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Anotacija

Darbs veltits multidimensionalu attelu apstrades problemam, kas saistitas ar so
attelu spektralo joslu izveli un pikselu klasifikaciju. Izstradatas jaunas, relativi vien-
karsas un visparigas nevaditas: EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un vadita: XECT joslu
izveles proceduras informativu spektralo joslu komplektu noteiksanai hiperspektrala-
jos attelos. Lai nodrosinatu spektralo joslu komplektu informativitati, tika atlasitas
joslas ar augstaku entropijas vertibu. Joslu savstarpeja korelacija tika izmantota, lai
izvairitos no vairaku tadu joslu ieklausanas komplekta, kuras satur vienu un to pa-
su informaciju. Joslu komplektu informativitate tika parbaudita ar Beijesa, kNN,
SVM, ELM un citiem klasifikatoriem, no kuriem augstaku klasifikacijas precizitati
sniedza SVM klasifikators, izmantojot ECBG joslu izveles proceduru. Piedavati di-
vu multidimensionalu attelu sapludinasanas, koku sugu klasifikacijas risinajumi, kuri
veidoti pec Beijesa tipa klasifikatora principa. Izstradata vienkarsota metode adas
veidojumu- melanomu un nevusu identifikacijai, kas izmanto neliela skaita spektralo
joslu informaciju no multispektralajiem atteliem.

Atslegvardi: hiperspektralu attelu apstrade, spektralo joslu izvele, hiperspektralo
attelu klasifikacija, talizpete



Abstract

The work focuses on multidimensional image processing problems associated with
the selection of their spectral bands and pixel classification. New, relatively simple,
and generic non-supervised: EMCR, EXCR, ESCR, ECBG, and supervised: XECT
band selection procedures for identifying informative spectral band sets in hyper-
spectral images are proposed. Bands with a higher value of entropy are selected to
ensure the informativity of spectral band subsets. The correlation of band images is
restricted to avoid redundancy of the subsets. The informativity of the band subsets
is characterized by the performance of Bayesian, &-NN, SVM, ELM, and other classi-
fiers. The ECBG procedure provided better results than the alternatives using the
SVM classifier. Solutions for the fusion of two multidimensional images and tree spe-
cies classification are proposed based on a Bayesian-type classification principle. A
simplified method for the identification of skin lesions (melanoms and common nevi)
is developed using a small number of spectral bands from the multispectral images.

Keywords: hyperspectral data processing, spectral band selection, hyperspectral

data classification, remote sensing
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Terminu saraksts

Attels (Image) - Seit: vizualizejama fiziska objekta reprezentacija skaitliska for-
ma. Datoros apstradajami diskreti atteli, kuros objekti tiek reprezenteti ar galigu
telpisko izskirtspeju. Katrs Sada attela elements ir pikselis, informacija par kuru at-
tela tiek pierakstita ar skaitlu vektora palidzibu. Ja informacija par pikseli ir viens
skaitlis, tas ir peleks (grayscale) attels. Ja par katru pikseli ir pieejama informacija
par vairakiem ta raksturlielumiem, attelu sauc par multidimensionalu. Ja par katru
pikseli ir pieejama informacija, kas saistita ar elektromagnetiska starojuma intensitati
vairakos dazada platuma spektra diapazonos (joslas), attels tiek saukts par multis-
pektralu. Ja par katru pikseli ir informacija daudzas spektra joslas, kuras vienmerigi
parklaj kadu plasaku spektra diapazonu, sadu attelu sauc par hiperspektralu.

Attelu dimensiju samazinasana (Dimensional reduction) — attela pikselus rep-
rezentejoso vektoru elementu skaita samazinasana, to biezak izmanto pazimju ieguves
konteksta (pec transformacijas operacijas pielietosanas).

Joslu komplekta informativitate - seit: pec izdaritas spektralo joslu izveles,
iegtitais joslu numuru komplekts tiek izmantots, lai veiktu attelu pikselu klasifikaci-
ju. Informativitate tiek verteta ar attelu pikselu klasifikacijas precizitati. Komplekta
informativitate ir augstaka, ja attela pikselu klasifikacijas kopeja precizitate ir lielaka
neka ar citiem literatura zinamiem joslu numuru komplektiem.

Hiperspektrals attels - multidimensionala attela specials gadijums, kas inter-
pretejams ka attelu kopums daudzas (parasti vairak ka 50) spektra joslas, nepartrauk-
ti parklajot kadu spektra diapazonu (skaita K).

Hiperspektrala attela pikselis - vismazakais hiperspektrala attela elements.
Matematiski to modele K- dimensionals vektors, kura komponentes ir K spektralo
joslu vilnu garumos iegutas raksturlielumu vertibas.

Hiperspektralais sensors (Hyperspectral sensor) - elektromagnetiskas energijas
sensors, ar kura palidzibu iegust hiperspektralus attelus noteikta spektra diapazona.

Multidimensionals attels - attels, par kura pikseliem ir zinamas raksturlielumu

vertibas vairakas(parasti vairak neka 3) spektra joslas.

xii



Multispektrals attels - attels, kura par katru pikseli ir zinama informacija, kas
ieguta vairakas (parasti 4-50) spektra apaksdiapazonos (joslas), kuras var neparklat
kadu spektra diapazonu nepartraukti.

Pazimju ieguve (Feature extraction) - seit: attelu pikselus raksturojoso pazimju
(atributu) iegusana, ka piem., galveno komponentu analize (PCA), datiem var iegut
vai izdalit Ipasvertibas un 1pasvektorus; nejaukt ar pazimju (joslu) izveli.

Pazimju (joslu) izvele (Feature selection) - Seit: spektralo joslu izvele, par ku-
ram attelu pikselos ir pieejama informacija.

Pikselis (Pixel) - vismazakais attela elements, kam rastra grafika var pieskirt
tadus raksturojumus ka, piem., krasa un spilgtums dazadas spektra joslas.

Spektralo joslu izvele (Spectral band selection) -hiperspektrala vai multispek-
trala attela spektra diapazonu ar dazadu platumu un centralo vilnu garumu - izvele.

Spektrs (Spectrum) - Seit: sensora izmerita starojuma intensitate atkariba no
vilna garuma.

Talizpete (Remote Sensing) - inzenierzinatnes disciplina (un prasme) iegut in-
formaciju par objektu, apgabalu vai kadu fenomenu, veicot datu analizi, kuri ieguti

attalinati, bez tiesa sensoru kontakta ar petamo objektu, apgabalu vai fenomenu.



Ievads

Temas aktualitate un petijuma novitate

Pedejo 20 gadu laika datorzinatne notiek strauja tas apaksnozares- attelu
apstrades- attistiba. Attelu apstrades arvien plasaka pielietosana iet rokroka ar dato-
ros pieejamo resursu palielinasanos un stimule specializetu, uz attelu apstradi orien-
tetu, tehnisku risinajumu strauju attistibu. Paraleli tehnikas attistibai nepieciesams
izstradat ar1 jaunas, pielagotas attelu apstrades metodes, kuru radiSana nereti at-
paliek. Sis promocijas darbs ir meginajums virzit attelu apstrades nozares attistibu,
radot jaunas un efektivas multidimensionalu attelu apstrades metodes.

Darbs veltits multidimensionalu hiperspektralu un multispektralu attelu apstra-
dei, kuru elementi ir pikseli, kas satur informaciju par fiziska objekta atstarotu vai
emitetu elektromagnetisko vilnu intensitati n-dimensionala vektora forma. Sadu atte-
lu prieksrociba un reize problema ir liels apstradajamo n-dimensionalu vektoru skaits,
kuru komponentes satur informaciju par uztverto signalu kada elektromagnetisko vil-
nu garuma diapazona (turpmak, spektralaja josla). Darba aplukoti atteli, kuru katrs
pikselis reprezente starojuma intensitates vertibas Dekarta koordinatu sistemas viena
xoy plaknes punkta. Ja vektoru izmers n ir liels, tad Sada attela pikselu klasifikacijas,
t.i. piksela piederibas noskaidrosanas kadai no ieprieksnoteiktam pikselu kategori-
jam jeb klasem, precizitate var kristies un svarstities, atkariba no n un apmacibai
izmantoto pikselu skaita. St paradiba [33] literatiira tick saukta par Hjiiza fenome-
nu (Houghes phenomenon), kas biezi tiek mineta multidimensionalu attelu spektralo
joslu izveles konteksta [35]. Hjuza fenomenu literatura biezi deve par dimensijas lastu
(Curse of dimensionality), ko Ri¢ards Belmans (Richard E. Bellman) ieviesa, runajot
par tilpuma palielinasanos hipersferai (ierobezotai ar hiperkubu) dimensijas skaita
pieaugsanas gadijuma [9]. Tatad dala no multidimensionalu attelu prieksrocibam ir
saistitas ar to, ka tie lietotajam dod plasu informaciju par petamo objektu spek-
tralajam 1pasibam, un iespeju izveleties kadam noteiktam uzdevumam piemerotakas

spektralas joslas. Savukart, problemas rada tas, ka pietrukst zinasanu, kuras un ka



Sis joslas izveleties, lai sasniegtu pietiekami augstu klasifikacijas precizitates limeni.

Hjuza fenomens ir galvena motivacija, kuru izmanto lielaka dala zinatnieku, pub-
likaciju ievada runajot par multidimensionalu attelu spektralo joslu izveles temas ak-
tualitati. Vieni no pirmajiem darbiem spektralo joslu izvele bija ar merki iegut labaku
attela vizualizaciju no 3 spektralajam joslam [17, 65]. Sajos darbos autori piedava in-
deksu OIF (optimal index factor), kuru aprekina, izmantojot standartnovirzes un
korelacijas parametru novertejumus, lai noteiktu 3 vizualizacijai piemerotakas spek-
tralas joslas. OIF indeksa izmantosanu apgrutina fakts, ka tas nav visparinams uz
vairak neka 3 spektralajam joslam, resp., ja spektralo joslu izveles jautajumu skatas
plasak par attela vizualizaciju. Tadejadi ar So pieeju butu javeic pilna parlase, tas ir,
jaapluko visas iespejamas spektralo joslu kombinacijas pa 3. Vairakas signalapstra-
des pieejas ir apkopotas gramata par multispektralajiem atteliem talizpete [40], kur
spektralo joslu izvele tiek veikta izmantojot Bhattacharyya distanci (faktiski veicot
spektralo joslu pilno parlasi). Bet hiperspektralu attelu gadijuma sada pieeja ir nede-
riga, un ta tiek aizstata ar pazimju ieguvi (feature extraction), tas ir, attelu dimensijas
samazinasanu ar galveno komponentu analizes (PCA) palidzibu. Saja darba pazimju
ieguves pieejas netiek petitas, jo tiek uzskatits, ka tas klust gruti interpretejamas lidz
ar realo sensoru datu transformaciju [63]. Savukart citi autori daudzpusiga petijuma
par SVM Kklasifikatoru noradija hiperspektralu attelu apstrades trukumus, kas saistiti
ar statistikas teorijas pienemumiem, kad jaaprekina datu sadalijuma blivumfunkeciju
novertejumi [59]. Autori izvirzija SVM klasifikatora prieksrocibas salidzinajuma ar
maksimalas paticamibas metodi, piem., ka SVM klasifikators neizmanto datu sadali-
jumu novertejumus, kuri varetu veidot Hjuza fenomena problemu. Tac¢u musu pieredze
rada, ka ne katra situacija viens vai otrs klasifikators ir labaks vai sliktaks. Lemums
par klasifikatora izveli ir jabalsta uz konkreta klasifikacijas uzdevuma nosacijumiem,
kuri tiek izvirziti gan no lietotaja puses, gan izriet no klasifikacijas uzdevuma apska-
tita attela specifikas, piem., spektralo joslu skaita, apmacibas (dizaina) datu kopas
lieluma, ka ar1 no klasifikacijas merka, t.i vai tiek veikta pikselu vai objektu (pikselu
kopas) klasifikacija.

Promocijas darba tika izstradatas originalas spektralo joslu izveles pieejas mul-
tidimensionalu attelu objektu klasifikacijai, izmantojot nelielus spektralo joslu kom-
plektus (SJK) ar joslu skaitu (1-15). Proceduru apraksts dots piedavato risinajumu
nodala. Nevaditas joslu izveles proceduras (EMCR un ECBG) un hiperspektralu at-
telu (Indian Pines, University of Pavia) pikselu klasifikacijas rezultati ir publiceti
zinatniskajos rakstos [53, 54]. Turklat aplukotie hiperspektralo attelu pikseli ir klasi-

ficeti, izmantojot nelielu izmera apmacibas datu kopu.



Atzimesim, ka hiperspektrali atteli ir tikai viens no multidimensionalu attelu vei-
diem, par kuriem darba veikts petijums. Gadijumos, kad multidimensionalu attelu
objektu klasifikacijai ir dota reprezentativa un pietiekami liela apmacibas datu ko-
pa, tad spektralo joslu izveles proceduras var buvet uz citiem principiem. Piemeram,
var veikt spektralo joslu izveli, balstoties uz statistisku parametru novertejumiem
klasificejamas kategorijas ietvaros. Sada pieeja ar nelielu skaitu spektra joslu izveli
piedavata adas veidojumu klasifikacijai, skat. 3.4. nodalu, un publiceta raksta [51].
Lidziga pieeja izmantota latvanu identifikacijai multispektralajos attelos [48]. Nereti
prakse ir gadijumi, kad dizaina pikselu skaits ir loti mazs, bet lietotajam ir iespeja
iegtit papildus datus no citiem sensoriem vai avotiem, kas kaut kada mera papildi-
natu klasifikatora apmacibu. Piem., Light Detection and Ranging (LiDAR) lazeru
datu izmantosana, lai iegutu zemes objektu augstuma modeli, var tikt izmantota ko-
pa ar multispektraliem atteliem. Sada pieeja publiceta zinatniskaja raksta, kas risina
Baltijas jaukto mezu koku sugu identifikacijas problemu [20], kuras iestrades mul-
tispektralu attelu apstrade veiktas ieprieks [45] un Seit dotas 3.5.1. nodala. Beijesa
tipa klasifikators ir Sis pieejas pamata, un ta konstrukcijas uzlabota pieeja parametru
novertesanai veikta ar divpakapju metodi. Pieeja skaidrota 3.5.2. nodala un publi-
ceta raksta [46]. Cita gadijuma, ja musu riciba ir vienas apdzivotas vietas, vienas
scenas divi atteli, kuri atskiras ar prezenteto pikselu izmeriem, ar spektra diapazonu
un spektra joslu skaitu, tad var izmantot pieeju par divu multidimensionalu attelu
sapludinasanu, kas piedavata 3.5.3. nodala un publiceta raksta [52].

Talak formulesim hipotezi, darba pamatnostadnes, merki un uzdevumus, lai lasi-

taju iepazistinatu tuvak ar petnieciska darba tematiku.

Darba hipoteze

Multidimensionalu attelu pikselu klasifikaciju ar velamo precizitati (pielaujamo
kludu procentu) iespejams veikt, izmantojot relativi vienkarsas un visparigas metodes

spektralo joslu izvelei.

Darba pamatnostadnes

1. Spektralo joslu redukcija ir procedura, kura m-dimensionalu attelu kopumu

transforme par k-dimensionalu attelu kopumu (k << n).

2. Jabut formuletai uzdevumu saimei, kuru veido problemas, kas risinamas attie-



ciba uz Siem atteliem. Piemeram,

o attelos ir (vai nav) prezenteti noteiktas kategorijas objekti;

o uzdevumi atrast algoritmu So objektu detektesanai.

So kategoriju skaits parasti ir lielaks par 2. Var but attelu pikselu klasifikacijas

uzdevums par noteiktam kategorijam, vai pikselu kopas klasifikacijas uzdevums.

. Ar ekvivalentu spektra joslu redukciju saprotam tadu redukcijas 1pasibu, ka
problemas atrisinajums, kas iegustams uz neliela spektru joslu skaitu pama-
ta, pec savas kvalitates ir tuvs vai lidzvertigs tam, ko var iegit uz visu joslu
informacijas bazes. Kvalitates kriterijs detektesanas vai klasifikacijas gadijuma

parasti ir pielauto kludu procents.

. Joslu skaita redukcijas rezultata tiek ieguti SJK. SJK noteiksanai var izveleties

dazadas proceduras.

. Otraja etapa tiek veidots klasifikators, lai novertetu joslu komplekta informati-
vitati (JKI).

. Joslu skaita redukcijas rezultata iegustam SJK, kuru izmantosana prasa krietni

mazaku operaciju skaitu.

Darba mérl,{is

Izpetit esosas spektralo joslu izveles metodes un izveidot jaunas metodes, kuras

lautu risinat hiperspektralu attelu pikselu klasifikacijas uzdevumus ar minimalu joslu

skaitu, bet nezaudejot klasifikacijas precizitati. Piedavat multidimensionalu attelu

pikselu klasifikacijas problemu risinajumus.

Darba uzdevumi

. Veikt literaturas parskatu un apkopot zinamas spektralo joslu izveles metodes.
. Veikt prieksizpeti un piedavat vairakas SJK meklesanas proceduras.

. Eksperimentali parbaudit SJK meklesanas proceduras ar vairakiem hiperspek-

tralu attelu paraugdatiem un novertet JKI.

. Piedavat JKI novertesanai dazadus klasifikatorus, un ar klasifikaciju saistitu

problemu risinajumus.



5. Izdarit secinajumus, apstiprinat vai noliegt darba hipotezi par promocijas darba

izstradatajam SJK meklesanas proceduram.

Autora ieguldijums

Autors personigi ir ieguldijis nozimigu darbu katra publicetaja petijuma, rezultatu
sagatavosana, prezentesana konferences un seminaros, patenta un projektos (skat.
talak par promocijas darba rezultatu aprobaciju, kur treknraksta iekavas dots no
kopeja darba apjoma procentualais novertejums autora darbam). Nozimigakie autora
ieguldijumi Sajos petijumos ir: literaturas analize, datu analize un izstradato metozu

skaitliska simulacija. Autors patstavigi izstradajis:
- joslu izveles XECT proceduru;
- MatLab programmu implementaciju:

e joslu izveles EMCR, EXCR, ESCR, XECT proceduram;
o krosvalidacijas procedurai;

o Beijesa klasifikacijas procedurai.

- joslu izveles proceduru rezultatu grafisku noformejumu un analizi.

Darba rezultatu aprobacija

Zinatniskie raksti, kuros publiceti darba rezultati:

1. A. Lorencs, I. Mednieks, J. Sinica-Sinavskis, “Selection of informative hyper-
spectral band subsets based on entropy and correlation”, International Journal
of Remote Sensing, vol. 39, no. 20, pp. 6931-6948, 2018. (33%)

2. A. Lorencs, I. Mednieks, J. Sinica-Sinavskis, M. Pukitis, “Fusion of multisensor
data based on different multidimensional distributions”, Electronics and Electri-
cal Engineering (Elektronika ir Elektrotechnika, vol. 22, no.4, pp. 68-72, 2016.
(25%)

3. A. Lorencs, J. Sinica-Sinavskis, D. Jakovels, I. Mednieks, “Melanoma-nevus
discrimination based on image statistics in few spectral channels”, Electronics
and Electrical Engineering (Elektronika ir Elektrotechnika, vol. 22, no.2, pp.
66-72, 2016. (25%)



4. A. Lorencs, I. Mednieks, J. Sinica-Sinavskis, “Classification of multisensor
images with different spatial resolution”, Electronics and Electrical Enginee-
ring, vol. 21, no. 5, pp. 81-85, 2015. (50%)

5. A. Lorencs, Yu. Sinitsa-Sinyavskis, “A two-stage method for building classi-
fiers”, Automatic Control and Computer Sciences, vol. 46, is. 5, pp. 214-222,
2012. (20%)

6. R. Dinuls, G. Erins, A. Lorencs, I. Mednieks, and J. Sinica-Sinavskis, “Tree
species identification in mixed Baltic forest using LiDAR and multispectral
data”, IEEE J. Sel. Topics Appl. Earth Observ. Remote Sens., vol. 5, no. 2, pp.
594-603, 2012. (20%)

7. A. Lorencs, I. Mednieks, J. Sinica-Sinavskis, “Design problems of tree species
classifiers for multispectral images”, Automatic Control and Computer Sciences,
vol. 45, no. 2, pp. 61-69, 2011. (33%)

Konferencu tezes, kuros publiceti darba rezultati:

1. A. Lorencs, I. Mednieks and J. Sinica-Sinavskis, “Selection of informative bands
for classification of hyperspectral images based on entropy”, Proc. of BEC2016,
the 15th Biennial Conference on Electronics and Embedded Systems. Tallinn,
Estonia on October 3-5, pp. 135-138, 2016. (33%)

2. A. Lorencs, I. Mednieks and J. Sinica-Sinavskis, “Simplified classification of
multispectral image fragments”, Electronics and Electrical Engineering. Kau-
nas: Technologija, 20(6), pp. 136-139, 2014. (33%)

3. G. Erins, A. Lorencs, I. Mednieks, J. Sinica-Sinavskis, “Tree species classifica-
tion in mixed Baltic forest”, Proceedings of 3rd Workshop on Hyperspectral
Image and Signal Processing: Evolution in Remote Sensing (WHISPERS), pp.
1-4, 2011. (25%)

Konferences un seminari, kuros autors prezentejis darba rezultatus:

1. A. Lorencs, I. Mednieks and J. Sinica-Sinavskis, “Selection of informative bands
for classification of hyperspectral images based on entropy”, proc. of BEC2016,
the 15th Biennial Conference on FElectronics and Embedded Systems, Tallinn,
Estonia on October 3-5, 2016. pp. 135-138. (20%)



2. A. Lorencs, I. Mednieks and J. Sinica-Sinavskis, “Simplified classification of
multispectral image fragments”, Conference FLECTRONICS 201/, Palanga,
Lithuania on June 16-18, 2014. (33%)

3. A. Lorencs un J. Sinica-Sinavskis, “Dispersijas lietojums spektralo joslu izvele”,
LU 74. konf. sekcijas sede Aktualitates statistika (Latvijas un starptautiskaja
statistikas prakse, izglitiba, zinatne), Riga, 12.02.2016. (50%)

Patents, kura ir darba rezultati:

LR patents Nr.14998. “Ierice adas melanomas atskirsanai no labdabigas dzimum-
zimes”. Izgudrotaji: Aivars Lorencs, Ints Mednieks, Juris Sinica-Sinavskis, Dainis Ja-
kovels, Dmitrijs Bliznuks. Ipasnieks Elektronikas un datorzinarnu instituts. Pieskirts
20.08.2015. (20%)

Sis darbs ir izstradats Elektronikas un datorzinatpu instituta, Riga,

Latvija. Darba rezultati ir tikusi izmantoti sados projektos:

1. Eiropas  Sociala  fonda  projekts  “Inovativas  biomedicinisko  at-
telu  iegusanas un  apstrades  tehnologijas”  (InBiT).  Vienosanas
Nr.2013/0009/1DP/1.1.1.2.0/13/APIA /VIAA /014

2. Valsts petijjumu programmas “Kiberfizikalas sistemas, ontologijas un biofotoni-
ka drosaiviedai pilsetai un sabiedribai” (VPP SOPHIS), Projekts Nr4. “Tehno-

logijas drosai un uzticamai gudrajai pilsetai”.

Darba struktura

Promocijas darba apjoms ir 129 lappuses. Darbs sastav no ievada un 6 nodalam:
ievada lasitajs tiek iepazistinats ar temu, izvirzitajiem uzdevumiem un hipotezi. 1.
nodala ir literaturas parskats par joslu izveles metodem un klasifikacijas proceduram.
2. nodala ir aprakstiti petijjuma izmantotie dati un veikta prieksapstrade, 3. nodala
ir doti piedavatie risinajumi spektralo joslu izvelei un attelu pikselu klasifikacijai. 4.
nodala ir analizeti joslu komplekti, kas ieguti ar piedavatajam spektralo joslu izveles
proceduram. 5. nodala ir aprakstiti multidimensionalu attelu klasifikacijas rezultati.
6. nodala satur secinajumus par promocijas darba izvirzito hipotezi un darba mer-
ku sasniegtajiem rezultatiem. Talak seko pateicibas, izmantotas literaturas un avotu

saraksts un pielikumi.
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1. nodala

Literaturas parskats

1.1. Joslu izveles metodes

Pedejo gadu laika hiperspektralu attelu apstrade ir kluvusi par loti popularu te-
mu talizpetes nozare. Aplukojot Institute of Electrical and Electronics Engineers (1E-
EE) Xplore zinatnisko un konferencu rakstu datubaze ierakstus pec atslegas vardiem:
hyperspectral, band selection, classification, un mekleto laika periodu sadalot viena-
das dalas, t.i., 1999-2002, 2003-2006, 2007-2010, 2011-2014, 2015-2018, varam noverot
loti ieverojamu rakstu pieaugumu tiesi pedejos 2 periodos, skat. att.1.1. Literaturas
parskats par joslu izveles proceduram, klasifikatoriem u.c. ar So nozari saistitiem jau-

tajumiem ir sniegti 1. nodala.

160

Number of Contributions
o0 ;
= [=]

-

.
=

1999-2002 2003-2006 2007-2010 2011-2014 2015-2018
Time Periods

1.1. att. Rakstu skaits IEEE Xplore datubaze par hiperspektralu attelu apstradi

Papildinot literaturas meklesanu ar atslegas vardiem: spectral band selection,
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channel selection, remote sensing, dimensional reduction, Hughes phenomenon, op-

timum index factor, optimum band selection, tika caurskatitas ari citas datubazes:

1. Google Scholar,
2. Society of Photographic Instrumentation Engineers (SPIE),

3. SCOPUS, WebOfScience.

Literaturas apkoposanas rezultata tika atlasitas, lejupieladetas un analizetas 285
publikacijas, t.sk. gramatas, disertacijas un zinatniski raksti, no kuram 129 raksti
var tikt attiecinati uz spektralo joslu izveli, bet 33 raksti S1 — 533, skat. A.3. pie-
likumu, ir par joslu izveles metodem, kuras apkopotas A.7. tab. Katra metode ir
matematiski sarezgita un nav viegli ierindojama kada no visparzinamam kategori-
jam. Analizejot joslu izveles metodes, tika petiti vairaki faktori, pec kuriem varetu
spriest vai konkreta metode butu deriga un kadam uzdevumam, hiperspektralam at-
telam pielietojama. Par butiskiem faktoriem tika uzskatiti: hiperspektralais attels vai
atteli, sakotnejais joslu skaits attieciba pret reduceto joslu skaitu, kopeja precizitate
un kappa vertiba. Pec Scopus un IEEE Xplore datubazes pieejamas citejamibas radi-
tajiem (h-index) publikacijam, mes varejam atlasit nozimigakas metodes: kanoniska
analize pec minimuma Kklasifikacijas principa (minimum-misclassification canonical
analysis), piespiestas energijas joslu izvele (constrained energy band selection), grafis-
kas apstrades vienibas balstita joslu izveles metode (N-FINDER), vadita joslu izveles
metode, izmantojot kovariacijas matricu (minimum estimated abundance covariance).

Cita literatura, Chang [12] ir piemingjis nozimigas informativo joslu izveles meto-
des. Attaluma mera metodes ( Bhattacharyya distance, Jeffreys-Matusita distance), in-
formacijas teorija balstitas metodes: divergence, transformeta divergence, savstarpeja
informacija (divergence, transformed divergence, mutual information) un ipasvertibu
analizes metodes. Chang publikacija [13] piedava joslu prioritizacijas un dekorelaci-
jas metodi. Pirms tam diezgan plasi tika petitas maksimalas paticamibas (mazimum
likelihood) metodes, lai izveletos spektralas joslas, piem., [37].

Vairakas vaditas (parraudzitas), pusvaditas joslu izveles metodes balstas pieeja,
kura nodrosina vislabako kategoriju atskirsanu [3, 86, 63, 66, 29, 58, 28, 82, 24, 41, 74,
35]. Dala no sim metodem balstas uz savstarpeju informaciju, nemot vera informaciju
par pikselu piederibu kategorijam no ground truth attela ([28, 82, 24, 41]), un, veicot
joslu klasterizaciju ([74, 35]).

Nevaditas (neparraudzitas) joslu izveles metodes ir konstruetas ta, lai neizmanto-

tu spektralo joslu izvele informaciju par pikselu piederibu kadai no attela kategorijai.
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Sis metodes ir loti dazadas, dala no tam ir versta uz tadu joslu izmantosanu, ku-
ram pikseli ir bez troksna, piem. vilnu jeb veivletu sarausanas ( Wavelet Shrinkage)
izmantota, lai atdalitu signalu no troksna ([36]). Lidzigi ka vadamas joslu izveles
metodes, nevaditas joslu izveles metodes ar1 izmanto entropijas teorijas pienemumus
[27]. Statistikas metodes, ka piem., regresijas analizes linearu vienadojumu izmanto-
sana, koeficientu novertejumu formulas tiek pielietotas nevadito joslu izveles pieejas
[23]. Ir arm meginajumi radit originalas pieejas, piem., izmantojot gradienta metodi
spektralo joslu izvele [26]. Vairaki nevadamie joslu izveles algoritmi ir balstiti joslu
prioritizacija, tai skaita ranga, joslu lidzibas un maksimalas joslu informacijas (in-
formativitates) aprekinasana ([5], [23, 18, 85, 22, 78, 76, 77, 83, 87, 44]). Piemeram,
piespiestas energijas joslu izveles metode ([16]) veidota pec principa, lai sakartotu
joslas prioritara seciba pec informacijas lieluma, ko satur katra atseviska josla, ka ar1
izdzesot tas joslas, kuras ir savstarpeji loti koreletas un ir dublejosas.

Aplukosim literaturas parskatu blokshemu att.1.2. Ar taisnsturiem ir atteloti zi-
natniskie raksti S1 — 933, no kuriem ar dzelteno krasu iekrasoti veltiti nevadito
joslu izveles pieejam, bet ar gaisi zilo krasu - vaditam joslu izveles pieejam. Litera-
turas parskata raksti sakartoti 6 gadu grupas (sakot ar vecakajiem): 2005 — 1999,
2009 — 2006, 2012 — 2010, 2014 — 2013, 2016 — 2015 un 2018 — 2017. Ar bulti-
nam savienoti tie raksti, kuri ir vecako rakstu So pasu autoru turpinajumi, vai citu
autoru papildinajumi, kas balstiti uz ieprieksejam joslu izveles pieejam. Vairakas pie-
ejas S10,.57,528, 519, 520, 521 ir balstitas informacijas teorijas pienemumos, un $is
pieejas izmanto vai nu aglomerativu, vai divisivu joslu meklesanas strategiju, kuras

aplukosim 1.1.3. apaksnodala.

1.1.1. Daudzdimensionalas statistikas teorijas piepemumi un

formulas

Vairakas joslu izveles metodes izmanto statistikas teorijas pienemumus un formu-
las. Gramata [4] par statistikas teorijas izmantosanu attelu apstrade, spektralo joslu
attelu pikselus interprete ka gadijuma lielumus. Sadu gadijumu lielumu analizi veic

ar dazadu statistisku parametru novertejumu un koeficientu palidzibu, piemeram:
1. videja vertiba (pirmas kartas moments): EX = p

2. dispersija (otras kartas moments): 02 = E(X — p)? vai standartnovirze v o2.
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1.2. att. Literaturas parskata blokshema publikacijam A.4. pielikuma

3. Asimetrijas (skewness) koeficents (tresas kartas moments):

Y1 =

E((X - B(X))")

<0'2)3/2

b

gadijuma lielumam X, ar kuru var novertet datu sadalijuma simetrijas trukumu

ap videjo vertibu [4].

4. Ekscesa (kurtosis) koeficients (ceturtas kartas moments):

Kurt =

E((X - E(X))")
(02) '

2

Ceturtas kartas momentu nereti izmanto datu sadalijuma parbaudei [4], tas ir,

vai dati ir sadaliti pec Gausa jeb normala sadalijjuma likuma.
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5. Pirsona korelacijas koeficientu

cov(X,Y) E(X-Y)?
p(X, Y) = = s
Ox0y Ox0y

define ka divu gadijumlielumu X un Y linearas atkaribas meru, kur oy, oy ir
gadijumlielumu X, Y standartnovirzes, bet cov(X,Y) - sauc par kovariaciju

[80]. Zinams, ka korelacijas koeficients apmierina nevienadibas:

0<[p(X,Y)|< 1.

Sadu gadijuma lielumu novertejumi ir balstiti daudzdimensionalas statistikas teo-
rijas (Multivariate statistics) pienemumos [1], kur datu statistiska analize ir plasi
teoretiski petita, kas lauj izmantot matematisko metozu kopumu hiperspektraliem
atteliem. Pirms aplukosim dazus Sis teorijas pienemumus, precizesim hiperspektralu
attelu definiciju.

Literatura [84] hiperspektralu attelu define ka 3 - dimensionalu kubu

Aza( 1<m<M;1<n<N,1<k<K,

m,n,k)>

kur pirma un otra dimensija [1, M] x [1, N] ir pikselu izvietojums Dekarta koordi-
natu xoy sistema, ko angliski sauc par sensing area. 3. dimensija ir spektralo joslu
amplituda (range of spectral band) ar joslu skaitu intervala [1, K]. Matricas A var
ilustret ar kubu att.1.3 ( [10]).

Hiperspektrala attela pikselus, kuru izvietojumu attela nosaka Dekarta koordinatu
xoy sistema, katram k var sakartot vektora x; ta, ka matricas A visas N kolonnas
sakartojas viena aiz otras. Tadejadi vektors X, = (Tpq, Tpg, ..., Ty )L ir ar izmeru
I1xL,kur L =M x N.

Saskana ar daudzdimensionalas statistikas teoriju, vektoru X =
(X{, X5, ..., Xo)T interpretesim ka gadijuma vektoru, kurs definets varbiitibu
telpa (2,3, P). Q - elementaro notikumu telpa, 3 - notikumu o algebra, kuras
elementi ir ) apakskopas, P - funkcija, kura defineta kopa ¥ un katram X elementam
U piekarto nenegativu realu skaitli P(U). P(U) sauc par varbutibas meru. Vektora
X komponentes X, ir gadijuma lielumi, kuru realizacijas ir interpretejamas ka
spektralas joslas k pikselu vertibas. Respektivi, gadijuma lieluma X, realizaciju
skaits atbilst pikselu skaitam | x;, |= L.

Nereti hiperspektralajam attelam A ir dota informacija par xoy plakne izvietoto
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1.3. att. Hiperspektrala attela matricas ilustrativs paskaidrojums

pikselu piederibu kategorijam, tas ir, dots patieso kategoriju attels B. Pienemsim,
ka ir zinams attela A pikselu patieso kategoriju attels B ar kopskaita S kategorijam
K, K,, ..., Kg. Tad gadijuma lieluma X, realizaciju skaits kategorijai K atbilst pik-
selu skaitam | x;, |= L, < L (s = 1,2,...,5), kur L, ir pikselu skaits kategorijai
K,.

Tadejadi iegustam, ka hiperspektrala attela spektralas joslas & pikselu kopums
ir interpretejams ka gadijuma vektors, kur katra komponente ir gadijumlieluma rea-
lizacija, tas ir, atstarojuma intensitates vertiba k-taja spektralaja josla. Apzimesim
spektralo joslu k ar by, = (by, by, ..., 0)T, kur b, =z, (I=1,...,L).

1.1.2. Informacijas teorijas piepemumi un formulas

Nereti informacijas teorijas pienemumi un formulas tiek izmantotas spektra-
lo joslu izveles proceduras, kurus seit detalizetak aplukosim. Informacijas teorija
[7] tiek pienemts, ka eksiste gadijumlielums X no diskretas telpas y, un z ir ele-
ments no y. Katram pozitivam L speka, ka X ir L-dimensionals gadijuma vektors
(X1, Xo, ... X)T € xI, x ir elements no x~. Gadijumlielumam X diskreta telpa x
Senona entropija [73] ir eksperimenta nejausibas (uncertainty) mers, kas tiek definéts
ar vienadibu

H(X)=-) P(X =ax)log(P(X =z)).

TEX
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Vel definesim apvienoto (joint) entropiju divu gadijumlielumu parim (X,Y):

HX,Y)=— Y PX=2Y=ylogP(X=2Y =y)),

rex,yeT

nosacijuma (conditional) entropiju (nejausibas mers gadijumlielumam X pie nosaci-

juma, ka Y ir zinams)

HX|Y)=- Y PX =y)log(P(X =z [Y =y)).

rex,ye’

Joslu izveles proceduras [28, 57] izmanto savstarpejo (mutual) informaciju, kas ir
visparigs atkaribas mers starp diviem gadijumlielumiem (mers izsaka informacijas

daudzumu, kas ieguits ar X, noverojot Y'). Savstarpejo informaciju define ar vienadibu

P(X =zY =vy) )
P(X=x2)P(Y =y)"

Z P(X =z,Y = y)log(

zex,yeY

Publikacija [13] lieto divergences jeb 'pretrunas’ meru (vel zinams ka Kullback-Leibler

mers,1951), kas nosaka "pretrunu’ starp 2 varbutibu sadalijumiem p un q ar vienadibu
I(X)Y) =Dk (P(X=2,Y=y) | P(X=2)P(Y =y)) = Dgr(p,q) =

= L(p,q) + L(q,p),

kur L(p,q), L(q, p) ir relativas entropijas definetas ar vienadibam

L
= > pitog(™). L(a.p) = 3 aiog (L),

i=1 P;

h

Tiek pienemts, ka varbutibu sadalijumu blivumfunkcijas p un q ir 2 spektralo joslu
b; un b; attelu histogrammas (atstaroto vertibu biezumi noteiktos intervalos). Sads

pienemums tiek izmantots ar1 entropijas aprekinam i-tai spektralai joslai b;, ja p, ir

Z p, (x)logp,(z

kur x apzime histogrammas intervala numuru.

b, pikselu histogramma
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1.1.3. Joslu meklesanas strategijas

Liela dala no izveles proceduram pielieto vienu no 2 joslu meklesanas strategijam:
aglomerativo (secigi uz prieksu, uzkrajoso) vai divisivo (secigi uz atpakalu, izsledzo-
S0). Aglomerativa strategija ir izmantota rakstos [13, 28, 23], bet divisiva strategija
[25, 75]. Telu paziSanas uzdevumos pazimju ieguvei [30] zinami vairaki algoritmi,
skat. att.1.4. Pazimju ieguves algoritmi sadaliti divas grupas: statistiskas telu pa-
z18anas (Statistical pattern recognition) un makslhgo neironu tiklu (artificial neural
network) metodes, no kuram pirmas iedalas optimalajas un apaks-optimalas (subopti-
mal). Pilnas parlases algoritmi (branch and bound) joslu izveles problemai literatura
[42] skatiti gadijuma, kad meklejamo joslu skaits ir paris joslu. Marques de Sa [71]
ka apaks-optimalas metodes pazimju ieguvei piedava genetiskus algoritmus, secigi uz
prieksu vai atpakalu meklesanas strategijas (sequential search (direct)) un abu secigo
strategiju apvienojums (sequential search (dynamic)). Cita literatura [39] Sos algo-
ritmus, joslu meklesanas strategijas sauc par heiristiskam metodem. Talak aplukosim

dazus joslu meklesanas strategiju piemerus.

feature selection

SPR ANN
node pruning

suboptimal optimal
exhaustive search
branch-and-bound

single solution many solutions
determinnistic stochastic deterministic stochastic
PTA (L r) SA beam search A
floating

Max-Min

1.4. att. Pazimju ieguves algoritmu taksonomija
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Aglomerativas joslu mekleSanas strategijas piemeri

1. joslu By, (k=1,2,...,n) meklesanas strategijas piemers satur 5 solus [13], lai

atrastu n joslas:

1. Inicializacija: iterativajam mainigajam j tiek pieskirta vertiba 1 (j = 1) un

sakotnejo joslu kopa tiek apzimeta ar Q; = {B; }.
2. j-taja soli (j > 1), katram j aprekina Dy (B;, B;), kur B; € Q, ;.
3. Ja Dy (B;, B;) < ¢, B; tiek izmesta. Apzimgjam Q; = ,;_; un ejam uz soli 5.
4. Preteja gadijuma, Dy (B;, B;) > ¢ un parbauda vai B, ir pedeja josla no €;_;

a) Ja ta ir pedeja josla kopa €; i, tad Dy (B;, B;) > € visiem B; € Q, ;.
Tas nozime, ka joslu B; satur informaciju, kuru nevar reprezentet neviena
no joslam kopa §;_;. Tadejadi, ta ir japievieno kopai €2, ;. Apzimesim
Q; =Q, ; U{B;} un ejam uz soli 5.

b) Ja ta nav pedeja josla kopa 2 j—1, turpinam parbaudit nakamo B; no 2;_,

un ejam uz soli 3.

5. Ja j = n, apstadinam algoritmu. Preteja gadijuma, j = 7+ 1, un ejam uz soli
2.

Proceduras izpildes rezultata tiek ieguta joslu kopa ;.

2. joslu meklesanas strategijas piemers [23] saistits ar regresijas analizi, kur
regresijas modelis definets ar vienadojumu

CLO + albl + a2b2 = b/,
kur par regresoriem pienem spektralas joslas b; un b,, bet par regresandu ar b’ ir
apzimeéta spektralo joslu lineara kombinacija, kas vienada ar joslas b noverteéjumu b’.

Regresijas koeficientus a,, a;, a5 aprekina pec formulas
a=(X"X)"1x"y,

kur matricas X pirma kolonna ir 1, otra un tresa kolonna ir by un by, un y ir b,
Jj=3,4,...,L, kur L ir joslu kopskaits. Lai atrastu joslu bs, kura butu visatskirigaka
salidzinajuma ar b; un by, tiek minimizeta vienadiba e; =[| b; —b ||, un tiks izveleta

josla b;, kura dos no visiem j maz(e;) = e;.
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Sads regresijas modelis ir viegli parnesams uz gadijumu, ja no L joslam ir jaizvelas
n joslas. Vel raksta aplukota parciala regresija ortogonalas apakstelpas projekcijas
(orthogonal subspace projection) aprekinam, lai atrastu sakotnejas b; un by joslas,
ka ar1 veiktu nakamo joslu salidzinajumu pec so joslu ortogonalas projekcijas.

Piebildisim, ka Saja joslu meklesanas strategijas apraksta joslas b ar kartas nu-

muriem 1, 2 un 3 neatbilst sakotneja attela joslu kartas numuriem.
Divisivas joslu meklesanas strategijas piemers

Pirms proceduras solu precizesanas, aplukosim raksta [75] piedavato pieeju joslu
izvelei.
Pienem, ka izvelas n joslas no centrétiem datiem L joslas X = (xy,Xq, ..., x )T

Y

kur x; = (21;, Tg;, ..., Tpp;) L ir kolonnas vektors, konstruets ar i-to joslu no X, un M
ir pikselu skaits, kas satur ns kolonnas un nl rindinas (M = ns - nl). Tick veidota

matrica

o x.(i,7) —x.(i —1,5) | + | x,.(i,§) — x,.(3,5 — 1
NG ) = 1280:0) =5l = 1) | 100) —6lid =)

kura tiek nosaukta par troksnu matricu. Lai iegutu datus bez balta troksna, pielieto
transformaciju Y = F%X, kur Fy = U - A~Y2 ir N balta troksna matrica, U, A ir

1pasvektoru un 1pasvertibu matricas kovariacijmatricai Y. Tiek definets lielums

1 T T> ( 1o, T) 1 det(Xx)
X)=det | —=FnFn XX | =det | =X XX | =det(Xyg Xx) = ————
Q( ) € (M N+ N € M N € ( N X) d@t(EN)’

kur Y ir X kovariacijmatrica.

Joslu meklesanas proceduras soli:

1. Aprekina troksna matricu N.
2. Fikse iterativo mainigo k = L, un aprekina kovariacijmatricas Yy un Xy ori-
ginalajiem datiem un troksnu matricai.

Kamer k > n (while)

3. Izmet katru rindu un kolonnu no Xx un Xy secigi, kas rezultejas k x k apaks-

matricas, apzimejot tas ar Eg? un Eg).

4. Aprekina katrai joslai (i =1,2,..., k)

 det(2Y)

9= det(xY)
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5. Atrodam joslu, kuru izmetam: indekss = argmaxQ(i) visiem 1.

6. Atjaunojam kovariacijmatricas ¥y = E;éndekss) un Xy = Zgndekss).

7. k=k—1
cikla beigas (end while)

8. Izveletas joslas ir atlikusas joslas [mal,x%, ey l‘an].

1.2. Klasifikacijas proceduras

Ja musu riciba nodota noteikta attela pikselu kopa X, tas sadaliSana praktiski
erti izmantojamas apakskopas var notikt divos principiali atskirigos veidos: pirmkart,
varam fikset apakskopu skaitu k un precizu kartulu, kas nosaka katra piksela (z) € X
piederibu, resp., nepiederibu, apakskopai X;, i = 1,2, ..., k. Sadu kartulu piemeri ir
gan Beijesa, gan k - tuvako kaiminu (k-NN), gan atbalsta vektora masmas (SVM)
klasifikatori. Otrkart, varam fikset noteiktu tuvibas meru starp X pikseliem un art
algoritmu, kurs kopu X uz izveleta mera pamata sadala apakskopas X’ ta, ka izpildas
nosacijumi

U X =X, X,/ NX/=0,i#j

Parasti sadu kopu sadalisanu apakskopas sauc par klasterizacijas procesu, kuras mer-
kis ir veidot attelu apakskopas X" ta, lai pikseli viena apakskopa butu tuvaki vai
lidzigaki neka divas atskirigas.

Klasifikatorus var iedalit parraudzitos (supervised), neparraudzitos (unsupervised)
un daleji parraudzitos (semi-supervised). Piemeram, klasterizacijas gadijuma, ja tiek
izveleti k centroidi (iespejamo klasteru centri), pati klasterizacijas procedura bus pie-
skaitama neparraudzitam klasterizacijas proceduram, jo izraudzitie klasteru centri
fikse tikai proceduras ’starta poziciju’. Neparraudzitas klasterizacijas proceduras pie-
mers, kurs labi zinams signalapstrade, ir k - videjo metode (k means). Parraudzitas
un daleji parraudzitas klasifikacijas procediiras piemeri ir Beijesa tipa klasifikatori,
k-NN, SVM un citi. Parraudzitu klasifikatoru viena no galvenajam iezimem ir tada,

ka klasifikators tiek veidots izmantojot apmacibas (dizaina) pikselu kopas.

1.2.1. Beijesa tipa klasifikators

Viens no zinamakajiem, plasi izpetitiem ir daudzdimensionalas statistikas teorijas

([1]) Beijesa tipa klasifikators, kas prakse nereti ir izradijies vispiemerotakais attelu
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objektu klasifikacijas uzdevumiem. Beijesa tipa klasifikacijas prieksrocibas tiek uzska-
titas gadijumos, kad ir nepieciesams garantet klasifikacijas rezultatu stabilitati, veicot
klasifikaciju citam attelam, lai noskaidrotu pikselu piederibu ieprieks determinetam
kategorijam. S1 klasifikacijas rezultatu stabilitate, protams, ir varbiitiska rakstura.
Beijesa tipa klasifikacija balstas pienemuma, ka dati ir sadaliti pec normala jeb
Gausa sadalijuma likuma. Talak dosim matematisku pierakstu, lai butu skaidrs, ar
kadiem parametru novertejumiem Beijesa tipa klasifikacija opere, ka ar1 definesim
Beijesa tipa klasifikacijas kartulu. Apzimesim multidimensionala attela pikselu j-tas

kategorijas, j = 1, ..., r, blivumfunkciju ar

f@) = n) 58 e (3@ -7 (S) @ —w)).,

kur
c.’

1 - ’ ’
(xl/ — K ])(xu — K j)T

J v=1
- Istas kovariacijmatricas punktveida novertejums,

l/'/j = (Mﬂ’»ﬂjz/, ---,UJjK/>T

- videjas vertibas vektora punktveida novertejums

xr = <:L'1, :BQ, ceey xK>T
- multidimensionala attela spektralo joslu pikselu vektors, kur cj’ - j-tas kategorijas
pikselu skaits.

Beijesa tipa klasifikacijas kartula

Klasifikacijas kartula R definejama sadi:

Pikseli o klasificesim ka k-tas kategorijas pikseli tad un tikai tad, ja visiem j =1, ..,r

filx)/ f;(@) > 1.
Turklat R ir defineta ar nosacijumu, ka aprioras varbutibas ir vienadas visam
kategorijam. Ja aprioras varbutibas katrai kategorijai ir atskirigas, resp., ja kadiem

Jik=1,..,r, j # k eksiste tadi p; # py, tad klasifikacijas kartula R parrakstama sadi:

Pikseli « klasificesim ka k-tas kategorijas pikseli tad un tikai tad, ja visiem j =
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(e fe@) /(s £y(@)) > 1,

kur pj un py, k,j=1,..,r, j # k, ir aprioras varbutibas.

1.2.2. k-NN Kklasifikators

Tuvako kaiminu klasifikators (k- nearest neighbour classifier jeb k-NN) veidots ar
klasterizacijas hierarhisko proceduru jeb koku klasterizaciju(tree clustering) [4]. At-
skirtha no k- videjo metodes (kmeans) [4], klasterizacijas hierarhiskas metodes nefikse
a priori izveletu klasteru, resp. klasteru centru skaitu k, kuru procesa gaita nedaudz
korige, vai ar1 saglaba nemainigu lidz klasterizacijas procesa beigam. Izskir divus hie-
rarhiskas klasterizacijas tipus: saskeloso (splitting algorithm) un apvienojoso (merging
algorithm), kuru nereti deve par aglomerativo tipu. Ja saskelosas metodes starta po-
zicija ir pienemums, ka analizejama datu kopa ir viens klasteris, kuru pakapeniski
vajag saskelt mazaka apjoma klasteros, tad apvienojosais tips par starta poziciju pie-
nem situaciju, kura katrs X elements & veido vienu klasteru {z}, bet klasterizacijas
algoritma 'uzdevums’ ir pakapeniski apvienot Sos singularos klasterus relativi ’lielos’
klasteros. Tuvako kaiminu hierarhiskas klasterizacijas algoritms ir aglomerativa tipa,
kura 1pasibas nosaka izveletais klasteru tuvibas mers, jo divu ’siko’ klasteru apvie-
nosana notiek uz st merskaitla pamata. Ja tuvibas mers ir distance starp klasteriem,
tad apvienosanas kartula (linkage rule) 'pieprasa’ apvienot tos divos ’sikos’ klaste-
rus, kuru distance ir vismazaka. Par pikselu tuvibas meru visbiezak izvelas Eiklida

distanci
p

de(x7y) = Z(ajz - yi)Qa

i=1
kur p - multidimensionala attela pikselu spektralo vertibu vektora komponensu skaits
(joslu skaits).

Tatad pirmaja soli hierarhiskas klasterizacijas procedura katru kopas X elementu
uztver ka atsevisku klasteru, kuru skaits sakrit ar kopas X apjomu. Hierarhiskas klas-
terizacijas algoritms ir vienpatigas sasaistes kartulas (single linkage rule) algoritms,
t.i., klasterizacijas pec tuvaka kaimina principa, ja n-taja klasterizacijas soli ieguts X
sadalijums skirtas apakskopas CT', CF, ..., C}!, bet n 4+ 1-aja solt C]* tiek apvienots ar
C7, kad

D,, (Cl, CT) = min DEQ(C’S, Cl) ,s #t,
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kur

D62(0i70j> = min de<$7y)a ($7y) < Cz X Cj‘

Klasterizacijas pedejais solis nebut nav tas, kura iegustam klasteri C7" = X; fak-
tisko apstasanos soli nosaka klasteru skaits k, kas ieguts n-taja soli, vai ar1 apstaklis,
ka iegutajos klasteros saskatama noteikta jega.

Klasifikators k-NN MatLab modelesanas vide tiek realizets ar funkciju fitcknn un
predict palidzibu, kur k kaiminu skaits = 3, un Eiklida distances vieta izveleta city-

block distance.

1.2.3. SVM klasifikators

Atbalsta vektora masias (support vector machine jeb SVM) izmantosana klasifi-
kacija neprasa papildus pienemumus par datu sadalijuma likumu [71]. SVM centrala
ideja ir papildinat diskriminantfunkciju ta, ka ta izmanto optimali informaciju par
pikselu izvietojumu plakne pie diskriminantfunkcijas robezas (atdalosas hiperplaknes

tuvuma).

wo/llwil
/ o & O H‘a‘x X,

1.5. att. SVM diskriminants un atbalsta vektori no abam kategorijam

Pienemsim, ka ir 2 kategorijas un lineara diskriminantfunkcija ar merkvertibam

+1 un —1. Atdalosa hiperplaknei ir speka nosacijumi:

w'ze, +wy, >0, jat,=+lw'z, +w, <0, jat,=—1,
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kur w = ®t ir svara koeficienti. Par matricas ® elementiem ir izveletas kodolfunkcijas
(radial basis function) vertibas ar fiksetiem parametriem centroidam un gludinasanas
faktoram. Jebkura piksela x;, tas ir, plaknes punkta attalums lidz hiperplaknei ir tiesi
| w'z, +wy | / || w | ka paradits att.1.5. Lidz punktam (0,0) distance ir | wqy | / ||
w ||. Attalumu no hiperplaknes Iidz tuvakajam punktam sauc par atdaloso robezu
(margin of separation). SVM pieeja lineara gadijuma ir hiperplaknes determinesana
jeb optimalas hiperplaknes (optimal hyperplane) noteiksana, kas maksimize atdaloSo
robezu. Pienemsim, ka esam atradusi optimalu hiperplakni, tas ir, vienadojuma w’z,;+
w,y = 0 saknes. w un w, vertibas vienmer var izdalit ar svariem un pieskaitit novirzi
ar to pasu skalaru lielumu, neizmaninot hiperplakni. Pienemsim, ka esam merogojusi

w un w, ta, ka minimala distance no hiperplaknes Iidz punktam ir 1/ || w ||, tas ir,
ming | w'z; +w, [= 1.

Hiperplakne, kas apmierina So nosacijumu tiek saukta par kanonisko hiperplakni
(canonical hyperplane) un atbilstosos vektorus «,, kuri dod minimalo distanci, sauc
par atbalsta vektoriem (support vectors). Sada hiperplakne, kas uzskatami ilustre
klasifikaciju ar SVM, vizualizeta grafika att.1.6, kas ir panemts no Margues de Sa
gramatas 5. nodalas par neironu tikliem [71].

Klasifikators SVM MatLab modelesanas vide tiek realizets ar sumtrain un sumpre-
dict funkcijam, kuras ir no LIBSVM brivpieejas programmaturas bibliotekas [14].
LIBSVM biblioteka C' parametrs, kas augstak apzimets ar wy, tiek uzdots no lietotaja.
Matricas ® elementi, lai noteiktu kanonisko hiperplakni, tiek ieguti ar kodolfunkciju
(radial basis function) K(z;,x;) = exp(— || &; —x; [|*), v > 0. Izmeginot dazadus
C un ~ parametrus, tika fikseti parametri C' = 800 un ~ = 50.

1.2.4. ELM Kklasifikators

Ekstremas masimmacisanas (Extreme learning machine jeb ELM) algoritms ir
maksligo neironu tikls, kas neveido ciklus, bet ir paredzets atrai (ekstremai) datu
apstradei, lai izpilditu klasifikaciju, regresiju, klasterizaciju, mazu tuvinajumu (spar-
se approximation), kompresiju un pazimju macisanos [31].

ELM algoritms ir balstits pienemuma, ka neirona tiklu izeja i-tais sleptais mezgls

ir aprakstams ar funkciju h,(z) = G(a;,b;,x), kur @, un b, ir parametri i-tajam
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sleptajam mezglam. L slepto mezglu gadijuma, ELM izeja ir funkcija

M=

fr(x) = Bihi(x),

i=1

kur B, ir i-ta slepta mezgla svara koeficients. Faktiski ELM izeja ir slepta slana at-
telojums h(z) = G(hy(z, hy(x),...,h(x))), kur G ir nelinearo gabalu nepartraukta
funkcija. Ja neironu tiklu apmacibai ir n iztverumi, tad slepto slanu attelojumus ap-
zimesim ar H = (h(z,), h(xs), ..., h(z,))T. Un apmacibas merka vertibas apzimesim

ar T = (t;,t,,...,t,)T. Tadejadi ELM algoritma pamata ir minimizet merkfunkciju
181" + CIHB — T3,

kur oy >0, 05 >0, p,g=0,1/2,1,2,..., 400, C' - mainams parametrs.

Saja darba par G funkciju ir izveleta nelineara (sigmoidala) funkcija
G<a’i7 bzax> = 1/(1 + 6:13p(—(a$ + b)))v

un slepto slanu skaits ir L = 450. ELM klasifikators realizets MatLab vide, kas izstra-
dats Nanyang tehniskaja universitate [64].

Rezultatu salidzinajuma ELM Kklasifikators saukts par neironu tikla (Neural
network jeb NN) klasifikatoru.

1.3. Precizitates raditaji

Seit apliikosim biezak lietotos klasifikacijas precizitates raditajus talizpete [43].
Kopeja precizitate (Overall accuracy)

Kopejas precizitates (OA) formula

R
Zi:1 Sis
R

0A — —Zzi=1%ii_
2i1,je1 Si

- 100,

kur S = (s;;) - kludu matrica (confusion matriz) [40], R- kategoriju skaits. Kludu
matricas s;; elements norada, ka i-tas kategorijas pikselis ir klasificets ka j-tas kate-
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aprekinata lietotaja precizitate. Apzimesim ar n visu klasificejamo pikselu skaits

Lietotaja precizitate (User accuracy)

Lietotaja precizitates (UA) formula

UA, = —2ii__ 10,

i R
2 j=15ij

kur indekss 7 norada lietotaja precizitati i-tai kategorijai.
Razotaja precizitate (Producer accuracy)

Razotaja precizitates (PA) formula

S..

D i1 Sij

kur indekss ¢ norada razotaja precizitati i-tai kategorijai.
Kohena kappa (Cohen’s kappa jeb kappa koeficients)

Kohena kappa formula

(nEl s S5
(”2 - Zil(SH : 3+¢>)

Kappa =

Y

kur s;; ir kludu matricas elements, s;, - kludu matricas i-tas rindas summa, kas
faktiski ir lietotaja precizitate i-tai kategorijai bez reizinajuma ar 100, s, kludu
matricas i-tas kolonnas summa, kas analogiski ir razotaja precizitate i-tai kategorijai
bez reizinajuma ar 100.

Piezimes

Saskana ar definiciju “Cohen’s kappa” raditajs tiek izmantots, lai novertetu divu
neatkarigu klasifikatoru saskanotibas pakapi [80]. Ja So raditaju velamies izmantot
atsevisku klasifikatoru kvalitates novertesanai, jadefine alternativs klasifikators, kuru
varam uzskatit par vislabako. Sadam klasifikatoram jaapmierina viens vienigs nosaci-
jums, proti, klasifikacijas eksperimenta aplukojamais pikselis ar varbutibu 1 jakvalifice
(jamarke) ka piedeross j-tajai kategorijai, ja tas patiesam nemts no §is kategorijas.

Pienemsim, ka f;; - to pikselu skaits, kurus idealais klasifikators marke ka pie-
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derosus j-tajai kategorijai, bet parbaudamais klasifikators - ka piederosus k-tajai

kategorijai. Apzimejot kategoriju skaitu ar h, definejam lielumus

h h h h h h f f j
fonijkvfok::ijk’fOO:szjk7022fjj’E:Z jof B
2 ~ . - ; oo

Tada gadijuma kappa

oo — E

Klasifikacijas eksperimenta rezultatu apstrade jaievero, ka f;, = ¢;, kur ¢; ir ek-
sperimenta izmantoto j-tas kategorijas pikselu skaits, kas nav atkarigs no gadijuma
rakstura rezultatiem; f,, - kopejais aplukoto pikselu skaits. Par labako varam uzskatit

to klasifikatoru, kurs attiecigaja eksperimenta dod lielako Cohen’s kappa vertibu.
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2. nodala
Dati un prieksapstrade

Promocijas darba ir petiti hiperspektrali atteli, to aprakstu skat. 2.2. nodala.
2.1. nodala ir dots neliels ieskats par attelu ieguisanu ar hiperspektraliem sensoriem
un pikselu interpretaciju talizpete. Talak 2.3. nodala ir dota hiperspektralu attelu
prieksapstrade, kas tiek izmantota, lai veiktu spektralo joslu izveli ar specialam pro-
ceduram. Tadejadi hiperspektrali atteli tiek partaisiti par multispektraliem atteliem,
kuru talakas apstrades problemas ir saistitas ar pikselu klasifikaciju, nereti ar klasifi-
katora konstrukciju. Dazi multispektralu attelu pikselu klasifikacijas risinajumi doti
3.5. nodala. Konteksta ar spektralo joslu izveles pieejam, kas aprakstitas 3. nodala,

So attelu klasifikacijas rezultati ir analizeti 5. nodala.

2.1. Hiperspektralu attelu iegusana

Hiperspektralie atteli tiek ieguti ar specialiem sensoriem, kuri uztver elektromag-
netisko starojumu daudzas spektralajas joslas, kas vienmerigi parklaj noteiktu spektra
diapazonu. Pielikuma apkopoti vairaki sensori, kas tiek izmantoti lidmasinas un sa-
telitos, skat. A.1. tab. un A.2. tab. Hiperspektralos sensorus biezi lieto dazadiem
merkiem talizpete, piemeram, lai iegutu pec iespejas daudzveidigaku informaciju par
zemes parklajumu.

No literaturas zinams [43], ka lidmasimas hiperspektralais sensors uznem datus
90-120 gradu lenkt perpendikulari lidosanas virzienam, kas ir versts no lidmasinas uz
zemi. [zskir vismaz divu veidu hiperspektralos sensorus: skersam-celam-pari skenesa-
na (across-track scanning) un gar-celu skenesana (along-track scanning). Saja darba
aplukosim hiperspektralos attelus, kuri iegtti ar pirma veida sensoru, uznemot attelu

secigi pa Imijam. Tatad zemes objektu atstarota vai izstarota energija tiek uztverta
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2.1. att. Dazadu objektu atstarojumi

(sensed) hiperspektralaja sensora, un tiek sadalita spektralajas komponentes, kuras
tiek meritas neatkarigi. Katram hiperspektrala attela pikselim tiek saglabati uztver-
ta signala merijjumu rezultati visas sadalita spektra komponentem, ko Saja gadijuma
sauksim par piksela spektru, bet attiecigajam spektralajam komponentem atbilstosos
spektra diapazonus- par spektralajam joslam. Dazadiem zemes objektiem ir atskirigi
spektri, piemeram, Landsat multispektralajam sensoram spektralas liknes teoretiski
izpetitas vegetacijai, udenim, augsnei (skat., att.2.1) [61]. Pikselu spektru apstrade
un analize lauj izveidot matematiskus algoritmus, ar kuru palidzibu var klasificet
dazadu objektu kategorijas. Jaatzime, ka dazadu objektu atskirsana var neizdoties,
piemeram, ja aplukojam vegetaciju un udens kategoriju pikselu vertibas viena 0.6
pm josla [40]. Udens un vegetacija Saja josla dod loti lidzigus atstarojumus. Tapec
objektu klasifikacijas algoritmam ir japievieno vel kadu citu spektralo joslu, un ja ar
to ir par maz, lai klasificetu kadu no objektiem, tad turpina algoritmam pievienot
citas spektralas joslas. Tatad hiperspektralu attelu lielais spektralo joslu skaits dod
iespejas izveleties tikai tas joslas, kuras ir nepiecieSsamas, lai klasificetu lietotajam
interesejosas objektu kategorijas.

Piezime.

Ja ir pieejami dazadi hiperspektralie sensori, tad var izmeginat tos, kuriem ir
plasaks vai Sauraks spektralais diapazons. Sadu sensoru pielietojums noteiktam zemes
parklajumu klasifikacijas uzdevumam lautu izveidot algoritmu, lai iegutu precizaku

objektu klasifikaciju.
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2.2. att. (a) Indian Pines attels un (b) patieso kategoriju attels

2.2. Izmantotie dati

Indian Pines attels

Indian Pines hiperspektralais attels (skat. att.2.2) ieguts ar AVIRIS [62] senso-
ru Indian Pines aprinki Indianas Stata ziemelrietumos (ASV) 1992. gada vegetacijas
perioda, Indian Pines datu kopa ir brivpieejas [8]. Taja redzama jaukta lauksaim-
niecibas un mezu teritorija. Hiperspektrala attela izmers ir 145 x 145 pikseli, tas
ieguts 220 spektralajas joslas 0,4 - 2,5 pym vilnu garumu diapazona ar spektralo iz-
skirtspeju 10 nm, telpisko izskirtspeju 20 m un radiometrisko izskirtspeju 16-biti.
Hiperspektralajam attelam ir dota informacija par pikselu sadalijumu 16 kategorijas:
akmens-terauda torni; ekas, zale, koki, celi; mezi; kviesi; sojas pupas bez-atliekvielu
augsne; sojas pupas minimali apstradata augsne; sojas pupas ieprieks neskarta aug-
sne; auzas; siena kaudze; noplauta zale, ganibas; zale koki; zale, ganibas; kukuruza;
kukuruza minimali apstradata augsne; kukuruza ieprieks neskarta augsne; lucerna;
fons (nav klasificejama kategorija). Klasificejamas kategorijas talak apzimesim ar K1,
K2,.., K16. Kategoriju pikselu skaitu skat. pielikuma A.3. tab. Indian Pines attela
spektralo joslu izveles rezultati un JKI analize aprakstita 4. un 5. nodala. St attela
EMCR un ECBG joslu izveles proceduru rezultati publiceti Zurnalos [53, 54].

University of Pavia attels

University of Pavia hiperspektralais attels ieguts ar ROSIS-3 [21] sensoru, skat.
att.2.3. University of Pavia datu kopa ir brivpieejas [67]. Attels ieguts ziemelu Ita-

lija Pavia universitates teritorija ar celu un eku infrastrukturu. Attela izmers ir 610
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2.3. att. (a) University of Pavia attels un (b) patieso kategoriju attels

x 340 pikseli, sensors darbojas 103 spektralajas joslas 0,43 - 0,86 pm vilnu garuma
diapazona ar spektralo izskirtspeju 15 nm un telpisko izskirtspeju 1,3 m. Hiperspek-
tralajam attelam ir dota informacija par pikselu sadalijumu 9 kategorijas: asfalts;
plavas; grants; koki; krasoti metala jumti; kaila augsne; bitumens; pasnosledzosi kie-
geli; enas. Klasificejamas kategorijas talak apzimesim ar K1, K2,.., K9. Kategoriju
pikselu skaitu skat. pielik. A.4. tab. University of Pavia attela spektralo joslu izveles
rezultati un JKI analize aprakstita 4. un 5. nodala. St attela EMCR un ECBG joslu
izveles proceduru rezultati publiceti zurnala [54].

Salinas attels

Salinas hiperspektralais attels ieguts ar AVIRIS [62] sensoru, skat. att.2.4. Sali-
nas datu kopa ir brivpieejas [6]. St attela izmers ir 512 x 217 pikseli. Parejie tehniskie
parametri fikseti apraksta par Indian Pines hiperspektralo attelu. Hiperspektralajam
attelam ir dota informacija par pikselu sadalijumu 16 kategorijas: brokoli 1; brokoli
2; papuve; melna papuve; tira papuve; kuliSu papuve; selerija; vinogas; vinogas uz-
labota augsne; kukuruza; romiesu salati 4 nedelas; romiesu salati 5 nedelas; romiesu

salati 6 nedelas; romiesu salati 7 nedelas; vinadarzs; vinadarzs vertikalos rezgos. Kla-
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2.4. att. (a) Salinas attels un (b) patieso kategoriju attels

sificejamas kategorijas talak apzimesim ar K1, K2,.., K16. Kategoriju pikselu skaitu
skat. pielik. A.5. tab. Salinas attela spektralo joslu izveles rezultati un JKI analize
aprakstita 4. un 5. nodala.

GRSS2014 un RGB2014 atteli

Infrasarkano garo vilnu hiperspektralais attels (LWIR, thermal infrared), turp-
mak apzimets ar GRSS2014 attels, ir ar 84 spektralajam joslam vilna garumos
7,8 — 11, 5um, telpisko izskirtspeju 1 metrs (751x874 pikseli), skat. att.2.5 (a). Ar
Hyper-Cam sensoru [79] iegutie dati parklaj Thetford Mines pilsetas teritoriju Kve-
bekas (Québec) province Kanada (46,048N, 71.,367W)). Termalais attels 2014. gada
ir publicets ka brivpieejas [79], kad norisinajas datu sapludinasanas konkurss (data
fusion contest GRSS2014). Tas Sobrid ir pieejams geografijas un talizpetes organizaci-
jas (Geoscience and Remote Sensing Society, saisin. GRSS) majaslapa [81]. Papildus
termalajam attelam ir dots RGB2014 attels (telpiska izskirtspeja 4386x3769 pikse-
li), skat. att.2.8.(b), kura ir atzimetas 7 kategorijas: cel$; koki; sarkans jumts; peleks
jumts; betona jumts; vegetacija; atsegta augsne. Klasificejamas kategorijas talak ap-
zimesim ar K1, K2,..., K7. Kategoriju pikselu skaitu skat. pielik. A.6. tab. GRSS2014
attela spektralo joslu izveles rezultati un JKI analize aprakstita 4. un 5. nodala. Di-

vu multidimensionalu attelu sapludinasanai pikselu klasifikacijas merkim pieeja dota
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3.5.3. nodala. St pieeja parbaudita RGB201/ un GRSS201/ atteliem un publiceta
zurnala [52].

Termala attela apstrade veikta Valsts petijjumu programmas “Kiberfizika-
las sistemas, ontologijas un biofotonika drosai & viedai pilsetai un sabiedribai”
(VPP SOPHIS), Projekta Nr4.“Tehnologijas drosai un uzticamai gudrajai pilsetai”
(GUDPILS) ietvaros.

Nuance kameras atteli

Ar Nuance kameru [68] iegtito multispektralo (lasit talak: optiska blivuma) attelu,
skat. att.2.6, apstrade notika Eiropas Sociala fonda projekta “Inovativas biomedici-
nisko attelu iegusanas un apstrades tehnologijas (InBiT)”. Musu riciba bija 126 hi-
perspektralie atteli (32 melanomu un 94 nevusu), kuri prezenteja atstarotas gaismas
optisko blivumu 51 spektrala josla. Mineto attelu iedalijums melanomas un nevusos
balstijas uz specialista — dermatologa atzinumiem. Starojuma diapazons — 450 lidz 950
nm. Katras joslas platums — 10 nm. Sadu attelu apstrade un spektralo joslu izvele

aprakstita 3.4. nodala.

CA ST multispektralais attels
CASI multispektralais attels ir ieguts ar hiperspektralo CASI sensoru [34], kurs
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2.7. att. CASI multispektralais attels

var darboties 288 spektralajas joslas, 380-1050 nm vilna garumos. Darba analizetais
attels, skat. att.2.7, ir ar 13 spektralajam joslam: 427,3 4 28,6 nm, 479,8 + 23,9
nm, 518,04+ 14,3 nm, 551,4 +£ 19,1 nm, 597,9 4+ 27,5 nm, 633,7 4+ 8,4 nm, 671,9 +
29,8 nm, 710,1 4+ 8,4 nm, 728,0 4+ 9,5 nm, 742,3 + 4,8 nm, 761,4 + 14,3 nm,
836,64 60,8 nm, un 934,34+ 37,0 nm. Attela telpiska izskirtspeja ir 0,5 metri. Attels
izmantots petijuma par koku sugu klasifikaciju [20] un citam, ar klasifikaciju saistitam
problemam [45, 46, 47|, skat. 3.5.1. un 3.5.2. nodalas. Papildus CASI attelam ir
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doti lauka dati par 270 kokiem, no kuriem 5 biezakas koku sugas: egle (Picea abies
(L.) Karst.), priede (Pinus sylvestris L.), berzs (Betula pendula Roth), apse (Populus

tremula L.) un alksnis (Alnus incana (L.) Moench).

2.3. Multidimensionalu attelu prieksapstrade

Hiperspektralu sensoru darbibu butiski ietekme sensora kalibresana, kas ir nepie-
cieSsama, lai iegutu precizus, vienados apstaklos fiksetus merijjumus. Tadejadi sensora
darbibas traucejumu vai kludainas kalibresanas gadijumos ir iespejams iegut hiper-
spektralus attelus ar pikseliem, kuri satur troksnus.

Vairakos petijumos par hiperspektralu attelu apstradi tiek noraditas spektralas
joslas, kuras tiek automatiski izslegtas no talakas analizes. Indian Pines attelam tas
ir udens absorbcijas joslas. Publikacija[36] tas ir uzskaititas: 104-108, 150-163 un 220.
Atsevisku spektralo joslu (ar1 tidens absorbciju) atteli var izradities troksnaini, skat.
att.2.8 (1., 105. un 110. joslas vizualizaciju Indian Pines attelam), bet, piemeram,
10., 42. un 102. spektralas joslas atteli nav troksnaini, skat. att.2.9. Vairakas joslu
izveles procediiras literatura ietver troksnaino joslu noteikSanu algoritmus, piem., In-
dian Pines attelam izvelas joslas ar minimalu troksni [76], vai arT troksnainas joslas
tiek automatiski izslegtas no talakas analizes balsoties uz ieprieksejiem petijumiem,
piem. University of Pavia attelam, automatiski tiek izslegtas 12 joslas, tas ir, brivpiee-
jas datos - hiperspektralaja attela tas nav dotas. Atskiriba no literatura apskatitam

troksnainu joslu izveles pieejam [76], Seit tiks piedavata relativi vienkarsa piecja.

Band 1 Band 105 Band 110

2.8. att. 1., 105. un 110. troksnainas joslas vizualizacija Indian Pines attelam

Ja spektralas joslas pikseliem aprekina entropijas vertibu (skat. att.3.5), tad varetu
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Band 102

2.9. att. 10., 42. un 102. spektralas joslas vizualizacija Indian Pines attelam

uzskatit, ka tas joslas, kuram entropijas vertiba ir zemaka (< 1), nav informativas.
Tapec varetu izvirzit hipotezi, ka neinformativas joslas ir troksnainas. Bet 1., 105.
un 110. joslas vizualizacija att.2.8 parada, ka tas ir troksnainas, neskatoties uz to,
ka So joslu pikselu entropijas ir atbilstosi 4.28, 3.31 un 3.99. Tadel tika izstradata
procedura, kas var novertet troksni, izmantojot attela blakusesosos pikselus pa rindam
un kolonnam.

Procedura troksnaino joslu noteikSanai balstas uz attela specifiku, kura blakuseso-
sie pikseli pa rindam un kolonnam ir loti koreleti, bet tie pikseli, kuri nav koreleti, bus

troksnainie pikseli. Korelaciju pa kolonnam (pa x asi) katras joslas k-tajam attelam

k

apzimesim ar corr,

Jkur k=1,2,.., K, K ir joslu skaits. Pienemsim, ka k-tas joslas
attelam A ir m rindas un n kolonnas. Lai atrastu korelaciju attela A kolonnu pikselu
vertibam, izveidojam divas m X (n — 1) matricas A; un A,, kur A; matricas kolonnu

elementi atbilst attela A pirmajam n — 1 kolonnu pikselu vertibam, bet A, atbilst
k

attela kolonnu pikselu vertibam sakot no 2. kolonnas lidz n. Korelacijas vertibu corry

iegustam pec literaturas parskata dotas Pirsona korelacijas koeficienta p(X,Y") apre-
kinasanas formulas, kur X un Y vieta ir matricas A; un A,. Analogiski, korelaciju pa
rindam (pa y asi) katras joslas k attelam apzimesim ar corr’zj. Lai atrastu korelaciju
attela A rindu pikselu vertibam, izveidojam divas m — 1 X n matricas A3 un A,, kur
A, matricas rindu elementi atbilst attela A pirmajam m — 1 rindu pikselu vertibam,
bet A, atbilst attela rindu pikselu vertibam sakot no 2. rindas lidz m. Korelacijas
vertibu corr'?j aprekina starp 2 matricam A; un A,. Pec tam aprekina korelacijas
koeficientu minimumu

k

corry k ’“) .

, = min(corry, corry
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Troksnainas joslas ir tas k-tas joslas, kuram izpildas nevienadiba

k —_—
Corrl’y < ttroksnis7 k= ]-, 2, vy K,

kur ,, .enis tiek atbilstosi piemeklets. Eksperimentu rezultata tika izvelets troksna
slieksnis 4, anis = O.75ma:)3(cor7"f:y), kur vertiba 0.75 tika izveleta empiriski.

Indian Pines attelam korelacijas koeficientu minimums corr’;y, k=1,2,...,220,ir
dots att.2.10. Indian Pines attelam ar slieksna vertibu ¢, s = 0.7078 tika iegutas
8 troksnainas joslas, skat. 2.1. tab. Lai gan University of Pavia sakotnejam attelam
bija jau ieprieks izslegtas troksnainas joslas [24], no atlikusajam 103 joslam ar trok-
Snaino joslu izveles proceduras slicksna vertibu ¢, s = 0.6785, tika ieguta viena
troksnaina josla: 1. Salinas attelam, ar slieksna vertibu ¢, s = 0.7317, tika iegutas
5 troksnainas joslas, bet GRSS2014 attelam, ar slieksna vertibu ¢, s = 0.7184,

tika ieguta viena troksnaina josla: 82.

2.1. tabula. Udens absorbcijas un troksnainas joslas

Attels Udens absorbcijas joslas  ty,oenis  LrokSnainas joslas
Indian Pines 104-108, 150-163 un 220 0.7078 1, 2, 103, 109, 149, 164, 218, 219
University of Pavia - 0.6785 1
Salinas 108-112, 154-167 un 224 0.7317 1, 2, 107, 113, 153
GRSS52014 - 0.7184 82
1 I_ . T T T T _I_ _I - T — T I_
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2.10. att. Indian Pines attela spektralo joslu korelacijas koeficientu minimumi
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No hiperspektralu attelu spektralo joslu prieksapstrades izriet, ka no visa joslu
kopuma ir jaizsledz udens absorbcijas un troksnainas joslas. Udens absorobcijas jos-
lu izslegsanu var veikt, vispirms, noskaidrojot, vai ir zinams no literaturas, kuras ir
tas joslas. Ja Sis joslas ir zinamas, tad tas izsledz no talakas apstrades. Ja literatura
nav dota informacija par udens absorbcijas joslam, tad vai nu veic papildus atte-
la spektralo joslu izveli (prieksizpeti), skat. 3. nodalu, vai pienem, ka attela tudens
absorbcijas joslas ir jau izslegtas. Talak izmanto konkretajam attelam seit aplukoto
troksnaino joslu noteikSanas procediru, un, ja ta identifice kadas troksnainas joslas,

tad tas neizmanto spektralo joslu izveles proceduras.
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3. nodala
Piedavatie risinajumi

3.1. Statistisku raditaju izmantosana joslu izvele

Chang publikacija [13], izmantojot galveno komponensu metodi, aprekina lielakas
1pasvertibas spektralo joslu atteliem, lai iegutu informativakas spektralas joslas, kas
faktiski atbilst statistikas otras kartas momentam - dispersijas vertibai. Seit izman-
tosim gadijuma vektora momentus: vidéja vertiba, dispersija, treSas kartas moments
asimetrija (Skewness) un ceturtas kartas moments ekscess (Kurtosis), lai salidzina-
tu sava starpa spektralas joslas. Aprekinasim k-tas spektralas joslas videjo vertibu,
dispersiju, asimetriju un ekscesa koeficientus katras kategorijais pikseliem, un formu-
lesim hipotezi, kuru parbaudisim Indian Pines attela pikseliem visam spektralajam

joslam:

« Cetru gadijuma vektoru momentu un Pirsona korelacijas koeficienta noverteju-

mi ir izmantojami joslu informativitates noteiksanai.

Indian Pines attela 16 kategoriju videjas vertibas, dispersijas, asimetrijas un ek-
scesa novertejumi doti K = 220 spektralam joslam att.3.1.

Mums nakas hipotezi noraidit, jo Sadu statistisku raditaju tiesa izmantosana spek-
tralo joslu izvele nedod labus rezultatus, tas ir, nav zinami labi kriteriji, pec kuriem
vadities, lai atlasitu informativakas joslas. Ta, piemeram, meginajums pielietot kri-
teriju, kas veidots ar maksimalas dispersijas galveno komponensu metodes palidzibu
(mazimum variance pricipial component analysis [13]), resp. atlasit tas K spektralas
joslas, kuram ir K lielakas dispersijas, deva neapmierinosus rezultatus Indian Pines
attelam. Aprekinajam katras kategorijas pikseliem dispersijas novertejumu un fikse-
jam K = 15 joslu numurus komplektos, kuriem ir lielakas dispersijas. leguvam spek-
tralo joslu komplektus C, Cs, ..., C4, skat. 3.1. tab. Izveidojam SVM Kklasifikatoru,
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3.1. att. Indian Pines attela 16 kategoriju videjas vertibas, dispersijas, asimetrijas un
ekscesa novertejumi 220 spektralam joslam

kur apmacibai tika panemti 20 % pikseli no katras kategorijas, bet klasificeti atlikusie
80 % pikseli. Ieguvam, ka klasifikacijas kappa precizitates ir loti zemas (< 0.7), skat.
att.3.3. Plasak par dispersijas lietojumu spektralo joslu izvele tika zinots LU 74. konf.
sekcijas sede “Aktualitates statistika (Latvijas un starptautiskaja statistikas prakse,
izglitiba, zinatne)”, Riga, 12.02.2016 [50].

Literatura [4] asimetrijas un ekscesa koeficientus izmanto, lai noteiktu vai spek-
tralas joslu vertibas ir sadalitas pec normala sadalijuma likuma. Ja pienem, ka kadai
dalai no visiem spektralo joslu atteliem Sis nosacijums neizpildas, tad par informa-
tivakam joslam varetu izveleties tas joslas, kuram sis nosacijums ir speka. Normala
sadalijuma gadijuma asimetrijas koeficientam butu jabut vienadam ar 0, bet ekscesa
koeficientam butu jabut vienadam ar 3. No grafika att.3.1 var redzet, ka spektralo

joslu attelu parametru novertejumi vairakos gadijumos ir stipri novirziti no teorija



3. NODALA. Piedavatie risinajumi 39

sagaidamajam vertibam. Analogiskus secinajumus, ka spektralo joslu attelu pikselu
vertibas nav sadalitas pec normala sadalijuma likuma, var izdarit, ja apluko sada-
[ijuma blivumfunkcijas novertejumu, attelojot grafika k-tas spektralas joslas pikselu

histogrammu, piem., 10. spektralas joslas pikselu histogramma aplukojama att.3.2.

Band 10 histogram

1400

Number of pixels

400

0
3500 4000 4500 5000 5500 6000
Pixel's intensity

3.2. att. Indian Pines attela 10. spektralas joslas pikselu vertibu histogramma

3.1. tabula. Pec lielakam dispersijas vertibam iegutie SJK Indian Pines attelam

Joslu komplekts Joslu skaits Izveletas spektralas joslas to noteiksanas kartiba

C, 115 29, 28, 1, 27, 30, 32, 26, 25, 24, 33, 23, 31, 22, 21, 20
C, 1-15 29, 28, 32, 30, 27, 26, 33, 31, 25, 24, 23, 34, 22, 21, 20
Csy 1-15 29, 28, 32, 30, 33, 27, 26, 31, 25, 34, 24, 23, 35, 22, 21
c, 1-15 29, 28, 32, 30, 33, 27, 26, 31, 25, 24, 34, 23, 22, 21, 20
Cs 1-15 42, 41, 43, 44, 45, 49, 48, 47, 50, 46, 51, 39, 52, 53, 40
Ce 1-15 41, 42, 39, 43, 44, 45, 47, 49, 46, 48, 50, 38, 40, 51, 52
C. 1-15 1, 39, 42, 3, 2, 44, 43, 38, 45, 48, 50, 41, 49, 52, 46
Cqg 1-15 32, 29, 30, 28, 33, 31, 27, 26, 25, 34, 24, 1, 23, 22, 21
Co 1-15 1, 28, 29, 30, 27, 32, 33, 26, 31, 120, 123, 121, 24, 25, 122
Cio 1-15 29, 28, 30, 32, 27, 26, 25, 24, 31, 33, 23, 22, 21, 34, 20
Ciy 1-15 29, 28, 32, 30, 27, 33, 26, 31, 25, 24, 34, 23, 22, 42, 38
Cio 1-15 29, 28, 30, 32, 27, 26, 33, 31, 25, 24, 23, 34, 22, 21, 35
Cis 1-15 1, 32, 29, 28, 30, 33, 27, 26, 31, 25, 24, 34, 23, 2, 122
Cia 1-15 43, 41, 39, 44, 38, 49, 48, 51, 37, 50, 47, 52, 45, 46
Cys 1-15 41, 32, 43, 44, 45, 33, 49, 48, 39, 46, 29, 47, 50, 52
Cie 1-15 88, 89, 90, 73, 91, 87, 97, 96, 70, 69, 94, 71, 74, 72, 66

Vel viens statistikas raditajs, kas plasi izmantots spektralo joslu izveles procedu-
ras, ir Pirsona korelacijas koeficients. Biezak sis koeficients izmantots ka korelacijas
novertejums starp 2 dazadiem spektralo joslu atteliem ([65, 37, 16, 87]). Spektralo

joslu attelu ¢ un j parus var sakartot korelacijas matrica ¥ = (C;;). Sis matricas
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3.3. att. SVM Kklasifikacijas kappa precizitate Indian Pines attelam, izmantojot SJK
C,,Cy,....,C;

elementus var vizualizet Indian Pines attelam, skat. att.3.4, kur gaisakie pikseli at-
bilst korelacijas koeficientu vertibam, kas ir tuvas 1, bet tumsakie - vertibas tuvas
0. Attela rindas un kolonnas atbilst spektralo joslu skaitam vienadam ar 220, tas ir,
simetriskai matricai ar izmeriem 220 x 220.

Publikacija [37] autori ir centuSies blakusjoslas sagrupet, izmantojot korelacijas
matricu. Indian Pines attela korelacijas matricas blakusjoslu grupesana tik labi ne-
izdodas, skat. att.3.4, jo 1. grupa ar 4. un 5. grupu joslam ir ar korelacijas vertibam
tuvu 1. Tatad ne tikai Indian Pines blakusjoslu attela pikseli ir loti koreleti, bet art
attela pikseli tam joslam, kuras atrodas talakos spektralo joslu vilnu garumos. Tadel
joslu izveles procedura ar tikai vienu nosacijumu, ka izvelas joslas no katras grupas,

varetu but neefektiva pieeja, jo iegutu dublejosas joslas.
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3.4. att. Korelacijas matricas vizualizacija Indian Pines attelam

3.2. Informacijas teorijas izmantosana joslu izvele

Literaturas parskata jau aplukojam informacijas teorijas pienemumus, ka ar1 pre-
cizejam entropijas un savstarpejas informacijas novertejumu aprekinasanas formulas.

Sis nodalas merkis ir parbaudit hipotezi:

« Ar joslu komplektiem, kuri ieguti, izveloties spektralas joslas pec to pikselu p
entropijas un savstarpejas informacijas vertibu maksimumiem, SVM klasifika-

cijas precizitates ir pietickami augstas.

Indian Pines attela spektralo joslu pikselu entropijas un savstarpejas informacijas
vertibas dotas grafikos att.3.5, kuros ar sarkaniem punktiem ir atzimetas p = 15
maksimalas vertibas. Tiek izveidots SJK C no joslam, kuras sakartotas dilstosa seciba
pec So joslu pikseliem aprekinatam entropijas vertibam, bet SJK () - no savstarpejas
informacijas vertibam, skat. 3.2. tab. SVM klasifikatora apmacibai tika panemti 20 %
pikseli no katras kategorijas, bet klasificeti atlikusie 80 % pikseli. Iegutas klasifikacijas
kappa precizitates ir loti zemas (< 0.72), skat. att.3.6. Tapec hipoteze, ka entropijas
un savstarpejas informacijas vertibu maksimumu izmantosana SJK noteikSana, lai

sasniegtu pietiekami augstas SVM klasifikacijas precizitates, tiek noraidita.
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Atzimesim, ka SJK, kas ieguti ar entropijas aprekinasanu, ir neparraudzita joslu
izveles procedura, bet tie komplekti, kas ieguti ar savstarpejas informacijas apreki-
nasanu spektralo joslu attelu pikseliem ir parraudzita joslu izveles procedura. Abos
gadijumos JKI ir noverteta hdzigi (izmantojot SVM Kklasifikatoru), bet neparraudzitas
joslu izveles procedura ar SJK, kuros ir 14 un 15 joslas, deva augstakus klasifikacijas

precizitates raditajus.

Entropy

Mutual information
Pt

0.4r

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Number of bands k Number of bands k

3.5. att. 15 lielakas entropijas (Entropy) un savstarpejas informacijas (Mutual infor-
mation) vertibas Indian Pines attela pikseliem no 220 spektralam joslam

3.2. tabula. Ar lielakam entropijas un savstarpejas informacijas vertibam iegutie SJK
C, un Cy Indian Pines attelam

Joslu komplekts Joslu skaits Izveletas spektralas joslas to noteiksanas kartiba
C, 1-15 31, 29, 30, 28, 27, 33, 26, 32, 25, 24, 23, 22, 34, 42, 121
C, 1-15 22, 29, 28, 27, 26, 30, 25, 24, 33, 32, 23, 31, 21, 19, 20

Seit aplitkotas spektralo joslu noteiksanas vienkarsotas pieejas (eksperimentus), iz-
mantojot statistikas raditajus, informacijas teorija zinamos entropijas un savstarpejas
informacijas novertejumus, nedod pietiekami augstus klasifikacijas rezultatus Indian
Pines attelam. Tas gan nenozime, ka Sie raditaji ir pavisam nepiemeroti. Piemeram,
udens absorbcijas joslas Indian Pines attelam - to videjas vertibas un dispersijas
novertejumi ir zemaki neka citam joslam (skat., att.3.1). Izmantojot Sos parametru
novertejumus, var spriest, ka atbilstosas joslas nav informativas tada nozime, ka tam
ir loti mazas attelu pikselu vertibas ar nelielu pikselu izkliedi. Faktiski, entropijas
vertibas Indian Pines attelam rada lidzigu situaciju, skat. att.3.5. Tadel Seit tiek pie-

nemts, ka §1s joslas (arl udens absorbcijas joslas) nedos iespeju atskirt attela vienas
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3.6. att. SVM Kklasifikacijas kappa precizitates Indian Pines attelam, izmantojot SJK,

kas ieguti no spektralo joslu entropijas (komplekts C) un savstarpejas informacijas
(komplekts C5) vertibu maksimumiem

kategorijas pikselus no otras kategorijas pikseliem, un tapec talak tas nav analizetas

un izmantotas hiperspektrala attela klasifikacijai.
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3.3. Spektralo joslu izveles proceduras

Ieprieksejas nodalas jau secinats, ka atsevisku statistisku raditaju un informacijas
teorijas parametru novertejumu izmantosana joslu izvele nav ar augstu JKI. Tapec
tika izveidotas specialas joslu izveles proceduras, kuras apvieno so parametru noverte-
jumus, t.i., tas ir balstitas uz korelacijas un entropijas aprekiniem spektralajam joslam
integreta veida. Spektralo joslu izveles proceduras dotas 3.3.1. un 3.3.2. nodalas, bet
to rezultati 4. nodala. Seit precizetas korelacijas un entropijas aprekinu formulas, uz
kuru bazes tiek veikti aprekini spektralo joslu izveles proceduras.

1.1.1. nodala jau definejam hiperspektralu attelu

A:a( 1<m<SM;1<n<N,1<k<K,

m,n,k)>

kur pirma un otra dimensija [1, M] x [1, N] ir pikselu izvietojums Dekarta koordinatu
oy sistema, bet 3. dimensija attiecas uz spektralajam joslam.

Izmantosim A attela dimensiju apzimejumus un pienemsim, ka k-tas, k& =
1,2,..., K, spektralas joslas visu pikselu L = M x N kopu X, varam uzskatit par
iztveruma realizaciju no kadas generalkopas. Kopas X, elementi z;,; (faktiski z’y;),
l=1,2,...,L, ir k-tas spektralas joslas pikselu vertibas, kas izdalitas ar maksimalo

vertibu no visiem x;

Lt
mari—yo . . 1Tk

r_
T =

Korelacijas koeficientu ¢;; = corr(X;, X;) jeb Pirsona korelacijas koeficientu [80]

starp i-to un j-to spektralo joslu pikselu vertibu kopam X; un X definesim sadi

. | Oij |
“ij = 2 o’
kur o,;, 0;; un o,; ir aprekinami pec formulas
L
1
O35 = -1 (xil_ﬂi><le_/~bj>>
=1

1,7 =1,2,..., K, kur i-tas, attiecigi j-tas joslas pikseliem videjas vertibas ir

1 <& 1 <&
OIS e
=1 =1
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Tadejadi aprekinot korelaciju starp katru 2 joslu pikselu vertibam, iegust K x K
korelaciju matricu C = (c;;), kuras elementu vertibu diapazons ir 0 < [c¢;;| < 1.

Ja stohastiska eksperimenta X, jeb k-tas spektralas joslas gadijumlieluma X var-
butibu sadalijjums ir py,p,,...,p,, t.i. z; ir doti ar varbutibam p; un ZZL:I p = 1,

tad, ar x; eksperimentu rezultatiem, iegust informacijas daudzumu (entropiju) [7]

L
H(X) ==Y plog,p,.
=1

Ja eksperimentu rezultati ir ar nepartrauktu varbutibu sadalijjumu, tad entropi-
jas aprekinasanas diskreto formu varam parrakstit. Pienemot, ka gadijumlielumu X

sadalijuma blivumfunkcija ir fy(z), tad H(X) entropiju define

Hx) = [ " fe(@)logyf (x)d.

Protams, ka Saja gadijuma jabut speka nosacijumam, ka integralis konverge. Ta ka
analitiska izteiksme fy(z) nav zinama, tad blivamfunkcijas novertejumu var aizstat
ar tas aproksimetu vertibu, kuru var aprekinat no X histogrammas ar pietiekami

mazu soli h.

3.3.1. Nevaditas (neparraudzitas) joslu izveles procediras

EMCR, EXCR un ESCR proceduras

1. No visam K joslam atlasam tas, kuras nav udens absorbejosas vai 1pasi "sa-

troksnotas”. AtlikuSo joslu komplektu apzimesim ar U,. Katrai joslai ¢ € U,

aprekinam entropiju H(X;). Izvelamies slieksni Z,.opijar Tentropija > 05 un
veidojam joslu komplektu U, kura ieklaujam joslu ¢ tad un tikai tad, kad
H(Xz> 2 tentropija'

2. Fiksejam joslu skaitu & > 1. Pirmo joslu mus interesejosa joslu komplekta
meklejam pec kriterija, ka josla i € Uy un H(X;) > H(X}) visiem j € Uj. Sadi
identificeto joslu apzimesim ar ¢;. Ja k = 1, tad procedura tiek apstadinata.

3. Otro joslu 4, i # i, Saja komplekta ieklaujam pec kriterija, ka

H(Xz) H(Xj)
lcorr(X; , X,)| ~ |co7“7°(XZ»1,Xj)|

119 <M1
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visiem j € Uy, j # i,. Sadi izveleto otro joslu apzimesim ar i,. Ja k = 2, tad
procedura tiek apstadinata, preteja gadijuma, iteracijas soli apzime ar [ = 2 un
turpina ar 4. soli.

Lai noteiktu nakamo joslu ¢;,, veidojam joslu komplektu U, taja ieklaujot joslu 7
tad un tikai tad, kad

H(X,) >

= tentropija

un |eor(X; , X;)| <c

visiem v = 1,2,...,[l. Slieksnis ¢; ierobezo i-tas joslas ieklausanu kopa, kura ir
stipri koreleta ar kadu joslu no jau ieklautajam joslam. Izveletajai sliekSna vertibai ir
janodrosina tas, ka vismaz vienai joslai izpildas Sis nosacijums.

Talak iespejami tris proceduras varianti. Saskana ar pirmo variantu:

aprekinam regresijas koeficientu vektoru a = (aq,ay, ..., o) un gadijumlielumu
l
*
X; =3, 0, X; kaoptimalo linearas regresijas atsauci (regresandu) X;  atka-
riba no kontrolejam1em mainigajiem (regresoriem) T; &y, L, Kurl ir apmacibas

pikselu vektoru komponentes.
Joslu 7, ¢ € U; ar kartas numuru [ + 1 velamaja komplekta iy, 15, ..., 4; ieklaujam tad
un tikai tad, kad

HX,) _  HX)

J
[eor(X;, X,)| ~ Teor(Xp, ;)|

visiem j € Uj, j ¢ {iy,s,....7;}. Soli [ palielinam par 1.
Joslu izveles komplekta ieklauto joslu skaitu iterativi palielina, atkartojot 4.-6. soli,
lidz kamer k£ joslas ir izveletas.

Otraja proceduras varianta, 5.-6. soli tiek aizstati ar nosacijumu, ka ¢ ar kartas
numuru [ + 1 tiek ieklauta velamaja komplekta tad un tikai tad, kad

H(X;) H(X;)

v v

=
’COT(Xiani>’ |COT(XiV7Xj>‘

visiem j € Uy, j & {iq, 09, ....79;}
Tresaja proceduras varianta, 5.-6. soli tiek aizstati ar nosacijumu, ka 7 ar kartas

numuru [ + 1 tiek ieklauta velamaja komplekta tad un tikai tad, kad

l H(X l )

Z |co7“(XZ , Z |co7’ i X )|

v=1 J
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visiem j € Uy, j & {iq,0g,....7;}-

Velamais k joslu komplekts bus atkarigs no sliekSnu ¢y, xniss Lentropija U1t €1 1zVeles.

Pirmo joslu izveles variantu apzimesim ar EMCR (Entropy Multivariate Correla-
tion Ratio), kur galvenie proceduras soli saistiti ar entropijas un daudzdimensionalas
korelacijas attiecibu salidzinajumu. Otro joslu izveles variantu apzimesim ar EXCR
(Entropy Max Correlation Ratio), kur Iidzigi EMCR salidzinatas attiecibas, bet bez
regresijas metodes pielietosanas. Treso joslu izveles variantu apzimesim ar ESCR
(Entropy Summarized Correlation Ratio), kas ir idzigs variantam EXCR, bet visas

attiecibas tiek summetas.

ECBG procedura

Procedura balstas uz pienemumiem:

 Joslas, kuras atrodas blakus viena otrai (blakusjoslas), ir koreletas un veido
spektralo joslu apaksgrupu. Katras sadas apaksgrupas josla vai joslas ir jaie-
klauj klasifikacijas procesa, jo tas atbilst kadai noteiktai fizikalai pazimei, kas

raksturo objektu kategorijas.

« Informativaka josla katra apaksgrupa var tikt izveleta ar lielako entropijas ver-

tibu atbilstosajam joslas attelam.

Proceduras soli:

1. Katrai spektralajai joslai ar kartas numuru k aprekina entropiju H(X,) un
veido vektoru h = (hy, hy, ..., hg), kur hy, = H(X;,) un k = 1,2, ..., K, kur K
ir vienads ar joslu skaitu analizejama hiperspektralaja attela. Nakamajos solos
st vektora komponentes tiks mainitas spektralo joslu apaksgrupu izslegSsanas

procesa.

2. Izvelas entropijas minimuma slieksni ¢gp4,015, > 0 un apzime hy, = 0 katram £,

ja izpildas h;, <t

entropija*

3. Apzime h, = 0 katram k, kur k-ta josla ir atpazita ka troksnaina ar korelacijas

slieksni ¢ (skat. ieprieks proceduras aprakstu). Apzimesim 2. un 3. solt

troksnis

izveidoto vektoru ar h°. Apzimejam iteracijas soli i = 1.

4. Kameér vektora h' vismaz viens elements ir nenulles elements, atrodam spek-
tralo joslu k;, kura atbilst maksimalajai vertibai h;, = mazh;, k=1,2,..., K.

Ieklaujam joslu k; informativo joslu komplekta C' un apzimejam hy, = 0.
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[zveidojam grupu G, no k; blakusjoslam, kuram, sakot ar tuvakajam, ir liela
korelacija ar k; joslu. Grupa G; ieklauj visas joslas k; , ja corr(Xiy, X)) > ¢
un k; —1 € G;. Grupa G, ieklauj visas joslas k; , ja corr(X; , X;) > ¢; un
ki, +1€G,.

Apzimejam h;, = 0 katram k atbilstosi grupa G, ieklautajam joslam, lai izvei-

dotu vektoru h’ no vektora h'~'. Palielinam i par 1.

5. Sakartojam grupas G;, j = 1,...,4 — 1 dilstosa seciba pec joslu skaita grupa.
Grupas ar vienadu joslu skaitu tiek sakarotas tada seciba, kada tas tika iegutas
iteracijas procesa 4. soli. Informativa joslu komplekta C' joslas tiek sakartotas
atbilstosi grupu sakartotajiem komplektiem.

Ja mekletais informativo joslu skaits [ ir mazaks vai vienads neka izveidotas
spektralo joslu grupas, par informativakajam joslam tiek izveletas pirmas [ jos-
las no joslu komplekta C'. Preteja gadijuma, lai iegutu vairak joslu, mainam

slieksnus ¢ un c,, un atkartojam visu proceduru.

entropija

6. Pikselu vertibas transformejam uz pikselu videjam vertibam, tas ir, komplekta
C esosas informativas joslas pikselu vertibas aizstajam ar videjo vertibu no tas
attiecigas grupas visu joslu pikselu vertibam. Sada ideja par joslu viduvesanu

grupas ietvaros ir logiska, jo grupa esoSas joslas sniedz lidzigu informaciju.

Ar ECBG - Entropy Correlation Band Grouping (Entropijas, Korelacijas joslu
grupesana) apzimesim So proceduru, kuras pamata ir soli 1.-5., bet ar ECBG-a
- Entropy Correlation Band Grouping and Averaging (Entropijas, Korelacijas joslu
grupesana un viduvesana) apzimesim proceduru ECBG, kas ir papildinata ar 6. soli.

Piezime.

Sakartoto joslu komplekts C' ir atkarigs no sliekSnu vertibam ¢, . pqnis: ¢ un

entropija

Co.

3.3.2. Vadita (parraudzita) joslu izveles procedura

Augstak aprakstitas informativo joslu atlases proceduras nav saistitas ar konkre-
to klasifikacijas problemu. Sadai pieejai ir pozitiva puse, jo padara informativo joslu
komplektu efektivi lietojamu veselai klasifikacijas problemu saimei. Sadas atlases pro-
ceduras negativa iezime ir ta, ka procedura ignore risinamas problemas specifiku un
tatad zaude nozimigu informaciju, kas risinajumu padaritu efektivaku. Rodas jauta-

jums, ka So izveli racionali sasaistit ar doto klasifikacijas uzdevumu.
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Vaditas klasifikacijas uzdevuma parasti ir dots patieso kategoriju attels B.
Izmantojot attela B informaciju, analizejama attela A visu pikselu kopu X, kur
k= 1,2,...,K ir joslu skaits, bet L- attela A visu pikselu skaits, var sadalit pa
kategorijas pikselu kopam Y, kur » = 1,2,...,R ir kategorijas indekss, R ir
kategoriju skaits un Zil | Yy, |< L. Talak veidosim joslu izveles proceduru, kura
izmantos So informaciju no B attela. Tada gadijuma, joslu izveles proceduru sauksim
par vadito proceduru. Vadito joslu izveles proceduru apzimesim ar XECT - Max

Entropy Correlation Threshold (Maksimala entropija un korelacijas slieksnis).

XECT procedira

1. Joslu entropijas H(Y},), k = 1,2,..., K, rekina pa kategoriju pikselu kopam

Y., kurr=1,2, ..., R un R ir kategoriju skaits, kas fiksetas dotaja uzdevuma.

2. Atrod joslu iy ar vislielako entropiju mazy_; o H(Yy,.), r = 1,2, ..., R, vien-
laikus identificejot kategoriju Y; ., kura tiek sasniegts maksimums. Izveido

kopu U1 = {Yk1>Yk27 ---aYkR}\Yi

1V’

3. Joslu i, mekle pec entropijas maksimuma pa atlikusajam kategorijam no Uy,

bet nem to, kuras korelacija ar joslu ¢; neparsniedz slicksni ¢,
mazy_y s, . H(Yy) un corr(Yy,, Y ) < ¢,

visiem r = 1,2, ..., R, r # vy un k = 1,2,..., K, k # i;. Identifice kategoriju

Y;,.,, kura izpildas sis nosacijums, un izveido kopu U, = U, \Yi2y2.

4. Joslu i3 mekle pec entropijas maksimuma pa atlikusajam kategorijam no U,,

bet nem to, kuras korelacija ar joslu ¢; un ¢y neparsniedz slieksni ¢,
maxy_y o, . kH(Yy,) w corr(Yy,,Y; ) < cpun corr(Yy,, Y ) < ¢,

visiem r = 1,2, ... R, r# v, voun k=1,2,..., K, k # i,,1,. Identifice katego-
riju Y; ,, , kura izpildas sis nosacijums, un izveido kopu U = UQ\YZ-?)VS. Apzime

iteracijas soli j = 3.

5. Analogiski 3. un 4. solim, joslu 7;,; meklé péc entropijas maksimuma pa atliku-
sajam kategorijam no Uj, bet nem to, kuras multidimensionala korelacija ar fik-
setam joslam komplekta {i;, iy, ..., 7;} neparsniedz slieksni c;. Identifice katego-

riju Y, ¥ kura izpildas Sis nosactjums, un izveido kopu U, ; = U ]\YZ

(FIRE N j+1Vie1’
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Ja mekletais joslu skaits k > j41, tad iteracijas soli j palielina par 1, un atkarto

5. soli, preteja gadijuma, proceduru apstadina.

6. Ja velamais joslu skaits k lielaks par kategoriju skaitu R, tad proceduras 5.
solis modificejams pie j + 1 > R. Tada gadijuma joslu i,,, mekle pec entro-
pijas maksimuma pa visam kategorijam, bet nem to, kuras multidimensionala
korelacija ar fiksetam joslam komplekta {iy, iy, ...,7;} neparsniedz slieksni ¢,

mazy_y o g H(Yy,) un corr(Yy,, Y, )

S Cl;

kurr =1,2,.. R, k=1,2, .., K, k # i,y uni; 4 & {iy,is,...,;}. Ja mekletais
joslu skaits k£ > j 4+ 1, tad iteracijas soli j palielina par 1, un atkarto 6. soli,

preteja gadijuma, proceduru apstadina.

Piezime. Sakartotais k joslu komplekts bus atkarigs no slieksna c; izveles.

3.4. Neliela skaita spektra joslu izvele adas veido-
jumu klasifikacijai

Petijums par adas veidojumu klasifikacijas metodi melanomu atskirsanai no dzi-
mumzimem, kur doti apsverumi 3 joslu izvelei no 51 spektralajam joslam, ir aprakstits
publikacija [51]. Petijuma merkis bija izveidot nevusu (dzimumzimes) un melanomu
klasifikacijas algoritmu, kas izmantotu multispektralos attelus. Kopa bija m melano-
mu atteli, sanumureti sectba no 1 lidz m, un n nevusu atteli - no 1 lIidz n. No tiem

ieguti optiska blivuma (Optical Density jeb OD) atteli, kas tiek aprekinati sadi

OD(A) = —logyo [I(N)/Io(N) ],

kur I(A) ir adas veidojumu multispektralais attels, I,(A) ir references (baltas lapas)
attels.

Klasifikatora bazes joslu izvele primari tika balstita uz apskatama pigmenteta
adas veidojuma attela pikselu optisko blivumu videjo vertibu sadalijumu pa spektra-
lajam joslam, ka ar1 uz apskatama pigmenteta adas veidojuma attela pikselu optisko
blivumu sadalijuma standartnovirzu vertibam spektralajas joslas. Apzimesim p-tas
melanomas pikselu optisko blivumu videjo vertibu j-taja spektra josla ar ,uj(p), bet

ar v;(q) — ¢-ta nevusa pikselu optisko blivumu videjo vertibu j-taja josla. Talak ar
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s;(p) apzimejam p-tas melanomas pikselu optisko blivumu sadalijuma standartnovir-

zes vertibu j-taja josla, bet ar aj(q) — g-ta nevusa pikselu optisko blivumu sadalijuma
standartnovirzes vertibu j-taja josla.

So raksturlielumu analize uzskatami paradija, ka melanomam $is vertibas visuma
ir lielakas par nevusu attiecigajam raksturlielumu vertibam. Tapec klasifikatora di-
zaina uzmaniba tika pieversta tam spektra joslam, kuras melanomu attiecigo rakstur-
lielumu minimalas vertibas bija tuvak nevusu attiecigo raksturlielumu maksimalajam
vertibam.

Spektralo joslu izveles pieeja melanomu un nevusu detekteSanai ir balstita uz
diviem principiem. Saskana ar pirmo principu par informativitates raditaju konkretai

joslai j, j =1,2,...,51, kalpo skaitlu paris (g;, h;):
9; = Ul + Ul hy = V| + [Vial,
kur
Ui = {1;(p)lp;(p) <A, Ujp = vi(g)lvi(q) = A}
un
le = Sj(p)‘sj@) < Alv‘/jZ = {Uj(Q)|C’j(Q) > A’}

Tiek izveleta josla j, kurai g; un h; apjomu summa ir ar mazako vertibu. Tas
izpildas tad un tikai tad, kad par j-tas joslas slieksniem tiek izveleti reali skaitli A
un A’ ay; <A <ajy, by <A< by, kur

a1 = p:q”f?'ﬁmﬂj(p)a Qjo = ql"}ﬁ»’"f:n’/j(Q)y
bjp = p:q”g?lgmsj(p), bjo = qg}g{{naj(q)-

Otrais princips izmanto joslu savstarpejo korelaciju, lai atlasitu joslas, kuras ir
dublejosas (to korelacija ir tuvu 1). Acimredzami, ka sadi nosactjumi nosaka vaditas
(parraudzitas) joslu izveles procediru ar ieprieks zinamiem m melanomu un n nevusu
atteliem, un veido daleji automatizetu proceduru. Joslu izveles un klasifikacijas rezul-
tatus skatit 4.5. un 5.6. nodalas. Sada neliela skaita spektra joslu izveles pieeja var tikt
pielietota multidimensionaliem atteliem talizpete, piemeram, latvanu identificesanai
48].

Proceduras rezultata izveletas joslas tika ieklautas “InBiT” projekta izveidota ie-
rice - prototipa adas veidojumu klasifikacijai — melanomas atskirsanai no labdabiga

nevusa. Tika izstradata Sadas iekartas struktura un ieguts Latvijas Republikas pa-
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tents uz Sadu iekartu [49)].

3.5. Klasifikacijas problemu risinajumi

Multidimensionalu attelu klasifikacijas uzdevums jau no pasa sakuma, kad lieto-
tajs saskaras ar neatrisinatu jautajumu par talizpete iegutu datu izmantosanu zemes
objektu klasifikacijai, ir loti sarezgits no vairakam pusem. Ja multidimensionalu atte-
lu spektralo joslu izvele ir nepiecieSsama, lai iegutu atrdarbigu klasifikacijas algoritmu,
saglabajot informativitati, tad klasifikatora izvele ir ne mazak nepieciesama, piem.,
lai klasifikacijas precizitate sasniegtu velamo precizitates Iimeni. Klasifikatora izvele
ir saistita gan ar lietotaja pieredzi, gan ar pieejamas informacijas daudzumu par ie-
gutajiem datiem. Nereti prakse ir gadijumi, kad apmacibas (dizaina) pikselu skaits
ir loti mazs, un lictotajam nav iespeju iegtit papildus datus no citiem sensoriem vai
avotiem, kas kaut kada mera papildinatu iespejas apmacit klasifikatoru. Piem., Light
Detection and Ranging (LIDAR) lazeru datu izmantosana, lai iegutu zemes objektu
augstuma modeli, ir izmantota kopa ar multispektraliem atteliem, lai veiktu Baltijas
jaukto mezu koku sugu identifikaciju [20].

Beijesa klasifikators ir viens no visbiezakajiem klasifikatoriem, kas izmantots ob-
jektu klasifikacijas uzdevumam. Nakamajas apaksnodalas ir doti jauni risinajumi, ka

var izmantot Beijesa tipa klasifikatoru multidimensionalu attelu klasifikacijai.

3.5.1. Koku sugu klasifikatoru konstrukcija

Raksta [45] risinata lietiska problema - koku sugu klasifikacija pec parlidojuma
par noteiktu meza masivu iegutajam C'AST multispektralajam attelam. Ta ka spektra
sadalijums pa atseviskam spektra joslam elektromagnetiskajam starojumam veido
daudzdimensionalu skaitlu vektorus, kuriem piemit gadijumrakstura iezimes, tad Sos
attelu pikselus iespejams interpretet ka iztveruma rezultatus no kadas generalkopas.
Statistiku pieredze rada, ka daudzdimensionala gadijuma sis generalkopas varam uz-
skatit par normali sadalitam. Tatad atseviska koka vainaga atbilstoSo pikselu kopu
varam uzskatit par iztveruma realizaciju no kadas K-dimensionalas generalkopas, kas
sadalita pec normala sadalijuma likuma. So hipotetisko principu lietderigi visparinat
un attiecinat uz vienas koku sugas multispektralajiem pikseliem. Ja §1 hipoteze tiek
akcepteta, i-tajai koku sugai atbilstoso pikselu kopums uzskatams par iztveruma rea-
lizaciju no normali sadalitas generalkopas X, kuru reprezente videja vertiba EX, un

kovariacijmatrica ;.
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Tiek pienemts, ka multispektralo attelu pikseli (K -dimensionalie skaitlu vekto-
ri) ieguti no izveleta meza masiva uz viena parlidojuma pamata, un tie veido K-
dimensionalu vektoru kopu X. Eksperimentalajas situacijas ir dots K = 13. Prieks-
noteikums par datiem no viena parlidojuma ir pamatots ar autoru veiktas analizes
rezultatiem. Tie atsedza faktu, ka divos dazados parlidojumos iegtitie hiperspektralie
dati ir ne tikai atskirigi, bet tie ir atskirigi deformeti pa dazadam koku sugam. Ta-
tad, nezinot koka un ta pikselu atbilstibu kadai noteiktai koku sugai, nav iespejams
uzradit transformacijas algoritmu, ar kura palidzibu $1 koka vainaga pikselus no parli-
dojuma 2 varetu parrekinat par atbilstosiem pikseliem no parlidojuma 1. Tas nozime
ar1, ka nav iespejams koku sugu klasifikatoru, kurs izveidots vienam meza masivam,
izmantot ka klasifikatoru cita meza masiva hiperspektralajiem datiem.

Pamatojoties uz mineto prieksnoteikumu, efektiva klasifikatora veidosanai tiek
izvirzits papildus prieksnoteikums, un proti, klasifikatoru veidotaju riciba tiek nodots
minimals skaits “apmacibas kopu” no katras koku sugas. Zemak mineto iemeslu del
vienas sugas parstavju skaitam jabut ne mazakam par 5. Parstavju izvelei javeido
reprezentativs iztverums.

Datu kopas X klasifikacijas pamata ir postulats: katras koku sugas pikselu kopa
S

. ir iztverums no normali sadalitas generalkopas X,., bet visu datu kopa X ir So

iztverumu realizaciju S, apvienojums. Ja izveletaja meza masiva sastopamas tiesi R
koku sugas (So koku sugu parstavji), tad X interpretejams ka iztveruma realizacija no
generalkopam X, X,,..., Xp. Ja kadas sugas parstavju procents apskatamaja mezu
masiva ir niecigs, tad ieprieksejais postulats formulejams sadi:

X ir iztverumu realizaciju apvienojums no R’ generalkopam, kur R’ < R. Tas
nozime, ka klasifikatora veidoSana tiek izmantoti koku sugu parstavji tikai no R’
sugam.

Pienemot, ka k, koki veido reprezentativu iztverumu no attieciga meza masiva
r-tas koku sugas, tiek aprekinati generalkopu X, parametru p, un X, punktveida
novertejumi fi, un f]r. Saja nolika r-tas koku sugas j-ta koka vainagam atbilstosa

“pikselu aploksne” A, ; tiek transformeta par “pikselu aploksni” A},

izmetot no A,
visus vektorus, kuriem “zalas zonas spektra joslas” starojuma intensitate mazaka par
noteiktu slieksni A,.

Tiek pienemts, ka sadi korigeto “aploksnu” videjais apjoms ir lielaks vai vienads

par 10, tas ir,

k?"
> 1A= 10.
J=1
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Ta ka eksperimentos operejam ar 13-dimensionaliem vektoriem, tad nosacijuma
izpilde kalpo par garantiju (protams, ne absoluti drosu), ka kovariacijmatricu X,
punktveida novertejumi f]r bus nesingularas matricas. Parametri /i, un f]r aprekinati

pec formulam

ar=1/1A11 ) x

x€A]

o= 1A =) Y (x =) (x— A,)7,
x€eAl

kur A7 = A UAL UL UAL .

So novertejumu precizitate sagaidama lielaka, ja lielaka bus k, vertiba. Protams,
S1 precizitate atkariga arl no ta, cik liela mera izveletie k, koki kopuma reprezente
attieciga meza masiva r-to koku sugu.

Zinot r-tas koku sugas sastopamibas biezumu, par praktiski attaisnojamu varam
uzskatit klasifikatora 1. variantu: pikselis, resp. vektors x = (xq, 2y, ...,75)7 tiek
klasificets ka r-tas koku sugas reprezentants tad un tikai tad, kad visiem [ speka

nevienadiba

~ ~

P fr(X) > pfi(x),

kur
frx) = (2m) K2 | S, [TV2 eap(—1/2(x — j,)T(S,) Lx — f,)

fil) = (2m) K2 | ) 72 eap(—1/2(x — )T () 7 (x — i),

Dy, p; T-tas un [-tas sugas sastopamibas biezumi apskatamaja meza masiva.

Sads klasifikators pec idejas minimize videjas kludisanas varbutibu, tas ir, tas
devejams par Beijesa klasifikatoru. Stingri teoretiski nemot, tas butu Beijesa klasi-
fikators tikai tad, ja r-to sugu patiesi reprezente normali sadalita generalkopa X,.,
kuras p, = i, un 3, = ir, pie kam p,., resp. p; ir r-tas (resp. [-tas) sugas parstavja
paradisanas varbutiba aplukojama meza masiva.

Klasifikatora 2. varianta konstrukcija balstas uz hipotezi, ka r-tas un I-tas gene-

ralkopas kovariacijmatricas ir samera lidzigas, un tas labi aproksime matrica

s _ (A -DS, + (4] -DS,
i [ AL [+ A7 | =2

Tadel ¥, un %, tiek pielidzinati X,;. Klasifikatora pamatkartula tiek formuleta
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sadi: vektors x € X tiek klasificets ka r-tas sugas reprezentants, ja visiem [ # r speka

nevienadiba

P,9,(X) > pg;(%),

kur

gr(x) = (27T)_K/2 ‘ 2’rl |_1/2 exp(—1/2(x - /jr)T(Zrl)_l(X - ﬁ’r))
gi(x) = (2m) K28 [T eap(—1/2(x — )T (B,) M x — )

Beijesa klasifikatora varianti parbauditi uz viena parlidojuma multispektralo at-
telu CASI, kas deva loti augstu klasifikacijas kopejo precizitati. Tas ir, klasificejot 270
koku sugas, ieguvam 96.77% klasifikacijas kopejo precizitati. Raksta [45] ir dota arl
teoretiska analize klasifikatoru konstrukcijai, kur ir paradits, ka teoretiski aprekinatie
rezultati ir tuvi eksperimentali iegtitajiem statistiskajiem raditajiem. Tas liecina, ka

lietotais matematiskais modelis ir adekvats konkretas realas situacijas apraksts.

3.5.2. Beijesa klasifikatora konstrukcijas divpakapju metode

Veidojot koku sugu identifikacijas algoritmu [20], kas izmanto talizpetes procesa
ieguto C'ASI multispektralo attelu no noteikta meza masiva, radas situacija, ka ap-
macibas pikselu apjoms Beijesa klasifikatora parametru novertesanai izradijas parak
mazs. S1 trikuma parvaresanai tiek piedavata procediira, kuru nosauksim par Beijesa
klasifikatora konstrukcijas divpakapju metodi [46]. Divu kategoriju objektu klasifika-
cijas gadijuma metode aprakstama sadi. Katras kategorijas objekti tiek reprezenteti
ar K kvantitativu pazimju vektoriem x = (z, s, ..., 75 )7 . Katras kategorijas ob-
jektu pazimju vektori interpretejami ka iztveruma realizacijas no normali sadalitam
generalkopam ar vienadam aprioram varbutibam, kuru parametri nav zinami. Tiek
pienemts, ka musu riciba ir relativi neliela apjoma iztveruma realizacijas no katras
generalkopas, uz kuru bazes novertejamas generalkopu videjas vertibas un kovaria-
cijmatricas. Vienlaikus musu riciba tiek nodota liela apjoma datu kopa T', kas sevi
apvieno iztveruma realizacijas no vienas un otras generalkopas. Izmantojot Beijesa
tipa klasifikatoru (skat., 1.2.1. nodalu), kuru parametri aprekinati uz neliela apjo-
ma datu bazes (dizaina kopas) pamata, T elementi tiek sadaliti divas apakskopas T}
un 75. Beijesa klasifikatora i-tas (i = 1,2) generalkopas sadalijuma blivumfunkcijas
novertejums ir balstits uz pirmaja etapa iegutajiem parametru novertejumiem. Inter-

pretejot apakskopu T ka iztveruma realizacijas datu kopu no X;, parrekina Beijesa
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klasifikatora parametru novertejumus.

Beijesa klasifikatora konstrukcijas divpakapju metode ir darba [46] turpinajums,
kurs analize divpakapju metodes 1pasibas divdimensionala gadijuma. Publikacija [47]
ir dots plasaks petijuma apraksts un rezultati, kuri balstiti uz pseidogadijumskaitlu
generatoru pielietojumu. ST metode var tikt izmantota Beijesa klasifikatora konstruk-

cija, lai atrisinatu multidimensionalu attelu pikselu klasifikacijas uzdevumu.

3.5.3. Divu multidimensionalu attelu sapludinasana

Pienemsim, ka musu riciba ir vienas apdzivotas vietas, vienas scenas divi atteli,
kuri atskiras ar prezenteto pikselu izmeriem, ar spektra diapazonu un spektra joslu
skaitu (iespejams, ar spektra joslu platumu un savstarpejo izvietojumu).

Pamatojoties uz minimalo informativo bazi, izveidosim klasifikatoru V' pikselu
kategorijam ar augstu precizitati, izmantojot spektra joslu reflektejosa starojuma in-
tensitates no diviem multidimensionaliem atteliem.

Multidimensionalu attelu sapludinasanas pieeja sastav no diviem etapiem: pirmaja
tiek veidoti divi klasifikatori uz seperetas informativas bazes, t.i., uz atsevisko attelu
pamata; otraja - Sie klasifikatori tiek “sajugti” viena, pretendejot uz klasifikacijas
precizitates pieaugumu.

Apzimesim vienu no atteliem ar I;, bet otru attelu ar I,. Pienemsim, ka attelam
I, ir k; spektralas joslas, bet attelam I, ir k, spektralas joslas. No I; spektra joslas
tick aprekinatas r-tas pikselu kategorijas (r = 1,2, ..., R) pikselu videjas vertibas,
iegustot skaitlu vektoru g, = (f,1s fyay - /erl)T
Talak katra no k; spektra joslam tiek izskaitlota attiecigo pikselu intensitates

vertibu sadalijuma kovariacijmatricas

! ZT(XV - /’Lr><xu - /’LT)Tv

v=1

by

T

:cr—l

kur ¢, ir r-tas kategorijas pikselu skaits dizaina kopa, x, ir v-ta piksela spektra
intensitates vektors.

Ja pienemam, ka r-tas kategorijas pikselu I; spektra joslu intensitates sadali-
X, 9, "'7X7“k1)T’ tad X, faktiski dod $1

gadijumvektora kovariacijmatricas punktveida novertejumu.

jumu prezente gadijumvektors X, = (X,q,

Talak apstradajam attelu I, analogiski ka I; gadijuma. Apmacibas datu kopas 7-
tas kategorijas pikseliem (r = 1,2, ..., R) tiek aprekinatas intensitates videjas vertibas

katra no k, spektra joslam un ieguts videjo vertibu vektors p,. = (pr.q, .o, .-, ,u;_kQ)T.
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Talak tiek izskaitlota kovariacijmatrica

/

Cr

1 ’ /
Sr = Z(y]/ - lur)(yy - Hr)Tv

/_
c,. 11/:1

kur ¢, ir r-tas kategorijas pikselu skaits dizaina kopa, y  ir v-ta piksela spektra
intensitates vektors.

Ar zinamu ticamibas limeni varam pienemt, ka I; un I, r-tas kategorijas pikselu
joslu intensitates vertibu sadalijumu prezente normali sadaliti gadijumvektori X, un
Y,. Tada gadijuma So vektoru varbutibu sadalijuma blivumfunkcijas f,.(x) un g,(y)

varam tuvinati izteikt ar formulam

fr(x) = @) 2 S 7Y eap(—1/2(x — p,)) TS (x — ),
9.(y) = (2m)7*2/2 | S |72 eap(—1/2(y — p,) TSy — pl).

Beijesa tipa klasifikatorus definejam pec literaturas parskata dotas formulas. Kat-
ru pikselis no I; attela klasifice ka [-tas kategorijas pikseli tad un tikai tad, kad
81 piksela intensitates vektors x apmierina nosacjumu: f;(x)/f.(x) > 1 visiem
r = 1,2,..., R. Analogiski katru pikseli no I, attela klasifice ka Il-tas kategorijas
pikseli tad un tikai tad, kad s1 piksela intensitates vektors y apmierina nosacijumu:
9,(y)/g9,(y) > 1 visiem r =1,2, ..., R.

Seperato klasifikatoru apvienosanas pamata ir procedura, kura katram pikselim
no I, attela aprekina koordinates pikselim no I, attela pie nosacijuma, ka I; attela
telpiska izskirtspeja ir lielaka neka I, attelam, resp., “lielais” pikselis ieklauj sevi
“mazo”. Sadu pikseli no I, attela sauksim par asocieto pikseli dotajam pikselim no
I, attela. Faktiski, mes izpildisim I, attela pikselu klasifikaciju, izmantojot asocietos
pikselus no I, attela.

Definesim divu multidimensionalu attelu klasifikatoru, kuru apzimesim ar U. Kla-

sifikators U katru pikseli klasifice ka [-tas kategorijas pikseli tad un tikai tad, kad

fz(X> gz(ya)
RO O

visiem r = 1,2, ..., R, kur y* ir I, attela klasificejama piksela asocieta piksela no I,

attela intensitates vektors.
Divu multidimensionalu attelu sapludinasanas pieeja parbaudita RGB2014 atte-
lam, izmantojot GRSS2014 termalo attelu, tas ir, veicot So divu attelu sapludina-

sanu. Plasaks skaidrojums par pieeju un iegutajiem rezultatiem ir publikacija [52].
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Sis publikacijas rezultati salidzinati ar klasifikacijas rezultatiem, kur par joslu izveles

proceduru izmantota ECBG procedira, skat. 5.5. nodalu.
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4. nodala

Joslu izveles proceduru
pielietojums hiperspektraliem

atteliem

Joslu izveles eksperimentu rezultati ir determineti ar iepriekseja nodala dotajiem
joslu izveles proceduru aprakstiem. Zinams, ka joslu izveles proceduru pielietojums
pec noteikta alogritma dod dazadus SJK, kuru informativitati mes parbaudisim naka-
maja nodala. Sis nodalas merkis ir fikset SJK, kuri petijuma procesa, veicot vairakus
eksperimentus, ir atziti par 'derigiem’. Joslu izveles eksperimentu rezultati ir iegu-
ti ar EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT joslu izveles proceduram, izmantojot
sliekSnu vertibas, kuras katram attelam un procedurai ir izveletas, balstoties uz sa-

diem apsverumiem:

o« t sliekSna vertiba ir nosakama no konkreta attela, skat. 2.3. nodalu;

troksnis

o slieksnu ¢ c; un ¢, vertibam jabut pamatotam ar statistisko modelesanu

entropija’

(vai balstitam uz vairakiem eksperimentiem), lai iegutu stabilus rezultatus.

Nevaditas joslu izveles proceduras EMCR, EXCR, ESCR, ECBG ir veidotas pec
principa, ka tas neizmanto informaciju par konkreta attela pikselu sadalijumu pa ka-
tegorijam, tas ir, neizmantojot patieso kategoriju attelu (ground truth image) sniegto
papildinformaciju. Turpretim vadita joslu izveles procedura XECT taisni izmanto So
papildinformaciju. Joslu izveles proceduras EMCR, EXCR un ESCR pec savas kons-
trukcijas ir loti lidzigas, ko var secinat no proceduru aprakstiem. Lai gan proceduras
ECBG un XECT no proceduram EMCR, EXCR, ESCR ir veidotas ar atskirigiem

algoritmiem, tos saista vienota pieeja, izmantojot gan entropijas, gan korelacijas for-
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mulu. So procediiru lidzibu novertesim nakamajas apaksnodalas, kur tas ir pielietotas
multidimensionaliem atteliem: 4 dazadiem hiperspektraliem atteliem, no kuriem 3 ir
redzamas un tuvas infrasarkanas gaismas atteli: Indian Pines, University of Pavia un
Salinas, ka ar1, vienam termalas gaismas attelam: GRSS2014. Joslu izveles proceduru
rezultata tika ieguti SJK ar 1-15 joslam. Proceduru izpildes laiks tika ierakstits, iz-
mantojot Intel Core i7-2600 3.4-GHZ CPU un 16- GB operativo atminu. Joslu izveles
proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT MatLab programmu kodi doti

?77?. pielikuma.

4.1. Indian Pines hiperspektralais attels

Hiperspektralais attels Indian Pines ir izmantots vairakos petijumos, kuros pre-
zentetas pieejas S1 attela pikselu precizakai klasifikacijai pa noteiktajam 16 katego-
rijam: K, ..., Ki4 (Pielikuma A.3. tab.). Literaturas parskata A.7. tab. parada, ka
no 33 petijumiem Indian Pines attels izmantots 24 petijumos, lai demonstretu joslu
izveles pieeju efektivitati. Bet tikai dazi zinatnisko rakstu autori ir atklajusi savus
spektralo joslu komplektus, skat. talak. Jadoma, ka sadu rezultatu slepsana ir velme
pasargat savu pieeju nozagsanu un izmantoSanu citiem uzdevumiem. Tomer mums
izdevas savas pieejas salidzinat ar tris atskirigam joslu izveles metodem: minimum
noise band selection (Sun et al.) [76], spatial noise reduction and AP-based feature
selection (Jia et al.) [35], clustering based band selection (Martinez-Uso et al.) [57].
So pieeju spektralo joslu komplekti fikseti 4.1. tab.

4.1. tabula. Spektralo joslu komplekti ar citam metodem Indian Pines attelam

Metodes autori k Izveletas spektralas joslas to noteiksanas kartiba
Jia et al 10 6, 14, 27, 46, 65, 96, 126, 138, 178, 201
Sun et al 15 9, 17, 18, 28, 37, 52, 58, 64, 75, 82, 84, 120, 133, 168, 181

Martinez-Uso et al  1-8 21, 54, 89, 170, 209, 126, 211, 103
9-10 21, 68, 49, 89, 103, 170, 209, 126, 211, 198
11-13 21, 68, 49, 89, 103, 170, 209, 198, 186, 128, 211, 79, 36
14-15 10, 22, 36, 49, 68, 79, 89, 103, 170, 209, 198, 186, 128, 211, 101

4.1.1. Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT

rezultati Indian Pines attelam

Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT rezultati Indian Pines atte-

lam fikseti 4.2. tab. Tabula fiksetas sliekSnu vertibas ¢q,opiias €15 Co it €ksperimentali
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noteiktas, vairakkartigi mainot slieksnu vertibas, un, analizejot iegutos rezultatus (jos-
lu skaitu, JKI ar klasifikacijas precizitatem). Piemeram, proceduru EMCR, EXCR,
ESCR, ECBG un XECT pie k = 15 izveletas joslas var vizualizet grafika att.4.1.

XECT: B m e [ |
ECBG [ | m ] [ ] [ ]
ESCR [ ] [ ] [ |
EXCR | [ ] |
EMCR [ | [ [ ] ]
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Band

4.1. att. Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT joslu vizualizacija Indian
Pines attelam

Ja k =7, tad starp proceduru EMCR, EXCR un ESCR 7 joslam ir tris kopigas
joslas: 31, 79 un 131. Ja k = 15, tad starp proceduru EMCR un ESCR 15 joslam
ir 3 kopigas joslas: 31, 37 un 79, bet starp EXCR un ESCR 15 joslam ir 5 kopigas
joslas: 31, 35, 37, 79 un 131. EMCR un ECBG 15 joslam ir 8 kopigas joslas: 31, 35,
36, 37, 70, 78, 79, 100, 121, bet ESCR un ECBG ir 3 kopigas joslas: 31, 37 un 79, un
EXCR un ECBG ir 4 kopigas joslas: 31, 37, 79 un 80. EMCR un XECT 15 joslam
ir 6 kopigas joslas: 31, 35, 36, 41, 78 un 102. Gadijumos EXCR un XECT, ESCR
un XECT 15 joslam, ir 2 kopigas joslas: 31 un 34. ECBG un XECT 15 joslam ir 6
kopigas joslas: 7, 31, 35, 36, 78 un 102.

Proceduras ECBG grupas ir G; = {166,167, ...,216}, G, = {111,112, ...,148},
G;=18,9,...,34}, G, = {38,39,...,58}, G5 = {59,60, ..., 77}, G4 = {81,82,...,97},
G, =1{98,99,...,101}, Gg = {5,6,7}, G4 = {35}, G, = {37}, G;; = {36}, G5, =
{102}, G153 = {79}, Gy, = {78}, G5 = {80}. Sis grupu joslas talak tiks izmantotas
saskana ar proceduru ECBG-a, lai iegutu augstakas klasifikacijas precizitates, skat.

5. nodalu.

4.1.2. Krosvalidacija

Slieksnu vertibu statistiska modelesana ir veikta ar krosvalidacijas metodi [4]. Ne-
reti modela parbaudei tiek izmantota 5-dalu krosvalidacija (5-fold crossvalidation),
lai simuletu iespejamos nakotnes datus. Prakse tas nozime, ka attelu ar gadijuma
skaitlu generatora palidzibu, sadala p = 5 vienadas dalas. Modelis tiek pielietots (fit)
uz p — 1 dalam un parbaudits (testets) uz atlikuso dalu. Sadi rikojas ar katru no p

dalam un pec tam rezultatus videjo. Musu gadijuma joslu izveles proceduras tiek pie-
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4.2. tabula. EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT proceduru rezultati Indian Pines
attelam

k Lontropija  C1, €2 Spektralas joslas to noteiksanas kartiba laiks, s
EMCR
1-7 2 0.950 31, 79, 41, 131, 35, 70, 37 2.49
8-15 2 0.970 31, 79, 41, 121, 35, 70, 37, 9, 36, 100, 86, 77, 81, 102, 78  2.74
EXCR
1-6 2 0.930 31, 79, 110, 80, 3, 37 0.86
7-9 2 0.950 31, 79, 131, 78, 35, 65, 102, 38, 99 1.25
10-15 2 0.985 31,79, 131, 78, 34, 37, 16, 80, 168, 81, 8, 95, 3, 89, 5 4.42
ESCR
1-6 2 0.930 31, 79, 110, 37, 3, 80 0.91
7-15 2 0.985 31, 79, 131, 137, 136, 132, 130, 134, 135, 133, 138, 129,

139, 37, 34 6.09
ECBG
1-15 2 0.960 180, 121, 31, 42, 70, 84, 100, 7, 35, 37, 36, 102, 79, 78, 80 1.10
XECT
1-15 0.920 29, 38, 120, 3, 35, 34, 55, 95, 36, 78, 7, 111, 41, 31, 102 1.29

lietotas p—1 dalam ta, ka proceduras tiek darbinatas uz Siem datiem, mainot ¢o,,opijas

=2,3,...,6, ¢;, ¢, = 0.930,0.935,0.940, ..., 0.990.

Krosvalidacijas merkis ir atrast piemerotakas slieksSna vertibas, kas tiek noteiktas ar

¢y un ¢y slieksnu vertibas: fopiyopija
konkreta attela pikselu klasifikaciju p-tai dalai. SliekSnu vertibas tiek izveletas atro-
dot maksimalo klasifikacijas precizitates vertibu, kas tika iegtita ka videja precizitate
no p attelu dalu klasifikacijas gadijumiem. So dalu klasifikacija ir veikta ar SVM
klasifikatoru, apmacibai izmantojot 20% no klasificejamas datu kopas, no kuriem ap-
rekina videjo (no 20 eksperimentiem) klasifikacijas precizitati (AOA). Krosvalidacijas
rezultati joslu izveles proceduram EMCR un ECBG 15 joslu gadijuma doti att.4.2.
Piedavato proceduru 15 izveletas spektralas joslas, izmantojot slicksnu noteiksanai
krosvalidacijas pieeju, dotas 4.3. tab. Ja salidzina 4.2. tab. ar 4.3. tab. rezultatus:
EMCR ir 10 kopigas joslas (31, 35, 36, 37, 41, 77, 79, 86, 100 un 121), EXCR ir 8
kopigas joslas (8, 31, 78, 79, 80, 81, 131 un 168), EXCR ir 5 kopigas joslas (31, 34,
37, 132 un 133), ECBG ir 10 kopigas joslas (31, 35, 36, 37, 42, 70, 84, 100, 121 un
180), XECT ir 6 kopigas joslas (29, 34, 35, 36, 38 un 41).

Proceduras ECBG grupas, kur sliekSnu noteikSanai izmantota krosvalidacija, ir
G, = {113,114,...,147}, G, = {172,173,...,206}, G5 = {12,13,...,34}, G, =
{38,39,...,56}, G5 = {61,62,...,76}, G5 = {82,83,...,94}, G, =1{6,7,...,11}, Gg =
{57,58,...,60}, G, = {167,168,169}, G, = {99,100,101}, G{; = {96,97,98},
Gy = {35}, Gi3 = {37}, Gy = {36}, G15 = {95}
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(@) (b)

4
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entropy Lz tl:mrupy 1

4.2. att. Krosvalidacija Indian Pines joslu izveles proceduru (a) ECBG (b) EMCR
parametriem 15 joslu gadijuma

4.3. tabula. EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT proceduru rezultati Indian Pines
attelam

Lontropija €1, C2 15 izveletas spektralas joslas to noteiksanas kartiba laiks, s
EMCR 5 0.980 31, 79, 41, 121, 35, 57, 65, 37, 11, 36, 100, 86, 98, 77,95  2.71
EXCR 4 0975 31,79, 131, 78, 35, 65, 102, 77, 100, 48, 98, 8, 80, 168, 81  3.13
ESCR 6 0.990 31, 37, 34, 16, 17, 15, 62, 35, 76, 75, 38, 74, 73, 133, 132  3.04
ECBG 5 0.980 121, 180, 31, 42, 70, 84, 11, 57, 168, 100, 98, 35, 37, 36,
95 0.88
XECT 0.980 29, 35, 15, 38, 34, 32, 41, 42, 43, 70, 89, 121, 33, 30, 36 1.53

4.2. University of Pavia hiperspektralais attels

Par University of Pavia attelu apstradi ir veikti vairaki petijumi, ko uzskatami pa-
rada pielikuma literaturas parskata A.7. tab. No literaturas parskata 33 zinatniskiem
darbiem, 10 darbos University of Pavia attels ir bijis tas, uz kuru parbaudita kada
no joslu izveles proceduram. Bet Sajos 7 darbos nebija atklati noraditi spektralo joslu
komplekti, kuri izmantoti University of Pavia attela klasifikacijai. Musu redzesloka
velak nonaca publikacija [11], kura petnieki fiksejusi 9 joslu numurus University of
Pavia attelam, kuras vinu algoritms ir izvelejies ka informativakas (skat. Cao et al.
4.4. tab.). So joslu izveles metodi Cao un Iidzautori nosaukusi par automatisko joslu

izveli (automatic band selection), kas ir balstita pieeja, kura izmanto klasterizaciju.
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4.4. tabula. Spektralo joslu komplekti ar automatisko joslu izveli un klasterizaciju
University of Pavia attelam

Metodes autori  Joslu skaits Izveletas spektralas joslas
Cao et al 9 10, 31, 43, 53, 60, 72, 74, 86, 95

4.2.1. Procediiru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT

rezultati University of Pavia attelam

Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT rezultati University of Pavia
attelam fikseti 4.5. tab.

Visam joslu izveles proceduram tika izvelets vienads troksna slieksnis ¢;,.,psnis =
0.6785, tadejadi University of Pavia attelam bija tikai viena troksnaina josla: 1.

Lai gutu visparigu prieksstatu par joslu izveles proceduram, cik dazadi vai vienadi
rezultati ir ieguti, aplukosim dazus gadijumus ar noteiktu joslu izveles skaitu k. Ja
k =7, tad starp proceduru EMCR, EXCR un ESCR 7 joslam ir 2 kopigas joslas: 91
un 21. Ja k = 15, tad starp proceduru EMCR un ESCR 15 joslam ir 6 kopigas joslas:
2,4,21,76,79, 91, bet starp EXCR un ESCR 15 joslam ir 7 kopigas joslas: 2, 3, 4, 21,
76, 79, 91. EMCR un ECBG 15 joslam ir 6 kopigas joslas: 70, 72, 74, 76, 79, 91, bet
ESCR un ECBG ir 5 kopigas joslas: 5, 7, 76, 79, 91, un EXCR un ECBG ir 7 kopigas
joslas: 68, 70, 72, 74, 76, 79, 91. EMCR un XECT 15 joslam ir 4 kopigas joslas: 2, 4,
29, 76. Gadijumos EXCR un XECT, ESCR un XECT 15 joslam, ir 6 kopigas joslas.
ECBG un XECT 15 joslam ir 2 kopigas joslas: 68 un 76. Apskatitajos gadijumos, kad
k =7 vai k = 15, varam noverot, ka SJK satur joslas, kuras faktiski ir blakusjoslas,
piemeram, EXCR un ESCR proceduras joslas 2, 3 un 4.

Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT pie k = 15 izveletas joslas
vizualizetas grafika att.4.3. No grafika varam redzet, ka lielaka dala joslu koncentre-
jas joslu intervalos no 1 Iidz 7 un no 67 lidz 81, bet atlikusas joslas ir izkliedetas
citos joslu intervalu apgabalos. Procedura XECT dod atskirigu rezultatus no citam
proceduram, piemeram, josla: 100, nav starp EMCR, EXCR, ESCR un ECBG pro-
ceduru izveletajam joslam. Var noverot, ka procedura ESCR dod lielu izveleto joslu
partraukumu intervala no 24 Iidz 60.

Ka jau 2. dati un prieksapstrade nodala atzimejam, ka hiperspektrala sensora
tiek fiksctas no dazadiem objektiem atstarotas vertibas, kuras ir atskirigas vairakos
spektralo joslu vilnu garumu diapazonos (ar izskirtspeju 15 nm). Seit mes abstraheja-
mies no konkretu objektu, vai noteiktu pikselu kategoriju atskiribu petisanas dazados

spektralo joslu vilnu diapazonos. Tas gan neizsledz, ka eksiste kadas mums Sobrid
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nezinamas likumsakaribas, kapec musu piedavatas proceduras dod tiesi sadus SJK.

4.5. tabula. EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT proceduru rezultati University
of Pavia attelam

k Lentropija  C1: C2 Spektralas joslas to noteiksanas kartiba laiks, s
EMCR
1-8 2 0.960 91, 21, 67, 77, 2, 43, 74, 71 5.12
9-11 2 0.970 91, 21, 67, 78, 46, 2, 75, 36, 70, 73, 4 6.47
12-15 2 0.985 91,21, 67,79, 76, 53, 2, 43, 37, 70, 74, 72, 29, 4, 6 11.55
EXCR
6 2 0.930 91, 21, 76, 2, 73, 62 3.50
7 2 0.950 91, 21,77, 3, 74, 62, 71 3.87
8 2 0.960 91, 21,77, 3, 74, 2, 72, 37 5.61
9-11 2 0.970 91, 21,78, 3, 75,2, 73,5, 71, 35, 64 9.43
12-15 2 0.985 91,21,79, 3, 76, 2, 74, 4, 72, 6, 70, 29, 64, 37, 68 13.39
ESCR
1-8 2 0.960 91, 21, 20, 19, 22, 18, 17, 61 6.33
9-11 2 0.970 91, 21, 20, 19, 22, 18, 17, 78, 61, 62, 60 9.03
12-15 2 0.985 91, 21, 20, 19, 22, 18, 79, 61, 62, 2, 7, 3, 5, 76, 4 13.47
ECBG
6-10 2 0.960 63, 91, 31, 42, 14, 77, 70, 74, 4, 2 4.68
11-15 2 0.985 91, 63, 17, 35, 26, 49, 41, 79, 5, 76, 68, 70, 74, 72, 7  7.28
XECT
1-15 0.970 61, 100, 3, 2, 13, 81, 29, 71, 73, 47, 68, 18, 76, 92, 24  0.28
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4.3. att. Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT joslu vizualizacija Uni-
versity of Pavia attelam

Proceduras ECBG grupas 6-10 joslu gadijuma ir G, = {43,44,...,69}, G, =
{78,79,...,103}, G5 = {15, 16, ...,31}, G, = {32,33, ...,42}, G5 = {5,6, ..., 14}, G4 =
{75,76,77}, G, = {70,71,72}, Gy = {73,74}, Gy = {3,4}, G, = {2}. Proceduras
ECBG grupas 11-15 joslu gadijjuma ir G; = {80,81,...,103}, G, = {50,51,...,67},
G;=1{8,9,...,17}, G, = {27,28,...,35}, G5 = {18,19,...,26}, G = {42,43, ...,49},
G, = {36,37,...,41}, Gy = {77,78,79}, G, = {4,5,6}, Gy, = {75,76}, G;; =
{68,69}, G, = {70,71}, G153 = {73,74}, G, = {72}, Gy = {7}.
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4.3. Salinas hiperspektralais attels

Par Salinas attelu apstradi, idzigi ka par ieprieksejiem Indian Pines un Univer-
sity of Pavia atteliem, ir veikti loti daudz petijumi(pielikuma literatiiras parskata
A.7. tab.) No literaturas parskata 33 zinatniskiem darbiem, 8 darbos Salinas attels
ir bijis tas, uz kuru parbaudita jauna joslu izveles procedura. Diemzel musu riciba,
no literarturas parskata skatitajam publikacijam, nav bijis iespejams noteikt, kuras

joslas ir izveletas pie mums interesejosa joslu skaita k, £ = 1,2, ..., 15.

4.3.1. Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT

rezultati Salinas attelam

Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT rezultati Salinas attelam
fikseti 4.6. tab. Visam joslu izveles proceduram tika noteikts vienads troksna slieksnis
tiroksnis = 0.7317, tadejadi ieguvam troksnainas joslas Salinas attelam: 1, 2, 107, 113,
153.

Aplukosim dazus gadijumus ar noteiktu joslu izveles skaitu k. Ja k = 7, tad starp
proceduru EMCR, EXCR un ESCR 7 joslam ir 2 kopigas joslas: 37 un 62. Ja k = 15,
tad starp proceduru EMCR, EXCR un ESCR 15 joslam ir 5 kopigas joslas: 37, 40,
62, 82, 84, bet starp EXCR un ESCR 15 joslam ir 9 kopigas joslas: 3, 7, 37, 40, 41,
62, 82, 84, 148. EMCR un ECBG 15 joslam ir 10 kopigas joslas: 23, 35, 49, 62, 82, 84,
100, 103, 105, 126, bet ESCR un ECBG ir 3 kopigas joslas: 62, 82 un 84, un EXCR
un ECBG ir 5 kopigas joslas: 62, 82, 84, 100 un 103. EMCR un XECT 15 joslam ir 1
kopiga josla: 39. Gadijumos pie k£ = 15 EXCR un XECT dod 2 kopigas joslas: 3 un
39, ESCR un XECT dod 1 kopigu joslu: 3. ECBG un XECT 15 joslam nav nevienas
kopigas joslas.

Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT pie k = 15 izveletas joslas
vizualizetas grafika att.4.4. Parraudzito joslu izveles proceduras dod loti lidzigus re-
zultatus, piemeram, So proceduru SJK ir josla: 84, bet, ja skatas uz atskirtbam, tad
procedira ESCR dod joslu iztrukumu intervala no 149 lidz 220, procedura EMCR
dod joslu iztrukumu intervala no 125 lidz 216, bet procedura ECBG dod iztrukumus
intervalos no 127 Iidz 168, un no 180 lidz 220. Ka jau ieprieks atzimejam, tad Sos iz-
trukumus iespejams izskaidrot ar objektu fizikalo dabu, noverojot atskiribas spektralo
joslu diapazonos fiksetam objektu atstarojumu vertibam, tas ir, pikseliem. Bet Seit
sikak neaplukosim, kada varetu but saistiba SJK ar pikselu vertibam pa kategorijam

dazados spektralo joslu vilnu diapazonos.
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4.6. tabula. EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT proceduru rezultati Salinas
attelam

k Lontropija  C1, €2 Spektralas joslas to noteiksanas kartiba laiks, s
EMCR
1-8 2 0.960 62, 37, 217, 126, 83, 35, 99, 39 5.11
9-15 2 0.985 62, 37, 217, 49, 82, 126, 40, 35, 84, 39, 100, 23, 103, 38,

105 12.57
EXCR
1-9 2 0.960 62, 37, 83, 25, 99, 194, 39, 152, 103 3.09
10-15 2 0.985 62, 37, 40, 7, 82, 17, 41, 3, 84, 148, 39, 152, 100, 191, 103  9.82
ESCR
1-7 2 0.960 62, 37, 19, 83, 27, 139, 28 3.28
8-15 2 0.985 62, 37,40, 7, 21, 82, 5, 4, 6, 41, 3, 42, 84, 148, 128 12.41
ECBG
1-15 2 0.985 179, 126, 62, 84, 35, 16, 49, 100, 23, 8, 116, 82, 103, 105,

169 10.36
XECT
1-15 0.965 44, 171, 29, 205, 176, 172, 40, 81, 170, 56, 3, 136, 213, 95,

83 0.87
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4.4. att. Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT joslu vizualizacija Salinas
attelam

Proceduras ECBG grupas ir G; = {170,171, ...,220}, G, = {117,118, ...,150},
G, = {50,51,...81}, G, = {84,85,..,99}, G. = {24,25,...36}, Gy =
{9,10,..,20}, G, = {41,42,..,49}, G, = {100,101,102}, Gy = {21,22,23},
G = {6,7,8), Gy = {114,115,116}, G, = {82,83}, Gy = {103,104},
Gy, = {105,106}, G5 = {168,169}

4.4. GRSS201/ termalais attels

Termalais attels GRSS2014 nav plasi literatura petits, jo tas galvenokart izman-
tots datu sapludinasanas uzdevumam [81]. Piemeram, var atrast tikai dazas pub-

likacijas [60, 38, 52], kuru petijumu tematika koncentreta uz datu sapludinasanas
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uzdevumu, nevis uz atseviska attela spektralo joslu izveli.

GRSS2014 termalais attels pec savas fizikalas dabas ir atskirigs no ieprieksejiem
hiperspektralajiem atteliem, jo pikselu vertibas iegutas hiperspektrala sensora spek-
tralo joslu diapazonu novirzot uz talakiem vilna garumiem, tas ir, uz termalo diapa-
zonu no 7800 nm Ilidz 11500 nm. Talak aplukosim $1 attela joslu izveles proceduru

rezultatus.

4.4.1. Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT
rezultati GRSS2014 attelam

Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT rezultati GRSS201/ attelam
fikseti 4.7. tab. Veloties saglabat petamo joslu izveles proceduru visparigumu, tika
pielietots slieksnis t;,.,psnis = 0-7184, kas GRSS2014 attelam deva troksnainu joslu :
82.

Aplukosim dazadus SJK gadijumus ar atskirigu joslu skaitu k joslu izveles proce-
duram. Ja k = 7, tad proceduram EMCR un EXCR ir 6 kopigas joslas: 75, 78, 79,
80, 81, 83 un 84, EMCR un ESCR ir kopigas visas 7 joslas. Ja k = 15, tad starp
proceduru EMCR un ESCR 15 joslam ir 13 kopigas joslas: 53, 64, 69, 74, 75, 76, 77,
78, 79, 80, 81, 83 un 84, bet EXCR un ESCR proceduru 15 joslas ir vienas un tas
pasas, tikai cita sectba. EMCR un ECBG 15 joslam ir 10 kopigas joslas: 53, 57, 64,
69, 74, 75, 78, 79, 83 un 84, ESCR, EXCR un ECBG ir 10 kopigas joslas: 51, 53, 64,
69, 74, 75, 78, 79, 83 un 84. EMCR un XECT 15 joslam ir 12 kopigas joslas: 53, 57,
64, 69, 74, 75, 78, 79, 80, 81, 83 un 84. Gadijumos pie £k = 15 EXCR un XECT deva
12 kopigas joslas: 51, 53, 64, 69, 74, 75, 78, 79, 80, 81, 83 un 84, ESCR un XECT
9 kopigas joslas: 1, 69, 75, 78, 79, 80, 81, 83, 84. ECBG un XECT 15 joslam ir 11
kopigas joslas: 51, 53, 57, 64, 69, 74, 75, 78, 79, 83 un 84.

Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT pie k = 15 izveletas joslas
vizualizetas grafika att.4.5. Proceduru EMCR, EXCR, ECBG un XECT ieguto SJK
joslas parsvara ir intervala no 47 lidz 84, bet proceduras ESCR joslas ir parsvara
intervala no 69 lidz 84. Proceduras EMCR un EXCR dod SJK ar iztrukstosam joslam
intervala no 1 lidz 46. Procedura ECBG dod SJK ar iztrukstosam joslam intervala
no 25 lidz 56, bet procedura XECT - intervala no 2 lidz 50.

Proceduras ECBG grupas ir G; = {4, 5, ..., 18}, G, = {22,23, ..., 34}, G; = {84},
Gy = {83}, G5 = {78}, Gg = {79}, G; = {75}, G = {64}, Gy = {69}, Gy = {74},
Gy = {57}, Gip = {53}, Gi3 = {51}, G14 = {54}, G5 = {60}.
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4.7. tabula. EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT proceduru rezultati GRSS5201/,
attelam

k Lentropija  C1, C2 Spektralas joslas to noteiksanas kartiba laiks, s

EMCR

1-13 2 0.97 84, 83, 81, 80, 69, 79, 78, 75, 77, 74, 76, 53, 73 75.09

14-15 2 0.98 84, 83, 81, 80, 69, 79, 78, 75, 77, 74, 76, 64, 53, 57, 73  101.88

EXCR

1-10 2 0.96 84, 83, 81, 80, 53, 79, 78, 75, 77, 74 20.55

11-13 2 0.97 84, 83, 81, 80, 53, 79, 69, 78, 75, 77, 47, 76, T4 40.62

14-15 2 0.98 84, 83, 81, 80, 53, 79, 69, 78, 75, 77, 64, 76, 47, 74, 51  54.43

ESCR

1-15 2 0.98 84, 83, 81, 80, 69, 78, 79, 75, 64, 77, 47, 74, 53, 76, 51 ~ 54.41

ECBG

1-15 2 0.98 6, 32, 84, 83, 78, 79, 75, 64, 69, 74, 57, 53, 51, 54, 60  43.95

XECT

1-15 0.94 84, 83, 69, 79, 81, 53, 78, 64, 75, 74, 51, 80, 1, 66, 57  1.25
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4.5. att. Proceduru EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT joslu vizualizacija
GRSS201/ attelam

4.5. Ar Nuance kameru iegiito adas veidojumu at-

telu spektralo joslu izveles pielietojums

Adas veidojumu klasifikacija tika izmantota joslu izveles procedura, skat. 3.4. no-
dalu. No visam spektra joslam tika izveleti spektra joslu trijnieki, proti, 10., 20. un
30. josla un 10., 20. un 40. josla, kas raksturojas ar vilnpu garumiem A;; = 540 nm,
Ago = 640 nm, A\gy = 740 nm un A,y = 840 nm. Sis spektralas joslas tika izvele-
tas izmantojot skaitlus g; un h;, tas ir, tika izveletas tas joslas, kuras deva mazako
vertibu So skaitlu summam, skat. att.4.6. Interesanti atzimet, ka divas joslas (10. un
20.) gandriz precizi atbilst tam divam joslam, kuras sava petijuma ka informativas
izvirzitas darba [19].

Tiek pienemts, ja divu joslu korelacija ir pozitiva un tuva 1, tad abu joslu ieklausa-

na viena kopa ir uzskatama par nepamatotu. Spektralas joslas 11.-15. ir loti koreletas
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4.6. att. Spektralo joslu izvele adas veidojumu klasifikacijai
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4.7. att. Korelacijas koeficienti spektralo joslu pariem: a) 10. ar 11.-30., b) 20. ar 21-40

ar 10. joslu, bet joslas sakot no 17. ir mazak koreletas, skat.att.4.7(a). Analogiski,
21.-25. spektralas joslas ir loti koreletas ar 20. joslu, bet sakot no 26. spektralas joslas
ir mazak koreletas, skat. att.4.7(b).

10. un 20. spektralas joslu ieklausana joslu trijnieka adas veidojumu klasifikacijai
tiek pamatota ar korelacijas koeficientiem 10. un 11.-30. joslam, 20. un 21.-40. joslam,
skat. att.4.7. Piemeram, melanoma attelam corr,,;(10,20) = 0.86, kas norada uz to,
ka §1s joslas nav dublejosas, bet ir savstarpeji papildinosas. Korelacijas koeficients
10. un 30. spektralai joslai ir vel zemaks. Korelacijas koeficients 20. ar 40. joslu ir
pietiekami zems, kas attaisno izveleto spektralo joslu trijnieku {10, 20,40}.

Adas veidojumu klasifikacijas rezultati, kas ieguti ar izveletajam spektralajam
joslam, talak prezenteti 5.6. nodala.
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5. nodala

Multidimensionalu attelu

klasifikacija

Promocijas darba multidimensionalu attelu klasifikacija ir veikta 4 hiperspektra-
liem atteliem, kuriem, ar atskirigam joslu izveles proceduram, ir noteikti SJK 4. noda-
la. Multidimensionalu attelu klasifikacijas uzdevums satur vairakus sarezgitus etapus,
piemeram, klasifikatora, kategoriju skaita, klasifikacijas precizitates raditaju (skat.
1.3. nodalu) izveles, jautajumiem, kas saistiti ar klasifikatora darbibas nosactjumiem
un JKI atkaribu no kategoriju sistemas, u.c. tehniskiem, realizacijas un atrdarbibas
jautajumiem.

Atskirigs multidimensionalu attelu klasifikacijas risinajums nevusu un melanomu
identifikacijai ir skatits 5.6. nodala.

Multidimensionalu attelu klasifikacijas rezultati noverteti ar kopejas klasifikaci-
jas precizitati un kappa precizitati. Pielikuma A.3., A.4., A.5., A.6. tabulas uzradits
hiperspektralo attelu pikselu skaits no patieso kategoriju attela. Klasifikacijas ek-
sperimenti Indian Pines, University of Pavia un Salinas atteliem tika veidoti ta,
lai 20 % pikseli no patieso kategoriju attela tiek panemti klasifikatora apmacibai,
bet atlikusie 80% pikseli tiek klasificeti. Ta ka attela GRSS201/4 patieso kategoriju
attels ir ar lielu pikselu skaitu, tad pilnigi pietika panemt 1% pikselu klasifikatora
apmacibai, bet atlikusos 99% klasifikacijai. Turklat, lai rezultati butu uzticamaki, ar
MatLab programmatura iebuveto gadijumskaitlu generatora palidzibu [55], tika izvei-
dotas 20 dazadas apmacibas pikselu kategoriju kopas, lai, pec klasifikacijas rezultatu
iegusanas, varetu aprekinat videjo klasifikacijas precizitati (AOA) no 20 klasifikacijas

gadijumiem katram attelam.
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5.1. Klasifikacijas rezultati Indian Pines attelam

Ta ka merkis ir noteikt JKI, tad izmantojot proceduru EMCR, EXCR, ESCR,
ECBG un XECT iegutos joslu komplektus, tiek veikta hiperspektrala attela Indian
Pines pikselu klasifikacija ar Beijesa, /~NN, SVM un NN klasifikatoriem. Apliko-
sim klasifikacijas rezultatus grafikos att.5.1, kas parada videjo kopejo klasifikacijas

precizitati (AOA), un att.5.2. - videjo kappa klasifikacijas precizitati.
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5.1. att. Indian Pines attela klasifikacijas videja kopeja precizitate ar (a) Bayes, k&-NN,
SVM un (b) NN

Grafika att.5.1(a) varam noverot, ka pieaugot joslu skaitam, klasifikacijas preci-
zitate (videja no 20 eksperimentiem kopeja precizitate), kas ieguta ar Beijesa, k-NN
un SVM Kklasifikatoriem, paaugstinas lidz pat 85 %. Bet ne visu proceduru SJK kla-
sifikacija sasniedz So augsto preciztates limeni- varam noverot, ka procedura ESCR
ir diezgan nestabila, jo SJK, kuros ir 10-12 joslas, salidzinajuma ar SJK, kuros ir
9 joslas, dod zemaku klasifikacijas precizitati neka esam cerejusi iegut. Proceduras
EXCR SJK ar 10 joslam ar1 dod zemaku klasifikacijas precizitati salidzinajuma ar
SJK, kura ir 9 joslas. Turpretim proceduras EMCR visi 15 SJK parada pietiekami
stabilu klasifikacijas precizitates pieagumu. Proceduru ECBG un XECT klasifikacijas
precizitates ar SVM klasifikatoru ir art ar pieaugosu tendenci. Augstaka klasifikaci-
jas precizitate ir sasniegta ar proceduras ECBG SJK, kura ir 10 joslas. Ja salidzina
proceduras ECBG SJK, kura ir 10 joslas, klasifikacijas precizitati ar precizitati, kas
ieguta ar 2014. gada publikacijas autoru Sun et al. uzradito SJK [76], kura ir 10 joslas,
proceduras ECBG SJK ir informativaks, jo klasifikacijas precizitate 83.72 % ir par
1.6 % augstaka neka konkurentu klasifikacijas precizitate. Turpretim ar ECBG SJK
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iegutas klasifikacijas precizitates neparsniedz 2016. gada autoru Jia et al. SJK ar 15
joslam [35] klasifikacijas precizitati 84.6 %, tas ir, musu labakais rezultats ar 10 joslam
83.72 % ir par 0.88 % zemaks neka konkurentiem. Salidzinot ar proceduras ECBG
SJK iegutam precizitatem 2007. gada autoru Martinez-Uso et al. SJK klasifikacijas
precizitatem [57], musu piedavata procedura ir devusi veiksmigakus SJK, tas ir, iegu-
vam augstakas klasifikacijas precizitates. Ar proceduru XECT SJK, kura ir 10 joslas,
ieguvam nakamo labako klasifikacijas rezultatu, tas ir 80.85 %, kas ir par aptuveni
2.9 % zemakas neka ar ECBG proceduras SJK ieguto klasifikacijas precizitati.

Ja salidzina klasifikacijas precizitates att.5.1(a) ar SVM Kklasifikacijas rezultatu,
kura izmantotas visas Indian Pines spektralas joslas (grafika SVM allbands), tad
ECBG proceduras SJK klasifikacija ir vertejami ar pietiekami augstu informativitati.
Uzskatisim, ka ECBG proceduras spektralas joslas ir devusas ekvivalentu klasifikaci-

jas rezultatu, salidzinajuma ar klasifikacijas rezultatu, kur izmantotas visas spektralas

joslas.
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5.2. att. Indian Pines attela klasifikacijas videja kappa precizitate ar (a) Bayes, kNN,
SVM un (b) SVM (ECBG-a)

Grafika att.5.2(a) varam noverot loti lidzigu situaciju ka grafika att.5.1(a). Fak-
tiski, klasifikacijas kappa precizitate (videja no 20 eksperimentiem) salidzinajuma ar
kopejo klasifikacijas precizitati ir par aptuveni 2.4 iedalam zemaka (ja kappa precizita-
tes tiek pareizinatas ar 100). Bet klasifikacijas precizitates kritums ir vienmerigs, tadel
ieprieks aplukoto rezultatu salidzinajums kopejai klasifikacijas precizitatei ir attieci-
nams ar1 uz kappa precizitati. Tatad proceduras ECBG SJK iegutas kappa precizitates
ir augstakas par citu piedavato proceduru SJK iegutajam kappa precizitatem.

Grafikos att.5.3 ir salidzinati klasifikacijas rezultati, kas ieguti izmantojot slieksnu
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noteikSanas pieejas: (a) ar krosvalidaciju, skat. 4.1.2. nodalu, (b) ar vairaku eksperi-
mentu, mainot sliek§nu vertibas, veikSanu. Seit varam noverot, ka (a) un (b) pieejas
nav butiski atskirigas, tapec citiem atteliem slieksnu noteiksana ar krosvalidaciju nav

piemerota.
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5.3. att. Indian Pines attela klasifikacijas videja kopeja precizitates ar (a) krosvalida-
cijas un (b) vairaku eksperimentu sliekSnu noteiksanas pieejam

Pirmaja tuvinajuma kopeja klasifikacijas precizitate ir piemerota, lai novertetu
JKI. Bet interesejoties par praktisko pusi (ka tas ir formulets igumdarbu vai zinat-
nisku projektu sasniedzamos rezultatos), tiek uzlikti nosacijumi attieciba uz konkreto
kategoriju pikselu klasifikacijas precizitati. Tadel loti svarigi ir aplukot konkreta attela
pikselu klasifikacijas lietotaja precizitati.

Aplukosim detalizetak klasifikacijas videjas lietotaja precizitates (AUA) att.5.4,
kas iegutas, izmantojot ECBG proceduras SJK, ar Beijesa, £--NN, SVM un NN kla-
sifikatoriem. Grafikos var noverot, ka lietotaja precizitates ir zemakas kategorijam:
Alfalfa (K1), Grass/pasture-mowed (K7), Oats (K9), Bldg-Grass-Tree-Drives (K15).
Vel vairak, ar Beijesa klasifikatoru iegutas lietotaja precizitates Sim kategorijam ir loti
tuvu 0. Respektivi, Beijesa klasifikators nedod labus klasifikacijas rezultatus attieci-
ba uz atseviskam kategorijam. Lidzigus noverojumus mes varam veikt rezultatiem ar
k-NN Kklasifikatoru. Ar k-NN klasifikatoru iegutas lietotaja precizitates ir neapmieri-
nosas kategorijam Alfalfa (K1), Grass/pasture-mowed (K7), Oats (K9), Bldg-Grass-
Tree-Drives (K15), jo precizitates ir zemakas par 50 %. Labaka situacija ir ar SVM
klasifikatoru, kur grafika sakot ar 10, t.i., gadijuma, kad proceduras ECBG SJK ir
ar joslu skaitu > 10, lietotaja klasifikacijas precizitates visam kategorijam ir lielakas
par 50 %. Aplukoto kategoriju Alfalfa, Grass/pasture-mowed, Oats, Bldg-Grass-Tree-
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5.4. att. Indian Pines attela klasifikacijas videja lietotaja precizitate, ECBG: (a)
Bayes, (b) k&-NN, (c¢) SVM, (d) NN

Drives lietotaju precizitates ir zemakas art ar SVM. Videjas lietotaja precizitates
Indian Pines attelam ar citam joslu izveles proceduram dotas A.5. pielikuma.
Klasifikacijas eksperimentu iegutie rezultati atspogulo SJK informativitati, t.i.,
klasifikacijas precizitates mainas atkariba no SJK, kas ieguts ar kadu no joslu izveles
proceduram. Diskutabls jautajums ir, kas ir pietieckami augsta klasifikacijas precizi-
tate? Klasifikacijas precizitati var paaugstinat gadijumos, kad ir iespejams palielinat
klasifikacijai domato apmacibas pikselu skaitu pa kategorijam. Aplukosim videjas (no
20 eksperimentiem) kopejas klasifikacijas precizitates Indian Pines attelam att.5.5,
kas iegutas, izmantojot ECBG proceduras SJK ar 10 joslam. Grafika varam noverot,
ka klasifikacijas precizitates picaug atkariba no apmacibas pikselu skaita pa kategori-
jam, kas izmantots klasifikacijas apmaciba. Ta ka klasifikacijas precizitates liknes nav
ar straujiem kapumiem un kritumiem, tad apmacibas pikselu skaita procentu var diez-
gan brivi izveleties atkariba no uzdevuma nosacijumiem, lietotaja interesem sasniegt

kadu noteiktu klasifikacijas precizitati. Tapec pienemsim, ka klasifikacijas precizita-
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5.5. att. Indian Pines attela klasifikacijas videja kopeja precizitate ar Bayes, &-NN un
SVM, dazadiem apmacibas pikselu skaita procentiem (ECBG ar 10 joslam)

te, kas ieguta izmantojot 20 % pikselus apmacibas kopa, ir pietickami augsta, un
apmierina musu intereses par klasifikacijas precizitates limeni.

Ta ka pirma plana bija aplukot JKI, tad otra plana palika klasifikatora izvele.

Augstakas klasifikacijas precizitates ir SVM klasifikatoram, izmantojot aplukoto
proceduru SJK. Klasifikatora &-NN kopejas klasifikacijas precizitates ir aptuveni par
4.5 % zemakas neka ar SVM klasifikatoru iegutas kopejas precizitates, bet Beijesa kla-
sifikatora precizitates par 7.2 % zemakas neka ar SVM klasifikatoru. NN klasifikatora
kopejas klasifikacijas precizitates ir aptuveni par 1.5 % zemakas neka ar SVM. Tadel
talak Indian Pines attela klasifikacijas rezultatus skatisim gadijumos, kuri ieguti ar
SVM klasifikatoru.

Lai iegutu klasifikacijas precizitates raditajus augstakus par Sobrid sasniegtajiem
labakajiem rezultatiem ar ECBG proceduru un SVM Kklasifikatoru, procedura ECBG
tika papildinata ar 6. soli (skatit 3.3.1. nodala). Eksperimentalie rezultati aplieci-
na ECBG-a proceduras efektivitati, skat. att.5.2(b). Grafika varam noverot, ka par
aptuveni 0.0280 klasifikacijas kappa precizitate, kur izmantotas ECBG-a proceduras
joslas, salidzinot ar EMCR, EXCR, ESCR un XECT, ir pieaugusi vairakos gadijumos,
kuros izmantoti SJK ar grupu joslu skaitu 4-15. Klasifikacijas precizitates, izmantojot
ECBG-a proceduras SJK ar vairak neka 9 grupu joslam, parsniedz klasifikacijas kap-
pa videjo precizitati 0.8352, kas ieguita, izmantojot visas spektralas joslas. Turpmalk,

ECBG-a proceduras izveletas grupu joslas sauksim par izveletajam joslam.
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5.6. att. Indian Pines attela klasifikacija ar SVM, ECBG 15 joslas, kludas atzimetas
ar: a) kategorijas krasu b) baltu krasu

Hiperspektralu attelu Indian Pines klasifikacijas rezultatu vizualizacija atspogulo-
ta att.5.6, kur attela ir paraditi klasifikacijas rezultati, kas ieguti ar SVM klasifikatoru
un joslu izveles proceduras ECBG SJK, kura ir 15 joslas.

5.2. Klasifikacijas rezultati University of Pavia at-

telam

Aplukosim hiperspektrala attela University of Pavia klasifikacijas rezultatus gra-
fikos att.5.7, un att.5.8.

Grafika att.5.7(a) varam noverot, ka pieaugot joslu skaitam, klasifikacijas preci-
zitate (videja no 20 eksperimentiem kopeja precizitate), kas ieguta ar Beijesa, k&~-NN
un SVM Kklasifikatoriem, paaugstinas Iidz pat 92.5 %. Bet ne visu proceduru SJK kla-
sifikacija sasniedz So augsto precizitates limeni- varam noverot, ka proceduras ESCR
SJK, kura ir 14 joslas, SVM Kklasifikacijas precizitate ir ap 87.0 %. Proceduras EXCR
SJK ar 7 joslam dod augstaku klasifikacijas precizitati salidzinajuma ar SJK, kura
ir 8-9 joslas. Sada nestabilitate precizitates nevienmeriga pieaguma noverojama arl
gadijuma, kad proceduras EXCR SJK ar 11 joslam dod augstaku klasifikacijas preci-
zitati neka ar 12 joslam. Proceduru EMCR, ECBG un XECT SJK parada pietiekami
stabilu klasifikacijas precizitates pieagumu. Augstaka klasifikacijas precizitate 92.5 %
ir sasniegta ar proceduras ECBG SJK, kura ir 14 joslas. Bet Sis pasas proceduras
SJK, kura ir 9 joslas, dod klasifikacijas precizitati: 91.0 %. Ja salidzina proceduras
ECBG SJK, kura ir 9 joslas, klasifikacijas precizitati ar precizitati, kas ieguta ar
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5.7. att. University of Pavia attela klasifikacijas videja kopeja precizitate ar (a) Bayes,
k-NN un SVM (b) NN

2016. gada publikacijas autoru Cao et al. uzradito SJK [11], kura ir 9 joslas, proce-
duras ECBG SJK ir informativaks, jo klasifikacijas precizitate ir par 0.8 % augstaka
neka konkurentiem. Ar proceduru XECT SJK, kura ir 9 joslas, ieguvam nakamo la-
bako klasifikacijas rezultatu, tas ir 89.9 %, kas ir par aptuveni 1.1 % zemaka neka
ar ECBG proceduras SJK ieguta klasifikacijas precizitate. Interesanti, ka proceduras
EMCR SJK, kura ir 10 joslas, deva klasifikacijas precizitati 91.2 %, kas ir par 0.7 %
augstaka neka ar ECBG proceduras SJK ieguta klasifikacijas precizitate.
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5.8. att. University of Pavia attela klasifikacijas videja kappa precizitate ar (a) Bayes,
k-NN un SVM (b) SVM (ECBG-a)

Analogisku situaciju grafikam att.5.7(a) varam noverot grafika att.5.8(a), kur kap-
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pa precizitate (videja no 20 eksperimentiem), kas ieguta ar Beijesa, &-NN un SVM
klasifikatoriem, paaugstinas Iidz pat 0.9000. Turklat, klasifikacijas precizitates Itknu

raksturs saglabajas kadu to ieprieks noverojam grafika att.5.7(a).
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5.9. att. University Pavia attela klasifikacijas videja lietotaja precizitate, ECBG: (a)
Bayes, (b) &-NN;, (c) SVM, (d) NN

Vel par proceduru EMCR, ESCR, EXCR, ECBG un XECT SJK informativita-
ti var spriest, aplukojot klasifikacijas lietotaja precizitates A.6. pielikuma. Apluko-
sim att.5.9 detalizetak klasifikacijas lietotaja precizitates, kuras iegutas, izmantojot
ECBG proceduras SJK, ar Beijesa, &-NN, SVM un NN klasifikatoriem. Grafikos var
noverot, ka lietotaja precizitates ir zemakas kategorijam: Gravel (K3) un Bare Soil
(K6). Ar Beijesa klasifikatoru iegutas lietotaja precizitates stm kategorijam ir zem 50
% ar SJK, kuros ir 1-6 joslas. Respektivi, Beijesa klasifikators nedod labus klasifi-
kacijas rezultatus attieciba uz atseviskam kategorijam ar SJK, kuros joslu skaits ir
mazaks par 6. Lidzigus noverojumus mes varam veikt rezultatiem ar kNN klasifika-
toru. Ar kNN klasifikatoru iegutas lietotaja precizitates kategorijam Gravel (K3) un
Bare Soil (K6) ir zemakas par 50 %, kas iegutas ar SJK, kuros ir 1-3 joslas. Lidziga



5. NODALA. Multidimensionalu attelu klasifikacija 81

situacija ir ar SVM Kklasifikatoru, kur gadijuma, kad proceduras ECBG SJK ir ar
joslu skaitu < 5, lietotaja klasifikacijas precizitates kategorijam Gravel un Bare Soil
ir mazakas par 50 %.

Salidzinasim proceduru SJK ar 14 joslam iegutas klasifikacijas kopejas precizitates
dazadiem klasifikatoriem. Augstaka klasifikacijas precizitate ir ar SVM klasifikatoru
(skat., att.5.7): 92.6 %. Beijesa klasifikatora klasifikacijas kopeja precizitate ir ap-
tuveni par 2.3 % zemaka neka ar SVM klasifikatoru ieguta kopeja precizitate, bet
k-NN Kklasifikatora precizitate par 5.1 % zemaka neka ar SVM Kklasifikatoru ieguta
kopeja precizitate. NN klasifikacijas precizitate ir par 2.5 % zemaka neka SVM, skat.
att.5.7(b). Lidzigs klasifikacijas precizitates raksturs saglabajas, izmantojot SJK-us
ar citu joslu skaitu. Tadel talak University of Pavia attela klasifikacijas rezultatus
skatisim gadijumos, kuri ieguti ar SVM klasifikatoru.

Grafika att.5.8(b) varam noverot, ka klasifikacijas kappa precizitate, izmantojot
ECBG-a proceduras joslas, salidzinot ar EMCR, EXCR, ESCR un XECT, ir pieaugusi
vairakos gadijumos, kuros izmantoti SJK ar joslu skaitu 4-15.

Hiperspektrala attela University of Pavia Kklasifikacijas rezultatu vizualizacija at-
spogulota att.5.10, kur attela ir paraditi klasifikacijas rezultati, kas ieguti ar SVM
klasifikatoru un joslu izveles proceduras ECBG SJK, kura ir 15 joslas.
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5.10. att. Unidversity of Pavia attela klasifikacija ar SVM, ECBG 15 joslas, kludas
atzimetas ar: a) kategorijas krasu b) baltu krasu
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5.3. Klasifikacijas rezultati Salinas attelam

Aplukosim hiperspektrala attela Salinas klasifikacijas rezultatus grafikos att.5.11
un att.5.12.
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5.11. att. Salinas attela klasifikacijas videja kopeja precizitate ar (a) Bayes, &-NN un
SVM (b) NN

Grafika att.5.11(a) varam noverot, ka pieaugot joslu skaitam, klasifikacijas preci-
zitate (videja no 20 eksperimentiem kopeja precizitate), kas ieguta ar Beijesa, k&-NN
un SVM klasifikatoriem, paaugstinas lidz pat 93.33 %. Bet ne visu proceduru SJK kla-
sifikacija sasniedz So augsto precizitates Iimeni- varam noverot, ka proceduras ESCR
SJK, kura ir 15 joslas, SVM Kklasifikacijas precizitate ir ap 92.07 %. Proceduras ESCR
SJK ar 7 joslam dod augstaku klasifikacijas precizitati salidzinajuma ar SJK, kura
ir 8-12 joslas. Salidzinasim proceduru EMCR, ESCR, EXCR, ECBG un XECT SJK,
kura ir 11 joslas, klasifikacijas precizitates ar SVM klasifikatoru. Proceduras ECBG
SJK klasifikacijas precizitate 93.00 % ir augstaka, nakama augstaka precizitate 92.63
% ir ieguta ar proceduras EMCR SJK, nakama augstaka precizitate 91.96 % ir ie-
guta ar proceduras EXCR SJK, nakama precizitate 91.86 % ir ieguta ar proceduras
XECT SJK un pedeja, zemaka precizitate 90.02 % ir ieguta ar proceduras ESCR
SJK. Ar pietiekami stabilu klasifikacijas precizitates pieaugumu ir proceduras EMCR
un ECBG, ja salidzina klasifikacijas precizitates SJK ar joslu skaitu 6-15. Augstaka
klasifikacijas precizitate 93.33 % ir sasniegta ar proceduras XECT SJK, kura ir 15
joslas.

Analogisku situaciju grafikam att.5.11(a) varam noverot grafika att.5.12(a), kur

kappa precizitate (videja no 20 eksperimentiem), kas ieguta ar Beijesa, &~-NN un SVM
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5.12. att. Salinas attela klasifikacijas videja kappa precizitate ar (a) Bayes, &-NN un
SVM (b) SVM (ECBG-a)

klasifikatoriem, paaugstinas Iidz pat 0.9257. Turklat, klasifikacijas precizitates Itknu
raksturs saglabajas kadu to ieprieks noverojam grafika att.5.11(a).

Vel par proceduru EMCR, ESCR, EXCR, ECBG un XECT SJK informativita-
ti var spriest, aplukojot klasifikacijas lietotaja precizitates A.7. pielikuma. Apluko-
sim att.5.13 detalizetak klasifikacijas lietotaja precizitates, kuras iegtitas, izmantojot
ECBG proceduras SJK, ar Beijesa, k~-NN, SVM un NN klasifikatoriem. Grafikos var
noverot, ka lietotaja precizitates ir zemakas kategorijam: Grapes untrained (K8) un
Vinyard untrained (K15). Ja kategorijas Grapes untrained (K8) lietotaja precizitate,
kas ieguta ar Beijesa klasifikatoru, ir pietickami augsta, tas ir, ap 80 %, tad katego-
rijas Vinyard untrained (K15) lietotaja precizitates ir mazakas par 74 %. Piemeram,
SJK ar joslu skaitu 1-6 Beijesa klasifikacijas lietotaja precizitates ir mazakas par 64
%, bet SJK ar joslu skaitu 15, lietotaja precizitate ir 73.63 %. Ja aplukojam k-NN
klasifikatora lietotaja precizitates, tad tas ir vel zemakas: SJK ar joslu skaitu 1-6 lie-
totaja precizitates ir mazakas par 61 %, bet SJK ar joslu skaitu 15 - 64.93 %. Lidziga
situacija ir ar SVM klasifikatoru gadijuma, kad SJK ar joslu skaitu 1-6 lietotaju pre-
cizitates ir mazakas par 62 %, bet SJK ar joslu skaitu 15, lietotaja precizitate ir 70.86
%.

Salidzinasim proceduru SJK ar 11 joslam iegutas klasifikacijas kopejas precizitates
Beijesa, k&-NN un SVM Kklasifikatoriem (skat. att.5.11). Augstaka klasifikacijas pre-
cizitate 93.00 % ir ieguta ar SVM Kklasifikatoru, izmantojot proceduras ECBG SJK.
Beijesa klasifikatora klasifikacijas kopeja precizitate ir aptuveni par 2.14 % zemaka
neka ar SVM Kklasifikatoru ieguta kopeja precizitate, bet k-NN klasifikatora preci-
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5.13. att. Salinas attela klasifikacijas videja lietotaja precizitate, ECBG: (a) Bayes,
(b) &-NN, (c) SVM, (d) NN

zitate par 3.18 % zemaka neka ar SVM klasifikatoru ieguta kopeja precizitate. NN
klasifikacijas precizitate ir loti idziga, bet tomer zemaka neka SVM, skat. att.5.11(b).
Lidzigs klasifikacijas precizitates raksturs saglabajas SJK ar citu joslu skaitu. Tadel
talak Salinas attela klasifikacijas rezultatus skatisim gadijumos, kuri ieguti ar SVM
klasifikatoru.

Grafika att.5.12(b) varam noverot, ka klasifikacijas kappa precizitate, kur izman-
totas ECBG-a proceduras joslas, salidzinot ar EMCR, EXCR, ESCR un XECT, ir
pieaugusi vairakos gadijumos, kur SJK ir ar joslu skaitu 3-15.

Hiperspektralu attelu Salinas klasifikacijas rezultatu vizualizacija atspogulota
att.5.14. Saja attela ir paraditi ar SVM klasifkatora un procediiras ECBG 15 jos-

lu SJK iegutie rezultati Salinas attelam.
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5.14. att. Salinas attela klasifikacija ar SVM, ECBG 15 joslas, kludas atzimetas ar:
a) kategorijas krasu b) baltu krasu

5.4. Klasifikacijas rezultati GRSS2014 termalajam

attelam

Aplukosim GRSS2014 hiperspektrala attela klasifikacijas rezultatus grafikos
att.5.15 un att.5.16.

Grafika att.5.15(a) varam noverot, ka pieaugot joslu skaitam, klasifikacijas preci-
zitate (videja no 20 eksperimentiem kopeja precizitate), kas ieguta ar Beijesa, kNN
un SVM Kklasifikatoriem, paaugstinas Iidz pat 70.62 %. Bet ne visu proceduru SJK
klasifikacija sasniedz So precizitates [imeni- varam noverot, ka proceduras ESCR SJK,
kura ir 15 joslas, Beijesa klasifikacijas precizitate ir ap 61.49 %. Salidzinasim proce-
duru EMCR, ESCR, EXCR, ECBG un XECT SJK, kura ir 15 joslas, klasifikacijas
precizitates, kas iegutas ar k-NN klasifikatoru. Proceduras ECBG SJK klasifikacijas
precizitate 70.62 % ir augstaka, nakama augstaka precizitate 69.21 % ir ieguta ar
proceduras XECT SJK, nakama augstaka precizitate 68.17 % ir ieguta ar procedu-
ras EXCR SJK, nakama precizitate 67.26 % ir iegtita ar proceduras EMCR SJK un
pedeja, zemaka precizitate 66.06 % ir ieguta ar proceduras ESCR SJK. Visu procedu-

ru klasifikacijas precizitates, SJK pakapeniski palielinot joslu skaitu, ir ar pieaugosu
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5.15. att. GRSS201/ attela klasifikacijas videja kopeja precizitate ar (a) Bayes, &-NN

un SVM (b) NN

raksturu. Otra augstaka klasifikacijas precizitate 69.64 %, kas ieguta ar SVM klasifi-

katoru, ir sasniegta ar proceduras ECBG SJK, kura ir 15 joslas.
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5.16. att. GRSS201/ attela klasifikacijas videja kappa precizitate ar (a) Bayes, &-NN

un SVM (b) NN (ECBG-a)

Analogisku situaciju grafikam att.5.15(a) varam noverot grafika att.5.16(a), kur

kappa precizitate (videja no 20 eksperimentiem), kas ieguta ar Beijesa, &~-NN un SVM

klasifikatoriem, paaugstinas Iidz pat 0.6204. Turklat, klasifikacijas precizitates Itknu

raksturs saglabajas kadu to ieprieks noverojam grafika att.5.15(a). Klasifikacijas rezul-
tati ar NN doti att.5.15(b). Patvaligi izvelets SJK C8, skat. 5.1. tab., tika izmantots



5. NODALA. Multidimensionalu attelu klasifikacija 87

RGB2014 un GRSS2014 attelu sapludinasanas uzdevuma ar Beijesa tipa klasifika-
toru bez aprioram varbutibam [52]. Seit varam noverot, ka NN klasifikatora kappa
precizitate, izmantojot C8, ir par 0.0181 augstaka neka SJK ar 8 joslam, kas iegtits

ar ECBG proceduru.
5.1. tabula. Patvaligi izvelets spektralo joslu komplekts GRSS201/ attelam[52]
Izveletas spektralas joslas

Joslu komplekts Joslu skaits

C8 8 4, 14, 26, 36, 47, 57, 69, 78
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5.17. att. GRSS2014 attela klasifikacijas videja lietotaja precizitate, ECBG: (a) Bayes,
(b) kNN, (c) SVM, (d) NN

Klasifikacijas lietotaja precizitates ir dotas grafikos A.8. pielikuma. Aplukosim
att.5.17 detalizetak klasifikacijas lietotaja precizitates, kuras iegutas, izmantojot
ECBG proceduras SJK, ar Beijesa, &-NN, SVM un NN klasifikatoriem. Grafikos var
noverot, ka lietotaja precizitates ir zemakas kategorijam: trees (K2), red roof (K3),
grey roof (K4) un bare soil (K7). Beijesa, SVM un NN klasifikatori dod neapmierinosus
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rezultatus stm kategorijam, resp., so 4 kategoriju klasifikacijas lietotaja precizitates ir
zemakas par 50 %. Mazliet labaka situacija ir ar k&-NN klasifikatoru, kad klasifikacijas
lietotaja precizitates ir zemakas par 50 % kategorijam trees (K2), red roof (K3) un
grey roof (K4). Salidzinasim klasifikacijas lietotaja precizitates, kas iegutas ar k-NN
klasifikatoru, izmantojot SJK, kura ir 15 joslas. Augstaka precizitate 94.26 % ir kate-
gorijai road (K1), nakama augstaka precizitate 78.69 % ir kategorijai vegetation (K6),
nakama precizitate 62.42 % ir kategorijai bare soil (K7), nakama precizitate 58.25 %
ir kategorijai concrete roof (K5), nakama precizitate 53.05 % ir kategorija grey roof
(K4), bet kategorijam red roof (K3) un trees (K2) attiecigas lietotaja precizitates ir
47.76 % un 25.15 %. Ja aplukojam klasifikacijas lietotaja precizitates, kas iegutas ar
SJK, kuros ir mazak par 15 joslam, tad tas ir vel zemakas ar SJK, kuros ir 15 joslas.

Ja salidzina klasifikacijas precizitates att.5.15(a) un att.5.16(b), kuras iegutas ar
Beijesa, k-NN, SVM un NN klasifikatoriem, tad labakie rezultati ir ar NN klasifika-
toru. Turpmak klasifikacijas rezultatus GRSS2014 attelam skatisim gadijumos, kuri
ieguti ar NN klasifikatoru, jo tie dod augstakas klasifikacijas precizitates.

Grafika att.5.15(b) varam noverot, ka klasifikacijas kappa precizitate, kur izman-
tota ECBG-a proceduras joslas, salidzinot ar EMCR, EXCR, ESCR un XECT, ir
pieaugusi vairakos gadijumos, kur SJK ir ar joslu skaitu 1-15. Augstaka klasifika-
cijas kappa precizitate 0.6439 ieguta ar NN klasifikatoru un SJK, kura ir 15 joslas.
Ar ECBG-a proceduru neizdevas iegut augstaku klasifikacijas kappa precizitati par
ieprieks aplukoto SJK C8.

Hiperspektralu attela GRSS201/ klasifikacijas rezultatu vizualizacija atspogulota
att.5.18. Saja attela ir paraditi ar NN klasifkatora un procediiras ECBG 15 joslu SJK
iegutie rezultati GRSS201/ attelam.
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5.18. att. GRSS2014 attela klasifikacija ar NN, ECBG 15 joslas, kludas atzimetas ar
kategorijas krasu

5.5. Klasifikacijas rezultati sapludinot GRSS201
termalo un RGB201/ attelus

Tika izstradata pieeja datu sapludinasanai (data fusion), skat. 3.5.3. nodalu, sa-
pludinot GRSS2014 termalo un RGB201/ attelus, lai iegutu augstakas klasifikaci-
jas precizitates. Pieeja un sakotnejie rezultati publiceti publikacija [52]. Pielietojot
spektralo joslu izveles ECBG proceduru GRSS2014 termalajam attelam, tika ieguti
rezultati, skat. att.5.19.

RGB2014 attela klasifikacijas precizitate ar Beijesa tipa klasifikatoru ir jau pietie-
kami augsta: 94.28 %, izmantojot tikai RGB2014 attelu. Izpildot divu attelu sapludi-
nasanas proceduru, Beijesa tipa klasifikacija, izmantojot ECBG proceduras SJK ar 3
joslam, klasifikacijas kopeja precizitate ir 94.76 %. Preteji Sai situacijai, ja salidzina
ECBG proceduras SJK ar 8 joslam: 8, 24, 84, 69, 78, 64, 83, 60 un C'8 komplektu,

skat. 5.1. tab., tad Beijesa tipa klasifikacijas precizitates Sajos gadijumos ir 94.74 un
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94.85. Acimredzot, klasifikacijas rezultats RGB201/ attelam ir sasniegts pietiekami
augsts, lai to vairs nevaretu butiski uzlabot. Klasifikacijas precizitates uzlabojums,
kas ieguts ar ECBG proceduras SJK (3 joslam) ir tikai 0.48 %.
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5.19. att. RGB201/ un GRSS201/ attelu klasifikacijas kopeja klasifikacijas precizitate,
ECBG

5.6. Klasifikacijas rezultati ar Nuance kameru ie-

gutiem adas veidojumu atteliem

Musu riciba bija 32 melanomu un 94 nevusu atteli, kas ieguti ar Nuance kameru.
Izmantojot aprakstito slieksnu izveles proceduru siem atteliem, skat. 4.5. nodalu,
ieguvam Sadas slieksnu vertibas musu spektra joslu trijniekam: A;, = 10000, Ay, =
6500, A,y = 3500, A}, = 1200, A}, = 1200, A}, = 450.

Acimredzot, katru apskatamo adas veidojuma multispektralo attelu musu klasi-
fikatora vajadzibam reprezente skaitlu vektors (avg, iag; @405 8105 B205 Ba0), kur o,
J piederigs pie {10, 20,40}, ir melanomas vai nevusa pikselu optiska blivuma videja
vertiba j-taja josla, bet §;, j piederigs pie {10, 20,40}, ir standartnovirzes vertiba
j-taja josla. Tatad par katru analizejamo attelu varam formulet sesus izteikumus:
ayg = Ajg, a9 = Agg, 049 = Ay, rg 2 Algs B0 = A, Bag 2 Al Ja konkretais
izteikums ir patiess, tam pierakstam vertibu 1, ja tas ir aplams, pierakstam vertibu
0. Ar I(a;), resp., I(3;) apzimesim attieciga izteikuma patiesuma vertibu. Tad va-

ram formulet klasifikacijas kartulu: apskatama adas veidojuma attels klasificejams ka
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melanoma tad un tikai tad, kad

> (i (o) + 4. I(@)) > 0.5;
§€{10,20,40} 21 21

preteja gadijuma attels klasificejams ka nevuss.

Izstradatais klasifikators kludaini nevusam pieskaitija 1 melanomu un kludaini
pieskaitija melanomam ar1 1 nevusu, klasificejot 32 melanomu un 35 nevusu attelus
ar joslu tripletu {10, 20, 40}.

Izmantojot joslu tripletu {10,20,30}, klasifikators pareizi noteica visas melano-
mas, bet kludaini pieskaitija melanomam art 4 nevusus, kopa klasificejot 32 melanomu

un 94 nevusu attelus.
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6. nodala
Secinajumi

Promocijas darba hipoteze, ka eksiste relativi vienkarsas un visparigas procedu-
ras, ar kuram var veikt spektralo joslu izveli objektu klasifikacijas uzdevumiem, tika
apstiprinata petnieciska darba rezultata. Galvenie secinajumi par petnieciska darba

rezultatiem ir sadi:

1. Hiperspektralu attelu spektralo joslu analize ar entropijas un korelacijas koefi-
cientu palidzibu lauj spriest par joslu attelu informativitati un iespejamo infor-

macijas dublesanos spektralajas joslas.

2. Hiperspektralu attelu spektralo joslu attelu analizes rezultata var iegut infor-
maciju par atsevisku spektralo joslu attelu troksnainibu. Izstradata troksnaino
spektralo joslu noteiksanas pieeja var but noderiga hiperspektralu attelu prieks-

asptrades posma, pirms tiek izmantota spektralo joslu izveles procedura.

3. Balstoties uz eksperimentalajiem rezultatiem, kurus ieguvam ar 5 izstradatajam
joslu izveles proceduram EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT, secinam, ka
augstaku klasifikacijas precizitati var iegut ar SJK, kas izveidots saskana ar
ECBG proceduru, turklat sada SJK tiek ieklauti parstavji no dazadiem spektra
apaksdiapazoniem. Papildinot ECBG proceduru ar joslu attelu viduvesanu pa
grupam, tika ieguta ECBG-a procedura, kuras izmantosana lauj sasniegt vel

augstaku klasifikacijas precizitates Iimeni neka ar ECBG proceduru.

4. SJK ar nelielu joslu skaitu (8-11), kas ieguti ar ECBG proceduru, klasifikacija
var dot labakus rezultatus neka no publikacijam zinamas spektralo joslu izve-
les metodes. Sie komplekti var tikt uzskatiti par lidzvertigiem salidzinajuma
ar SJK, kuros ir izmantotas visas spektralas joslas. Tatad mes esam ieguvusi

ekvivalentu spektralo joslu redukcijas pieeju.
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5. Izmantojot 20% pikselu no katras kategorijas kopeja pikselu skaita Beijesa,
k-NN, SVM un NN Kklasifikatoru apmacibai, lai veiktu hiperspektralu attelu
klasifikaciju, augstaku klasifikacijas precizitates Iimeni mes varam sasniegt ar
SVM vai NN klasifikatoru.

6. Veidojot vienkarsu klasifikatora konstrukciju, kas balstas uz hiperspektralu at-
telu pikselu intensitates videjas vertibas un standartnovirzes novertejumiem,
var iegut pietickami augstas melanomu un nevusu atskirsanas precizitates, iz-

mantojot 3 spektralas joslas.

7. Koku sugu klasifikacija, izmantojot multispektralus attelus ar 13 spektralajam
joslam, ir iespejams iegut augstu klasifikacijas precizitati ar Beijesa klasifikato-

ru.

8. Izstradata Beijesa klasifikatora konstrukcijas divpakapju metode lauj efektivi
veikt multidimensionalu attelu pikselu klasifikaciju gadijumos, ja klasifikatora

apmacibai pieejamo pikselu kopu apjoms ir neliels.

9. Ja musu riciba ir divu dazadu sensoru multidimensionali atteli par vienu un to
pasu objektu apgabalu, bet atteli ir ar atskirigu vai vienadu telpisko izskirtspe-
ju, ir iespejams konstruet Beijesa klasifikatoru ar attelu sapludinasanas pieeju,
piekartojot pirma sensora ieguta attela pikselim asocieto pikseli no otra sensora
attela. Turklat, izmantojot sadu klasifkatoru, klasifikacijas precizitate pieaug,

ja to salidzina ar precizitatem, kas iegitas vienam no Siem diviem atteliem.
Turpmakie petijuma virzieni:
 analizet spektralo joslu informativitates atkaribu no kategoriju kopas;

o papildinat vadito XECT spektralo joslu izveles proceduru ar nosacijumiem, lai

iegutu vel augstakas klasifikacijas precizitates neka Sobrid ir iegutas;

o izpetit spektralo joslu indeksus, to prieksrocibas un trukumus hiperspektralu
attelu pikselu klasifikacijai.
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Pielikums A

A.1. Hiperspektralie sensori

A.1. tabula. Hiperspektralie sensori lidmasinas

Instruments Sensori Joslu sk.
APEX VNIR: 380 — 970 nm, 940 — 2500 nm | 334, 199
AVIRIS Hiperspektralais: 400-2500 nm 224
HYPER-CAM LW Hiperspektralais: 7700-11800 nm 84
HySpex VNIR-1600 Hiperspektralais: 400-1000 nm 160
HySpex SWIR-320m-e SWIR: 1000-3200 nm 256
Itres CASI-1500 Hiperspektralais: 380-1050 nm 288
Itres SASI-600 Hiperspektralais: 950-2450 nm 100
Ttres MASI-600 Hiperspektralais: 3000-5000 nm 64
Itres TASI-600 Hiperspektralais: 8500-11500 nm 32/64
ROSIS 3 Hiperspektralais: 430-860 nm 103
Specim - aisaEAGLET Hiperspektralais: 400-1000 nm 410
Specim - aisasHAWK Hiperspektralais: 970-2500 nm 254
Specim - aisaOWL Hiperspektralais: 7700-12000 nm 100
OptoKnowledge

HyperScan VNIR Micro | Hiperspektralais: 400-1000 nm 399
Nova-Sol

visNIR microHSI Hiperspektralais: 400-1000 nm 180
Nova-Sol

SWIR microHSI 640 Hiperspektralais: 850-1700 nm 170
Resonon PIKA II Hiperspektralais: 400-900 nm 240
Resonon PIKA NIR Hiperspektralais: 900-1700 nm 145

A.2. tabula. Hiperspektralie sensori satelitos

Instruments Sensori Joslu sk.
Terra, Aqua - MODIS | Hiperspektralais: 620-14385 nm | 36

EO1 - Hyperion Hiperspektralais: 400-2500 nm 220
HICO Hiperspektralais: 400-900 nm 87

A.2. Hiperspektralo attelu pikselu kategorijas



A.3. tabula. Indian Pines pikselu sadalijums pa klasifikacijas kategorijam

Kat.nr Kategorijas nosaukums anglu valoda Kategorijas nosaukums latviesu valoda Pikselu skaits
Ky Background Fons 10659
Ky Alfalfa Lucerna 54
Ko Corn-notill Kukuruza ieprieks neskarta augsne 1434
K3 Corn-min Kukuruza minimali apstradata augsne 834
Ky Corn Kukuruza 234
Ky Grass,Pasture Zale, plava 497
Kg Grass,Trees Zale, koki TAT
Ky, Grass,pasture-mowed Noplauta zale 26
Kg Hay-windrowed Siena kaudze 489
Kg Oats Auzas 20
Kig Soybeans-notill Sojas pupas ieprieks neskarta augsne 968
Kqq Soybeans-min Sojas pupinas minimali apstradata augsne 2468
Kio Soybean-clean Sojas pupas bez atliekvielu augsné 614
K3 ‘Wheat Kviesi 212
Ky ‘Woods Koki 1294
K5 BLDG-Grass-Tree-Drives Ekas, zale, koki, celi 380
Kig Stone-steel towers Akmens, terauda torni 95
A.4. tabula. University of Pavia pikselu sadalijums pa klasifikacijas kategorijam
Kat.nr Kategorijas nosaukums anglu valoda Kategorijas nosaukums latviesu valoda Pikselu skaits
K4 Asphalt Asfalts 6631
Ky Meadows Plavas 18649
Kg Gravel Grants 2099
Ky Trees Koki 3064
Ky Painted metal sheets Krasoti metala jumti 1345
Kg Bare soil Kaila augsne 5029
Ky Bitumen Bitumens 1330
Kg Self-Blocking Bricks pasnosledzosi kiegeli 3682
Ky Shadows Enas 947
A.5. tabula. Salinas pikselu sadalijums pa klasifikacijas kategorijam
Kat.nr Kategorijas nosaukums anglu valoda Kategorijas nosaukums latviesu valoda Pikselu skaits
Ky Background Fons 56975
Kq Brocoli green weeds 1 Brokoli 1 2009
Ky Brocoli green weeds 2 Brokoli 2 3726
Kg Fallow Papuve 1976
Ky Fallow rough plow Melna papuve 1394
Ky Fallow smooth Tira papuve 2678
Kg Stubble Kulisu papuve 3959
Ky Celery Selerija 3579
Kg Grapes untrained Vinogas 11271
Ky Soil vinyard develop Vinogas uzlabota augsne 6203
Kig Corn senesced green weeds Kukuruza 3278
Kiq Lettuce romaine 4 weeks Romiesu salati 4 nedelas 1068
Ko Lettuce romaine 5 weeks Romiesu salati 5 nedélas 1927
Kq3 Lettuce romaine 6 weeks Romiesu salati 6 nedelas 916
Kqy Lettuce romaine 7 weeks Romiesu salati 7 nedelas 1070
Kis Vinyard untrained Vinadarzs 7268
Kig Vinyard vertical trellis Vinadarzs vertikalos rezgos 1807
A.6. tabula. GRSS2014 termala attela pikselu sadalijums pa klasifikacijas kategorijam
Kat.nr Kategorijas nosaukums anglu valoda Kategorijas nosaukums latviesu valoda Pikselu skaits
Ky Road Cels 82007
Ko Trees Koki 14434
Kg Red roof Sarkans jumts 28995
Ky Grey roof Peleks jumts 30933
Ky Concrete roof Betona jumts 82270
Kg Vegetation Vegetacija 151516
Ky Bare soil Atsegta augsne 34172
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A.3. Literaturas parskats

A.7. tabula. Literatuiras parskats (Publikaciju ID skat. A.4. pielikuma)

ID Metode Sensors / Dati / Spektralas joslas / Diapazons / Joslu skaits Kopéja precizitate (OA) / Kategorijas Gads / Citéjamiba
semisupervised trivariate mutual AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 um / 20 83.7+1.1 / 16
S1 information (STMI) - clonal ROSIS/ University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 pm / 103 94.64-0.6/9 2004 / 2
selection algorithm (CSA) AVIRIS / Salinas / 220 / 0.2-2.4 pm / 204 93.04+0.4 /16
minimum noise band . .
S2 selection (MNBS) AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 um / 20 0.75 /16 2014 / 22
AVIRIS / Lunar lake / 220 / - / 30 (15)
minimum estimated abundance AVIRIS / Cuprite / 220 / P
53 covariance (MEAC) HYDICE / Mall in Washington / 210 / 0.4-2.4 pm 95.0 /- 2011 / 43
HYMAP/ Purdue Data / 128
sS4 N-Finder AVIRIS / AVIRIS / Cuprite / 220 / 40(20) - /- 2011 / 46
ROSIS/ University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 pm / 10 70.66 /9
S5 Support vector machine, HYDICE / Mall in Washington / 210 / 0.4-2.4 pm / 14 94.17/6 2014 / 5
morphological profiles AVIRIS / Salinas / 220 / 0.2-2.4 ym / - 83.21/16
AVIRIS / Indian pine / 220 / 0.2-2.4 ym / 13 96.4 / 16
S6 spatial noise reduction and AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 uym / 15 97.65+0.38 /16 2012 / 29
AP-based feature selection AVIRIS / Okavango delta / 242 / 0.4-2.5 pm / 7(15) 96.28+0.75/14
57 constrained energy minimization, HYDICE / Mall in Washington / 210 / 0.4-2.4 pm / 9 / 2006 / 122
constrained band selection AVIRIS / Cuprite / 220 / 0.2-2.4 pm / 22 A
Bhattacharyya .
S8 Distance OMIS-I / China / 64 / 0.46-1.1 pm / 3 68.840.3 / 5 2009/ 5
multitask sparsit AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / -
S9 v‘.t (M%SP; Y ROSIS/ University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 pm /- 95.00 / - 2015 / -
pursut AVIRIS / Salinas / 220 / 0.2-2.4 pm / -
minimum-misclassification . . N
S10 canonical analysis (MMCA) HYDICE / Mall in Washington / 210 / 0.4-2.4 pm / 12 94.00 / 6 1999 / 169
S11 g?;:jf:“yya AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 / 83 pm 80.0 + 10.0 /11 2006 / -
N-Finder + Linear prediction .
S12 Collaborative sparse regression AVIRIS / Cuprite / 220 / 0.2-2.4 uym / 28 - /- 2012 / 12
. AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 uym / 10 73.10 /-
S13 exemplar component analysis AVIRIS / Salinas / 220/ 0.2-2.4 ym / 15 88.50//- 2015 / 10
A band selection technique
S14 for spectral classification CASI /- /288 /0.38—-1.05pm /5 - /- 2005 / 37
Nature-inspired AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 ym / -
515 Framework AVIRIS / Salinas / 220 / 0.2-2.4 ym / - -/ 2014 /12
) AVIRIS / KSC / 220 / 0.2-2.4 pm / 5 85.03 / -
S16 Sflp;f"‘fed r}r:e”;ofhbarsed AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 10 77.53 / - 2015 / 6
© ¢ rough se eory Hyperion / Botswana / 242 / 0.4-2.5 pm / 5 89.63 / -
s17 semi-supervised band AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 10 87.0 /- 2015 / 3
selection method APHI / - / 210 / 0.455-0.805 pm / 10 75.50/-
AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / -
518 Gray Wolf Optimizer AVIRIS / Salinas / 220 / 0.2-2.4 ym / - - /- 2016 / 7
ROSIS / University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 pm / -
S19 Mutual Information AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 20 86.57 /- 2006 / 106
Spatial entropy based . .
520 mutual information (SEMI) AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 uym / 10 84.9 /- 2012 / 6
Spectral shape similarity . .
N AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 uym / 12 99.67 /-
S21 analysis and fast branch . . 2014 / 13
and bound search HYDICE / Mall in Washington / 210 / 0.4-2.4 ym / 9 82.22/-
Semi supervised k-means AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 9 94.5 /-
522 e faoans AVIRIS / Lunar lake / 220 / 0.2-2.4 pm / 9 86.50/- 2011 / 32
using class signatures HYDICE / Mall in Washington / 210 / 0.4-2.4 ym / 9 89.0/-




ID Metode Sensors / Dati / Spektralas joslas / Diapazons / Joslu skaits Kopéja precizitate (OA) / Kategorijas Gads / Citejamiba
onbancod domsite - oonk AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 10 57.91 /-
S23 e uston] Y EFDPC AVIRIS / KSC / 220 / 0.2-2.4 pm / 15 79.15/- 2016 / 12
- based clustering (E- ) ROSIS / University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 pm / 14 94.66/-
Entropy, First
524 Second NASA RDACS / - / 120 / 0.47-0.82 pm / 20 - /- 2004 / 47
Spectral Derivative
525 g;‘;‘;pzzvifssdb;‘[‘ii;ﬁ;“o“ AVIRIS / Cuprite / 220 / 0.2-2.4 um / 15 - /- 2008 / 147
AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 16 84.35 /-
S26 Band column selection (BCS) AVIRIS / Salinas / 220 / 0.2-2.4 pm / 16 93.61/- 2015 / 6
ROSIS / University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 pm / 16 98.31/-
Dominant set extraction AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 ym / 18 81.3 /-
S27  pominant set Hyperion / Botswana / 242 / 0.4-2.5 pm / 14 86.0/- 2016 / 3
ROSIS / University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 ym / 14 82.3/-
AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 5
Clustering based HYMAP / Purdue Data / 128 / 0.2-2.4 pm / 5
528 and selection RetigaEx / VIS / 33 / 0.4-0.72 pm / 5 -/ 2007 / 181
CHRIS-PROBA / - / 62 / 0.4-1.05 ym / 5
529 Volume-gradient based AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 ym / 15 - 2014 / 19
band selection AVIRIS / Cuprite / 220 / 0.2-2.4 ym / 15
530 Spatial-spectral regularized AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 num / 10, 20, 30 75.08 /- 2017 / 1
based band selection ROSIS / University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 nm / 10, 20, 30 75.03/-
. AVIRIS / Whole Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 10-100 60.00 /-
S31 ?hoa?zomoge“eous hidden Markov Ay 1RTS 7 KSC / 220 / 0.2-2.4 pm / 10-100 93.00 /- 2017 / 8
Hyperion / Botswana / 242 / 0.4-2.5 pm / 10-100 95.00 /-
AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 pm / 10-100 82.00 /-
532 BS based on superpixel ROSIS / University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 pm / 10-100 81.00 /- 2018 / -
segmentation / MRF modelling AVIRIS / KSC / 220 / 0.2-2.4 pm / 10-100 90.00 /-
Hyperion / Botswana / 242 / 0.4-2.5 pm / 10-100 90.00 /-
AVIRIS / Indian Pines / 220 / 0.2-2.4 ym / 1-15 83.72 /16
533  ECBG / EMCR ROSIS / University of Pavia / 115 / 0.43-0.86 um / 1-15 91.20 /9 2018 / -
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A.5. Indian Pines attela klasifikacijas videjas lie-
totaja precizitates 1-15 joslam: (a) Bayes, (b)
k-NN, (c) SVM, (d) NN
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A.1. att. Indian Pines attela klasifikacijas videjas lietotaja precizitates, EMCR
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A.2. att. Indian Pines attela klasifikacijas videjas lietotaja precizitates, EXCR
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A.3. att. Indian Pines attela klasifikacijas videjas lietotaja precizitates, ESCR
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A.4. att. Indian Pines attela klasifikacijas videjas lietotaja precizitates, XECT
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A.6. University of Pavia attela videjas lietotaja

precizitates 1-15 joslam:
(c) SVM, (d) NN
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A.6. att. University Pavia attela klasifikacijas videjas lietotaja precizitates, EXCR
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A.8. att. University Pavia attela klasifikacijas videjas lietotaja precizitates, XECT
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A.7. Salinas attela videjas lietotaja precizitates 1-

15 joslam: (a) Bayes, (b) k-NN, (c) SVM, (d)
NN
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A.8. GRSS201/ attela videjas lietotaja precizitates
1-15 joslam: (a) Bayes, (b) k-NN, (c¢) SVM, (d)
NN

100.00 100.00
80.00 K ks 80.00 o
[ K&
K3 K7
~ 80.00 K4 ~ 60.00
= =
= . . =1
Z 4000 | - S — 2 4000 F
2000 M 20.00 Ki KS
/,’ — K2 K6
- i3 K7
0.00 f—= — — 0.00 Py
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Number of bands Number of bands
(@) [©)]
100.00 h\\ 10000
80.00 p . woo ————————
— 16
K3 oo KT
~ 6000 P . 6000 \/\—'—f
- — = . .
=) 35 -
= 4000 ) Z 4000 e —
/ K1 K5
20.00 20.00 < —k2 K
- ] K3 o KT
/ - Ke
0.00 F———r 0.00 1= —
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Number of bands Number of bands
(0 @
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A.14. att. GRSS2014 attela klasifikacijas videjas lietotaja precizitates, EXCR
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A.15. att. GRSS201/ attela klasifikacijas videjas lietotaja precizitates, ESCR
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Pielikums B
MatLab programmu kodi

EMCR, EXCR, ESCR, ECBG un XECT joslu izveles proceduras

function [Bands] =EM(R(X, k, tentropy, c2, tnoise)

% EMCR — Entropy Multivariate Correlation Ratio

Finput

% X — Hyperspectral image

% k — number of bands to select

% tentropy — threshold for min entropy

% c2 — threshold for correlation

% tnoise — threshold for noise band selection
Jpoutput

% Bands — k bands are selected
[ noisyBands | = findNoisyBands(X, tnoise )

X(:,:,noisyBands)=0;

[r ¢ b] = size(X);
XX = reshape(X,r*c,b);

BANDS = 1:b;
[r1, m|] = size(XX);
e2 = zeros(1l,m);
B =zeros(rl,m);
tic
for band = 1: m
data = double(XX(:,band));
maxX = max(max(data));
Inormalization
data = data./maxX;
B(:,band) = data;
e2(band) = entropy(double(data(:)));
end

Bands2=([]; Bands3 = zeros(1,k); Bands = zeros(1,k);

[v bands] = find (e2>=tentropy);
[~, ind] = max(e2(bands));

i=1;
Bands2(1,i) = bands(ind); %get band il
datai = double(B(:,Bands2(1,i)));

kovV = zeros(k,m);

rel = zeros(k,m);

K = zeros(2,2);

m2 = length(bands); %the length of set Ul
for j = 1:m2



if bands(j) = Bands2(1,i)
else
data2 = double(B(:,bands(j)));

K(1,2) = corr(datai(:),data2(:));
kovV(i,bands(j)) = abs(K(1,2));
rel(i,bands(j)) = entropy(data2(:))/kovV(i,bands(j));
end
end

Y = zeros(1,m);

Y(bands)=1;
sk0 = 0;
for i = 2:k

m2 = length(bands);
[~, maxj] = max(rel(i—1,:)); %MAX band
Bands2(i,:) = Bands2(i—1,:);

Bands2(i,i) = maxj; %the band is selected

T = length(find (Bands2(i,:) >0));
kov = zeros(2,2);

F = zeros(length(B) ,T+1); F(:,1) = ones(length(B),1);

Y = zeros(T,m); Y2 = ones(1,m);
for t = 1:T
data0 = double(B(:,Bands2(i,t)));
ska = 0;
for j = 1:m2
if zeros(length(B),1)==B(:,bands(j))
ska= ska+1;
else
datal = double(B(:,bands(j)));

kov(1,2) = corr(data0(:),datal(:));
kovV = abs(kov(1,2));

if kovV<=2
Y(t,bands(j)) = 1; %get set U2
else
ska = ska+1;
end
end
end
if t>1

Y2 =Y(t,:)&Y2;

sk0 = sk0 + 1;

[vall,ban] = find (Y2>0);
A0{sk0} = ban;

else
sk0 = sk0 + 1;
Y2 =Y(t,:);
[vall,ban] = find (Y2>0);
A0{sk0} = ban;
end
end

for j = 1:m2

if zeros(length(B),1)==B(:,bands(j))
else
if sum(Bands2(i,:)==bands(j))>0

else
data2 = double(B(:,bands(j)));

for t = 1:T

F(:,t4+1) = double(B(:,Bands2(i,t))); %add constant
end
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u = double(B(:,bands(j)));
alpha = (F'*F)"(—1)*F *u;

Xzv2 = zeros(length(B(:,1)),1);

for t = 1:T

Xzv = alpha(t+1)*B(:,Bands2(i,t)); %add constant

Xzv2 = Xzv2 + Xzv;

end

datai = Xzv2 + alpha(1l); %add constant
kov(1,2) = corr(datai(:),data2(:));

kovV(i,bands(j)) =
if Y2(bands(j))==1
rel(i,bands(j))
else
rel(i,bands(j))
end
end
end
end

abs(kov(1,2));

entropy (data2(:)) /kovV(i,bands(j));

0;

if t>1 %get sets U3, U4,
bands = BANDS(Y2);

else
bands = BANDS(Y) ;

end

end
Bands(1:k) = Bands2(i,1:k);
Bands2(i,:) = sort(Bands2(i,:));

Bands3(1:k) = sort(Bands2(i,1:k));

toc
end
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function [Bands] = EXCR EXCR(X, k, tentropy, c2, tnoise, ix)

% EXCR — Entropy Max Correlation Ratio (iz==1)

% ESCR — Entropy Summarized Correlation Ratio (iz==2)

Finput

% X — Hyperspectral image

% k — number of bands to select

% tentropy — threshold for min entropy

% c2 — threshold for correlation

% tnoise — threshold for noise band selection

% ix — run index: wvalue 1 for EXCR, wvalue 2 for ESCR
Jpoutput

% Bands — k bands are selecteds
[ noisyBands | = findNoisyBands(X, tnoise );

X(:,:,noisyBands)=0;
tic

[r ¢ b] = size(X);
XX = reshape(X,r*c,b);

BANDS = 1:b;

[r1, m| = size(XX);
e2 = zeros(1,m);

B =zeros(rl,m);

for band = 1: m
data = double(XX(:,band));
maxX = max(max(data));
data = data./maxX;
B(:,band) = data;

e2(band) = entropy(double(data(:)));

end

Bands2=([]; Bands3 = zeros(1,k); Bands = zeros(1,k);
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[v bands] = find (e2>=tentropy);
[~, ind] = mex(e2(bands));

i=1;
Bands2(1,i) = bands(ind); %get band i1

datai = double(B(:,Bands2(1,i)));

kovV = zeros(k,m);

rel = zeros(k,m);

K = zeros(2,2);

m2 = length(bands); %the length of set Ul

for j = 1:m2
if bands(j) = Bands2(1,i)
else
data2 = double(B(:,bands(j)));

K(1,2) = corr(datai(:),data2(:));
kovV(i,bands(j)) = abs(K(1,2));
rel(i,bands(j)) = entropy(data2(:))/kovV(i,bands(j));
end
end

Y = zeros(1,m);
Y(bands)=1;
rel(1,~Y)=0;
rel2=rel;
skO0 = 0;
for i = 2:k
m2 = length(bands);

Bands2(i,:) = Bands2(i—1,:);

if ix=—1
[v maxj] =meax(rel(i—1,:)); %AX band
else

[v maxj] =max(rel2(i—1,:)); %MAX band
end
Bands2(i,i) = maxj; %band is selected
rel (:,maxj)=0;

T = length(find (Bands2(i,:) >0));

kov = zeros(2,2);
F = zeros(length(B) ,T+1); F(:,1) = ones(length(B),1); %add constant

Y = zeros(T,m); Y2 = ones(1,m);
for t = 1:T
data0 = double(B(:,Bands2(i,t)));
ska = 0;
for j = 1:m2
if zeros(length(B),1)==B(:,bands(j))
ska= ska+1;
else
datal = double(B(:,bands(j)));

kov(1,2) = corr(data0(:),datal(:));
kovV = abs(kov(1,2));

if kovik=2
Y(t,bands(j)) = 1; %get set U2
else
ska = ska+1;
end
end
end
if t>1

Y2 =Y(t,:)&Y2;
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sk0 = skO + 1;
[vall,ban] = find (Y2>0);
A0{sk0} = ban;

else
sk0 = sk0 + 1;
Y2=Y(t,:);
[vall,ban] = find (Y2>0);
A0{sk0} = ban;
end
end

for j = 1:m2

if zeros(length(B),1)==B(:,bands(j))
else
if sum(Bands2(i,:)==bands(j))>0

else
data2 = double(B(:,bands(j)));
datai = double(B(:,Bands2(i,t)));
kov(1,2) = corr(datai(:),data2(:));
kovV(i,bands(j)) = abs(kov(1,2));
if Y2(bands(j))==1
rel(i,bands(j)) = entropy(data2(:))/kovV(i,bands(j));
else
rel(i,bands(j)) = 0;
end

end
end

end

if t>1 %get sets U3, U4,
bands = BANDS(Y2);
else
bands = BANDS(Y) ;
end

if ix=1

else
rel2 =zeros(size(rel,1), size(rel,2));

for t = 1:T
rel2(i,:) = rel2(i,:) + rel(i—t+1,:);
end

end

end

Bands(1:k) = Bands2(i,1:k);
Bands2(i,:) = sort(Bands2(i,:));
Bands3(1:k) = sort(Bands2(i,1:k));
toc

end

function [Bands, groupsNew, nrBandsGroupNew| = HCBG(X, tEntropy, c2, tNoise)

% ECBG — Entropy Correlation Band Grouping select bands for
% classification by spectrum division into groups

% ECBG-a Entropy Correlation Band Grouping and Averaging
% Input:

% X — Hyperspectral image (double)
%  tEntropy — the threshold for entropy;

% if the entropy for some band is less than threshold,
% it is excluded

% tNoise — threshold for mnoise band selection

%  tEntropy — correlation threshold for finding borders of groups
%

% Output:

%  Bands — group centers = bands are selected

%  groups — bands in groups are used for ECBG-a
%  nrBandsGroupNew — the number of bands in groups
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[r ¢ b] = size(X);

XX = reshape(X,r*c,b);

X =XX;

tic

[rows,nrBands] = size(X);

E = zeros(1,nrBands);

maxValues = E;

minValues = E;

for i=1:nrBands
ImageBand = X(:,i);
maxValue = max(ImageBand (:));
minValue = min(ImageBand (:));
E(i) = entropy(ImageBand/maxValue);
maxValues(i) = maxValue;
minValues(i) = minValue;

end

[ noisyBands ] = findNoisyBands(X, tNoise );

E(noisyBands) = 0; % exclude noisy bands
E(E<tEntropy) = 0; % exzclude bands with a small entropy

groupCenters = [];
currGroup = 1;

groups = cell(1);
nrBandsGroup = [];

corrWithMax = zeros(1,nrBands);
while ~isempty(find (E>0))
[Emax, indMax] = max(E);
groupCenters = [groupCenters indMax];
for i=1:nrBands
corrWithMax (i) = corrC(X(:,indMax) ,X(:,i));
end
corrWithMax (E==0)=0;
% find borders of groups
indHighCorr = find (corrWithMax>c2);
indLowCorr = 1:nrBands;
indLowCorr (indHighCorr) = [];
indLowCorrl = indLowCorr;
indLowCorrl (indLowCorr1>indMax) = [];
if isempty(indLowCorrl), indLowCorrl=0; end
ind1l = max(indLowCorrl) + 1;
indLowCorr2 = indLowCorr;
indLowCorr2(indLowCorr2<indMax) = [];
if isempty(indLowCorr2), indLowCorr2=nrBands+1; end
ind2 = min(indLowCorr2) — 1;
disp ([num2str(currGroup) ’.grupa:’ num2str(indl) ’:’ num2str(ind2)])
E(ind1:ind2) = 0; % the group is selected
% (exclude it from further analysis)
plot(E)
groups{currGroup} = ind1:ind2;
nrBandsGroup (currGroup) = ind2—ind1+1;
currGroup = currGroup + 1;
end

% sort groups by the number of bands, starting with
% the largest group; groups with equal number of bands
% are sorted by the sequence they are selected

Bands = [];
groupsNew = groups;
nrBandsGroupNew = [];
nrMovedBands = 0;
indGroup = 1;
while indGroup<=length(groupCenters)
maxBandsGroup = max(nrBandsGroup) ;
groupsMax = find (nrBandsGroup=—maxBandsGroup) ;
Bands = [Bands groupCenters(groupsMax)];
for ig=1:length(groupsMax)
ng = groupsMax(ig);
groupsNew{indGroup} = groups{ng};



nrBandsGroupNew = [nrBandsGroupNew nrBandsGroup(ng)];

indGroup = indGroup + 1;
end
nrBandsGroup (groupsMax)=0;
groupCenters (groupsMax)=0;
end
toc
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function [Bands] = XBECT(X, Y, k, c2, tnoise)

% XECT — Max Entropy Correlation Threshold

Finput

% X — Hyperspectral image

% Y — Label image

% k — Number of bands to select

% c2 — Threshold for correlation

% tnoise — Threshold for noise band selection
Jpoutput

% Bands — k bands are selecteds
[ noisyBands ] = findNoisyBands(X, tnoise );

X(:,:,noisyBands)=nan;
tic

X(:,:,noisyBands)=0;

[r ¢ b] = size(X);
XX = reshape(X,r*c,b);

clas = struct(’Xpix’,[], 'E’,[],’ val’,[]);

cnum = max(Y(:)); cE = zeros(1,cnum);
Entr = zeros(cnum,b);

for ¢ = 1:cnum
indy = find (Y(:)==c);
clas(c).n = length(indy);
clas(c).Xpix = XX(indy,:);
for i=1:b
maxX = max(max(clas(c).Xpix(:,i))); %last version
clas(c).E(i) = entropy(clas(c).Xpix(:,i)/maxX);
end
cE(c) =max(clas(c).E);
end

% select 1st band as the maz value of entropy from all
i=1;

[ind, clas(i).val]=find(cE=max(cE));

cE(clas(1).val) = 0;

[ind, band]=find(clas(clas(i).val).E=max(clas(clas(i)
Bands(i) = band;

Entr(i,:)=clas(clas(i).val).E;
Entr (: ,band)=nan;

i=2;
[ind, clas(i).val]=find(cE=max(cE));
sk=1;

while sk=—1

16 categories

.val).E));

[ind, band]=find(clas(clas(i).val).E=max(clas(clas(i).val).E));

if corr(clas(i).Xpix(:,Bands(i—1)), clas(i).Xpix(:
clas(clas(i).val).E(band)=0;

else

cE(clas(i).val) = 0;

sk=0;

end

end

Bands(i) = band;
Entr(i,:)=clas(clas(i).val).E;
Entr (:,band)=nan;

,band))>c2
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for i=3:k

if cnunmp>=i
[ind, clas(i).val]=find(cE=max(cE));
sk=1;
Entr(i,:) = clas(clas(i).val).E;
for t=1:length(Bands)
Entr(:,Bands(t))=nan;
end

while sk=1
[ind, bands|=find (Entr(i,:)==max(Entr(i,:)));

for t=1:length(bands)
band = bands(t);
for j=1:length(Bands)
corX(j)=corr(clas(i).Xpix(:,Bands(j)), clas(i).Xpix(:,band));
end
if sum(corX>c2)>=1
Entr (:,band)=nan;
else
sk=0;
break
end
end

end

Bands(i) = band;
Entr (:,band)=nan;
cE(clas(i).val)=0;

else

if mod(i ,cnum)==1
Entr2 = Entr;
end
sk=1;
while sk=—1
[ind, bands|=find( Entr2=—max( Entr2(:)));
for t=1:length(bands)
band = bands(t);
for j=1:length(Bands)
corX(j)=corr(clas(ind).Xpix(:,Bands(j)), clas(ind).Xpix(:,band));
end
if sum(corX>c2)>=1
Entr2(:,band)=nan;

else
sk=0;
break
end
end
end

Bands(i) = band;
Entr2(:,band)=nan;
Entr2(ind,:)=nan;
end
end
toc
end
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