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Sammendrag

Landdekke klassifisering basert pa hyperspektrale bilder og informasjon har blitt, og
blir benyttet, i stor grad med informasjon hentet fra sensorer baret av satellitter. Land-
dekketklassifisering basert pa hgyopplgselige hyperspektral bilder er ikke sa mye brukt,
grunnet tilgjengelighet.

Denne oppgaven undersgker mulighetene og utfordringene ved a benytte hgyopplgseli-
ge hyperspektrale bilder og data for landdekke- og arealklassifisering. Hyperspektrale
sensorer kan gi sveert detaljert informasjon om jordoverflaten gjennom mange smale
spektrale band. Dette apner for nye anvendelser innen kartlegging og overvaking av uli-
ke arealtyper og materialer. Oppgaven var ser naermere pa bruk av hyperspektrale data
for generell klassifisering av arealtyper. Ulike maskinlaeringsmetoder som Support Vector
Machine og Random Forest benyttes for a trene klassifiseringsmodeller i Catalyst, basert
pa treningsdata. Resultatene viser at det er mulig & oppna akseptable klassifiseringsngy-
aktigheter for disse arealtypene. Videre belyses utfordringer knyttet til hyperspektrale
data, som stor datamengde, dimensjonalitetsreduksjon, datasettbalansering og effekter
av skygger. Manuelle analyser av slike data er sveert krevende, og oppgaven ser derfor
pa bruk av tilgjengelig programvare og verktgy for effektiv prosessering og visualisering.
Landdekkeklassifisering basert pa hyperspektrale bilder og informasjon har tidligere, i
stor grad, veert begrenset til data fra satellitter. Oppgaven undersgker muligheten for
a utnytte hgyopplgselige hyperspektrale data fra fly for mer detaljert kartlegging av

arealet.
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Abstract

“Land Cover Classification Based on Hyperspectral Imagery and Information”

Land cover classification utilizing hyperspectral imagery and information has been ex-
tensively employed, drawing upon data acquired from satellite-borne sensors. The ap-
plication of land cover classification using high-resolution hyperspectral images has not

been as prevalent, owing to issues of accessibility.

This thesis explores the potential and challenges associated with the use of high-resolution
hyperspectral images and data for land cover and area classification. Hyperspectral sen-
sors can provide highly detailed information about the Earth’s surface through numerous
narrow spectral bands. This opens up new possibilities for mapping and monitoring va-
rious types of land cover and materials. Our study delves into the application of hyper-
spectral data for the general classification of land cover types. Various machine learning
methods such as Support Vector Machine and Random Forest are employed to train
classification models in Catalyst, based on training data. The results indicate that it
is possible to achieve acceptable classification accuracies for these types of land cover.
Furthermore, the thesis highlights challenges related to hyperspectral data, such as large
data volumes, dimensionality reduction, dataset balancing, and the effects of shadows.
Manual analyses of such data are exceedingly demanding, hence the thesis examines
the use of available software and tools for efficient processing and visualization. His-
torically, land cover classification based on hyperspectral imagery and information has
largely been confined to satellite data. The thesis investigates the feasibility of utili-
zing high-resolution hyperspectral data from aircraft for more detailed mapping of the

terrain.
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Kapittel 1
Innledning

Bruken av hyperspektrale- og multispektrale kamera har gkt betydelig de siste 20 arene.
Tidligere var det hovedsaklig begrenset til spesialiserte anvendelser innen for eksempel
geologi og forsvaret. Den teknologiske utviklingen, seerlig innen omrader som senso-
rer, prosessorkraft og lagringskapasitet, har fort til at denne typen kamera har blitt
mer tilgjengelige og anvendbare for et bredere spekter av brukere og bruksomrader. Okt
datakraft har muliggjort mer avansert dataanalyse og bildeprosessering av de store data-
mengdene som genereres av hyperspektrale og multispektrale kamera. Denne teknologien

har vist seg nyttig innen en rekke fagfelt:

e Innen geologi har hyperspektrale kamera blitt brukt til & identifisere ulike mine-
raler (Kruse, 2012)).

e [ forsvars- og etterretningssektoren har denne teknologien blitt brukt til innsamling
av luftbaren etterretnings-, overvakings- og rekognoseringsinformasjon (Stein mfl.,
2001)).

e [ presisjonslandbruket har hyperspektrale- og multispektrale kamera vist seg nyt-
tige for a male egenskaper som fett, protein, modenhet, parasitter og fuktighet i
planter og avlinger pa en skansom mate. De brukes ogsa for overvaking av avlingens
helsetilstand (Sethy mfl., [2022]).

e Atmosfeerisk vitenskap bruker denne typen avanserte kamera for blant annet de-
teksjon av klimagasser som karbondioksid, metan og andre typer luftforurensing
(Liu mfl., 2022).

Generelt sett har utviklingen innen bildespektrometri apnet opp for nye muligheter til a
analysere og forsta ulike materialer og fenomener pa en mer detaljert og nyansert mate
enn hva som er mulig med tradisjonelle kamera. Luftbarne og rombaserte spektrometre

inneholder titalls eller hundrevis av smale spektrale band som gir nesten kontinuerlige
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KAPITTEL 1. INNLEDNING

refleksjonsspektre av jordoverflaten og dens egenskaper. Disse spektrene dekker bglge-
lengdeomréadet fra synlig til neerinfrarodt (VNIR) og kortbglgeinfrargdt (SWIR). Mens
multispektrale bilder kan brukes til a skille mellom ulike overflatematerialer, gir hy-
perspektral avbildning enda flere muligheter. Dette inkluderer utnyttelse av spektrale
signaturer og absorpsjonsegenskaper hos materialer for a estimere sub-piksel-mengden
av materialer, eller for a oppdage spektrale mal av interesse. Denne teknologien mu-
liggjor en langt mer detaljert og nyansert analyse av jordoverflaten sammenlignet med
tradisjonelle multispektrale bilder(Wolfe mfl., 2023).

Manuell analyse av hyperspektrale bilder er veldig krevende og ofte umulig pa grunn av
den store datamengden. A bearbeide og tolke hver enkelt piksel i et hyperspektralt bilde
er en meget tidkrevende prosess. Derfor er ’lavnivabrukere’, som ikke har god kompe-
tanse og erfaring innen hyperspektral bildeanalyse, avhengige av a benytte tilgjengelig
programvare for a utfere analysene. Programmer som Catalyst, ENVI og lignende tilbyr
brukervennlige grensesnitt og verktgy for & prosessere, analysere og visualisere flerspekt-

rale datasett.

Var problemstilling har felgende hypotese:
Hvor godt egnet er hgyopplgselig hyperspektrale bilder til landdekkeklassifisering?

Spersmal:
- Kan tilgjengelig programvare nyttes til klassifiseringen?

- Kan klassiske maskinleeringsmodeller gi en god klassifisering?

Denne masteroppgaven er satt opp i seks kapitler for a gi en oversiktlig og enkel frem-
stilling av arbeidet vi har gjort. Det innledende kapitlet gir en introduksjon til temaet
og problemstillingen som danner grunnlaget for oppgaven. Her presenteres bakgrunn
og malsettinger. I teorikapitlet gjennomgar vi relevant grunnlag for det som kommer
senere i oppgaven. Det er lagt vekt pa teori som gar pa databearbeiding, modeller og
algoritmer som benyttes. Metodekapitlet beskriver detaljert hvilke metoder, teknikker
og verktgy som er benyttet for databearbeiding og analyse. Her redegjgres det for den
praktiske tilnsermingen som er valgt for & besvare problemstillingen. Resultatene fra
databearbeiding og analysene presenteres i et eget kapittel. Her legges funnene frem pa
en oversiktlig og etterprgvbar mate. I diskusjonskapitlet drgftes resultatene opp mot det
teoretiske grunnlaget og tidligere forskning pa feltet. Styrker, svakheter og implikasjo-
ner av funnene diskuteres pa en kritisk og reflektert mate. Avslutningsvis sammenfatter

konklusjonskapitlet de viktigste funnene og konklusjonene som vi far av oppgaven.

Side 2



Kapittel 2
Teori

Bearbeiding av radata fra en sensor er avgjsrende for alle fjernmalingsoppgaver. Det
innbezerer prosessering og bearbeiding for a kunne utnytte data til det prosjektet eller
oppgaven som skal gjgres. Prosessering av radata innebeerer blant annet kalibrering,
radiometrisk korrigering, geometrisk korrigering og avdekking av stgy og filtrering av
denne. Prosesseringen gir grunnlag for tilpassede data til den oppgaven som skal lgses.
Hvilke variabler og algoritmer som er tenkt nyttet er avgjorende for hvordan data ma
formes for a kunne tjene formalet. I de aller fleste sammenhenger vil ogsa statistisk
grunnlag for analyse kunne trekkes ut av resultatet fra de forskjellige algoritmer og

variabler som blir brukt.

Det er flere metoder som nyttes for landdekkeklassifisering, men tre peker seg ut som
mest brukt. Det er Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) og Spectral
Angle Mapper (SAM). Andre metoder er K-means, Nearest Neighbour og Parallellepiped
(Christovam mfl., 2019).

Support Vector Machine(SVM) er en av klassifiseringsmetodene som er benyttet
(Geomatics, 2024b]). Catalyst sin referanse til algoritmen er (Chang & Lin, 2011)). SVM
er en maskinleerings metode som brukes i styrt klassifisering av hgydimensjonale data.
Dette er en av de vanligeste metodene som benyttes til landdekkeklassifisering (Chris-
tovam mfl., [2019)).

SVM sitt hovedmal er & finne det beste hyperplanet som skiller klassene ved & maksimere
avstanden mellom dem. Dette oppnas ved & analysere treningsdata som ligger pa kanten
av de potensielle klassene, og kalles stottevektorer. Algoritmen ignorerer hovedsakelig
treningsdata som ikke kan brukes til disse stgttevektorene. Dette resulterer i at det
optimale hyperplanet tilpasses med feerre treningsdata. Det gjor at SVM oppnar bedre
klassifiseringsresultater selv med et mindre sett med treningsdata og er en relativ effektiv

metode (Shi & Yang, 2015)).
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KAPITTEL 2. TEORI

Tilngermingen til SVM som Catalyst bruker kalles en mot alle. Utdataene er klassen
som tilsvarer SVM med den stgrste marginen. Med flerklasser, mé den tolke mange (n)
hyperplan. Dette krever (n) kvadratisk programmering og optimaliseringsproblemer,
hver av hyperplanene skiller en klasse fra de gjenveerende klassene (Geomatics, .
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Figur 2.1: Support vector machine modell som viser hvordan klassifiseringen blir gjort
ved & finne maksimal avstand mellom data for & dele inn i klasser (Larhmam, 2018)).

Random Forest (RF) er den andre styrte klassifiseringsmetoden som vi har benyttet
oss av. Random Forest referert som Random Trees i Catalyst, pa grunn av varemerke-
hensyn. Det er en maskinleeringsalgoritme som bygger pa beslutningstreer for a utfgre
klassifisering og regresjon. Denne metoden utnytter en samling av beslutningstreer for a
forbedre ngyaktigheten og adressere hgy varians som enkelttraer ofte lider av. Hvordan
egenskapene til disse traerne blir er mulig a justere med parametere i Catalyst. Der dyb-
den og antall treer er noe som ma prgves ut for a se hva som gir best resultat. Antall
traer vist som subsample og levels viser dybden til traerne (Catalyst.Earth, .
Catalyst sin referanse til algoritmen er (docs.opencv.org, [2024).
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Figur 2.2: Viser oppbygningen til Random Forest(Random trees) basert pa flere beslut-
ningstraer (Catalyst.Earth, [2024d)).

K-means er en ofte benyttet 'klynge’ algoritme. Denne algoritmen er ikke styrt og
benytter seg dermed ikke av treningsdata. K-means opererer med a lagre sentroider som
den bruker for & definere klynger. En sentroide er et massepunkt basert pa avstandene
i en samling av punkter. Et punkt anses for a veere i en bestemt klynge hvis det er
naermere en klynges sentroide enn en annen klynge sin sentroide. For hvert datapunkt i
datasettet, beregnes avstanden til hvert sentroide. Deretter tildeles hvert datapunkt til

klyngen med den naermeste sentroiden.

Malet med algoritmen er a forbedre kvaliteten pa den opprinnelige klyngen. Det inne-
baerer at klyngetilhgrighet endres for & finne de optimale lgsningene. K-means finner de
beste sentroidene ved a veksle mellom tildeling av datapunkter til klynger basert pa de

navaerende sentroidene.

I landdekkeklassifisering kan K-means clustering brukes til & gruppere like piksler basert
pa deres spektrale signaturer. Fordelene med K-means clustering er hvor relativt enkel
og effektiv den er som gjgr den egnet til a handtere store datasett, noe som gjor det
til et godt valg for landdekkeklassifisering med hgy opplgsning. Ettersom algoritmen
baserer seg pa spektral signaturen deler den inn i klasser der pikslene som ligger naermest
spektralt, blir en klasse (Catalyst.Earth,[2024a)). Derimot kan k-means fortsatt benyttes
til klassifisering av landdekke da den gir en indikasjon pa hvilke piksler og omrader som

ligger naermest hverandre basert pa spektralsignatur.

Side 5



KAPITTEL 2. TEORI
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Figur 2.3: K-means visualisering fra Javapoint som viser resultat av k-means med klas-

sene fordelt etter sentroider (Javapoint, 2024).

Parallellpiped klassifisering er en styrt klassifisering basert pa treningsdata. Klassifise-
ringssystemet benytter seg av nedre og gvre grenseverdier, spektral verdier, for a fastsla
om en piksel faller innenfor den aktuelle klassen. Disse grenseverdiene spesifiserer di-
mensjonene, malt i standardavviksenheter, for hver side av et parallellepiped (Leksikon,
som omslutter klassens gjennomsnittsverdi (nvbgeospatialsoftware, . Nar en
piksel befinner seg innenfor dette definerte volumet, blir den tildelt den korresponderen-
de klassen. Dersom en piksel imidlertid overlapper med flere klasser, blir den plassert i
en overlappklasse eller ubestemt. Piksler som ikke faller innenfor noen av de definerte

klassene, blir tildelt nullklassen, representert ved kode 0.

Bruken av parallellepiped-klassifisering er seerlig fordelaktig nar det er behov for rask
behandling av data. Det er en kjent ulempe med denne metoden at den ofte produse-
rer darlig ngyaktighet. Dette skyldes ofte at et betydelig antall piksler blir klassifisert
i den ubestemte klassen. Denne utfordringen ma derfor vurderes nar parallellepiped-

klassifisering anvendes i en analyse (Catalyst.Earth, [2024b).
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Digital number band 4
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Figur 2.4: Et eksempel pa parallellpiped klassifisering der de som ligger i overlappende
bokser blir tildelt ubestemt klasse. Figuren viser det her i et 2d plan
(geo-informatie.nl, 1999).
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Kapittel 3
Metode og datagrunnlag

I dette kapittelet gar vi gjennom hvordan vi har satt opp og organisert oppgaven var.
Det tar for seg bruken av programvare og metoder for analyse. Malet er a gi en god
forstaelse av hvordan arbeidet er gjennomfgrt og hvilke hjelpemidler vi har disponert. En
forenklet modell av dataflyten er vist i figur[3.1] Vi har ogsa benyttet oss av stgttevektgy
pa nett som Ai verktgy som Perplexity.ai og Copilot for GotHub. Kunnstiginteligens
er brukt som stette til noe sprakvask og som en samtalepartner i diskusjoner rundt

problemstillinger og linker til vitenskaplige kilder.

Radata
4 )
G J
4 l )
_ J
4 l N\
& J

Resultater

Figur 3.1: Forenklet modell av prosessen fra radata til resultat.

Radata fra sensoren er radiometrisk korrigert av Forsvarets Forsknings Institutt (FFI)

for de oversendes oss. Vi tar de inn i Catalyst og apner bildene der. Vi lager et .pix
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KAPITTEL 3. METODE OG DATAGRUNNLAG

format som brukes i Spyder. Her klippes bildet og spektral binding gjores fgr grunnlaget
brukes i Catayst til analyse.

Algoritmer i Catalyst brukes til en pikselbasert og en resampled bildeklassifisering. Et
segmentert grunnlag lages for & gjennomfgre objektbasert analyse. Vi bruker maskinlae-
ringsalgoritmer til klassifisering basert pa trenings og test data. Under visese en modell
for hvordan data blir brukt og behandlet steg fro steg. Modellen tar for seg data som
fgrer fram til resultatene basert pa 16 bands bildet.

Radata

Catalyst Formatendring

Resample
Bilde
Segmentering reduksjon

Band merge

klassifisering klassifisering 80l 16

Trening /test

Resultat Resultat i

Figur 3.2: Dataflyten, for 16 bands bildet, fra radata via bearbeiding i Spyder og analyse
i Catalyst.

Modellen under viser hvordan data blir brukt og behandlet steg fro steg. Modellen tar

for seg data som fgrer fram til resultatene basert pa 80 bands bildet.
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Formatendring

Bilde
reduksjon

Segmentering Catalyst

Objekt Trening /test

klassifisering data Resultat

Figur 3.3: Dataflyten, for 80 bands bildet, fra radata med bearbeiding i Spyder og analyse
i Catalyst

3.1 Datasett

Vi har mottatt to datasett fra FFI. Hvert sett bestar av tre filer med data. Det er ei
hovedfil av typen .hyspex som er selve bildefilen. Den andre filen er ei .hdr fil som gjor
det mulig a lese .hyspex filen i forskjellige behandlingsprogram, eks Catalyst Pro og
Spyder. Den tredje filen er ei .geo fil som gir geografisk referanse til .hyspex filen.

De to datasettene dekker det samme geografiske omradet, men de har motsatt opp-
taksretning og litt forskjellig opptakstidspunkt. Denne oppgaven har bare tatt for seg
datasett 1 Datasettene er like i filnavn og struktur bare skilt med tallene 22 og 23.

Datasett 1:
e Bjoerkelangen2008-09-24 22 VNIR 1600 SNO0005 raw rad.hyspex
e Bjoerkelangen2008-09-24 22 VNIR 1600 SN0005 raw rad.hdr
e Bjoerkelangen2008-09-2 22 VNIR 1600 SNO0005 raw rad.geo
Datasett 2:
e Bjoerkelangen2008-09-24 23 VNIR_ 1600 SNO0005 raw_rad.hyspex
e Bjoerkelangen2008-09-24 23 VNIR 1600 SNO0005 raw rad.hdr

e Bjoerkelangen2008-09-2 23 VNIR 1600 SNO005 raw_rad.geo
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Opptakene er gjort med HySpex VNIR-1600 som er produsert av Norsk Elektro Optikk
(elktro optikk, 2024). Det er et hyperspektralt kamera som tar opp bilder med hgy
opplgsning i spekteret fra 400 mn til 1000 nm. I dette tilfelle er antall band redusert til 80.
Vanligvis gjores opptakene med 160 band med denne typen kamera. Opptaksmetoden er
med fast prisme og en oppdateringshastighet pa 100 Hz. Prismet sprer det hvite lyset ut
over hele detektoren i kameraet slik at “ett frame” med kameraet avbilder kun en linje pa
bakken. Fotonene i lyset fra denne linja fordeler seg utover hele detektoren i henhold til
fotonenes bglgelengde. Detektorens bredde representerer den fysiske bredden pa linja pa
bakken. Detektorens bredde er delt opp i 1600 pikseler som tar opp informasjon gjennom
en spalteapning pa 17 grader pa tvers av flyretningen og 0,36 mrad i lengderetningen.
GSD er 0,36 mrad X 0,19 mrad (Skauli mfl., [2010)).

Interesseomradet i denne oppgaven er rundt tettstedet Bjgrkelangen basert pa FFI sine
datasett med hgyopplgselige hyperspektrale bilder av omradet. Bjorkelangen ligger i
Aurskog-Hgland kommune i Akershus fylke, ved nordenden av innsjgen Bjgrkelangen,
langs Lierelva. Avbildet omradet er variert skog og akerlandskap med innsjgen Bjgrke-

langen i sgr, spredt bebyggelse og tettstedet Bjsrkelangen.

‘ (5]
dsmokorset ©
E6 | |Serumsand Qvlin
; ! Hogsetgrenda 7,
Kjeller / gselg B}
Lillestrem V / r
| i 5
. : Finstadbru Vestmark
Fetsund 7 / Aurskog
Nordre @yeren ' 7
. ’ Bjgrkelangen
naturreservat Ein P y o/ +E|o g [21]
Nordby vl
I r
) o Sundshagsfors
. f Tangen e
Jstmarka . Flateby NGB B4 ! Setskog Bergerd
| Fosser’ Skillingsf
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Figur 3.4: Oversiktsbildet over interesseomradet med Bjgrkelangen midt i bildet, @Qyeren

i vest, Lillestrgm i nordvest og grensen til Sverige i gst.
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Bjorkelangen 2023 & iSC slultl

- Google Earth A
N
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Figur 3.5: Oversiktsbildet av interesseomradet med Bjgrkelangen midt i bildet dato tatt

5.5.2023 (Earth, [2023)).

Side 12



KAPITTEL 3. METODE OG DATAGRUNNLAG

3.2 Programvare

Vi har benyttet oss av programvare som NMBU tilbyr med universitetslisenser eller
open source programmer. Vi har brukt Catalyst Pro, fra PCI Geomatics, i det meste
av analysen var. Det har blitt litt programmering i Spyder i forbindelse med bearbei-
ding av datagrunnlaget. QGIS har blitt benyttet som bearbeidingsverktgy for & fa data
for analyser i Catalyst. Catalyst pro, er et program som er rette mot bildebehandling
og fjernanalyse. Programmet er hovedsaklig laget for multispektrale bilder med en be-
grensning oppad pa 16 band. Enkelte algoritmer handterer flere spektrale band, eks;
SVM.

Spyder er en gratis og “opensource” kodeoperator skrevet i Python, for Python, og de-
signet av og for forskere, ingenigrer og dataanalytikere. Den har en kombinasjon av
avanserte redigerings-, analyse-, feilsgkings- og profileringsfunksjonaliteter til et omfat-
tende utviklingsverktgy med datautforskning, interaktiv utfgrelse, inspeksjon og visu-

aliseringsfunksjoner i en vitenskapelig ramme (IDE, 2023]).

3.3 Databearbeiding

Bearbeiding av data er viktig i alle sammenhenger der vi skal gjore noe annet enn a
se pa dem. Fgr denne prosessen starter ma vi som skal behandle data veere veldig sikre
pa hva vi er pa jakt etter og hvordan data bgr se ut for & oppna det vi sgker. Mer
informasjon gir ikke alltid bedre resultat. Vi kan fort gjgre den vanlige feilen & stole
for mye pa applikasjonen for a produsere et raskt svar. Skjulte prosesser i applikasjonen
har stor betydning for resultatet, en annen faktor er begrensningene i dataene. Ofte er
resultatene ikke det du forventer pa grunn av feil forutsetninger og manglende kunnskap
om applikasjonen, innsamlingsplattformen og dataene. Nar det gjelder bildebehandling
er det ofte pikseler som ikke har normale verdier i det elektromagnetiske spekteret. Disse
pikslene ma det gjores noe med. De kan gis en fiktiv verdi sa de enkelt kan kategoriseres,
eller skilles ut pa annet vis. Figur 3.6/ og[3.7] viser dette for et piksel med normalfordeling

og et med metning i spekteret for synlig lys.
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Figur 3.6: Spektralsignatur av et piksel fra skogomradet med normalfordeling i spektert

for levende skog.

1.0 L 014
0.9 4 - 013
L 012
0.8 L 011
07 4 L 010
% 0 L 0.09
p 21 -0
r 0.5 - B I}'I}’a
; - 0.06
r 04 B EEE &
¥ 3 L
03 003
0.2 - L 0.02
L 0.01
0.1 L 0.00
0.0 001

5 10

15 20 25 30 35 40 45 50 55 6D 65
Band Number

70 75 30

Figur 3.7: Spektralsignatur av piksel som har metning i deler av spekteret (band 7 - 43).

Verdien er satt til -1 for mettede pikseler.
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Datasettene fra FFI var radiansjustert (gsp.humboldt.edu, [2020) néar vi fikk de. Disse
filene er et ENVI-format*“.hyspex” som Norsk Elektro Optikk (NEO) bruker i sine kame-
ra. For a kunne bruke filen i Catalyst konverterte vi de til .pix format. .pix er Catalyst

sitt eget format.

Catalyst er bygd opp slik at bildeanalyse er delt inn i to metoder: bildeklassifisering
og objektklassifisering. Hovedforskjellen mellom disse ligger i deres tilnserming til klas-
sifiseringsprosessen, og hvilke klassifiseringsalgoritmer som blir gjort tilgjengelig i de

forskjellige metodene.

Bildeklassifisering er en pikselbasert klassifiseringsmetode. Denne metoden involverer
algoritmer som arbeider direkte med pikslene i bildet. Pa den annen side, er objektklas-
sifisering avhengig av en forutgaende segmenteringsprosess. Denne segmenteringen tar
utgangspunkt i pikslene og deres verdier, som vi kan tilpasse og pavirke. Dette inkluderer

ogsa a bestemme hvilke band som skal brukes i segmenteringsprosessen.

Det er viktig & merke seg at valget av segmenteringsparametere sterkt pavirker sam-
menligningsgrunnlaget mellom de to klassifiseringsmetodene. Dermed, selv om begge
metodene bruker piksler som grunnlag for klassifisering, er deres tilnzerminger og resul-
tater forskjellige pa grunn av hvordan grunnlaget for klassifiseringa blir endret (Cata-
lyst.Earth, 2024c]).

Support Vector Machine og Random Forest (random trees i Catalyst) baserer seg dermed
ikke pa en enkelt piksel for analyse, men en homogen gruppe av piksler og blir til
bildeobjekter. Hvordan disse gruppene/segmentene oppstar kan justeres ved & endre
parametere i Catalyst.

Vi har tilpasset segmenteringen til a passe best mulig ved a justere parameterne “scale”,
“shape” og “compactness”. Disse paremetere og hvordan resultatet blir ma testes ut pa
bildene ved & justere forskjellige verdier for & se hva som passer best til det enkelte
bildet. “Scale” referer til stgrrelsen til objektene, “shape” referer til hvordan mye den
skal vekte farge og compactnes pavirker grensene. I alle segmenteringene som er utfgrt
er vekting av farge i “shape'justert for a tilpasse spektral signaturen i segmentene, malet

er a fa de sa like som mulig.

Etter segmenteringen og fgr treningsdata velger vi hva slags verdier du vil ta med i
klassifiseringen under “Attribute calculation”. Her velges piksel statistikk i bildet og
sa legger vi til NDVI (Normalized Differnce Vegetation index) og SAVI (soil adjusted

vegeataion index).

Videre lager vi treningsdata av segmentene og lager en fasit basert pa hva som er forven-
tet resultat pa klassifiseringen. I utvalg av trenings segmenter og fasit er dette selektert

ved & velge segmenter som er mest mulig rene/ensartede innefor klassen. Vi har ogsé
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eksperimenter med skygger som egen klasse men endte med, pga av resultater, & utelate
skygge segmenter. Segmenter med hgy usikkerhet, om hva klassen inneholdt, er ikke

brukt som treningsdata eller til verifisering av klassifiseringen.

Siden Catalyst har en grense oppad pa 16 spektrale band og vare data hadde 80, prgvde
vi a redusere antall band ved sammenslaing. Vi lagde en kode i Spyder som tok inn
hdr og .img (konvertert .hyspex) filene. Sammenslaing av data kan gjgres pa forskjelli-
ge mater. Vi sa pa hvordan vi best kunne bevare mest mulig ‘“riktig” data og samtidig
redusere den. Etter en sammenligning av bandbreddene i datagrunnlaget fant vi at en
midling av informasjonen ville gi et godt resultat for var oppgave og analyse. Sammen-
slatt og midlet informasjon gav oss et nytt bilde med 16 band og redusert til ca 1/5 av

datamengden.

Tabell 3.1: Differanse i bandbredde (A)), i nanometer (nm)

Maksimum A differanse for orginaldata 7,2803 nm
Minimum A\ differanse for orginaldata 7,1981 nm
Gjennomsnitt A\ differanse for orginaldata 7,2516 nm
Maksimum A\ differanse for fembands gruppene 0,0608 nm
Minimum A\ differanse for fembands gruppene 0,0000 nm
Gjennomsnittlig A\ differanse for fembandsgruppene | 0,0159 nm

Vurderingsgrunnlaget for sammenslaing og midling av bandinformasjon er at vi tok
utgangspunkt i oppgitte bglgelender for bildet med 80 band og hentet ut differansen i
bandbredde,“ AN’ . Deretter ble maks og min verdiene funnet for differansene og den
gjennomsnittlige differansen for alle bandene. Deretter ble maks og min differansen for
5 og 5 band tatt ut. Differansen for maks og min verdi til 5 bandsgruppene ble brukt
som grunnlag for vurdering [3.1} Vi vurderte differansen sa lav at det ikke ville pavirke
var bruk. For a fa helt rett verdier matte vi ha vektet sammenslaingen basert pa “A\’

for hvert av bandene. I var analyse anser vi ikke det som ngdvendig.

Resampling ved bruk av “resamp” algoritmen i Catalyst ble gjennomfgrt slik at vi fikk
resultater med endret romligopplgsning (GSD) (Catalyst.Earth, 2024€]). GSD endringen
som kom fra “resamp” algoritmen baserer seg pa nearest neighbour (Geomatics, 2024a).
Det er ikke en optimal mate & resample pa, men vi valgte a ta det med da resultatet er
interessant i vurderingen av arbeidet. Vi har ogsa gjort et forsgk pa og resample bildet
med koding i Spyder, men har ikke fatt grunnlag godt nok for & kunne bruke det. En
evt resampling ville ha blitt gjort med gjennomsnittsverdier. Dette hadde sannsynligvis

gitt et annet bildet en det som kommer fram fra Catalyst.
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3.4 Klassifiserings og analysemetoder

K-means klassifiseringen ble utfort pa et 16 bands bilde, bade for de sma bildene og
hele bildet. Pa grunn av maten K-means fordeler til klasser /klynger, ble det bestemt
a bruke 7 klynger. Dette er en mer klasse enn det som har veert benyttet i de andre
klassifiseringene, dette fordi K-means prgver a unnga a klassifisere noe til den siste
klassen. Dette er for a sikre at alt blir klassifisert og ikke blir tildelt den gjenveerende

klassen.

Det ble ogsa utfgrt styrt klassifisering med Parallellepiped. Her ble treningsgrunnlaget
valgt ut pa samme mate, og med de samme prinsippene som ved segmentering nevt
tidligere. Forskjellen er at her blir omrader markert og pikslene innad blir brukt som

treningsdata.

Det er mulighet for & justere “bias” og “terskel”. Terskel er et relativt mal som brukes
til & endre terskelverdiene. Det gjor at sjansen for at piksler blir klassifisert i mer enn
en klasse reduseres. Bias er en verdi fra 0 til 1, der hgyere verdi veier en klasse foran
en annen. Det kan ogsa brukes til a lgse overlapp mellom klasser. Begge verdiene ble
justert, men det ble til slutt bestemt & benytte standardinnstillingene (Catalyst.FEarth,
20241, bias and thershold).

K-means-algoritmen ble anvendt pa 16 og 80 band i forskjellige formater, inkludert hele
bildet, et utklipp og et resampled bilde. Selv om prosedyrene var identiske for alle, varier-
te segmenteringen, som klassifiseringen er basert pa, fra bilde til bilde. Utgangspunktet
for dette arbeidet var den samme tankegangen som ved bildeklassifisering med hensyn
til klynger og klasser. Derfor ble det valgt 7 klynger, en mer enn det som tidligere har
veert benyttet som klasser. Pa grunn av mindre variasjon av forskjellige klasser i det lille
bildet, ble antallet klynger redusert. Dette er noe som ma tilpasses da dette er noe som
sterkt pavirker resultatet. For fa klasser og det blir flere klasser innad i en klasse og for

mange og en klasse kan deles opp for mye og gi en ikke menigfull klassifisering.

Styrt klassifisering ble ogsa utfgrt pa de samme bildene som den ikke-styrte klassifise-
ringen, med 16 og 80 band pa hele bildet, utsnitt og resampled.
Support Vector Machine (SVM) ble kjgrt med standard innstillingene, ettersom det ikke

er noen parametere som kan justeres.

Random Forest algoritmen ble testet med forskjellig antall treer og dybder. Det ble til
slutt bestemt a redusere dybden pa traerne til fem, og det viste seg at det beste resultatet
ble oppnadd med rundt 100 treer pa 16 band. Forskjellen ble derimot med 80 band bildet,
hvor det var ngdvendig a gke antallet treer for a forbedre resultatet. Endelig antall treer
ble 2000 treer etter testing av forskjellige verdier. Dybden ble den samme pa begge, med
fem i dybden. Dette kom etter at forskjellige dybder ble testet.
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Resultater

I resultatkapitlet presenteres klassifiseringsresultatene for hver av metodene beskrevet
i metodekapitlet. For hver metode vises klassifiseringskartet sammen med statistikk for
analysen. Catalyst ha ikke god statistikk for alle metodene. For flere metoder er en
feilmatrise og ulike statistiske mal pa klassifiseringsngyaktighet presentert. Feilmatrisen
viser antall piksler som er korrekt eller feilklassifisert for hver klasse. Basert pa denne
kan overordnede ngyaktighetstall som total ngyaktighet og Kappa koeffisienten beregnes.
Disse malene gir en indikasjon pa den generelle klassifiseringsngyaktigheten for hver me-
tode. I tillegg benyttes klassespesifikke mal som produsentens og brukerens ngyaktighet
for a vurdere hvor godt de enkelte klassene er gjenkjent. Dette er nyttig for a identifisere

spesifikke utfordringer og svakheter ved metodene (gsp.humboldt.edu, 2024)).

I denne oppgaven er bildeutsnittet og bildeoppsettene valgt for & gi et best mulig grunn-
lag for sammenligning og evaluering av de ulike klassifiseringsmetodene. Bildeutsnittet
er valgt for a representere et tilstrekkelig stort og variert omrade, slik at det inneholder
eksempler pa de fleste arealtypene som skal klassifiseres. Dette gir mulighet til a vurdere
metodenes evne til a skille mellom ulike klasser. Samtidig er bildeutsnittet av en slik
stgrrelse at detaljniva kommer fram og vi far en god visualisering.

Liste over data grunnlaget i hver figur:

e 16 bands bildet: 77 [4.41[4.9/[A.12]
e 16 bands bildet resampled:

e 80 bands bildet: . IAI0MAT3
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4.1 Parallellepiped

Det ble gjennomfert en styrt klassifisering med parallellpiped, dette for a teste hvilke
omrader som var utfordrene a klassifisere. Dette er et utsnitt som vi testet pa. Resultatet
her ble sveert bra. Det ble ogsa gjort et forspk med parallellpiped pa hele bildet, men pa
grunn av store variasjoner i kartet sa returnerte parallellpiped omtrent hele bildet som
konflikt eller ubestemt.

- Gress
- Vann
[]Jorde
NRAAY I Asfat
;_':( ' e [ Ubesten
¢ g L

Figur 4.2: Klassifiseringen gjort med Parallellepiped pa et avgrenset omrade pa 16 bands
bildet.
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4.2 K-means

Relativt bra resultater med k-means basert pa piksler med stor enighet mellom 16-band
[4.4] bildet og resampeled [£.5] Som forventet blir resampelede bildet mere homogent.
Resultatene med segmentering viser litt forskjell mellom 80 og 16. Her pavirker segmen-
tering grunnlaget for klassifiseringen og klassifisering til forskjellige klynger viser litt

forskjell mellom klassene, men innad i klassene er det stor likhet.

Figur 4.3: RGB av omradet som har blitt klassifisert.
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Figur 4.4: Utsnitt av resultatet basert pa k-means klassifiseringen gjort pa 16 bands
bildet.
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Figur 4.5: Utsnitt av klassifiseringen gjort av k-means pa resampled 16 band bildet.
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Figur 4.6: Utsnitt av klassifiseringen gjort med k-means basert pa det segmenterte 16

bands bildet.
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Figur 4.7: Utsnitt av klassifiseringen gjort med k-means i det segmenterte 80 bands
bildet.

4.3 SVM

Support Vector Machine er der vi har fatt best resultater og muligheten til a hente ut
statistikk i form av statistikk og en forvirringsmatrise. Bra resultater fra begge men ser
at i 80-bands bildet har hele asfaltklassen blitt tildelt byggklassen. Dette er noe som
drar ned prosentngyaktigheten betraktelig.
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Figur 4.8: RGB av omradet som har blitt klassifisert.
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Figur 4.9: Utsnitt av klassifiseringen gjort med SVM pa 16 bands segmentert bildet.
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Tabell 4.1: Ngyaktighetsstatistikk fra SVM klassifisering av 16 bands bildet, statistikken

er for hele bildet.

Overall Accuracy 87.50 %
Overall Kappa Statistic 0.840
Quantity Disagreement 7.23 %
Allocation Disagreement 5.27 %

Class name | Producer’s Accuracy | User’s Accuracy | Kappa Statistic
Skog 81.08 % 91.46 % 0.8896
Jorde 88.57 % 99.60 % 0.9939
Gras 95.48 % 77.08 % 0.7171
Asfalt 90.00 % 95.75 % 0.9515
Bygg 85.71 % 61.54 % 0.5870
Vann 75.00 % 76.92 % 0.7573

Tabell 4.2: Forvirringsmatrise for SVM klassifiseringen av 16 bands bilde, data fra hele

bildet. Referanse data er antall segmenter som er klassifisert.

Klassifiserings data Referanse data
Skog | Jorde | Gress | Asfalt | Bygg | Vann | Totalt
Skog 150 1 5 0 1 7 164
Jorde 0 248 1 0 0 0 249
Gress 29 14 148 0 1 0 192
Asfalt 0 0 90 4 0 94
Bygg 17 0 10 48 3 78
Vann 0 1 0 30 39
Ukjent 0 0 0 0 0
Totalt 185 | 280 155 100 56 40

Side 27



KAPITTEL 4. RESULTATER

T Py — o (s

LR eyt e
(T R

Figur 4.10: Utsnitt av klassifiseringen gjort med SVM pa segmentert 80 bands bildet.
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Tabell 4.3: Ngyaktighetsstatistikk fra SVM klassifisering av 80 bands bildet, statistikken
er for hele bildet.

Overall Accuracy 68.52 %
Overall Kappa Statistic 0.607
Quantity Disagreement 28.81 %
Allocation Disagreement 2.66 %

Class name | Producer’s Accuracy | User’s Accuracy | Kappa Statistic
Skog 97.40 % 70.09 % 0.6324
Jorde 91.70 % 96.95 % 0.9541
Gras 43.94 % 100.0 % 1.0000
Asfalt 1.80 % 18.18 % 0.0548
Bygg 97.92 % 20.80 % 0.1591
Vann 68.42 % 100.0 % 1.0000

Tabell 4.4: Forvirringsmatrise for SVM klassifiseringen av 80 bands bilde, data fra hele

bildet. Referanse data er antall segmenter som er klassifisert.

Klassifiserings data Referanse data
Skog | Jorde | Gress | Asfalt | Bygg | Vann | Totalt

Skog 150 0 52 0 0 12 214
Jorde 0 254 8 0 0 0 262
Gress 0 0 87 0 0 0 87
Asfalt 0 8 0 2 1 0 11
Bygg 4 15 51 109 47 0 226
Vann 0 0 0 0 0 26 26
Ukjent 0 0 0 0 0 0 0
Totalt 154 | 277 198 111 48 38

4.4 Random Forest

Random Forest resultatene er lavere enn SVM. Vi hadde forventet et bedre resultater
sammenlignet med tidligere forskning, 16 band bildet gir bedre resultater en 80 bands
bildet. Asfalt klassen i 80 bands bildet har blitt klassifisert i bygg klassen pa samme
mate som i SVM. Det drar ned prosent ngyaktigheten mye.
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Figur 4.11: RGB av omradet som har blitt klassifisert.
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Figur 4.12: Utsnitt av klassifiseringen gjort med RF pa 16 bands segmentert bildet.
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Tabell 4.5: Ngyaktighetsstatistikk fra RF klassifisering pa 16 bands bildet, statistikken
er for hele bildet.

Overall Accuracy 57.60 %
Overall Kappa Statistic 0.481
Quantity Disagreement 27.08 %
Allocation Disagreement 15.32 %

Class name | Producer’s Accuracy | User’s Accuracy | Kappa Statistic
Skog 77.30 % 93.46 % 0.9155
Jorde 53.57 % 98.68 % 0.9800
Gras 47.74 % 67.27 % 0.5960
Asfalt 47.00 % 17.74 % 0.0625
Bygg 80.36 % 40.18 % 0.3577
Vann 27.50 % 45.83 % 0.4304

Tabell 4.6: Forvirringsmatrise for RF klassifisering pa 16 bands bilde, data fra hele bildet.

Referanse data er antall segmenter som er klassifisert.

Klassifiserings data Referanse data
Skog | Jorde | Gress | Asfalt | Bygg | Vann | Totalt

Skog 143 0 1 0 0 9 153
Jorde 0 150 0 1 0 1 152
Gress 18 0 74 1 3 14 110
Asfalt 11 130 66 47 8 3 265
Bygg 0 0 14 51 45 2 112
Vann 13 0 0 0 0 11 24
Ukjent 0 0 0 0 0 0 0
Totalt 185 | 280 155 100 56 40
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Figur 4.13: Utsnitt av klassifiseringen gjort med RF pa segmentert 80 bands bildet.
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Tabell 4.7: Ngyaktighetsstatistikk fra RF klassifisering pa 80 bands bildet, statistikken
er for hele bildet.

Overall Accuracy 38.86 %
Overall Kappa Statistic 0.237
Quantity Disagreement 24.82 %
Allocation Disagreement 36.32 %

Class name | Producer’s Accuracy | User’s Accuracy | Kappa Statistic
Skog 29.87 % 50.00 % 0.3854
Jorde 43.68 % 45.49 % 0.1798
Gras 47.98 % 65.52 % 0.5465
Asfalt 0.90 % 1.79 % -0.1346
Bygg 91.67 % 17.39 % 0.1229
Vann 36.84 % 100.00 % 1.0000

Tabell 4.8: Forvirringsmatrise for RF klassifisering pa 80 bands bilde, data fra hele bildet.

Referanse data er antall segmenter som er klassifisert.

Klassifiserings data Referanse data
Skog | Jorde | Gress | Asfalt | Bygg | Vann | Totalt

Skog 46 0 45 0 1 0 92
Jorde 97 121 46 0 1 1 266
Gress 10 15 95 0 2 23 145
Asfalt 1 53 1 1 0 0 56
Bygg 0 88 11 110 44 0 253
Vann 0 0 0 0 0 14 14
Ukjent 0 0 0 0 0 0 0
Totalt 154 | 277 198 111 48 38
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Figur 4.14: Resultater av hele omradet fra venstre: SVM 16, SVM 80, RGB, RF 16, RF
80.
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Kapittel 5
Diskusjon

I dette kapittelet vil vi diskutere og evaluere metodene og resultatene som ble presentert
i de foregaende kapitlene. Vi vil sammenligne de ulike tilnsermingene og vurdere deres
styrker og svakheter i lys av den teoretiske bakgrunnen og forventningene vi hadde pa
forhand. Gjennom analysen av resultatene vil vi identifisere hvilke metoder som ga mest
presise og palitelige klassifiseringer, og hvilke som hadde stgrre utfordringer. Vi vil drgfte
mulige arsaker til avvik mellom forventede og faktiske resultater, og vurdere hvorvidt
disse kan forklares ut fra de teoretiske prinsippene eller om det er andre faktorer som
spiller inn. Analyse av hyperspektrale data krever betydelige ressurser og spesialisert

programvare, noe som har veert en begrensende faktor i vare undersgkelser.

5.1 Algoritmer og klassifisering

Parallellepiped var en algoritme som var ny for oss men som vi valgte & ta den med i var
oppgave for & finne ut hvor godt den egnet seg til klassifisering av laddekke. Pa grunn
av algoritmens struktur, viste resultatene at den ikke er optimal for klassifisering av
landdekke. Dette skyldes at den unngar a klassifisere piksler som den finner utfordrende
& kategorisere. Vi testet den pa et utsnitt som vist i oppgaven [£.2] men ogsa pa hele
bildet. Nar algoritmen ble testet pa hele datasettet ble det som Catalyst beskriver i
sin omtale av algoritmen, problemer oppstar pa store datasett. Grunnen til dette er den
store variasjonen som er i stgrre datasett, som fgrer til stor ubesluttsomhet i algoritmen.
Resultat blir at sveert lite blir klassifisert.

Vi har utnyttet Parallellepiped som en “fgr klassifisering”. Vi har fatt en forstaelse av
hvor vi har problemomrader og ma veere ekstra observante i de andre analysene. En
av de mest verdifulle aspektene ved a bruke denne algoritmen var evnen til a bekrefte

observasjoner og diskusjoner om hvor problemene ligger. Dette inkluderer omrader med
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gradvise overganger fra gress til jord, hvor det kan veere spektralsignaturer som faller
mellom to klasser, eller dette kan veere pa grunn av blandingspiksler.Figur og 77
viser RGB bildet og Parallellepiped klassifisering der for eksempel hjulspor pa jordet
blir ubestemt kategori. Algoritmen identifiserer ogsa omrader som den ikke har mottatt
tilstrekkelig informasjon til & klassifisere, merket som NULL-klasser. Dette viser seg ofte
a veere vann, skygge eller mgrk jord der reflektansen blir for lav til & klassifisere. Mettede

piksler blir ogsa plassert i NULL-klassen.

Blandings piksler er alltid i alle varianter av bilder uansett hvor god eller darlig rom-
lig, radiometrisk og spektral opplgsning vi har. Det vil alltid veere pikseler som treffer
overgangen mellom to typer overflate. I var oppgave har vi hatt hgy romlig opplgs-
ning i forhold til analysene som skulle gjennomfgres. Vi har ikke hatt store problemer
knyttet til blandingspikseler, men det er uunngaelig at bildet inneholder blandingspiks-
ler. Problemet med blandingspiksler er nar to forskjellige typer objekter deler et piksel i
overgang mellom to forskjellige gjenstander. Eksempler pa dette kan veere asfalt og gress
eller bil og asfalt. Dette fgrer til to forskjellige spektralsignaturer skal bli til en samlet
for pikselen. Dette skaper utfordringer fordi det gjgr det vanskelig & ngyaktig klassifisere
hvilken type landdekke som er til stede i det gitte pikselet. Klassifiseringsalgoritmen kan

dermed fa problemer med & tildele klasser til disse.

Vi gjorde et forsgk med a resample bilde for & se hvordan resultatene ble pavirket av den
romlige opplgsningen. i forhold til antall band. Da dette skulle tilsvare en opplgsningen
om opptaket ble gjennomfgrt fra satellitt. Resamplingen ble derimot ikke helt optimal
ettersom vi endte med & benytte oss av Catalyst sin egne resamplings metode, den
baserer seg pa naermeste nabo og ikke en midling som vi hadde gnsket. likevell viser re-
sultatet basert pa piksel klassifiseringen med k-means lovende ut. Resultatet presenterer
hva som forventes etter a bildet har blitt resamplet, med et mer homogent resultat etter
den dominerende klassen i omradet. Det er ogsa sveert lite uenighet i klassifiseringen

mellom bildet som er resamplet og det vanlige 16 band bilde.

Et av problemene som har vist seg underveis og et problem med landdekkeklassifisering
er a klassifisere omrader til et begrenset antall klasser. Dette er fordi mange relativt like
fysiske gjenstander skal til samme klasse men spektralsignaturen kan variere vesentlig,
konsekvensene av dette kan veere en tilsynelatende stor variasjon innad i klassene eller
feil klassifisering. Dette er for eksempel bygninger der takdekke varier stort og dermed
spektral signaturen. Dette forekommer ogsa med jorder der det kan veere stor variasjon
i hva som er pa disse i form av jordtyper, om det er hgstet og type planter. Dette gir

klassen relativt stor variasjon i spektralsignaturer som vi skal klassifisere til en klasse.

Sammenlignings grunnlaget i denne oppgaven blir litt oppdelt grunnet Catalyst sin inn-

deling i “image classification” og “object classification”. Dette fgrer til vanskeligheter med
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direkte sammenligning. K-means er det separate klassifiserings metoder fordelt pa de to
fremgangsmatene, det gir grunnlag for sammenligning av resultatene. Segmentering som
er ngdvendig med objekt basert klassifisering har vist seg a veere en kritisk komponent
i var oppgave, grunnet Catalysts sine begrensinger og hvordan programmet er bygget
opp. Denne prosessen, som innebaerer a dele et bilde eller datasett inn i forskjellige
segmenter, har hatt en betydelig innvirkning pa hvordan vi har kunnet klassifisere da-
taene. I vart tilfelle har segmenteringen fungert som en form for forhandsklassifisering.
Dette har fgrt oss til a forenkle klassifiseringsprosessen ved & redusere kompleksiteten
av dataene for vi anvender RF, SVM og K-means. For a sikre at vi oppnar de beste
resultatene, har vi gjennomfert en rekke tester med forskjellige innstillinger. Dette har
involvert justering av ulike parametere, eksperimentering med forskjellige metoder for

segmentering og klassifisering, og kontinuerlig evaluering av resultatene.

Random Forest og Support Vector Machine kan dermed sammenlignes, fordi det er likt
grunnlag i 16 bands bildet og det er likt grunnlag i 80 bands bildet. Vi ble litt overasket
over resultatene da det er annerledes enn det som var forventet basert pa tideligere
forskning (Christovam mfl., 2019), der RF har prestert bedre enn SVM. Vare resultater
viser at SVM gir best resultater. Det er vanskelig a gi en konkret grunn til det, det kan
veere flere. En kan veere at vare treningsdata er bedre egnet for SVM, da den skal skal

gi bedre resultater pa mindre mengde treningsdata.

Det ble forskjell pa 16 bands bildet og 80 bands bildet nar RF skulle utfgres. Muligheten
for & endre dybde og antall treer ble endret pa for a fa best mulig resultat. Vi observerte
at 80 bands bildet trengte flere traer, enn 16 bands bildet, for & fa best mulig resultater.
Dette gir god mening da spektral opplgsning er forskjellig og datamengden som skal
klassifiseres er mye stgrre i 80 bands bildet. Det er derfor behov for flere treer for a
komme fra til mer entydige resultater. For bildet med 16 band var det ideelt med omtrent
100 treer, mens for 80 bands bildet, var det ngdvendig a gke antallet traer til 2000 for a
forbedre klassifiseringsresultatene. Dybden til treerene ble beholdt pa 5 i begge analysene

da dette viste de beste resultatene.

Sammenligningen av disse to metodene viser at Random Forest krever en mer detaljert
tilpasning av parametere for & oppna optimale resultater, mens SVM tilbyr en enklere

tilneerming da det ikke er parametere a justere.

Ser vi pa forskjellene i resultater mellom 16 og 80 bands bildet viser det seg at 16 band
presterte bedre med bade RF og SVM. Dette er nok fordi spektralbinding ble gjort nar
dataene ble konvertert fra 80 til 16 band. Dette fgrer til en utglatting av spektralsigna-
turen, vist for et tilfeldig valgt piksel fra bildene. Utglattingen av spektralsignatur
gir stgrre likhet pa pikslene og det blir enklere a klassifiser dem.
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Radiometric Quantity vs. Wavelength Radiometric Quantity vs. Band
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Figur 5.1: viser forskjellen i spektralsignatur i 80 og 16 band

Skygge er et problem nar bilder skal klassifiseres. Tideligere forskning viser at skygge
er et evig problem omréade innen fjernmaling.(Zhang mfl., [2020)) Skygge er et fenomen
som oppstar pa en overflate, som fglge av at lyset blir forhindret fra & na fram til den.
Lyskilden vi er avhengige av i fjernmaling er sola. Lysmengden (intensitet) pavirker
kvaliteten pa de innhentede data, andre faktorer som pavirker kvaliteten er solvinkelen.

Solvinkelen endres med arstiden og nar pa dagen datainnhenting er gjennomfort.

Skygge er bade det lysfattige rommet bak en ugjennomsiktig gjenstand som det faller
lys pa, og den mgrke figuren, slagskyggen, som gjenstanden danner pa en overflate pa
motsatt side av lyskilden. I dagligspraket sies det at ugjennomsiktige legemer «kaster
skyggey», svarende til at lysende legemer «kaster lys». (Holtsmark, 2023) Det har vi
oppdaget i var klassifisering. Et eksempel er [5.2] der spektral signaturene blir seerdels
like. Det er ogsa problematisk at det ikke med sikkerhet kan si hva som er i skyggen.
Dette gjgr det vanskelig a klassifisere skygge da skyggen for eksempel er over en bil.
Vil det veere en annerledes spektral signatur en om det skulle veert gress. Det andre
problemet er mindre informasjon i spektralsignaturen & jobbe med pa grunn av den
lave reflektansen, som gjor at klassifiseringen innad i skygge vil veere sveert krevende a

differensiere.
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Radiometric Quartity vs. Band
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Figur 5.2: Spektral signatur forskjell pa vann og skygge pa to forskjellig punkter

Postprosessering er en del av landdekke klassifisering som vi ikke har tatt for oss
i oppgaven. Dette er noe som kunne forbedret resultatene visuelt og hadde fort til et
penere produkt, men grunnet tid og prioriteringer har vi valgt a fokusere pa hvordan

algoritmene har fungert til a klassifisere hgyopplagselige hyperspektrale data.

5.2 Veilen videre

Det har visst seg at Catalyst ikke passer til bearbeiding av hyperspektrale hgyopplagselige
bilder. Det vi har fatt til av programmering selv, har gitt gode resultater og bidratt til
at vi har kunne brukt programvaren pa en bedre mate. Fortsettelsen pa vart arbeid ville
veert & gjore de samme analysene, som vi na har fatt til, pa det andre datasettet. Da kan
vi sammenligne resultatene og fa en bedre og grundigere analyse. Et annet alternativ er
a finne programvare som er mer egnet for a handtere hyperspektrale datasett. Vi fikk
tips om at ENVI har slik programvare (ENVi, 2024). Vi prevde & fa tak i lisens til det
men produsenten hadde ikke noen lgsning for studenter. Den mest naturlige veien videre
og sannsynligvis den beste lgsningen pa oppgaven hadde veert a lage alle koder selv i

Spyder. Da hadde vi hatt kontroll pa alle parametre selv.

Med et utgangspunkt i en ferdigstilt analyse basert pa en av framgangsmatene over

vil gi et godt utgangspunkt for et langsiktig mal; spektralbibliotek. A bygge et stort
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spektralbibliotek med reflektans kalibrerte data, apner for muligheten til & drive land-

dekkeanalyse uten a benytte eget treningsdata for hvert enkelt prosjekt.
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Konklusjon

I denne studien ble det utfgrt ulike klassifiseringsmetoder pa hyperspektrale bilder for
a vurdere hvor godt egnet hgyopplgslige hyperspektrale bilder er til landdekkeklassifise-

ring.

K-means klassifiseringen viste bra visuelle resultater pa den pikselbaserte klassifisering

men mindre godt pa segmentert baserte objektklassifiseringen.

Klassifisering med Support Vector Machine (SVM) og Random Forest(RF) viste at SVM
hadde best resultater. Hoyeste verdi pa generell ngyaktighet er 87,5% og en x verdi pa
0,840. Ingen av algoritmene vi testet klarte a hjelpe til med problemene som skygge og
mgrke piksler forer med seg nar det gjelder klassifisering basert pa fjernmaling, selv med

hyperspektrale data.

Det har vist seg i denne oppgaven at hyperspektrale data kan brukes til landdekkeklas-
sifisering, men datasetet som er brukt i oppgaven har hgyere opplgsning og flere band
en det som er ngdvendig. Ser vi pa forskjellene mellom 80 bands bildene og 16 ser vi
bedre klassifiseringsresultater med 16 band i bade RF og SVM. Dette peker kanskje pa

at datasettet blir for komplisert for oppgaven den testes pa.
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import numpy as np

from spectral.io import envi

#Apne bilde

img = envi.open("Bjoerkelangen2008-09-24_23_VNIR_1600_SNO0005_raw_rad.hdr",
"Bjoerkelangen2008-09-24_23_VNIR_1600_SN0005_raw_rad.img")

#Apne bildet i mem map

array = img.open_memmap()

#Antall bAnd som skal slds sammen

group_size=5

#Lager lister for de sammenslatte bandene og bglgelendene
combined_bands =]

#combined_wavelengths =[]

#'For lakke' som gar gjennom og henter ut 5 og 5 band og slar dem sammen
foriinrange(0, array.shape[2], group_size):

#Trekker ut bdndene i grupper pa 5

group_bands = array[:,:,i:i+group_size]

#Slar sammen bandene og midler verdiene

combined_band = group_bands.mean(axis=2)

#Legger til det sammenslatte bandet i listen

combined_bands.append(combined_band)

#Konverterer listen av kombinerte band til en 'numpy' matrise

combined_image = np.dstack(combined_bands)#*np.mean(combined_wavelengths)

#Lagre de sammenslatte bandene som et bilde

envi.save_image("merged_band_1_80_stort_bilde_23.hdr", combined_image,
metadata=img.metadata)
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