mutta kuvaajassa on myds
toinen, paikallinen ddriarvo 1,73 radiaanin kohdalla. Tlloin iteraatioprosessi voi menna

seuraavasti:

1) Aloitetaan huonosti valitulla A matriisilla, joka antaa kulmaksi 1,5 radiaania.

2) Seuraava A antaa arvoksi 1.6 radiaania, jolloin indeksi paranee.

3) 1,73 radiaanin jélkeen indeksi muuttuu huonompaan suuntaan, jolloin
iteraatioprosessi lopetetaan ja paras projektio jad 10ytdmattd. Tietysti laskennallisesti ei
olisi ongelma jatkaa iteraatiota globaalin maksimin 18ytdmiseksi, mutta todellisissa

tapauksissa muuttuvia parametreja on liikaa, jotta kaikki kombinaatiot voitaisiin kdyda
lapi.
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Kuva 4.11 [Landgrebe 4/1995, pp. 81]: Kahden luokan vilinen Bhattacharyya etdisyys
kulman funktiona, kun tutkittava data on projisoitu pisteiden (cos(0), sin(6))
muodostamalle suoralle.

Ratkaisu pienten lokaalisten ddriarvojen ongelmaan on arvioida aloitusmatriisi A
mahdollisimman hyvin. Landgrebe et al. [Landgrebe 4/1995, pp. 79-92] ovat ehdottaneet
menetelmai, joka estimoi &; vektorit ja vierekkdisten kanavien lukuméérin n; jokaisessa

ryhmaéssd. Menetelmédn vaiheita on havainnollistettu kuvassa 4.12.

Estimoidaan aloitusmatriisi A, joka maksimoi projektioindeksin.

| Estimoidaan 4:t || Estimoidaan ryhmien vierekkaisten
kanavien lukumaara (n;).

Kuva 4.12: Menetelmd luotettavan aloitusmatriisin A lGytimiseksi.

Vektoreiden §; estimoinnissa kullekin vierekkiisten kanavien ryhmélle on joukko
vektoreita, jotka on 16ydetty itsendisesti suhteessa muihin ryhmiin. Kunkin ryhmén
vektoreista poimitaan lopulta vektorit, jotka optimoivat globaalin projektioindeksin. Tassa
vaiheessa oletuksena on se, ettd vierekkéisten kanavien lukumééré (n;) tunnetaan kussakin

ryhmissd, ts. tiedetdén kuinka kanavat pitdd jakaa ryhmiin.

Se miten vierekkéiset kanavat pitdé jakaa ryhmiin, voidaan tehdd bindérisilla
puurakenteilla, joita Landgrebe et al. [Landgrebe 4/1995] ovat selittineet
yksityiskohtaisesti.
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Yhteenveto PP:sti

Projectio Pursuitin vahvuus on siind, etti kasiteltdvaa dataa tutkitaan projisoidussa
aliavaruudessa, ei tiydessd dimensiossa, jolloin viltetddn Hughesin ilmidn negatiivista
vaikutusta. PP:ssd on myds se etu, etté lineaarisissa projektioissa projisoidulla datalla on
taipumus ldhestyd normaalimallia ldhtdavaruuden dimension kasvaessa, jolloin datan
jatkokasittely voidaan tehda luotettavammin normaalijakaumaan perustuvilla menetelmilla.
Jatkokdsittely voi olla dimension edelleen pienentédmistd, esim. DAFE, DBFE tai muilla

“perinteisilla” menetelmilld, tai luokittelua.

4.5.9 Wavelets

Wavelets (suom. aallokkeet) muunnokset ovat suhteellisen uusia menetelmia
signaalinkasittelyssd. Kaukokartoitusdatan piirteiden ekstraktointia aallokkeilla ovat
tutkineet mm. Hsu et al. [Hsu 1998], [Hsu 1999], [Hsu 2000], [Hsu 2001a], [Hsu 2001b]
[Hsu 2002], Li et al. [Li] ja Kaewpijit et al. [Kaewpijit]. Hsu et al. ovat todenneet etté
ekstraktoinnissa aallokkeet ovat mielekk&dmpid ja vakaampia kuin perinteiset menetelmét
(PCA, DAFE ja DBFE). Mielenkiintoiseksi aallokemuunnokset tekee se, etti ne lasketaan
spektriavaruudessa, ei piirreavaruudessa kuten tavalliset menetelmét. Taméan vuoksi esim.
piirteiden ekstraktointiin tarvitaan vain yksi spektri, kun perinteiset menetelmaét vaativat
padsddntoisesti monia opetusndytteitd. Tassd tutkimuksessa ei késitelld aallokkeiden
teoriaa, idea allokkeisiin annetaan fourier muunnoksen kautta, koska niilld on

yhtymékohtia aallokemuunnoksiin.

Fourier muunnoksella voidaan periaatteessa mika tahansa jaksollinen funktio esittda
eritaajuisten sini- ja kosinikomponenttien avulla. Klassinen kiytdnnon esimerkki on
soittimen dinen siséltdmien taajuuskomponenttien selvittiminen. Tekemdlla fourier (sini
tai kosini) muunnos dénen intensiteetin ajan funktioon, saadaan selville minké taajuisista
komponenteista (peruséédnes ja harmoniset yld-danekset) ddani on muodostunut. Tastd on

esimerkki kuvassa 4.13. Kuvassa 4.14 on kaukokartoitetulle datalle tehty fourier muunnos.
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Kuva 4.13 [http.//www.cord.edu/dept/physics/p128/lecture99 34.html#topic4]: Kitaran
ddnen intensiteetti ajan funktiona (vasemmalla) ja sille tehty fourier muunnos (oikealla).
Fourier muunnos toimii hyvin soittimien ddnille, koska ne ovat jaksollisia ja erityisesti
luonteeltaan superpositio sinifunktioista.
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Kuva 4.14: Hyperspektriselle datalle tehty fourier muunnos. Fourier spektrin
taajuusakselilla ei ole mitddn tekemistd valon taajuuden kanssa. Tdssd yhteydessd
taajuuskomponentit vastaavat ekstraktoituja piirteitd.

Fourier muunnoksella on muutamia heikkouksia, joiden vuoksi aallokkeet ovat parempia
kaukokartoitusdatan piirteiden ekstraktoinnissa. Kun katsotaan kuvan 4.14 spektrille tehtyé
muunnosta, niin siitd on mahdoton sanoa milld kanava-alueella tietty spektrin muoto
esiintyi. Fourier muunnoksen perusongelma on se, etti koko signaalialue yritetdan
mallintaa sini- ja/tai kosinikomponenttien avulla, jolloin tulokset ovat keskiarvoistamisen
tuote. Aallokemuunnokset ovat tissd suhteessa parempia, koska ne pystyvit paloittelemaan
spektrid ja siten huomioimaan paremmin spektrin nopeita muutoksia (piikkejd) tai laajojen
kanava-alueiden muodostamia loivarakenteisia ominaisuuksia. Aallokemuunnoksissa
kaytettdvia perusfunktioita, joita vastaa fourierissa sinit ja kosinit, kutsutaan “diti-
aallokkeiksi” (mother wavelets), joita on olemassa monia eri tyyppid. Muunnoksissa
perusfunktioita voidaan skaalata sen mukaan halutaanko ekstraktoinnissa painottaa pienia

(absorptiopiikkejd) vai laajoja (loivat rakenteet) muotoja spektreissa.
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5. Spektrin unmixing menetelmat

Unmixing menetelmien motivaationa on se, ettd pikselit eivit aina sisilla vain yhti
materiaalia, vaan ovat sekoituksia eri materiaaleista. Tehtdvina on selvittdd misti eri
materiaaleista pikselit koostuvat, mistd kdytetddn nimed tdydellinen unmixing. Tyypillisesti
kohteen havaitsemissovelluksissa ei olla kiinnostuneita kaikista materiaaleista, vain
yhdesti tietystd. Tallaiseen ldhestymistapaan viitataan termilld osittainen unmixing.
Kolmas, hieman harvinaisempi 1dhestymistapa on pitoisuuden arviointi (abundance

estimation), jolla halutaan selvittdd kuinka paljon pikseli sisdltdd kiinnostavaa materiaalia.

5.1 Lineaarinen vs. epalineaarinen malli

Mitattu spektri voi olla lineaarinen tai epilineaarinen sekoitus puhtaista spektreisti, joita
kutsutaan endmembereiksi. Lineaarisiin malleihin pohjautuvat unmixing menetelmait ovat
matemaattisesti yksinkertaisempia, koska mitatun spektrin oletetaan olevan

lineaarikombinaatio puhtaista spektreistd. Matemaattisesti tdimé kuvataan yhtilolla:

h my My, mg, @, n,
7. m m .. m (04 n
> 12 2 E2 2 2
= + (5.1a)
Tk My My oo Mg \Op g

missd r; on mittausarvo kanavalla i ja o; on endmemberin osuus mitatussa spektrissa.

Juha Pikkarainen
Jyviskylédn yliopiston fysiikan laitos
Hyperspektrisen kaukokartoitusdatan analysointialgoritmeji



-36-

Fysikaalisessa mielessd yhtdlo (5.1a) on mielekéds, kun luvut o; eivét ole negatiivisia ja
niiden summa on yksi. Néihin ehtoihin viitataan termilld “tdydellisesti rajoitettu
unmixing”. Matriisin M, jonka komponentteina ovat mj;:t, sarakevektoreina ovat
endmembereiden spektrit ja kukin rivi liittyy tiettyyn aallonpituuteen. Yhtilon (5.1a)
viimeisen pystyvektorin n;:t ovat jidnndstermejd, joilla voidaan ilmaista mallinnuksesta
ja/tai kohinasta aiheutuva virhe. Kun kanavien mééré on suurempi kuin endmembereiden
miird, kuten kdytdnndssi aina hyperspektrisessd datassa, ei ole olemassa yhti ainoaa
ratkaisua 10ytdd matriisi o yhtdloon (5.1a). Optimaalisin ratkaisu voidaan arvioida
minimoimalla jadnndstermien RMS-virhe (nelidllisen keskiarvon virhe) eli pienimmén
neliosumman (PNS) menetelmalld, jolloin matriisi a saadaan yhtdlolla [Ren] [Wang]

[Settle]

apns=(MM) "M r = M"r. (5.2)

Jatkossa tdhdn menetelméén viitataan termilld PNS-unmixing.

Yhtilo (5.2) olettaa ettd spektrin r kohina n on a) gaussista, b) valkoista eli kohinan
kovarianssimatriisi on ol ja c) kohinan keskiarvo on nolla. Lisdksi on huomioitava, etti
yhtilo (5.2) ei aseta mitddn raja-arvoja matriisin apns komponenteille eli myos negatiiviset

ja ykkostd suuremmat luvut voivat siséltyd ratkaisuun. [Settle]

Lineaarinen unmixing antaa epiluotettavia tuloksia mikali havaitussa spektrissd on mukana
merkittdvid epdlineaarisuustekijoitd. Sekoittuminen on lineaarista kun fotonit heijastuvat
vain kerran puhtaista materiaaleista. Epidlineaarista sekoittumista tapahtuu kun fotonit
heijastuvat useammasta materiaalista sateilyldhteen ja sensorin véliselld reitilld. Kuvassa
5.1 on havainnollistettu lineaarisen ja epélineaarisen sekoittumisen syntymekanismeja.
Kuvassa endmemberit A ja B muodostavat yhden pikselin. Merkitddn A:n ja B:n
reflektansseja symbolein m, ja m;,. Lineaarisessa tapauksessa (a) pikselin havaittu
reflektanssi on muotoa Rjj,=a,m,+2a,my, ja epdlineaarisessa (b) muotoa

Repilin =0lamatopmpt opmy’ 0;m,. Lineaarisessa tilanteessa primédérinen sekoittuminen
tapahtuu siis itse sensorissa, kun taas epilineaarinen sekoittuminen tapahtuu

mittauskohteella.
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A \ B A B

Kuva 5.1: Lineaarisen (a) ja epdlineaarisen (b) sekoittumisen syntymekanismit. A ja B ovat
puhteina materiaaleja (endmembereitd). Lineaarisen mallin mukainen reflektanssi on
muotoa Rj,=o.m,+20pmp, kun taas epdlineaarisessa tapauksessa reflektanssi on muotoa
Repitin =0amatopmpt apmp” oama.

5.2 Lineaariset unmixing menetelmat

Valtaosa unmixing malleista perustuu siihen, ettd materiaalit ovat lineaarisesti
sekoittuneita. Tyypillistd unmixing algoritmeille on se, ettd niitd kutsutaan eri nimilla,
vaikka ne voidaan teoriassa osoittaa identtisiksi. Kdytannossd algoritmien erot liittyvét

sithen miten endmemberit valitaan ja millaisia oletuksia tehdién kohinasta.

5.2.1 Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis (MESMA)

Yksinkertaisessa lineaarisessa unmixing menetelméssd endmembereiksi valitaan kiinted ja
optimaalisin joukko puhtaita spektrejd. Tdmaén jilkeen mitatuille kohteilla suoritetaan
yhtdlon (5.1a) mukainen unmixing prosessi. Mallin etuna on yksinkertaisuus ja
painokertoimien fysikaalinen mielekkyys [Adams], [Roberts 1997]. Haittana on kuitenkin
se, ettd mitatulla kuva-alalla eri pikselit eivit vélttimatta koostu samoista endmembereisti
ja niiden madrd pikseleiden kesken voi vaihdella [Sabol]. Jos pikselid yritetddn hajottaa eri
materiaaleihin liian vahalla maaridlla endmembereitd, niin mallintamattomien materiaalien
spektrit vadristavat valittujen endmembereiden osuuksia ja RMS virhe kasvaa. Toisaalta
jos valitaan liian monta endmemberid, niin unmixing malli on herkkd héiridille, mm.

kohinalle ja ilmakehin vaikutuksille. [Roberts 1998]

MESMA eroaa perinteisestd mallista siten, ettd endmembereiden midrd unmixingissi voi
vaihdella eri pikseleiden kesken. Myds samasta materiaalista voi olla useampia
spektrindytteitd. Se kuinka endmember-joukosta poimitaan parhaat ehdokkaat kullekin
pikselille riippuu tapauksesta. Roberts et el. [Roberts 1998] ovat kiyttineet seuraavassa

esiteltyd menetelméa.
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MESMA:ssa aluksi luodaan joukko kaksi endmemberid sisdltivid malleja. Tdmaén jdlkeen
kunkin mallin hyvyys arvioidaan muutamilla valintakriteereilld ja mikali tarvetta on,
malleja parannetaan ottamalla mukaan enemméan endmembereité. Télld vihennetddn

suuren mallijoukon tuomaa kompleksisuutta. Mallien valintakriteereitd ovat mm.:

1) Endmemberin painokerroin: Malli valitaan vain, jos puhtaiden spektrien
painokertoimet ovat fysikaalisesti jarkevid eli valiltd -0.01-1.01 (tdydellisesti
rajoitettu unmixing). Mittalaitteen kohinasta johtuen painokertoimissa sallitaan 1%

virhe.

2) RMS-virhe: Malli valitaan vain, jos jadnnostermien RMS-virhe on alle valitun

kynnysarvon. Roberts et al. [Roberts 1998] ovat kéyttineet kynnysarvoa 0.025.

3) Yksittiisten jddnndstermien kynnysarvo. Malli valitaan vain, jos yksittdiset
jaanndstermit eivét ylitd kynnysarvoa (voi olla eri kuin RMS-virheen kynnysarvo)

lilan monta kertaa perdkkéin tietyn levyiselld vierekkéisten kanavien alueella.

5.2.2 Matched Filtering (MF) / Constrained Energy Minimization (CEM)

Matched Filtering on ENVI:n kdyttdma nimitys algoritmista, joka yleisemmin tunnetaan
nimelld Constrained Energy Minimization (CEM) [Farrand]. CEM:n tyypillinen
kayttokohde radiotaajuisten signaalien késittelyssd on tilanne, jossa moniosainen
antenniryhma havainnoi eri puolilta saapuvaa signaalia. Tidlloin CEM on ratkaisu
ongelmaan, jossa halutaan vahvistaa vain tietystd suunnasta tuleva signaali ja minimoida

muista suunnista tuleva ei-toivottu signaali. [Harsanyi]

CEM:id voi kuvata sanoin: anomalisen kohdepikselin etsiminen”. Menetelméssé ei yritetd
selvittad kaikkia materiaaleja, joita tutkittavat pikselit voivat sisdltdd, vaan selvitetdén vain
jonkin kiinnostavan materiaalin osuutta pikseleissd. CEM:n toimivuuden kannalta

keskeisin kysymys kuuluu: ”Onko etsittdvd materiaali yleinen vai harvinainen pikseleiden

joukossa?” Mitd yleisempi, sitd huonommin CEM toimii.

CEM:ssid késiteltavaa dataa pidetédén tilastollisessa mielessd taustana. Idea on verrata
tutkittavan pikselin spektrid taustan ja etsittdvdn materiaalin spektrin kesken. Téssd
taustalla tarkoitetaan kaikkia pikseleiti, ei vain tutkittavan pikselin naapureita. Kuvassa 5.2
on kaksiulotteinen esitys CEM:std. Aluksi tutkittavasta datasta lasketaan suurimman
varianssin omaava suunta eli ensimmaéinen pddkomponentti sekd keskiarvo. Témaén jilkeen

keskiarvosta piirretdin yksikkdvektori etsittdvin kohteen datapistettd kohti.
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Yksikkovektori méédrdaytyy optimoimalla kaksi, potentiaalisesti ristikkdistd ehtoa: 1)
vektorin pitiisi olla kohti kohdetta ja 2) vektorin pitdisi olla ortogonaalinen
padkomponentin suhteen. Lopuksi datapisteet projisoidaan yksikkodvektorille tai sen
jatkeille ja pisteille annetaan arvot sen mukaan mihin pisteet ovat projisoituneet. Arvot
lahelld ykkostd merkitsevit suurta kohdemateriaalipitoisuutta ja arvot ldhelld nollaa

pdinvastaista tulosta. [Igarss 2002]

Kuvasta 5.2 kdy ilmi myd6s se miksi kohteen pitéé olla harvinainen, jotta CEM toimisi.
Mikili datassa on paljon piirteitd etsittdvistd kohteesta, niin datapisteiden keskiarvo
painottuu enemmaén kohdetta kohti, jolloin yksikkdvektorin suhteellinen pituus verrattuna

datapilveen on lyhyt. Télloin kohteen ja taustan vélinen kontrasti pienenee.

10 Target
e,
; ' P
5.
. ;
af JiIvyA
. 2.
.-'0 ~
]
. ¢ T L
“.lg'.'. iy o.’ ]
. L3
Badtg:aum' e .",.
Band X

Kuva 5.2: ENVI:n tapa havainnollistaa CEM menetelmdd. [Igarss 2002], [ENVI]

Edellinen CEM algoritmin esittelytapa on 1dhinni kvalitatiivinen havainnollistus.
Matemaattisempi formalismi CEM:iin on seuraava. Tutkittavan pikselin i unmixing tulos,

ns. CEM filtteri, saadaan matriisiyhtalolla

y =W _dTR_l”i

i—m=3 CEM(V), (53)

jossa r; on pikselin i spektri ja d etsittdvin materiaalin spektri. Matriisin w pitié olla

sellainen, ettd lukujen y; nelidsumma (jaettuna pikseleiden maaralla N):

E=W2yi (5.4)

minimoituu silld ehdolla, ettd

wid=1. (5.5)
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Tamai pakotettu minimointiongelma ratkeaa, kun w miéritelldén yhtalolla

R7'd

i >0

jossa R™ on kddnteismatriisi datan korrelaatiomatriisista R.

Mikéli R matriisin suurimman ja pienimmén ominaisarvon ero on suuri, voi numeerisesti
madritetyn R™':n tarkkuus alentua huomattavasti. Tilloin R™' voidaan médritelld tarkemmin

kayttdmallad vain p kappaletta merkittivimpid ominaisvektoreita laskemalla R yhtél6lla
R=VAV", (5.7a)

jossa V on korrelaatiomatriisi, joka koostuu merkittdvimmistd ominaisvektoreista. A on
diagonaalimatriisi vastaavista ominaisarvoista. R saadaan korvaamalla A matriisilla A™'

yhtéldssa (5.7a). [Harsanyi], [Farrand]

Matriisi R voidaan laskea my0s autokorrelaatiomatriisin yhtilolla

R =%EZIWI~T] (5.7b)

[Du] [Chang 2002b].

Kuinka sitten mééritelld arvo p eli kuinka monen merkittdvimmén ominaisvektorin mukaan
korrelaatiomatriisi pitdisi madritella. Farrand [Farrand] on todennut, ettd vastaus on
jokseenkin subjektiivinen; paras arvo voidaan 10ytdd kokeellisesti. Valitettavasti ENVI:in
(versio 3.5) implementoitu CEM/MF toiminto ei anna kéyttdjdlle mahdollisuutta valita
ominaisvektoreiden méardé. Farrand [Farrand] on vertaillut CEM algoritmia eri p:n
arvoilla suhteessa ENVI:n MF toimintoon. Johtopditoksessdin hin toteaa, ettd tulokset
ovat yleisesti samanlaisia, mutta tietyissd tapauksissa ENVI:n MF toimi huonommin ja
ehdottaa etti ENVIL:n puutteellista MF toimintoa voidaan parantaa, mikéli datalle

suoritetaan ensin MNF-muunnos.
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5.2.3 Target-constrained Interference-minimized Filter (TCIMF)

CEM menetelmaélla etsitddn kerralla jdlkid vain yhdestd kiinnostavasta endmembereisti,
muita endmembereiti ei tarvitse edes tietdd. Joissain tilanteissa on hyddyllistd jakaa
tutkittavan alueen endmemberit kahteen luokkaan: kiinnostaviin ja ei-kiinnostaviin.
Merkitdén kiinnostavia endmembereitd matriisilla D=[d,d>,...,dnd] ja ei-kiinnostavia
endmembereitd matriisilla U=[u;,u,,...,uy,]. Tarkoitus on luoda matriisi w, joka
operoidessaan D matriisin antaa ulos ykkosid (vrt. yhtélo (5.5)) ja operoidessaan U

matriisin antaa ulos nollia. Samalla yhtdlon (5.4) mukainen summa pitdd minimoitua.

Optimaalisin matriisi w' ™" 16ydetddn yhtilolla

TCIMF _ R [DU] 1,
YT [DUT R [DU]|:OJ’ 58

TCIMF

jossa 1¢=(1,1,...,150)" ja 04=(0,0....,0n)". Sijoittamalla w yhtdloon (5.3) saadaan

”Target-constrained Interference-minimized Filter” (TCIMF):
Srenar (1) = (W) 7 (5.9

[Chang 2002b], [Ren]. Huomaa ettd menetelmissa korrelaatiomatriisi R miéaraytyy samoin

CEM:ssékin. R on siis riippumaton matriisien U ja D valinnasta.

Mikali matriisiin D otetaan mukaan vain yksi endmember eli D=d; ja matriisista U tehddan
tyhja joukko eli analyysiin ei oteta mukaan yhtddn ei-kiinnostavaa endmemberid, niin

TCIMF muuttuu CEM:ksi (ts. wremmr = Weewm). [Chang 2002b]

5.2.4 Mixture Tuned Matched Filtering (MTMF)

CEM:n erds ongelma on siind, ettd se voi tuottaa vadrid positiivisia arvoja eli jotkin pikselit
voivat saada korkeita CEM-arvoja, vaikka niiden spektreissa ei olisi jalkié etsittdvésta
kohteesta. "Mixture Tuned Matched Filtering” (MTMF) on yksi tapa saada CEM tuloksiin
liséd luotettavuutta. MTMF:ssd on kaksi vaihetta: ensin suoritetaan normaali CEM

prosessi, jonka jilkeen datapisteille lasketaan erillinen ns. ”mahdottomuusarvo”.
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Kuva 5.3 [ENVI]: Graafinen esitys ~"Mixture Tuned Matched Filtering” nimisestd
unmixing menetelmdstd. Menetelmd on sama kuin MF/CEM, silld lisdykselld ettd
tutkittavalle datapisteelle lasketaan lisdksi ns. "mahdottomuusarvo’ sen mukaan minkd
kokoiseen hyperkartioon piste juuri ja juuri mahtuu.

Matched Filter Score

Kuvassa 5.3 on graafinen esitys MTMF:std. Yldvasemmalla oleva datapiste kuvaa spektrid,
jonka pelkkd CEM analysoisi vaidrin. MTMF menetelma antaa CEM arvon liséksi
datapisteille toisen arvon “mahdottomuusarvon”, jolla voidaan eliminoida virheellisesti

analysoitujen pikseleiden miédraa suhteessa pelkkdin CEM menetelméain.

”Mahdottomuusarvot” mééraytyvit sisdkkéisten hyperkartioiden perusteella. Kuvassa 5.3
on kolme kartiota kolmiulotteisessa avaruudessa. Pienimmén kartion pohjan dériviiva
madrdytyvit datan keskihajonnan (sigma) perusteella ja kartion huipun dériviiva kohinan
keskihajonnasta. [sompien kartioiden vastaavat ddriviivat ovat keskihajontojen (sigmojen)
moninkertoja. Kun kartiot on méaaritelty, niin datapisteen “mahdottomuusarvo” méaaraytyy
pienimmin sigman omaavan kartion mukaan, johon datapiste juuri mahtuu. Jotta kartion
huipun ddriviiva voitaisiin maarittdd oikein, niin datan kohina pitda olla isotrooppista

jokaiseen suuntaan eli datan kohina pitdd valkaista.

5.2.5 Foreground-Background Analysis (FBA)

FBA on kéytinnossi sama algoritmi kuin CEM, erona on, etti yhtilon (5.3) R
médritetddn ohjatusti. CEM:ssd R madriytyy tutkittavasta datasta suoraan, mutta FBA:ssa

kayttijan pitdd itse madritelld se data (background data), josta R lasketaan. [Harsanyi]

Koska kéyttdjd voi itse madritelld taustaspektrit FBA:ssa, niin silloin tulosten
luotettavuuden kannalta etsittdvai materiaalia siséltidvid pikseleitd voi olla mukana
hyvinkin paljon, toisin kuin CEM:ssi. Toisaalta FBA:n kdyttdminen vaatii jonkinlaista

taustatietoa tutkittavasta alueesta, jotta background data méériteltiisiin oikein.
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5.2.6 Orthogonal Subspace Projection (OSP)

Orthogonal Subspace Projection on unmixing menetelmi, jonka idea on samanlainen kuin
yhtdlon (5.1a) eli pikselit koostuvat dérellisestd joukosta endmembereitd, jotka pitdisi
méadrittad ja tietdd mahdollisimman hyvin ennen unmixing prosessia. OSP ldhtee siitd, ettd
pikseleiden endmemberit jactaan kahteen ryhméé: kiinnostavaan ja jdljelle jdéviin
endmembereihin. Sama asia matemaattisesti ilmaistuna, eli kirjoitetaan yhtdlo r = Mo+n

(5.1a) uudessa muodossa:
r=da,+ Uy +n, (5.1b)

jossa d on etsittdvin materiaalin spektri, o, on vastaavan spektrin painokerroin havaitussa
spektrissd r. U on matriisi ei-etsittdvistd endmembereisté ja y on niiden
painokerroinmatriisi. Matriisi n on kohinatermi, se voidaan myds tulkita mittaus- tai
mallinnusvirheeksi. Yhtdlo (5.1a) on siis jaettu kahteen osaan: kiinnostavaan
endmemberiin (d) ja ei-kiinnostaviin endmembereihin (U). Néin siksi, ettd voidaan
muodostaa projektori PUL, joka projisoi r:n avaruuteen, joka on ortogonaalinen U:n
virittiméan avaruuden <U> kanssa. Toisin sanoen PUJ' tuhoaa r vektorista U:n vaikutuksen.

PUJ' saadaan yhtalolla
1 #
Py =1-UU", (5.10)

jossa I on identiteettimatriisi ja U=(U"U)'U" on U:n pseudo-kidnteismatriisi. Kertomalla

yhtéld (5.1b) puolittain PUJ':lla saadaan ei-kiinnostavat endmemberit projisoitua pois:

Py r=Py do,+ Py n. (5.11)

Yhtilo (5.11) on yleinen signaalin havaitsemisongelma. Mikali signaali-kohina suhde

valitaan kriteeriksi, optimaalisin ratkaisu 16ydetidin “matched filter” operaattorilla Mg,

My (Py 1) =k d" (Py 1), (5.12)

Yhtélossé esiintyvé vakio k voidaan asettaa ykkoseksi eli k=1, jolloin OSP-operaattori on

Posp=d" Py (5.13)

Sama asia kirjoitettuna OSP-filtteriksi:

Sose(r) = Pospr = d" Py r = (d" Py d) o+ d" Py n. (5.14)
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Edellinen tiivistettynd: OSP on kaksivaiheinen prosessi, jossa ensin operaattorilla PUJ'
“puhdistetaan” tutkittavasta spektristd U:n vaikutus pois. Tdmin jalkeen puhdistetusta
signaalista eli yhtélostd (5.11) projisoidaan kohdespektrilld d irti unmixing tulos. [Chang
2002b], [Du], [Ren], [Brumbley]

Kirjallisuudessa (mm. [Brumbley], [Wang], [Tu], [Chang 1998]) esitetdén, etti
lineaarisesta mixing mallista (5.1a-b) pitiisi tietdd matriisin M liséksi endmembereiden
painokertoimet a;:t etukiteen, jotta OSP:td voitaisiin kdyttadd. Téstd syystd sanotaan ettd
OSP on priorinen menetelma. Kaytdnnossd painokertoimien prioritieto on kuitenkin
mahdotonta, minkd vuoksi OSP (yhtélo (5.13)) ”pitdd” laajentaa postprioriseksi
menetelmaksi, jossa painokertoimet arvioidaan suoraan tutkittavasta datasta. Seuraavissa

kappaleissa esitellddn kolme postpriorista OPS menetelmdd: SSC, OBC ja TSC.

Signature Subspace Classifier (SSC)

SSC menetelmin operaattori ja filtteri ovat:

PSSC = POSP PM = POSP M(MTM)_IMT = POSP MM#, (5153)

dssc(r) = Pssc = Posp Py 1 = Posp Mopns. (5.15b)
Operaattori Py projisoi r vektorin avaruuteen <M> ja samalla vaimentaa kohinan n
muotoon Pyn [Wang], [Brumbley]. Toisaalta operaatio Pyr tuottaa tuloksen Mapys eli on

sama kuin yhtdlon (5.2) kautta saatu PNS-unmixing ratkaisu tdydellisestd unmixing

prosessista.

Obligue Subspace Classifier (OBC)

OBC operaattori on
L.
Posc = (dr Py~ d)”' Poge, (5.16)

joten Pogp ja Popc eroavat vain luvulla (dr PUJ' d)’ [Wang] [Tu], eli operaattoreiden ero

liittyy vain unmixing tulosten normittamiseen.
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Target Subspace Classifier (TSC)

Sen sijaan, ettd projisoitaisiin aluksi vektori r aliavaruuteen <M>, kuten SSC:ssd, “Target
Subspace Classifier” projisoi spektrin r suoraan etsittdvdan endmemberin aliavaruuteen <d>

[Brumbley]. Eli yhtiljen (5.15a) ja (5.15b) Py korvataan operaattorilla Py:

Prsc = Posp Pg = Posp d(d'd)'d", (5.17a)
drsc (r) = Prscr=Posp Pyr. (5.17b)

Mikali etsittdva spektri d ja ei-etsittdvien spektrien avaruus <U> ovat keskenédédn

ortogonaalisia, niin Pogp-operaattorissa ei ole tarvetta kiyttdd Py operaattoria [ Brumbley],

jolloin
Prsc=d' Pg=d"d(d"d)'d"=1d"=d", (5.18a)
8 rsc ()=d'r. (5.18b)

Kuitenkin <d> ja <U> eivit ole yleisesti ortogonaalisia. Tdma on my0s TSC:n haitta,
koska spektrin suora projisoiminen <d> avaruuteen ottaa mukaan komponentin <U>

avaruudesta [Chang 1998].

Yhteenveto SSC, OBC, TSC ja OSP menetelmisti

Chang et al. [Chang 1998] ovat vertailleet SSC, OBC ja TSC menetelmia toisiinsa, ja
todenneet ettd SSC ja OBS ovat samoja algoritmejé, vaikka ne on johdettu eri tavoin.
TSC:std he ovat todenneet, etti se toimii teoriassa paremmin kuin SSC/OBC, mutta
kaytdnndssd huonommin, koska <d> avaruus ei ole yleisesti ortogonaalinen ei-toivottujen

signaaliavaruuksien kanssa.

Settle on todistanut [Settle], ettd OSP (ja siten myds OBC ja SSC) ja PNS-unmixing (5.2)
ovat matemaattisesti identtisid, mik&li kohina on valkoista, gaussista ja keskiarvoltaan
nolla. Myds mm. Chang et al. [Chang 1998] toteavat, ettd PNS-unmixing, OSP, SSC ja
OBC ovat samoja luokittelijoita. OSP operaattorin esittelyn yhteydessé (yhtalot (5.12-
5.13)) esiintyi vakio k, joka silloin asetettiin ykkoseksi. OBC esittelyn yhteydessa todettiin,
etti OBC:n ja OSP:n ero liittyi normitustekijaan (d" PUJ' d)!, joka on kisittelemdmme
vakio k:n teoreettinen arvo. Kuten aiemmin on todettu, OSP on periaatteessa priorinen
menetelmd, jossa kiinnostavan endmemberin painokerroin (o,) tiytyisi tietdéd/arvata
etukdteen. Tastd ndkokulmasta katsottuna « liittyy priorisen a, arvauksen virhearvioon

[Chang 2002b].
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OSP menetelmié voidaan tarkastella kahdesta ndkokulmasta: kiinnostavan endmemberin
pitoisuuden arviointi tai kiinnostavan endmemberin havaitseminen mitatusta spektristd, ero
liittyy normitusvakioon k. Koska vakiolla « ei ole mitéédn vaikutusta OSP:n
havainnointikykyyn, voidaan asettaa ettd k=1. Tall6in myos priorisen OSP menetelmin
yhteydessé voidaan unohtaa vaatimus, ettd painokertoimet (o, ) tulisi tietdd/arvata
etukiteen. Jilkikédteen unmixing tulokset voidaan aina normittaa analysoijan itsensé

madrittamalla luvulla esim. vilille 0-1.

Koska OSP ja PNS-unmixing ovat teoriassa samoja menetelmid, on syytd kysyd mité etuja
OSP:114 on suhteessa PNS-unmixingiin? Chang [Chang 2002b] on esittdnyt, ettd koska

kohina ei ole yleisesti gaussista, niin OSP on tdssé suhteessa parempi kuin PNS-unmixing.

5.2.7 OSP vs. CEM

Matemaattisesti on todistettu [Du] [Chang 2002b], ettd OSP ja CEM ovat samat
menetelmait, kun kohina on riippumatonta ja identtisesti jakautunutta (valkoista) kanavien
suhteen seké kohinan varianssi verrattuna signaaliin on pieni, ts. signaali-kohina suhde on
tarpeeksi suuri. OSP algoritmissa 1dhtotietoina tarvitaan kiinnostava spektri d ja muut, ei-
kiinnostavat endmemberit U. Matriisin U avulla saadaan operaattori PUL, joka projisoi
mitatun spektrin avaruuteen <d> eli poistaa (annihiloi) mitatusta spektristé ei-kiinnostavien
endmembereiden vaikutuksen. CEM menetelméa toimii samalla tavalla, mutta koska
matriisia U ei (tarvitse) tunneta, niin PUJ' arvioidaan tutkittavasta datasta suoraan. Tima
annihiloiva operaattori (PUJ') saadaan (auto)korrelaatiomatriisin R kdénteismatriisina
(yhtdlot (5.7a-b)). Eli kun unohdetaan normitustekija (dr PUl d)" ja muistetaan edelld
esitetyt vaatimukset kohinalle, voimme teoreettisessa mielessé kirjoittaa, ettd PUJ' =R".
Vaikka kohina olisikin olettamusten mukaista, niin kdytdnnossa CEM menetelmissa
ohjaamattomasti arvioidut Ucgy endmemberit eivit ole samoja kuin OSP:ssi itse

madritellyt Upgp endmemberit.

OSP on johdettu olettamuksella, ettd kohina on valkeaa, kun taas CEM ei aseta mitddn
ehtoja kohinalle. Du et al. [Du] ovat todenneet, ettd CEM:n havainnointikyky on yleisesti
parempi kuin OSP:n, mikili kohina ei ole valkeaa ja kun analysoitavissa spektreissd on
jélkid sellaisista endmembereisti, joita ei ole otettu mukaan annihilaatio-operaattorin PUL
(5.10) muodostamiseen. Tastd syystd CEM on parempi vaimentamaan kohinaa ja toimii
paremmin tilanteessa, jossa ei-etsittdvat endmemberit ovat hankala médrittda tai varsinkin

jos ne ovat tuntemattomia.
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Koska CEM:ssé spektrinen tausta arvioidaan suoraan pikseleiden spektreistd, ei ennalta
médritellyistd puhtaiden materiaalien spektreistd, kuten OSP:ssd, niin CEM ei vaadi taustan
spektreiltd lineaarista mixing mallia, toisin kuin OSP [Harsanyi] [Chang 2002b]. Asian voi
ymmartii niin, ettdi CEM:ssi pikseleistd madritetty spektrinen tausta on yksi endmember ja
etsittdvd kohde toinen endmember. CEM vaatii kuitenkin sen, etti tausta ja kohde ovat

lineaarisesti sekoittuneita.

CEM:n haitta on siind, ettd silld on huonompi yleistaimiskyky: hieman erilainen spektrijalki
suhteessa etsittdvddn signaaliin d, voidaan helpommin tulkita ei-etsittdviaksi tai
tunnistamattomaksi. Niissé tilanteissa voi olla hyodyllistd kiyttdd OSP:td CEM:n sijasta,
kunhan ensin parantaa OSP:n suorituskykyi. Tami voidaan tehdé valkaisemalla kohina tai
arvioimalla datan ei-etsittdvit endmemberit ohjaamattomasti tai semi-ohjaamattomasti

[Du]. Seuraavassa yhteenveto CEM:n vahvuuksista ja heikkouksista suhteessa OSP:hen.

CEM:
+ ei vaadi prioritietoa taustasta, vain kohteen spektri riittdé prioritiedoksi
+ toimii paremmin kun kohina ei ole valkoista
+ tausta voi olla my0s epilineaarinen sekoitus puhtaista materiaaleista
— CEM:11d on huonompi yleistdmiskyky kuin OSP:114

— el toimi kun etsittdvéd kohde on yleinen kuva-alalla (kohde muuttuu taustaksi)

1L
<U>

N
<U>

Kuva 5.4: OSP graafisesti havainnollistetJt_una. Ei-etsittivistd endmembereistd U
muodostetaan annihiloiva operaattori Py , joka projisoi analysoitavan spektrin (r)
avaruuteen, joka on ortogonaalinen U:n virittdmdn avaruuden <U> kanssa. Tdamdn
Jjilkeen kohdespektrilli d projisoidaan <U>-- avaruudesta irti unmixing tulos. CEM toimii
mydés samalla tavalla. Siind <U> korvataan koko datasta mddritettivilld avaruudella.
Kuvassa 5.2 CEM havainnollistettiin kanava-avaruudessa, kun tdssd kdytetddn
endmembereiden virittdmdd piirreavaruutta.
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5.2.8 RX

RX algoritmi on tarkoitettu anomalisten spektrien etsimiseen. Menetelma on ohjaamaton,
koska ennalta ei tarvitse madrittia tai tietdd yhtddn spektrid. Oikeastaan RX ei ole
unmixing algoritmi, koska tarkoituksena ei ole selvittdd mink&én materiaalin osuutta

spektrissd, vaan etsid poikkeavia pikseleitd. RX filtteri on
Srx(t) =1 R'r, (5.19)

joka on muuten sama kuin CEM filtteri (yhtilo (5.3)), paitsi etti etsittdvin kohdespektrin
transpoosi d' on vaihtunut tutkittavan spektrin transpoosiin r'. Ja koska anomalian etsinti
ei ole ensisijaisesti pitoisuuden arviointia, niin CEM ja RX algoritmien vertailussa CEM

filtterin normitustekiji (dr R d) voidaan unohtaa. [Chang 2002b]

5.3 Epalineaariset unmixing menetelmat

Vaikka mitatuissa spektreissi olisikin mukana epélineaarisia sekoituksia puhtaista
materiaaleista, lineaaristen mallien suosio perustuu pitkélti sithen ettd ne nayttavat
toimivan hyvin monissa tapauksissa [Tu]. Tédssa tutkimuksessa ei tutustuta analyyttisiin
epélineaarisiin tekniikoihin, vaan esitelldén yksi tutkimus [Ray], jossa on havainnollistettu
epélineaarisuustekijoiden vaikutuksia mittaustulosten ja lineaarisen mallinnuksen valilla

seka esitelty korjausehdotus normaaliin lineaariseen unmixing tekniikkaan.

Ray et al. [Ray] ovat tutkineet autiomaan (Manix Basin of the Mojave Desert, USA)
creosote pensaan ja maaperin epilineaarista sekoittumista. Tutkimuksissa mitattiin
kannettavalla spektroradiometrilld (ASD 2, spektrialue 0.338-1.064 nm, 512 kanavaa)
kolmen eri kohteen reflektanssi: 1) pensas maaperdd vasten, 2) maaperd ja 3) pensas
kolmen prosentin heijastusstandardia (lahes heijastamaton) vasten. Ndma kolme

reflektanssia ovat kuvassa 5.5a.
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Kuva 5.5 [Ray]: a) Maaperdn reflektanssi, creosote pensaan reflektanssi maaperdd vasten
mitattuna ja pensaan reflektanssi tummaa taustaa vasten mitattuna. b) Mittaustuloksista
lasketut reflektanssien erotukset. Ylempi kuvaaja on maaperdn reflektanssi miinus tumman
taustan reflektanssi ja alempi kahdella eri tavalla mitatun pensaan reflektanssien erotus.

Tarkastellaan kuvaa 5.5b. Mikdli pensas ja maaperd olisivat pelkdstddn lineaarisesti
sekoittuneita, niin kuvaajien (R4 ja Ryq) pitdisi olla toistensa moninkertoja. Kuvaajasta voi
selvdsti huomata, ettd ndin ei ole (ts. vakio*R4#Rpg). Ray et al. ovat myos vertailleet
kahden lineaarisen mallin soveltuvuutta mitatun pensas-maaperi vuorovaikutteisen
reflektanssin unmixingiin. Malli 1 on perinteinen tapa, jossa endmembereind ovat pensas
tummaa taustaa vasten ja maaperd. Malli 2 on myos kaksiendmemberinen, jossa
ensimmdiisend komponenttina on pensas tummaa taustaa vasten ja toisena maapera plus
yhdistetty pensas-maaperd komponentti. Malli 2:n toinen endmember on siis muotoa
“maaperid+maaperdepensas”’, joka on médritetty kuvan 5.5b tiedoista. Kuvaan 5.6 on
piirretty unmixing mallien virheet aallonpituuden funktiona suhteessa havaittuun pensas-
maaperd vuorovaikutteiseen spektriin. Tulokset osoittavat ettd malli joka sisaltaa

epédlineaarisen maaperé-pensas vuorovaikutuksen (malli 2) toimii paremmin.

015{7'r T T T

010 F Mode{\

0.05
Model 2

(.00

|

Reflectance

-0.05

Model 1 1
-0.10 _ —_—

0.4 C.8 0.8 1.0
Wavelength {um)

Kuva 5.6 [Ray et. al]: Kahden lineaarisen unmixing mallin jddnndéstermit suhteessa
havaittuun spektriin. Malli 1:n endmembereind ovat pensas tummaa taustaa vasten ja
maaperd. Mallin 2:n endmembereind ovat maaperd ja kuvan 5.5b tiedoista johdettu
endmember, joka sisdltdd epdlineaarisen pensas-maaperd vuorovaikutuksen.
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Jadnnostermien liséksi Ray et al. ovat vertailleet unmixing mallien painokertoimia, jotka
ovat taulukosta 5.1. Téssé yhteydessa niiden merkitysté ei kuitenkaan kasitella
syvillisemmin. Yhteenvedossa he ovat todenneet, ettd epélineaarisia termejé sisdltdvien
endmembereiden kaytto tekee kasvillisuuden havaitsemisen helpommaksi, mutta toisaalta
télloin komponenttien pinta-alojen (pitoisuuksien) arviointi painokertoimien perusteella
vaikeutuu. Toisaalta kohteen havaitsemisessa komponenttien pinta-alojen arviointi ei ole
oleellista, tirkedmpdd on ldhestyd unmixing ongelmaa siten, etta etsittdva kohde tulisi

mahdollisimman havaittavaksi.

Taulukko 5.1[/Ray]: Unmixing tuloksista saadut komponenttien pitoisuusarvot. Malli 1:ssd
arvot ovat absoluuttisia, kun taas malli 2:ssa painokertoimien perusteella saadut arvot on
normitettu sataan prosenttiin.

Malli Pensas | Maaperd | pensas-maaperd vv.

pensas ja maaperi 79.6 % | 20.3 % -

pensas ja pensas-maaperd | 22.5% | 3.3 % 74.1 %

vuorovaikutus (vv.)

Edell4 esitellyn unmixing tekniikan soveltaminen eri sovelluksiin voi olla vaikeaa. Ray et
al. ovat mittaustuloksiin pohjautuen todenneet, ettd pensaiden rakenne on tdrkedssé osassa
epélineaarisessa unmixing mallinnuksessa. Toisin sanoen epilineaaristen mallien
kdyttdiminen on tapauskohtaista, jopa samojen komponenttien (pensas, maaperd) kesken.
Tadma on odotettu tulos, koska valon heijastusten mééré séteilyldhteen (aurinko) ja sensorin
vilill, ja sitd kautta epélineaaristen vaikutusten syntymekanismit (kuva 5.1) riippuvat

materiaalien makroskooppisista rakenteista ja keskindisistd suhteista.
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6. Puhtaan pikselin luokittelumenetelmat

Téssa luvussa késitelldén puhtaan pikselin luokitteluun tarkoitettuja algoritmejd. Ne on
jaettu tilastollisiin ja kahta spektrid vertaileviin menetelmiin. Tilastollisille menetelmille
tunnusomaista on se, ettd luokittelija opetetaan ohjaamattomasti, semi-ohjatusti tai

ohjatusti kiyttdmalld opetusniytteitd tai tutkittavaa dataa suoraan.

Menetelmien kategorisoiminen esim. luokittelu-, kohteen havainnointi-,
ohjaamattomiin/ohjattuihin ja dimension vihennysmenetelmiin on kadytinnossa
keinotekoista. Analysointialgoritmien valinta ei saisi perustua sokeaan valintaan eri
kategorioiden vililtd. Algoritmien soveltaminen ja yhdisteleminen on tapauskohtaista,

mitdédn yleispétevid sdéntdjd on vaikea luoda.
6.1 Tilastolliset luokittelijat

Tilastolliset luokittelijat on tapana jakaa ohjattuihin ja ohjaamattomiin menetelmiin.

Ohjaamattomia menetelmié kutsutaan usein myos klusteroinniksi.

6.1.1 Maximum likelihood (ML)

Maximum likelihood (suurin uskottavuus) on yksi tunnetuimmista kaukokartoitusdatan
luokittelijoista. Varsinaisesti termi “maximum likelihood” ei ole mink&én algoritmin nimi,
vaan kyseessd on enemmaénkin yleisnimitys tilastollisesta luokittelijasta. ML perustuu
olettamukseen, ettd eri luokkien kéyttdytyminen piirreavaruudessa voidaan mallintaa
johonkin todennékoisyysjakautumaan (parametrilliseen tai ei-parametrilliseen) perustuvilla
tiheysfunktioilla, jotka mééritelldén opetusndytteiden avulla. Kun tiheysfunktiot on
médritelty, tutkittava spektri luokitellaan sithen luokkaan, jossa suurin uskottavuus
toteutuu. Suurin uskottavuus ei ole suoranaisesti sama kuin suurin todennédkdisyys, ero
liittyy kynnysarvon (p) valintaan. Yleisin kynnysarvon madrittelija on Bayesin luokitin,

muita menetelmid on mm. Neyman-Pearson ja minimax-sdinto.
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Opetusndytteistd arvioituja luokkakohtaisia tiheysfunktioita on tapana merkitd symbolilla
P(x|wi), missd o; tarkoittaa luokkaa 1 ja x on spektri. Bayesian luokittimen mukaan x

luokittuu siihen luokkaan, jonka posterioritodenndkdisyys

_P(o) P(x|®) _ P(w) P(x|,)

P(w, | x) P i
) S P(o,) P(x| @,)

(6.1)

on suurin. P(®;) on luokan ; prioritodennikdisyys ja P(x) on normitustekiji. Bayesian

luokittelusdintd voidaan kirjoittaa myods muodossa

P(x|w,) > P(a)j)
P(xlw;) Pw,)

Xew, jos =: u, kaikille j#i. (6.2)

(Normitustekijd P(x) on supistettu pois.) Prioritodennikdisyyksien P(w;) kdyttiminen on
tapauskohtaista, koska ne liittyvét luokittelupdatoksen kynnysarvoihin ja niillé ei ole
vaikutusta tiheysfunktioiden arvoihin. Tyypillinen esimerkki prioritodennékoisyyksien
kaytostd on seuraava esimerkki metsén luokittelusta. Tutkittavasta alueesta tiedetdan
etukiteen, ettd 80% pinta-alasta on havumetsda ja loppu 20% lehtimetsda. Télloin luokkien

prioritodennékdisyydet ovat: P(havu)=0.8 ja P(lehti)=0.2.

Kohteen havaitsemissovellus on prioritodennikoisyyden kannalta hyvin erilainen tilanne
kuin esim. metsien luokittelu. Kohteen havaitsemisongelmissa pinta-aloihin perustuva
prioritodenndkdisyyksien kéytto saisi aikaan paljon vadrid negatiivisid havaintoja. Mikali
kynnysarvo p (yhtdlo (6.2)) asetetaan ykkdseksi, luokittelutulos médéraytyy suoraan

suurimman todenndkdisyystiheyden P(x|w;) mukaan.

Usein puhekielessd maximum likelihood luokittelijalla, ilman eri mainintaa, tarkoitetaan
normaalijakautuneiden tiheysfunktioiden kdytt6d. Normaalijakautuneesta tiheysfunktiosta
on tarkemmin kerrottu kappaleessa 6.1.2. Muita tiheysfunktion P(x|w;) arviointimenetelmia
ovat mm. histogram-metodi, Parzen ja k-lahimmén naapurin sdinto, jotka kaikki ovat ei-

parametrillisid menetelmia.

6.1.2 Statistiset etaisyysmitat

Téssd kappaleessa kerrotaan muutamasta ns. statistisesta etdisyydestd, joilla voidaan mitata
piirreavaruuden pisteiden etdisyytté toisistaan. Etdisyyksien avulla voidaan mitata mm.

piirteiden valinnan ja ekstraktoinnin hyvyytta tai luokitella dataa.
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Normaalijakautuman tiheysfunktio

Normaali- eli gaussijakautunutta tiheysfunktiota ei mielletd statistiseksi etdisyydeksi, mutta
koska silld on yhteyksid muihin jatkossa esiteltdviin etdisyyksiin, késitelldén se téssa.

Monimuuttujainen normaalijakautunut tiheysfunktio on
P(xlon) = 2m) ™ Z [ exp { -Va(x-my)” 5 (x-m) }, (6.3)

jossa m; on luokan i keskiarvo, ¥; on i:n kovarianssimatriisi ja N on dimensio [Richards].
Ongelma tiheysfunktion kiytossi on se, etti parametrien (m; ja ;') madrittely tulee
epatarkaksi (Hughesin ilmid) ja luokittelun laskenta-aika kasvaa nopeasti piirteiden méaéran

kasvaessa [Chen 1996].

Ottamalla yhtilosti (6.3) luonnollinen logaritmi, poistamalla vakiotermi (2) ™ ja

kertomalla tulos kahdella, saadaan

gi(x)=-In [Zi] - (x-my)" ;" (x-my). (6.4)

Yhtilo (6.4) on normaalijakautuneeseen tiheysfunktioon perustuva diskriminanttifunktio,
joka on siis sama kuin gaussinen maximum likelihood luokittelija, kun luokkien
prioritodenndkdisyydet asetetaan kaikille samoiksi. Valintasdént6 luokittelulle voidaan nyt

kirjoittaa, ettd

xew;, jos g;(x)>g;(x) kaikillej#i. (6.5)

Mahalanobis etiisyys

Mikaili eri luokkien kovarianssimatriisit ovat samoja eli Z;= X kaikille 1, niin
normaalijakautumaan perustuva diskriminanttifunktio (6.4) on sama kuin Mahalanobis

etdisyyden nelié m;:n suhteen, joka kirjoitetaan muodossa [Richards]
d(x,m;)* = (x-m;)" =" (x-my). (6.6)

Euklidinen etiisyys

Jos Mahalanobis etiisyyden nelién yhtildstd (6.5) poistetaan kovarianssimatriisi £, niin

télloin kyseessd on arkieldmaésta tutun euklidisen etiisyyden nelio.
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Euklidiseen etdisyyteen perustuvia luokittelumenetelmid on mm. minimi-etdisyys- ja

laatikkoluokittelija. Toisaalta esim. Mahalanobis etdisyyden kdyttdminen minimi-

etdisyysluokittelijassa on mahdollista. Kuvassa 6.1 on havainnollistettu minimi-etdisyys-,

laatikko- ja gaussinen ML luokittelija. Minimi-etdisyysluokittelijassa datapiste luokittuu

sithen luokkaan, jonka keskiarvo on ldhimpéna.

Laatikkoluokittelijassa laatikon sijainti ja rajat voidaan méadrittdd joko automaattisesti

keskiarvon ja keskihajonnan mukaan tai antaa omat rajat histogrammikuvaajan (kuva 6.2)

perusteella. [Richards]

band 2

Laatikkoluokittelija

band 2
Minimi-etaisyysluokittelija

band 2

Gaussinen ML-luokittelija

band 1

band 1

Kuva 6.1: Kolme ohjattua luokittelumenetelmdd.

Datapisteiden lukumaar

—

Alaraja

f Band x
Ylaraja

band 1

Kuva 6.2: Histogrammikuvaaja laatikkoluokittelijan mddrittelyd varten. Kuvan
mielivaltaisesti asetetut ala- ja yldrajat mddrittelevdt laatikon rajat piirrevektorin

komponentilld x.
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Jeffries-Matusita (JM) etdisyys

JM etidisyys kahden todennikosyysjakauman vililld on

J, =_[{\/P(x (W) = [P(x[w)}dx, (6.7a)

jonka voi ajatella olevan keskimdardinen etdisyys kahden luokan tiheysfunktioiden vélilla.

Normaalijakaumassa JM etéisyys on
Ji=2(1-e®), (6.7b)
jossa B on Bhattacharyya etdisyys:

T Zi_zi -1 1
B=1/8(m,—m;) {T} (m,—m;)+"21n{

(2,-3)/2]
W}. (6.8)

Ya

[Richards]

6.1.2 Ohjaamattomia luokittelumenetelmia

Ohjaamattomien luokittelu- eli klusterointimenetelmien periaate on méérittaa
piirreavaruuteen ryhmét eli klusterit sen perusteella miten datapisteet ovat jakautuneet
piirreavaruuteen. Klusterointialgoritmit voidaan jakaa kuvan 6.3 osoittamalla tavalla

hierarkisiin ja ositteleviin menetelmiin [Wilson].

Hierarkisissa menetelmissé kukin pikseli muodostaa aluksi yhden ryhmén, jonka jdlkeen
naapuriryhmid yhdisteellddn isommiksi ryhmiksi kunnes jéljelld on vain yksi ryhma
(agglomerative) tai pdinvastoin (divisive). Oleellista hierarkisissa menetelmissa on esittda
prosessin kulku puurakenteen, ns. dendrogrammin avulla. Partitioivat menetelmét luovat
datasta iteratiivisesti kiintedn miéréan klustereita, niin ettd pikselit jaotellaan eri

klustereihin minimoimalla (tai maksimoimalla) valittu kriteerifunktio.

Hierarkiset menetelmét ovat harvinaisempia ja kayttokelvottomampia kaukokartoitusdatan
klusteroinnissa. Ne soveltuvat paremmin muiden tieteenalojen tuottamiin datoihin, jotka
ovat luonteeltaan erilaisia kuin spektrinen data. Kéytdnnon syy hierarkisten menetelmien
heikkouteen on suuri dataméard. Dendrogrammit ovat epakéytdnndllisid suuriin
dataméériin, ja suuri pikselimiéra suhteessa odotettavaan klustereiden mairaan tekee

menetelmasté laskennallisesti raskaan. [Wilson]
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CLUSTERING
1

¥

agglomerative I I divisive hard | fuzzy

Kuva 6.3 [Wilson] : Suurin osa klusterointimenetelmistd voidaan kategorisoida hierarkisiin
Jja partitioiviin menetelmiin.

Seuraavassa esitelldén kolme yleisintd partitioivaa klusterointialgoritmid: K-Means, sumea
K-Means ja ISODATA. Perinteisesti kdytetty kriteerifunktio on euklidinen etdisyys, mutta
my0s muita kahden piirreavaruuden pisteen vertailuun tarkoitettuja funktioita voidaan
kayttdd. Esim. Sohn et al. [Sohn] ovat kéyttineet kriteerind SAM (Spectral Angle Mapper)

arvoa.

K-Means

K-Means (tai C-Means) on minimi-etdisyysluokittelijasta modifioitu iteratiivinen
klusterointimenetelmai, jonka perusidea on seuraava. Alussa madritetddn K kappaletta
klustereita ja kullekin satunnainen keskiarvo piirreavaruudessa. Iteraatio aloitetaan
luokittelemalla datapisteet klusteriin, jonka keskiarvo on ldhimpénad (esim. euklidinen
etdisyys). Tamén jilkeen klustereille lasketaan uudet keskiarvot, minké jélkeen datapisteet
luokitellaan uudelleen minimietdisyyden perusteella. Iteraatioprosessi lopetetaan, kun
keskiarvot eivit muutu endd merkittivasti tai kun kiyttdjan méérittelemd maksimi

iteraatioiden méaéra on saavutettu.

Wong et al. [Wong] ovat todenneet, ettd alussa valittavilla keskiarvoilla ja arvolla K voi
olla suuri vaikutus K-Means klusteroinnin nopeuteen ja lopputuloksiin. Mikéli K on liian
pieni, niin iteroidut klusterit eivét vélttdméttd ole spektrisesti kovin samanlaisia. Toisaalta
jos K on liian iso, niin samantyyppiset kohteet voivat luokittua liian moneen klusteriin.

Riippuu tietysti sovelluksesta, ettd mikad on optimaalisin arvo K:lle.
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Edella kerrottu K-Means tunnetaan nimelld Hard K-means (HKM). Menetelmaésti on
olemassa myds sumeaan logiikkaan perustuva Fuzzy K-means (FKM). FKM:ssé kukin
datapiste kuuluu jokaiseen klusteriin tietylld jasenyysarvolla (0...1). Myds jokaisella
datapisteelld on oma vaikutuksensa laskettaessa klustereiden keskiarvoja. Iteraation
padtyttyd datapiste luokitellaan korkeimman jdsenyysarvon perusteella. Jasenyysarvot

saadaan yhtdlolla
F(x)=—"2-1— (6.9)

ja klustereiden painotetut keskiarvot yhtilolla

i(Fi ()

m=2" (6.10)

Z:, (F,(x))’
Yhtélossd d(x,m;) on etdisyys datapisteen x ja klusterin i keskiarvon vililld ja n on
datapisteiden méard. Koska nollalla ei voi jakaa, niin tilanteessa jossa x:n ja klusterin i
keskiarvon vilinen etdisyys on sama, luonnollinen valinta on ettd Fi(x)=1 ja F;(x)=0, kun
J#1. Automaattisesti toteutuva perusehto datapisteen x jasenyysarvoille on Fi+ Fy+...+

Fx=1. [Térmi]
ISODATA

ISODATA (the Iterative Self-Organizing Data) on muuten sama kuin K-Means, silld erolla
ettd klustereita voidaan tarpeen mukaan yhdistelld, erotella tai kokonaan poistaa.
Maiiraavid tekijoita klustereiden méddrdn muuttamiselle on esim. klusterin datapisteiden
liian suuri hajonta ja liian monta/védhén pisteitéd klusterissa. Liséksi sekd K-Means etté
ISODATA klusteroinnissa voidaan asettaa ehtoja tilanteille, jolloin pikseleité ei klusteroida

ollenkaan, ts. ne luokitellaan ”jétteiksi”.
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Kuva 6.4: ENVI:n ISODATA algoritmin parametrien asetusikkuna.

Kuvassa 6.4 on ENVI:n parametrien asetusikkuna ISODATA klusterointia varten.
“Minimum # Pixel in Class” parametrilld voidaan méaaritelld milloin klusteri poistetaan,
jolloin klusterittomat datapisteet (pikselit) luokitellaan 1&himpéén jéljelld olevaan
klusteriin. “Maximum Class Stdv” kentdlld mééritelladn tilanne, jossa klusteri jaetaan
kahtia ja “Minimum Class Distance” kentélla tilanne, jossa kaksi klusteria yhdistetéén.
“Maximum # Merge Pairs” kenttd méédrad kuinka monta klusteria voidaan yhdistda.
Oikealla olevilla “Maximum Stdev From Mean” ja “Maximum Distance Error” kentilld
voidaan asettaa vapaaehtoiset kynnysarvot sille, ettid datapiste jatetdan klustereiden

ulkopuolelle. [ENVI]

6.1.3 Ei-parametrilliset tiheysfunktiot

Parametrillisien tiheysfunktioiden kiyttdminen perustuu siihen, ettd datan oletetaan
toteuttavan jonkin todennédkoisyysjakauman muodon. Kaukokartoituksessa parametrillinen
menetelma viittaa kdytdnndssi normaalijakaumaan. Normaalijakautunut tiheysfunktio
médrdytyy datasta laskettavien parametrien (keskiarvo ja kovarianssimatriisi) perusteella.
(Tilastotieteilijat kayttavit laskemisen sijasta termié arvioiminen.) Normaalijakauman
suosio kaukokartoitusdatan analysoinnissa ei ole osoitus siitd, ettd data olisi luonteeltaan
normaalijakautunutta, vaan pikemminkin osoitus siitd, ettd menetelma tuottaa

hyvéksyttivia tuloksia.

Parametrillisten menetelmien sijasta voidaan kayttda ei-parametrillisid menetelmid, joissa
datan ei oleteta noudattavan mitéén ennalta tunnetun tiheysfunktion muotoa. Sana “ei-
parametrillinen” on jokseenkin harhaanjohtava ja huono nimitys, koska menetelmissé
kdytetddn parametreihin verrattavia karakteerejd, kuten esim. mediaania tai kernelin

leveyttd. [Mosteller]

Juha Pikkarainen
Jyviskylédn yliopiston fysiikan laitos
Hyperspektrisen kaukokartoitusdatan analysointialgoritmeji



-59-

Seuraavassa késitellddn muutamia yleisimpid kaukokartoituksessa kiytettyja ei-
parametrillisid tiheysfunktion arviointimenetelmid. Ei-parametrillisten menetelmien haitta
on siind, ettid ne vaativat enemmén opetusniytteitd kuin parametrilliset menetelmét, jotka
nekin kérsiviat Hughesin ilmidsté. Ei-parametrillisid menetelmid voidaan soveltaa

klusterointimenetelmiin.

Histogram metodi

Yksinkertainen tapa arvioida ei-parametrillinen tiheysfunktio perustuu histogrammien
kayttoon. Idea on jakaa piirreavaruus soluihin, jonka jilkeen lasketaan kuinka monta
opetusndytettd kussakin solussa on, josta saadaan arvio tiheysfunktiolle. Menetelmi on
yksinkertainen laskea, mutta haittana on se, etti solujen méiriksi tulee k kappaletta, kun d
on dimensio ja jokainen avaruuden akseli on jaettu k:hon osaan. Solujen mééraa voi
vihentdd kayttimalla erikokoisia soluja, vakiokokoisten sijasta. Kuvassa 6.5 on esimerkki
tiheysfunktion méérittamisestd yhdessa dimensiosta seka kiintedlld ettd muuttuvalla

solukoolla. [Fukunaga 1972]

T = [T
12 3 K

Kuva 6.5 [Fukunaga 1972]: Histogrammiin perustuva menetelmd tiheysfunktion
mddrittamistd varten. Kuvaajien pystyakseli on opetusndytteiden lukumddrd. Vasemmalla
on kiinted ja oikealla muuttuva solukoko.

Parzen

Parzen estimaatiossa tiheysfunktio muodostetaan kernelfunktioiden summana (kts. kuva
6.6). Kerneleitd on olemassa montaa eri tyyppid, yhteisté niille kaikille on se, ettd niiden
keskipiste ja maksimiarvo on x;:ssé ja ne laskevat monotonisesti kuljettaessa x;:std
poispdin. Yleinen ongelma Parzen estimaatiossa on se, ettd kerneleiden leveysparametrille,
ts. etdisyydelle |x; - x;+1| e1 ole olemassa teoreettistd mairitystapaa [Landgrebe 1/93 pp. 95-
96]. Landgrebe et al. [Landgrebe 1/93] ovat maaritelleet tutkimalleen datalle optimaalisen

leveyden kokeellisesti, mutta sitd (leveyttd) ei voi yleistdd kaikkiin tapauksiin.
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Kuva 6.6 [Fukunaga 1972]: Parzen tiheysestimaattorin idea. Tiheysfunktio on summa
kernelfunktioista, joiden keskipiste on x;. Kuvan kernelit ovat normaalijakaumaan
perustuvia.

K-1dhimméin naapurin menetelmi (KNN)

Tilastotieteellisesti KNN (K nearest neighbour) menetelmélld voidaan arvioida
tiheysfunktioita. Analysoinnissa tdma ei kuitenkaan ole valttdméatontd. KNN:n idea on
luokitella tutkittava datapiste 1dhimman tai K 1ahimpien opetusndytteiden perusteella eli
datapiste kuuluu todennékoisimmin sithen luokkaan, jonka opetusnéytteitd on K 1dhimpien
opetusniytteiden joukossa. Menetelmiin voidaan asettaa ehto, ettd K 1dhimpien pisteiden
joukossa tdytyy olla yksi tai useampi opetusniyte tietystd luokasta, jotta tutkittava voidaan

luokitella kyseiseen luokkaan. [Fukunaga 1972]

KNN on periaatteeltaan sama kuin K-Means klusterointi. KNN:ssé datapiste luokitellaan
lahimman/ldhimpien opetusniytteiden perusteella, kun K-Means luokittelee

(iteraatiokierroksessa) datapisteen 1&himpéan klusteriin.

6.1.4 Neuroverkot

Neuroverkot ovat nykyisin suosittu tutkimusala data-analyysisovelluksissa ja
signaalinkésittelyssd. Neuroverkkoja tutkittiin jo 1960-luvulla, mutta varsinainen innostus
verkkoihin on lisddntynyt 1990-luvulta l4htien tietokoneiden laskentatehon kasvun mydta.
Kaukokartoitusdatan késittelysséd verkkoja voidaan kéyttad esim. piirteiden ekstraktointiin
(mm. [Landgrebe 1/93]) ja luokitteluun. Neurolaskenta on sukua muille statistisille
menetelmille, koska idea on 16ytda annettujen spektrien avulla piirreavaruudesta
paatosalueet kullekin luokalle (ohjattu luokittelu) tai klusteroida piirreavaruus osiin
(ohjaamaton luokittelu). Uutuutena on tapa, jolla muuttujien véliset (epélineaarisetkin)

suhteet opitaan. [NNRC]
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Neurolaskenta jdljittelee thmisaivojen toimintaa, joka perustuu lukemattomien
yksinkertaisten neuronien kytkeytymisti toisiinsa synapsien (painokertoimien) vélitykselld.
Kuvassa 6.7 on ohjattuun oppimiseen perustuva monikerroksinen perceptron verkko, jossa
PE:t kuvaavat verkon laskentayksikditd eli neuroneita ja viivat painokertoimia. Verkko
toimii niin ettd sisddn sydtetddn piirrevektoreiden komponentit (x;:t). Neuroneissa piirteista
(syotteistd) lasketaan painokertoimilla painotettu summa, josta neuronin aktivaatiofunktio
laskee ulostulon seuraavan kerroksen neuronien syotteiksi. Verkon opettaminen on
iteratiivinen prosessi, jossa verkon painokertoimia muutetaan opetusalgoritmin perusteella
sellaisiksi, ettd verkon antamat ulostulot vastaisivat sydtteind annettuja opetusniytteita.

[Richards]

%
X3

Xu

Input Input Processing Output
pixel layer {or hidden) layer
vector loyer

componenis i J k

Kuva 6.7: Monikerroksisen perceptron verkon (multilayer perceptron network, MLP)
arkkitehtuuri.

Ohjaamattomassa menetelmédssé verkko mukautuu siten, etti neuronit kilpailevat
keskenddn siitd, mikd edustaa kutakin syotettd parhaiten. Tamén vuoksi ohjaamattomasta
menetelmastd kdytetddn my0s termid kilpailuoppiminen [Tekes]. Tunnetuin ohjaamaton
verkko on SOM (self-organizing map). Toinen tunnettu ohjaamaton verkko on oppiva
vektorikvantisaatio eli LQV. Kuvassa 6.8 on havainnollistus SOM verkon rakenteesta.
SOM eroaa muista ohjaamattomista verkoista mm. siten, ettd myds voittajaneuronin
naapuruston painoja muutetaan. Opetusprosessin jélkeen verkko toimii niin, ettd samaan
ryhmédin kuuluvat spektrit kuvautuvat samaan neuroniin tai vierekkéisten neuroneiden

muodostamaan naapuristoon. [Tormé 1997]

SOM:ia voidaan kayttdd my0s ohjattuun luokitteluun. Talldin verkko opetetaan normaalisti
kédyttden tunnettuja niytteitd. Verkkoa voidaan hienosdétdd LQV:IIa. [Tormé 1997] Mm.
Martinez et al. [Martinez 2000], [Martinez 2001a], [Martinez 2001b], [Martinez 2001c]
ovat kdyttaneet SOM:ia hyperspektrisen datan késittelyssa.
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Kuva 6.8: SOM verkon rakenteen idea.

6.2 Kahden spektrin vertailuun perustuvat menetelmat

Edellisissd kappaleissa késitellyt tilastolliset luokittelumenetelmait vaativat paésaantoisesti
suurehkon joukon opetusnéytteitd. Tédssd kappaleessa késitelldén algoritmeji, jotka
vertailevat kahta datapistettd keskenéddn (edelld kasitelty euklidinen etdisyys on tdssé

suhteessa samanlainen).

6.2.1 Spectral Angle Mapper (SAM)

Spectral Angle Mapper luokittelija perustuu kahden piirrevektorin pistetulon ja

vektoreiden pituuksien tulon suhteeseen, joka on sama kuin vektoreiden kulman kosini:

XoF
X7

Cosa = (6.10)

Yhtélollé lasketut tulokset voivat olla vililtd 0-1, siten ettd mitd suurempi luku, sitd

enemmain SAM tulkitsee spektrit kuuluvaksi samaan luokkaan.

Graafisessa mielessd SAM arvioi kahden spektrin samankaltaisuutta niiden vélisen kulman
(0-90°) perusteella. SAM algoritmin etuna on, ettd tulokset ovat riippumattomia
piirrevektoreiden pituuksista, minkd vuoksi spektreji voi kertoa mielivaltaisilla

positiivisilla luvuilla, ilman ettd SAM tulokset muuttuisivat.
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Kuva 6.9: Spectral Angle Mapper (SAM) luokittelu perustuu kahden piirrevektorin
vdliseen kulmaan. Vektoreiden pituuksilla ei ole vaikutusta SAM tuloksiin.

6.2.2 Spectral Correlation Mapper (SCM)

Spectral Correlation Mapper on periaatteeltaan samanlainen kuin SAM. Ero on siind, ettd
SCM:ssa spektristd vihennetdin ensin kaikkien kanavien yli laskettu keskiarvo p, jonka
jalkeen vihennettyd “spektri” luokitellaan SAM algoritmin mukaisesti. SCM algoritmi on
siis

(X—p)e(Y-4,)

X -, |(Y-p,)

SCM = (6.11)

jossa)? on alkuperdisen tutkittavan objektin (spektrin) piirrevektori ja gz, on vektorin

X keskiarvo. SCM tulokset voivat olla valiltd -1...1, siten ettd mitd suurempi luku, sitd
enemman spektrit tulkitaan kuuluvaksi samaan luokkaan. Kuten SAM:ssa, myos SCM:ssd
spektreja voi kertoa mielivaltaisella positiivisella luvulla, ilman etti tulokset muuttuisivat.
Mutta toisin kuin SAM:ssa, SCM:ssé tulokset eiviat muutu vaikka spektrin jokaiseen

piirteeseen lisdisikin saman positiivisen tai negatiivisen luvun [Holopainen].

Koska spektrien piirrevektoreiden komponentit ovat kaikki positiivisid lukuja, niin SAM
algoritmin haitta on siind, ettd se ei huomioi piirteiden vélistd negatiivista ja positiivistd
korrelaatiota. Carvalho et al. [Carvalho] on ehdottanut ongelman ratkaisuksi SCM:44
SAM:n sijasta. Kuvassa 6.10 on havainnollistettu SAM algoritmin heikkoutta SCM:dén
nihden, analysoimalla [Carvalho] viisikanavaisia hypoteettisid spektrejd. Kuvassa 6.10a on
kaksi peilikuvaspektrid, jotka SAM tulkitsee ldhes identtiseksi, kun taas SCM tulkitsee ne

taysin erilaisiksi spektreiksi. Kuvassa 6.10b on vertailtu kolmea eri spektrid (A, B ja C)
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referenssispektriin. Vaikka A, B ja C ovat erimuotoisia, niin SAM pystyy huonosti

erottelemaan ne referenssispektrin suhteen, toisin kuin SCM.

SCM =-1

SAM =0.969299 24

C  scm=o0218
SAM = 0.980

BT seM=0335 ...
SAM=0.982
- .
PR -
- \. . -t ~
A, SCM=-0.218 ™. e ~

+° SAM = 0.965

-~ .
"

Luokiteltavat spektrit A, BjaC

1 2

1 Referenssispektri

3 4

5

a) b)

Kuva 6.10: SAM ja SCM algoritmien tulosten vertailua. SAM tulokset voivat olla vililtd

0...1 ja SCM tulokset vililti —1 ... 1, siten ettd mitd ldhempdnd arvot ovat ykkostd, sitd

enemmdn kyseinen algoritmi tulkitsee spektrit samoiksi.

Tilastotieteellisestd ndkokulmasta katsottuna, SCM on sama kuin Pearsonin

korrelaatiokerroin, jota kdytetdén kahden muuttujan lineaarisen riippuvuuden mittana.

Korrelaation kannalta SCM:ssd muuttujina ovat spektrin X ja Y amplitudit (kts. kuva

6.11).

McFee et al. ovat kayttdneet LCC (linear correlation coefficient) ja OSP algoritmeja

maamiinojen havaitsemiseen [McFee 1997], [McFee 1999]. LCC vaikuttaisi olevan sama

algoritmi kuin SCM.
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Kuva 6.11: Spectral Correlation Mapper (SCM) algoritmin idea Pearsonin
korrelaatiokertoimen kannalta. Tutkittavat spektrit koodataan kaksiulotteiseen
koordinaatistoon kuvan osoittamalla tavalla, jonka jéilkeen lasketaan pisteiden
korrelaatiokerroin, joka on samalla SCM luokittelutulos. Kuvan spektrien
luokittelutulokset SCM ja SAM algoritmeilld ovat: SCM=-0.93 ja SAM=0.83.

Kuvissa 6.12a-6.12d havainnollistetaan SCM ja SAM algoritmien kykyéa vertailla

keinotekoisia spektrejd keskenddn.
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Kuva 6.12a: Kaksi peilikuvamaista spektrid, jotka SAM ja SCM ovat tulkinneet eri tavoin.
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Kuva 6.12b: Kahden spektrin vertailu SCM ja SAM algoritmeilld. Huomaa ettd SAM antaa
samansuuruisen tuloksen, kuin kuvan 6.12a tapauksessa.
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Kuva 6.12c: Kahden spektrin vertailu SCM ja SAM algoritmeilld.
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Kuva 6.12d: Esimerkki siitd kuinka huonosti SCM ja SAM pystyviit erottamaan kaksi
spektrid toisistaan, joista toisella on voimakas absorptiopiikki. Syy tdhdn on se, ettd
vertailuun on otettu mukaan kaikki kanavat (350-1350 nm).
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6.2.3 Chi-toiseen testi

Kahden spektrin vertailuun voidaan kiyttia tilastotieteesti tuttua x’-testid. x* lasketaan

yhtalslla

" =2K:[MJ (6.12)

jossa x; on tutkittavan spektrin ja r; referenssispektrin amplitudi kanavalla 1. Jotta tulokset
olisivat vertailukelpoisia eri spektriparien vililld, y* voidaan normittaa vilille 0..1

seuraavalla tavalla:

2 2, 2
AN =1=(%"7 X max ). [Staenz] (6.13)
6.2.4 SES

SES (square error statistics) menetelmésséd kahden spektrin vertailuluku lasketaan yhtalolla

SES= Z(( o )JJaS—EI’ gx,. (6.14)

jossa oy; on referenssispektrin r keskihajonta kanavalla i. Keskihajonnasta johtuen SES:ssd
tarvitaan joukko referenssispektreji, toisin kuin SAM, SCM ja x* menetelmissa.

Luokittelua varten SES (yhtilo 6.14) normitetaan viélille 0-1 samoin kuin x2 menetelmissa:

SESn=1—(SES/SESa)- (6.15)

SESy, kuten myds y° ja SAM, tulokset eivit muutu vaikka spektreji kertoisi positiiviselld
luvulla. Mikili skaalausparametrin s (yhtélossd (6.14)) asettaa ykkoseksi, niin edellinen ei

pade. [Staenz]

Seki i, ettid SES algoritmien kiyttd spektrien luokittelussa on harvinaista. Timén

tutkimuksen yhteydessd niiden kaytostd 16ydettiin vain yksi raportti (kappale 6.2.5).
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6.2.5 Esimerkki MSAM, SCM, x? ja SES luokittelusta.

Staenz et al. [Staenz] ovat vertailleet kuinka MSAM, SCM, y” ja SES algoritmit
luokittelevat ohra-, vehnéa-, papu- ja rypsipellon pikseleitd reflektanssin perusteella.
MSAM on modifioitu SAM algoritmi, siten etti MSAM = 1—(2¢0sam/T), jOSSa Oigam ON
SAM:lla laskettu kulma. Tutkimuksissa pellot kuvattiin hyperspektriselld casi-sensorilla
2,5 km korkeudesta, aallonpituusalueella 458-1000 nm. Kanavien lukumééra oli 96. Tassi
yhteydessa ei tarkemmin kédyda 14pi sitd kuinka sensorin kerddma data muutettiin
reflektanssiksi. Kuvassa 6.13 on eri luokkien opetusniytteista keskiarvoistetut
referenssispektrit, joihin luokiteltavia pikseleitd verrattiin. Luokkien opetusnéytteiden

maira vaihteli vililtd 286-986 pikselii.

60

50 1

40
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Kuva 6.13 [Staenz]: Keskiarvoistetut referenssispektrit eri luokista.

Staenz et al. saivat seuraavat luokittelutarkkuudet eri algoritmeille: SCM 84%, MSAM
78%, x* 72% ja SES 68%. Paras yksittiinen luokittelutulos saatiin rypsille, jonka MSAM
ja SCM luokittelivat yli 97% oikein.

6.2.6 Spectral Feature Fitting (SFF)

Spectral Feature Fitting (SFF) on ENVI:n nimedma luokittelumenetelmi, jonka
suorituskyky perustuu absorptio-ominaisuuksien hydodyntdmiseen. Aluksi SFF:ssd
vertailtavista spektreistd poistetaan jatkumo, jonka jdlkeen spektrit skaalataan vastaamaan
toisiaan pienimmén nelidsumman menetelmailld. SFF tulokset ovat skaalaustekijd ja RMS
virhe tai niiden yhdistelmd. SFF:n ideaan perustuvat menetelmét (esim. Tetracorder) voivat

hieman vaihdella, mutta yhteisti on jatkumon poisto ennen tulosparametrien laskemista.
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Continuum Removal

Continuum removal eli jatkumon poisto on toimenpide jolla spektrit saadaan
normalisoitua, jotta spektrien absorptiopiirteet olisivat paremmin vertailukelpoisia
keskendén. Jatkumo on kupera kéyréd, joka sovitetaan kulkevaksi spektrin paikallisten
maksimiarvojen kautta, siten ettd maksimit yhdistetddn suorilla viivasegmenteilla.
Jatkumopoistettu spektri on alkuperdinen spektri jaettuna jatkumolla. Kuvassa 6.14 on

alkuperdinen, jatkumo ja jatkumo-poistettu spektri.

1.0 v T T = T -+ w
N . \/ :
' Continuum Removed i
Spectrum J
- pec ConLlinpum ]
5 0.6 ’): .
5 F ]
5 S
o
o i Kaolinite Spectrum
5 galb
L
02
0ol . : . .
a5 1.0 1.9 2.0 25

wavelength (micrometers)

Kuva 6.14: Kaoliitin reflektanssi ja siitd mddritetty jatkumo (continuum) sekd jatkumo-
poistettu spektri.

SFF tulokset

SFF tulokset médritetdén kahden jatkumo-poistetun spektrin (X = tutkittava ja R =

referenssi) vélilld siten, ettd X:std ja R:std lasketaan kdyrat X’ ja R’ yhtéloilla

X'=1-X  ja R=1-R , (6.16)

joissa 1 on yksikkovektori. X’ ja R’ kertovat kuinka syvid ovat jatkumo-poistettujen
spektrien absorptiot kullakin kanavalla suhteessa ykkdseen. Lopuksi X’ ja R’ skaalataan

vakiolla k vastaamaan toisiaan niin, ettd yhtdlon

X'— ke R'+n (6.17)

n vektorin komponenteisti (jadnnostermeistd) laskettu RMS virhe minimoituu. Saadut
skaalaustekijd k ja RMS arvo ovat SFF tulokset. Suuri skaalaustekijé ja pieni RMS arvo
merkitsevit parempaa vastaavuutta vertailtaville spektreille. Arvot voidaan yhdistaa
esittdmailld luokittelutulokset skaalaustekija-RMS suhteena tai skaalaustekiji-RMS

koordinaatistossa.
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Koska SFF on absorptio-ominaisuuksiin perustuva menetelmad, on oleellista tiedostaa onko
etsittdvilld materiaalilla riittdvén karakteristisid absorptiopiirteitd, jotta SFF:n kadyttdminen
olisi tulosten luotettavuuden kannalta jarkevédé. Toinen tirked seikka on valita sopivin
aallonpituusalue, jolla karakteristisimmat absorptiopiirteet esiintyvit. Vaikka SFF ei
sindlldén vaadi piirteiden vdhentdmistd, huolimaton aallonpituusalueen valinta tai koko
spektrin huomioiminen SFF:ssd voi helposti hukata absorptiopiirteisiin kidtkeytyneen
informaation. Luonnollisesti aallonpituusalueen valintaan ei vaikuta pelkdstdén etsittdvin

materiaalin absorptiopiikit, vaan myds kohde-tausta (spektrinen) kontrasti. [ENVI]

Absorptio-ominaisuuksiin perustuvaa analysointia voidaan laajentaa huomioimalla
muitakin kanavaparametrejd kuin pelkistdan absorptiopiikin syvyys. Jatkumo-poistetuista
spektreistd voidaan ekstraktoida parametreja kuten absorptiopiikin sijainti,

puoliarvonleveys (FWHM) ja symmetrisyys (kuva 6.15) [Kruse].

NORMALIZED
1.0 | CONTINU U By 18I 51130001 b st i b1 0 h Rt r e e 1 e
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0.9 172 DEPTH
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0.6
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05
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Kuva 6.15 [Kruse]: Spektrin absorptiovyostd mddritettdvid parametrejd: sijainti, syvyys,
puoliarvonleveys (FWHM) ja symmetrisyys.

Tetracorder

USGS (U.S. Geological Survey) on kehittdnyt Tetracorder nimisen tietokoneohjelman
[Clark], joka perustuu jatkumo-poistettujen spektrien sovittamiseen eli on periaatteeltaan
samanlainen kuin SFF. Erona SFF:44n on mm. se, ettd ohjelma késittelee sovituksesta

saatuja parametreji hienostuneemmin méaarittdessdan lopullista tulosta.
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6.2.7 Binary Encoding (BE)

Yksinkertaisin BE on yhden bitin versio, jossa spektri R(n) esitetddn muodossa

B(n)=0 josRn)<T
1 muulloin. n=1,....N

Kynnysarvo T voi periaatteessa olla mika tahansa luku jarkevyyden rajoissa, mutta usein T
on spektrin keskiarvo. Menetelmé voidaan laajentaa kahden bitin jirjestelméksi, jossa
kolmen kynnysarvon (T, T, ja T3) perusteella spektrin kanava n koodataan muotoon
B(n) =00 jos R(n) < T

01 jos Ti <R(n) < T,

11 jos T <R(n) <Tj
10 jos T3 <R(n).

(Kolmas taso koodataan mielummin muotoon 11 kuin 10, jotta vierekkéisten tasojen erona
olisi vain yksi bitti.) B(n) arvojen sijasta voidaan myds kayttdéd spektrin kulmakertoimiin

perustuvaa koodausta. [Richards]

Vertailutulokset binddrijonoista mééritetdan suorittamalle niille XOR operaatio ja
laskemalla saadun bindarijonon alkioiden keskiarvo. (Esim. 0101 (XOR) 0001 = 0100 -
keskiarvo=0.25).

Juha Pikkarainen
Jyviskylédn yliopiston fysiikan laitos
Hyperspektrisen kaukokartoitusdatan analysointialgoritmeji



-72-
7. Virheanalyysi

Tassé luvussa kisitellddn yleisimpid kdytossa olevia menetelmii, joilla analysoinnin
luotettavuutta voidaan arvioida. Perusidea on verrata analysoituja pikseleita testijoukkoon
eli tunnettuihin pikseleihin. On huomioitava ettd tuloksien tarkkuus ei ole suoranainen
mittari luokittelualgoritmin toimivuudelle, koska kaukokartoitusprosessiin liittyy monia
muitakin virheldhteitd kuin pelkka luokittelija (esim. mittalaitteiston kalibrointi,

ilmakehikorjaukset, BRDF tekijét, yms.).

7.1 Virhematriisi

Virhematriisi (error matrix, confusion matrix) ei nimestdén huolimatta ole matemaattisessa
mielessd matriisi, vaan taulukko luokittelutuloksista suhteessa testijoukon pikseleihin.
Taulukossa 7.1 on esimerkkind virhematriisi kolmen luokan luokittelusta. Ideaalitilanteessa
virhematriisin kaikki ei-diagonaalielementit olisivat nollia, mutta koska luokittelija ei ole
osannut luokitella kaikkia pikseleitd oikein, myos ei-diagonaalielementit taulukossa 7.1

ovat nollasta poikkeavia.

Taulukko 7.1: Esimerkki virhematriisista

Testijoukon luokka
Yht.
A B C
A 35 2 2 39
Luokittelijan
antama B 10 37 3 50
luokka
C 5 1 41 47
Testijoukon pikselit yht. 50 40 46 136

7.1.1 Tuottajan tarkkuus vs. kayttajan tarkkuus

Virhematriisista voidaan laskea tuottajan ja kéyttdjan tarkkuuksia. Tuottajan tarkkuudella,
jota Richards [Richards 1996] my6s nimittidd luokittelijan suorituskyvyksi, tarkoitetaan
todennédkoisyyttd ettd luokittelija on luokitellut testijoukon pikselit oikeaan luokkaan.
Esim. taulukon 7.1 tuottajan tarkkuus luokalle A on 35/50 = 70 %. Tuottajan tarkkuutta
vastaavasta virheestd kdytetdan termid “omission error”, joka luokalle A on (100-70)% =

30 %.
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Tuottajan tarkkuuden sijasta voidaan kysy4, ettd kuinka suurella todenndkoisyydelld
johonkin luokkaan luokiteltu pikseli oikeasti kuuluu siihen luokkaan. Téta
todenndkoisyyttd nimitetddn kiyttdjan tarkkuudeksi, joka luokalle A (taulukko 7.1) on
35/39 = 89.7 %. Vastaavasta virheestd kdytetddn termiéd “commission error”, joka luokalle

A on 10.3 %. [Richards]

Viimekédessi kayttijin tarkkuus on hyodyllisempi mittari kuin tuottajan tarkkuus, koska
se vastaa kysymykseen kuinka hyvin luokittelutulokset vastaavat todellisuutta, kun taas
tuottajan tarkkuus vastaa kysymykseen kuinka hyvin tilanne maassa (testijoukon pikselit)

vastaa luokittelutuloksia.

7.2 Kappa kerroin

Tulosten kokonaistarkkuus ilmoitetaan usein kappa kertoimella, joka mééritellaan
virhematriisin alkioiden x;; ja kaikkien testipikseleiden lukuméérén P perusteella. Kappa

lasketaan yhtélolla

PZ Xk — Zxk+x+k
% %

2 b
P - Zxk+x+k
k

(7.1)

K=

missd X;+ on rivin i ja X+ sarakkeen j alkioiden summa. [Richards]

7.3 Testijoukon valinta

Yksi luokittelijan toivotuista perusominaisuuksista on yleistdmiskyky eli kyky luokitella
kohteet oikein, vaikka niiden piirteet hieman eroaisivatkin opetusjoukon niytteistd. Tésta
syystd opetus- ja testijoukko eivit saa koostua samoista pikseleistd. Toinen

virheanalyysissi oleellinen tekija on tapa jolla testijoukko valitaan.

Ehka helpoin tapa testipikseleiden mairittimiseen on kéyttaa testikenttid. Menetelmén
haittana on se, etti testikentdn (saman luokan) naapuripikselit ovat todennidkoisesti hyvin
samanlaisia. Tdlloin ndenndisesti kerdtiddn paljon testipikseleitd, mutta niiden todellinen
méérd virheanalyysin kannalta on pienempi. Mikdéli testipikselit valitaan mielivaltaisesti,
niin pienet luokat saavat suhteellisesti vihemman edustajia kuin suuret luokat. Talld ei

tosin ole vaikutusta tuottajan tarkkuuteen, mutta kéyttdjan tarkkuuteen kyllékin.
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Richards [Richards 1996] on vertaillut tuottajan ja kédyttdjan tarkkuutta toisiinsa sekd
esittdnyt kuinka luokittelutulosten lopullinen tarkkuus (my6h. tuloksen tarkkuus) tulisi
médrittad. Kayttdjan tarkkuutta voidaan pitdd samana kuin tuloksen tarkkuus, mikali
testijoukon pikseleiden suhteelliset lukuméarit ovat vastaavia kuin luokkien todelliset
osuudet (prioritodennikoisyydet) maastossa. Tuloksen tarkkuus voidaan my0s johtaa
matemaattisesti tuottajan tarkkuudesta, mikéli prioritodennékoisyydet tunnetaan. Mutta
koska niiden luotettava tunteminen on vaikeaa, niin Richardsin mielesti tulosten tarkkuus

on paras midrittdd siten, ettd testipikselit valitaan luokittelutuloksien perusteella.

Testijoukon valintaa ja virheanalyysia ovat késitelleet mm. Congalton [Congalton], Banko

[Banko], Verbyla [Verbyla] ja Jain et al. [Jain 2000].

7.4 ROC kiyri

Tarkastellaan seuraavaksi kohteen havaitsemisongelmaa, joka on erikoistapaus kahden
luokan (kohde vs. tausta/kaikki muu) luokittelusta. Havaitsemisjérjestelmén
(mittauslaitteisto+datan késittelyprosessi) tehtdvani on antaa vastaus, ettd sisdltdako pikseli
kohdetta vai ei. Vastauksien vertaaminen testijoukkoon voi tuottaa nelja eri vaihtoehtoa,

joiden lukumairit voidaan koostaa virhematriisiin (kts. taul. 7.2).

Taulukko 7.2: Kohteen havaitsemissovelluksen virhematriisi. Luokittelutuloksien
vertaaminen testijoukkoon antaa neljd eri vaihtoehtoa, joiden lukumdidrdit kirjataan
virhematriisiin.

Onko pikseli kohde

Luokittuuko pikseli kohteeksi Kylla Ei

Todellinen Positiivinen e e e
. Vidri positiivinen
Kylla

(TP) (VP)
. Véird Negatiivinen Todellinen negatiivinen
Ei
(VN) (TN)

Virhematriisin alkioista Nj; saadaan mééritettyd TP-, TN-, VP- ja VN-suhteet:

TP-suhde = Ntp / (Ntp + Nyn) (herkkyys) (7.2a)
TN-suhde = Nt / (Nt~ + Nyp) (spesifistisyys) (7.2b)
VP-suhde = Nyp / (NN + Nyp) (7.2¢)
VN-suhde = Nyn / (Ntp + Nyn) (7.2d)
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Luokittelualgoritmin antama numeerinen tulos ei sindlld4n anna vastausta onko kyseessi
kohde vai ei, vastaus riippuu kynnysarvon asettamisesta. Viljd kynnysarvo havainnoi
kohteet, mutta samalla saa aikaan paljon viirid positiivisid halytyksid. Tiukka kynnysarvo
toimii padinvastoin: ei havainnoi kohteita eiki tee vairid positiivisid hélytyksia.
Vaihtelemalla kynnysarvoa saadaan erilaisia virhematriiseja, joista voidaan maarittdd ROC
(receiver operating characteristic) kdyra, jonka pisteet ovat VP- ja TP-suhteita. Toisin
sanoen kynnysarvoja vaihtelemalla saadaan TP havainnon todennékéisyys VP
todenndkoisyyden funktiona, joka havainnollistaa jarjestelmén suorituskykyé. Kuvassa 7.1
on neljan eri jarjestelmén ROC kayrit. Paras jirjestelmi on A ja huonoin D, joka tuottaa
arvotonta tietoa, koska todennikdisyydet oikeaan ja vddrdén positiiviseen havaintoon ovat
samat eli “kohde-vai-ei” kysymykseen vastaaminen on verrattavissa kolikonheittoon.
Jéarjestelmdn keskiméérdinen suorituskyky, joka on riippumaton kynnysarvon valinnasta,

saadaan ROC kiyrén alle jadvistd pinta-alasta. [AeroSense 2002]

“Kolikenheittoon perustuva
jarjestelma”

Todellisen positiivisen havainnon
tod.nékdoisyys

L 1 1 ] 1 X 'y A L

0

Vaaran positiivisen havainnon 1
tod.nakoisyys

Kuva 7.1: Neljdn kuvitteellisen havainnointijéirjestelmdn ROC kdyrqit.
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8. Yhteenveto

Hyperspektrisilld kuvausjérjestelmilld maanpinnan kohteista saadaan spektraalisesti
tarkkoja sormenjélkid, joiden perusteella ne on mahdollista luokitella eri
materiaalityyppeihin. Hyperspektrinen data ei kuitenkaan suoraan anna vastausta tdhdn. On
kiytettdva algoritmejd, jotka muuttavat digitaaliset mittausarvot ihmisen ymmartiméan

muotoon.

Spektridatan analysoinnilla on paljon yhteistd muiden tieteenalojen data-
analyysisovelluksiin. Yhteisti on se, ettd tutkittavia objekteja karakterisoidaan
piirrejoukolla, jonka perusteella samankaltaisia objekteja pyritddn ryhmitteleméén tai
tunnistamaan. Erityisesti tehokkaiden ja kohtuullisen hintaisten tietokoneiden yleistyminen
on lisdnnyt data-analyysisovelluksia ja tehneet niistd ylipdédtdan mahdollisia. Nykyisin
datan tuottaminen ei ole ongelma, vaan se kuinka dataan katkeytynyt informaatio

pystyttéisiin kaivamaan ulos.

Tamaén tutkimuksen paitarkoitus oli selvittdd mitd eri algoritmeja hyperspektrisen datan
analysointiin on kéytetty tai voidaan kayttda. Algoritmien toimivuuden ja luotettavuuden
objektiivinen arvioiminen edellyttiisi niiden testaamista samalla kaukokartoitusdatalla.
Yleispétevdd “algoritmirankingia” on hankala muodostaa; toisissa sovelluksissa sama
algoritmi voi toimia hyvin ja jossain toisissa huonosti. Lahdemateriaalin pohjalta
muodostui kuitenkin jonkinlainen kisitys eri algoritmeisté ja siitd miten ne soveltuvat
sotilaskohteiden havaitsemissovelluksiin. Sotilaskohteiden havainnoinnissa tyypillistd on
mm. se, ettd kuvadatassa on vain vihén pikseleitd etsittdvastd kohteesta suhteessa taustaan,

joka Suomen oloissa on useimmiten kasvillisuutta.

Hyperspektristen sensoreiden suuri kanavamairé tuottaa satoja mittauskohdetta
karakterisoivia muuttujia eli piirteitd. Osa ndistd piirteistd on kuitenkin hyodyttomid
analysointia varten, koska vierekkadisilld kanavilla on yleensd vahva keskindinen
korrelaatio, ja lisdksi suuridimensioinen piirreavaruus on hyvin ongelmallinen
analysointiympéristd. Timén vuoksi piirteiden mairdéd on pystyttava vahentdmain niin,
ettd kohdetta karakterisoiva uusi pienempi piirrejoukko olisi mahdollisimman
informatiivinen. Piirteiden vdahentdminen voidaan tehdi joko valitsemalla tai

ekstraktoimalla alkuperiisisté piirteistd uusi mataladimensioisempi piirrejoukko.
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Yksi tunnetuin ja kdytetyin ekstraktointimenetelméa on PCA (ja sen modifikaatio MNF).
PCA:n haitta on ettd se kohtelee dataa yhtend jakautumana, jolloin eri luokkien viélisi
eroja ei huomioida. Liséksi erityisesti harvinaisten materiaalien etsintdsovelluksissa PCA
on lahtdkohdaltaan huono, koska se saattaa kohdella joissain sovelluksissa niiden spektrejé
ikddn kuin arvottomana kohinana. Mikili PCA kuitenkin toimisi hyvin harvinaisten
materiaalien etsinnédssd, on se enemmaénkin spektrien luonteesta johtuvaa sattumaa kuin
osoitus PCA:n yleisestd tehokkuudesta. DAFE ja DBFE ovat kaksi muuta yleisesti
tunnettua ektraktointimenetelmai. Niiden ongelmat liittyvét siihen, ettéd
ektraktointioperaattorit maritetddn alkuperdisessd suuridimensioisessa avaruudessa,
jolloin Hughesin ilmi6 vaikeuttaa tehokkaiden piirteiden muodostamista. Wavelets
ekstraktoinneista 16ytyi suhteellisen vihdn raportointeja, joten niiden luotettavuudesta ei
muodostunut selkedd kdsitystd. Kuitenkin ne vaikuttavat idealtaan mielenkiintoisilta, koska
ne tehdiin spektriavaruudessa piirreavaruuden sijasta. Jatkossa wavelets ekstraktointien

toimivuuden tutkimiseen kannattaa panostaa.

Luvussa 5 kisitellyt (lineaariset) unmixing menetelmét voidaan teoriassa todistaa
keskendédn samoiksi, kdytinndssé erot liittyvdt endmembereiden valintaan ja oletukseen
kohinasta. Erityisesti OSP, CEM ja RX algoritmejd on kéytetty (tutkimusmielessé)
sotilaskohteiden havaitsemissovelluksissa. Unmixing menetelmié voidaan luonnollisesti
kayttda puhtaiden pikseleiden tutkimiseen, mutta epdselvda on se, kuinka hyvin luvun 6
puhtaan pikselin luokittelumenetelmét toimivat epdhomogeenisten pikseleiden kohdalla.
Periaatteessa unmixing algoritmien antama tulos on verrannollinen kohdemateriaalin
pitoisuuteen pikselissd, mutta se kuinka puhtaiden pikseleiden luokittelualgoritmien

tulokset korreloivat pitoisuuteen on arvoitus.

Luvussa 6.1 késitellyt algoritmit (poislukien neuroverkot) ovat olleet hyvin suosittuja
multispektristen datojen analysoinnissa. Erityisesti ndiden menetelmien kdyttdminen
hyperspektriseen dataan vaatii dimension vihentdmistd. Luvun 6.2 algoritmejd on kéytetty
paljon hyperspektrisissd datoissa. Tdmén tutkimuksen yhteydessa ei 16ydetty raportointeja
niiden soveltamisesta multispektriseen dataan. Ehka merkittavin luvun 6.2 algoritmeisti on
Spectral Correlation Mapper (SCM), joka vaikuttaa kehittyneemmalle kuin sen
ldhisukulainen Spectral Angle Mapper (SAM). Molemmat algoritmit ovat tunteettomia
spektrin skaalaustekijille (piirrevektorin pituudelle) ja lisiksi SCM on tunteeton spektrin
vakiotekijdlle (offsetille). Ndima ominaisuudet ovat hyoddyllisii erityisesti auringon

varjotekijoiden eliminoimiselle, vaikka ilmakehén sirontaominaisuuksista johtuen
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varjotekijit eivit tdsmallisesti ottaen kdyttdydy skaalaus- ja vakiotekijoiden tavoin.
Yleensd klusterointimenetelmissé kéytetty vertailuindeksi on euklidinen etdisyys, mutta on
muistettava ettd indeksind voi kdyttdd myos SAM tai SCM arvoa. Spectral Feature Fitting
(SFF) on suosittu geologisissa sovelluksissa, joissa malmien ja mineraalien spektreissé
esiintyy voimakkaita absorptio-ominaisuuksia. Perusidea SFF:ssd on samanlainen kuin
lineaarisissa unmixing menetelmissd, koska molemmissa etsitdén skaalaustekijda siten ettd
PNS-virhe minimoituisi. Nakyvin ero liittyy SFF:sséd suoritettavaan jatkumon poistoon.
Téstd herdd kysymys, ettd voitaisiinko projisoivia unmixing algoritmeja (OSP, CEM, RX)
parantaa poistamalla spektreistd ensin jatkumo. Binary Encodingissa on erikoista se, etti
monissa hyperspektrien analysointia kisittelevissé artikkeleissd se mainitaan, mutta sitd

koskevista analysointituloksista ei 10ytynyt raportointeja.

Neuroverkot ovat nykyisin suosittu tutkimusaihe hyvin monenlaisissa data-
analyysisovelluksissa, minkd vuoksi niiden soveltaminen kaukokartoitusdataan tuntuu
hyvin tarkoituksenmukaiselle. Verkot pystyvit mm. oppimaan piirteiden vélisiad
epilineaarisiakin suhteita. Erityisesti luvun 6.1 algoritmeistd neuroverkot vaikuttaisivat
jarkevimmiltd. Verkkojen kdytdsséd vaikeutena on, ettd oikeanlaisen verkkoarkkitehtuurin
(kerrosten ja neuroneiden méérin) 16ytdminen ei ole itsestdédn selvdd. Tassd tutkimuksessa

neuroverkkoja késiteltiin esittelynomaisesti.

Tutkimuksessa suurimpana vaikeutena oli se, ettd hyperspektrisen kaukokartoitusdatan
analysointia kasittelevid kirjoja on hyvin vdhén. Aiheesta 10ytyi enimmékseen erillisid
artikkeleja ja tutkimusraportteja, joissa kussakin késiteltiin vain muutamaa algoritmia
kerrallaan. Yksi tavoite olikin antaa yleiskuva eri menetelmisti ja algoritmeistd, jolloin

sovelluskohtaisten algoritmien valinta helpottuu.

Tadmin tutkimuksen yhteydessi ei analysoitu mitddn dataa. Jatkotutkimuksissa tullaan
keskittymdan Ilmavoimien geografisen tiedon vastuualueen hankkiman ja mittaaman
hyperspektrisen datan analysointiin. Esimerkkeind hankituista datoista ovat vuonna 2000
Kainuusta mitattu Hymap-data ja samalta alueelta 2002 EO-1 -satelliitin kerddma

Hyperion-data.
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