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ONSOZ ve TESEKKUR

Bu tez caligmasi, Tiirkiye Bilimsel ve Teknik Arastirma Kurumu, TUBITAK
tarafindan Hiperspektral Smiflandirma, Boliitleme ve Tanima” (HISSET) isimli
aragtirma projesi kapsaminda desteklenmistir.

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi iizerine ¢aligmaya yaklasik 4 yil once
hayatimda neleri degistirebilecegini tahmin edemeden basladim. Benim icin sadece
bir arastirma konusu, tez konusu olmasindan 6te hayatimda c¢ok biiylik 6nemi olan
bircok kisiyi tammama vesile oldu. ilk olarak hayatimi tamamiyla degistiren bu
konuyla tanigsmami saglayan danigsman hocam Sarp Ertlirk’e tiim yardimlar1 ve
destekleri i¢in ¢ok tesekkiir ederim. Kendisinin, tez ¢alismalarim sirasinda
karsilagtigim problemlere zaman aymrabilmek i¢in yaptigi fedakarliklar1 hig
unutmayacagim.

Birka¢ y1l ayn1 odada calistigim ve bu alanda kendimi gelistirebilmemde biiyiik
katkilart olan KULIS’in en melek hocasi Kemal Giillii’'ye ve en disiplinli hocasi
Oguzhan Urhan’a hi¢ yorulmadan bana yardim ettikleri i¢in tesekkiir ederim. Basta
Aysun, Orhan ve Ersin olmak fiizere diger tiim lab arkadaslarima benimle
paylastiklar1 her an i¢in tesekkiir ederim. Aysun’la yaptigimiz sohbetleri
0zleyecegim.

Bu ii¢ yillik siiregte en zorlu gorev ailemindi. Biliyorum ki bu g¢alisma temposu
igerisinde bana destekleri olmasaydi, ihtiyacim olan her an yanimda olmasalardi, bu
basar1 olmazdi. En mutlu giinlerimde oldugu gibi en zorlu giinlerimde de yanimda
olan aileme ne kadar tesekkiir etsem azdir. Bana her zaman gilivenip, destekledikleri
icin onlara minnettarim. Iki tane hayat dolu kardese sahip oldugum icin ¢ok
sansliyim. En zor giinlerimde kendi sorunlarini unutarak beni hayata baglamaya
calistiklart i¢in ¢ok tesekkiir ederim.

Benim i¢in 6nemini kelimelerle ifade edemeyecegim Zafer’e sonsuz destekleri igin,
bana kendime giivenmeyi O0gretmeye calistigl i¢in, her zaman sabirla beni dinledigi
i¢in, makalelerimden sikilmadigi i¢in (©) ¢ok tesekkiir ederim. Iyi ki varsin.

Yillarin eskitemedigi arkadasliimizin baskahramani Serap’a her zaman yanimda
olarak verdigi tavsiyeler i¢in ¢ok tesekkiir ederim.

Bana laboratuvarinda c¢alisma imkani sunan ve akademik kariyerimde aldigim yolu
hizlandiran Prof. Dr.Lorenzo Bruzzone’ye RSLAB’daki birbirinden iyi arkadaglarimi
tanima firsatt vererek onlarla birlikte ¢alisma imkani sagladigi i¢in ve her zaman
biiyiik bir 6zveriyle beni dinleyerek yol gosterdigi i¢in tesekkiir ederim. RSLAB’daki
tim arkadaslarima, 6zellikle Francesca ve Silvia’ya her zaman yanimda olduklari
icin sonsuz tesekkiirler. Claudio’ya ¢alismalarimizda gosterdigi sabirdan dolay1 ve
bana uzaktan algilama ile ilgili 6grettigi her sey icin tesekkiir ederim.
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HIiPERSPEKTRAL GORUNTULERIN YUKSEK DOGRULUKLU
SINIFLANDIRILMASI

Begiim DEMIR

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Hiperspektral Gorilintiilleme, Hiperspektral
Goriintlilerde Siiflandirma, Ampirik Kip Ayrisimi, Spektral (Frekans) Biikme, Faz
[lintisi, Bir-bit Doniisiimii, Bant Azaltimi, Hiperspektral Goériintiilerde Renkli
Gortlintlileme

Ozet: Hiperspektral algilayicilar dar bantli ve siirekli araliklandirilmis yiizlerce
spektral bantta veri toplayarak yiiksek coziiniirliikte spektral bilgi saglamaktadir.
Hiperspektral goriintiilerin birgok uygulama alan1 bulunmakta ve verinin etkili
analizi icin otomatik yOntemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez ¢alismasinda
hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi iizerine ¢alisilmistir. Son yillarda Destek
Vektor Makineleri (DVM) hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda yiiksek
basarim saglamasindan dolay1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda
DVM smiflandirma basarimint daha da arttiran 6zgiin yontemler gelistirilmistir: 1)
Ampirik Kip Ayrisimi temelli yaklasimlar kullanilarak DVM siniflandirma basarimi
biiyiik oranda arttirilmistir, i1) uzamsal ve spektral bilgilerin bir arada kullanilmasi
amaci ile c¢ok-¢ozlniirlikli DVM simiflandirma yontemi gelistirilerek DVM
siiflandirma basarimi arttirilmistir, iii) siniflart birbirinden ayiran ayirtag diizlemine
yakin olan egitim Orneklerinin DVM egitim asamasinda kullanilmasiyla DVM
siniflandirma basarimi arttirilmistir, iv) isaretin frekans bilesenlerini spektral eksende
dogrusal olmayan sekilde degistiren spektral blikme yontemi kullanilarak DVM
siiflandirma bagarimi arttirilmigtir.

Hiperspektral goriintiilerin  yiiksek bant sayisina sahip olmasi smiflandirma
yontemlerinin hesapsal yiikiinii arttirmaktadir. Ayrica dar dalga boylarinda veri
yakalandig1 i¢in ardigik bantlar arasinda ilinti yiiksek olmakta ve bunun sonucunda
artiklik olusmaktadir. Bu nedenle simiflandirma oncesi bant azaltimi yontemleri
kullanilarak artiklik elenebilir ve hesapsal yiik azaltilabilir. Bu tez ¢alismasinda faz
ilintisi temelli bir bant segme yontemi gelistirilmistir ve ayrica mevcut bant segme
yontemlerinin hesapsal yiikiinii azaltmak amaci ile bir-bit doniigiimii temelli bir
yontem Onerilmistir.

Hiperspektral goriintiilerin yorumlanmasi nedeniyle renkli gortintiilenmesi dnemlidir

ve bu tez calismasinda bir-bit doniisiimii temelli diisiik hesapsal maliyetli renkli
goriintiileme yontemi onerilmistir.
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HYPERSPECTRAL IMAGE CLASSIFICATION WITH HIGH ACCURACY

Begiim DEMIR

Keywords: Remote Sensing, Hyperspectral Imaging, Hyperspectral Image
Classification, Empirical Mode Decomposition, Spectral (Frequency) Warping,
Phase Correlation, One Bit Transform, Band Reduction, Color Display of
Hyperspectral Images

Abstract: Hyperspectral imaging sensors provide high resolution spectral
information acquiring data corresponding to hundreds of narrow spectral bands.
Hyperspectral images provide very useful information for several applications, and it
is necessary to develop automatic techniques for efficient analysis of the data. In this
thesis, we focus our attention on hyperspectral image classification. Support Vector
Machine (SVM) classifier became very popular in recent years because of its high
accuracy. In this thesis, we have developed novel methods to further improve the
classification performance of SVM: 1) Emprical Mode Decomposition based methods
have been proposed and resulted in significantly improved SVM accuracy, ii) in
order to use both spectral and spatial information, multi-resolution SVM classifier
has been presented with improved SVM accuracy, iii) an accurate SVM
classification algorithm, which uses border training patterns that are close to the
separating hyperplane has been proposed and resulted in improved SVM accuracy
and 1v) it has been proposed to increase SVM classification accuracy using spectral
warping which is a non-linear transformation that warps the frequency content of a
signal.

The computational complexity of processing hyperspectral images is very high due
to the high number of image bands. Also close image bands have high spatial
correlation and therefore have redundancy. It is possible to remove redundancy and
as a result reduce the computational complexity before classification by means of
band reduction algorithms. In this thesis, a phase correlation based band selection
algorithm has been proposed and a one bit transform based pre-processing approach
has been presented in order to reduce the complexity of standard band selection
algorithms.

In order to interpret hyperspectral images, color display algorithms are needed. In

this thesis we have also presented a low computational complexity color display
approach based on one bit transform.
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1. GIRIS

1.1. Hiperspektral Goriintiileme

Uzaktan algilama yeryiiziiniin ve yer kaynaklarmin fiziksel baglanti kurmadan
algilayict sistemleri kullanarak incelenmesini saglamaktadir. Uzaktan algilama
kullanilan enerji kaynaklarina gore aktif algilama ve pasif algilama olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Pasif algilama yapan algilayicilar giines gibi dogal bir kaynagin
gonderdigi 1smnlar vasitasiyla nesnelerden yansiyan veya yayilan elektromanyetik
1istmimu algilar. Pasif algilayicilarda olgiilen enerji genellikle bir¢cok spektral bantta
toplanmaktadir. Bu ¢esit algilayicilar multispektral algilayicilar olarak bilinmektedir.
[leri multispektral algilayicilar, yiizlerce dar spektral bantta veri alan hiperspektral
algilayicilardir. Aktif algilama sistemlerinde ise algilayicilar giines enerjisine ihtiyag
duymazlar ve yapay bir enerji kaynagi tarafindan {iretilen enerjinin hedeften
sacilimini algilarlar. Radar sistemleri, (6rnegin gercek aciklikli radar (real aperture
radar) ve yapay aciklikli radar (synthetic aperture radar) aktif algilayiciya 6rnek

olarak verilebilir.

Gilinlimiizde, yeni kusak uzaktan algilama sistemleri yeryiiziinii incelemek igin
birgok olanak sunmaktadir (6rnegin iklim degisimleri, kentlesme, orman yanginlari,
kiy1 kesimleri, su kalitesi, toprak kaymasi gibi olaylarin incelenmesi, kirlilik yaratan
etmenlerin belirlenmesi). Bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in kullanilan hiperspektral
algilayicilar yerylizii arazisinin simiflandirilmast ve bu yapiya ait smiflarin
belirlenmesinde yliksek basarim sunmaktadir [1]. Hiperspektral goriintiileme
algilayicilart elektromanyetik spektrumun olduk¢a genis bir aralifinda yiiksek
¢cOziinlirliklii  spektral bilgi saglamaktadir. Bu nedenle wuzaktan algilama
uygulamalarinda, 6rnegin sahne icerisindeki bolgelerin siniflandirilmasinda veya
belirli malzeme/nesnelerin taninmasinda, hiperspektral goriintiiler kullanilarak
yiksek basarim elde edilebilmektedir. Hiperspektral siniflandirma ve tanima

yontemlerinin; askeri ve savunma, medikal, tarim, hayvancilik, tekstil, cevre,



madencilik, kimlik tespiti gibi degisik alanlarinda uygulamalar1 bulunmaktadir.
Hiperspektral goriintiileme ile her goriintii eleman i¢in ¢ok yiiksek bir veri miktari
elde edilebildiginden, ozellikle algilama uygulamalari ve Orselemeyen (non-
destructive) incelemeler icin c¢ok kullanighdir. Hiperspektral algilama, farkl
malzemelerin molekiiler birlesimlerine bagl olarak belirli dalga boylarinda farkli
oriintlilerde elektromanyetik enerji yansitma, sogurma ve salim 6zelliklerine sahip
olmas1 gercegini kullanmaktadir. Hiperspektral goriintiileme sistemleri, tipik olarak
goriiniir bolge, yakin kizilotesi ve orta kizilotesi bolgelerinde ¢ok dar bantli spektral
bantlar1 goriintiilemekte olup bu sayede goriis alanindaki her bir goriintii elemani igin

neredeyse siirekli bir yansima spektrumu bilgisi elde edilmektedir.

Hiperspektral goriintiiler ugcaktan ve MODIS, CHRIS/Proba, Hyperion uydularindan
almabilmektedir. Tablo 1.1°de baglica hiperspektral algilayicilar ve spektral
ozellikleri gosterilmektedir. Yakin gelecekte Italyan Uzay Merkezi ASI ve Alman
Uzay Merkezi DLR yiiksek ¢oziiniirliiklii hyperpektral algilayici igeren, isimleri
sirastyla PRISMA ve En-MAP olan yeni uydular firlatacaktir. PRISMA algilayicisi,
spektral ¢oziiniirligli 10 nm, spektral araligi 400-2500 nm ve uzamsal ¢oziiniirligi
20-30 m olan bir hiperspektral algilayici ile uzamsal ¢ozlniirliigii 2.5-5 m olan bir

pankromatik kamera icerecektir.



Tablo 1.1: Baslica hiperspektral algilayicilar ve spektral 6zellikleri [2]

Toplam
Algilayic Uretici Platform Bant ?pf:k.t'ral Spekiral
Coziiniirlik | Aralik
Sayisi
Hyperion on NASA Goddard 0.4-2.5
FO-1 Space Uydu 220 10 nm um
Flight Center
MODIS NASA Uydu 36 40 nm 0'4;;3
0.415-
CHRIS Proba ESA Uydu 63 1.25 nm
1.05pum
AVIRIS NASA Jet Ugak 224 1onm | %429
Propulsion Lab um
HYDICE Naval Research Ucak 110 76 nm 04-2.5
Lab um
PROBE-1 Ea.rth Search Ucak 128 12 nm 0.4-2.45
Sciences Inc. um
ITRES Research
CASI 550 Limited Ugak 288 1.9 nm 0.4-1 pm
ITRES Research
CASLIS00 Limited Ugak 288 25mm | 04105
. pm
aerial
ITRES Research 0.95 -
SASI 600 Limited Ugak 100 15 nm 2.45 um
TASI 600 ITRES Research Ucak 64 250 nm 8-11.5
Limited um
Integrated 0.4-2.5
HyMap Spectronics Ugak 125 17 nm um
ROSIS DLR Ugak 84 7.6 nm 0'43;2'85
EPS-H
(Environmental GER 0.43 -
Protection Corporation Ugak 133 0.67 nm 12.5 um
System)
EPS-A
(Environmental GER 0.43 -
Protection Corporation Ugak 3 23 nm 12.5 um
System)
AISA Eagle Spectral Ucak 244 23 nm 0.4 -0.97
Imaging um
AISA Eaglet Spectral Ucak 200 ) 0.4-1.0
Imaging um
AISA Hawk Spectral Ucak 320 8.5 nm 0.97-2.45
Imaging um
AISA Dual Sp.ectral Ucak 500 2.9 nm 0.4-2.45
Imaging um
AVNIR OKSI Ucak 60 10 nm 0'4“:1;111'03




1.2. Hiperspektral Goriintiilerin Simiflandirilmasinda Karsilagilan Sorunlar ve

Coziime Yonelik Son Gelismeler

Bir oOnceki bolimde Dbahsedilen hiperspektral — goriintii  uygulamalarini
gergeklestirebilmek  amaciyla  hiperspektral — goriintlilerin =~ etkili  analizini
gerceklestirebilecek algoritmalara ihtiyag duyulmaktadir. Bu tez ¢alismasinda
hiperspektral goriintiilerin siiflandirilmas: {izerine c¢alisilmistir. Hiperspektral
gorilintiiler ile yiiksek miktarda veri elde edilmesi siniflandirma problemlerini
karmasik hale getirmektedir. Asagida belirtilen bazi kritik problemler hiperspektral
veri siniflandirmasi i¢in 6nemlidir. Bu sorunlar su basliklarda toplanabilir: (i) biiyiik
miktardaki spektral bant sayisi, (ii) spektral imzanin uzamsal degisebilirligi, (iii)
dogru smiflandirmanin yiiksek maliyeti, (iv) verinin kalitesi. Ozellikle, biiyiik
miktardaki spektral bant sayisi ve diisik miktardaki etiketlenmis egitim kiimesi,
ylksek miktardaki boyut problemine (yani, Hughes olgusu) sebep olmaktadir ve
bunun bir sonucu olarak da egitim kiimesinin asir1 uydurulmasi (overfitting) riski

olugmaktadir [3].

Hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda istenen o6zellikler biiylik miktardaki
spektral bant sayist ve diisiik miktardaki egitim kiimesi kullanarak basarimi yiiksek
siniflandirma sonuglari elde etmektir [3]. Multispektral ve hiperspektral goriintiilerin
siiflandirilmast i¢in literatiirde farkli smiflandirma yontemleri Onerilmistir.
Multispektral goriintiilerin  siniflandirilmasinda yapay sinir aglar1 (6rnegin ¢ok
katmanli algilayicilar (multilayer perceptrons)) [4]-[6] ve merkezcil taban
fonksiyonlu sinir aglar1 (radial basis function neural networks) [7]-[10] basariyla
kullanilmis olmasina ragmen, bu yontemler hiperspektral goriintiilerdeki yiiksek
miktardaki bant sayisindan dolay1 kullanmigli degildir. Son yillarda Destek Vektor
Makineleri (DVM) hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir [11-16]. DVM’nin hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasindaki
basarimi iki sebep ile acgiklanabilir: 1) biiylik miktardaki giris verisini etkili sekilde
kullanabilir, ii) seyrek ¢oziimler saglar (siniflar1 birbirinden ayiran karar diizlemi
egitim verisinin alt kiimesinin fonksiyonu olarak tanimlanir) [11]. Hiperspektral
goriintiilerin  simiflandirilmas: i¢in uzaktan algilama literatiirlinde son yillarda

kullanilmaya baslanilan diger bir yontem ise ¢ekirdek Fisher ayirtag (CFA), (kernel



Fisher discriminant) [17], [18] ve Ilgililik Vektdr Makineleri (IVM) [19]
yontemleridir. DVM, IVM ve CFA smiflandirma yéntemleri g¢ekirdek (kernel)
temelli yontemler grubunda yer almaktadir. Cekirdek temelli yontemler veriyi giris
Oznitelik uzayindan dogrusal olmayan bir doniisiimle yiliksek boyutlu bir ¢ekirdek
Oznitelik uzayma tasimaktadir ve bu uzayda dogrusal siniflandirma problemini
c¢ozmektedir. Son yillarda Orilintii tanima alaninda birgok etkili ¢ekirdek temelli
siniflandirma yontemi Onerilmistir (6rnegin DVM [20], CFA analizi [17], destek
vektor topaklama (support vector -clustering) [21], diizenlenmis AdaBoost
algoritmast [22]). Cekirdek temelli yontemlerin farkli alanlardaki basaril
uygulamalar1 [23]’de belirtilmistir. Hiperspektral goriintiilerin siiflandirilmasinda
farkli c¢ekirdek temelli yontemlerin karsilastirilmasi tlizerine [11]’de g¢alisilmustir.
[11]7°de Onerilen c¢alismada DVM tabanli hiperspektral goriintii siniflandirma
yontemlerinin, diger ¢ekirdek temelli yontemler ile karsilastirildiginda daha yiiksek
basarim sagladigi gosterilmistir. Son yillarda devam eden c¢alismalar iki noktada
verimliligin arttirilmasina c¢aligmaktadir: 1) smiflandirma basariminin daha da
arttirtlmasi, 2) siiflandirma yontemlerinin egitim ve test asamasindaki hesapsal

yiikiinilin azaltilmas.

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda spektral oznitelikler birincil ayirma
ozellikleri olarak kullanilmasina ragmen, uzamsal 6zniteliklerin de kullanilmasinin
simiflandirma basarimint arttirdigt  gozlemlenmistir. Bu nedenle hiperspektral
goriintiilerin siiflandirilmast icin spektral ve uzamsal bilgileri birlikte kullanan
algoritmalar Onerilmistir [24]-[28]. [24]’de uzamsal ve spektral bilgilerin
birlestirilmesini saglayan birlesik c¢ekirdekler kullanilarak DVM siiflandirma
basariminin arttirilabilecegi gosterilmistir. Uzamsal ve spektral 6znitelik vektorleri
icin ¢ekirdek matrisleri ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir ve sonrasinda farkli c¢ekirdek
birlestirme yaklasimlar1 kullanilarak ¢ekirdekler birlestirilmektedir. Her bir uzamsal
Oznitelik vektorii komsu piksellerin ortalama degerleri ya da komsu piksellerin
ortalama ve standart sapma degerleri olarak elde edilmektedir. [25] ve [26]’da
hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmast i¢in bi¢cimbilimsel profiller kullanilmasi
Onerilmistir. Baslangic olarak Temel Bilesen Analizi (TBA) hiperspektral
goriintiilere uygulanarak temel bilesenler elde edilmektedir. Sonrasinda, temel

bilesenlere ardi ardina agma-kapama islemleri uygulanarak bicimbilimsel profiller



elde edilmektedir. [25]’de Onerilen ¢alismada bigimbilimsel profiller dogrudan yapay
sinir aglari ile siniflandirmada kullanilmistir. [26]’da ise orijinal spektral veriler ve
bicimbilimsel profiller birlestirilerek (ardi ardina eklenerek) DVM ile
simiflandirilmistir. Spektral ve uzamsal bilgilerin Markov Rassal Alanlar (Markov
Random Field) temelli birlestirilmesi [27]’de ve havza (watershed) topaklama

yontemi temelli birlestirilmesi [28] de Onerilmistir.

Son zamanlarda DVM siniflandirma basarimini arttirmak amaciyla onerilen diger bir
yaklagim ise karar tlimlestirme algoritmalarinin kullanimidir. Bu yontemlerde
siniflandirma  algoritmalarinin  sonuglar1  birbirinden bagimsiz olarak elde
edilmektedir ve karar tlimlestirme  algoritmalar1  kullanarak  sonuglar
tiimlestirilmektedir. [29]’da Onerilen calismada spektral bantlar arasi ilintiye gore
hiperspektral veriler farkli gruplara ayrilmakta ve her bir grup diger gruptan bagimsiz
olacak sekilde DVM ile simiflandirilmaktadir. Son olarak, karar tlimlestirme islemi
ile sonuglar birlestirilmektedir.[30]’da ise ayrik dalgacik doniisiimii kullanarak ¢oklu
smiflandiricilar  elde edilmektedir. Ayrik dalgacik doniislimii sonucu farklh
seviyelerde olusan algak frekans bilesenleri birbirinden bagimsiz olarak DVM ile
siniflandirilmaktadir. Karar tiimlestirme islemi cogunluk oylamasi yontemi (majority
voting) kullanarak gerceklestirilmektedir. [31]’de, spektral ve uzamsal bilgilerin
karar tiimlestirme algoritmalar1 temelli birlestirilmesi onerilmistir. Uzamsal bilgiler
bicimbilimsel profiller ile ifade edilmektedir. Bigimbilimsel profiller TBA’nin
hiperspektral goriintiilere uygulanmasi sonucu temel bilesenlerin elde edilmesi ve
elde edilen temel bilesenlere ardi ardina agma-kapama islemleri uygulanmasi sonucu
elde edilmektedir. Sonrasinda orijinal hiperspektral veri ve bicimbilimsel profiller
ayr1 ayrt DVM ile smiflandirilmakta ve siniflandirma sonuglar1 ¢ogunluk oylamasi
gibi karar tiimlestirme algoritmalar1 ile birlestirilmektedir. [32]’de ise DVM
siiflandirma yonteminin sonuglarinin, egitimsiz siniflandirma yontemi olan K-
ortalama topaklama yOntemi sonuclariyla tlimlestirilmesi Onerilmistir. Bu ¢aligmada
K-ortalama yoOntemi kullanilarak spektral imzalarin sinif i¢i degisiminin etkisi

azaltilmakta ve DVM siniflandirma yonteminin bagarimi arttirilmaktadir.

Hiperspektral goriintiilerin yliksek 0Oznitelik (bant) sayisina sahip olmasi nedeniyle

simiflandirma ve tanima uygulamalarinin hesapsal karmagsikligi fazla olmaktadir.



Birbirine benzer spektral bantlar arasindaki artiklik bant azaltimi yontemleri
kullanilarak azaltilmaktadir. Bu yontemler genel olarak 6znitelik se¢imi ve 6znitelik
¢ikarimi olmak iizere iki kategoride incelenmektedir. Oznitelik ¢ikarimi yéntemleri
kullanarak orijinal 6zniteliklerin birlesimi ile olusan istenen sayida yeni Oznitelikler
iceren veri kiimesi elde edilmekte ve d boyutlu 6znitelik uzayindan, giris verisini en
iyi sekilde temsil edecek m adet 6zniteligin (m < d ) belirlenmesi amacglanmaktadir
[33-37]. Hiperspektral goriintiilerde bant ¢ikarimi igin TBA (TBA ile ilgili detayli
bilgi Boliim 8.3’de verilmistir) ve bagimsiz bilesen analizi sirastyla [33] ve [34]’de
onerilmistir. ki farkli 6znitelik ¢ikarimi yontemi, karar sinirt dznitelik ¢rkarim
(decision boundary feature extraction) ve parametrik olmayan agirliklandirilmig
Oznitelik ¢ikarimi  (nonparametric weighted feature extraction) [35]’de
kullanilmigtir. Dalgacik doniisiimii bir¢cok isaret isleme alaninda oldugu gibi
hiperspektral gorilintiilerde de Oznitelik ayristirimi  i¢in  kullanilmistir  [36].
Hiperspektral goriintiilerde bant ¢ikarimi i¢in uygulanan cesitli egitimsiz bant
cikarimi yontemleri ve bu yontemlerin siiflandirma yontemleri iizerindeki etkileri
[37]de karsilastirilmustir. Oznitelik se¢imi ydntemleri alt-kiime se¢me algoritmalar
ve Oznitelik agirliklandirma algoritmalar olarak iki grupta incelenebilir. Alt-kiime
secme algoritmalart c¢esitli arama stratejileri kullanarak d boyutlu orijinal veri
kiimesini ifade eden en iyi m adet Oznitelik (m <d ) igeren alt-kiimeyi bulmayi
hedeflemektedir [38]-[41]. Elde edilen m adet Ozniteligin veri hakkinda en fazla
bilgiyi temsil etmesi amaglanmaktadir. Oznitelik se¢imi ydntemleri, smiflandirma
yontemlerinin egitim ve test siirelerinin azaltilmasini ve giriltili ve yararsiz
ozniteliklerin ~ elenmesini  saglamaktadir.  Oznitelik  agirhiklandirma  temelli
yontemlerde, her bir 6znitelik i¢in agirlik degerleri belirlenmekte ve yiiksek agirliga
sahip olan 0&znitelikler korunurken, diisiik agirliga sahip olan Oznitelikler
elenmektedir. Hiperspektral goriintiiler i¢in 6znitelik agirliklandirma temelli bant
secimi yaklasimi [38] ’de Onerilmistir. [38]’de artik bantlarin atilmasi asamasinda
standart ¢apraz ilinti kullanilmaktadir. Bant se¢imi i¢in kullanilan en temel alt kiime
segme yontemleri, ileriye dogru ve geriye dogru 6znitelik segme yontemleridir [39].
Ileriye dogru dznitelik se¢me algoritmasi bos 6znitelik kiimesinden baslayarak ve en
yararlilarii ekleyerek en iyi alt kiimeyi bulmaktayken, geriye dogru 6znitelik segme
algoritmasi ise tiim Oznitelik kiimesinden baglayarak en yararsizlar eleyerek en iyi

alt kiimeyi elde etmektedir. Alt kiime se¢imi yontemleri [40]’da karsilastirilarak



siniflandirma yontemlerine etkileri incelenmistir. En hizli tirmanis (Steepest Ascent)
bant se¢imi algoritmasi hiperspektral goriintiilerde 6znitelik se¢imi amaci ile [41]’de

Onerilmistir.

1.3. Tez Cahismasimin Amag¢ ve Kapsami

Bu tez c¢aligmasinin genel ama¢ ve kapsami, hiperspektral goriintiilerin
simiflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan DVM smiflandirma yonteminin
simiflandirma basariminin arttirilmast ve hesapsal ylikiiniin azaltilmasi amaciyla
Ozgiin yontemler gelistirmektir. Gelistirilen 6zglin yontemler asagida belirtilen

calisma paketleri ile 6zetlenmektedir.

1- Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) temelli hiperspektral smiflandirma: AKA
uyarlamali ve dogrusal olmayan bir isaret ayrisim yontemidir [42]. Fourier
doniisiimiinde verinin dogrusal ve duragan oldugu varsayiliyorken, AKA veri
hakkinda higbir varsayimda bulunmamaktadir ve veriyi ickin (intrinsic) kip
fonksiyonlarina (IKF) ayristirmaktadir. Bu nedenle AKA’nin &zellikle dogrusal
olmayan ve/veya duragan olmayan zaman serilerinde Fourier ve Dalgacik
doniisiimlerinden daha basarili oldugu literatiirdeki calismalarda gosterilmistir. AKA
sonucunda veri yerel frekans bilesenlerine ayrismaktadir: Birinci IKF yerel en
yiiksek frekans bilesenlerini igermektedir, ikinci IKF bir sonraki yerel en yiiksek
frekans bilesenlerini icermektedir. Yiiksek dereceli IKF’ler ise yerel diisiik frekans
bilesenlerini igermektedir. Bu calisma paketinde AKA temelli ydntemler
gelistirilerek hiperspektral goriintiilerdeki her bir bandin piksel degerlerinin satir satir
taranarak elde edilmesi sirasinda olusan yerel diisiik frekans bilesenlerinin veriden
arindirilmas1 amaglanmaktadir. Bu sayede DVM smiflandirma basariminin artmasi
beklenmektedir. Ayrica gelistirilen AKA temelli yontemler ile uzamsal ve spektral
bilgilerin birlikte kullanilmas1 amacglanmaktadir ve bunun sonucunda siniflar arasi
uzakliklarin 6nemli bir oranda artmasi ve smif i¢i degisimlerin azalmasi
beklenmektedir. Ayrica satir satir tarama islemlerinden dolay1 olusan yerel diisiik
frekanslarinin siiflandirmaya dahil edilmemesi nedeniyle hiperspektral verilerin
siiflandirilmasinda yiiksek basarim elde edilmesi amag¢lanmaktadir. Bu amacla bu

tez kapsaminda AKA ilk defa hiperspektral goriintli bantlarina uygulanarak her bir



bant ile iliskili IKF’ler elde edilmektedir. Sonrasinda gerceklestirilen 6zgiin
calismalar 4 alt baslikta dzetlenebilir: i) iist seviyedeki IKF’lerin toplanarak elde
edilen yeni veri {izerinden DVM smiflandirma gergeklestirilmistir, ii) birinci IKF’ye
giiriiltii giderimi uygulandiktan sonra iist seviyedeki IKF’lerin toplanarak elde edilen
yeni veri lizerinden DVM smiflandirma uygulanmustir, iii) her bir bant i¢in elde
edilen birinci ve ikinci IKF’lerin igerdigi bilgiler birlesik cekirdekler kullanilarak

birlestirilmistir ve iv) AKA temelli karar tiimlestirmesi yontemi gelistirilmistir.

2- Bir-bit doniigiimii (1-BD) temelli yaklagimlar: 1-BD [43, 44], videoda basit ve
hizli hareket kestirimi i¢in video ¢ergevesinin bir-bit derinlige indirilmesi ve bu
sayede mantiksal D-VEYA tabanli hizli bir karsilastirma yapilmasi i¢in onerilmistir.
Bu calisma paketinde ise gergeklestirilmesi basit, hesapsal yiikii az ve donanimsal
olarak gerceklestirmeye uygun 1-BD temelli bant eleme yontemi gelistirilmesi
amaclanmaktadir. Bir-bit doniisiimii 6zgiin olarak hiperspektral verilere uygulanarak,
1) hiperspektral verilerde bant azaltimi1 yontemlerinin hesapsal karmasikliginin 1-BD
temelli bir 6n iglem kullanilarak azaltilmasi ve ii) hiperspektral goriintiilerin 1-BD
temelli O0zgiin bir yontem kullanilarak renkli goriintiilenmesi amaglanmaktadir.
Gelistirilen 6zgiin 1-BD temelli yontemler donanimsal olarak gerceklestirilmeye

uygundur ve FPGA ile gerceklestirilmesi lizerine [117] de calisilmustir.

3- Yiiksek dogrulukta DVM smiflandirma igin sinir vektorlerinin topaklama temelli
cikarimi: Siniflar1 birbirinden ayiran ayirtag diizlemlerine yakin olan egitim
orneklerinin DVM egitimde kullanilmas1t sonucu DVM smiflandirma bagarimi
arttirllmaktadir. Literatiirde var olan caligmalarda sinir egitim ornekleri goriintii
yorumlama (photo-interpretation) teknikleri kullanilarak bulunmustur [76-78]. Bu
boliimde gelistirilen ¢alisma ile siir egitim Orneklerinin topaklama temelli bir
yontem gelistirilerek otomatik olarak elde edilmesi amaglanmaktadir. Sinir egitim
orneklerinin topaklama temelli ¢ikarimi ilk defa bu tez kapsaminda Onerilmistir.
Gelistirilen yontem topaklama maliyeti ve SVM egitim asamasinin iki kere
uygulanmasi nedeniyle siniflandirma Oncesi islem yiikiinii arttirmaktadir fakat

siiflandirma (test) asamasi hesaplanma siiresi dogrudan DVM yo6ntemiyle benzerdir.



4- Cok-¢oziiniirliikklii yapilarla tiimlestirme: Bu boliimde gelistirilen calisma ile
siradiizensel DVM siiflandirma yontemi gelistirilerek uzamsal ve spektral bilgilerin
birlikte kullanilmast amaglanmaktadir. DVM smiflandirma yonteminin ¢ok-
¢Oziiniirliklii yapilarla birlestirilerek hiz ve basarim arttirnmi elde edilmesi
amaglanmaktadir. Cok-¢Oziiniirliiklii yapilari elde etmek i¢in dalgacik doniisiimii
kullanilmigtir. Bu calismada her banda r (r>1) seviye dalgacik doniisiimii
uygulanarak cok-¢oziiniirliklii bir yapr elde edilmistir. Her seviyede oOnce algak
frekans bilesenleri siniflandirmada kullanilmakta ve sonrasinda bu sonuglar
tizerinden yiiksek ¢oziiniirlikli bilgiye gecilmekte ve bu sayede ¢ok-¢oziintirliiklii
bir yap1 iizerinden siiflandirma gerceklestirilmektedir. Onerilen yontem ile
siniflandirma asamasi1 ¢ok-¢oziiniirlikli bir yap1 iizerinden gerceklestigi icin

siiflandirma (test) asamasindaki hesapsal yiik azalmaktadir.

5- Faz ilintisi temelli yaklasimlar: Faz ilintisi, iki isaret arasindaki benzerligin ve
isaretler arasindaki 6telemenin bulunmasinda kullanilan bir frekans uzay1 yontemidir
[45]. Literatiirde faz ilintisi yonteminin standart ¢apraz ilintiye gére daha basarili bir
benzerlik 6lgiitli oldugu gosterilmistir. Bu ¢alisma paketinde faz ilintisi hiperspektral
goriintiilere uygulanarak 1)6zgiin faz ilintisi temelli bant azaltimi yOntemi
gelistirilmektedir ve bantlar arasi benzerligin bulunmasinda faz ilintisi ve ¢apraz
ilintinin basarim karsilastirmas1 yapilmaktadir ve ii) 6zgiin faz ilintisi temelli egitimli
siiflandirma yontemi gelistirilmektedir ve spektral veriler arasinda benzerlik 6l¢iitii
olarak  faz  ilintisi ~ kullanilmasinin  siiflandirma  basarimina  etkisi

degerlendirilmektedir.

6- Spektral genlik ve spektral tiirev Ozniteliklerini birlestirerek hiperspektral
goriintiilerde smiflandirma: Hiperspektral goriintiilerde spektral genlik 6znitelikleri
(piksellerin  farkli dalga boylarindaki yansitirlik degerleri) siniflandirma
algoritmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Spektral tiirev O6znitelikleri
atmosferik etkilerden ve aydinlatma hatalarindan etkilenmemesi nedeniyle dnemli
Ozniteliklerdir. Fakat hiperspektral goriintiilerde siniflandirma basarimina etkisi daha
once arastirllmamistir. Bu ¢alisma paketinde hiperspektral goriintiilerde, spektral
genlik ve spektral tlirev 6zniteliklerinin 6znitelik ¢ikarimi yontemi ile veya dogrudan

ardi ardina eklenerek birlestirilerek elde edilen DVM smiflandirma basariminin
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degerlendirilmektedir. Spektral genlik ve spektral tlirev 6zniteliklerinin birlestirilmesi

yontemleri ilk defa bu tez kapsaminda 6nerilmistir.

7-Diigiik sayida egitim verisine sahip hiperspektral goriintiilerin siniflandirma
basariminin 6rnek aradegerleme yaklagimi kullanilarak arttirilmasi: Giivenilir egitim
verisi elde etmek zaman alict ve masrafli islemler gerektirmektedir ve DVM
siniflandirma basarimi1  dogrudan egitim verisinin kalitesine baghdir. Ayrica
hiperspektral goriintiilerde yiiksek miktardaki bant sayist ve diisiik miktardaki egitim
Ornegi sayist yiiksek boyut problemine sebep olmaktadir. Bunun sonucunda
siniflandirma basarimi diismektedir. Bu c¢alisma paketinde diisiik sayida egitim
verisine sahip hiperspektral goriintiilerin siniflandirma  verimliligini arttirmak
amaciyla orijinal egitim verisinin iki farkli aradegerleme yaklasimi kullanilarak basit
bir yaklagim ile arttirllmasi amacglanmaktadir. Gelistirilen 6rnek aradegerleme

yontemleri ilk defa bu tez kapsaminda 6nerilmistir.

8-Spektral bitkkme ile smiflandirma basarimimin arttirilmasi:  Spektral biikkme
(warping) isleminde, frekans bilesenleri, spektral eksende dogrusal olmayan sekilde
degistirilmektedir ve bu islem birinci dereceden seri tiim geciren siizgecler
kullanilarak elde edilmektedir [46]. Bu islem sonucunda isaretin frekans bilesenleri
frekansta yayilmaktayken, zamanda isarette daralma olmaktadir ve bu nedenle
isaretin enerjisi ilk zaman drneklerinde toplanmaktadir. Bu boliimde 6nerilen ¢alisma
ile spektral biikme yontemi kullanilarak yiiksek boyut probleminin (Hughes
olgusunun) etkisinin azaltilmasi amaclanmaktadir ve bunun sonucunda DVM
siiflandirma basariminda artis beklenmektedir. Spektral biikme yontemi ilk defa bu
tez ¢alismasinda hiperspektral goriintiilerin her bir pikseli ile iligkili spektral verilere

uygulanmaktadir.

Bu tez calismasi 11 bolimde diizenlenmistir. 1. Béliim’de hiperspektral goriintiiler
ve uygulamalar1 hakkinda bilgi verilmektedir. Ayrica bu bolimde hiperspektral
gorlintiilerin  simiflandirilmasinda  karsilasilan sorunlar ve ¢oziime yonelik son
gelismeler ile birlikte bu tez ¢aligmasinin amag¢ ve kapsami agiklanmigtir. Boliim
2’de tez kapsaminda kullanilan hiperspektral veriler hakkinda detayli bilgiler

verilmigtir. Bolim 3’de AKA temelli hiperspektral siniflandirma yontemi ve Boliim
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4’de 1-BD temelli yaklasimlar detayli olarak agiklanmistir. Bolim 5°de smnir
vektorlerinin topaklama temelli bulunmasi anlatilmistir. Bolim 6°da dalgacik
dontisimii  temelli ¢ok-¢oziliniirliikli  yapilar kullanmilarak DVM  siniflandirma
basariminin artirilabilecegi gosterilmistir. Faz ilintisi temelli yaklasimlar detayl
olarak Bolim 7°de incelenmistir. Genlik ve tlirev Ozniteliklerinin birlestirilmesi
sonucu elde edilen DVM siniflandirma sonuglar1 ise Boliim 8’de verilmistir. Boliim
9’da diisiik sayida egitim verisine sahip hiperspektral goriintiilerin siniflandirma
basariminin 6rnek aradegerleme yaklagimi kullanilarak arttirilabildigi gdsterilmistir.
Spektral biikkme yonteminin DVM smiflandirma sonuglarina etkisi Bolim 10’da
degerlendirilmistir. Boliim 11°de ise temel vargilar verilerek, gelecek c¢alismalar
hakkinda bilgiler verilmistir. Destek Vektor Makineleri (DVM) ile ilgili detayl bilgi

ise Ekler boliimiinde verilmistir.
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2. VERIi KUMELERI

Tez kapsamindaki yontemlerin gelistirilmesi asamasinda Indian Pine, DC Mall,
Botswana, Pavia ve Salinas olmak iizere 5 farkli hiperspektral veri kiimesi

kullanilmastir.

Indian Pine hiperspektral goriintiisii, 220 bant igermektedir ve 1992 yilinin Haziran
aymda kuzeybati Indiana’nin Indian Pine test alaninda alinmistir [47]. Uygulamada
atmosferik etki ve giiriiltii iceren bantlar atilarak 200 bant kullanilmigtir. Her bir bant
145x145 piksel boyutlarindadir. Kullanilan her sinif i¢in mevcut yer dogrusu
verisinin (ground truth) toplam piksel sayilar1 Indian Pine verisi i¢in Tablo 2.1°de
verilmistir. Sekil 2.1°de ise Indian Pine verisinin renkli goriintiisii ve yer dogrusu
verisi verilmistir. Indian Pine verisinin renkli goriintiisii rasgele seg¢ilen 3 bandin
kirmizi-yesil-mavi bilesenler olarak alinmasi sonucu elde edilmistir. Yer dogrusu
verisinde her bir siif i¢in kullanilan etiketlenmis ornekler (pikseller) farkli bir renkte
gosterilmektedir. Beyaz renk ile gosterilen Ornekler icin ise etkilenmis veri
bulunmamaktadir ve siniflandirmaya dahil edilmemektedir. Indian Pine veri kiimesi
yakin Ozelliklerdeki farkli siniflarin spektral imzalarindaki yiliksek benzerlikten

dolay1 siniflandirilmasi goreceli olarak daha zor olan bir veri kiimesidir.

Tablo 2.1: Indian Pine verisi i¢in kullanilan 9 sinifin toplam piksel sayilar1 (TPS)

Smif TPS
Corn-no till 1434
Corn-min till 834
Grass/Pasture 497
Grass/Trees 747
Hay-windrowed 489
Soybean-no till 968
Soybean-min till 2468
Soybean-clean till 614
Woods 1294
Toplam 9345
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Sekil 2.1: Indian Pine verisinin (a) renkli goriintiisii ve (b) yer dogrusu verisi

DC Mall hiperspektral goriintiisii 210 bant igermektedir. Uygulamada atmosferik etki
ve gliriiltii igeren bantlar atilarak DC Mall verisi i¢in 191 bant kullanilmistir [1]. DC
Mall verisinde her bir bant 1280x307 piksel boyutlarindadir. Kullanilan her sinif
icin mevcut yer dogrusu verisinin toplam 6rnek sayilart DC Mall verisi i¢in Tablo
2.2°de gosterilmektedir. Sekil 2.2°de ise DC Mall verisinin renkli goriintiisii ve yer
dogrusu verisi gosterilmektedir. DC Mall verisinin renkli goriintiisii rasgele segilen 3
bandin kirmizi-yesil-mavi bilesenler olarak alinmasi sonucu elde edilmistir. Yer
dogrusu verisinde her bir siif i¢in kullanilan etiketlenmis 6rnekler (pikseller) farkli
bir renkte gosterilmektedir. Beyaz renk ile gosterilen ornekler i¢in ise etkilenmis veri

bulunmamaktadir ve siniflandirmaya dahil edilmemektedir.

Tablo 2.2: DC Mall verisi i¢in kullanilan 7 sinifin toplam piksel sayilar1 (TPS)

Simif TPS
Roof 3834
Street 416
Path 175
Grass 1928
Trees 405
Water 1224
Shadow 97

Toplam 8079
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Sekil 2.2: DC Mall verisinin (a) renkli goriintiisti ve (b) yer dogrusu verisi

Botswana hiperspektral goriintiisii 242 bant i¢cermektedir ve deneylerde atmosferik
etki ve giiriiltii iceren bantlarin elenmesi sonucu kalan 145 bant kullanilmistir [48].
Bu veride kullanilan her sinif i¢in mevcut yer dogrusu verisinin toplam piksel
sayilar1 Tablo 2.3°de verilmistir. Sekil 2.3’de ise Botswana verisinin renkli goriintiisii
ve yer dogrusu verisi verilmistir. Botswana verisinin renkli goriintiisii rasgele secilen
3 bandin kirmizi-yesil-mavi bilesenler olarak alinmasi sonucu elde edilmistir. Yer
dogrusu verisinde her bir sinif i¢in kullanilan etiketlenmis 6rnekler (pikseller) farkli
bir renkte gosterilmektedir. Beyaz renk ile gosterilen drnekler icin ise etkilenmis veri

bulunmamaktadir ve siiflandirmaya dahil edilmemektedir.
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Tablo 2.3: Botswana verisi i¢in kullanilan 14 siifin toplam piksel sayilar1 (TPS))

Smif TPS
Water 270
Hippo grass 101

Floodplain grassesl 251
Floodplain grasses2 215

Reeds1 269
Riparian 269
Firescar2 259

Island interior 203

Acacia woodlands 314
Acacia shrublands 248
Acacia grasslands 305

Short mopane 181
Mixed mopane 268
Exposed soils 95

Toplam 3248

(b)

Sekil 2.3: Botswana verisinin (a) renkli goriintiisii ve (b) yer dogrusu verisi

Pavia Universitesi hiperspektral goriintiisii 115 bant icermektedir. Uygulamada

atmosferik etki ve giriiltii iceren bantlar atilarak Pavia verisi i¢in 103 bant
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kullanilmistir [49]. Pavia verisinde her bir bant 610x340 piksel boyutlarindadir. Bu
veride kullanilan her sinif i¢in mevcut yer dogrusu verisinin toplam piksel sayilari
Tablo 2.4’de verilmistir. Sekil 2.4’de ise Pavia verisinin renkli goriintiisii ve yer
dogrusu verisi verilmistir. Pavia verisinin renkli goriintiisii rasgele se¢ilen 3 bandin
kirmizi-yesil-mavi bilesenler olarak alinmasi sonucu elde edilmistir. Yer dogrusu
verisinde her bir sinif i¢in kullanilan etiketlenmis 6rnekler (pikseller) farkl bir renkte
gosterilmektedir. Beyaz renk ile gosterilen ornekler icin ise etkilenmis veri

bulunmamaktadir ve siniflandirmaya dahil edilmemektedir.

Tablo 2.4: Pavia verisi i¢in kullanilan 9 sinifin toplam piksel sayilar1 (TPS)

Simif TPS
Asphalt 548
Meadows 540
Gravel 392
Trees 524
Metal Sheets 265
Bare Soil 532
Bitumen 375
Bricks 514
Shadow 231
Toplam 3921

(b)

Sekil 2.4: Pavia verisinin (a) renkli goriintiisii ve (b) yer dogrusu verisi
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Salinas hiperspektral goriintiisii 224 bant igermektedir [119] ve deneylerde
atmosferik etki ve giiriiltii igeren bantlarin elenmesi sonucu kalan 200 bant
kullanilmistir. Bu veride kullanilan her sinif i¢in mevcut yer dogrusu verisinin
toplam piksel sayilar1 Tablo 2.5°de verilmistir. Sekil 2.5’de ise Salinas verisinin
renkli goriintiisii ve yer dogrusu verisi verilmistir. Salinas verisinin renkli gorlintiisii
rasgele se¢ilen 3 bandin kirmizi-yesil-mavi bilesenler olarak alinmasi sonucu elde
edilmistir. Yer dogrusu verisinde her bir sinif i¢in kullanilan etiketlenmis 6rnekler
(pikseller) farkli bir renkte gosterilmektedir. Beyaz renk ile gosterilen 6rnekler igin

ise etkilenmis veri bulunmamaktadir ve siniflandirmaya dahil edilmemektedir.

Tablo 2.5: Salinas verisi i¢gin kullanilan 7 sinifin toplam piksel sayilar1 (TPS)

Sif TPS
Vineyard-untrained 7134
Grapes-untrained 10365
Celery 1970
Fallow 2001
Fallow-smooth 1396
Fallow-rough-plow 735
Stubble 1725
Toplam 25326

(@

Sekil 2.5: Salinas verisinin (a) renkli goriintiisii ve (b) yer dogrusu verisi
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3. AMPIRIK KiP AYRISIMI TEMELLI  HIiPERSPEKTRAL
SINIFLANDIRMA

Bu boliimde hiperspektral goriintiilerin yiiksek basarim ile siniflandirilmasi igin bu
tez kapsaminda gelistirilen Ampirik Kip Ayrisimi1 (AKA) temelli yaklasimlar detayl

olarak incelenmektedir.

3.1. Gidilenme

Hilbert-Huang doniisiimii dogrusal ve duragan olmayan zaman serileri analizi i¢in
Onerilmistir [42] ve Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) (Empirical Mode Decomposition)
ve Hilbert spektral analizi olmak {izere iki temel boliim icermektedir. AKA [42],
dogrusal olmayan bir isaret ayristirma yontemidir ve isareti Ickin Kip
Fonksiyonlarina (IKF) (Intrinsic Mode Functions) ayirmakta, ek olarak kalan
isaretini de vermektedir. IKF’ler baz1 &zellikler ile karakterize edilmektedir. Ornegin
sifir gegislerinin sayisi, u¢ noktalarinin (extreme points) sayisina esit olmali ya da
aralarindaki fark bir olmalidir. Diger bir 6zellik ise isaretin her bir zaman 6rnegi
(time instant) igin iist zarf ve alt zarfin ortalama degerinin sifir olmasidir. Ust zarf,
isaretin yerel maksimum noktalarinin aradegerlemesi ile alt zarf ise yerel minimum

noktalarinin aradegerlemesi ile bulunmaktadir.

AKA, dalgacik ve Fourier doniistimlerinden farkli olarak, dogrusal olmayan sekilde,
daha verimli bir ayristirma saglayabilmektedir. Birgok gercek sistem dogrusal ve
duragan olmamasina ragmen, Fourier doniislimii gibi yaygin kullanilan doniistimler
tipik olarak sistemin dogrusal ve sinyalin duragan oldugunu varsaymaktadir [53].
Isaretlerin ayristirilmasinda yaygin olarak kullanilan diger bir yaklasim olan dalgacik
dontisiimii i¢in farkli dalgacik tipleri kullanilabilmekte ve ayristirma basarimi
dalgacik tiiriine gore degisebilmektedir. Bunun yaninda, dalgacik doniisiimiinde
frekans Ol¢egi her zaman kullanilan ayristirma seviyesine baglidir. AKA ise taban

fonksiyonlar icermemekte ve isareti i¢kin karakteristifine gore ayristirmaktadir. Bu
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nedenle, ayristirma sonucu olusan alt isaretlerin frekanslar1 degiskendir ve daha etkin

bir ayristirma saglanabilmektedir [54].

AKA’nin farkli isaret isleme uygulamalar1 bulunmaktadir. [54]’de Onerilen
calismada AKA ve dalgacik doniisiimii kullanilarak insanlarda olusan katarakt
algilama {izerine calisilmistir ve deneysel sonuclar AKA’nin algilama yeteneginin
dalgacik doniisiimiinden daha basarili oldugunu gostermistir. AKA ve dalgacik
doniisiimii oransal kiripca boyutu (fractal dimension) kestirimi amaciyla [55]’de
karsilastirilarak, AKA’nin dalgacik doniisiimiine gore basarimi gdosterilmistir.
Oncelikle bir boyutlu (1-B) isaretler icin uygulanmis olan bu ayristirma ydntemi
[53], sonrasinda iki boyutlu (2-B) isaretler i¢in de uygulanir hale getirilmistir. AKA,
2-B yiiz goriintiilerinde aydinlatma hatalarin1 kaldirmada 6n islem olarak [56]’da
Onerilmistir. Burada 2-B yiiz goriintiileri 1-B isaretlere doniistiiriilerek 1-B AKA
uygulanmistir. AKA’nin dogrudan 2-B sinyaller i¢in uygulanir hale getirilmesi
tizerine [57, 58]’de calisilarak 2-B AKA temelli goriintii sikistirilmasi algoritmasi
gelistirilmigtir. [57, 58]’de 2-B AKA i¢in hesapsal yiikii 6zellikle piksel boyutu
biiyiik veri kiimeleri i¢in oldukca fazla olan 2-B egri aradegerlemesi kullanilmasi
onerilmistir.  [59, 60]’da ise 2-B egri aradegerleme yerine istatiksel siizgecler
kullanan, diisiik hesapsal maliyetli, hizli ve Ozyinelemeli 2-B AKA algoritmasi
onerilmistir. Iris tamma [61], giiriiltii giderimi [62] gibi degisik kullamimlar1 olan

AKA, hiperspektral goriintiilere sadece boyut azaltim1 amaciyla uygulanmistir [63].

AKA gergek sistemlerin frekans bilesenlerine ayristirilmasinda daha etkin olmasina
ragmen, hiperspektral goriintiilerde sadece bant azaltimi i¢in kullanilmistir [63].
Hiperspektral goriintiilerin siniflandirma performansini artirmak amaci ile her banda
2-B olarak uygulanmasi ilk defa bu tez caligmasi kapsaminda gerceklestirilmistir. Bu
tez calismasinda AKA temelli doért farkli ydéntem gelistirilmistir. Onerilen
yaklasimlarda, oncelikle, 2-B AKA hiperspektral goriintiilerin her bir bandina
uygulanmaktadir ve her bir bant ile iliskili IKF’ler elde edilmektedir. Sonrasinda dort
farkli yontem gelistirilmistir: 1) diisiik dereceli IKF’lerin toplanarak elde edilen yeni
veri lizerinden DVM smiflandirma gergeklestirilmistir (detayli bilgi Bolim 3.4°de
verilmektedir), i) AKA ve dalgacik wuzaymnda girilti giderimi ydntemi

birlestirilmistir (detayli bilgi Bolim 3.5’de verilmektedir), iii) her bir bant i¢in elde
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edilen birinci ve ikinci IKF’lerin igerdigi bilgiler birlesik cekirdekler kullanilarak
birlestirilmistir (detayl bilgi Boliim 3.6’da verilmektedir) ve iv) AKA temelli karar
timlestirme yontemi gelistirilmistir (detayli bilgi Bolim 3.7’de verilmektedir).
Gelistirilen AKA temelli yontemlerin blok semas1 Sekil 3.1°de gosterilmektedir. 2-B
AKA’nin gergeklestirilmesinde [57, 58]’de Onerilen egri aradegerlemesi kullanan 2-
B AKA ve [59, 60]’da onerilen istatiksel slizgegler kullanan hizli 2-B AKA
yontemleri kullanilmistir. 2-B AKA ve hizli 2-B AKA algoritmalar: sirasiyla Bolim
3.2 ve Bo6liim 3.3’de anlatilmaktadir.

Hiperspektral
Veri

v

Her bir hiperspektral
banda 2-B AKA uygula

Birinci yontem Dordiincii yontem

\ 4

Ikinci yontem

A

Ucgiincii yontem

\ 4

h 4

Her bir bandi 1. IKF’lere 1. IKF ve 2. 1. IKF, 2.
diisiik dereceli glirtilti IKF’lerin IKF, ilk iki
IKF’lerin giderimi icerdikleri IKF’nin
toplamu ile uygula bilgileri toplami1 ve

ifade et v birlesik orijinal veriyi
v Her bir bandi cekirdekler DVM ile
DVM ile diisiik dereceli kullanarak smiflandir
siniflandir IKFlerin birlestir v
toplarnl ile 3 Sonuglart
ifade et DVM ile ) karqr
v siniflandir timlestirme
DVM ile yontemleri
simflandir ile timlestir

Sekil 3.1: Gergeklestirilen AKA temelli algoritmalarin blok semasi

3.2. 2-B Ampirik Kip Ayrisimi

2-B AKA algoritmas1 asamali olarak IKF’leri bulmaktadir ve algoritma asagida

detayli olarak agiklanmaktadir. Kullanilan gésterimlerde, B, (i, ), [ (I=12,...d, d
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toplam bant sayisin1 gostermektedir) orijinal hiperspektral bandi ve (i, j) uzamsal

konumu gostermektedir. I'KF},m I. hiperspektral bandin m. (m=12,...M ) IKF

degerlerini gostermektedir ve 1, [. bandin m. IKF degerlerini bulmak igin

Im>»
kullanilan n. 6zyineleme degerleridir. 2-B AKA algoritmasi baslangi¢ olarak orijinal

bant degerlerinden baglamaktadir.
1) (i, j) = B, (i, )) 3.1)

1-1" (i, j) isaretinin biitiin yerel maksimum ve yerel minimum noktalarinin genlik

I,m

ve pozisyonlar1 bulunmaktadir.

2-Yerel maksimum noktalarinin egri aradegerlenmesi ile st zarf E, .. (@, J)

olusturulmakta ve yerel minimum noktalarinin egri aradegerlenmesi ile alt zarf

E, i (i, j) olusturulmaktadir. Tez kapsaminda gelistirilen ¢aligmalarda 2-B AKA

icin egri aradegerleme [57, 58] de tavsiye edilen ince metal plaka egrileri (thin plate

spline interpolation) kullanilarak elde edilmistir.

3-Ust zarf ve alt zarfin ortalamasi hesaplanmaktadir.

( Argqn) (la .]) = (Eenbiiyiik (lﬂ j) + Eenkﬁwk (l’ ‘])) / 2 )

4-Ortalama zarf igareti, giris isaretinden ¢ikarilmaktadir.

(SO, ) =17 G, )= AL (1, /)

5- Ortalama zarf isareti sonlandirma oOl¢iitiinii sagliyor mu diye test edilmektedir.
IKF igin sonlandirma dl¢iitii, ortalama isaret sifira yaklastig1 zaman elde edilmektedir

ve bu 0lciit (3.2) ile ifade edilmektedir.
P R
> |40 G )
=1 j=1
<t 3.2
PxR (3-2)

1
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Burada P ve R A'(i,j)isaretinin piksel boyutlaridir ve 7 esik degeridir.
Sonlandirma 6lgiitii, s6z konusu IKF’nin sinyal ozelliklerini sagladigini garanti
etmektedir. Sonlandirma i¢in uygun 0Olgiit » =N 06zyinelemede elde edildiginde,

IKF, IKF,, (i, j)=S"(i,j) olarak tanimlanmaktadir. Sonlandirma dlgiitii

saglanmadiginda ise, bir sonraki dzyineleme 1" (i, j) = S'” (i, j) ile baglamaktadir

I,m

ve 1. asamadan itibaren islemler tekrarlanmaktadir.

6- IKF bulunduktan sonra, kalan isaret giris isareti ile IKF isaretinin farkindan elde
edilmektedir (R, (i, j) =1 /(7") (, j)—I'KF,m (i, j)). AKA, kalan isaretin ideal olarak ug
nokta igermemesi durumunda sonlandirilmaktadir. Kalan isaretin u¢ nokta i¢cermesi

durumunda ise bir sonraki IKF, giris isareti /)

1,m+1

(i, j)=R, (i, j) olarak alinarak 1.

asamadan itibaren islemler tekrarlanmaktadir. Orijinal isaret IKF’lerin ve en son elde

edilen artik isaretin toplami ile ifade edilmektedir ve denklem (3.3) ile

gosterilmektedir.
M .

B,(i.)) = 2 IKF, (i, )+ R, (i, ) (3.3)
m=1

Sekil 3.2°de Indian Pine hiperspektral goériintiisiiniin 6rnek bir hiperspektral bandina
2-B  AKA uygulanmasi sonucu elde edilen IKF’ler ve artik isaretleri

gosterilmektedir. /KF,, en yiiksek frekans bilesenlerini igermektedir ve her bir IKF

farkli uzamsal konumlarda olmak tizere algak frekans ve yliksek frekans bilesenlerini

icermektedir. I'KE,1 yiiksek geciren siizge¢ kullanilarak slizgeclenmis isareti ve diger

IKFler ise bant geciren siizgeg ile siizgeclenmis isarete karsilik gelmektedir [57, 58].
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(h) (M)

Sekil 3.2: Indian Pine verisinde 28. bandin 2-B AKA doniistimii sonuglari (a) orijinal bant,
(b)1. IKF, (c) 1. kalan, (d) 2. iKF, (e) 2. kalan, (f) 3. IKF, (g) 3. kalan,
(h) 4. IKF, (i) 4. kalan.
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3.3. Hizh 2-B Ampirik Kip Ayrisim

Hizli 2-B AKA algoritmas1 asagida detayli olarak aciklanmaktadir. Kullanilan

gosterimlerde, B, (i, j), [. (/=1,2,...,d , d toplam bant sayisim1 gostermektedir) orijinal
hiperspektral band1 ve (i, j) uzamsal konumu gostermektedir. fKFLm [. hiperspektral

bandm m. (m =12,...,M ) IKF degerlerini gostermektedir ve I, (i, ), [. bandin m.

I,m
IKF degerlerini bulmak icin kullamlan giris degerleridir. Hizl1 2-B AKA algoritmasi

baslangi¢ olarak orijinal bant degerlerinden baslamaktadir.
1,0, ) =B,(0, )) (3.4)

1-1,,(i, j) isaretinin biitlin 2-B yerel maksimum ve yerel minimum noktalarinin

genlik ve pozisyonlari elde edilmektedir.

2-Ust zarf (E, i (i, 7)) 1saretini elde edebilmek amaci ile en biyiikleme siizgeci,

alt zarf (E

i (1> /) ) 1saretini elde edebilmek amaci ile en kigiikleme stizgeci

1,,, (i, j)’ ye uygulanmaktadir. Ust zarf ve alt zarf (3.5) ile elde edilmektedir.

E, . (ir j) = enbityiik {1, (g, p)}
(q’P)EZg,'

(3.5)
E e (i J) = enkiigiik {1, , (¢, p)}

(‘LP)EZ,/‘

Burada Z.

;» (i, J) uzamsal pozisyonu etrafinda yer alan en biytikleme siizgeci i¢in,

s XS i OOYyUtlarinda kare geklinde uzamsal pencereyi, en kiigiikleme siizgeci

enbiiyiik

icin ise s X 8 i DOyUtlarinda kare seklinde uzamsal pencereyi gostermektedir.

enkiiciik
Sonpivie. V€ Somici  degerleri, [, (i, j) nin yerel maksimum ve yerel minimum
noktalarinin konumlarina gore asamali olarak bulunmaktadir [59, 60]. Her bir yerel
maksimum noktasinin, en yakin yerel maksimum noktasma olan Oklid uzaklig

hesaplanmaktadir ve bir dizilimde saklanmaktadir ( dizilim ). Ayni islemler her

enbiiyiik
bir yerel minimum noktasi i¢inde gergeklestirilmektedir ve her bir yerel minimum

noktasmin en yakin yerel minimum noktasina olan Oklid uzakhig: bir dizilimde
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saklanmaktadir  (dizilim,,;., ). ~ Sonrasinda  s,,..ve s (3.6)’daki

enkiigiik

yaklagimlardan biri segilerek belirlenmektedir. Bu durumda s, . V€ S, 3yN1

degerler almaktadir.

Syt = Somcan = enkiiciik { enkiigiik { dizilim, . } enkiiciik {dizilim, ., }}
Soivit = Senigas = enbityiik | enbiiyiik {dizilim,, .} enbiyiik {dizilim,g | 56
Syt = Somicas = €nbiiyiik { enkiigiik { dizilim, . | enkiiciik {dizilim, ;. }}
Sentipi = St = enkiiq:iik{enbiiyiik{dizilimenbﬁyﬁk},enbiiyiik{dizilimenkﬁcﬁk}}

Burada enbiiyiik, dizilimdeki en biiyiik degeri, enkiigiik ise dizilimdeki en kiiciik

degeri gostermektedir. Ayrica s,,, .. V€ S (3.7)’deki seceneklerden birisi

enbiiyii enkiiciik

secilerek de elde edilebilmektedir. Bu durumda s, ve s farkli degerler

enkiiciik
almaktadir.
Senkiig:ﬁk = enkuQMk {dllelmenbiiydk}
S enticik = enbiiyiik {dllelmenkﬁcﬁk }
(3.7)
S enbiik = enkiictik {dllelmenbayak}
S enbiik = enbiiyiik {dzzzllmenbayﬁk}
Sonrasinda S5 Ve S, ©0 yakin tek tam saylya yuvarlanmakta ve en

biiyiikleme ve en kiigiikleme siizgeclerinin boyutlar sirasiyla s XS gupiiik V€

enbiiyiik

S entiicik X Sentiigic olarak belirlemektedir.

4-E i G5 J) ve E,....(0,J) isaretlerine algak gegiren siizgegler uygulanarak

diizglin (smooth) zarflar elde edilmektedir. Bu amagla s XS ve

enbiiyiik enbiiyiik

S entigiik < Senaicine DOYUtlarinda standart siizgeg ¢ekirdekleri kullanilarak diizgiin tist zarf

'

E i (5 J) ve diizgiin alt zarf E;mkﬁcﬁk (i, j) elde edilmektedir. Bu islemler (3.8) ile

e

formiile edilmistir.
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1

E;nbﬁyiik (l’ ]) = Z Eenbiiyiik (q’ p)
Senpiyiik ™ Senbiyitk (4.p)eZ; (3.8)
C 1 ‘
Eenkiiqiik (l’ J) = s Z Eenkiicﬁk (q’ p)

enkiigiik x Senkiigijk (G,P)GZ"/

5-Sonrasinda, 4. asamada elde edilen st zarf ve alt zarfin ortalamasi

hesaplanmaktadir (4, (7, j) = (E;nbﬁyiik @ ))+ E;nki‘i(;iik 67/ 2).

6-Ortalama zarf isareti, giris isaretinden cikarilmaktadir.

7-m. IKF IKF,, (i, j)= S, (i, j) olarak elde edilmektedir.

8- Kalan isaret R, (i, ))=1,,,(i, J)—IKF, (i, j) olarak elde edilmektedir ve islemler,

m I,m
kalan isaretin birden fazla u¢ nokta icermemesi durumunda sonlanmaktadir. Eger
kalan isaret birden fazla u¢ nokta iceriyor ise bir sonraki IKF, 1. asamadan

baslanarak bulunmaktadir ve 1. asama igin giris isareti bir énceki IKF’den elde

edilen kalan isarettir (/, ., (i, /) = R, (i, j)).

Hizli1 2-B AKA algoritmasinda 2-B egri aradegerlemesi yerine istatiksel siizgecler
kullanilmas1 nedeniyle hesapsal yiikii 2-B AKA’ya gore oldukga diisiiktiir. Orijinal
isaret IKF’lerin ve en son elde edilen kalan isaretin toplamu ile ifade edilmektedir ve

(3.9) ile gosterilmektedir.
M

B/(i, j) = ) IMF, (i, j) + R, (i, J) (3.9)
m=1

Sekil 4.3°de Indian Pine hiperspektral goriintiisiiniin 6rnek bir hiperspektral bandina
hizli 2-B AKA uygulanmasi sonucu elde edilen IKF’ler gosterilmektedir. Ayni bant
icin 2-B AKA ile dort IKF elde edilmesine ragmen, hizli 2-B AKA ile iki IKF elde

edilmektedir. I'KF,’l en yiiksek frekans bilesenlerini igermektedir ve her bir IKF

farkli uzamsal konumlarda olmak {izere al¢ak frekans ve yliksek frekans bilesenlerini
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icermektedir. I'KF,’1 yiiksek geciren siizge¢ kullanilarak siizgeglenmis isarete ve diger

IKF’ler ise bant gegiren siizgeg ile siizgec¢lenmis isarete karsilik gelmektedir [57, 58].

(d) ©

Sekil 3.3: Indian Pine verisinde 28. bandin hizli 2-B AKA doniisiimii sonuglari (a) orijinal
bant, (b)1. IKF, (c) 1. kalan, (d) 2. IKF, (e) 2. kalan.

3.4. Diisiik Dereceli IKF’lerin Toplanmasi1 Temelli Hiperspektral Géoriintii

Siniflandirmasi

3.4.1. Giidiilenme ve 6nerilen yontem

Hiperspektral goriintiilerin uydudan ya da ugaktan alinmasi sirasinda yeryiizii arazisi
satir satir taranarak sayisal veriye doniistiiriilmektedir. Her bir satirin taranmasi
sirasinda, yerylizii arazisinin egimi ve/veya hava sartlarindan kaynakli etkiler

(6rnegin riizgar) veriyi etkilemektedir. Bu nedenle olusan hiperspektral bantta her bir
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satirdaki tarama esnasindaki fiziksel etkilerden kaynaklanan yerel algak frekans
bilesenleri olugmaktadir ve bu nedenle smiflandirma basarimi olumsuz yonde
etkilenebilir. Hiperspektral bantlara 2-B AKA uygulanmasi sonucu olusan olusan
diisiik dereceli IKF’ler hizli uzamsal salimm kiplerini igermekte, yiiksek dereceli
IKF’ler ise yavas uzamsal salinim kiplerini igermektedir [64]. Sekil 3.2 ve Sekil
3.3’de diisiik dereceli IKF’ler de yerel uzamsal bilgilerin belirgin oldugu ve yiiksek
dereceli IKF’ler de ise yerel uzamsal bilgilerin neredeyse kayboldugu goriilmektedir.
Bu boliimde oOnerilen ¢alisma ile hiperspektral goriintiilerin satir satir taranmasi
asamasinda meydana gelen algak frekans bilesenlerinin (yani yavas uzamsal salinim
kiplerinin) veriden arindirilmasi amaciyla yiiksek dereceli IKF’lerin atilmasi
Onerilmektedir. Bu amacla her bant i¢in AKA uygulandiktan sonra elde edilen diisiik

dereceli belirli sayida IKF toplanarak her hiperspektral bant sinirli sayidaki IKF*den
geri ¢atilmaktadir (I'KF}’m (i, i ) m. derece IKF’yi gdstermektedir). Daha sonra bu geri

catillan bantlar tizerinden DVM simiflandirma gergeklestirilmektedir. Yiiksek dereceli
IKF’ler dogrudan atilarak ihmal edilmektedir. Bu sayede yerel algak frekans
bilesenler elenmektedir ve bu nedenle hiperspektral veriden satir satir taramanin
neden oldugu yerel algak frekans bilesenleri (yavas uzamsal salimim kipleri)

arindirilmaktadir. Onerilen ¢alismada, her bir hiperspektral bandin yeni tanimlamasi

B/ (i, j) denklem (3.10) ile elde edilmektedir.

L
B/ (i,j) =D IKF,, (i, ]) (3.10)

m=1

Burada L toplama islemine dahil edilecek toplam IKF sayisin1 gostermektedir.
Onerilen yontemde yeni olusan hiperspektral verinin smiflandirmada kullanilacak

her bir pikseli denklem (3.11) ile gosterilmektedir.

X, =Blui,uj) , 1=1,2,...d (3.11)

Burada (ui,uj) x, pikselinin uzamsal konumunu gostermektedir. Sekil 3.4’de Indian

Pine goriintiisii i¢in diisiik dereceli IKF’lerin toplanmas1 sonuglar1 gosterilmektedir.
Sekilde drnek bir orijinal bant igin birinci IKF (L =1), ilk iki IKF’nin toplanmasi
(L =2), ilk ii¢c IKF’nin toplanmas1 (L =3) ve ilk dért IKF’nin toplanmasi1 (L =4)
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sonucu olusan yeni bant tanimlamalar1 gosterilmektedir. Bu veriler 2-B AKA
kullanilarak elde edilmistir. Sekilden goriildiigii gibi birinci IKF ile ince uzamsal
detaylar (fine spatial details) ve ilk iki IKF’nin toplamu ile ise biitiin detaylar oldukga
basarili bir sekilde temsil edilmektedir. ilk ii¢ ve ilk dort IKF’nin toplami ile olusan

veriler ise orijinal veriye benzemektedir.

(d)

Sekil 3.4: Indian Pine verisi 28. bant (a) orijinal bant, (b) 1. IKF, (c) ilk iki IKF’nin
toplanmas, (d) ilk ii¢ IKF’nin toplanmasi ve (e) ilk dort IKF’nin toplanmasi

Tablo 3.1’de Indian Pine goriintiisiindeki her bir sinifin diger smiflara olan
Bhattacharyya uzakligi [108] verilmektedir. Bhattacharyya uzakligi denklem (3.12)

ile hesaplanmaktadir.

1 r(C+C Y 1. [ 1]c,+¢
by =~(M, - et - ~In| L .
=5 (M, Mk)( . j (M, Mk)+21n(2 IChIICli (3.12)
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Burada b,,, h ve k siniflar1 arasindaki Bhattacharyya uzakligini, M, i. smifin
ortalamasini, C; i. smifin d xd boyutlarinda ortak degisinti (covariance) matrisini

ve T devrik (transpose) islemini gostermektedir. Siniflar arasi uzaklik hesaplanirken
her bir siifin diger tiim siniflara olan uzaklhigi hesaplanmistir. Ornegin /. sinifin
diger tim siiflara uzaklig1 hesaplanirken diger tiim siniflar tek bir sinifa aitmis gibi
diisiiniilmektedir. Sonuglar orijinal veri icin ve diisiik dereceli IKF’lerin toplami
sonucu olusan veriler i¢in, farkli L degerlerinde, verilmektedir. Bu sonuclar 2-B
AKA’da sonlandirma esik egeri 7=0.006 kullanilarak elde edilmistir. Sonuglar
simiflar arasi uzakligim L=2 iken en uzak oldugunu gostermektedir. Ayrica
birbirinden ayrilmasi en zor 3 sinifin orijinal piksel degerleri kullanilarak elde edilen
her bir simifin ortalama spektral imzalar1 ve bu smiflarin birinci IKF ile ikinci
IKF nin toplam1 sonucunda olusan verideki ortalama spektral imzalar1 Sekil 3.5°de
gosterilmektedir. Sekillerden goriildiigii iizere orijinal spektral imzalari birbirine ¢ok
benzer olan bu ii¢ sinifin ayrimsallig1 (yani spektral imzalar arasi farklilik) diisiik

dereceli IKF’lerin toplami sonucu artmistir.

Tablo 3.1: Indian Pine gorintiisiindeki her bir sinifin diger siniflara olan Bhattacharyya
uzakligi

Diisiik dereceli IKF’lerin
toplami1 sonucu olusan veri
=1 =2 [=3 =4
7.45  20.23 28.66 18.32 1595
10.05 26.01 38.24 2531 22.75
18.42 3240 4923 33.61 30.28
1428 2650 42.19 31.12 28.18
29.83  34.05 79.23 61.24 56.62
890 23.12 3398 21.53 18.61
559  18.60 29.71 17.46 14.96
1340 31.09 46.26 3247 28.56
16.09 2329 46.04 39.13 34.96

Orijinal
veri

Sinif Etiketleri
O 001N Lt A WK —
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Sekil 3.5: Indian Pine verisinde ayrilmasi zor ii¢ sinifin (a) orijinal piksel degerleri
kullanilarak elde edilen ortalama spektral imzalar1 ve (b) bu smiflarin birinci iKF ile ikinci
IKF’nin toplam1 sonucunda olusan verideki ortalama spektral imzalari

3.4.2. Deneysel sonuclar

Onerilen yaklasimin  siniflandirma basarimmi  gdstermek amaci ile DVM
smiflandirma algoritmasi, RTF ¢ekirdegi ile kullanilmistir. Hizli egitim siiresi
sagladigi i¢in ¢ok sinifli DVM siniflandirma igin bire-bir ¢ok sinifli siniflandirma
kullanilmistir. Deneylerde, DVM ceza parametresi C [10-1000] arasinda ve RTF
gamma parametresi [0.1-2] arasinda degerler alacak sekilde 5 kath ¢capraz gegerlilik
kullanilarak belirlenmistir. Deneysel sonuglar Indian Pine, DC Mall ve Salinas
hiperspektral goriintiileri kullanilarak elde edilmistir. Siniflandirma basarimlari
yilizde olarak genel basarim (overall accuracy) ve kappa katsayisi (k) [65] verilerek

gosterilmektedir. Eger k=1 ise %100 siniflandirma basarimi elde edilmistir. Bu

32



nedenle £ degerinin 1’e yakin olmasi iyi bir siniflandirma basarimi elde edildigini
gostermektedir. Farkli yontemlerin smiflandirma basarimlar1 arasindaki farkin

istatiksel onemi McNemar testi [66] kullanilarak Ol¢ililmiistiir. McNemar testinde

0.05 basarim seviyesi igin,

Z | >1.96 ise smiflandirma sonuglar1 arasindaki fark

istatiksel olarak onemlidir [66]. Eger Z’nin isareti pozitif ise birinci siniflandirici
ikinci smniflandiriciya gore istatiksel olarak basarilidir. Eger Z’nin isareti negatif ise
ikinci siniflandirict birinci siiflandiriciya gore istatiksel olarak basarilidir. Bu
calismada ikinci siniflandirict dogrudan DVM ve birinci simiflandirict ise

karsilagtirilacak olan siniflandirma yontemleri olarak belirlenmistir.

Deneysel sonuglarda 2-B AKA ile DVM simiflandirma 2B-AKA-DVM, hizli 2-B
AKA ile DVM siniflandirma ise H-2B-AKA-DVM olarak gosterilmistir. Sonuglarda
2-B AKA ve hizli 2-B AKA sonucu her bant igin elde edilen IKF’ler kullanilarak
bantlarin geri catilmasi yapilirken, sadece ilk IKF’nin kullanilmasi (1 IKF), ilk iki
IKF’nin toplammin kullanilmas1 (2 IKF), ve benzer sekilde ilk ii¢ IKF’nin
toplaminin kullanilmas1 (3 IKF) ve ilk dért IKF nin toplaminin kullanilmasi (4 IKF)
durumlarinda elde edilen siniflandirma basarimlar1 gosterilmektedir. 2-B AKA’da
aradegerleme islemleri [57, 58]’de tavsiye edilen ince metal plaka egrileri

kullanilarak elde edilmistir. Hizli 2-B AKA’da kullanilan s ve s

enbiiyiik enkiigiik
degerlerinin belirlenmesi i¢in (3.6) ve (3.7)’deki tiim durumlar denenmistir ve iki
veri kiimesi i¢in de (3.7)’de belirtilen ‘enbiiyik’ OSleGtiniin s, V€ S,

degerlerini belirlemede en uygun 6l¢iit oldugu deneysel olarak belirlenmistir.

Deneysel sonuglar hiperspektral goriintiiniin her bir bandina dalgacik uzayinda
gliriiltii giderimi [67] uygulandiktan sonra DVM ile smiflandirilmasi sonuglar1 (D-
DVM), algak geciren siizge¢ (AGS) ile silizgeglendikten sonra DVM ile
siiflandirilmast  sonuglart (AGS-DVM) ve keskinlestirici  siizge¢ (KS) ile
siizgeclendikten sonra DVM ile smiflandirilmasi sonuglari (KS-DVM) ile
karsilastirilmistir. Dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi yontemi igin [67]’de Onerildigi
lizere sekiz sonen moment (vanishing moment) ile Symmlets dalgaciklar1 kullanilmas,
biitiin bantlar i¢in dort yeniden olusturma seviyesi kullanilarak karesel pencere boyu

7x7 olarak alimmistir. AGS ile silizgegleme i¢in ise 5x5 boyutlarinda ortalama alan
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cekirdek kullanilmistir. KS ile siizge¢leme multispektral verilerdeki ytiksek frekans
bilesenlerini (6rnegin kenar bilgisini) aciga c¢ikarmak amaci ile [114]’de
kullanilmigtir. KS ile silizgeclenmis veri, orijinal verinin kendisinin, AGS ile
siizgeclenmis degerlerinden ¢ikarilmast ile elde edilmektedir [114]. Bu tez
kapsaminda ise KS ile siizge¢lenmis hiperspektral veri, AGS ile silizge¢lenmis
verinin bir katsay1 ile carpilmasiyla elde edilen sonucun orijinal veri ile farki alinarak
elde edilmigstir. Katsay1 degerleri [0.1, 1] aras1 degerler alacak sekilde sonuglar elde
edilmistir ve en iyi sonucun katsayr degeri 0.1 iken elde edildigi gézlemlenmistir.
Ayrica deneysel sonuclar [25] ve [26]’da Onerilen bi¢imbilimsel profiller temelli
yontemler ile de karsilagtirilmistir. Bigimbilimsel profilleri elde etmek amaci ile
baslangi¢ olarak hiperspektral goriintiilere bant ¢ikarimi amaciyla spektral TBA
(TBA ile ilgili detayl1 bilgi Boliim 8.3’de verilmistir) uygulanarak temel bilesenler
elde edilmektedir. Sonrasinda, ilk ii¢ temel bilesene ardi ardina dort agma-kapama
islemi uygulanarak toplamda 27 bant igeren bicimbilimsel profiller elde
edilmektedir. Deneysel sonuglar bicimbilimsel profillerin dogrudan siiflandirmada
kullanilmast sonuglart (BP olarak isimlendirilmistir), orijinal spektral verinin
bicimbilimsel profiller ile dogrudan birlestirilmesi [26] (yani orijinal verinin ve
bicimbilimsel profillerin ardi ardina eklenmesi) sonuglar1 (Spek-BP olarak
isimlendirilmistir) ve orijinal spektral verinin bigimbilimsel profiller ile 6znitelik
cikarimi yOntemleri vasitasiyla birlestirilmesi (6znitelik ¢ikarimi yontemi orijinal
veriye ve bigimbilimsel profillere ayr1 ayri uygulanmakta ve elde edilen spektral
veriler ard1 ardina eklenmektedir) sonuglar1 (OC-Spek-BP olarak isimlendirilmistir)
ile karsilastinlmistir. Spek-BP ve OC-Spek-BP sonuclar1 sadece Indian Pine
goriintiisii icin elde edilmistir. OC-Spek-BP ydnteminde dznitelik ¢ikarimi orijinal
veriye ve big¢imbilimsel profillere ayri ayri uygulanmaktadir. Burada, Oznitelik
cikarimi1 yontemi olarak parametrik olmayan agirliklandirilmis 6znitelik ¢ikarimi
yontemi %98 degisinti (variance) 6lgiitli esas alinarak kullanilmistir [26]. Bu yontem
sonucunda orijinal Indian Pine verisinden 10 bant, bi¢cimbilimsel profillerden ise 5
bant ¢ikarilmistir. Onerilen ydntem ve dnerilen ydntemin basarimini karsilastirmada
kullanilan yontemlerin kisa isimleri ve her bir yontemin agiklamasi kullanic1 girigli

parametreleriyle birlikte Tablo 3.2°de 6zetlenmektedir.
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Tablo 3.2: Onerilen yontem ve dnerilen yéntemin basarimini karsilastirmada kullanilan
yontemlerin kisa isimleri, her bir yontemin agiklamasi ve kullanici girisli parametreleri

Yontemlerin Kisa Y ontemlerin Kullanici Girisli
Isimleri Agiklamalari Parametreleri
2-B AKA ile elde edilen
diisiik dereceli IKF’lerin
toplamin1 DVM ile
siiflandirma
Hizli 2-B AKA ile elde
edilen distik dereceli P
IKF’lerin toplamini
DVM ile smiflandirma
Dalgacik uzayinda
D-DVM giiriiltii giderimi sonrasi P
DVM ile smiflandirma
Keskinlestirici siizgec
KS-DVM sonraslt P
DVM ile smiflandirma
Algak geciren siizgeg ile
AGS-DVM stizgeclendikten sonra P
DVM ile smiflandirma
Bicimbilimsel profilleri Bi¢imbilimsel
DVM ile smiflandirma acma-kapama sayisi
Orijinal verinin ve
bicimbilimsel profillerin
Spek-BP ard1 ardina eklenerek
DVM ile
siniflandirilmasi
Oznitelik ¢ikarim
yontemi orijinal veriye
ve bigimbilimsel
profillere uygulandiktan Bicimbilimsel
sonra elde edilen spektral | ag¢ma-kapama sayisi
verilerin ard1 ardina
eklenerek DVM ile
siniflandirilmasi

2B-AKA-DVM r,P

H-2B-AKA-DVM

BP

Big¢imbilimsel
agma-kapama sayisi

OC-Spek-BP

Indian Pine goriintiisiinde 2-B AKA sonlandirma esik degeri 7 i¢in [0.004-0.01]
arasinda degerler i¢in sonuclar elde edilmistir. Bu durumda pencere boyutu
P =3x3 olarak sabitlenmistir. Ayrica 3x3, 5x5 ve 7x7 pencere boyutlar1 iginde
2-B AKA (bu durumda 7 =0.006 olarak sabitlenmistir) ve hizli 2-B AKA sonuglari
elde edilmistir. Toplam IKF sayilar1 her bant igin farkli olmaktadir. Farkli P ve 7

degerleri icin elde edilen IKF sayilari ve hesaplama siireleri Tablo 3.3’de
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gosterilmektedir. Hesaplanma siireleri saniye cinsinden islemcinin piksel basina
harcadif: siire olarak verilmistir. Ozellikle diisiikk P degerleri segilmesi durumunda
Hizli 2-B AKA, 2-B AKA’dan daha hizli calismaktadir. Biiyliik P degerlerin
secilmesi durumunda ise yerel maksimum ve minimum noktalarinin sayisinin az
olmasi nedeni ile 2-B AKA hesapsal karmasikligi azalmaktadir ve bu nedenle Hizli
2-B AKA ve 2-B AKA islem siireleri benzerdir. Tablolarda gosterilen IKF sayilar1 su
sekilde yorumlanmalidir: P=3x3 ve 7 =0.01 iken 8 tane bandin 1 IKF’si, 147 tane
bandm 3 IKF’si, 45 tane bandin 4 IKF’si bulunmaktadir ve sadece 2 IKF’ye ve 5
IKF’ye sahip hi¢ bir bant bulunmamaktadir. Her bir bandin IKF sayilar1 2-B AKA

algoritmasi i¢in z ve P degerlerine, hizli 2-B algoritmasi i¢in ise P, .4 V€ S ik

degerlerine baghdir. z ve P kullanict girisli parametrelerdir fakat s, ,. .. ve s

enbiiyii enkiigiik
otomatik olarak hesaplanmaktadir. P degerinin arttirilmast veya P degerinin
sabitlenerek z degerinin azaltilmasi sonucu daha ¢ok sayida yiiksek dereceli IKF elde

edilmektedir.

Tablo 3.3: Farkli = ve P degerleri i¢in 2-B AKA ve hizl1 2-B AKA yontemlerinin hesapsal
siireleri ve toplam IKF sayilari

. AKA | 1IKF | 20KF | 3IKF | 4IKF | 5IKF
Y oOntem T P .

Stiresi say1s1 Sayisi | sayist | sayisi sayisi

0.01 | 3x3 | 0.033 8 0 147 45 -

0.008 | 3x3 | 0.036 3 - 142 55 -

0.006 | 3x3 | 0.039 - - 143 58 -

2-B AKA 0.004 | 3x3 | 0.043 - - 122 78 -

0.006 | 5x5 | 0.003 - - 1 187 12

0.006 | 7x7 | 0.002 - - 43 157 -

- 3x3 | 0.002 - 177 23 - -

HKII;A%'B - | 5x5 | 0.002 ; ; 156 42 2

- 7x7 | 0.001 - - 185 15 -

Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 DVM, D-DVM, AGS-DVM, BP, Spek-BP, OC-Spek-BP,
2B-AKA-DVM ve H-2B-AKA-DVM sonucu elde edilen yiizde smiflandirma
basarimlarini, kappa katsayilarimi (k) ve Z degerlerini gostermektedir. Deneysel
sonugclar, her bir sinif i¢in toplam verinin %10, %35 ve %65°1 egitim verisi alinarak
elde edilmistir. Deneysel sonuglar Onerilen 2B-AKA-DVM ydnteminde en iyi

sonucun 2 IKF durumunda elde edildigini ve 2B-AKA-DVM’nin en iyi sonucunun
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H-2B-AKA-DVM’dan daha etkili oldugunu gostermektedir. Bunun nedeni Hizli 2-B
AKA’da 2-B egri aradegerlemesi yerine istatiksel slizgeglerin kullanilmasi ve bu
yaklagimin 2-B egri aradegerlemeye gore basarisiz olmasidir. Z test sonuglarina gore
onerilen 2B-AKA-DVM ve H-2B-AKA-DVM her zaman dogrudan DVM’e gore
istatiksel olarak basarilidir. Onerilen yontemlerin en iyi sonuglari dogrudan DVM’e
gore en az %6, en ¢ok %13 artmistir. 2-B AKA kullanilmas1 durumunda P degerinin
sabitlenerek z degerinin degistirilmesi sonucu elde edilen siniflandirma basarimlar
birbirinden istatiksel olarak farkli degildir ve farkli P degerleri i¢in siniflandirma
basarimlart 6zellikle disiik egitim verisi kullanilmasi durumunda birbirinden
istatiksel olarak farklhidir. Hizli 2-B AKA kullanilmasi1 durumunda ise farkli P
degerleri i¢in elde smiflandirma basarimlari birbirinden istatiksel olarak farkli
degildir. Bu nedenle P degerinin secilmesi sadece 2-B AKA durumunda ve eger
egitim verisi sayisi az ise dnemlidir ve bu durumda farkli P degerlerinde sonuglarin
elde edilerek basarim degerlendirmesi yapilmasi gerekmektedir. Diger yontemler ile
karsilagtirmalar Onerilen yontemin en iyi basarimi esas alinarak yapilacaktir. Buna
gore 2B-AKA-DVM ve H-2B-AKA-DVM, D-DVM, KS-DVM ve AGS-DVM’e
gore yiiksek siniflandirma basarimi saglamaktadir. Sekil 3.6 6rnek bir hiperspektral
bant i¢in ilk iki IKF’nin toplami sonucu olusan veri ile birlikte dalgacik uzaymnda
giiriiltli giderimi, AGS ve KS uygulanmis band1 gostermektedir. BP simiflandirma
yontemi Spek-BP ve OC-Spek-BP yontemlerine gore daha yiiksek smiflandirma
basarimi vermektedir. BP yontemi 2B-AKA-DVM ve H-2B-AKA-DVM
karsilastirildiginda, BP ile elde edilen siniflandirma basariminin 2B-AKA-DVM ile
elde edilen smiflandirma basarimdan diisiik, H-2B-AKA-DVM’den ise yiiksek
oldugu goriilmektedir. Tablo 3.6’da 6nerilen yontem, BP ve dogrudan DVM ile elde
edilen ortalama sinif basarimlar1 verilmektedir. Sonuglar birgok sinif i¢in Onerilen

yontemin basariminin BP’den daha iy1 oldugunu gostermektedir.

DC Mall verisinin yiiksek piksel boyutundan dolayr bu veri kiimesi i¢in deneysel
sonuclar 2B-AKA-DVM kullanilarak elde edilememistir, bu nedenle sadece H-2B-
AKA-DVM kullanilmistir. Bu durumda 182 bant ii¢ IKF, 9 bant ise doért IKF
icermektedir. P pencere boyutu 3x3 olarak sabitlenmistir. Tablo 3.7 DVM, D-
DVM, AGS-DVM, BP ve H-2B-AKA-DVM sonucu elde edilen yiizde siiflandirma

basarimlarini, kappa katsayilarin1 (k) ve Z degerlerini gostermektedir. Deneysel
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sonugclar, her bir sinif i¢in toplam verinin %5, %10 ve %35°1 egitim verisi alinarak
elde edilmistir. Deneysel sonuglar O6nerilen H-2B-AKA-DVM yonteminde en iyi
sonucun 2 IKF durumunda elde edildigini gostermektedir ve elde edilen
siniflandirma sonucglar1 dogrudan DVM’e gore istatiksel olarak basarilidir. Diger
yontemler ile karsilastirmalar Onerilen yontemin en iyi basarimi esas alinarak
yapilmaktadir; 1) H-2B-AKA-DVM, D-DVM, KS-DVM ve AGS-DVM’e gore
yiiksek siiflandirma basarimi saglamaktadir, ii) BP ve H-2B-AKA-DVM yontemleri

benzer sonuglar vermektedir.

Tablo 3.8’de Salinas verisi i¢in elde edilen DVM, D-DVM, AGS-DVM, BP ve 2B-
AKA-DVM sonuglar1 gosterilmektedir. Deneysel sonuglar, her bir sinif i¢in toplam
verinin %10 ve %50’si egitim verisi alinarak elde edilmistir. Deneysel sonuglar
onerilen 2B-AKA-DVM yénteminde en iyi sonucun 2 IKF durumunda elde
edildigini gostermektedir ve elde edilen siniflandirma sonucglar1 dogrudan DVM’e
gore istatiksel olarak basarilidir. Diger yontemler ile karsilastirmalar Onerilen
yontemin en iyi basarimi esas alinarak yapilmaktadir; i) 2B-AKA-DVM, D-DVM,
KS-DVM ve AGS-DVM’e gore yliksek siniflandirma basarimi saglamaktadir, ii) BP
ve 2B-AKA-DVM yoéntemleri benzer sonuglar vermektedir.

Sekil 3.6: Indian Pine verisi 28. bant (a) ilk iki IKF’nin toplam, (b) dalgacik uzayinda
giiriiltii giderimi sonucu, (c) algcak geciren siizgeg (AGS) sonucu ve (d) keskinlestirici siizgec
(KS) sonucu
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Tablo 3.4: Indian Pine verisi i¢in DVM ile siniflandirma, dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi
sonrast DVM ile siniflandirma (D-DVM), keskinlestirici siizgeg ile siizge¢lendikten sonra
DVM ile siniflandirma (KS-DVM), algak gegiren siizgeg ile siizgeclendikten sonra DVM ile
siniflandirma (AGS-DVM), bi¢cimbilimsel profilleri DVM ile siniflandirma (BP), orijinal
verinin ve bigimbilimsel profillerin ardi ardina eklenerek DVM ile siiflandirilmast (Spek-
BP), 6znitelik ¢ikarimi yontemi orijinal veriye ve bigcimbilimsel profillere uygulandiktan
sonra elde edilen spektral verilerin ardi ardina eklenerek DVM ile siniflandirilmasi (OC-
Spek-BP), 2-B AKA ile DVM smiflandirma (2B-AKA-DVM), hizli 2-B AKA ile DVM
smiflandirma (H-2B-AKA-DVM) yontemlerinin %10 ve %35 egitim verisi oran1 (EVO)
kullanilarak elde edilen yiizde siiflandirma basarimlan (SB), kappa katsayilar (k), Z

degerleri
Véntem %10 EVO %35 EVO

SB k Z SB k Z

DVM 82.24 | 0.70 - 91.47 | 0.83 -
D-DVM 89.04 | 0.73 | 1745 | 96.62 | 0.94 | 14.79
KS-DVM 81.18 | 0.69 | 421 | 90.35 | 0.81 | -7.34
AGS-DVM 87.47 | 0.72 | 13.68 | 9438 | 0.89 | 7.92
BP 94.56 | 0.73 | 29.13 | 99.27 | 0.99 | 21.47
Spek-BP 9247 | 0.71 | 24.95 | 98.53 | 0.98 | 19.71
OC-Spek-BP 93.19 | 0.78 | 27.65 | 98.33 | 0.97 | 19.46
1iKF | 71.59 | 0.53 | 18.40 | 91.31 | 0.87 | -0.34
2B'/j§0"f0'012VM 20KF | 9431 | 0.72 | 27.90 | 99.30 | 097 | 21.33
( P33 ) 3IKF | 93.04 | 0.66 | 26.65 | 9836 | 0.93 | 18.94
41KF | 89.30 | 0.84 | 16.44 | 9455 | 0.87 | 7.93
1iKF | 78.86 | 0.59 | -13.42 | 93.09 | 0.88 | 3.69
2B'13:Ké0'£VM 2 1KF 94.16 | 0.72 | 27.92 | 99.27 | 0.97 | 21.40
( P ) 3IKF | 92.66 | 0.66 | 2592 | 97.55 | 0.93 | 16.93
41KF | 92.57 | 0.64 | 25.65 | 97.73 | 0.92 | 17.33
1iKF | 73.96 | 054 | -1475| 92.13 | 0.87 | 1.45
2B“j§5“5£VM 20KF | 94.00 | 0.73 | 27.56 | 99.13 | 0.97 | 21.01
( po 3; 3 ) 3IKF | 92.56 | 0.64 | 2579 | 97.59 | 0.94 | 16.98
41KF | 9223 | 0.65 | 2530 | 9743 | 0.93 | 16.64
1iKF | 79.73 | 0.63 | -4.77 | 9571 | 0.91 | 10.51
2D-ARADVM 72 IKF | 9552 | 0.81 | 30.36 | 99.67 | 0.99 | 22.30
( Psxs ) 3IKF | 9443 | 070 | 2893 | 99.11 | 0.97 | 20.95
41KF | 8771 | 0.77 | 1232 | 93.77 | 0.89 | 5.62
1iKF | 87.87 | 0.61 | 12.71 | 98.33 | 0.96 | 18.53
2B“:‘:K§‘fO'£VM 20KF | 93.14 | 0.67 | 26.41 | 99.40 | 0.98 | 21.87
(P:7X7 ) 3IKF | 93.41 0.69 | 27.14 | 98.33 | 0.93 | 19.11
41KF | 90.98 | 0.80 | 21.55 | 95.60 | 0.92 | 11.25
H-2B-AKA- 1iIKF | 81.86 | 0.72 | -0.78 | 9222 | 0.87 | 1.75
DVM 20KF | 9197 | 0.75 | 23.73 | 97.99 | 0.97 | 18.72
(P=3x3) 3IKF | 91.78 | 0.74 | 23.62 | 98.00 | 0.97 | 18.87
1iKF | 85.69 | 0.70 | 7.66 | 95.24 | 0.92 | 9.49
H'zg\',‘?v[KA' 2IKF | 9159 | 072 | 2276 | 97.57 | 0.96 | 17.64
(P=5x5) 3IKF | 83.20 | 071 | 3.78 | 9237 | 0.86 | 3.29
41KF | 81.69 | 0.68 | -3.86 | 90.01 | 0.79 | 8.20
1iKF | 89.94 | 0.71 18 97.23 | 0.94 | 15.63
H'ZS{ZI?WKA' 2 1KF 91.29 | 0.75 | 2235 | 97.24 | 0.95 | 16.72
(P=7x7) 3IKF | 81.59 | 0.68 | -3.89 | 89.91 | 0.79 | -7.74

41KF | 8224 | 0.69 0 91.47 | 0.83 0
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Tablo 3.5: Indian Pine verisi i¢in DVM ile siniflandirma, dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi
sonrast DVM ile siniflandirma (D-DVM), keskinlestirici siizgeg ile siizge¢lendikten sonra
DVM ile siniflandirma (KS-DVM), algak gegiren siizgeg ile siizgeclendikten sonra DVM ile
siniflandirma (AGS-DVM), bicimbilimsel profilleri DVM ile siniflandirma (BP), orijinal
verinin ve bigimbilimsel profillerin ard1 ardina ekleyerek DVM ile siniflandirma (Spek-BP),
Oznitelik ¢ikarimi yontemi orijinal veriye ve bigimbilimsel profillere uygulandiktan sonra
elde edilen spektral verilerin ardi ardina eklenerek DVM ile smiflandiriimasi (OC-Spek-BP),
2-B AKA ile DVM siniflandirma (2B-AKA-DVM), hizli 2-B AKA ile DVM siniflandirma
(H-2B-AKA-DVM) yontemlerinin %65 egitim verisi oran1 (EVO) kullanilarak elde edilen
yiizde simiflandirma basarimlar (SB), kappa katsayilar (k), Z degerleri

Y Ontem %65 EVO

SB k Z

DVM 92.80 | 0.86 -
D-DVM 97.52 | 0.95 | 10.43
KS-DVM 91.92 |0.85 |-3.83
AGS-DVM 96.02 | 093 | 6.68
BP 99.54 | 0.99 | 14.25
Spek-BP 99.02 | 0.98 | 13.40
OC-Spek-BP 98.30 | 0.97 | 12.16
1iKF | 9443 | 091 | 2.95
2B‘f§(;“f(;(EVM 20KF | 99.57 | 0.99 | 14.08
(h_3.3) [ 3IKF [ 9885 | 098 | 13.15
41KF | 9534 | 091 | 4.95
1iKF | 9540 | 092 | 4.78
2B‘f§$&£VM 20KF | 99.47 | 099 | 14.04
( Poixs ) 3IKF | 97.94 | 092 | 11.22
4iKF | 9791 | 092 | 11.12
1iKF | 95.01 | 092 | 4.06
2B‘f§a“f0'£VM 20KF | 99.41 | 099 | 13.90
(13:3X3 ) 3IKF | 97.98 | 091 | 11.05
41KF | 97.75 | 0.92 | 10.74
1IKF | 97.75 | 095 | 9.97
2B‘f‘§(‘)“f(;£VM 20KF | 9970 | 099 | 1442
(PZSX5 ) 3IKF | 99.21 | 097 | 13.69
41KF | 9524 | 092 | 4.66
1IKF | 99.08 | 0.98 | 13.16
2B‘f‘§6“f0'£VM 20KF | 99.73 | 0.98 | 14.52
(p_g.,) | 3IKF | 99.12 | 097 | 13.78
41KF | 96.67 | 091 | 835
H-2B-AKA- 1iKF | 94.00 | 091 | 291
DVM 20KF | 98.63 | 098 | 12.88
(W =3x3) 3IKF | 98.76 | 0.98 | 13.10
1iKF | 96.28 | 093 | 6.86
H‘Zg\']ANIfA‘ 2 H(F 98.11 | 0.97 | 11.91
(P=5x5) 3IKF | 9439 | 092 | 4.69
41KF | 92.08 | 0.86 | -3.56
1iKF | 97.85 | 0.96 | 10.82
H'zg\'/AMKA' 2 H(F 98.14 | 097 | 11.83
(P=7x7) 3IKF | 92.34 | 0.86 | -1.90

41KF | 92.80 | 0.86 0
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Tablo 3.6: Indian Pine verisinde bulunan her bir sinifin ortalama sinif bagsarimlari

Yéntem Sinif Etiketleri
1 3 4 5 6 7 8
DVM 86.61 [80.75(96.67|99.79199.07 |82.6391.91 | 92.17 99.53
2B-AKA-DVM 99.26 |99.64|99.69| 100 |99.69|99.53|99.81 | 99.26 | 100
BP 98.95 1(99.64| 100 | 100 | 100 |97.36|99.33 | 99.26 [99.76

Tablo 3.7: DC Mall verisi i¢gin DVM ile siniflandirma, dalgacik uzayinda giiriilti giderimi
sonrast DVM ile siniflandirma (D-DVM), keskinlestirici siizgeg ile slizgeclendikten sonra
DVM ile siniflandirma (KS-DVM), algak gegiren siizgeg ile siizgeclendikten sonra DVM ile
smiflandirilmas1 (KS-DVM), bigimbilimsel profilleri DVM ile siniflandirma (BP), hizlhi 2-B
AKA ile DVM simiflandirma (H-2B-AKA-DVM) yontemlerinin %5, %10 ve %35 egitim
verisi orant (EVO) kullanilarak elde edilen yiizde siniflandirma bagarimlar1 (SB), kappa
katsayilari (k), Z degerleri

Method %5 EVO %10EVO %35 EVO
SB k Z SB k Z SB k Z
DVM 99.17 | 0.96 - 99.54 | 0.98 - 99.66 | 0.98 -
D-DVM 99.17 | 0.96 0 99.64 | 098 | 2.11 | 99.75 | 0.98 | 1.66
KS-DVM 96.21 1 0.92 | -10.92 | 98.17 | 0.92 | -6.99 | 99.48 | 0.97 | -1.65
AGS-DVM 97.86 | 0.93 | -8.98 | 98.74 | 0.93 | -6.48 | 99.52 | 0.97 | -1.33
BP 99.66 | 0.98 | 4.14 100 1 5.74 | 100 1 4.24
H2B- 1 1KF 95.02 | 091 | -16.17 | 97.85 | 0.95 | -9.12 | 99.66 | 0.99 0
AKA- 2 IKF 99.53 1 0.98 | 334 | 99.88 | 0.99 | 3.90 |99.94 | 0.99 | 3.87
DVM 3 IKF 99.48 1 0.98 | 424 |199.74 1 099 | 1.94 19991 | 0.99 | 2.71
4 IKF 99.48 1098 | 424 | 99.73 | 0.99 | 1.94 9996 | 0.99 | 3.57

Tablo 3.8: Salinas verisi i¢in DVM ile siniflandirma, dalgacik uzaymda giiriiltii giderimi
sonrast DVM ile siniflandirma (D-DVM), keskinlestirici siizgeg ile siizgeclendikten sonra
DVM ile siniflandirma (KS-DVM), algak gegiren siizgeg ile slizgeclendikten sonra DVM ile
siniflandirilmasi (KS-DVM), bigimbilimsel profilleri DVM ile siniflandirma (BP), hizli 2-B
AKA ile DVM smiflandirma (H-2B-AKA-DVM) yontemlerinin %5, %10 ve %35 egitim
verisi orant (EVO) kullanilarak elde edilen yiizde siniflandirma basarimlari (SB), kappa
katsayilar1 (k), Z degerleri

%10 EVO %50 EVO

Method SB | x| z | SB | x| z
DVM 8928 | 087 | - ] 9092 | 089 | -
D-DVM 9735 | 0.95 | 1022 | 99.12 | 0.98 | 13.29
KS-DVM 89.18 | 0.87 | -2.01 | 90.56 | 0.88 | -3.14
AGS-DVM 0421 | 0.94 | 627 | 97.90 | 096 | 7.12
BP 99.08 | 0.98 | 15.15 | 99.87 | 0.99 | 19.47
TIKF | 91.79 | 0.90 | 2.83 | 9539 | 0.04 | 831

2IKF | 99.85 | 0.98 | 17.08 | 99.97 | 0.99 | 20.13
2B-AKA-DVM = e 190,11 [ 0.98 | 15.19 | 99.96 | 0.99 | 20.09
ATKF | 99.10 | 0.98 | 15.05 | 99.98 | 0.99 | 20.09
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3.5. ickin Kip Fonksiyonlarina Dalgacik Uzayinda Giiriiltii Giderimi

Uygulanmasi
3.5.1. Giidiilenme ve onerilen yontem

Boliim 3.4°de onerilen diisiik dereceli IKF’lerin toplami yaklasimi ile DVM
siniflandirma basarimi énemli oranda artmistir. Bu yontemde toplama islemine dahil
edilen birinci IKF’ler yerel en yiiksek frekans bilesenlerini igermektedir ve bu
nedenle giriiltili verilerdir. Hiperspektral goriintiilerde analog/sayisal doniisiim
islemleri sirasindaki nicemleme hatalarindan dolayr meydana gelen nicemleme
giiriiltiisii (quantization noise), elektronlarin hareketinden dolayr meydana gelen 1s1l
giiriiltii (termal noise), algilayicidan dolayr meydana gelen atis giiriiltiisii (shot noise)
bulunmaktadir. Atig giiriiltiisii sifir ortalamali ve standart sapmasi dogrudan isarete
baglh olan Gauss giiriiltiisiidiir. Isil giiriiltli, sifir ortalamali Gauss giirtiltiistidiir ve
degisintisi ylikselte¢ girisindeki diren¢ ve yiikseltecin bant genisligi ile iliskilidir.
Nicemleme giiriiltiisti ise her bir nicemleme araligi icin diizgiin dagilimhidir

(uniformly distributed) [1].

Bu alt béliimde ele alinan ¢alismada, her bir bant igin elde edilen birinci IKF’lere

(I'KF}J, [=1,2,...,d ) dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi uygulanmaktadir. Birinci

IKF’lerin yerel en yiiksek frekans bilesenlerini igermesi nedeniyle giiriiltii giderimi
sadece birinci IKF’lere uygulanmaktadir. Sonrasinda diisiik dereceli IKF’ler
toplanarak elde edilen yeni veri {izerinden DVM simiflandirma gergeklestirilmektedir.
Yiiksek dereceli IKF’ler dogrudan atilarak ihmal edilmektedir. Birinci IKF’lere
giiriiltli giderimi uygulanmasi sonucu yiiksek frekanslardaki giiriiltii giderilmekte ve
diisiik dereceli IKF’lerin toplamu ile ise diisiik frekans bilesenleri elenmektedir. Bu
nedenle bu iki yaklasimin birlesmesi bant geciren slizgeg Ozelligi gostermektedir,
fakat standart bir bant gegiren siizgec ile ayni sonuglar1 elde etmek miimkiin degildir.

Onerilen yontemin algoritmast /. hiperspektral bant igin asagida dzetlenmektedir.

1- Hiperspektral goriintiiniin /. bandina 2-B AKA uygulanmaktadir ve IKF’ler
IKF, , m=1,2,..., M elde edilmektedir.

lm>
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2- Dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi birinci IKF’ye (/KF,,) uygulanarak giiriiltiisii

giderilmis /KF,, (GG - IKF,,) elde edilmektedir.

3- Diisiik dereceli IKF’ler toplanarak yeni veri elde edilmektedir (3.13).

L
B/(i, j)= GG~ IKF,, (i, j)+ ) IKF, (i, /) (3.13)

m=2

4- Yeni veri kiimesi B/, [ =1,2,...,d DVM ile siniflandirilmaktadir.

Birinci IKF’lerde giiriiltii giderimi islemi her bant diger bantlardan bagimsiz olarak
dalgacik uzayinda uzamsal uyarlanabilir Bayes kii¢iiltme yontemi [67] kullanilarak

uygulanmaktadir. Bu yontem Boliim 3.5.2°de detayli olarak anlatilmaktadir.
3.5.2. Dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi

Bu béliimde dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi yontemi olarak [67]’de Onerilen
uzamsal uyarlanabilir giiriiltii azaltim1 yontemi kullanilmigtir. Uzamsal uyarlanabilir
giiriiltii azaltim yontemi dalgacik katsayilarinin giiriiltiisiiz bilesenlerinin olasiligini
hesaplamaktadir [67]. Bu yontemde ayni alt banttaki iki giiriiltii katsayis1 ayn1 genlik
degerine sahip olsa da kiicililtme islemi uzamsal konuma ve yerel cevreye gore
yapilmaktadir. Uzamsal uyarlanabilir giiriiltii azaltimi yonteminin avantajlar1 kenar
algilamaya bagli olmamasi, gerceklestirilmesinin basit olmasi ve iyi sonuglar veren

diger yontemlere gore hizli gergeklestirilebilmesidir.

Her bir dalgacik alt bandindaki giiriiltiisiiz dalgacik katsayist f’nin olasilik

yogunluk  fonksiyonu olarak genellestirilmis Laplacian 6nsel  dagilimi
kullanilmaktadir [67]. Genellestirilmis Laplacian 6nsel dagiliminin olasilik yogunluk

fonksiyonu denklem (3.14) ile gosterilmistir.
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f(B)= - ( jexp(—w) (3.14)

1 © l71 . .
Burada F(—):J‘O t" e'dt gamma fonksiyonu, A Olgekleme parametresi ve v
v

bicimlendirme parametresidir [67]. Esik degerinden biiylik katsayir bilesenlerinin

giiriiltii icermedigi kabul edilmektedir. Bu durumda iki varsayim yapilmaktadir.
Bunlar ; H: giiriltilii bilesen var (H, :|,B|Se§ik) ve H, : giiriilti icermeyen
bilesen var (H, :|ﬂ|>e§ik) varsayimlaridir. £ °nin kestirim denklemi (3.15) ile
verilmektedir [67].

nep
1+neu

BZP(Hl

y,2)y = y (3.15)
Burada z yerel uzamsal etkinlik gostergesini ve neu  genellestirilmis olabilirlik
oranini (generalized likelihood ratio) gostermektedir. Her dalgacik katsayis1 B, n

degerine, yerel ¢evreden elde edilen Olgiimlere (&) ve verilen alt-banttaki

katsayilarin istatistiksel 6zelliklerine ( # ) gore kiiciiltiilmektedir [67].

IVACIONAC AN (A
FOlHY T sElH) T PH,)

(3.16)

Yerel uzamsal etkinlik gostergesi z, kiiciik boyuttaki kare pencere P igerisindeki N

adet katsayinin mutlak ortalamasidir:

1
Z=— > W 3.17
NZ 1 (3.17)

Burada w, dalgacik katsayilarinin mutlak degerlerini gostermektedir (w, = | y,| ). Nz,

N tane katsayinin toplamini gostermek tizere, f(Nz, ‘H ALY ‘H o1) Nin kendisi ile
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N kere evrisimine esittir. Ayrica w, >0 ise f(w, ‘HOJ) =2f(y ‘Ho’l) dirve w, <0

ise f(w, ‘HO’I) =0 dir. f(y|H0) ve f(y|H1) denklem (3.18) ile tanimlanmaktadir.

FOlH) =" ¢(v-Bs0) f(BIH)dp

w (3.18)
fOH) = ¢(v=Bio)f(BIH)S

Burada ¢(y;o) sifir ortalamasi ve o standart sapmasina sahip Gauss yogunlugunu

gostermektedir. f (ﬂ|H o)) ve f (ﬂ|H ,) denklem (3.19) ile elde edilmektedir.

By exp(=A|B")), eger |f|<T
fBIH)=1" | )
0, eger | ,6’| >T
(3.19)
| 0, eger | ,6’| <T
f(B|H,) = .
© | BewA |, eger A>T
Normalizasyon katsayilar1 B, ve B, denklem (3.20) ile elde edilmektedir [67].
Av
ﬂO = 1 1
2ror, . (41)",-)
v v (3.20)

Av
21"(‘1})1". ((AT)", ‘1})

me

B =

| B .
Burada T, (x; a):m . t“"'e”'dt tamamlanmanus gamma fonksiyonudur ve A
a

Olgekleme parametresidir [67]. P(H,) denklem (3.21) ile elde elde edilmektedir ve

4 'nin ifadesi denklem (3.22) ile gosterilmektedir [67].

put) =" rplaydp=1-[" r(pdp
(3.21)

mc

P(H)=1-T, ((/IT)",%)
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, 1
=P(H1) =1_ch((ﬂvT) a;)

P(Hy,) ((ZT)”,‘I})

(3.22)

mnc

Uzamsal uyarlanabilir giiriiltii azaltimi yontemi ile ilgili detayli bilgi i¢cin [67]’de
onerilen c¢alisma incelenebilir. Onerilen yontemde dalgacik uzayinda uzamsal
uyarlanabilir giiriiltii azaltim yéntemi [67] birinci IKF’lere uygulanmaktadir ve Sekil
3.7 ile Sekil 3.8’de sirasiyla Indian Pine ve Pavia goriintiileri igin birinci IKF ve
giiriiltii giderimi uygulanmis birinci IKF sonuglar1 6rnek bir bant i¢in gdsterilerek
1.IKF ve giiriiltii giderimi uygulanms 1.IKF arasindaki fark imgeleri verilmektedir.
Fark imgeleri 1.IKF ve giiriiltii giderimi uygulanmus 1. IKF verilerinin fark verisinin

10 katt alinip her bir piksele 128 degeri eklenerek elde edilmistir.

© @

Sekil 3.7: Indian Pine verisi 6. bant (a) orijinal bant, (b) 1IKF (c) giiriiltii giderimi
uygulanmus 1.IKF, (d) 1. IKF ve giiriiltii giderimi uygulanmis 1.IKF arasindaki fark imgesi
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© (d)

Sekil 3.8: Pavia verisi 3. bant (a) orijinal bant, (b) 1.IKF (c) giiriiltii giderimi uygulanmus
1.IKF, (d) 1. IKF ve giiriiltii giderimi uygulanmus 1. IKF arasindaki fark imgesi

3.5.3. Deneysel sonuclar

Deneysel sonuglar Indian Pine, Pavia ve Salinas verileri kullanilarak elde edilmistir.
Onerilen yaklasimin simiflandirma basarimini gdstermek amaci ile RTF ¢ekirdegi ile
DVM siniflandirma algoritmast kullanilmigtir. Hizli egitim siiresi sagladig i¢in ¢ok
smifli DVM  smiflandirma i¢in bire-bir ¢ok smifli smiflandirma yontemi
kullanilmistir. Deneylerde, DVM ceza parametresi C [10-1000] arasinda ve RTF
gamma parametresi [0.1-2] arasinda degerler alacak sekilde 5 kath ¢capraz gegerlilik
kullanilarak belirlenmistir. 2-B AKA i¢in maksimum ve minimum noktalar her bir
piksel degeri icin en yakin 8 komsusuna bakilarak belirlenmistir ve 2-B AKA’da
aradegerleme islemleri [57, 58] de tavsiye edilen ince metal plaka egrileri (thin plate

spline interpolation) kullanilarak elde edilmistir. 2-B AKA’da maksimum ve
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minimum noktalar1 bulmak i¢in pencere boyutu P =3x3 olarak belirlenmis ve
7=0.006 olarak sabitlenmistir. Dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi yontemi her
bant icin diger bantlardan bagimsiz olarak hiperspektral goriintiiye uygulanmustir.
Sekiz sonen moment (vanishing moment) ile Symmlets dalgaciklar1 kullanilmais,
biitiin bantlar icin [67]’de Onerildigi lizere dort yeniden olusturma seviyesi

kullanilmis ve karesel pencere boyu 7x7 olarak alinmistir.

Boliim 3.1°de onerilen ¢aligmada her bant i¢in AKA uygulandiktan sonra elde edilen
diisiik dereceli belirli sayida IKF toplanarak her bir hiperspektral bant sinirh sayidaki
IKF’den geri catilmaktadir. Daha sonra bu geri catilan bantlar {izerinden DVM ile
simiflandirma  gergeklestirilmektedir (2B-AKA-DVM). Bu bdliimde oOnerilen
calismada ise farkli olarak her bir bant igin elde edilen birinci IKF’lere dalgacik
uzayinda giiriiltii giderimi uygulandiktan sonra diisiik dereceli IKF’ler toplanarak
elde edilen yeni veri lizerinden DVM siniflandirma gergeklestirilmektedir (6nerilen
yontem D-2B-AKA-DVM olarak isimlendirilmistir). D-2B-AKA-DVM’in basarimi
birinci IKF’lere giiriiltii giderimi ydntemi olarak standart AGS uygulanmasi ve
sonrasinda diisiik dereceli IKF’lerin toplanmasi ile elde edilen verinin DVM ile
siniflandirilmasi sonuglart (AGS-2B-AKA-DVM) ile karsilastirilmistir. AGS ile

stizgecleme i¢in ise 5x5 boyutlarinda ortalama alan ¢ekirdek kullanilmistir.

Deneysel sonuglar ayrica hiperspektral goriintiiniin her bir bandinin dalgacik
uzaymnda giiriltii giderimi [67] uygulandiktan sonra DVM ile siniflandirilmasi
sonuglart (D-DVM) ve AGS ile siizgeglendikten sonra DVM ile smiflandirilmasi
sonuglart (AGS-DVM) ile karsilagtirilmigtir. Dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi
yontemi i¢in sekiz sonen moment ile Symmlets dalgaciklar1 kullanilmig, biitiin
bantlar i¢in [67]’de Onerildigi iizere dort yeniden olusturma seviyesi kullanilarak
karesel pencere boyu 7x7 olarak alinmistir. AGS ile siizgecleme icin ise 5x5

boyutlarinda ortalama alan ¢ekirdek kullanilmistir.

Tablo 3.9, Tablo 3.10 ve Tablo 3.11°de sirasiyla Indian Pine, Pavia ve Salinas verileri
icin dogrudan DVM, 2B-AKA-DVM, AGS-2B-AKA-DVM, D-2B-AKA-DVM, D-
DVM ve AGS-DVM sonuglar1 gosterilmektedir. Deneysel sonuglar, her bir sinif igin

toplam verinin %10 ve %50’si egitim verisi alinarak elde edilmistir. Sonuclarda
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AKA sonucu her bant icin elde edilen IKF’ler kullanilarak bantlarin geri ¢atilmasi
yapilirken, sadece ilk IKF’nin kullanilmas1 (1 iKF), ilk iki IKF’nin toplaminin
kullanilmas:1 (2 IKF), ve benzer sekilde ilk ii¢ IKF nin toplaminin kullanilmas1 (3
IKF) ve ilk dért IKF’nin toplaminin kullanilmas: (4 IKF) durumunda elde edilen
siiflandirma basarimlart gosterilmektedir. Deneysel sonuglar D-2B-AKA-DVM,
AGS-2B-AKA-DVM ve 2B-AKA-DVM yoéntemlerinde en iyi sonucun 2 IKF
durumunda elde edildigini ve D-2B-AKA-DVM’nin en iyi sonucunun 2B-AKA-
DVM, D-DVM, AGS-DVM ve AGS-2B-AKA-DVM’den daha basarili oldugunu
gostermektedir. Ayrica 2B-AKA-DVM, 1 iKF durumunda elde edilen smniflandirma
basarimmin D-2B-AKA-DVM kullanilarak 6nemli oranda arttirilabilecegi
gbzlemlenmektedir. Tablo 3.12, Tablo 3.13 ve Tablo 3.14’de sirasiyla Indian Pine ,
Pavia ve Salinas goriintiilerindeki her bir sinifin diger siniflara olan Bhattacharyya
uzakligr (3.12) [108] verilmektedir ve smiflar arasi uzakligin Onerilen yontem ile
arttig1 gozlemlenmektedir. Sekil 3.9’da Indian Pine verisinde ayrilmasi zor ii¢ sinifin
orijinal piksel degerleri kullanilarak elde edilen ortalama spektral imzalari, bu
siiflarin birinci IKF ile ikinci IKF’nin toplami sonucunda olusan verideki ortalama
spektral imzalar1 ve bu smiflarin birinci IKF’lere giiriiltii giderimi uygulanmasi
sonrasi birinci IKF ile ikinci IKF’nin toplami sonucunda olusan verideki ortalama
spektral imzalar1 gosterilmektedir. Giiriiltii giderimi uygulandiktan sonra ilk iki
IKF’nin toplami sonucu smiflarin ortalama spektral imzalarinin oldukg¢a ayrilabilir

oldugu goriilmektedir.

Deneysel sonuglar diger IKF’lere giiriiltii giderimi uygulanmasi durumu icin de elde
edilmistir ve elde edilen sonuclar sadece birinci IKF’lere giiriiltii giderimi
uygulanmast durumuna gore neredeyse benzer hatta bazen ¢ok az bir farkla daha

diistiktiir.
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Tablo 3.9: Indian Pine goriintiisiiniin DVM, dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi sonrasi
DVM (D-DVM), algak geciren siizgeg ile siizgecleme sonrast DVM (AGS-DVM) ile
siniflandirilmasi, 2-B AKA sonrast DVM ile siniflandirilmasi (2B-AKA-DVM), 1. IKF’nin
algak gegciren siizgeg ile slizgeclendikten sonra 2B-AKA-DVM ile siiflandirilmasi (AGS-
2B-AKA-DVM), 1. IKF’ye dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi uygulandiktan sonra 2B-
AKA-DVM ile siniflandirilmast (D-2B-AKA-DVM) yontemlerinin %10 ve %50 egitim
verisi orant (EVO) kullanilarak elde edilen yiizde siiflandirma basarimlari (SB)

%10 | %50

Yontem EVO | EVO
SB SB

DVM 82.24 | 92.57

D-DVM 89.04 | 97.90

AGS-DVM 87.47 | 95.65

1IKF | 73.96 | 94.75
2 IKF | 94.00 | 99.37
31KF | 92.56 | 97.70
41KF | 92.23 | 97.43
1 IKF | 89.88 | 99.61
AGS-2B-AKA- 2 IKF | 95.75 | 99.97

DVM 3IKF | 92.08 | 97.55
41KF | 91.70 | 97.40
1 IKF | 93.66 | 99.95
2 IKF | 95.88 | 100
3IKF | 92.17 | 98.37
41KF | 91.70 | 97.81

2B-AKA-DVM

D-2B-AKA-DVM

Tablo 3.10: Pavia goriintiisiiniin DVM, dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi sonrast DVM
(D-DVM), algak geciren siizgeg ile siizgegleme sonrast DVM (AGS-DVM) ile
siniflandirilmasi, 2-B AKA sonrast DVM ile siniflandirilmasi (2B-AKA-DVM), 1. iIKF’ nin
algak geciren siizgec ile slizgeclendikten sonra 2B-AKA-DVM ile siiflandirilmasi (AGS-
2B-AKA-DVM), 1. IKF’ye dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi uygulandiktan sonra 2B-
AKA-DVM ile siniflandirilmasi (D-2B-AKA-DVM) yontemlerinin %10 ve %50 egitim
verisi oran1 (EVO) kullanilarak elde edilen yiizde siniflandirma basarimlari (SB)

%10 | %50

Y ontem EVO | EVO
SB SB

DVM 86.54 | 92.75

D-DVM 97.35 | 99.12

AGS-DVM 94.21 | 97.90

1 IKF | 91.51 | 98.57
2 IKF | 96.25 | 98.97
31KF | 96.14 | 98.72
4TKF | 90.97 | 94.99
1 IKF | 96.48 | 99.64
AGS-2B-AKA- 2 IKF | 98.77 | 99.59

DVM 3IKF | 98.41 | 99.54
41KF | 91.62 | 95.86
1 IKF | 98.04 | 100
2IKF |98.92 | 100
3IKF | 98.46 | 100
4IKF | 78.85 | 89.07

2B-AKA-DVM

D-2B-AKA-DVM
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Tablo 3.11: Salinas goriintiisiiniin DVM, dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi sonrast DVM
(D-DVM), algak gegiren siizgeg ile siizgecleme sonrast DVM (AGS-DVM) ile
siniflandirilmasi, 2-B AKA sonrast DVM ile siniflandirilmasi (2B-AKA-DVM), 1. IKF’nin
algak gegciren siizgeg ile slizgeclendikten sonra 2B-AKA-DVM ile siiflandirilmasi (AGS-
2B-AKA-DVM), 1. IKF’ye dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi uygulandiktan sonra 2B-
AKA-DVM ile siniflandirilmast (D-2B-AKA-DVM) yontemlerinin %10 ve %50 egitim
verisi orant (EVO) kullanilarak elde edilen yiizde siiflandirma basarimlari (SB)

%10 | %50

Yontem EVO | EVO
SB SB

DVM 89.28 | 90.92

D-DVM 95.64 | 99.93

AGS-DVM 93.47 | 95.75

1IKF | 91.79 | 95.39
2 IKF | 99.85 | 99.97
3IKF | 99.11 | 99.96
41KF | 99.10 | 99.98
1IKF | 94.94 | 100
AGS-2B-AKA- 2IKF |99.90 | 100

DVM 3IKF |99.88 | 100
41KF | 99.76 | 99.95
1IKF | 96.82 | 100
2IKF |99.92 | 100
3IKF |99.90 | 100
4TKF | 99.90 | 99.97

2B-AKA-DVM

D-2B-AKA-DVM

Tablo 3.12: Indian Pine goriintiisiindeki her bir sinifin diger siniflara olan Bhattacharyya

uzaklig1
Farkl1 veri tanimlamalari
Sinif Etiketleri | Orij iI.lal (2B- AZIiIZFDVM (D-2B-2AIII(<£-DVM
VeI | ile elde edilen) | ile elde edilen)
S-1 7.45 28.66 150.28
S-2 10.05 38.24 207.77
S-3 18.42 49.23 285.96
S-4 14.28 42.19 238.57
S-5 29.83 79.23 381.84
S-6 8.90 33.98 207.55
S-7 5.59 29.71 126.59
S-8 13.40 46.26 263.44
S-9 16.09 46.04 213.77
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Tablo 3.13: Pavia goriintiistindeki her bir sinifin diger siniflara olan Bhattacharyya uzakligi

Farkl1 veri tanimlamalari
Sinif Etiketleri Orijir}al (2B- /flgf DVM (D-2B-2AIKK£-DVM
VeI 1 ile elde edilen) | ile elde edilen)
S-1 5.72 42.12 153.83
S-2 5.76 43.44 168.89
S-3 7.31 49.37 208.59
S-4 7.27 36.98 121.19
S-5 17.35 71.86 238.47
S-6 6.03 55.17 311.08
S-7 9.71 56.29 250.69
S-8 5.55 42.24 154.22
S-9 14.32 50.08 177.17

Tablo 3.14: Salinas goriintiisiindeki her bir sinifin diger siniflara olan Bhattacharyya

uzaklig
Farkl1 veri tamimlamalari
Sinif Etiketleri Orijir}al (2B- Azlgﬁz DVM (D-2B-2AIII(<1§-DVM
vert ile elde edilen) ile elde edilen)

S-1 5.92 74.44 120.35
S-2 5.53 71.21 107.13
S-3 139.30 145.66 229.13
S-4 18.97 162.89 320.21
S-5 17.94 91.59 172.13
S-6 23.99 106.69 221.46
S-7 36.15 96.57 181.22
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Sekil 3.9: Indian Pine verisinde ayrilmasi zor {i¢ siifin (a) orijinal piksel degerleri
kullanilarak elde edilen ortalama spektral imzalar1 , (b) bu siniflari birinci IKF ve ikinci
IKF’nin toplam1 sonucunda olusan verideki ortalama spektral imzalari ve (c) bu smiflarin

birinci IKF’lere giiriiltii giderimi uygulanmasi sonras1 birinci IKF ve ikinci IKF’nin toplami
sonucunda olusan verideki ortalama spektral imzalari
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Genlik
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3.6. Ampirik Kip Ayrisimi ve Birlesik Cekirdek Temelli Yiiksek Dogruluklu

Hiperspektral Goriintii Siniflandirmasi
3.6.1. Giidiilenme ve onerilen yontem

Birinci IKF’ler yerel en yiiksek frekans bilesenlerini igermektedir ve smuflari
birbirinden ayiran simirlar bu veride oldukca belirgindir. Ikinci IKF’ler ise yerel bir
sonraki en yliksek frekans bilesenlerini igcermektedir fakat orijinal verinin birinci
IKF’den ¢ikarilmasi sonucu elde edildigi igin aslinda diisiik frekans bilesenlerini
icermektedir. Bu nedenle ikinci IKF verisinde simf i¢i degisinti diisiiktiir. Bu alt
boliimde ele alinan ¢alisma ile birinci IKF ve ikinci IKF’nin icerdigi bu bilgilerin
birlesik cekirdekler kullanilarak birlestirilmesi &nerilmektedir. Onerilen yaklasimda
oncelikle, hiperspektral goriintiilerin her bir bandina AKA uygulanmaktadir ve her
bir bant ile iliskili IKF’ler elde edilmektedir. Sonrasinda, her bir bant icin elde
edilen birinci IKF (IKF,,, [=1,2,..,d) ve ikinci IKF’nin (IKF,,,l=1,2,..,d)

icerdigi bilgiler birlesik ¢ekirdekler kullanilarak birlestirilmektedir.

Uzamsal ve spektral bilgileri birlestiren birlesik ¢ekirdek ile DVM simiflandirma

yaklagimi [24]’de Onerilmistir. [24]’de baslangi¢ olarak uzamsal ve spektral 6znitelik

vektorleri (x),x”) olusturulmaktadir ve ¢ekirdek matrisleri uzamsal ve spektral

Oznitelik vektorleri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanarak birlestirilmektedir. Her bir uzamsal
Oznitelik vektorii komsu piksellerin ortalama degerleri ya da komsu piksellerin
ortalama ve standart sapma degerleri olarak elde edilmektedir [24]. [24]’de
cekirdeklerin dogrudan toplanmasi (3.23) veya cekirdeklerin agirliklandirilarak
toplanmas1 (3.24) gibi farkli c¢ekirdek birlestirme yaklasimlar1 kullanilarak

siniflandirma basarimin arttirilabilecegi gosterilmistir.

K(x,,x,)=K(x,x))+K(x",x") (3.23)

u?’ u?’

K(x,,x,) = uK(x,,x,)+ (1= 1)K (x;, X)) (3.24)
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Burada g uzamsal ve spektral bilgiler arasinda 6diinlesim saglamaktadir ve [0-1]
arast degerler almaktadir [24]. K() c¢ekirdek fonksiyonunu ve x, u. Oznitelik

vektoriinii gostermektedir.

Onerilen calismada, birinci IKF ve ikinci IKF’lerin igerdigi bilgilerin birlesik
cekirdekler kullanilarak birlestirilmesi gerceklestirilmektedir. Bu nedenle her bir
hiperspektral piksel i¢in iki farkli 6znitelik vektorii olusturulmaktadir. Bu 6znitelik

vektorleri, her bir bandin birinci IKF’si (IKF,,,/=1,2,....,d) ile iliski olan spektral

1,12
bilgi ve her bir bandin ikinci IKF’si (I.KFA2 ,0=1,2,....d) ile iliskili olan spektral

bilgidir. Bu durumda birinci IKF ve ikinci IKF ile iliskili olan dznitelik vektorleri

(3.19) kullanilarak elde edilmektedir.

XﬁKFl _ jKE,l (ui,wj) 1=1,2,...,d

L (3.25)
x,""? = IKF, ,(ui,uj) 1=12,...d

IKF1 IKF?2
X Ve X

u u

elde edildikten sonra cekirdek matrisleri hesaplanmaktadir. Onerilen

birlesik cekirdek yaklasiminda cekirdeklerin, dogrudan toplanarak birlestirilmesi
(3.26) veya agirliklandirildiktan sonra toplanarak birlestirilmesi (3.27) yontemleri

kullanilmaktadir.
K(x,,x,)= K(xf;KFl, xiKFl) + K(xiKFZ, xiKFz) (3.26)
K(x,.x,) = K (X" x5+ (1= ) K (x[2,x ) (3.27)

3.6.2. Deneysel sonuclar

Deneysel sonuglar Indian Pine, DC Mall ve Pavia hiperspektral verilerini kullanarak
elde edilmistir. Onerilen yaklasimin siniflandirma basarimmi gostermek amaci ile
RTF cekirdegi ile DVM simiflandirma algoritmasi kullanilmistir. Hizli egitim siiresi
sagladigi i¢in ¢ok sinifli DVM siniflandirma igin bire-bir ¢ok sinifli siniflandirma
yontemi kullanilmistir. Deneylerde, DVM ceza parametresi C [10-1000] arasinda ve
RTF gamma parametresi [0.1-2] arasinda degerler alacak sekilde 5 katli ¢apraz

gecerlilik kullanilarak belirlenmistir.
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Gergeklestirilen yontemin sonuglari Indian Pine verisi i¢in 2-B AKA ve hizli 2-B
AKA kullanilarak elde edilmistir. Her bir sinif i¢in toplam verinin %10 ve %35’1
egitim verisi olarak alimmistir. 2-B AKA’da maksimum ve minimum noktalari
bulmak i¢in pencere boyutu P=3x3 olarak belirlenmis ve 7=0.006 ve 7=0.004
degerleri icin sonuclar elde edilmistir. DC Mall verisi i¢in ise piksel boyutunun
biiylik olmasindan dolay1 sadece hizli 2-B AKA kullanilarak sonuglar elde edilmistir.
Her bir sinif i¢in toplam verinin %10 ve %35°1 e8itim verisi olarak alinmistir. Salinas
verisi i¢in sonuglar 2-B AKA kullanilarak elde edilmistir. Her bir sinif i¢in toplam
verinin %10 ve %351 egitim verisi olarak alinmistir. AKA ve hizli 2-B AKA igin
maksimum ve minimum noktalar1 bulmak icin pencere boyutu P =3x3 olarak
sht

belirlenmistir. Hizli 2-B AKA’da kullanilan pencere boyutlart s, ,. . ves

enbiiyii enkiigiik
degerlerinin belirlenmesi i¢in denklem (3.6) ve (3.7)’deki tim durumlar denenmistir
ve iki veri kiimesi i¢in de denklem (3.7)’de belirtilen enbiiyiik Olgiitiiniin

S onpiyie V€ Semiiire - degerlerini belirlemede en uygun 6lgit oldugu deneysel olarak

belirlenmistir. 2-B AKA’da aradegerleme islemleri ince metal plaka egrileri (thin
plate spline interpolation) kullanilarak elde edilmistir. Indian Pine verisine hizli 2-B
AKA uygulanarak, 177 bant i¢in 2 IKF ve 23 bant i¢in 3 IKF elde edilmistir ve 2-B
AKA uygulanarak ise 143 bant i¢in 3 IKF ve 57 bant igin 4 IKF elde edilmistir. DC
Mall verisine hizl1 2-B AKA uygulanmasi sonucunda ise 182 bant 3 IKF ve 9 bant 4
IKF icermektedir.

Hizli 2-B AKA sonucu elde edilen birinci IKF ve ikinci IKF’lerin icerdikleri
bilgilerin  birlesik ¢ekirdekler kullanilarak birlestirilmesi ve DVM ile
siniflandiriimas1 (H-AKA-BK-DVM), 2-B AKA sonucu elde edilen birinci IKF ve
ikinci IKF’lerin igerdikleri bilgilerin birlesik ¢ekirdekler kullanilarak birlestirilmesi
ve DVM smiflandirilmas: (AKA-BK-DVM), spektral ve uzamsal bilgilerin birlesik
cekirdekler kullanilarak birlestirilmesi ve DVM ile siniflandirilmasi (SU-BK-DVM)
ve dogrudan DVM smiflandirma sonuglari Indian Pine verisi i¢cin Tablo 3.15°de
gosterilmektedir. DC Mall verisi i¢in ise H-AKA-BK-DVM, SU-BK-DVM ve
dogrudan DVM sonuglar1 Tablo 3.16°de gosterilmektedir. Salinas verisi igin AKA-
BK-DVM, SU-BK-DVM ve dogrudan DVM sonuglar1 Tablo 3.17°de

gosterilmektedir. SU-BK-DVM yonteminde her bir uzamsal 6znitelik vektérii en
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yakin 25 komsu pikselin ortalama degeri almarak elde edilmistir. iki ¢ekirdegin
birlestirilmesi  i¢in  ¢ekirdeklerin  dogrudan toplanmasi ve ¢ekirdeklerin
agirliklandinlarak ~ toplanmasi  yaklasimlart  kullamilmustir.  Cekirdeklerin

agirliklandirilarak toplanmasi durumunda g ’niin [0-1] aras1 degerleri i¢in sonuglar

elde edilmistir. Deneysel sonuglar 6nerilen H-AKA-BK-DVM ve AKA-BK-DVM
yaklagimlariin, dogrudan DVM ve BK-SU-DVM yontemlerine gore siiflandirma
basarimint 6nemli oranda arttirdigini gostermektedir. Deneysel sonuglar Onerilen
yaklasim ile siniflandirma bagarimini dogrudan DVM’ye gore Indian Pine verisi igin
%11, DC Mall verisi i¢in %0.4 ve Salinas verisi i¢in %10 arttigin1 gostermektedir.
Siiflandirma basarimindaki artisin sebebi su sekilde yorumlanabilir: Birinci IKF’ler
yerel en yiiksek frekans bilesenlerini igermektedir ve siniflar1 birbirinden ayiran
smirlar bu veride belirgindir. ikinci IKF’ler ise yerel bir sonraki yiiksek frekans
bilesenlerini igermektedir fakat orijinal verinin birinci IKF’den ¢ikarilmas1 sonucu
elde edildigi i¢in aslinda diisiik frekans bilesenlerini igermektedir. Bu nedenle ikinci
IKF verisinde simf ici degisinti diisiiktiir. Birinci IKF ve ikinci IKF’nin icerdigi bu
bilgilerin birlesik ¢ekirdekler kullanilarak birlestirilmesi sonucu DVM siiflandirma

basarimi artmistir.
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Tablo 3.15: Indian Pine goriintiisiiniin siiflandirilmasinda DVM, spektral ve uzamsal
bilgileri birlestiren birlesik ¢ekirdek (SU-BC-DVM), 2-B AKA temelli birlesik ¢ekirdek
(AKA-BC-DVM), hizli 2-B temelli birlesik ¢ekirdek (H-AKA-BC-DVM) yontemlerinin

%10 ve %35 egitim verisi oran1 (EVO) kullanilarak elde edilen yiizde smiflandirma
basarimlar1 (SB) ve kappa katsayilar (k)

Birlesik Cekirdek Yéntem %10 EVO %35 EVO

Yaklagimi SB k SB k
- DVM 82.24 1 0.70 | 91.47 | 0.83
SU-BC-DVM 88.69 | 0.73 | 96.70 | 0.94
Dogrudan AKA-BC-DVM, r=0.006 | 94.98 | 0.77 | 99.75 | 0.99
AKA-BC-DVM, 7r=0.004 | 9528 | 0.77 | 99.73 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 93.21 | 0.65 | 99.74 | 0.99
SU-BC-DVM 87.52 1 0.69 | 95.48 | 0.90
Agirliklandirilmais, AKA-BC-DVM, r=0.006 | 9543 |0.77 | 99.77 | 0.99
u=0.1 AKA-BC-DVM, r=0.004 | 9545 | 0.77 | 99.85 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 94.30 | 0.65 | 99.87 | 0.99
SU-BC-DVM 87.17 | 0.65 | 95.63 | 0.91
Agirliklandirilmas, AKA-BC-DVM, r=0.006 | 9524 | 0.76 | 99.80 | 0.99
1=02 AKA-BC-DVM, r=0.004 | 9545 0.77 | 99.83 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 94.13 | 0.65 | 99.83 | 0.99
SU-BC-DVM 86.97 | 0.65 | 95.55 | 0.91
Agirliklandirilmas, AKA-BC-DVM, r=0.006 | 95.11 | 0.76 | 99.77 | 0.99
1=03 AKA-BC-DVM, 7=0.004 | 95.44 | 0.77 | 99.82 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 93.88 | 0.65 | 99.77 | 0.99
SU-BC-DVM 86.65 | 0.66 | 95.45 | 0.91
Agirliklandirilmais, AKA-BC-DVM, r=0.006 | 95.11 | 0.76 | 99.79 | 0.99
u=04 AKA-BC-DVM, r=0.004 | 9532 ]0.77 | 99.82 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 93.57 | 0.65 | 99.69 | 0.99
SU-BC-DVM 86.34 | 0.67 | 95.16 | 0.90
Agirliklandirilmas, AKA-BC-DVM, r=0.006 | 9526 | 0.77 | 99.75 | 0.99
1=0.5 AKA-BC-DVM, r=0.004 | 9528 | 0.77 | 99.82 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 93.21 | 0.65 | 99.67 | 0.99
SU-BC-DVM 85.97 | 0.68 | 94.65 | 0.89
Agirliklandirilmas, AKA-BC-DVM, r=0.006 | 94.77 | 0.75 | 99.71 | 0.99
1=0.6 AKA-BC-DVM, r=0.004 |93.30|0.73|99.77 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 92.75 1 0.67 | 99.64 | 0.99
SU-BC-DVM 85.54 1 0.69 | 94.26 | 0.88
Agirliklandirilmais, AKA-BC-DVM, 7r=0.006 | 94.54 | 0.76 | 99.67 | 0.99
1=0.7 AKA-BC-DVM, r=0.004 | 95.09|0.77 | 99.71 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 92.45 |1 0.67 | 99.53 | 0.99
SU-BC-DVM 85.06 | 0.70 | 93.91 | 0.86
Agirliklandirilmas, AKA-BC-DVM, 7=0.006 | 93.99 | 0.76 | 99.51 | 0.98
1=08 AKA-BC-DVM, r=0.004 | 94.74 | 0.76 | 99.61 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 92.05 | 0.68 | 99.35 | 0.99
SU-BC-DVM 84.22 1 0.72 | 93.14 | 0.85
Agirliklandirilmas, AKA-BC-DVM, 7=0.006 | 92.62 | 0.75]99.13 | 0.98
1=09 AKA-BC-DVM, r=0.004 |93.83|0.75]99.43 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 91.17 1 0.71 ] 99.13 | 0.98
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Tablo 3.16: DC Mall goriintiisiiniin siniflandirilmasinda DVM, spektral ve uzamsal bilgileri
birlestiren birlesik ¢ekirdek (SU-BC-DVM), hizli 2-B AKA temelli birlesik ¢ekirdek (H-
AKA-BC-DVM) yontemlerinin %10 ve %35 egitim verisi oran1 (EVO) kullanilarak elde

edilen yiizde smiflandirma basarimlari (SB) ve kappa katsayilari (k)

Birlesik Cekirdek Yéntem %10 EVO %35 EVO
Yaklagimi SB k SB k
- DVM 99.54 | 0.98 | 99.66 | 0.98
Dogrudan SU-BC-DVM 99.58 | 0.98 | 99.83 | 0.99
H-AKA-BC-DVM 99.90 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmais, SU-BC-DVM 99.64 | 098 | 99.64 | 0.98
1=0.1 H-AKA-BC-DVM 99.97 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.64 | 0.98 | 99.68 | 0.98
1=02 H-AKA-BC-DVM 100 1 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.62 | 0.98 | 99.68 | 0.98
1=03 H-AKA-BC-DVM 99.97 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.58 | 0.98 | 99.77 | 0.98
u=04 H-AKA-BC-DVM 99.91 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.58 | 0.98 | 99.83 | 0.98
1=0.5 H-AKA-BC-DVM 99.90 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.60 | 0.97 | 99.81 | 0.98
1=0.6 H-AKA-BC-DVM 99.77 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.60 | 0.97 | 99.81 | 0.98
1=0.17 H-AKA-BC-DVM 99.71 | 0.98 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.60 | 0.97 | 99.81 | 0.98
1=08 H-AKA-BC-DVM 99.68 | 0.98 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.60 | 0.97 | 99.79 | 0.98
1=0.9 H-AKA-BC-DVM 99.51 | 0.98 | 100 1
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Tablo 3.17: Salinas goriintiisiinlin siniflandirilmasinda DVM, spektral ve uzamsal bilgileri

birlestiren birlesik ¢ekirdek (SU-BC-DVM), 2-B AKA temelli birlesik ¢ekirdek (AKA-BC-

DVM) yontemlerinin %10 ve %35 egitim verisi oran1 (EVO) kullanilarak elde edilen yiizde
siniflandirma basarimlari (SB) ve kappa katsayilar1 (k)

Birlesik Cekirdek Yéntem %10 EVO %35 EVO
Yaklagimi SB k SB k
- DVM 89.28 | 0.87 | 90.27 | 0.89
Dogrudan SU-BC-DVM 99.42 | 0.98 | 99.73 | 0.98
AKA-BC-DVM 99.90 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmais, SU-BC-DVM 99.52 | 098 | 99.73 | 0.98
1=0.1 AKA-BC-DVM 99.92 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.54 | 0.98 | 99.77 | 0.98
1=02 AKA-BC-DVM 99.91 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.51 | 0.98 | 99.77 | 0.98
1=03 AKA-BC-DVM 99.86 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.59 | 0.98 | 99.77 | 0.98
u=04 AKA-BC-DVM 99.89 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.60 | 0.98 | 99.85 | 0.99
1=0.5 AKA-BC-DVM 99.80 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.62 | 0.97 | 99.82 | 0.98
1=0.6 AKA-BC-DVM 99.77 | 0.99 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.62 | 0.97 | 99.82 | 0.98
1=0.17 AKA-BC-DVM 99.71 | 0.98 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.60 | 0.97 | 99.82 | 0.98
1=08 AKA-BC-DVM 99.68 | 0.97 | 100 1
Agirliklandirilmas, SU-BC-DVM 99.60 | 0.97 | 99.80 | 0.98
1=0.9 AKA-BC-DVM 99.61 | 0.97 | 100 1

3.7. Hiperspektral Goriintii Simiflandirmasi icin Ampirik Kip Ayrisimi

Temelli Karar Tiimlestirme

3.7.1. Giidiillenme ve onerilen yontem

Daha 6nceki alt boliimlerde bahsedildigi iizere diisiik dereceli IKF’ler yerel uzamsal
bilgileri igermekte, yiiksek dereceli IKF’ler ile ise yerel uzamsal bilgiler neredeyse
kaybolmaktadir (yani yiiksek dereceli IKF’ler yavas uzamsal saliim kiplerini
icermektedir). Ayrica Boliim 3.4°de birinci ve ikinci IKF’nin toplami sonucunda
olusan verinin yliksek DVM basarimi sagladigr gosterilmistir. Bu alt boliimde
onerilen ¢alismada ise birinci IKF, ikinci IKF, birinci ve ikinci IKF’nin toplamm

sonucunda olusan veri ve ayrica orijinal veri birbirinden bagimsiz olarak DVM ile
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siniflandirilmaktadir ve elde edilen sonuglar karar tiimlestirme algoritmasiyla

birlestirilmektedir.

Onerilen galismada hiperspektral goriintiilerin farkli tanimlamalarmin, i) birinci
IKF’ler ile olusan veri, ii) ikinci IKF’ler ile olusan veri, iii) ilk iki IKF nin toplanu
sonucu olusan veri ve iv) orijinal veri, birbirinden bagimsiz olarak siniflandirilmasi
sonucu elde edilen sonuglarin karar tlimlestirme algoritmasi ile birlestirilerek
siniflandirma  basariminin  arttirilmasi  amaglanmaktadir. ilk olarak 2-B AKA
hiperspektral gorlintiilere uygulanmakta ve yukarida bahsedilen farkli hiperspektral
veri tanimlamalar1 elde edilmektedir. Sonrasinda siniflandirma sonuglar1 birlestirme
islemine dahil edilecek her bir veri DVM ile smiflandirilmaktadir. Sekil 3.10°da
ornek bir bant icin birinci IKF, ikinci IKF, ilk iki IKF’nin toplami ve orijinal veri

gosterilmektedir.

(d)

Sekil 3.10: Indian Pine verisi 28. bant (a) orijinal bant, (b) 1. IKF, (c) 2. IKF ve (d) ilk iki
IKF’nin toplami

Cok smifli DVM siniflandirma igin bire-hepsi DVM kullanilmistir. Bire-hepsi ¢ok
sinifli DVM siniflandirma yontemi # sinif sayisi olmak iizere n tane DVM modeli
gelistirmektedir. Ornegin, i. DVM modelinde i. sinifin biitiin elemanlar1 pozitif

etiketli smifin, kalan diger siniflarin biitiin elemanlar1 negatif etiketli sinifin
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elemanlar1 olmak {izere egitim islemi gerceklestirilmektedir. Siniflandirma

agsamasinda ise test Ornekleri biitiin modeller kullanilarak test islemine sokulmakta ve

her bir test verisinin (x) hiperdiizlemlere uzakhigi (f,(x), i=12,.n) elde

edilmektedir. Son olarak her bir test verisi hiperdiizlemlere en uzak olan sinifa

etiketlenmektedir.

Karar tiimlestirme asamasinda ii¢ farkli yaklagim kullanilmaktadir. Birinci
yaklagimda her bir test verisi hiperdiizlemine uzakligin en biiyiik oldugu sinifa dahil

edilmektedir ve bu yaklagim denklem (3.28) ile ifade edilmektedir.

w = argmax {fy (x)} (3.28)

i=1,2,....n
J=L1,..k

Burada f,(x), x verisinin j. (j=1,2,.k, k karar tiimlestirme asamasinda

simiflandirma sonuglar1 dahil edilecek toplam veri tanimlamasi sayisidir) veri
tanimlamas1 kullanilmasi durumunda i. hiperdiizleme uzakligin1 (yani i. DVM
durumunda elde edilen hiper diizleme uzakligini) gostermektedir ve w kazanan

siniftir.

Ikinci yaklagim ise en yiiksek olasilik yaklagimidir. Bu yaklasimda her bir test verisi

olasiligin en yiiksek oldugu sinifa dahil edilmektedir:

w = argmax {Pj (w, |x)} (3.29)
f it

Burada Pj(wl.|x) j. veri tanimlamasi kullanilmasi durumunda i. sinifin sonsal

olasiligin1 gostermektedir. Her bir ikili DVM sonucu Platt tarafindan onerilen

yontem [115] kullanilarak sonsal olasiliklara doniistiiriilmektedir.
Uciincii yaklasim ise veri tanimlamalarinin smiflandirict agisindan giivenirligini
hesaba katmaktadir ve her bir test verisini asagidaki denklemi biiyiikleyen sinifa

atamaktadir [116].
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w= argmaX{E.(x)} (3.30)

i=1,2,...n

Burada F,, w smifinin iyelik fonksiyonudur ve denklem (3.31) ile

tanimlanmaktadir.
k a

F(x) =[] pw){P,0w[x)/ pow)}” (3.31)
j=1

Burada p(w;), w, smifimin O6nsel olasiigini gostermektedir. a; givenilirlik

parametresidir ve [0-1] aras1 degerler almaktadir [116]. Bu ¢alismada giivenirlik

parametreleri deneysel olarak belirlenmistir.

3.7.2. Deneysel sonuclar

Deneysel sonuglar Indian Pine, Pavia ve Salinas goriintiileri kullanilarak elde
edilmistir. Gergeklestirilen yontemin sonuglar1 2-B AKA kullanilarak elde edilmistir.
Her bir smif i¢in toplam verinin %10’u egitim verisi olarak alinmistir. 2-B AKA’da
maksimum ve minimum noktalar1 bulmak i¢in pencere boyutu P=3x3 olarak
belirlenmis ver =0.006 olarak sabitlenmistir. 2-B AKA’da aradegerleme islemleri

ince metal plaka egrileri (thin plate spline interpolation) kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 3.18, Tablo 3.19 ve Tablo 3.20’de sirastyla Indian Pine, Pavia ve Salinas
verileri i¢in birinci IKF’ler ile olusan verinin, ikinci IKF’ler ile olusan verinin, ilk iki
IKF’nin toplam1 sonucu olusan verinin ve orijinal verinin DVM smiflandirma
sonuglar1 gosterilmektedir. Deneysel sonuglarda birinci IKF’ler ile olusan tanimlama

IKF, olarak, ikinci IKF’ler ile olusan tanimlama [KF, olarak ve ilk iki IKF nin
toplami sonucu elde edilen tanimlama ise [KF, +IKF, ile gosterilmektedir. En

yiiksek smiflandirma basarimlari ikinci IKF’ler ile olusan verinin ve ilk iki IKF’nin
toplami sonucu olusan verinin smiflandirilmas:t sonucu elde edilmistir. Ikinci

IKF’lerin kullanilmasi durumunda smiflandirma basarimmin yiiksek olmasiin
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sebebi, ikinci IKF’lerin yerel uzamsal yapilari korumasi ve bununla beraber algak
frekans bilegenlerini de icermesidir. Bu nedenle smif i¢i degisinti azaltmakta ve
siniflandirma basarimi artmaktadir. Ik iki IKF’nin toplami sonucu elde edilen
siiflandirma basariminin sadece ikinci IKF kullanilmas: ile elde edilen basarimdan
diisiik olmasinin sebebi birinci IKF nin giiriiltii icermesidir (birinci IKF yerel en
yiiksek frekans bilesenlerini icermektedir). Onerilen ¢alismanin amaci ise elde edilen

bu basarimlari karar tiimlestirme algoritmasi kullanarak daha da arttirmaktir.

Tablo 3.21, Tablo 3.22 ve Tablo 3.23’de sirastyla Indian Pine, Pavia ve Salinas
verileri i¢in yukarida bahsedilen veri tanimlamalarinin siniflandirma sonuglarinin
tiimlestirilmesi sonuclart verilmistir. Tablolarda smiflandirma sonucu birlestirme
islemine dahil edilecek veriler isaretlenilerek gosterilmistir. Deneysel sonuglar karar
timlestirmesi yaklagiminin simiflandirma basarimini arttirdigini géstermektedir. En
yiiksek basarim ikinci IKF’ler ile olusan verinin ve ilk iki IKF’nin toplami sonucu
olusan verinin siniflandirma sonuglarinin tiimlestirilmesi sonucu elde edilmistir ve ii¢
karar kurali ile iligkili sonuglar birbirine benzerdir. Tablo 3.24, Tablo 3.25 ve Tablo
3.26°da, sirasiyla Indian Pine ve Pavia verileri i¢in, orijinal verinin siniflandirmada
kullanilmas1 sonucu elde edilen sinif basarimlari ve ikinci IKF’ler ile olusan verinin
siiflandirma  sonuglarimin  ilk iki IKF’nin toplam:1 sonucu olusan verinin
siiflandirma sonuglart ile tiimlestirilmesiyle elde edilen sinif basarimlart (bu
sonuclar en biiyiikk uzaklik karar kurali kullanilmasi durumunda elde edilmistir)
gosterilmektedir. Bu tablolardan tiim siniflarin siniflandirma basarimlarinin 6nerilen

karar tlimlestirme yontemi kullanilarak arttig1 gzlemlenmektedir.

Onerilen karar tiimlestirme algoritmasiin basarimi [31]°de &nerilen yontem ile
karsilastirilmistir. [31]°de bicimbilimsel profiller ve orijinal veri ayr1 ayr1t DVM ile
siniflandirilmakta ve smiflandirma sonuglar1 karar tiimlestirme algoritmalar ile
tiimlestirilmektedir. Sonuglar 6nerilen yaklagimin basarisini onaylamaktadir. [31]’de
Onerilen calisma ile siniflandirma basarimi Indian Pine ve Pavia verileri i¢in %10
artmisken, onerilen ¢alisma ile siniflandirma basarimlari Indian Pine ve Pavia verileri
icin %14 artmistir. Deneysel sonuclar tim AKA temelli ydntemlerin
karsilagtirildiginda  karar tlimlestirmesi ydnteminin en 1iyi sonucu verdigini

gostermektedir.
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Tablo 3.18: Indian Pine goriintiisiiniin farkli tanimlamalar i¢in elde edilen DVM

siniflandirma basarimlari (SB)

Veri
Tanimlamalari SB
Orijinal veri 82.80
IKF, 77.68
IKF, 95.75
IKF, + IKF, 94.27

Tablo 3.19: Pavia goriintiisiiniin farkli tanimlamalar1 i¢in elde edilen DVM simiflandirma
basarimlar1 (SB)

Veri
Tanimlamalari SB
Orijinal Veri 85.27
IKF, 93.27
IKF, 98.52
IKF, + IKF, 96.99

Tablo 3.20: Salinas goriintiistiniin farkli tanimlamalar i¢in elde edilen DVM smiflandirma

basarimlar1 (SB)
Veri
Tanimlamalari SB
Orijinal Veri 89.28
IKF, 91.79
IKF, 99.87
IKF, + IKF, 99.85

Tablo 3.21: Indian Pine goriintiisiiniin farkli tanimlamalarinin DVM ile siniflandirma
sonuglarmin karar tiimlestirilmesi ile birlestirilmesi sonucu elde edilen siiflandirma

basarimlari (SB)
Farkli Hiperspektral Veri
Tanimlamalari EnBiiyiik | EnBiiyiik Veri
Oi,ljelrrilal IKF | IKF, | IKF, + IKF, Uzaklik | Olasilik | Giivenirligi

N N 87.17 87.30 87.48
N N 94.56 95.05 95.00
N N 93.63 94.11 94.24
N N 93.77 94.77 94.28

N N 92.63 93.33 92.91

N N 96.22 96.23 96.18

N N N 94.92 95.62 95.85

N N N N 94.37 95.30 96.11
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Tablo 3.22: Pavia goriintiisiiniin farkli tanimlamalarinin DVM ile siniflandirma sonuglariin
karar tiimlestirilmesi ile birlestirilmesi sonucu elde edilen siniflandirma basarimlari (SB)

Farkl1 Hiperspektral Veri
Tanimlamalari EnBiiyiik | EnBiiytik Veri
Ol;jiil»rilal iKF | IKF, | IKF, + IKF, Uzaklik | Olasilik | Giivenirligi

N N 91.86 93.10 94.89
N N 96.11 98.61 98.84
N N 94.32 96.91 96.96
\ N 98.61 98.98 98.91

N N 96.62 96.91 97.05

N N 99.38 99.38 98.89

N N N 98.61 98.95 98.86

N v N N 96.42 98.91 99.01

Tablo 3.23: Salinas goriintiisiiniin farkli tanimlamalarinin DVM ile siniflandirma
sonuglarmin karar tiimlestirilmesi ile birlestirilmesi sonucu elde edilen siiflandirma

basarimlari (SB)
Farkli Hiperspektral Veri
Tanimlamalari EnBiiyiik | EnBiiyiik Veri
Oi,ljelrrilal IKF | IKF, | IKF, + IKF, Uzaklik | Olasilik | Giivenirligi

N N 95.72 95.24 94.96
N N 98.31 98.27 98.37
N N 97.58 97.05 97.63
N N 98.45 98.62 98.47

N N 96.27 96.71 96.95

N N 99.95 99.95 99.91

N N N 98.91 98.93 98.89

N N N N 97.27 97.89 98.01

Tablo 3.24: Indian Pine verisi i¢in orijinal verinin DVM siniflandirma sonuglari (DVMWJ )

ve IKF2 ile IKE + I'KF2 verilerinin DVM siniflandirma sonuglarinin tiimlestirilmesi

sonucu elde edilen sinif bagsarimlar1 (DVM,,, )

Simif Etiketleri
1 2 3 4 5 6 7 8 9

o 10.6667|0.6280/0.9374/0.9866|0.99320.6762|0.8532|0.8569(0.9914
aim_0.803110.9827]0.9799(0.9940]0.997710.9816/0.9964 | 0.9764 |1.0000

Yontem

DVM
DVM
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Tablo 3.25: Pavia verisi i¢in orijinal verinin DVM siniflandirma sonuglar1 (DVM ) ve

orj

IKF, ile IKF, + IKF, verilerinin DVM smiflandirma sonuglarinin tiimlestirilmesi sonucu
elde edilen sinif basarimlar (DVM,, )

Sinif Etiketleri
1 2 3 4 5 6 7 8 9

DVM,,; 10.7363/0.8951/0.7188]0.8896]0.98740.8389/0.9466 0.8160|0.9807
DVM,;,, [1.00001.0000/0.9972/0.9766| 1.0000[1.0000/1.0000{0.9913 10.9903

Y oOntem

Tablo 3.26: Salinas verisi i¢in orijinal verinin DVM siniflandirma sonuglart (DVM_ . ) ve

orj
I'KF2 ile I'KF1 + IKF2 verilerinin DVM siniflandirma sonuglarinin tiimlestirilmesi sonucu
elde edilen sinif basarimlar1 (DVM )

Simif Etiketleri |
1 2 3 4 5 6 7

DVM,; 10.8374 [0.9315/0.9466|0.7524/0.7787(0.8789/0.9363
DVM,., 1.0000 |1.0000/0.9917|0.9887(1.0000(1.0000/1.0000

Y ontem

3.8. Vargilar

AKA temelli gelistirilen yontemlerin DVM smiflandirma basarimini basarili bir
sekilde arttirdig1 deneysel sonuglar ile gosterilmistir. Siniflandirma bagarimlarindaki
artisin nedeni gelistirilen AKA temelli yontemler ile siniflar aras1 uzakliklarin 6nemli
bir oranda arttirilmasi, hiperspektral goriintiilerin uydudan veya ucaktan alinmasi
sirasinda arazinin satir satir taranma islemlerinden dolay1 olusan yerel diisiik
frekanslarin veriden arindirilmasi ve sinif i¢i degisimlerin AKA temelli yontemler ile
azalmasidir. Gelistirilen AKA temelli 6zgiin yontemler ile hiperspektral goriintiilerin
siiflandirilmasinda literatiirde var olan neredeyse en yiiksek siniflandirma
basarimlar1 elde edilmektedir. Gelistirilen AKA temelli yontemler ile yeryiizii
arazisinin satir satir taranmasi sirasinda her bir bandda olusan yerel diisiik frekans
bilesenlerinin veriden arindirilarak spektral ve uzamsal bilgilerin birlestirilmesinin
hiperspektral — goriintiilerin ~ simiflandirilmasinda  biliylikk  basarim  sagladig
gosterilmistir. 2-B AKA’nin [57, 58] 2-B egri aradegerlemesi islemlerinden dolay1
hesapsal yiikiiniin fazla olmasi nedeniyle piksel boyutu yiiksek hiperspektral
verilerde bagsarimi 2-B AKA’dan diisiik olan hizli 2-B AKA [59,60] kullanilmasi

Onerilmektedir.
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4. BIR-BIT DONUSUMU TEMELLI YAKLASIMLAR

4.1. Gidiilenme

Bir-bit dontigimii (1-BD) videoda basit ve hizli hareket kestirimi i¢in video
cercevesinin tek bit derinlige indirilmesi ve bu sayede mantiksal D-VEYA tabanh
hizli bir karsilastirma yapilmasi i¢in ilk defa [43]’de Onerilmistir. Bu boliimde ele
aliman c¢aligmalarda 1-BD hiperspektral verilere uygulanarak az ayrilabilen iyi
yapilandirilmamig bantlarin 1-BD temelli diisiik hesapsal yiike sahip ve donanimsal
olarak gerceklestirilmesi uygun bir yaklasim kullanilarak elenmesi 6nerilmektedir.
Gelistirilen yontemler diisiik hesapsal yiike sahip olmasi ve donanimsal olarak
gerceklestirmeye uygun olmasi nedeniyle onemlidir. Gelistirilen 1-BD temelli bant
eleme yontemlerin donanima uygunlugu [117]’de gosterilerek yontemler FPGA ile

gerceklestirilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda 1-BD temelli iki yontem oOnerilmektedir. Birinci
yontemde 1-BD hiperspektral verilere uygulanarak iyi yapilandirilmamig bantlarin
standart bant azaltimi yoOntemleri Oncesi elenmesi amaglanmaktadir. Bu sayede
standart bant azaltimi1 ydntemlerinin hesapsal karmasikligi azaltilmaktadir. ikinci
yontemde ise 1-BD temelli 6zgiin bir yontem kullanilarak {i¢ bant secilmektedir ve
bu Dbantlar hiperspektral  goriintiilerin  renkli  goOriintiilenmesi  amaciyla
kullanilmaktadir. Bu bdliimde oOnerilen yontemlerin blok semas1 Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.
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Veri
v
Her bir hiperspektral
banda 1-BD uygula

{ Hiperspektral ]

Onerilen 1-BD temelli
bant eleme yontemini

uygula
Birinci yontem Ikinci yontem
A 4 A
Standart bant Bu bantlar
azaltimi arasindan
yontemi birbirine en
uygula az benzeyen
v 3 band1 se¢
DVM ile v
siniflandir Bu 3 band1
kullanarak
hiperspektral
goriintiileri
renkli
gorintile

Sekil 4.1: Gergeklestirilen 1-BD temelli algoritmalarin blok semast

4.2. Bir-Bit Doniisiimii

Bir-bit doniisiimiinde imge cerceveleri denklem (4.1)’de verilen g¢ekirdek (kernel)
ifadesi kullanilarak siizge¢lenmektedir. Bu c¢ekirdek matrisi 17x17  piksel
boyutlarindadir. [43]’de Onerilen cekirdek ¢oklu bant geciren bir siizge¢ yapisina
sahiptir ve denklem (4.1) ile ifade edilmektedir. Bu siizgecin frekans yanit1 Sekil
4.2°de gosterilmektedir. Ornek bir hiperspektral bant igin orijinal bant ve bu bandin
coklu bant geciren silizgec ile siizgeclendikten sonra olusan veri Sekil 4.3’de
gosterilmektedir. Cekirdegin coklu bant geciren bir yapiya sahip olmasindan dolay1

baz1 yiiksek frekans ve bazi diisiik frekans bantlar1 gegirilmektedir.

69



Genlik

[10001000100010001 |
00000000000000000
00000000000000000
00000000000000000
10001000100010001
00000000000000000
00000000000000000
00000000000000000
10001000100010001
00000000000000000
00000000000000000
00000000000000000
10001000100010001
00000000000000000
00000000000000000
00000000000000000

110001000100010001 |

1

Sekil 4.2: 1-BD’de kullanilan ¢ekirdek slizgecinin frekans yaniti

!
C _.- ..
= : __ L :

(4.1)



(b)

Sekil 4.3: Indian Pine verisi 113. bant (a) orijinal bant ve (b) ¢oklu bant gegiren
stizgeg ile siizgeglendikten sonra olusan bant

Imge cercevesi denklem (4.1)’de verilen cekirdek ile siizgecleme isleminden
gecirildikten sonra denklem (4.2)’de verilen karsilastirma ifadesi ile sadece “0” ve

“1” degerlerinden olusan ikili imgeye doniistiirilmektedir [43].

1 1(i,j)=1.(i, )
B, j) = 42
@) {o, aksi halde 4.2)

Burada 7, gergevesi, I cergevesinin ¢ekirdek matrisi ile evrisimi sonucunda elde

edilmektedir. Elde edilen ikili imgelerde detaylarin olduk¢a iyi korundugu
gozlemlenmektedir [68]. Bunun nedeni, g¢ekirdek siizgecinin ikili imgenin elde
edilmesi sirasinda uyarlamali esik 6zelligi gostermesidir. Diger bir ifadeyle, ikili
imgeye doniistliriilecek olan orijinal imge lizerinde, sabit bir esik degeri yerine
degisken bir esik degeri kullanilmaktadir. Ikili imge, sabit esik degeri kullanilarak
elde edildiginde ise detaylar kaybolmaktadir [68]. Indian Pine verisinin 6rnek bir
bandina sabit esik yontemi ve [43]’de Onerilen yontem uygulanarak elde edilen 1-

BD’leri Sekil 4.4°de gosterilmektedir.
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(b)

Sekil 4.4: 113. bandin (a) [43] de 6nerilen yontem ve (b) sabit esik kullanilarak elde edilen
1-BD’leri

Denklem (4.1)’de ifade edilen c¢ekirdek ifadesinde normalizasyon islemi 25°e
boliinerek gerceklestigi icin kayan noktali aritmetik islemlerinin kullanilmasi
gerekmektedir ve kayan noktali aritmetik islemleri donanimsal olarak
gerceklestirmek tamsayi aritmetik islemlere gore daha zordur. Bununla birlikte
hedeflenen basariminin yam sira gii¢ tiiketimi kayan noktali aritmetik islemler ile
artmaktadir [68]. [44]’de Onerilen ¢carpmasiz 1-BD yonteminde bir-bit doniistimiinde
yer alan cekirdek ifadesinde normalizasyon islemi ic¢in kullanilan normalizasyon
katsayist 2 nin kuvveti seklinde ayarlanmis, ayn1 zamanda cekirdek siizgecinin yapisi
da degistirilmistir. Yeni olusturulan slizgecin yapist elmas seklindedir. Carpmasiz 1-
BD yonteminde kullanilan ¢ekirdek siizgeci denklem (4.3)’de gosterilmektedir. Bu

cekirdek siizgecinin frekans yanit1 ise Sekil 4.5°de gosterilmektedir.
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4.3. Bir-Bit Doniisiimii Temelli Bant Azaltim

Hiperspektral algilayicilar ile bir¢ok dar dalga boyunda goriintii alinmakta ve bu
nedenle bantlar arasi artiklik olugsmaktadir. Bilgi kaybina sebep olmadan bant sayisi
azaltilabilmekte ve bunun sonucu olarak siniflandirma yontemlerinin hesapsal stiresi
siniflandirma basarimindan 6diin vermeden azaltilabilmektedir. Ayrica hiperspektral
goriintiilerin egitim verisi miktarinin ¢ogu zaman az olmasi ve yiiksek bant sayisi
icermesi de siniflandirma basarimi  diisiirmektedir (yani Hughes olgusu
gbzlemlenmektedir) [109]. Bu problemi ¢ézmenin yollarindan birisi bant azaltimi
yontemlerinin siiflandirma 6ncesi kullanimidir. Bant segme algoritmalart ile ¢esitli
arama stratejileri kullanarak d bantl orijinal veriden veriyi en iyi temsil eden m adet
bant (m<d) secilmektedir. Literatiirde bant azaltimi amaciyla birgok yontem
onerilmistir [39-41]. Bu yontemler kullanilan arama stratejilerinden dolay1 yiiksek
hesapsal yiik getirmektedir. Bu alt bolimde hiperspektral goriintiilerde bant azaltimi
yontemlerinin hesapsal karmagikligini azaltmak amaci1 ile 1-BD kullanim

Onerilmektedir.

4.3.1. Onerilen yontem

Hiperspektral goriintiilerde bant azaltimi ydntemlerinin hesapsal karmagikligini
azaltmak amaci ile tez kapsaminda 0zgiin olarak 1-BD kullanilmistir. 1-BD
dontigiimii olarak [43]’de Onerilen 1-BD ve [44]’de Onerilen carpmasiz 1-BD
kullanmilmigtir.  Gergeklestirilen ¢alisma ile standart bant azaltimi yontemlerinden
once 1-BD kullanilarak az ayrilabilen bantlarin elenmesi saglanmaktadir. Bu
dogrultuda oOncelikle her bant igin siizgecleme ve karsilastirma operatorleri
kullanilarak 1-BD elde edilmektedir. Sonrasinda 1-BD uygulanmig her banttaki satir
ve stitundaki degisimlerin sayisi, ilgili bandin ayrisim 6lgiiti olarak alinmaktadir ve
bu degisim sayis1 yiiksek ise o bandin daha ¢ok giiriiltii 6zelligi tagidigi, diisiik ise
ayiriciligmin iyi olduguna karar verilmektedir (yani bir bant icin toplam degisim
sayisi bir esik degeri ile karsilastirilarak ayirt ediciligi yiliksek bantlara karar
verilmektedir). Onerilen yontemin performansmi gostermek amaci ile Onerilen
yontem standart en hizli tirmanis (EHT) bant azaltimi [41] yOntemine On islem

olarak kullanilmustir. Onerilen ydntemin siniflandirma basarimi iizerindeki etkisini
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gostermek tlizere de DVM temelli siniflandirma kullanilmistir. Deneysel sonuglar
Onerilen yontemin, bant azaltimi yontemlerinin hesapsal yiikiinii azaltmakla birlikte,
smniflandirma basarimini da benzer seviyelerde tutabildigini ve hatta bazen
arttirabildigini gostermistir. Sekil 4.6 (a) ve (¢) dogrudan EHT bant azaltim yontemi
ile 6nemsiz bulunmus (smiflandirma igin secilmeyen) 6rnek bir bandin sirasiyla
[43]’de Onerilen 1-BD ve [44]’de Onerilen ¢arpmasiz 1-BD’lerini gostermektedir.
Sekil 4.6 (b) ve (d)’de gosterilen bantlar ise EHT bant azaltim yontemi ile
siiflandirma agisindan 6nemli olarak bulunmus 6rnek bir bandin sirasiyla [43]’de
onerilen 1-BD ve [44]’de Onerilen c¢arpmasiz 1-BD’lerini gostermektedir. Bu
sekilden goriildiigii gibi, 6nemsiz bantlar ¢cok fazla degisim gostermekte (bir nevi
giiriiltii gibi), 6nemli bantlar is belirli bir yapida bulunmaktadir. Bu nedenle, bir-bit
dontisiimiindeki uzamsal bit degisimi (0-1 degisimi ve tersi) hesaplanarak dnemsiz
bantlarin bant azaltimi1 Oncesi atilmasi ve bant azaltimmin hesapsal yiikiiniin
azaltilmasi saglanmistir. Bir bandin 6nemli olup olmadigimin 6l¢iitii her bant igin
yatay ve diisey dogrultudaki bit degisimi hesaplanarak elde edilmektedir. Toplam
degisim sayist belirli bir esik degeri ile karsilastirilarak Onemli bantlara karar
verilmektedir. Sonrasinda ise 6nemli olarak bulunan bantlar iizerinden standart bir

bant azaltim (burada EHT) yontemi uygulanmaktadir.

Sekil 4.6: (a) 104. bandin 1-BD, 6nemsiz bant (degisim sayis1 16465) (b) 113. bandin 1-
BD, 6nemli bant (degisim sayis1 5686) (c) 104. bandin ¢carpmasiz 1-BD, 6énemsiz bant
(degisim sayis1 17249) (d) 113. bandin ¢arpmasiz 1-BD, énemli bant (degisim sayis1 6271)
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Bant karakteristiklerinin Olgiimii olarak, bantlarin 1-BD’lerindeki uzamsal bit
degisimlerinin (1-0 ve 0-1 degisimleri) sayilmaktadir. 1-BD’leri [43]’de Onerilen 1-
BD veya [44]’de Onerilen carpmasiz 1-BD kullanilarak elde edilebilmektedir. Her
bant icin yatay ve diisey dogrultudaki toplam degisim sayis1 yapisallik 6l¢iitii olarak
kullanilmaktadir. Bu dogrultuda / indisli hiperspektral bandin 1-BD’deki toplam
degisim sayis1 A(7) (4.4)’deki gibi hesaplanmaktadir.

AD=22B" (i.7)® B (i-1j)+ 2. 2 B (i./)® B (i./ 1) (4.4)

Burada B,””, [’inci bandin bir-bit doniisiimiinii, ® mantiksal D-VEYA islemini ve
(i,j) uzamsal koordinatlar1 gostermektedir. Toplam degisim sayisi yerel bir esik
degeri ile karsilastirilarak elenecek ve saklanacak bantlara karar verilmektedir. Bu
nedenle her bir hiperspektral banttaki toplam degisim sayisi hesapladiktan sonra,
yerel esik degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Yerel esik degeri her bant icin, 6
komsu bandin ve kendisinin degisim sayilarinin ortalamasina gore hesaplanmaktadir.

Ortalamaya katilacak komsu bant sayisi deneysel olarak secilmistir. Yerel esik degeri

(4.5) kullanilarak elde edilmistir.

1) = % i A(L+n) (4.5)

n=-3

Bir bandin A(/) degeri, elde edilen yerel esik degerinden kiiclik ise o bant iyi

yapilandirilmig bir hiperspektral bant olarak kabul edilmektedir; diger durumdaki

bantlar ise elenmektedir. Bu yaklasim (4.6)’da gosterilmektedir.

(4.6)

1,eger A(l)<t'(l
sy |1 e A0 <)
0, aksihalde

Burada ¢'(/) karar i¢in kullanilan esik degerini ve S(/) ise “1” degerini aliyorsa /.

hiperspektral bandin iyi yapilandirilmis oldugunu gostermektedir. Istenilen sayida iyi

yapilandirilmig  bant secebilmek amaciyla w esik agirliklandirma faktori

kullanilmakta ve karar esik degeri t'(l):y/xt(l ) olarak belirlenmektedir. Bu
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nedenle  ’nin yliksek degerde secilmesi birgok bandin iyi yapilandirilmis olarak

degerlendirilmesine sebep olmaktadir ve algoritmanin bir sonraki asamasinda daha

yiiksek hesapsal yiik getirmektedir. y 'nin diisiik degerde secilmesi ise daha c¢ok

bandin atilmasini sagladig i¢in bir sonraki asamada hesapsal yiikii azaltmakta ama
bir sonraki asamaya daha az bilginin gosterilmesine yol agmaktadir. Karar esik

degerini belirlemek i¢in kullanilan y parametresi deneysel olarak iki durum arasinda

bir denge saglayacak sekilde secilmistir. Sekil 4.7 ve 4.8’de Indian Pine gdriintiisiine
sirastyla 1-BD [43] ve ¢arpmasiz 1-BD [44] doniisiimii uygulayarak elde edilen
toplam 0-1 bit degisim sayilari ve yerel esik degerleri bant sayisina bagli olarak
gosterilmektedir. Bu sekillerde 0-1 bit degisim sayis1 yerel esik degerinden yiiksek
olan hiperspektral bant indisleri iyi yapilandirilmamis yani elenecek bantlarin
indislerini gostermektedir aksi durumda ise yani 0-1 bit degisim sayisinin yerel esik
degerinden kiiciik oldugu bant indisleri ise iyi yapilandirilmig bantlarin indislerini

gostermektedir.

x 10

—— 0-1 bit degisimleri
--—- yerel esikler

1.54

—mr———==

0-1 Bit Degisim Sayilarn ve Yerel Esikler

0 50 100 150 200
Bant Sayilarn

Sekil 4.7: Indian Pine goriintiisiine 1-BD doniisiimii uygulayarak elde edilen toplam 0-1 bit
degisim sayilar1 ve yerel esik degerleri
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—— 0-1 bit degigimleri
---- vyerel egikler

0-1 Bit Degdisim Sayilar ve Yerel Esikler

06 1 1 1
0 50 100 150 200

Bant Sayilari

Sekil 4.8: Indian Pine goriintiisiine ¢arpmasiz 1-BD doniigiimil uygulayarak elde edilen
toplam 0-1 bit degisim sayilar1 ve yerel esik degerleri

4.3.2. En hizh tirmams (EHT) bant secimi algoritmasi

EHT bant se¢imi algoritmas1 hiperspektral goriintiilerde 6znitelik se¢imi amaci ile

[41]°de oOnerilmistir. EHT bant azalttmi yontemi bir 0zyineli alt-kiime seg¢me

yontemidir. EHT bant azaltimi yonteminin amaci, ¥ ={v,,v,,...v,} olmak iizere d

bantli V' verisinden, belirli bir J en uygun sekle sokma olgiitiinii kullanarak
S={s,,8,,...5,,:5,€V; i=1,..,m} seklinde m banth (m<d) S alt kiimesi elde
ederek bant sayisini azaltmaktir. Burada J, S alt kiimesindeki 6zniteliklere bagli bir
deger hesaplamaktadir (J=J(S)) ve iki kiime arasindaki farki barindiran
tamamlayici veri kiimesi D, d—m elemanl olmaktadir
(D= {si s, eV,s, ¢S,i=1:(d —m)} ). EHT yonteminde bagslangic olarak V
verisinden rasgele bir Oznitelik alt kiimesi S, secilmektedir ve J(S,) degeri
hesaplanmaktadir. Bu alt-kiimeden baslanarak 6zyineli olarak en yiiksek J degeri

bulunmaya calisilmaktadir. Algoritmanin i. 0zyinelemesinde, bir 6znitelik (bant)

S, ,’e ve diger bir Oznitelik D, ’e ait olmak lizere tim olas1 degis tokuslar

l

yapilmakta ve biitlin olas1 degisimler i¢in iligkili J degerleri hesaplanmaktadir. Yani

S, ,’e ait olan bir Oznitelik (bant) D, ’e ait olacak ve D, ,’e ait olan bir 6znitelik

S, ,’e ait olacak sekilde degis tokus yapilmakta ve iliskili J degeri hesaplanmaktadir.
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Eger en buyik deger, J,,,; olarak elde edilmis ve J,

enbiiyiik > Jenbiiyiik (Si—l) 1S€,

e

S v (S;) - degerini elde ettigimiz oznitelik degisimi kabul edilmektedir ve S, ve

iligkili tamamlayicis1 D, glincellenmektedir. Eger J,,,.0 < J o (S;) 1se, yerel

minimuma ulagilmistir ve algoritma sonlandirilmaktadir. Bu durumda S, 6znitelik

kiimesi en son 0znitelik kiimesi olarak alinmaktadir ve islem sonlandirilmaktadir.

[41]°de Onerilen ¢alismada J en uygun sekle sokma o6lgiitii olarak Jeffries-Matusita
(JM) uzakligr [69-71] kullanilmistir. JM uzaklig1 ¢ok sinifli problemlerde 6znitelik
secimi i¢in smiflar arasi uzakligin hesaplanmasinda uzaktan algilama alaninda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Denklem (4.7) ile JM uzaklig1 formiile edilmistir
[69-71].

JM =2>">"PPJIM,

h=1 k>h

M, =J2(1-e ") 4.7)

| (C+c ' 1 1 |C +C|
=—(M,-M k| (M, -M,)+—In| — A=A
bhk 8( h k) ( 2 ) ( h k)+2 n[z |Ch||Ck|J

Burada n toplam simif sayisii, P i sinifin 6nsel olasihgm, b,, 4 ve k smiflan
arasindaki Bhattacharyya uzakligini, M, i. siifin ortalamasini ve C, i. smifin d xd

boyutlarinda ortak degisinti (covariance) matrisini, 7" devrik (transpose) islemini
gostermektedir. Burada Bhattacharyya uzakliginin hesapsal yiikiinii azaltmak amaci
ile her bir sinifin Gauss dagilimina sahip oldugu varsayilmistir. Siniflar arasi uzaklik
hesaplanirken her bir smifin diger tiim smiflara olan uzakligi hesaplanmistir. Ornegin
h. siifin diger tiim smiflara uzaklig1 hesaplanirken diger tiim siniflar tek bir sinifa

aitmis gibi diisiiniilmektedir.

EHT algoritmasinda baslangi¢ alt kiimesini segmek onemlidir ve bu nedenle farkh
baslangi¢ noktalar1 icin algoritma birden fazla kere calistirilarak sonuglar elde
edilmelidir. EHT bant azaltimi yontemi hesapsal maliyeti yiliksek olan 6z yineli

arama ve her olas1 6znitelik vektorii icin JM uzakligi hesabi1 gerektirmektedir [41]. J
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degerini hesaplamak i¢in gerekli olan hesapsal yiik denklem (4.8) ile

gosterilmektedir.
hesapsal yiikk = pxmx(d —m) (4.8)

Burada p toplam 6zyineleme sayisin1 gostermektedir. Bu nedenle EHT bant azaltimi
yontemine uygulanan baslangi¢c 6znitelik (bant) sayist d hesapsal yiikii dogrudan
etkilemektedir. Dolayisiyla oOnerilen 1-BD temelli yaklasimla EHT uygulanacak

baslangi¢ 6znitelik vektor sayisini azaltmak toplam islemleri hizlandiracaktir.
4.3.3. Deneysel sonuglar

Deneysel sonuglar Indian Pine ve DC Mall hiperspektral goriintiileri kullanilarak
elde edilmistir. Hizli egitim siiresi sagladig i¢in ¢ok sinifli DVM siniflandirma igin
bire-bir ¢ok smifli simiflandirma yontemi kullanilmistir. Deneylerde, DVM ceza
parametresi C [40-1000] arasinda ve RTF gamma parametresi [0.1-3] arasinda

degerler alacak sekilde 5 katli capraz gecerlilik kullanilarak belirlenmistir ve en

uygun ceza parametresi C=1000 ve en uygun RTF gekirdegi parametresi {y =2}

olarak bulunmustur. Bu degerler deneysel olarak en yiiksek siniflandirma basarimi
elde edilecek sekilde belirlemistir. EHT bant azaltimi yontemi i¢in JM uzaklig1 [69-
71] kullanilmustir.

Hiperspektral goriintiilere orijinal EHT ve 1-BD temelli 6n-islem sonrasi EHT
uygulanarak bant azaltimi yapildiktan sonra verilerin siniflandirilmasi ile elde edilen
siniflandirma basarimlar1 (SB) ve bant azaltiminin hesapsal zamani (7), Indian Pine
goriintiisii icin Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de, DC Mall goriintiisii i¢in ise Tablo 4.3’de
gosterilmektedir. Hesaplanma siireleri saniye cinsinden islemcinin piksel basina
harcadigi siire olarak verilmistir. Indian Pine goriintiisii i¢in 1-BD [43]’de ve [44]’de
onerilen ¢ekirdekler kullanilarak elde edilmistir. DC Mall igin ise sadece [44]’de
onerilen ¢ekirdek kullanilarak 1-BD elde edilmistir. Tablolarda [43]’de Onerilen 1-
BD temelli On-islem sonrasi EHT yontemi 1-BD-EHT olarak, [44]’de Onerilen
carpmasiz 1-BD temelli on-islem sonrast EHT yontemi ise CS1-BD-EHT olarak

gosterilmektedir.
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Tablo 4.1°de verilen sonuglarda 1-BD doniistimii ile 200 bant iceren Indian Pine
goriintlislinlin bant sayis1 125 banda disiiriilmektedir ve 125 bant iizerinden EHT
bant azaltim1 yontemi uygulanmaktadir. Deneysel sonuglar, 1-BD-EHT ve CS1-BD-
EHT yontemlerinin ¢ok benzer sonuglar verdigini gostermektedir. 1-BD-EHT ve
CS1-BD-EHT sonuglar1 orijinal EHT ile karsilastirildiginda ise diisiik hesapsal yiik
ile birlikte yakin veya bazi durumlarda daha iyi smiflandirma basarimi verdigini
gostermektedir. Tablo 4.2’de ise orijinal EHT ve oOn-islem ile 90 banda
diisiiriildikten sonra EHT wuygulanan sonuglar Indian Pine wverisi igin
gosterilmektedir. Burada da 1-BD-EHT ve CSI-BD-EHT, orijinal EHT ile
karsilagtirildiginda, diisiik hesapsal ylikiin yan sira yakin veya daha iyi siniflandirma
basarimi vermektedir. Bunun nedeni 6nerilen 1-BD temelli yonteme gore elenen iyi
yapilandirilmamis bantlarin zaten standart EHT yontemi ile de elenecek olmasidir.
Bu nedenle 1-BD temelli bant eleme yontemi kullanilarak standart EHT yonteminin

islem siiresi siniflandirma basarimindan ciddi bir 6diin vermeden azaltilmaktadir.

Tablo 4.3’de verilen sonuglarda ¢arpmasiz 1-BD doniistimii ile 191 bant igeren DC
Mall goriintiisliniin bant sayis1 125 banda diistiriilmektedir ve 125 bant {izerinden
EHT bant azaltimi yontemi uygulanmaktadir. Burada da deneysel sonuglar CS1-BD-
EHT yonteminin, orijinal EHT ile karsilastirildiginda, diisiik hesapsal yiikiin yani

sira yakin veya daha iyi siniflandirma bagarimi verdigini gostermektedir.

Tablo 4.1: Indian Pine verisi: En hizli tirmanis bant azaltimi (EHT) (200 bant), 1-BD
temelli bant eleme yontemi sonrast EHT (1-BD-EHT) (125 bant) ve ¢carpmasiz 1-BD bant
eleme yontemi sonrast EHT (CS1-BD-EHT) (125 bant) uygulanmasi sonrasi elde edilen

DVM smiflandirma basarimlari (SB) ve hesaplama siireleri (7)

BS EHT 1-BD-EHT | CS1-BD-EHT
SB T SB T SB T
40 | 91.32 1 6.73 191.32 | 2.92 | 91.28 | 3.58
35 191.84 522 ]90.62 | 238 | 91.28 | 2.78
30 1 90.30 | 3.32 1 90.14 | 1.23 | 90.60 | 2.21
25 189.60 | 1.38 | 89.55 | 1.15 | 89.71 | 1.03
20 | 89.69 | 0.81 | 88.86 | 0.60 | 88.68 | 0.47
15 | 86.41 | 0.33 | 88.07 | 0.13 | 87.99 | 0.24
10 | 86.39 1 0.12 | 87.90 | 0.06 | 86.70 | 0.10
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Tablo 4.2: Indian Pine verisi: En hizli tirmanig bant azaltimi (EHT) (200 bant), 1-BD temelli
bant eleme yontemi sonrast EHT (1-BD-EHT) (90 bant) ve ¢arpmasiz 1-BD bant eleme
yontemi sonrast EHT (CS1-BD-EHT) (90 bant) uygulanmasi sonrasi elde edilen DVM

siniflandirma basarimlari1 (SB) ve hesaplama siireleri (7)

BS EHT 1-BD-EHT | CS1-BD-EHT
SB T SB T SB T
40 | 91.32 1 6.73 191.30 | 0.83 | 91.25 | 1.60
35 191.84 1522 ]90.75|1.25| 90.80 | 1.10
30 1 90.30 | 3.33 1 90.40 | 1.13 | 90.64 | 0.81
25 189.60 | 1.41 | 89.64 | 0.60 | 89.95 | 0.53
20 | 89.69 | 0.81 | 89.16 | 0.38 | 89.01 | 0.32
15 | 86.41 |1 0.33 | 87.90 | 0.18 | 88.07 | 0.19
10 | 86.39 1 0.12 | 86.48 | 0.04 | 86.61 | 0.07

Tablo 4.3: DC Mall verisi: En hizli tirmanis bant azaltimi1 (EHT) (200 bant) ve ¢arpmasiz 1-
BD bant eleme yontemi sonrast EHT (CS1-BD-EHT) (90 bant) uygulanmasi sonrasi elde
edilen DVM smiflandirma basarimlar1 (SB) ve hesaplama siireleri (7)

BS EHT CS1-BD-EHT
SB T SB T
40 | 97.27 5.13 97.38 | 1.07
35 197.23 3.68 9744 | 0.84
30 | 96.78 2.59 9746 | 041
25 | 97.59 1.24 97.66 | 0.38
20 | 97.66 0.59 97.57 | 0.26
15 | 95.32 0.42 96.60 | 0.20
10 | 95.94 0.09 96.80 | 0.06

Ayrica bu boliimde komsu bantlar aras1t D-VEYA temelli ayrisim Olgiitiiniin bant
eleme yaklasiminda kullanilarak siiflandirma basarimina etkisi incelenmistir. Ilk
olarak, her bant i¢cin 1-BD elde edilmektedir ve 1-BD uygulanmis her bandin
kendisinden bir Onceki ve bir sonraki bant ile D-VEYA islemi sonucu
hesaplanmaktadir. Bu sekilde elde edilen her iki veri i¢in satir ve silitundaki
degisimlerin sayilarinin toplamu ilgili bandin ayrisim 6lgiitii olarak alinmaktadir. Bu
yaklagimin performansin1 1-BD-EHT ile karsilastirabilmek amaci ile gergeklestirilen
yontem standart EHT bant azaltimi yontemine oOn-islem olarak kullanilmistir ve
sonrasinda son kalan bantlar kullanilarak hiperspektral goriinti DVM ile
simiflandirilmigtir.  Deneysel sonuglar Indian Pine verisi i¢in Tablo 4.4°de
verilmektedir ve gerceklestirilen bu yontem 1-BD-EHT-2 olarak gosterilmektedir.
Deneysel sonuglar 1-BD-EHT-2 yonteminin, 1-BD-EHT ile karsilastirildiginda

siniflandirma basarimini diisiirdiigiinii ve bu nedenle her bir bandin yapisallik 6l¢iitii
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olarak sadece o bandin satir ve siitiindaki 0-1 degisimlerinin hesaplanmasinin daha
1yl bir oOlgiit oldugunu gostermistir. Bir bandin ayrisim Olciitiiniin sadece o banda
gbre belirlenmesi yerine bir onceki ve bir sonraki bantlarinda hesaba katilmasi

basarimi diistirmektedir.

Tablo 4.4: Farkli bant sayilarinda (BS), 1-BD sonrasi en hizli tirmanis bant azaltimi (1-BD-
EHT) (125 bant) ve ayrisim 06lgiitii hesabinda her bandin kendisinden bir dnceki ve bir
sonraki bant ile D-VEYA islemi sonucu elde edilen her iki veri i¢in satir ve siitundaki

degisimlerin sayilarinin toplamini kullanan 1-BD-EHT yo6ntemi (1-BD-EHT-2) (125 bant)
icin elde edilen siniflandirma basarimlar1 (SB)

BS 1-BD-EHT 1-BD-EHT-2
SB SB
40 91.32 90.97
35 90.62 90.64
30 90.14 89.75
25 89.55 88.64
20 88.86 88.57
15 88.07 87.55
10 87.90 85.11

Ozetle, bu bolimde 1-BD basariyla hiperspektral goriintii bantlarina uygulanarak
bant azaltimi1 i¢in diisiik hesapsal karmasikliga sahip 0Ozgiin bir On-igslem
gerceklestirilmistir. Bu 6n-iglem sayesinde siniflandirma basarimindan ciddi bir 6diin

verilmeden bant azaltimi siiresinin dnemli oranlarda azaltilabilecegi gosterilmistir.

4.4. Bir-Bit Doniisiimii Temelli Renkli Goriintiileme

Bu alt boliimde hiperspektral goriintiilerin renkli goriintiillenmesi amaci ile 1-BD
temelli bir yontem Onerilmektedir. Hiperspektral goriintiilerin renkli goriintiilenmesi
goriintiiniin  yorumlanmas1 i¢in Onemlidir. Hiperspektral gorlintiilerin renkli
goriintiilenmesi igin temel olarak iki farkli yaklasim kullanilmaktadir. ilk yaklasimda
cesitli siniflandirma ve topaklama yontemleri kullanilarak her bir sinif veya kiimenin
farkli renkle gosterilmesi amaglanmaktadir. Etkili siniflandirma ve topaklama
islemleri yliksek hesapsal karmasikliga sahiptir ve ayrica her bir sinif veya kiimenin
farkli renkte goOriintiilenmesi sonucu sahne igerisindeki dogal goriinim
kaybolmaktadir. Ikinci yaklasimda ise kirmizi-yesil-mavi (KYM) bilesenleri olarak

lic bant secilerek renkli goriintiilenme saglanmaktadir. Bu ii¢ bant hiperspektral
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gorlintiiye Oznitelik se¢me ve Oznitelik c¢ikarimi yontemleri uygulanarak elde
edilebilir. Bu yaklasim ile d-boyutlu verinin {i¢ bant ile temsil edilmesi nedeniyle
bilgi kayb1 olabilmektedir. Bilgi kaybin1 en aza indirecek {ic uygun bandin se¢imi
lizerine c¢aligmalar devam etmektedir. Hiperspektral goriintiilerin  renkli
goriintiilenmesi iizerine [72-75, 104-106]’de calisilmistir. TBA temelli goriintiileme
yaklagimi [72]’de Onerilmistir. [72]’de 6nerilen ¢calismada TBA sonucu olusan ilk ii¢
bant KYM bilesenler olarak alinmakta ve hiperspektral goriintiiniin renkli
goriintiilenmesinde kullanilmaktadir. Bagimsiz bilesenler analizi temelli goriintiileme
yontemi [73]’de Onerilmistir. Topaklanmig bagimsiz bilesenler analizinin
hiperspektral goriintiilerin renkli goriintiilenmesinde kullanilmasi {izerine ise [74]’de
calisilmistir. Bu c¢alismada hangi bagimiz bilesenin renklendirmede kullanilacagi
karsilikli bilgi miktar1 (mutual information) ve ilinti katsayis1 kullanilarak karar
verilmigtir. [75]’de dogrusal spektral agirliklandirma zarfi kullanan goriintiilleme
yontemi Onerilmistir. Basarim degerlendirmesi i¢in nicel 6lgiim yontemleri olarak
entropi ve ilinti katsayisinin kullanilmasi [104]’de Onerilmistir. Spektral uzakliklar
koruyan digbiikey en iyileme (convex optimization) temelli goriintiileme yontemi
[105]’de Onerilmistir. [106]’da iki yanl siizge¢leme (bilateral filtering) kullanilarak
hiperspektral goriintlilerin renkli goriintiilenmesi saglanmistir. [106]’da Onerilen
yontemin bagarimi degisinti (variance) ve entropi kullanilarak gdsterilmistir. Elde
edilen tek bantlik renkli goriintiide en iyi karsitlik i¢in degisintinin yiiksek olmasi ve
yiiksek bilgi miktar1 i¢inde entropinin yliksek olmasi gerekmektedir. Literatiirde
onerilen renkli goriintiileme yontemlerinin aksine bu tez ¢alismasi kapsaminda diisiik
hesapsal yiike sahip ve donanim gergeklestirilmesi i¢in uygun 1-BD temelli renkli

goriintiileme yontemi gelistirilmistir.

4.4.1. Onerilen yontem

Bu boliimde hiperspektral goriintiilerin 1-BD temelli renkli goriintiilenmesi tizerine
calismalar yapilmistir. Renkli goriintiileme igin gerekli olan {i¢ bandin se¢imi iki
asama sonucu ger¢eklestirilmektedir. Ik asamada hiperspektral verilerin 1-BD’lerine
gbre bant eleme ve se¢gme islemi yapilmaktadir (birinci asama Boliim 4.3’de anlatilan

yaklagim kullanilarak gerceklestirilmektedir), ikinci asamada ise kalan bantlar
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arasindan birbirine en az benzeyen 3 bant secilmektedir. Gergeklestirilen yaklasim

diisiik hesapsal karmasikliga sahiptir ve donanim gergeklestirilmesi i¢in uygundur.

Hiperspektral verilerin KYM renkli gdsterimi i¢in gerekli olan nihai {i¢ bant, bir
onceki asamada elde edilen (detayli bilgi Bolim 4.3’de anlatilmaktadir) iyi
yapilandirilmis bantlar arasindan segilmektedir. Iyi yapilandirilmis bantlar arasinda
birbirine en az benzeyen {i¢ bant secilerek kirmizi, yesil ve mavi renk bilesenleri i¢in
kullanilacak bantlar elde edilmekte ve renkli goriintli olusturulmaktadir. Birbirine en
yapilandirilmig  bantlar arasinda D-VEYA sonuglarinin  toplam  degerleri
hesaplanmaktadir. D-VEYA sonucunun en yiiksek oldugu iki bant birbirine en az
benzeyen iki banttir ve renkli goriintiileme igin kullanilmaktadir. Ugiincii bant ise
secilmis olan bu iki banda en az benzeyen bant olarak alinmakta ve kalan bantlardan
secilen iki bant ile D-VEYA sonuclarinin toplami en biiylik sonucunu veren bant

olarak alinmaktadir.

4.4.2. Deneysel sonuglar

Deneysel sonuglar Cuprite ve Indian Pine goriintiileri kullanilarak elde edilmistir.
Gergeklestirilen ¢alismanin ilk asamasindan sonra Indian Pine verisi i¢in 25 bant,

Cuprite verisi i¢in ise 15 bant kalmistir (y esik agirliklandirma sabiti 0.95 olarak

kullamilmustir). Tkinci asamada ise birinci asamada segilen bantlardan birbirine an az
benzeyen ii¢ bant segilerek renkli gériintiileme i¢in kullanilmustir. Ik bant secimi ve
ikinci bant se¢imi sonucu segilen bant indisleri Indian Pine verisi ve Cuprite verisi
icin Tablo 4.5’de verilmistir. Elde edilen ii¢ bandi rasgele kirmizi, yesil ve mavi
bilesenleri temsil eden bantlar olarak atamak yerine standart sapma degeri en yiiksek
olan bant kirmiz1 bant, ikinci en yiiksek standart sapmaya sahip olan bant yesil bant
ve standart sapma degeri en diisiik olan bant ise mavi bant olarak alinmigtir. Sekil
4.9’da secilen ii¢ bant, bu ii¢ bandin 1-BD sonuglar1 ve Indian Pine verinin bu ii¢
bant kullanilarak elde edilen renkli goriintiisii gosterilmektedir. Indian Pine verisi
icin Sekil 4.9 (a) kirmizi, Sekil 4.9(b) yesil, Sekil 4.9(c) mavi bilesenler olarak
kullanilan bantlar1 gostermektedir. Sekil 4.10°da ise Cuprite verisi i¢in secilen ii¢

bant ve bu ii¢ bant kullanilarak elde edilen renkli goriintiisii gdsterilmektedir. Cuprite
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verisi i¢in Sekil 4.10(a) kirmizi, Sekil 4.10(b) yesil, Sekil 4.11(c) mavi bilesenler

olarak kullanilan bantlar1 géstermektedir.

TBA [72] sonuglar karsilagtirma yapmak amaci ile verilmistir. TBA ile elde edilen
lic bant standart sapma degerlerine gore kirmizi, yesil, mavi bantlara atanmaktadir ve
renkli goriintii olusturulmaktadir. Sekil 4.11°de gerceklestirilen yontem ve TBA ile
elde edilen renkli goriintileme sonuglari Indian Pine ve Cuprite verileri igin
gosterilmektedir. Cuprite verisinin yiiksek piksel boyutundan dolayr TBA sonuglar
tiim veri i¢in elde edilmemis olup, karsilastirma sonuglar1 Cuprite verisinin kiigiik bir
boliimii i¢in elde edilmistir. Onerilen yaklasim ile daha diisiik hesapsal karmasiklik
saglanmakta ve neredeyse ayni ayrintilar gosterilmektedir. [73]’de KYM bilesenleri
arasindaki ilinti degerinin hiperspektral renkli goriintiilemede bir 6l¢iit olabilecegi
gosterilmistir, ¢linkii dogal renkli goriintiilerin KYM bilesenleri arasindaki ilinti
degeri yiiksek olmaktadir [73]. Tablo 4.7 ve Tablo 4.8 gercgeklestirilen caligma ve
TBA ile elde edilen KYM bilesenleri arasindaki ilinti sonuc¢larini Indian Pine verisi
icin gdstermektedir. Tablo 4.9 ve Tablo 4.10 ise gerceklestirilen ¢alisma ve TBA ile
elde edilen KYM bilesenleri arasindaki ilinti sonuglarmni Cuprite verisi igin
gostermektedir. Bu sonuglar gercgeklestirilen ¢alismanin KYM bilesenleri arasinda
daha yiiksek ilinti sonuglar1 verdigini ve bu nedenle dnerilen yontemin TBA temelli

renkli gorlintiileme yontemine gore daha basarili oldugunu géstermektedir.

Tablo 4.5: 11k bant secimi (IBS) ve Ikinci Bant Secimi (KBS) sonucu segilen bant indisleri

Veri Kiimesi IBS KBS

5.6,7, 31, 33, 34,75, 76, 100, 101, 102, 111, 112, 113, 114, | 5 ;5 | 9

Indian Pine | 75" 146 147 148, 166, 167, 168, 169, 173, 216

104, 105, 106, 116, 117, 150, 151, 152, 170, 171, 172, 176, | 116,152,
177,213,216 216

Cuprite
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Sekil 4.9: Indian Pine verisi: (a) 5. bant, (b) 75. bant, (¢) 169. bant, (d) 5. bandin 1-BD, (¢)
75. bandin 1-BD, (f) 169.bandin 1-BD, g) renkli goriintiisii
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Sekil 4.10: Cuprite verisi: (a) 216. bant, (b) 152. bant, (c) 116. bant,(d) renkli goriintiisii

88



Sekil 4.11: (a) Indian Pine verisi TBA renkli goriintiileme sonuglari (b) Indian Pine verisi 1-
BD temelli renkli goriintiileme sonuglari, (c) Cuprite verisi TBA renkli goriintiileme
sonuglari (d) Cuprite verisi 1-BD temelli renkli goriintiileme sonuglari

Tablo 4.6: Indian Pine verisinde 1-BD temelli yontem ile elde edilen KYM bilesenleri

arasinda ilinti katsayilar

1-BD temelli yontem K Y M
K 1 -0.4877 | 0.9070
Y -0.4877 1 0.5193
M 0.9070 0.5193 1

Tablo 4.7: Indian Pine verisinde TBA ile elde edilen KYM bilesenleri arasinda ilinti

katsayilart
TBA K Y M
K 1 0.0820 0.0740
Y 0.0820 1 8.2694e-004
M 0.0740 8.2694e-004 1

Tablo 4.8: Cuprite verisinde 1-BD temelli yontem ile elde edilen KYM bilesenleri arasinda

ilinti katsayilart

1-BD temelli yontem K Y M
K 1 0.8360 | 0.8211
Y 0.8360 1 0.9809
M 0.8211 | 0.9809 1

89




Tablo 4.9: Cuprite verisinde TBA ile elde edilen KYM bilesenleri arasinda ilinti katsayilar

TBA K Y M

K 1 0.0127 0.0230
Y 0.0127 1 0.0127
M 0.0230 0.0127 1

4.5. Vargilar

Bu boliimde ele alinan caligmalarda 1-BD hiperspektral verilere uygulanarak az
ayrilabilen iyi yapilandirilmamis bantlarin diisiik maliyetli ve donanimsal olarak
gerceklestirilmesi uygun 1-BD temelli bir yaklasim kullanilarak elenmesi
saglanmistir. Bu tez kapsaminda gelistirilen 1-BD temelli yontemlerin FPGA ile
gerceklestirilmesi {izerine [114]’de ¢alisilmustir. Onerilen 1-BD temelli bant eleme
yontemi ile hiperspektral verilerde standart bant azaltimi yontemlerinin hesapsal
karmagikliginin azaltilmasi saglanmigstir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan
hesapsal yiikii oldukea fazla olan, fakat ¢cok iyi bir basarim saglayan en hizli tirmanis
(EHT) bant azaltim1 yonteminin hesapsal siiresinin DVM siniflandirma basarimindan
ciddi bir 6diin verilmeden 1-BD temelli bir On-islem sayesinde 6nemli oranlarda
azaltilabilecegi  gosterilmistir.  Ayrica  hiperspektral =~ goriintiilerin ~ renkli
goriintiilenmesi lizerine Ozgiin, diisiik hesapsal maliyetli ve donanimsal olarak
gerceklestirilebilinir 1-BD temelli 6zglin bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen 1-
BD temelli yontemlerin FPGA ile gergeklestirilmesi ile ilgili detayli bilgi [114] de

bulunmaktadir.
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5. YUKSEK DOGRULUKTA DVM SINIFLANDIRMA iCiN SINIR
EGITIM ORNEKLERININ TOPAKLAMA TEMELLIi CIKARIMI

5.1. Giidiilenme

Egitim verisinin kalitesi DVM siniflandirma basarimini dogrudan etkilemektedir.
Literatiirde bulunan ¢aligmalarda egitim verisi olarak tiim egitim verisi kullanilmasi
yerine siniflar1 birbirinden ayiran ayirta¢ diizlemlerine yakin sinir egitim 6rneklerinin
kullanilarak yiiksek siniflandirma basarimlar1 elde edilebilecegi gosterilmistir [76-
78]. [76]’da smiflar1 birbirinden ayiran ayirtag diizlemine yakin karma (mixed)
spektral verilerin (yani smiflarin smirlarinda bulunan verilerin) DVM  egitim
asamasinda kullanilmasi Onerilmistir ve elde edilen siniflandirma sonuglart tiim
egitim verisi kullanilmasi sonucunda elde edilen basarima ¢ok benzerdir [76]. Sinir
egitim Orneklerinin yapay sinir aglar ile siiflandirmadaki basarisi [77] ve [78]’de
incelenerek ayirtac diizlemine yakin olan smir egitim Ornekleri kullanilarak
smiflandirma basarimmin tim egitim verisini kullanma durumuna gore
arttirilabilecegi gosterilmistir. [76-78]’de Onerilen ¢alismalarda sinir egitim 6rnekleri
goriintii yorumlama teknigi ile bulunmustur ve sinir egitim Orneklerin otomatik

yontemlerle nasil bulunacagi devam eden bir arastirma konusudur.

Bu tez kapsaminda oOnerilen ¢alismada DVM simiflandirma i¢in topaklama yaklagimi
temelli smir egitim Ornekleri tespiti Onerilmektedir. Siniflar1 birbirinden ayiran
ayirtag diizlemlerine yakin olan smir egitim ornekleri topaklama yaklasimiyla
bulunmaktadir. Sinir egitim Srnekleri iki asamada elde edilmektedir. ilk asamada,
egitim verisindeki her bir sinifa topaklama iglemi uygulanarak kiime ortalamalari
elde edilmektedir ve bu kiime ortalamalart DVM egitim islemi i¢in baglangi¢ egitim
verisi olarak alinmaktadir. Bu sayede, veri miktar1 azaltilmis hiperspektral egitim
kiimesi elde edilmektedir. Ikinci asamada ise kiime ortalamalarini iceren bu veri
DVM ile egitilmektedir. Destek vektorii olarak bulunan kiime ortalamalar1 ayirtag

diizlemine yakin olmaktadir ve bu nedenle 6nerilen yaklasimda destek vektorii olan
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kiime ortalamalarinin ait oldugu kiimelere dahil olan orijinal egitim verileri, ilgili
kiime ortalamalari ile birlikte sinir egitim 6rnekleri olarak alinmaktadir. Elde edilen
stnir egitim Ornekleri en son DVM egitim asamasinda kullanilmaktadir ve bu

asamada elde edilen destek vektorleri asil siniflandiriciyr tanimlamaktadir.

5.2. Smr Egitim Orneklerinin Se¢imi

Siniflar1 birbirinden ayiran ayirtag diizlemlerine yakin olan sinir egitim 6rneklerinin
topaklama asamasi ve destek vektorlerinin belirlenmesi asamasi olmak iizere iki

asamada elde edilmektedir.

5.2.1. K-ortalama topaklama yontemi

Bu asamada, her bir sinifa K-ortalama topaklama yontemi uygulanmaktadir ve
topaklama islemi gerceklestirildikten sonra her topagin ortalama spektral verisi ilgili
siifi temsil eden Oznitelik vektorii olarak belirlenmektedir. Her bir sinif i¢in
olusturulan topak sayisi bu siiftaki egitim verisi sayist ile iligkilidir. Diisiik sayida
egitim verisine sahip olan bir sinif diislik topak sayisina sahip olmaktadir. K-ortalama
algoritmas1 veri kiimesini, giris parametresi olarak verilen K adet topaga

topaklanmaktadir [79]. K-ortalama algoritmasinin islem basamaklar1 soyledir:

1.1lk topak merkezleri belirlenmektedir.

2.Her verinin segilen merkez noktalara olan uzakligi hesaplanmaktadir. Elde edilen
sonuglara gore tiim veriler K adet topaktan kendilerine en yakin olan topaga
yerlestirilmektedir.

3.0lusan topaklarin yeni merkez noktalar1 o topaktaki tiim verilerin ortalama degeri
ile degistirilmektedir.

4.Merkez noktalar degismeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanmaktadir.
Bu asama sayesinde hiperspektral verinin tamamini kullanmak yerine, olusan

topaklarin ortalamalar ikinci asamada kullanilarak DVM ile ilk egitim asamasinda

hizlandirma saglanmaktadir. Yani, tiim topak ortalamalarini igeren egitim verisi
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DVM ile egitilmektedir. Gergeklestirilen algoritmanin akis semasi Sekil 5.1°de

gosterilmektedir.

5.2.2. Destek vektorlerinin belirlenmesi

Destek vektorlerini elde etmek amaci ile birinci asamada bulunan topak ortalamalarini
iceren egitim verisi ile DVM egitilmektedir. Bu sayede ayirta¢ diizlemine yakin olan
topak ortalamalar1 (yani destek vektorleri) bulunmaktadir. Ayirtag diizlemine yakin
olan topak ortalamalar1 ayn1 zamanda ayirtag diizlemine yakin olan orijinal 6rnekler
hakkinda bilgi saglamaktadir. Destek vektorii olarak bulunan topak ortalamalarinin
ait olduklar1 topaga dahil olan tiim orijinal egitim verileri ve iliskili topak
ortalamalar1 sinir egitim Ornekleri olarak belirlenmekte ve nihai DVM egitim
asamasinda kullanilmaktadir. Sekil 5.2’de ikinci asamada gergeklestirilen

algoritmanin akis semasi verilmektedir.

Egitim

Verisi

K-ortalama
topaklama
uygula

v
Her bir topagin
ortalama spektral
imzasini hesapla ve
egitim verisi olarak al

A\ 4
Diisiik 6rnege
sahip egitim
verisini olustur

Sekil 5.1: Gergeklestirilen algoritmanin birinci agamasi
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e 2
Diisiik 6rnege
sahip egitim
verisi

y

DVM egitim
uygula

Hayir

Topak
ortalamasi
DV mi?

Bu 6rnegi ele

Bu oOrnek ayirtag diizlemine
yakindir. Bu Ornegi ve ait
oldugu kiimeye ait orijinal
egitim Orneklerini siir egitim
ornekleri olarak belirle

Sekil 5.2: Gergeklestirilen algoritmanin ikinci agamasi

5.3. Deneysel Sonuclar

Deneysel sonuglar Indian Pine ve Botswana hiperspektral goriintiileri kullanilarak
elde edilmistir. Onerilen yaklasimim smiflandirma basarimini gostermek amaci ile
RTF cekirdegi ile DVM smiflandirma yontemi kullanilmistir. Hizli egitim siiresi
sagladigi i¢in ¢ok sinifli DVM siniflandirma igin bire-bir ¢ok sinifli siniflandirma
kullanilmigtir. Deneylerde, DVM ceza parametresi C [10-1000] arasinda ve RTF
gamma parametresi [0.1-2] arasinda degerler alacak sekilde 5 katli capraz gecerlilik
kullanilarak belirlenmistir. Deneysel sonuglar, her bir sinif i¢in toplam verinin %10,
%20 ve %50’si egitim verisi alinarak elde edilmistir ve Indian Pine verisi i¢in Tablo

5.1-Tablo 5.3°de, Botswana verisi i¢in Tablo 5.4-Tablo 5.6’da gdsterilmektedir.

Gergeklestirilen yontem ile sinir egitim 6rneklerinin topaklama temelli ¢ikarimi ve

DVM egitim isleminde egitim verisi olarak kullamlmasi saglanmistir. Onerilen sinir
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egitim 6rneklerini bulma temelli DVM ile yontemi SEO DVM ile gosterilmektedir.
SEO_DVM yénteminin ilk asamasinda topak ortalamalar1 aliarak azaltilmis egitim
verisi elde edilmektedir. Azaltilmig egitim verisi oranlari %75 ve %50 olarak
belirlenmistir. Bu durumda her bir sinif i¢in, o sinifin toplam veri miktarinin %75 ve
%350’si oraninda topak elde edilmektedir ve topak ortalamalart yeni egitim verisi
olarak alinmaktadir. Tablolarda birinci asama sonucunda elde edilen DVM
simiflandirma basarimlari, kullanilan egitim verisi sayisinin orijinal egitim verisi
sayisina orani ile birlikte gosterilmektedir. ikinci asama sonuglar1 ise siir egitim
orneklerinin Dbelirlenerek egitim verisi olarak alinmasi sonucu olusan DVM
siniflandirma sonuglarii gostermektedir. Ayrica tablolarda ikinci asama sonucu
kullanilan egitim verisi sayisinin orijinal egitim verisi sayisina oram1 da

gosterilmektedir.

SEO_DVM sonuglari, orijinal egitim verisinin dogrudan kullanilmasi sonucu elde
edilen DVM siniflandirma sonuglar1 ve [80]’de onerilen aktif 6grenme temelli DVM
siniflandirma yéntemi (AO-DVM) ile karsilastirilmistir. AO-DVM baslangic olarak,
egitim verisinden rasgele segilen diisilk miktardaki egitim verileri kullanilmaktadir.
DVM egitim islemi bu verileri kullanilarak gerceklestirilmektedir ve hiperdiizlem
olusturulmaktadir. Sonrasinda, geri kalan egitim Orneklerinden bu hiperdiizleme en
yakin egitim verileri se¢ilmekte, ve hiperdiizleme en yakin olan egitim ornekleri,
egitim verisine dahil edilmektedir. Bu islem agsamali olarak, hiperdiizlem igerisinde
egitim verisi kalmayana kadar devam etmektedir. AO-DVM i¢in sonuglar, egitim
verisine K-ortalama uygulanmasi sonucu olusan topak ortalamalarinin baslangi¢
egitim verisi olusturulmasi ve her bir 6zyinelemede ayirtag diizlemine yakin olan 8
Oznitelik vektoriinlin egitim kiimesine dahil edilmesi durumuna gore elde edilmistir.

Tablolarda segilen K degerleri de gosterilmektedir.

Tablolarda, deneysel sonuclar yiizde siniflandirma basarimi ve kappa katsayisi (k)
kullanilarak verilmistir. Eger k =1 ise %100 siniflandirma basarimi elde edilmistir.
Bu nedenle k degerinin 1’e yakin olmasi iyi bir siniflandirma basarimi elde edildigini
gostermektedir. Farkli yontemlerin siniflandirma basarimlari arasindaki farkin

istatiksel onemi McNemar testi [66] kullanilarak Olcililmiistiir. McNemar testinde

0.05 basarim seviyesi igin, Z|>1.96 ise smiflandirma sonuclar1 arasindaki fark
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istatiksel olarak onemlidir [66]. Eger Z’nin isareti pozitif ise birinci siniflandirici
ikinci smiflandiriciya gore istatiksel olarak basarilidir. Eger Z’nin isareti negatif ise
ikinci smiflandirict birinci siiflandiriciya gore istatiksel olarak basarilidir. Burada Z
degerleri, ikinci algoritma DVM ve birinci algoritma AO-DVM veya SEO-DVM
kabul edilerek elde edilmistir. AO-DVM ve SEO-DVM yéntemlerinde kullanilan K-
ortalama algoritmas1 baslangi¢ topak ortalamalarini rasgele se¢mesi nedeni ile
sonuclar 5 kez elde edilmistir ve tablolarda siniflandirma bagsarimlarinin, kappa
katsayilarinin (k) ve Z degerlerinin ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.
Tablo 5.1-Tablo 5.6’da elde edilen sonuglar, Indian Pine ve Botswana verileri icin,
SEO DVM yénteminin dogrudan DVM ve AO-DVM yéntemlerine gére daha
basarili oldugunu gdstermektedir. SEO DVM bagarimi  dogrudan DVM ile
karsilagtirildiginda Indian Pine verisi i¢in %10 ve %20 egitim verisi orani
kullanilmast durumunda %2, %50 egitim verisi orani kullanilmasi1 durumunda ise %1
artmistir. Botswana verisi i¢in ise %10 ve %20 egitim verisi orant kullanilmasi
durumunda %1, %50 egitim verisi oran1 kullanilmasi1 durumunda ise %0.7 artmustir.
Sekil 5.3’de Indian Pine verisine dogrudan DVM, SEO-DVM ve AO-DVM
uygulanmast sonucu elde edilen smiflandirma haritalar1 gosterilmektedir. Bu
sonuclar toplam verinin %50°nin egitim verisi olarak alinmasina gore elde edilmistir.
Siniflandirma haritalarindan dogrudan DVM ve AO-DVM ile elde edilen baz1 yanlhs
smiflandirilan  6rneklerin &nerilen  SEO DVM ile dogru smifa siniflandirildig

gbzlemlenmektedir.

Tablo 5.1: Indian Pine verisinde toplam verinin %10’unun egitim verisi olarak alinmas1
sonucunda elde edilen dogrudan DVM, sinir egitim 6rneklerinin ¢ikarimi temelli DVM
(SEO-DVM) ve aktif 6grenme temelli DVM (AO-DVM) siniflandirma basarimlarinin (SB),
kappa katsayilarinin (k) ve istatistiksel test sonuglarinin (Z) ortalama (ort) ve standart sapma
(ss) degerleri ve kullanilan egitim verisi sayisinin orijinal egitim verisi sayisina orani (Oran)

SB k Z
ort SS ort SS ort SS
DVM - 82.67 - 0.69 -
= asama 1 75 81.42 1 0.16 | 0.60 | 0.03 - -
SEO-DVM asama 2 | 107 | 84.73 | 0.33 | 0.70 | 0.08 | 9.34 | 0.45
- asamal | 50 | 80.11 ] 0.31 | 0.58 | 0.02 - -
SEO-DVM asama 2 97 84.61 | 0.47 | 0.66 | 0.01 | 8.42 | 2.05
AO-DVM (K=40) 87 82.09 | 0.48 | 0.64 | 0.01 | -3.89 | 2.21

Yontem Oran
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Tablo 5.2: Indian Pine verisinde toplam verinin %20’sinin egitim verisi olarak alinmasi
sonucunda elde edilen dogrudan DVM, sinir egitim 6rneklerinin ¢ikarimi temelli DVM
(SEO-DVM) ve aktif 6grenme temelli DVM (AO-DVM) siniflandirma basarimlarinm (SB),
kappa katsayilarinin (k) ve istatistiksel test sonuglarinin (Z) ortalama (ort) ve standart sapma
(ss) degerleri ve kullanilan egitim verisi sayisinin orijinal egitim verisi sayisina orant (Oran)

Yontem Oran SB k Z
ort SS ort SS ort SS
DVM - 88.97 - 0.77 - - -
SEO-DVML2sama 1] 75 |87.14|1.37]0.66 | 0.01

asama2 | 96 |90.41]0.12]0.75]0.04 | 6.02 0.85
5 asamal | 50 | 86.47|0.18 | 0.64 | 0.03 - -
SEO-DVM asama?2 | 89 |90.55]0.13 | 0.79 | 0.01 | 6.37 0.91

AO-DVM (K=80) 89 |88.41]0.35]0.69]0.01 | -3.27 | 148

Tablo 5.3: Indian Pine verisinde toplam verinin %50’sinin egitim verisi olarak alinmasi
sonucunda elde edilen dogrudan DVM, sinir egitim 6rneklerinin ¢ikarimi temelli DVM
(SEO-DVM) ve aktif 6grenme temelli DVM (AO-DVM) siniflandirma basarimlarinin (SB),
kappa katsayilarinin (k) ve istatistiksel test sonuclarinin (Z) ortalama (ort) ve standart
sapma(ss) degerleri ve kullanilan egitim verisi sayisinin orijinal egitim verisi sayisina orani

(Oran)
Y Ontem Oran SB k 4
ort SS ort SS ort SS
DVM - 92.59 - -

asamal | 75 |91.460.20]0.78 | 0.01 - -
asama2 | 79 |93.50 | 0.09 | 0.84 | 0.005 | 3.83 0.18
A asamal | 50 |90.29 | 0.110.76 | 0.01 - -
SEO-DVM asama2 | 72 19348 |0.11 | 0.86 | 0.01 | 3.40 0.30

AO-DVM (K=150) | 72 [92.94 | 0.11]0.83 | 0.005 | 1.72 0.55

SEO-DVM

Tablo 5.4: Botswana verisinde toplam verinin %10 unun egitim verisi olarak alinmasi
sonucunda elde edilen dogrudan DVM, SEO-DVM ve AO-DVM smiflandirma
basarimlarinin (SB), kappa katsayilarinin (k) ve istatistiksel test sonuglarinin (2) ortalama
(ort) ve standart sapma (ss) degerleri ve kullanilan egitim verisi sayisinin orijinal egitim
verisi sayisina orant (Oran)

SB k Z

ort SS ort SS ort SS
DVM - 91.37 - 0.86 -

s asamal | 75 |91.26]0.36|0.84 | 0.01 - -
SEO-DVM asama 2 | 100 | 92.94 | 0.09 | 0.86 0 4.59 0.31
-~ asama 1 50 90.48 | 0.70 | 0.82 | 0.02 - -
SEO-SVM asama 2 97 92.76 | 0.41 | 0.85 | 0.01 3.81 1.09
AO-DVM (K=8) 97 91.64 | 0.16 | 0.87 | 0.005 1.21 0.75

Y Ontem Oran

97



Tablo 5.5: Botswana verisinde toplam verinin %20’sinin egitim verisi olarak alinmasi
sonucunda elde edilen dogrudan DVM, sinir egitim 6rneklerinin ¢ikarimi temelli DVM
(SEO-DVM) ve aktif 6grenme temelli DVM (AO-DVM) siniflandirma basarimlarinm (SB),
kappa katsayilarinin (k) ve istatistiksel test sonuglarinin (Z) ortalama (ort) ve standart sapma
(ss) degerleri ve kullanilan egitim verisi sayisinin orijinal egitim verisi sayisina orant (Oran)

SB k VA

ort SS ort SS ort SS
DVM - 94.80 - 0.92 -

s asamal | 75 |94.70 | 0.08 | 0.92 | 0.01 - -
SEO-DVM asama 2 84 95.71 | 0.27 | 0.93 0 3.13 1.12
A asamal | 50 |94.15]0.190.90| 0.01 - -
SEO-DVM asama 2 62 95.55 10221092 0.005| 2.54 0.67
AO-DVM (K=17) 84 94.84 | 0.16 | 0.92 | 0.008 | 0.08 0.78

Yontem Oran

Tablo 5.6: Botswana verisinde toplam verinin %50’sinin egitim verisi olarak alinmasi
sonucunda elde edilen dogrudan DVM, sinir egitim 6rneklerinin ¢ikarimi temelli DVM
(SEO-DVM) ve aktif 6grenme temelli DVM (AO-DVM) siniflandirma basarimlarinmn (SB),
kappa katsayilarinin (k) ve istatistiksel test sonuglarinin (Z) ortalama (ort) ve standart sapma
(ss)degerleri ve kullanilan egitim verisi sayisinin orijinal egitim verisi sayisina orani (Oran)

Yontem Oran SB k Z
ort SS ort SS ort SS
DVM - 95.18 - 0.93 - - _
SEO-DVM asama 1 75 95.11 | 0.12 | 0.92 | 0.001

asama2 | 58 | 95.88 | 0.15 | 0.94 | 0.005 | 2.44 0.61

A asamal | 50 | 9491 |0.38 | 0.92 | 0.009 - -
SEO-DVM asama2 | 56 | 95.84 | 0.06 | 0.93 0 1.97 0.21
AO-DVM (K=30) 58 195.25]0.14]0.93 0 0.45 0.59
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Sekil 5.3: (a) Dogrudan DVM, SB: 92.59 (b) sinir egitim 6rneklerinin ¢ikarimi temelli DVM
(SEO-DVM) (asama 2’de oran=%72, SB: 93.48), ve (c) aktif 6grenme temelli DVM (AO-
DVM) (asama 2’de oran=%72, SB: 92.94), sonucu olusan siniflandirma haritalar
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5.4. Varglar

Bu boliimde siniflart birbirinden ayiran ayirtag diizlemlerine yakin olan sinir egitim
orneklerinin bulunmasi amaciyla 6zgiin topaklama temelli bir yontem gelistirilmistir.
Siir egitim Orneklerinin DVM asamasinda kullanilarak DVM  siniflandirma
basarimimin arttirilabilecegi gosterilmistir. Gelistirilen yontem ile smiflandirma
basarimi artmakla beraber egitim asamasinin iki kere yapilmasi nedeniyle DVM

egitim asamasindaki hesaplanma siiresi de artmistir.
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6. COK-COZUNURLUKLU YAPILARLA TUMLESTIiRME

6.1. Gidiilenme

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirma basariminin uzamsal ve spektral bilgiler
birlikte kullanilarak arttirilabilecegi [24-28]’de gosterilmistir. Uzamsal ve spektral
bilgiler [24]’de birlesik c¢ekirdekler (composite kernels) kullanilarak birlestirilmistir.
[24]’de Oncelikle uzamsal ve spektral 6znitelik vektorleri i¢in ¢ekirdek matrisleri ayri
ayr1 hesaplanmaktadir ve sonrasinda farkli ¢ekirdek birlestirme yaklagimlari (6rnegin
cekirdeklerin dogrudan toplanmasi ve agirliklandirma parametresi kullanilarak
toplanmas1) kullanilarak c¢ekirdekler birlestirilmektedir. Big¢imbilimsel profiller
kullanilarak hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi [25] ve [26]’da Onerilmistir.
Bicimbilimsel profiller iki asamada elde edilmektedir: i) TBA hiperspektral
goriintiilere uygulanarak temel bilesenler elde edilmektedir, i1) temel bilesenlere ardi
ardina agma-kapama islemleri uygulayarak bi¢cimbilimsel profiller elde edilmektedir.
[25]’de Onerilen c¢aligmada bigimbilimsel profiller dogrudan yapay sinir ag
siiflandirmasinda kullanilmistir. [26]’da ise orijinal spektral veriler ve bigimbilimsel
profiller birlestirilerek (ardi ardina eklenerek) DVM ile siniflandirilmistir. Spektral
ve uzamsal bilgilerin Markov Rassal Alanlar (Markov Random Field) temelli
birlestirilmesi [27]’de ve havza (watershed) topaklama yoOntemi temelli
birlestirilmesi [28]’de Onerilmistir. Hiperspektral goriintiilerde komsu pikseller
arasinda uzamsal bir iligki bulunmaktadir ve her bir piksel komsu piksellerinden en
az bir tanesi ile ayni siniftadir. Her bir pikselin komsu piksellerden en az bir tanesi
ile ayn1 sinifa ait oldugu (ayn1 sinif komsuluk 6zelligi) [81]’de belirtilmistir. [81]’de
oncelikle veri DVM ile siniflandirilarak her bir test pikseli i¢in baglangic sinif etiketi
elde edilmektedir ve her bir pikselin sekiz komsu pikseli tanimlanmaktadir.
Sonrasinda ise ikili karar agaci temelli siradiizensel siniflandirict ile ilk agsamada elde
edilen siiflandirma sonuglar1 ayni simif komsuluk 6zelligi kullanilarak ince ayardan
(fine-tuning) gecirilmektedir. Ayrica her bir pikselin siniflandirilirken komsu

piksellerinin sinif bilgilerinin de degerlendirilerek uzamsal ve spektral bilgilerin
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birlikte kullanilmasini saglayan olasiliksal gevseme (probabilistic relaxation)
yontemleri literatiirde bulunmaktadir [118]. Bu tez calismasinda Onerilen yontem
olasiliksal ¢ikislar kullanmamasi ve DVM uyumlu olmasi nedeniyle bir olasiliksal

gevseme yontemi sayillmamaktadir.

Bu boliimde uzamsal ve spektral bilgilerin birlikte kullanilmasi1 amaciyla dalgacik
doniisiimii temelli siradiizensel bir yontem Onerilmektedir ve [81]’de belirtilen her
bir pikselin en az bir komsu pikseli ile ayn1 sinifa ait oldugunu ifade eden “ayni sinif
komsuluk 6zelligi” kullanilmaktadir. Ayni simif komsuluk o6zelligine gore her bir
piksel, komsu piksellerinden en az bir tanesi ile ayn1 simifa dahildir. Onerilen 6zgiin
siradiizensel yontem ile uzamsal ve spektral bilgilerin birlikte kullanilmasi
degerlendirilmektedir ve ayrica literatliirde Onerilen c¢alismalardan farkli olarak
siradiizensel bir yap1 kullanmasi nedeniyle siniflandirma (test) siiresininde azalmasi
beklenmektedir. Onerilen yontem detayli olarak bir sonraki alt boliimde

aciklanmaktadir.

6.2. Onerilen Yontem

Bu béliimde DVM tabanli siniflandirma yonteminin [11] ¢ok-¢oziiniirliiklii yapilarla
birlestirilerek hiz ve basarim artirnmi elde edilmesi iizerine yapilan ¢alismalar ele
almmugtir.  Cok-¢Oziintirliiklii yapilar1 elde etmek icin dalgacik dontisiimi
kullanilmigtir. Dalgacik doniisiimii sonrasi her bir hiperspektral bant algak frekans,
yatay yliksek frekans, diisey yiiksek frekans ve capraz yliksek frekans bilesenlerine
ayrilmaktadir [82]. Hiperspektral goriintiiniin her bir bandma r seviye dalgacik
doniigsiimii uygulanarak ¢ok-¢oziintirliiklii bir yap1 elde edilmistir. Her seviyede dnce
alcak frekans bilesenleri siiflandirmada kullanilmakta ve sonrasinda bu sonuglar
tizerinden yiiksek ¢oziiniirliiklii bilgiye gegilmekte ve bu sayede ¢ok-¢oziiniirliiklii
bir yap1 iizerinden smiflandirma gergeklestirilmektedir. Gergeklestirilen algoritma

asagida verilen adimlarla detayli olarak agiklanmaktadir.

1. Egitim asamasinda hiperspektral verinin egitim verisine DVM egitim islemi
uygulanmaktadir ve destek vektorleri elde edilmektedir. Dolayisiyla, egitim asamasi

cok-¢Oziiniirliikkli yapr kullanilmadan orijinal veri tizerinden gergeklestirilmekte ve
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bu sayede destek vektorlerinin orijinal veriler iizerinden olusturulabilmesi
saglanmaktadir.

2. Test (siniflandirma) asamasinda ¢ok-¢6ziiniirliiklii yapinin olusturulabilmesi i¢in
her bir hiperspektral banda r seviye dalgacik doniisiimii uygulanmaktadir ve her
seviyedeki algak frekans bilesenleri elde edilmektedir. Dalgacik doniisiimii » seviye

uygulanacagi i¢in dalgacik doniisiimii uygulamadan 6nce hiperspektral verinin piksel

boyutu, aynalama islemi kullanilarak 2" ’nin katina ¢ikarilmaktadir.

3. 1lk énce en diisiik ¢oziiniirliikteki (. seviye) alcak frekans bilesenlerini iceren
hiperspektral veri, egitim asamasinda elde edilmis olan destek vektorleri kullanilarak
siiflandirilmaktadir. Bu asamada tiim smiflar, bire-bir ¢ok sinifli siniflandirma
kullanilarak sinanmakta ve her piksel bire-bir siniflandirma sonucunda en ¢ok oyu
alan smifa atanmaktadir. Bu asamada dikkat edilmesi gereken bir nokta her piksel
icin siniflandirmada tiim siniflarin sinanmasidir. Boylece, en alt ¢oziiniirliikteki her

piksel i¢in bir sinif bilgisi elde edilmektedir.

4. Bir sonraki asamada, bir {iist ¢Oziiniirliikteki (r-1. seviye) algak frekans
bilesenlerini igeren hiperspektral verideki her bir piksel DVM ile
siiflandirilmaktadir. Fakat bu asamada tiim siniflarin sinanmasi yerine sadece bir
alt-¢oziiniirliikte (bir {ist seviyede) ilgili pikselin karsilik geldigi konumdaki komsu
piksellerin siniflar1 sinanmaktadir. Bu yaklasim, [81]’de belirtilen her piksel i¢in o
pikselin ait oldugu sinif ile en az bir komsusunun sinifinin ayni oldugunu ifade eden
“ayn1 sinif komsuluk 6zelligi” dogrultusunda kullanilmistir. Bu nedenle, bu seviyede
sadece bir iist seviyedeki komsu piksellerin siniflar1 DVM ile sinanmaktadir. Baska
bir deyisle, her bir piksel bir 6nceki ¢oziiniirliikte karsilik geldigi konumdaki pikselin
smifin1 ve komsu piksellerin ait oldugu smniflar1 temsil eden destek vektorleri

kullanilarak DVM ile smiflandirilmaktadir.

5. Ayni islemler bir sonraki ¢oziiniirliikk (7-2. seviye) i¢in de gerceklestirilmektedir
ve r-2. seviyedeki her pikselin sinif bilgisi, -1. seviyedeki ilgili konumun komsu
piksellerin siniflarin1  temsil eden destek vektorleri kullanilarak DVM ile

bulunmaktadir.
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6. Bu islemler, tam ¢oziniirliikteki (orijinal ¢oziiniirliikteki) hiperspektral veri elde
edilinceye kadar tekrarlanmakta ve her piksel i¢in simif bilgisi bulunarak tiim

hiperspektral verinin sinif bilgisi (dolayisiyla sinif haritasi) elde edilmektedir.

Sekil 6.1’de oOnerilen yoOntemin blok semast gosterilmektedir. Gergeklestirilen
algoritma ile alt c¢oziiniirlikten baslanarak yiiksek ¢oziiniirliiklere c¢ikilmasi
saglanmaktadir. Bu  yaklasim ile  hiperspektral  goriintiideki  pikseller
siiflandirilirken, egitim asamasinda bulunan tim destek vektorlerinin kullanilmasi
yerine, her bir pikselin, kendisinden bir 6nceki alt-¢oziintirliikteki iligkili konumdaki
komsu  Oznitelik  vektorlerinin - siif  bilgilerine  gére  siniflandirilmasi
gerceklestirilmektedir. Bu nedenle tam ¢oziintirliikkteki veri i¢in tlim siniflarin
sinanmast yerine sadece birka¢ siifin sinanmasi sayesinde siniflandirma isleminin
hesapsal yiikii azaltilmaktadir. Ayrica komsuluk iliskilerinden faydalanildig: igin
hiperspektral — goriintiideki  uzamsal iliski de simiflandirma asamasinda

degerlendirilmektedir.
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Hiperspekral
Veri

A

Her bir banda dalgacik
dontigimii
uygulayarak coklu
¢ozlintirliikli yapilar
elde et

v
Orjinal egitim verilerini DVM
ile egit ve destek vektorlerini
elde et

v
En diisiik ¢ozlintirliikteki her
bir 6rnegi destek vektorlerini
kullanarak siiflandir

v Y
Bir iist ¢oziiniirliikteki her bir 6rnegi
kendisinden Onceki ¢oziiniirliikteki
iligkili piksellerin ait oldugu siniflar
temsil eden destek vektorlerini
kullanarak siniflandir

Orijinal
¢Ozuintrlikteki
veriye ulagildimi?

Siniflandirma haritasi

Sekil 6.1: Gergeklestirilen algoritmanin akis semasi

6.3. Deneysel Sonuclar

Deneysel sonuglar Indian Pine hiperspektral goriintiisii kullanilarak sergilenmektedir.
Her siif i¢in toplam verinin %10 ve %50’si egitim verisi olarak alinmistir. Pikseller

siiflandirilirken, bir 6nceki alt boliimde agiklandigi gibi, bir 6nceki ¢oziintirliikteki
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iliskili konumdaki ve komsu piksellerin siniflarin1 temsil eden destek vektorleri
DVM smiflandirmada kullanilmaktadir. Tablo 6.1’de dogrudan DVM ve
gerceklestirilen ¢ok-¢oziintirliikli DVM  (CC-DVM) yonteminin siniflandirma
basarimlar1 ve smiflandirma siireleri gosterilmektedir. Hesaplanma siireleri saniye
cinsinden islemcinin piksel basina harcadigi siire olarak verilmistir. Deneysel
sonuglar iist seviyedeki ilgili konuma ek olarak en yakin komsu 6znitelik vektorii
sayis1 s=8, 24 ve r=2,3,4 seviye kullanilarak elde edilmis olup her sinif i¢in toplam
verinin %10°u ve %50’si egitim verisi olarak kullanildigi durumlar i¢in verilmistir.
En yiiksek siniflandirma basarimi dalgacik doniisiimii sayis1 =3 ve s=8 en yakin
komsu segilerek elde edilmistir. Ornek bir hiperspektral bant igin 7=3 seviyede elde
edilen alcak frekans bilesenleri Sekil 6.3°de gosterilmektedir. Deneysel sonuglar
gelistirilen CC-DVM yonteminin siniflandirma basarimint dogrudan DVM ile
karsilastirildiginda 6nemli oranda arttirdigini gostermektedir. Sekil 6.4, Indian Pine
verisinin orijinal siif bilgileri haritasi (yer dogrusu verisini) ile dogrudan DVM ve
CC-DVM  sonucu olusan smiflandirma haritalarim1  gostermektedir.  Sekilden
goriildiigii tizere Onerilen yaklagim 6zellikle siniflarin merkezlerinde meydana gelen
yanlis siniflandirma sonuglarini spektral ve uzamsal bilgileri birlikte kullanmasi
nedeniyle azaltmaktadir. Ayrica gergeklestirilen yontem siniflandirma siiresini de
azaltmaktadir. Burada verilen simiflandirma siireleri, sadece destek vektorleri
kullanilarak, tiim piksellerin simiflandirilmast i¢in gereken toplam siirelerini
kapsamakta olup destek vektorlerinin belirlenmesi islemleri bu siirelere dahil

edilmemistir.

Tablo 6.1: Dogrudan DVM ve ¢ok ¢oziiniirliikkli DVM (CC-DVM) siniflandirma
basarimlari (SB) ve siniflandirma siireleri (7))

%10 egitim verisi | %50 egitim verisi

SB | T'(saniye) | SB | T (saniye)
DVM 83.02 | 0.0024 |93.77| 0.0172
CC-DVM (=2,5=8) | 88.15 0.0014 | 97.34 | 0.0056
CC-DVM (=2,5=24) | 85.65 0.0019 | 96.01 0.0067
CC-DVM (=3,5=8) | 89.11 | 0.0018 | 97.15| 0.0066
CC-DVM (=3,5=24) | 8595 | 0.0023 96.12 | 0.0083
CC-DVM (=4,5=8) | 84.22 | 0.0021 88.37 | 0.0086

Yontem

105



(d)

Sekil 6.2: Indian Pine goriintiisii (a) 146. orijinal hiperspektral bant, (b) 1. seviyede algak
frekans bileseni (c) 2. seviyede algak frekans bileseni (d) 3. seviyede algak frekans bileseni

- .

Sekil 6.3 (a) Orijinal sinif bilgileri haritasi, (b) %10 egitim verisi ve dogrudan DVM
kullanilmasi sonucu olusan siniflandirma haritasi, (c) %10 egitim verisi ve ¢ok ¢oziniirliiklii
DVM (CC-DVM) kullanilmast sonucu olusan siniflandirma haritast, (d) %50 egitim verisi
ve dogrudan DVM kullanilmasi sonucu olusan siniflandirma haritasi ve (e) %50 egitim
verisi ve CC-DVM kullanilmasi sonucu olusan siniflandirma haritasi

106



6.4. Vargilar

Siradiizensel Ozgiin bir yontem gelistirilerek uzamsal ve spektral bilgiler ¢oklu
¢cozlinlirliiklii yapilar kullanilarak birlestirilmistir ve bunun sonucunda DVM
siiflandirma basarimi artmistir. Bununla beraber siiflandirma (test) asamasinin ¢ok
¢Oziintlirliklii bir yap1 iizerinden gergeklesmesi nedeniyle siiflandirma (test) siiresi
azalmgtir. Onerilen ydntemde hiperspektral goriintiideki pikseller siniflandirilirken,
egitim asamasinda bulunan tim destek vektorlerinin kullanilmasi yerine, her bir
pikselin, kendisinden bir Onceki alt-¢coziiniirlikteki iliskili konumdaki komsu
Oznitelik vektorlerinin sinif bilgilerine gore siniflandirilmasi nedeniyle siiflandirma

(test) siiresi azalmustir.
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7. FAZILINTISI TEMELLI YAKLASIMLAR
7.1. Giidiilenme

Faz ilintisi, iki isaret arasindaki benzerligin ve isaretler arasindaki Otelemenin
bulunmasinda kullanilan bir frekans uzay1 yontemidir [45]. Uygulamada giiriiltii ve
degiskenlik nedeniyle ayni nesneye ait spektral veriler degiskenlik gosterebilse bile,
faz ilintisi standart c¢apraz ilintiye (cross correlation) oranla c¢ok daha dogru
algilanabilen bir tepe degeri vermektedir ve bu nedenle benzerlik algilamalari igin

daha uygun olabilmektedir [45].

Hiperspektral goriintiilerde benzerlik dl¢limleri i¢in (spektral verilerin benzerliginin
Olciilmesi ve bantlar arasi1 benzerligin Slgiilmesi) ¢ogunlukla standart c¢apraz ilinti
kullanilmaktadir. Bu boliimde Onerilen c¢alismalarda hiperspektral goriintiilerde
spektral verilerin benzerliginin Olclilmesi ve bantlar arasi benzerligin Ol¢lilmesi
amaciyla standart ¢apraz ilinti yerine faz ilintisi kullanimi faz ilintisi temelli 6zgiin

yontemler gelistirilerek degerlendirilmektedir.

7.2. Faz ilintisi

x,[n] ile x,[n] iki hiperspektral veriyi gosteriyor ve X, [k] ile X,[k] bu verilere

karsilik gelen ayrik Fourier doniistimlerini (AFD, discrete Fourier transform)

gosteriyorsa, faz ilintisi denklem (7.1) ile tanimlanmaktadir [83].

¥

_ | KK X [A]
S[n)=F {m] (7.1)

Burada F~', ters AFD islemini gostermektedir. Iki spektral veri aym ise, yani

x,[n]=x,[n] ise, faz ilintisi sonucu denklem (7.2) ile bulunmaktadir ve n=0

noktasinda birim diirtii elde edilmektedir.
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L (7.2)

Hiperspektral goriintiilerin faz ilinti temelli topaklanmasi [83]’de Onerilmistir.
[83]°de Onerilen calismada, her bir pikselin spektral imzasi seyreltilerek boyut azaltimi
(bant sayist azaltimi) yapilmakta ve bu sayede faz ilintisinin giiriilti ve uzamsal
degiskenliklerden daha az etkilenmesi saglanmaktadir. Topaklar belirlenirken,
piksellerin spektral imzalar1 arasindaki faz ilintisinin tepe degerine bakilarak karar
verilmektedir. Eger iki spektral imza arasindaki faz ilintisi belirli bir esik degerinden
yiiksek ise bu iki spektral imza ayn1 topakta, aksi durumda farkli topaklar olarak ele
alinmaktadir. Elde edilen topaklarin ortalama spektral imzalar1 iizerinden tekrar faz
ilintisi temelli topaklama uygulanarak topaklar iyilestirilmekte ve fazladan elde
edilen topaklar bu sayede iliskinin yiiksek oldugu topaklara dahil edilebilmektedir.
Bu tez ¢alismasinda ise faz ilintisi temelli iki 6zgiin yontem Onerilmistir: 1) faz ilintisi

temelli egitimli siniflandirma yontemi ve ii) faz ilintisi temelli bant se¢gme yontemi.

7.3. Faz ilintisi Temelli Egitimli Stmflandirma Yéntemi

7.3.1. Onerilen yontem

Faz ilintisi ile topaklama yontemi [83] daha 6nce hiperspektral verilere uygulanmis
olmasina ragmen egitimli siniflandirma yontemi olarak ilk kez bu tez kapsaminda
incelenmistir. Bu dogrultuda, sinif temsilcilerinin egitim asamasinda bulunmasi ve
elde edilen smif temsilcilerinin siniflandirma asamasinda kullanilmasi ile
hiperspektral goriintiilerin faz ilintisi temelli egitimli (supervised) siniflandirilmasi

ele alinmistir. Bu siiflandirma yontemi i¢in ii¢ farkli algoritma Snerilmistir.

Ik algoritmada, egitim verisindeki her smifin ortalamasi sinif temsilcisi olarak

alinmakta ve test verisindeki her bir spektral veri, elde edilen sinif temsilci imzalari
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ile faz ilintisi islemine sokulmaktadir. Her bir spektral veri, en yiiksek faz ilintisinin
elde edildigi sinifa ait olacak sekilde siniflandirilmaktadir. Sekil 7.1°de, onerilen 1.

algoritmanin siniflandirma (karar) asamasi gosterilmektedir.

ikinci algoritmada her smif igin birden fazla siif temsilcisi alinmaktadir. Her sinif
icin 5 smif temsilcisi, aym smiftaki spektral verilerin faz ilintisi sonuglarma gore
secilmektedir. Burada ayni smifta olan fakat faz ilintisi degeri diisiik olan Grnek
spektral veriler sinif temsilcisi olarak atanmaktadir. Siiflandirma asamasi ise ilk
algoritma ile aynidir, yani her bir spektral veri en yiiksek faz ilintisinin elde edildigi
sinifa ait olacak sekilde siiflandirilmaktadir. Sekil 7.2, ikinci algoritmanin
siniflandirma (karar) asamasini gostermektedir. Bu sekilde ¢ toplam temsilci sayisini
ve ST sinif temsilcisini gostermektedir. ST ij ise i. snifin j. sinif temsilcisini

gostermektedir.

Ugiincii algoritmada ise egitim asamasinda her sinif igin ikinci algoritmadaki gibi
birden fazla sinif temsilcisi bulunmaktadir. Siniflandirma asamasinda ise sadece
maksimum faz ilintisi degerine gore karar vermek yerine ayni smiftaki tim sinif
temsilcileri ile elde edilen faz ilintisi degerlerinin ortalamasina gore karar
verilmektedir. En yliksek ortalama degere gore pikselin ait oldugu sinifa karar

verilmektedir.
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Sekil 7.2: ikinci algoritmanin test verisini siniflandirma asamasi
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7.3.2. Deneysel sonuglar

Deneysel sonuclar Indian Pine goriintiisii kullanilarak elde edilmistir. Faz ilintisi
temelli bir smiflandirma yapilmak istendiginde Indian Pine hiperspektral
goriintiisiinde birbirine olduk¢a yakin spektral imzalara sahip siniflarin bulunmasi
nedeniyle, tim smiflar kullanildiginda smiflandirma basariminin oldukga diisiik
oldugu go6zlemlenmistir. Bu nedenle Onerilen {i¢ farkli yaklasimin bagsarim
degerlendirmesini karsilastirmali olarak tespit etmek i¢in Indian Pine goriintiisiindeki
bazi siniflar kullanilmis olup kullanilan sinif bilgisi Tablo 7.1°de, bu siniflar i¢in elde
edilen siniflandirma bagsarimlar1 ise Tablo 7.2°de gosterilmektedir. Bu sonuclardan,

ikinci algoritmanin daha yiiksek siniflandirma basarimi verdigi géziikmektedir.

Tablo 7.1: Egitim ve test drneklerinin sayist

Siif Egitim Test
S1-Grass/Pasture 260 237
S2-Grass/Trees 389 358
S3-Hay-windrowed 236 253
S4-Soybean-clean till 305 309
S5-Woods 651 643
Toplam 1841 1800

Tablo 7.2: Ug farkli algoritma i¢in elde edilen siniflandirma basarimlari (SB)

Kullanilan Sinif SB1 SB2 SB3
Numaralari
S3,54,S5 99.83 100 | 99.76
S2,53,54,S5 95.57 | 97.44 | 96.60
S1,S2, S3,S4,S5 82.77 | 87.27 | 78.80

7.4. Faz ilintisi Temelli Bant Azaltom Yontemi

Bu boélimde oOznitelik agirliklandirma temelli bant se¢imi i¢in artiklik iceren
bantlarin atilmasi asamasinda standart capraz ilinti yerine faz ilintisi kullanilmasi
degerlendirilmis ve bu sayede daha iyi bant secimi gergeklestirilebilecegi

gosterilmistir. Oznitelik agirliklandirma temelli bant se¢imi algoritmasi, ¢ift ayirma
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yaklagimi ve matris katsayilar1 analizi kullanarak orijinal bantlara agirliklar
atamaktadir [38]. Her bir banda 6nemini ifade eden agirliklar verildikten sonra,
secilen bantlar arasinda faz ilintisine bakilarak benzer bantlarin secilmesi
engellenmektedir. Gergeklestirilen ¢calismada [38]’den esinlenilmistir. [38]’de her bir
banda agirlik atamasi yapildiktan sonra secgilecek bantlara standart ¢apraz ilinti
yontemi kullanilarak karar verilmektedir. Deneysel sonuglar, faz ilintisi temelli bant
secimi algoritmasinin, standart capraz ilinti temelli bant se¢imi algoritmasi ile
karsilastirildiginda daha yiiksek smiflandirma basarimi verdigini gostermektedir.
Gergeklestirilen bant se¢imi algoritmasinin bagarimi DVM siiflandirma yontemi

kullanilarak gosterilmistir.
7.4.1. Faz ilintisi ve 6znitelik agirhklandirma temelli bant secimi yontemi

Eger n toplam sinif sayisini, ¢ (¢ =1,2,...n ) smif numarasini ve N, c. siftaki 6rnek

sayisin1 gosteriyorsa toplam ornek sayist N =N, +N, +...+ N, olmaktadir. Ayrica
X© = xg"),x(j),...,xg\?g] c. smiftaki veriyi gosteriyorsa, tiim giris veri kiimesi
X= U; X' olarak gosterilmektedir. Burada xﬁ”) , d x1 boyutlarinda bir vektordiir

ve d toplam spektral bant sayisini gostermektedir.

Cok sinifli siniflandirma problemlerinde 6znitelik agirliklandirma temelli bant se¢imi

yontemi i¢in [38]’de ortalama 1raksaklik D . (average divergence) Olciitii

onerilmistir. Gauss dagilimi varsaymmi altinda, ortalama iraksaklik biitiin bantlarin

raksaklik degerlerinin toplami olarak hesaplanmaktadir:

-1

A, . ~ = 2 A ~ o
A0 30 ‘ A0 30

1 n-1 n d
T IpIp)

i=l j=i+l =1

) (7.3)
=> D, ()

Burada D (/) I bandin raksaklik degerini gostermektedir. (7.3)’e gore herhangi bir

ort

bant alt kiimesinin smf ayrimsalligina bu alt kiimedeki bireysel bantlarin
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ayrimsalligi ile karar verilmektedir. ﬂt,(") c. sinifin ilinti matrisinin standartlagtirilmisg

0zdegerlerini gostermektedir ve (7.4) ile ifade edilmektedir.
A=A =)o, (7.4)

Burada A)(/=1,2..,d) c. smfin ilinti matrisinin 6zdegerleri, 4, o6zdegerlerin

n

ortalamalarmi (A, = - ﬂl(ﬂ) /n) ve o, standart ~ sapma  degerini

(0, = \/Z(;t;”)—z;)z/(n—l)) gostermektedir. Verideki ¢ogu bilginin ilk temel

c=1

bilesenlerde tutulmasi nedeni ile (7.3) diizenlenerek (7.5) elde edilmektedir.

d _ d
D' = IZ D, (DA /d) :; D' (1) (7.5)

Burada  0’dan biiyiik ve kullanici girisli bir parametredir. /. bant i¢in c. sinif ile

iliskili olan 5nemlilik katsayisi p, denklem (7.6) ile ifade edilmektedir.

—(c) 1 d (©)\2

P :_zak(plk ) (7.6)
d k=1

Burada a, =D'ort(k)/27:]D'm(l) ve py L bandin c. smifimin ilinti matrisinin

normalize edilmis 6z vektorlerinin k. bilesenini gostermektedir. Onemlilik katsayilari
siralanarak, c. sinif i¢in bantlarin 6nem siralamasi elde edilmektedir. Tiim smiflar
icin bu siralama elde edilmektedir ve sonrasinda oylama yontemi (7.7) kullanilarak

orijinal bantlara agirliklar atanmaktadir.

w(l) = %Z (d-d +1) (7.7)
c=1

Burada d\° c. sinifin [ bandinin 6nem sirasim gdstermektedir. Her bant igin agirhk

degeri hesaplandiktan sonra, bantlar agirlik degerlerine gore siralanmakta ve yiliksek

agirliga sahip bantlar segilmektedir.
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Oznitelik agirliklandirma ydntemi bantlar arasindaki ilinti hesabim igermemektedir
ve bu nedenle yiiksek agirliga sahip benzer bantlar segilebilmektedir. Onemli bilgi
kaybina neden olmadan artiklik olusturacak bantlarin elenmesi gerekmektedir. Bu
nedenle faz ilintisi kullanilarak 6nceden se¢ilmis olan bantlar ile yliksek agirlikli
bantlar arasinda faz ilintisi hesaplanmakta ve ilgili yliksek agirlikli bant ancak ilinti
degeri esik degerinden kiigiik ise secilmektedir. Bu sayede [38]’de gergeklestirilen
calismada kullanilan standart ilinti yerine faz ilintisi kullanimimin basarimi

degerlendirilmektedir.

7.4.2. Deneysel sonuglar

Indian Pine ve DC Mall verileri kullanilarak oOnerilen yaklagimin bagarimi
degerlendirilmistir. Bant azaltimi1 islemi gerceklestirildikten sonra farkli bant
sayilarmma sahip Indian Pine ve DC Mall verileri DVM ile smiflandirilmistir.
Onerilen yaklasimm smiflandirma  bagarimimi  gostermek amaci ile DVM
smiflandirma algoritmas1 RTF c¢ekirdegi ile kullanilmistir. Hizli egitim siiresi
sagladigi i¢in ¢ok sinifli DVM siniflandirma igin bire-bir ¢ok sinifli siniflandirma
yontemi kullanilmistir. Deneylerde, DVM ceza parametresi C [40-1200] arasinda ve
RTF gamma parametresi [0.1-3] arasinda degerler alacak sekilde 5 kath capraz
gecerlilik kullanilarak belirlenmistir. Faz ilintisi ile 6znitelik agirliklandirma temelli
bant se¢imi (OA-FI) ve standart ¢apraz ilinti ile 6znitelik agirliklandirma temelli bant
secimi (OA-SI) ile elde edilen bantlarin DVM smiflandirma sonuglari Indian Pine ve
DC Mall goriintiileri i¢in sirasiyla Tablo 7.3 ve Tablo 7.4’de gosterilmektedir.
Deneysel sonuglar artiklik eleme isleminde standart ¢apraz ilinti yerine faz ilintisi
kullanilmasinin smiflandirma performansin1 6zellikle diisiik bant sayilari igin

arttirabilecegini gostermektedir.
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Tablo 7.3: Indian Pine verisi i¢in faz ilintisi temelli 6znitelik azalttimi (OA-FI) ve standart
capraz ilinti temelli dznitelik azaltim (OA-SI) sonrasi farkli bant sayilarinda (BS) elde
edilen DVM siiflandirma basarimlari (SB)

OA-FI | OA-SI

SB SB

10 78.55 77.55
15 81.40 78.98
20 82.21 80.16
25 84.06 81.88
30 85.06 83.43
35 87.03 86.00
40 87.79 87.66

BS

Tablo 7.4: DC Mall verisi igin faz ilintisi temelli 6znitelik azaltimi (OA-FI) ve standart
capraz ilinti temelli 6znitelik azaltimi (OA-SI) sonras1 farkli bant sayilarinda (BS) elde
edilen DVM simiflandirma basarimlari (SB)

OA-FI | OA-Si

SB SB

10 99.27 97.18
15 99.36 97.72
20 99.18 98.34
25 99.54 99.24
30 99.27 99.46
35 99.27 99.46
40 99.12 99.33

BS

7.5. Vargilar

Onerilen faz ilintisi temelli simiflandirma yaklasimmin basarimmin DVM  gibi
gelismis smiflandirma yontemleri ile yarigabilecek diizeyde olmadigi goriilmiistiir.
Bunun nedeni, DVM ile verileri siniflandirirken ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanilmasi
ve verinin yiiksek boyutlu uzaya eslemi yapilarak yiiksek boyutlu uzayda dogrusal
ayrilabilirlige yakin hale getirilmesidir. Faz ilintisi temelli egitimli siniflandirma
yonteminde ise orginal giris uzaymnda siiflandirma yapilmaktadir. Oznitelik
agirliklandirma temelli bant azaltimi yonteminde artiklik bantlarin elenmesi sirasinda
standart ¢apraz ilinti yerine faz ilintisi kullanilarak daha 6nemli ve birbirine daha az
benzeyen bantlar se¢ilmektedir. Bu nedenle bantlar arasi benzerligin bulunmasinda
faz ilintisi benzerlik Ol¢iitiinlin ¢apraz ilintiye gore daha basarili oldugu

gosterilmistir.
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8. SPEKTRAL GENLIK VE SPEKTRAL TUREV BILGILERININ
BIRLESTIiRILEREK HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE
SINIFLANDIRMA BASARIMININ ARTTIRILMASI

8.1. Giidiilenme

Spektral genlik Oznitelik vektorleri hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi ve
topaklanmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Spektral ayirim saglayan diger bir
Oznitelik vektorleri olan spektral tiirev 6znitelik vektorleri atmosferik ve aydinlatma
etkilerinden dolay1 meydana gelen degisiklerden etkilenmemesi nedeniyle 6nemlidir
fakat spektral tiirev 6znitelik vektorlerinin hiperspektral goriintiilerde kullanilmasi ile
ilgili ¢cok az calisma bulunmaktadir. [84]’de spektral tiirev Oznitelik vektorlerinin
spektral ayirim ve tanimlamayi diizeltmek amaci ile kullanilmasi onerilmistir ve
hiperspektral goriintiilerin komsu bantlarindaki egim degisiklikleri, spektral
degisimleri karakterize etmek i¢in kullanilarak spektral tiirev 6znitelik vektorlerinin
kodlanmas1 iizerine c¢alisgilmigtir. Tiirev bilgilerinin  hiperspektral verilerde

kullanilmasinda tiirev spektroskopisinden [85]’de esinlenilmistir.

Bu boliimde o6nerilen ¢alisma ile spektral genlik 6znitelik vektdrlerinin spektral tiirev
Oznitelik vektorleri ile birlestirilmesinin DVM siniflandirma basarimina etkisi
incelenmektedir. Spektral tlirev Oznitelik vektorlerinin spektral genlik 6znitelik
vektorleriyle beraber hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilmasi ilk

defa bu tez kapsaminda incelenmektedir.

8.2. Onerilen Yontem

Spektral genlik ve tiirev 6znitelik vektorleri dogrudan ardi ardina eklenerek veya
bant azaltimi yontemleri kullanilarak birlestirilmektedir. Bant azaltimi ydntemi

olarak TBA se¢ilmistir ve TBA genlik ve tlirev Oznitelik vektorlerine ayri ayri

uygulanarak her bir ayr1 veri klimesi ile ilgili 6nemli bilesenlerin ¢ikarilmasi
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saglanmaktadir. Istenen bant sayisinda veriler, genlik dzniteliklerinin, birinci tiirev
ve ikinci tiirev 0zniteliklerinin 6nemli bilesenlerinin farkli oranlarda birlesmesi (ard1
ardina eklenmesi) sonucu elde edilmektedir. 3 farkli veri kiimesine (spektral genlik
Oznitelikleri, spektral birinci tiirev ve spektral ikinci tiirev Ozniteliklerini iceren
veriler) TBA 0Oznitelik ¢ikarimi uygulanmasi sonucu elde edilen veriler ardi ardina
eklenerek DVM ile siiflandirilmaktadir. Deneysel sonuclar 6nerilen yontemin DVM
smiflandirma  basarimii  arttirdigini  gostermektedir. Bu boliimde  gelistirilen

yontemlerin blok semas1 Sekil 8.1°de verilmektedir.

Hiperspektral
Veri

A 4

Spektral genlik, spektral
birinci tiirev ve spektral
ikinci tlirev 6znitelik
vektorlerini elde et

Birinci yaklagim Ikinci yaklagim
\ 4 A 4
Elde edilen bu Herbir 6znitelik
Oznitelikleri dogrudan kiimesine TBA
ardir ardina ekle uygula
v v
DVM ile simiflandir TBA uygulanmasi
sonucu elde edilen

verileri ardi ardina
ekle

v
DVM ile simiflandir

Sekil 8.1: Gergeklestirilen algoritmalarin akis semasi

Hiperspektral verilerin, genlik 6znitelikleri farkli dalga boyu bantlarindaki yansitirlik
N
degerlerini icermektedir. Spektral genlik 6znitelik vektorlerini {xi ‘X,- € R"}} olarak

i=1
gostermek miimkiindiir ve burada d x; Orneginin toplam Oznitelik (bant) sayisini

gostermektedir. Sekil 8.2°de ii¢ farkli sinifa ait genlik 6znitelik vektorleri (siniflarin
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ortalama spektral imzalarmin farkli dalga boylarindaki yansitirlik degerleri)

gosterilmektedir ve farkli siiflarin genlik verilerinin oldukg¢a ayrilabilir oldugu

goriilmektedir. Spektral tiirev Oznitelik vektorii ise, her bir {Xl.}j\; ornegi icin,
spektral genlik  Oznitelik vektoriiniin  ardisik  Orneklerinin  farki  alinarak
bulunmaktadir. Ornegin x, drneginin j. bant igin spektral birinci tiirev bilgisi (8.1)

kullanilarak elde edilmektedir.

y/ =x"-x/ j=1,2,.,d-1 (8.1)
Burada x/ i. pikselin j. bant i¢in genlik rnegini ve y7/, i. pikselin j. bant igin birinci
tiirev ornegini gostermektedir. Spektral birinci tiirev 6zniteliklerinin toplam sayisi
d —1°dir. Sekil 8.3’de ti¢ farkli sinif i¢in birinci tiirev 6znitelik vektorleri (siniflarin
ortalama spektral imzalarmin farkli dalga boylarindaki birinci tiirev degerleri)
gosterilmektedir. Spektral birinci tiirev Oznitelikleri daha az kolay ayrlabilir
olmasina ragmen, farkli siniflarin ayrilmasinda 6nemli bilgi saglamaktadir. Spektral
ikinci tlirev Oznitelik vektorii ise spektral birinci tiirev 6znitelik vektoriiniin ardisik

orneklerinin farki almarak elde edilmektedir. Ornegin x, &rneginin j. bant igin

spektral ikinci tlirev 6rnegi denklem (8.2) kullanilarak elde edilmektedir.

z/=y/"' -y, j=1,2,.,d-2 (8.2)
(8.2)’de z/, i. pikselin j. bant i¢in spektral ikinci tiirev drnegini gostermektedir ve
toplam spektral ikinci tiirev dznitelikleri sayis1 d — 2 *dir. Ug farkli simif igin spektral

ikinci tiirev 6znitelik vektorleri (siniflarin ortalama spektral imzalarinin farkli dalga

boylarindaki spektral ikinci tiirev degerleri) Sekil 8.4’de gosterilmektedir.

Siniflandirma bagarimlari, tiim spektral genlik 6znitelikleri, tiim spektral birinci tlirev
ve tiim spektral ikinci tiirev Oznitelikleri i¢in hesaplanmakla birlikte TBA 6znitelik
cikarimi kullanilarak {i¢ farkli veri kiimesinin birlestirilmesinden elde edilen yeni
veri i¢in de elde edilmektedir. Genlik ve spektral tiirev 6zniteliklerinin yapisinin
farkli olmasi nedeni ile TBA ii¢ veri kiimesine (genlik 6znitelikleri, spektral birinci

tirev Oznitelikleri, spektral ikinci tlirev Oznitelikleri) ayr1 ayr1 uygulanmaktadir.
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Istenen toplam bant sayisi icin, ii¢ veri kiimesinden farkli sayilarda oznitelikler

¢ikarilmakta ve ardir ardina eklenerek birlestirilmektedir.

TBA boyut azaltimi i¢in yaygin olarak kullanilan dogrusal dontisiim yontemidir [1].
TBA, miimkiin oldugunca iliskili degiskenleri, temel bilesenler olarak adlandirilan
diisiik sayida iliskisiz degiskenlere doniistiiren matematiksel yontemi icermektedir.
Yaygin kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemi olmasi nedeniyle burada 6znitelik (bant)

c¢ikarimi i¢in kullanilmaktadir ve bir sonraki alt bdliimde detayli olarak

incelenmektedir.
1 :
—— Corn-no ftill
—--— Grass/Trees
o8l — Woods .

x 0.6 1

=

Q

@)

B ———
150 200

0 50 100
Oznitelik Sirasi

Sekil 8.2: Ug farkli smif igin spektral genlik 6znitelik vektorleri
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Sekil 8.3: Ug farkli sinif igin birinci spektral tiirev 6znitelik vektorleri
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0 50 100 150 198

Oznitelik Sirasi

Sekil 8.4: Ug farkli sinif igin spektral ikinci tiirev 6znitelik vektorleri

8.3. Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel Bilesen Analizi (TBA), Oriinti tanima uygulamalarinda boyut azaltimi
amaciyla yaygin olarak kullanilan egitimsiz (unsupervised) bir Oznitelik ¢ikarimi
(bant ¢ikarimi) yontemidir ve bu yontem ile yiiksek boyutlu girig verisinin diisiik
boyutlu ve birbiriyle iliskisiz 0Oznitelikler igeren veriye dogrusal doniistimii

saglanmaktadir [113].
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Izdiisiim yontemlerinde d boyutlu orijinal giris uzaymm, minimum bilgi kayb1 ile
yeni m boyutlu uzaya eslemi yapilmaktadir. w dogrultusunda X verisinin eslemi

asagidaki denklem ile elde edilmektedir.
Z=w'X (8.3)

TBA yonteminde biiyiikleme oOlgiitii olarak degisinti kullanilmaktadir. Eger w,
temel bileseni gosterirse, X verisinin w, ’e eslemi sonucu Z =w, X ’dir ve Z’in

degisintisi o, denklem (8.4) ile tanimlanmaktadir.
o, =W LW, (8.4)

Burada ), X verisinin ortak degisinti (covariance) matrisini gostermektedir.
w!w, =1 sinirlamasi altinda o en biiyiiklenmelidir ve iliskili Lagrange problemi
denklem (8.5) ile ifade edilmektedir.

biiyiikle : w; X w, —oe(w'frw1 —1) (8.5)

Denklem (8.5)’in w, ’e gore tiirevi alinarak 0’a esitlenmektedir:
22w, —2aw, =05 2w, =aw, (8.6)

Denklem (8.6)’dan goriildiigii izere w, ortak degisinti matrisinin bir 6zvektori ve
o ’da ortak degisinti matrisinin 6z degeridir. Degisintinin en biiyliklenebilmesi i¢in
en bliylik 6zdegere sahip 0zvektoriin secilmesi gerekmektedir. Bu nedenle birinci
temel bilesen giris verisinin ortak degisinti matrisinin en bliyiikk 6zdegere sahip
ozvektoriidiir. Ikinci temel bilesen ise ortak degisinti matrisinin en biiyiik ikinci
0zdegere sahip 0zvektoriidiir. d boyutlu bir veriden m (m < d ) boyutlu yeni bir veri
elde etmek i¢in kullanilan TBA o6znitelik ¢ikarimi algoritmasi asagidaki sekilde

Ozetlenmektedir.

I-Verinin ortalamasi verinin kendisinden ¢ikarilmaktadir.
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2-Ortak degisinti matrisi hesaplanmaktadir ve d boyutlu bir veri i¢in ortak degisinti
matrisi boyutu d xd ’dir.

3-Ortak degisinti matrisinin 6zdeger ve 6zvektorleri bulunmaktadir.

4-Ozdegerler biiyiikten kiiciige dogru siralanmakta ve buna gore dzvektorler de
siralanmaktadir.

5-En yiiksek m 6zdegere sahip 6zvektoriin devrigi alinarak, ortalamasi ¢ikarilmis veri

(1. asamada elde edilen) ile carpilmakta ve m boyutlu veri elde edilmektedir.

Eger ki bantlar aras1 ilinti yiiksek ise, yiiksek 6zdegere sahip 6zvektorlerin sayisi
diisiik olmakta ve bunun sonucu olarak da biiylik miktarda boyut azaltimi
yapilabilmektedir. Bantlar arasi ilintinin diisiik olmas1 durumunda ise TBA’ ’nin etkisi

az olmaktadir ve neredeyse orijinal bant sayisinda bant elde edilmektedir.
8.4. Deneysel Sonuclar

Deneysel sonuglar Indian Pine goriintiisiinii kullanarak elde edilmistir. Tablo 8.1,
spektral genlik dzniteliklerinin (GO), spektral birinci tiirev dzniteliklerinin (TO1),
spektral ikinci tiirev dzniteliklerinin (TO2) ayr1 ayr1 kullamlmasi, GO ve TO1 veri
kiimelerinin ardi ardina eklenmesi (GO-TO1), ve ayrica iic veri kiimesinin ard
ardina eklenmesi (GO-TO1-TO2) ile olusan verilerin DVM ile smiflandiriimasi
sonuglarin1  gostermektedir. Deneylerde, DVM ceza parametresi C [40-1000]
arasinda ve RTF gamma parametresi [0.1-3] arasinda degerler alacak sekilde 5 kath

capraz gegerlilik kullanilarak belirlenmistir ve en uygun ceza parametresi C=1000 ve

en uygun RTF ¢ekirdegi gamma parametresi { y = 2} olarak bulunmustur. Sadece

spektral tiirev Oznitelikleri kullanilarak elde edilen siniflandirma basarimi sadece
genlik Oznitelikleri kullanilarak elde edilen siniflandirma basarimindan diisiik
olmaktadir. Fakat spektral birinci tiirev Ozniteliklerinin, genlik Oznitelikleri ile
birlikte kullanilmas1 durumunda simiflandirma basarimmin arttig1 goriilmektedir. Ug
veri kiimesinin birlesmesi durumunda, sadece spektral genlik Ozniteliklerinin
kullanilmast durumu ile aynmi smiflandirma basarimlari elde edilmektedir. Bu
sonuclar genlik Ozniteliklerinin, spektral birinci tiirev Oznitelikleri ile birlesmesi
durumunda, (6znitelik c¢ikarimi  uygulanmadan) smiflandirma basariminin

arttirlldigini gostermesi agisindan 6nemlidir.
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Tablo 8.1: Spektral genlik 6zniteliklerinin (GO), spektral birinci tiirev 6zniteliklerinin
(TO1), spektral ikinci tiirev dzniteliklerinin (TO2) ayr1 ayr1 kullanilmasi, GO ve TO1 veri
kiimelerinin ard ardina eklenmesi (GO-TO1), ve ayrica ii¢ veri kiimesinin ardi ardina
eklenmesi (GO-TO1-TO2) ile olusan verilerin DVM smiflandirma basarimlari (SB)

Veri Kiimesi SB

GO 92.56
TO1 87.72
TO2 78.92

GO-TO1 93.85
GO-TO1-TO2 | 92.56

Oznitelik  c¢ikarimi uygulanmasit  durumunda  siniflandirma  basarmmin
hesaplayabilmek amaci ile, TBA ii¢ farkli veri kiimesine ayr1 ayr1 uygulanmaktadir
ve istenilen toplam 6znitelik (bant) sayisini elde etmek i¢in ti¢ farkli veri kiimesinden
TBA ile c¢ikarilan Oznitelikler, farkli oranlarda birlestirilerek siniflandirma
performansi tizerindeki etkisi incelenmistir. Her veri kiimesine TBA uygulanarak,
istenilen Oznitelik (bant) sayisina gore her 3 veri kiimesinden farkli oranlarda
Oznitelikler  birlikte  kullanilarak  olusan yeni veri kiimesi DVM ile
siiflandirilmaktadir. Tablo 8.2’de TBA sonucu sadece genlik Ozniteliklerinden
istenen sayida bant secilmesi sonuglart TBA-GO, spektral genlik ve spektral birinci
tiirev Ozniteliklerinden istenen sayida bant secilmesi sonuglart TBA-GO+TO1, ve
spektral genlik, spektral birinci tiirev ve spektral ikinci tiirev Ozniteliklerinden
istenen sayida bant secilmesi sonuglar1t TBA-GO+TO1+TO2 olarak gosterilmektedir
ve elde edilen veri kiimeleri i¢in elde edilen en iyi smiflandirma bagsarimlarini,
toplam Oznitelik (bant) sayisina gore gosterilmektedir (6rnegin li¢ veri kiimesinin
birlikte kullanilmasi1 durumda, toplamda 10 bant elde edilmek istenir ise, her bir veri
kiimesinden farkli sayilarda Oznitelikler TBA ile elde edilmekte ve ardi ardina
eklenerek elde edilen yeni veri DVM ile smiflandirilmaktadir). Deneysel sonuglar
spektral genlik oOzniteliklerinin, spektral birinci tiirev ve spektral ikinci tiirev
Ozniteliklerinin Oznitelik ¢ikarimi yontemi ile birlesmesi sonucu siniflandirma
basarimmin 6nemli &lgiide arttirilabilecegini ve TBA-GO+TO1+TO2’nin TBA-

GO+TO1’ya gore yakin sonuglar verdigini gostermektedir.
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Tablo 8.2: Farkli bant sayilarinda (BS) TBA sonucu sadece spektral genlik 6zniteliklerinden
bant secilmesi (TBA-GO), spektral genlik ve spektral birinci tiirev dzniteliklerinden bant
secilmesi (TBA-GO+TO1), ve spektral genlik, spektral birinci tiirev ve spektral ikinci tiirev
ozniteliklerinden bant segilmesi (TBA-GO+TO1+T02) sonucu DVM siniflandirma

basarimlari
BS | TBA-GO | TBA-GO+TO1 | TBA-GO+TO1+TO2
40 83.06 85.22 85.52
35 83.79 86.70 86.70
30 85.54 87.68 87.68
25 87.61 89.38 89.66
20 89.03 89.36 89.36
15 88.77 88.77 88.84
10 86.79 87.61 87.61

Bu boliimde onerilen caligmada hiperspektral goriintiilerin siniflandirma basariminin,
spektral genlik 6znitelikleri ve spektral tiirev 6zniteliklerinin TBA ile birlestirilmesi
sonucu arttirilmasi 6nerilmistir. Deneysel sonuglar, 6znitelik ¢ikarimi (bant ¢ikarimi)
yontemi kullanilmasi veya kullanilmamasi durumunda, spektral genlik ve spektral
tiirev Ozniteliklerinin birlikte kullanilarak, daha iyi smiflandirma basarimi elde

edilecegini gostermektedir.

Farkli bant sayilarinda, TBA-GO+TO1+TO2 yéntemi kullanilarak elde edilen
siniflandirma basarimlari, Bolim 7°’de anlatilan faz ilintisi ile Oznitelik
agirliklandirma temelli bant segimi (OA-FI) ydntemi ve Boliim 4’de bahsedilen 1-
BD temelli 6n-islem sonrasi EY uygulanarak bant azaltimi yontemi (1-BD-EY)
sonuclart ile karsilagtirnlmistir ve sonuglar Tablo 8.3’de gosterilmektedir. 1-BD,
[43]’de oOnerilen g¢ekirdek kullanilarak gergeklestirilmis ve On-islem sonrasi toplam
bant sayisi 125°e¢ azaltilarak EY yoOntemi uygulanmistir. Sonuglar diisiik bant
sayilarinda GO+TO1+TO2 yonteminin daha iyi sonug verdigini, fakat yiiksek bant
sayilarinda 1-BD-EY yonteminin daha iyi sonug¢ verdigini gostermektedir. Bunun
nedeni olarak bilindigi izere TBA veriye ait en énemli bilesenleri ilk birka¢ bantta
tutmaktadir. TBA sonucu elde edilen bantlardan yiiksek bant sayisinda se¢im

yapmak basarimi diistirmektedir.
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Tablo 8.3: TBA-GO+TO1+TO2, 1-BD-EHT, OA-FI yéntemlerinin farkli bant sayilarinda
(BS) siniflandirma basarimlari

BS | TBA-GO+TO1+TO2 | 1-BD-EHT | OA-Fi
40 85.52 91.32 87.79
35 86.70 90.62 87.03
30 87.68 90.14 85.06
25 89.66 89.55 84.06
20 89.36 88.86 82.21
15 88.84 88.07 81.40
10 87.61 87.90 78.55

8.5. Vargilar

Spektral tiirev Ozniteliklerinin  genlik  Oznitelikleriyle beraber hiperspektral
goriintiilerin - siiflandirilmasinda  kullanilarak DVM  smiflandirma  basariminin
arttirilabilecegi gosterilmistir. Elde edilen sonuglar atmosferik ve aydinlatma
etkilerinden dolayr meydana gelen degisiklerden etkilenmeyen spektral tiirev
Ozniteliklerinin  spektral verileri tanmimlamada Onemli &znitelikler oldugunu
gostermistir. Ayrica sadece spektral tlirev Oznitelikleri kullanilarak elde edilen
simiflandirma basarimi sadece genlik Oznitelikleri kullanilarak elde edilen
smiflandirma bagarimindan diisik olmast nedeniyle spektral birinci tiirev

Ozniteliklerinin genlik 6znitelikleri ile birlikte kullanilmasi 6nerilmektedir.
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9. DUSUK SAYIDA EGITiM VERISINE SAHIiP HIiPERSPEKTRAL
GORUNTULERIN  SINIFLANDIRMA  BASARIMININ ORNEK
ARADEGERLEME YAKLASIMI KULLANILARAK ARTTIRILMASI

9.1. Giidiilenme

DVM ile siniflandirma basarimi dogrudan egitim verisinin kalitesine baghdir ve
hiperspektral goriintiilerde egitimli veriyi elde etmek zaman alic1 ve masrafli iglemler
gerektimektedir [86]. Ayrica yiiksek miktardaki spektral bant sayisi ve diisiik
miktardaki egitimli 6rnek sayisi sonucu olusan yiiksek boyut problemi (Hughes
olgusu) nedeniyle siniflandirma basarimlari diismektedir. Hughes olgusuna gore
egitimli veri sayisi sabit iken bant sayisi arttirildiginda siniflandirma basarimi
diismektedir. Egitim verisinin miktart arttirilarak Hughes olgusu probleminin etkisi
azaltilabilir. Ornegin [91 ,92]’de rasgele giiriiltii vektoriiniin her bir egitim drnegine
eklenerek toplam egitim verisinin arttirilmasi Onerilmistir. Bu boliimde o6nerilen
calisma ile ise [91, 91]’de Onerilen ¢alismalardan farkli olarak ayni sinifa ait orijinal
egitim Orneklerinin aradegerlemesi ile olusan yeni Orneklerin egitim verisine

eklenerek toplam egitim verisi miktarinin yapay olarak arttirilmasi 6nerilmektedir.

9.2. Onerilen Yontem

Bu boliimde onerilen yontemler ile orijinal egitim orneklerinin aradegerlemesi ile
olusan yeni Orneklerin egitim verisine eklenerek toplam egitim verisi miktarinin
yapay olarak arttirilmasi saglanmaktadir. Hiperspektral goriintiilerde egitim verisinin
arttirllmas1t amaciyla iki yontem Onerilmektedir. Sekil 9.1°de bu boliimde

gerceklestirilen algoritmalarin akis semasi verilmektedir.
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Egitim Verisi

Birinci yaklagim Ikinci yaklagim
A 4 A 4
Her bir egitim Her bir orijinal
verisinin kendisi ile egitim drneginin
ayn1 sinifa ait ayni sinifa ait diger
rasgele secilen diger tiim egitim 6rnekleri
bir egitim 6rnegi ile ile ortalamasi al
ortalamasi al v
v

Elde edilen ortalama
isaretleri egitim
verisi kiimesine ekle

v

Bu ortalama isareti
egitim verisi
kiimesine ekle

v : En son elde edilen
En son elde edilen egitim verisi
) egitim verist kiimesini DVM ile
kiimesini DVM ile egit
egit

Sekil 9.1: Gergeklestirilen algoritmalarin akig semasi

[k yaklasimda, ara degerlenmis egitim &rnekleri her bir orijinal egitim &rneginin
ayni sinifa ait ve rasgele secilen diger bir egitim Ornegi ile ortalamasi alinarak
hesaplanmaktadir. Sonrasinda aradegerleme islemi ile elde edilmis yeni Ornekler

egitim verisine eklenmekte ve egitim verisi miktar1 iki kuvvetine ¢ikarilmaktadir.

Ikinci yaklasimda ise her bir orijinal egitim drneginin ayni sinifa ait diger tiim egitim
ornekleri ile ortalamasi alinarak egitim verisine eklenmesi Onerilmektedir. Bu
yaklagim ilk yaklasimin limit durumudur ve tek bir simif i¢in Onerilen yaklasim

asagida ozetlenmektedir. y = {x,,X,...,X, } Ornek bir sinif i¢in N tane egitim 6rnegini

gostermektedir.

1-Ilk &rnegin diger tiim drnekler ile ortalamas: hesaplanmaktadir:

X1+{X2,-~-,XN}
2

(9.1)

' ' ' —
{X XX 1,N—l} =
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2-ikinci 6rnegin diger kalan tiim Ornekler ile ortalamasi hesaplanmakta ve yeni
ornekler elde edilmektedir (burada ilk Ornek ortalama alma islemine dahil

edilmemektedir).

X, X5, X, Xy
{Xlz,laxvz,za'"axvz,Nfz}: { ’2 — } (92)

Bu islemler smifin son ornegi ile karsilasana kadar tekrarlanmaktadir. Ornegin
orijinal egitim verisindeki . 0rnek i¢in egitim verisine eklenecek yeni Ornekler

asagidaki denklem ile ifade edilmektedir.

X +49X X e, X
{th,lax't,z""ax't,Nfz}= t { t+l’2t+2’ ’ N} (93)

N-1
3-Yeni elde edilen toplam 6rnek sayisi Z(N —i)=N(N-1)/2"dir ve elde edilen

i=l1
yeni Ornekler egitim verisine eklenmektedir. Egitim orneklerinin toplam sayisi

N+N(N -1)/2 dir.

[k yaklasim veya ikinci yaklasim kullanilarak yeni egitim &rnekleri elde edilmekte
ve baslangicta var olan egitim drnekleri ile birlikte kullanilarak DVM egitim agsamasi

gergeklestirilmektedir.
9.3. Deneysel Sonuclar

Deneysel sonuclar Indian Pine hiperspektral goriintiisii kullanilarak elde edilmistir.
Onerilen yaklasimin smniflandirma  basarimini  gdstermek amaci ile DVM
simiflandirma yontemi RTF ¢ekirdegi ile kullanmilmigstir. Hizli egitim stiresi sagladig:
icin ¢ok smifli DVM siniflandirma i¢in bire-bir ¢ok sinifli siniflandirma yontemi
kullanilmigtir. Deneylerde, DVM ceza parametresi C [10-1000] arasinda ve RTF
gamma parametresi [0.1-2] arasinda degerler alacak sekilde 5 katli ¢apraz gecerlilik
kullanilarak belirlenmistir. Deneysel sonuglar, her bir sinif i¢in toplam verinin %5 ve

%10’u egitim verisi alinarak elde edilmistir.

Onerilen birinci ve ikinci yaklagimin siniflandirma basarimlari sadece orijinal egitim

verilerinin DVM simiflandirmada kullanilmasi sonuglart ile karsilastirilmistir. Tablo
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9.1 karsilastirma sonuglarin1 gostermektedir. Deneysel sonuglar onerilen 6rnek
aradegerleme yaklasimlarinin siniflandirma basarimini arttirdigini gostermektedir.
Ayrica sonuclar, egitim Orneklerine rasgele Gauss giiriiltiisii eklenmesiyle egitim
orneklerinin arttirilmast ve yeni verinin DVM smiflandirilmas: sonuclart ile de
karsilastirilmistir. Rasgele giiriiltii, farkli degisinti degerlerinde sifir ortalamali Gauss
dagilimi kullanilarak elde edilmistir. Bu yontemin siniflandirma basarimi orijinal
egitim verisinin DVM smiflandirilmasi sonuglar1 ile neredeyse benzerdir. Bu
nedenle, Onerilen 6rnek aradegerleme yontemlerinin egitim verisini arttirmada daha

basarili oldugu gortilmektedir.

Onerilen calismalar ile DVM siniflandirma basarimimin diisiik sayida egitim verisi
durumunda 6rnek aradegerleme temelli egitim verisi arttirma yontemi kullanilarak
arttirllmas1 gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar Onerilen yonteminin basarisini
onaylamaktadir.

Tablo 9.1: Indian Pine goriintiisiinde %5 ve %10 egitim verisi oran1 (EVO) kullanilarak elde

edilen standart DVM, Onerilen 1. aradegerleme yaklagimi ve 2. 6rnek aradegerleme
yaklagimi siniflandirma basarimlari (SB)

Yontem %5 EVO | % 10 EVO
DVM 79.72 83.82
1. 6nerilen yaklasim 80.90 84.15
2. dnerilen yaklagim 79.97 83.97

9.4. Vargilar

Egitim verisinin miktarinin 6zgilin ve gerceklestirilmesi basit bir 6rnek aradegerleme
yontemi ile yapay olarak arttirilarak siniflandirma basarimini olumsuz yonde
etkileyen yiliksek miktardaki boyut probleminin (yani Hughes olgusu) etkisinin
azaltilabilecegi gosterilmistir. Bu nedenle smiflandirma basariminda artma
gbzlemlenmistir. Siniflandirma basariminindaki artis ¢ok yiiksek olmamakla beraber
ozellikle ¢ok diisiik baslangi¢ egitim verileri olmasi durumunda istatiksel olarak
basarilidir. Ayrica 6rnek aradegerleme ile egitim verisinin arttirilmasi yonteminin her
bir egitim verisi 0rnegine giirliltii ekleyerek egitim verisinin arttirilmasi yontemine gore

daha basaril1 oldugu gézlemlenmistir.
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10. SPEKTRAL BUKME ILE SINIFLANDIRMA BASARIMININ
ARTTIRILMASI

10.1. Giidiilenme

Frekans biilkme olarak da bilinen spektral biikkme (SPB) ile isaretin frekans bilesenleri
egriltilmektedir ve ilk olarak [93, 94]’de Oppenheim ve ekibi tarafindan 6nerilmistir.
SPB isaretin frekans bilesenlerinin frekans ekseni boyunca egriltilmesini saglayan bir
sinyal isleme yontemidir. SPB ile isaretin frekans bilesenleri frekansta yayilirken,
isaret zaman uzayinda daralmaktadir. Bu nedenle spektral biikme sonucunda
isaretlerdeki enerji ilk zaman Orneklerinde toplanmaktadir. Bu boliimde her bir
spektral verideki enerjinin ilk bantlarda toplanmasini saglayan SPB yonteminin
hiperspektral verilerdeki her bir spektral veriye uygulanmasi Onerilmektedir. Bu
sayede, yani enerjinin ilk bantlarda toplanmasi nedeniyle, siniflandirma basarimini
diistiren yiiksek miktardaki boyut problemi (yani, Hughes olgusu) etkisinin
azaltilmasi ve bunun sonucunda hiperspektral goriintiilerin siniflandirma bagariminin

artmasi hedeflenmektedir.

SPB bircok isaret isleme uygulamalarinda kullanim alani bulmustur [93-104].
Konusma isaretinin uyarlamali olarak iyilestirilmesi amac1 ile [95]’de ve konusmaci
diizgeleme (speaker normalization) amaci ile [96]’da Onerilmistir. [96]’da Onerilen
yontem ile konusma tanima uygulamalarindaki basarim diisiisii frekans biikme
kullanilarak azaltilmugtir. Ikici dalgaciklarm (dyadic wavelets) spektral egriltilmis
dalgaciklar1 icerecek sekilde genisletilmesi iizerine [97]’de ¢alisilmistir. SPB
yonteminin analog ve karma isaret testi uygulamalarinda kullanimi [98]’de ve matris
formulasyonu ile ¢oziimii [99]’da Onerilmistir. Degisken frekans biikme
stizgeclerinin ayrik kosinus doniisiimiine uygulanmasiyla konusma isaretinin
tyilestirilmesi [100]’de saglanmustir. [101]’de ise istege bagli frekans ekseni
bigimlendirme temelli frekans bilkme ydntemi onerilmistir. imgelerin sikistiriimasi

amaciyla egriltilmis ayrik kosiniis doniistimii [102]’de, egriltilmis ayrik kosiniis
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dontistimii temelli blok kodlama ydntemi ise [103]’de Onerilmistir. SPB yontemin
hiperspektral goriintiilerde kullanilmasi tizerine ise ilk defa bu tez kapsaminda

calisilmustir.

10.2. Spektral Biikme ve Onerilen Yontem

Bu boliimde onerilen ¢alismada ilk olarak SPB yontemi hiperspektral goriintiideki
her bir spektral veriye uygulanmakta ve sonrasinda SPB uygulanmig veri DVM ile
simiflandirilmaktadir.  Sekil 10.1’de gerceklestirilen algoritmanin akis semasi

verilmektedir.

Veri
v
Spektral Biikme
(SPB) uygula

Hiperspekral }

A

SPB uygulanmis veriyi
DVM ile siniflandir

Sekil 10.1: Gergeklestirilen algoritmanin akis semast

Spektral bikkme (SPB) isleminde, frekans bilesenleri, spektral eksende dogrusal
olmayan sekilde degistirilmektedir ve bu islem, birinci dereceden seri slizgecler
kullanilarak elde edilmektedir. Sekil 10.2’de her bir spektral veriye uygulanan
spektral bilkkme ag1 gosterilmektedir. Burada a spektral biikkme parametresidir ve
stizgeclerin kararli olabilmesi i¢in spektral biikkme parametresi —1<a <1 olmalidir.
Spektral biikme agina gore ilk olarak giris isareti x zamanda terslenerek ilk siizgece
uygulanmaktadir ve ¢ikis verisinin son 6rnegi, biikkme islemi uygulanan yeni verinin
veni

ilk 6rnegini (x""[1]) olusturmaktadir. Sonrasinda siizge¢lenmis veri, ikinci siizgece

uygulanmaktadir ve elde edilen verinin son 6rnegi, ¢ikis verisinin bir sonraki 6rnek

degeri (x""[2]) olarak alinmaktadir. Bu islemler spektral biikkme agindaki her bir

siizgec icin gerceklestirilmektedir. ilk iki siizge¢ hari¢ diger siizgecler tiim geciren
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stizgeclerdir. Siizge¢ sayist spektral bilkkme uygulanacak verinin 6znitelik sayisina

esittir.

X[—] 1 (1-a”)z R [z‘l—aj - (zl—a]
— — L

1-az™! l g (1-az™) lr 1—az” l l—az”

Xyeni [1] Xyeni [2] Xyeni [3]

Sekil 10.2: Spektral biikme ag

Spektral biikme aginda birinci ve ikinci stizgecler a > 0 iken algak gegiren siizgeg ve

a <0 iken yiiksek geciren siizge¢ Ozelligi gostermektedir ve diger siizgecler tim

geciren stlizgeglerdir. Birinci siizgecin transfer fonksiyonu H (z) = “dir ve

Z—l
z ' =cosQn—jsinQn vyazilir ise frekans yanit1 denklem (10.1) ile ifade

edilmektedir.

H (&)= l—acosQn— jasinQn

10.1
1-2acosQn+a’ (10.1)

SPB agindaki birinci siizgecin genlik ve faz yanit1 ise denklem (10.2) ile ifade
edilmekte ve Sekil 10.3°de gosterilmektedir (spektral bilkkme parametresi a =0.3 iken
elde edilmistir).

1

J1=2acosQn+a’
asin Qn
1—acosQn

|H,(e")| =
(10.2)
ZH (e’*)=—tan™ [
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Genlik (dB)
o

_4 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 0.3 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9 1

Dizgelenmis Frekans (xn rad/érnek)

—-—

_20 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 01 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Duzgelenmis Frekans (xz rad/érnek)

Sekil 10.3: SPB agindaki ilk siizgecin genlik ve faz yaniti

2N -1
Ik iki siizgeci igeren sistemin transfer fonksiyonu le(z):%’dir ve
—az
sistemin frekans yaniti, genlik ve faz spektrumlar ile beraber denklem (10.3) ile
ifade edilmektedir. Sekil 10.4’de ikinci stizgecin genlik ve faz yanitlari, Sekil 10.4’de
ise ilk iki slizgeci igeren sistemin genlik ve faz yanitlar1 gosterilmektedir (spektral

biikme parametresi a =0.3 iken elde edilmistir).

Hoe) = (1-a’)((1-a’)cosQn—2a - j(1-a*)sinQn)

(1—2acosQn+a2)2
1-a’
1-2acosQn+a’
(l—az)sinQn
(1+a2)cosQn—2a

|H (') = (10.3)

ZH,,(e*)=—tan™
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Genlik (dB)
o

—_—

_4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.8 1

Duzgelenmis Frekans (xm rad/érnek)

_200 1 L 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Duzgelenmis Frekans (xx rad/érnek)

Sekil 10.4: SPB agindaki ikinci siizgecin genlik ve faz yaniti

o
=
=
=
LiH]
U]
_10 1 L 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Duizgelenmis Frekans (xz rad/érnek)
0 T T T T T T T T T
50k 4
& 100+ -
-150 \
_200 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Dizgelenmis Frekans (xm rad/érnek)

Sekil 10.5: SPB agindaki ilk iki siizgeg ile olusan sistemin genlik ve faz yaniti
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SPB agindaki ilk iki siizge¢ a >0 icin algak geciren siizgeg, a <0 icin yiiksek
geciren siizgee Ozelligi gostermektedir ve bilkme sonrasinda frekans bilesenlerinin
cakismasin (frekansta ortlismeyi) onlemek amaciyla kullanilmaktadir. Agdaki diger
-1
stizgecler ise transfer fonksiyonu Hi(z)=Z—fll,i=3,...,d (burada d toplam
Z

slizgeg sayisint yani verinin toplam bant sayisin1 gostermektedir) olan tiim gegiren
stizgeclerdir ve bu siizgecin genlik ve faz yanitlar1 denklem (10.4) ile ifade
edilmektedir. Sekil 10.6’de bu siizgeg i¢in, spektral biikkme parametresi @ =0.3 iken

elde edilen genlik ve faz spektrumlar1 gosterilmektedir.

|H,(e")| =1

. [ (1-a*)sinQn ] (10.4)
ZH (") =—tan"

(1+a2)cosQn—2a

o
o
T

L

Genlik (dB)
(=]

o
o
T

L

_1 1 1 L 1 1 1 1
0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Duzgelenmis Frekans (xm rad/érnek)

0 ; ; . ; [ . ; . .

50} 1

8 -100f 1
150+ %R“‘“\ 1
-200 ' : s ' : s ' ' -

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Duzgelenmis Frekans (xx rad/érnek)

Sekil 10.6: SPB agindaki tiim gegiren siizgecin genlik ve faz yaniti

Tiim gegiren siizgeglerin genlik yaniti biitiin frekanslar icin birim genlikte

oldugundan tiim frekans bilesenleri genliklerinde bir degisim olmadan

136



gecirilmektedir. Tiim gegiren siizgeglerde, sistem kutuplarinin ve sifirlarinin uygun
bir sekilde yerlestirilmesi sonucu istenen faz yaniti elde edilmektedir. Dogrusal bir
faz etkisi isarette zaman gecikmesi haricinde bir degisime sebep olmamaktadir.
Sistemin faz yaniti tam dogrusal olmasa dahi, dogrusala yeteri kadar yakin ise
isarette meydana gelen bozulmalar ihmal edilebilecek diizeyde kalmaktadir.
Denklem (10.4) ve denklem (10.3)’den goriildiigi iizere ilk iki slizgece ait sistemin
faz yaniti, tim geciren silizgecin faz yanitina esittir. Tiim SPB aginin genlik ve faz

spektrumlar1 denklem (10.5)’de gosterilmektedir.

1-d?
1-2acosQn+a’

(l—az)sinQn (10.5)
(1+a2)cosQn—2a

‘HSE(eJQ)‘ =

/0, (Q)=—(d—-1)tan™ [

Bu tez calismasinda SPB yoOnteminin hiperspektral goriintiilerin her bir pikseli ile
iliskili spektral verilere (spektral imza) uygulanmasi dnerilmistir. Ornek bir spektral
veri ve bu verinin farkli spektral bilkme parametrelerinde egriltilmis ifadeleri Sekil
10.7 ve Sekil 10.8’de gosterilmektedir. Sekillerden goriildiigii tizere spektral biikme
parametresinin degerinin arttiritlmasi ile verinin 6nemli bir bolimi ilk bantlarda
toplanmaktadir. Bunun nedeni sistemin kutuplarmmin konumlar1 incelenerek
aciklanabilir. Tiim gegiren siizgecin transfer yanitindan gorildigi iizere sistemin
z=a konumunda bir adet kutbu bulunmaktadir. a’nin 0’a yakin degerlerde
secilmesi sonucu faz yaniti dogrusala yakin olmaktadir. @ 'nin 1’e yaklagmas1 sonucu
dogrusalliktan uzaklasilmaktadir ve bunun sonucu olarak isaretteki 6teleme miktari
artmaktadir. Oteleme miktarnm artmas1 sonucu isaretin biiyiik bir boliimii ilk bantta

toplanmakta ve son bantlarin degerleri 0’a ¢cok yakin olarak elde edilmektedir.

Spektral biikme parametresi a’nin 0’dan kiiciik degerlerinde, spektral biikme
agindaki ilk iki siizgeg yiiksek geciren siizgeg 0zelligi gostermekte ve spektral biikme
islemi sonucunda yiiksek frekans bilesenleri diisiik frekanslara dogru yayilmaktadir.
Spektral biikkme parametresi a’nin 0’dan biiyiik degerlerinde, spektral biikme
agindaki ilk iki siizge¢ alcak gegiren siizgeg 6zelligi gostermekte ve spektral biikme

islemi sonucunda alcak frekans bilesenleri yiiksek frekanslara dogru yayilmaktadir.
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Farkli bilkme parametrelerinde egriltilmis bir spektral verinin ayrik Fourier

dontistimii (AFD) sonuglar1 Sekil 10.9 ve Sekil 10.10°da gosterilmektedir.

SPB uygulanmis isareti yeniden elde edebilmek amaciyla SPB sonucu olusan isaretin
—a ile SPB islemine sokulmasi gerekmektedir. Geri olusan isaretin genel yapisi
orijinal igarete benzemekle birlikte, ilk iki siizgecin algak geciren veya yiiksek
geciren siizgeg Ozelligi gostermesi nedeniyle geri elde edilen isaretin genlik
degerlerinde degisim gozlenmektedir. Sekil 10.11°de 6rnek bir spektral imzanin

a = 0.8 parametresi ile egriltildikten sonra geri ¢atilmasi sonucu gosterilmektedir.

Bu boliimde oOnerilen ¢alismada ilk olarak SPB yontemi her bir spektral veriye
uygulanmakta ve sonrasinda SPB uygulanmis veri DVM ile simiflandirilmaktadir.
Farkli biikkme parametreleri i¢cin sonuglar degerlendirilmektedir. Ayrica isaretin
biiyiik bir boliimiiniin ilk bantlarda toplanmasi ve son bantlardaki degerlerin 0’a ¢ok
yakin olmasi sonucu, bu bantlarin elenerek diisiik bant sayis1 tizerinden siniflandirma
yapilmast sonuglar1 da incelenmektedir. Elenecek bant sayisi ve spektral biikme

parametresi arasindaki iliski deneysel sonuglar ile gosterilmektedir.
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Sekil 10.7: (a) orijinal isaret, (b) a =0.1 iken biikiilmiis isaret , (c) a=0.3 iken biikiilmiis
isaret
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Sekil 10.8: Sekil 10.7’de gosterilen orijinal verinin (a) a =0.5 iken biikiilmiis isaret , (b)
a =0.7 iken egriltilmis isaret , (¢) @ =0.9 iken biikiilmiis isaret
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Sekil 10.9: (a) orijinal veri, (b) a = 0.3 ile bikiilmis veri ve (¢) a =—0.3 ile bikiilmiis
veri i¢cin AFD sonuglari
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Sekil 10.10: (a) orijinal veri, (b) a = 0.8 ile biikiilmis veri ve (¢) a =—0.8 ile biikiilmiig
veri igin AFD sonuglari
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Sekil 10.11: Orijinal ve geri ¢atilmig spektral veri

10.3. Deneysel Sonuclar

Siniflandirma sonuglar1 farkli biikme parametreleri i¢in, Indian Pine hiperspektral
goriintlisi kullanilarak elde edilmistir. Her bir sinif i¢in toplam verinin %50’si ve
%]10’u egitim verisi olarak alinmistir. DVM smiflandirma i¢in RTF c¢ekirdegi
kullanilmistir. Hizli egitim siiresi sagladigi i¢in ¢ok sinifli DVM siniflandirma bire-
bir ¢ok sinifli siniflandirma yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Farkli biikme
parametreleri kullanilarak gerceklestirilen SPB islemi sonucunda elde edilen yeni
hiperspektral verinin DVM smiflandirma basarimlar1 Indian Pine verisi i¢in Tablo
10.1’de gosterilmektedir. Sonuglar @ <0 iken siiflandirma basariminin diisiik
olmasi nedeniyle sadece a >0 i¢in verilmistir. @ <0 iken siniflandirma sonuglarinin
diisiik olmasi su sekilde yorumlanabilir: kullanilan spektral veriler diisiik frekanslar
icermektedir ve a <0 iken ilk iki siizgecin yiiksek geciren siizgec 6zelligi gostermesi
nedeniyle diigiik frekanslar bastirilmaktadir. Bunun sonucu olarak spektral biikme
islemi ile yiiksek frekanslar diisiik frekanslara dogru yayilmakta ve bu da

siniflandirma bagarimini diistirmektedir.

Deneysel sonuglar uygun biikme parametreleri kullanilarak siniflandirma bagariminin
onemli oranda arttirilabilecegini  gostermektedir. Siniflandirma  bagariminin
arttirtlmasi su sekilde yorumlanabilir: Bilindigi lizere egitim verisi ve toplam spektral
bant sayis1 arasindaki oran smiflandirma basarimini etkilemektedir ve biiyiik

miktardaki spektral bant sayisi ve diisiik miktardaki etiketlenmis egitim kiimesi,
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yuksek miktardaki boyut problemine (yani, Hughes olgusu) sebep olmaktadir ve
bunun sonucu olarak smiflandirma basarimi diismektedir. Bir Onceki boliimde
bahsedildigi iizere spektral imzalara SE uygulanmasi sonucu isaretler sola dayali hale
gelmekte ve son bazi bantlarin piksel degerleri 0 olmaktadir. Bu durumda diisiik bant
sayisinda DVM siniflandirma yapilarak Hughes olgusunun etkisi azalmakta ve
siniflandirma basarimi artmaktadir. Deneysel sonuclar siniflandirma basariminin
%10 egitim verisi orant durumunda %3, %350 egitim verisi oraninda ise %l
arttirilabilecegini gostermektedir. %10 egitim verisi i¢in en iyi sonu¢ a =0.5 iken,

%350 egitim verisi i¢in ise a = 0.6 iken elde edilmistir.

SPB sonucu bir¢ok bant degerinin 0’a ¢ok yakin degerler almasi nedeniyle bu
bantlarin elenerek olusan diisiik bantli verinin DVM sonuclar1 elde edilmistir.
Sonuglar Indian Pine verisi i¢in elde edilmistir ve %10 egitim verisi durumunda

a=0.5,09, %50 egitim verisi durumunda a=0.6,0.9 secilmistir. Farkli bant

sayilarindaki siniflandirma basarimlari Indian Pine verisi igin Tablo 10.2°de
verilmigtir. Sonucglardan goriildiigii iizere %10 egitim verisi durumunda, a =0.6
iken, bant sayis1 %50 azaltildiginda tiim bantlarin kullanildig1 duruma gore ¢ok yakin
siniflandirma bagarimi elde edilmistir. Benzer sekilde %50 egitim verisi durumunda,
a=0.5 iken, bant sayis1 %50 azaltildiginda elde edilen siniflandirma basarimi, tim
bantlarin kullanildiginda elde edilen basarim ile ¢ok yakindir. Ayrica daha yiiksek
miktarda etkili bant azaltimi yapabilmek ic¢in biikme parametresinin degerinin
arttirllmas1 gerekmektedir. Ornegin tablodan goriildiigii iizere 30 bant kullanilmak
istendiginde, %10 egitim verisi durumunda, a =0.6 iken basarim 79.42, a=0.9
iken bagarim 91.22°dir. Ayrica %50 egitim verisi durumunda, a = 0.5 iken bagarim
8294, a=0.9 iken basarim 92.29’dur. Deneysel sonuglar SE yo6nteminin

hiperspektral goriintiilerdeki siniflandirma basarimini arttirdigini géstermektedir.

Ayrica SPB temelli bant azaltimi1 yontemi, TBA bant ¢ikarimi yontemi ve standart
ornek seyreltme yaklagimi ile karsilastirilmistir ve farkli bant sayilarinda (BS) elde
edilen sonuglar Tablo 10.3’de verilmistir. Sonuglar %10 egitim verisi orani
kullanilarak elde edilmistir ve diisiik bant sayilarinda onerilen yontem icin a =0.9
olarak secilmistir. Kullanilan @ degerleri tablolarda belirtilmistir. Ornek seyreltme

icin ise ¢ift dogrusal Ornek seyreltme (CDS) yaklagimi kullanilmigtir. Tiim
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sonuglarda onerilen yontemin CDA ve TBA temelli bant azaltimi yontemlerinden

daha iyi basarim sagladig1 goriilmektedir.

Tablo 10.1: Indian Pine verisi i¢in farkli Spektral Biitkme Parametrelerinde (SBP) %10 ve
%50 egitim verisi orani (EVO) kullanilarak elde edilen DVM Siniflandirma Basarimlari
(SB)

%10 %50
SBP EVO EVO

SB SB
0 82.24 | 92.57
0.1 83.02 | 93.14
0.2 84.20 | 93.25
0.3 84.83 | 93.62
0.4 85.15 | 93.79
0.5 85.23 | 93.79
0.6 85.16 | 93.96
0.7 85.01 | 93.81
0.8 84.22 | 93.62
0.9 83.16 | 92.76

Tablo 10.2: Indian Pine verisi i¢in spektral biikkme temelli bant eleme sonrasi farkli Bant
Sayilarinda (BS) Siniflandirma Basarimlari (SB)

SB

BS | %10 EVO | %10 EVO | %50 EVO | %50 EVO

a=0.5 a=0.9 a=0.6 a=0.9
200 85.23 83.16 93.96 92.76
150 85.23 83.16 93.94 92.67
100 85.21 83.12 93.89 92.65
50 83.29 83.01 93.70 92.57
40 81.72 83.00 93.51 92.46
35 80.61 83.02 92.57 92.42
30 79.42 82.94 91.22 92.29
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Tablo 10.3: Indian Pine verisi i¢in SPB temelli bant azaltimi sonras1i DVM (SPB-BA-
DVM), TBA sonrast DVM (TBA-DVM) ve CDS sonrast DVM (CDS-DVM) sonuglari

BS | SPB-BA-DVM | TBA-DVM | CDS-DVM
150 | 85.23(a=0.6) 76.43 81.89
100 | 85.21(a=0.6) 76.43 80.32
50 | 83.29(a=0.6) 76.40 78.24
40 | 83.00(a=0.9) 76.32 77.30
30 | 82.94(a=0.9) 76.26 75.47
20 | 82.75(a=0.9) 76.00 71.73

10 | 80.54(a=0.9) 74.58 60.36

5 | 69.03(a=0.9) 64.44 52.33

10.4. Vargilar

Isaretlerin frekans bilesenlerini frekansta yayan ve bu nedenle zaman uzayinda isareti
daraltan spektral biikme yonteminin hiperspektral goriintiilerde yiiksek boyut
probleminin (Hughes olgusu) etkisini azalttigit ve bunun sonucunda DVM
siiflandirma basarimini arttirdigi gosterilmistir. Hiperspektral goriintiilerde her bir
spektral veriye spektral biikme uygulanmasi sonucu isaretteki enerjinin ilk bantlarda
toplanmas1 nedeniyle yiiksek boyut probleminin etkisi azalmistir ve bu da
siiflandirma basariminin iyilesmesine neden olmaktadir. Ayrica spektral biikme
sonrasi son bazi bant degerlerinin sifira yakin olmasi nedeniyle bu bantlarin
elenebilir oldugu gosterilmistir. Bu nedenle diisiik bant sayisi iizerinden DVM

siniflandirma (test) yapildigi i¢in test siiresi de hizlanmistir.
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11. VARGILAR

Bu tez calismasi sonucu elde edilen temel vargilar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

1-Spektral ve uzamsal bilgileri birlikte kullanabilmek amaci ile 6zgiin AKA temelli
yontemler gelistirilerek smiflandirma basariminin 6nemli oranda arttirilabilecegi
gosterilmistir. Ayrica hiperspektral goriintiilerdeki her bir bandin piksel degerlerinin
satir satir tarama sonucu elde edilmesi sirasinda olusan yerel diisiik frekans
bilesenlerinin Onerilen AKA temelli yoOntemler ile veriden arindirilmasinin
siniflandirma basarimini arttirdigi gosterilmistir. Gelistirilen AKA temelli yontemler
ile smiflar arasi uzakliklarin 6nemli bir oranda arttirilmasi, satir satir tarama
islemlerinden dolay1 olusan yerel diisiik frekanslarin simiflandirmaya dahil
edilmemesi, sinif i¢i degisimlerin azalmasi nedenleriyle smiflar1 zor ayrilabilen
(6rnegin Indian Pine wverisi) hiperspektral verilerin smiflandirilmasinda yiiksek
basarim elde edilmistir. Gelistirilen yontemler ile siniflandirma bagarimi 6nemli
oranda artmaktadir. Fakat 2-B AKA’daki 2-B egri aradegerlemesi iglemlerinden
dolayr 2-B AKA’nin hesapsal yiikii o6zellikle yiiksek piksel boyutuna sahip
hiperspektral goriintiilerde olduk¢a fazladir [57,58]. Bu nedenle yiiksek piksel
boyutuna sahip hiperspektral goriintiilerde 2-B AKA’ya gore daha az basarili olan
hizli1 2-B AKA [59,60] kullanilmas1 6nerilmektedir.

2- Hiperspektral goriintiilerdeki iyi yapilandirilmamis bantlarin 1-BD temelli diisiik
hesapsal yiike sahip ve donanimsal olarak gerceklestirilmesi uygun bir bant eleme
yontemi kullanilarak basarili bir sekilde elenebilirligi gosterilmistir. Onerilen 1-BD
temelli bant eleme yoOntemi ile literatiirde yaygin olarak kullanilan ve yiiksek
hesaplanma siiresine sahip standart bant azaltimi1 yontemlerinin hesapsal karmasikligi
siiflandirma basarimindan 6diin vermeden azaltilmistir. Ayrica hiperspektral
goriintiilerin renkli goriintiilenmesi amaciyla 6zgiin 1-BD temelli bir yontem
gelistirilmistir. Bu tez calismasinda gelistirilen 1-BD temelli yaklagimlar bu

yontemlerin donanimsal olarak gerceklenebilirligi agisindan O6nemlidir ve bu tez
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kapsaminda gelistirilen 1-BD yontemlerinin FPGA ile gerceklestirilmesi {izerine

[117]’de galisilmustir.

3- Smuflar1 birbirinden ayiran ayirtag diizlemlerine yakin olan egitim verileri (sinir
egitim Ornekleri) 6zgiin topaklama temelli bir yontem kullanilarak elde edilmistir.
Siir egitim orneklerinin DVM egitim asamasinda kullanilarak DVM siniflandirma
basariminin arttirilabilecegi gosterilmistir. Gelistirilen bu yontem ile simiflandirma
bagsarimi artmakla beraber egitim asamasinin iki kere yapilmasi nedeniyle DVM

egitim asamasindaki hesaplanma siiresi artmaktadir.

4- Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda uzamsal ve spektral bilgilerin
birlikte kullanilmasi1 amaciyla ¢ok-¢oziliniirliikkli yapilar kullanan 6zgiin bir yontem
gelistirilmistir. Onerilen yontem ile uzamsal ve spektral bilgiler siradiizensel bir
yaklagim ile bir arada kullanilarak DVM smiflandirma basarimi 6nemli oranda
tyilestirilmistir. Ayrica DVM ile siniflandirma (test) asamasinin siradiizensel bir yap1
kullanilarak gergeklestirilmesi sonucu smiflandirma siiresi hizlanarak hizli bir

siiflandirma yontemi gelistirilmistir.

5- Hiperspektral goriintiilerde benzerlik uygulamalar1 i¢in faz ilintisi yonteminin
standart ¢apraz ilintiye gore daha uygun oldugu gdosterilmistir. Bu tez ¢aligsmasinda
Onerilen c¢alismalarla spektral verilerde faz ilintisi ile benzerligin Ol¢ililmesi temelli
bir egitimli siniflandirma yontemi ve ayrica bantlar arasi1 benzerligin faz ilintisi ile

Olciilerek artik bantlarin elenmesi temelli bir bant azaltim1 yontemi gelistirilmistir.

6- Spektral tlirev Ozniteliklerinin atmosferik ve aydinlatma etkilerinden dolay1
meydana gelen degisiklerden etkilenmedigi literatlirdeki calismalarda gosterilmistir.
Bu tez calismasinda 0Ozgiin olarak gelistirilen yontemler ile spektral tiirev
Ozniteliklerinin hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda genlik 6znitelikleriyle

beraber kullanilarak DVM siiflandirma basariminin arttirilabilecegi gosterilmistir.

7-Egitim verisinin miktar1 6rnek aradegerleme yontemi ile yapay olarak arttirilarak
simiflandirma bagarimint  olumsuz yonde etkileyen yiiksek miktardaki boyut

probleminin (yani Hughes olgusu) etkisinin azaltilabilecegi ve bunun sonucunda
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DVM smiflandirma basariminin  arttirilabilecegi  gosterilmistir.  Siniflandirma
basariminindaki artis ¢ok yiiksek olmamakla beraber 6zellikle ¢ok diisiik baslangic

egitim verileri olmas1 durumunda istatiksel olarak basarilidir.

8-Yiiksek miktardaki bant sayisi1 ve diisiik miktardaki egitimli 6rnek sayisinin sebep
oldugu yiiksek miktardaki boyut probleminin (yani Hughes olgusu) etkisinin spektral
biikkme yontemi kullanilarak azaltilabilecegi gosterilmistir. Gelistirilen spektral
biikme temelli 6zgiin yontem sayesinde DVM smiflandirma basarimi énemli oranda

artmistir .

11.1. Gelistirilen Yontemlerin Hesaplanma Siireleri ve Simflandirma

Basarimlarimin Degerlendirilmesi

Bu alt boliimde tez kapsaminda gergeklestirilen tiim ¢alismalarin Indian Pine verisi
icin elde edilen smiflandirma basarimlar1 ve hesaplanma siireleri birbirleriyle
karsilastirilmaktadir. Karsilastirma iki farkli kategoride yapilmaktadir. Oncelikle
yontemlerin hesaplanma siireleri egitim ve test asamalari i¢in harcanan toplam
zaman birlikte degerlendirilerek incelenmektedir. Bu amagla Sekil 11.1°de tiim
yontemlerin simiflandirma sonuglari, ve hesaplanma siireleri gosterilmektedir.
Sekilleri yorumlamada kolaylik olmasi agisindan Tablo 11.1°de her bir yontemin kisa
isimleri ve aciklamalar1 verilmektedir. Bu sekilde egitim ve test islemlerinde
harcanan toplam hesaplanma siireleri islemcinin her bir piksel icin saniyede
harcadig: siire olarak gosterilmektedir. Sekilden goriildiigii tizere Onerilen yontemler
arasinda en 1iyi simiflandirma bagarimlart AKA temelli yontemler ile elde edilmistir
ve tim AKA temelli yontemlerin diger Onerilen yontemlerden ¢ok daha iyi bagarim
sagladig1 gosterilmistir. En yiliksek siniflandirma basarimi AKA temelli karar
tiimlestirme yontemi (AKA-Tiim) ile elde edilmistir. AKA-Tiim yonteminin hesapsal
stiresinin diger AKA temelli yontemlerden fazla olmasinin sebebi farkli veri seti
tanimlamalarinin ayr1 ayrt smiflandirildiktan sonra siniflandirma sonuglarinin
tiimlestirilmesidir. 2-B AKA’nin hesaplanma siiresi 2-B egri aradegerlemesi
islemlerinden dolay1 fazladir. Hizli 2-B AKA kullanilarak siniflandirma basarimi 2-B
AKA kullanilmast durumuna gore diissede, 2-B AKA temelli yontemlerden sonra tez

kapsaminda gelistirilen en yiiksek basarim saglayan ikinci yontemdir. Bu nedenle
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yuksek c¢oziiniirliiklii hiperspektral veriler i¢in daha diisiik siiflandirma basarimi
saglayan ve egri aradegerlemesi yerine istatiksel siizgecler kullandig1 i¢in daha hizhi
calisan hizli 2-B AKA kullanilmasi o6nerilmektedir. Siniflandirma basarimini
arttimak igin gelistirilen diger yontemler (SBP-DVM, SEO-DVM,GO+TO1, OA-
DVM, CC-DVM) ile dogrudan DVM’e gore siniflandirma basarimi artmistir. CC-
DVM en yiiksek smiflandirma basarimi saglayan 3. yontemdir ve hesaplanma siiresi
2-B AKA temelli yontemlerden olduk¢a diisiik olmakla beraber hizli 2-B AKA
yonteminin hesaplanma siiresine ¢ok yakindir. Gelistirilen bant azaltimi1 yontemleri
(1-BD-EHT, OA-Fi, SPB-BA, TBA-GO+TO1+T02) ile artiklik bantlarin elenmesi
sonucu siniflandirma (test) siireleri azalsada elde edilen siniflandirma bagarimlari
biiyiik artis gosterememektedir. Gelistirilen bant azaltimi yontemleri arasinda
hesaplanma siiresi (egitim+test) en az olan yontem faz ilintisi temelli 6znitelik
azaltimi (OA-Fi) yontemidir, fakat bu yontemin smiflandirma basarin diger
Oznitelik azaltimi yontemlerinden diigiiktiir. Bant segme yontemleri arasinda en iyi
basarim 1-BD sonrast En Hizli Tirmanis (1-BD-EHT) yontemi ile elde edilmektedir.
Fakat 1-BD-EHT y&nteminin hesaplanma siiresi OA-FI yonteminden yiiksektir. Bant
cikarimi yontemleri arasinda ise en iyi bagarim spektral biikkme temelli bant azaltimi

(SPB-BA) yontemi ile elde edilmektedir.

3 oo°
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& 0.08 |
~ .07 2B-AKA-DVM
2 = AKA-BC-DVM
£ o006 _ LT |
] SEG-DVM  D-2B-AKA-DVM
‘= 005 u
g B SPE-DVM
[:1] -
5 004 BA=DVM
o TBA-GO4TO1+TO2 B gco-T01
0.03 — CCDvM
E TBA-GO+TO1+702 1] (10bant) cpg pa 110 bant)
& 002 (40-bant}
e OA-Fi (40 bant) VM F-2B-AKA-DVM
@ 001
T BA-FI (10 bant) 1-BD-EHT {10 bant)
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78 79 80 B1 82 83 B4 B5 86 B7 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
Simiflandirma Basarimlar

Sekil 11.1: Gelistirilen tiim yontemlerin siiflandirma basarimlari ve DVM egitim ve test
asamalarinda harcanan toplam hesaplanma siireleri
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Sekil 11.2°de tiim yontemlerin siiflandirma sonuglari sadece DVM test asamasinda
harcanan hesaplanma siireleri ile beraber gosterilmektedir. Test asamasinda harcanan
hesaplanma siireleri bant azaltimi yoOntemlerinde diisiik olmakla beraber bu
yontemlerin siniflandirma basarimlarinda dogrudan DVM ile karsilastirildiginda
Oonemli miktarda bir iyilesme goriilmemektedir. Bant azaltimi yontemlerinde diisiik
banth veriler lizerinden DVM smiflandirma yapildig1 i¢in test (siniflandirma) siiresi
diismektedir. Diger yontemlerin (bant azaltimi kullanmayan) test siireleri tiimlestirme
temelli DVM (AKA-Tim) ve ¢ok ¢oziiniirlikli DVM (CC-DVM) hari¢ dogrudan
DVM test siiresine yakindir. CC-DVM ile test siiresi siradiizensel bir yapi tizerinden
siniflandirma yapilmasi nedeniyle diisiiktiir. AKA-Tiim ile ise birden fazla veri
tanimlamas1 DVM ile siiflandirildiktan sonra karar tlimlestirilmesi uygulanmasi
nedeniyle siniflandirma (test) siiresi yiiksektir. En yliksek DVM smiflandirma
basarimi1 AKA-Tiim ile elde edilmektedir ve bu yontemin siniflandirma siiresi diger

yontemlere gore daha fazladir.
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‘o 0035 |
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E 0.025 GL-TOT
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Sekil 11.2: Gelistirilen tiim yontemlerin siniflandirma basarimlari ve DVM test
asamalarinda harcanan toplam hesaplanma stireleri
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Tablo 11.1: Gelistirilen tiim yontemlerin kisa isimleri ve bu yontemlerin kisa agiklamalari

Yéntem Yontemin Agiklamast
DVM Dogrudan DVM simiflandirma
2B-AKA-DVM 2-B AKA ile DVM siniflandirma
H-2B-AKA-DVM Hizli 2-B AKA ile DVM siniflandirma
1. IKF’ye dalgacik uzayinda giiriiltii giderimi
D-2B-AKA-DVM uygulandiktan sonra 2B-AKA-DVM ile
siniflandirilmasi
AKA-BC-DVM 2-B AKA temelli birlesik ¢ekirdek
AKA-Tim AKA temelli karar tiimlestirme yontemi
" Sinir egitim Orneklerinin ¢ikarimi temelli
SEO-DVM DVM smiflandirma
CC-DVM Cok ¢oziiniirliiklii DVM siniflandirma
Genlik Oznitellikleri ve 1. tiirev
GO-TO1 Ozniteliklerinin ard1 ardina eklenmesi sonrasi
DVM siniflandirma
. Ornek aradegerleme ile egitim verisi arttirma
OA-DVM yontemi sonrasit DVM siniflandirma
SPB-DVM Spektral biikme sonrasi DVM siniflandirma
1-BD-EHT 1-BD sonrasi en hizli tirmanig bant azaltimi
OA-Fi Faz ilintisi temelli 6znitelik azaltimi
SPB-BA Spektral biikkme tc?melli bant azaltim1 sonrasi
DVM ile smiflandirma
Genlik, spektral birinci tiirev ve spektral ikinci
TBA-GO+TO1+TO2 tiirev Ozniteliklerinden bant ¢ikarilmasi sonrasi
DVM ile smiflandirma

11.2. Gelecek Calismalar

Egitimli smiflandirma yontemlerinin basariminin egitim verisinin miktarma ve
kalitesine bagli oldugu bilinmektedir. Uzaktan algilama goriintiilerinde egitimli veri
elde etme islemi zaman alici ve masrafli islemler gerektirmektedir. Son zamanlarda
kullanilmaya baslanilan aktif ©6grenme (active learning), ve yar1 egitimli
siiflandirma yontemleri (semi-supervised learning) ile bu problemler azaltilmaya
calisilmaktadir. Gelecek c¢aligmalarda Ozgiin aktif 6grenme ve yart egitimli

siniflandirma yontemleri gelistirilebilir.

Hiperspektral goriintiilerin yiiksek bant sayisina sahip olmasi sonucu iglemlerin

hesapsal yikii fazla olmaktadir ve bu verilerin saklanmasi biiyiik hafiza alani
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gerektirmektedir. Ayrica ardisik dar dalga boylarinda veri yakalandigi i¢in ardisik
bantlar arasinda ilinti yiiksek olmakta ve bunun sonucunda artiklik olusmaktadir. Bu
sebeplerden dolay1 bant azaltimi1 yontemleri biiylik bir 6nem kazanmaktadir. Fakat
DVM gibi yaygin olarak kullanilan siniflandirma yontemleri cekirdek uzayinda
caligsa da birgok bant azaltimi yontemi Oznitelik uzayinda ¢alismaktadir. Gelecek

caligmalar olarak ¢ekirdek uzayinda ¢alisan bant azaltimi1 yontemleri gelistirilebilir.
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EKLER
EK-A. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Bu boliimde uzaktan algilama goriintiilerinin siiflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilan DVM simiflandirma yonteminin matematiksel ifadesi verilerek yontem

teorik olarak agiklanmaktadir [50, 51].

I xJ piksel boyutlarinda d-boyutlu bir ¥ verisi i¢in egitimli siniflandirma problemi

diistinelim. Egitim verisi Ez{X,Y}, X:{xi‘xieRd}icV ve Yz{yi}

N
i=l

verilerinden olugsmaktadir. Burada X, V' verisinin bir alt kiimesini, Y bu alt kiimedeki
verilerin smif bilgilerini (sinif etiketlerini) ve N toplam egitim verisi sayisini
gostermektedir. DVM simiflandirma yontemi iki sinifli siniflandirma problemlerini

cozmektedir ve iki sinifli DVM smiflandirma problemleri i¢in X, Orneginin smif
bilgisi y, e{+1;—1} olmaktadir. Ikili DVM nin amaci d-boyutlu dznitelik uzayimi
ayirma dizlemi H (H : <w . x>+b =0) ile her biri bir sinifla iligkili olan iki alt uzaya
ayirmaktir. Ayirma fonksiyonu f(x)’in ( f(x)= <w-x>+b) isareti sgn( f(x)) test
verisinin hangi sinifa ait oldugu belirtmektedir. Bu durumda 6rnegin, f(x)>0 ise

y=+1, f(x)<0 ise y=-1 olmaktadir. DVM egitim asamasinda, ayirma diizlemi

(hiperdiizlem) ile bunun her iki tarafinda bulunan veri 6rnekleri arasindaki mesafenin
maksimum olmasi i¢in diizlemin pozisyonu en uygun sekle sokulmaktadir. Burada w

vektori, hiperdiizleme olan normaldir ve diizlemin yoniinii belirlemektedir. Ayirma

diizleminin orijine olan uzakhig b/ ||W|| ve bir x drneginin ayirma diizlemine uzaklig

f(x)/||w] dir [50, 51].
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A.1. Dogrusal DVM (Genis Marjin —-Maximum Marjin)

Dogrusal ayrilabilir siniflar1 birbirinden ayiran pek c¢ok karar diizlemini bulmak
miimkiindiir. DVM bu karar diizlemlerinden her iki sinifa uzak olanini yani iki sinif
arasindaki uzakligi biiyiikleyen en uygun ayirt etme yiizeyini belirlemektedir. Bu
diizleme en yakin vektorler de destek vektorleri olarak isimlendirilmektedir. Egitim
orneklerinden elde edilen destek vektorleri siniflandirma igin énemlidir. Karar (test)
asamasinda ise destek vektorleri kullanilarak test verilerinin hangi sinifa ait oldugu

belirlenmektedir. En yakin noktalarin (destek vektorleri) en uygun hiperdiizleme
uzaklig 1/ ||W|| "dir. En uygun ayirma diizlemi, uzaklig1 biiytikleyen dolayisiyla ||w||2

degerini kiigiikleyen diizlem olarak bulunmaktadir. Boyle bir diizlemin bulunmasi

asagidaki en uygun sekle sokma problemi olarak ifade edilebilmektedir [50, 51].

1 2
kiicikle: —
fikle: 1w o

kisitlar: y, Rw . xi>+b] >0, vi=1, 2,....N

H, ve H,’nin ayirrma diizlemi H ’ye paralel ve esit uzaklikli iki diizlem oldugu
varsayilir ise H, : f(x)= <w-x>+b =1 ve H,:f(x)= <w-x>+b =—-1"dir. DVM
egitim asamasinin amaci H, ve H, diizlemleri aras1 uzaklig: aralarinda hicbir 6rnek

kalmayacak sekilde en biiyiikleyecek w ve b degerlerini bulmaktir. Denklem (A.1)
ile gosterilen kii¢iikkleme problemi, hesapsal karmasikligi egitim veri sayisina (N)

bagli olacak sekilde Lagrange denklemi ile ifade edilebilmektedir [50, 51].
1 : U 1 : U
Lp= 5||w|| —;al. [yl. (<w-xi>+b)—1J = 5||w|| —;aiyl. ((w-xi > +b)+ Z;:ai (A.2)

Burada ¢, Lagrange carpanlaridir. Denklem (A.2) w ve b’ye bagli olarak
kiiciiklenmeli ve o, 20 olacak sekilde biiyliklenmelidir. Bu denklemin ¢6ziimii ana

terimin ve dogrusal kisitlamalarin digbiikey olmasi nedeni ile digbiikey karesel
programlama problemidir. Denklem (A.2) ile gosterilen Lagrange denkleminin w ve
b’ye gore tiirevi alinarak elde edilen (A.3)’deki tanimlamalar (A.2)’de yerine
konularak (A.4) ile gosterilen ikili biiyiikleme problemi elde edilmektedir [50, 51].
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oL

P

=O—>W=Z:czl.yl.xi

oL (A3)
£=0 . =0
5 "0z
N 1 N N
biiyiikle: Y, —EZZaiajyiyj <Xi ‘Xj>
i=l =1 =l (Ad)

kisitlar: ﬁ:aiyi =0ve a, 20, i=1 2,..N

i=1
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) tamamlayici kosullarina gore en uygun o, w ve b’
degerleri igin o, [ Vi (w‘xi +b*)—1] =0 kosulu saglanmalidir. Bu ¢6ziime gore H,
veya H, ayirma diizlemi {izerinde yer alan her x vektoriiniin « degerleri sifirdan
farklidir ve bu vektorler destek vektorii (DV) olarak isimlendirilmektedir. Lagrange
carpan1 « i¢in en uygun ¢dziimiin o oldugu varsayilir ise w’nin en uygun ¢dziimii

N
w =z y.a X, :ZieDV ya x, olmaktadir. ikili problemde (dual problem) b
i=l1

kullanilmamaktadir ve oOnsel sinirlamalar (primal constraints) kullanilarak elde

edilmelidir:

e enbiiyik ,__,((W-x,)) er enkiigiik , _,,((W-x,)) (A.5)

w ve b yukanda bahsedilen en uygun sekle sokma problemi ¢ozilerek
hesaplandiktan sonra, test verileri denklem (A.6) ile belirtilen ayirma fonksiyonunun

isareti kullanilarak siniflandirilmaktadir.
f(x)= <W ) X> +b= (ZieDVyiai*Xi) Xtb= ZieDVylai* <Xi ’ X> +b (A.6)

Burada x Ornek bir test verisini ve Xx; i. destek vektoriinii gdstermektedir.
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A.2. Dogrusal DVM (Yumusak Marjin —Soft Margin)

Dogrusal ayrilabilir veri genelde bulunmamaktadir. Egitim verisinin dogrusal olarak
ayrilamamasi durumunda genis marjin (maximum margin) egitim algoritmasi
kullanilamamaktadir. Bu durumda yumusak marjin (soft margin) algoritmasi
kullanilmaktadir.  Eger veri dogrusal olarak ayrilamiyor ise diizenlilestirme

parametresi C ve arttiran yapay degisken & (slack variable) tanimlanmaktadir.

Arttiran yapay degisken yanlis siniflandirmaya verilen hatay1 kontrol etmektedir. Bu
sebeple egitim algoritmasi egitim verisindeki giiriiltiiye ve aykirt 6rneklere (outliers)
karst dayanikhidir. Verilerin dogrusal ayrilmama durumunda problem iki smifli
veriyi, aynm1 sinifa ait verinin miimkiin olan en biiyliikk oranini alt diizlemin aym
tarafinda birakacak sekilde ayiran alt diizlemi bulmaktir ve bdyle bir diizlemin
bulunmasi asagidaki en uygun sekle sokma problemi olarak ifade edilmektedir

[50,51].

NS g
kiigtikle: 2||W|| +C;§i (A.7)

klsltlar:yi(<w~xi>+b)21—§i, i=1,2,.,N &2>20

1

Burada C diizenlilestirme parametresidir ve hata ile iliskili cezay1 kontrol etmektedir.
Bu nedenle marjinin genisligi ve izin verilen yanlis siniflandirilan egitim
orneklerinin sayisi arasinda odiinlesim saglamaktadir. C degeri ¢ok kiigiik secilir ise
yiiksek hataya izin verilecek ve elde edilen ayirma fonksiyonu veri ile
uyusmayacaktir. C degerinin biiyiik se¢ilmesi durumunda ise asir1 yiikleme olusacak
ve disiik smiflandirma basarimi elde edilecektir. C parametresinin  degeri
siniflandirma basarimi i¢in 6nemlidir ve siniflandirma 6ncesi model se¢gme (model
selection) asamasi ile belirlenmektedir. Denklem (A.7)’de gosterilen en uygun sekle
sokma problemindeki ilk terim, dogrusal ayrilabilir durumdaki ifade ile aynidir.

Ikinci terim ise yanlis siniflandirma noktasini kontrol etmektedir.

biiyiikle: iai —liiaiajyiyj <xi -xj>

i=l 243 j=1

. | (A.8)
kisitlar: Zal.yl. =0ve0<q, <C, i=1, 2,..N

i=1
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Denklem (A.8) ile (A.4) arasindaki tek farklilik Lagrange carpani ", ’lere getirilen

sinirlamadir.  Yumusak marjin algoritmalarinda @, ’lerin en biiyiik degeri C

degerine siirlandirilmistir. Bu durumda KKT tamamlayict durumlar: denklem (A.9)

ile gosterilmektedir.

ai[yi(<w-xi>+b)—1+§i]=0, i=1..,.N

A9
&(e,-C)=0, i=1..,N (A9

a, ’lerin degerlerine bagh olarak {i¢ durum olugmaktadir.

l-a, =0 1se &£ =0 ve vy, -[{w-xi>+b] >1

2-0<q,<C  1se vy, (<W - xi>+b) +& =1°dir. Fakat & =0  verilir ise
Y, -[<w-xi>+b] =1"dir.
3-a,=C ise vy, (<w . xl.> + b) +& =1’dir.  Fakat & >0  verilir ise

y; ~[<w~xi>+b]£1 >dir.

KKT tamamlayict durumlar1 denklem (A.10)’daki gibi yazilabilir.

a, =0 -y f(x,)=1
0<a,<C -y f(x)=1 (A.10)
a=C. —->yf(x)<l

a,=C ise elde edilen destek vektorleri smir destek vektorleri olarak
isimlendirilmektedir ve bu durumda & >0 olmaktadir. 0<¢, <C ise elde edilen
destek vektorleri sinirsiz destek vektorleri olarak isimlendirilmekte ve H, veya H,

ayirma diizlemi {lizerinde bulunmaktadir. Sekil A.1 6rnek bir dogrusal ayrilamayan

veri i¢in ayirma diizlemini ve destek vektorlerini gostermektedir.
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e o Egitim drnekleri o
w0 Destek vektdrler

Sekil A.1: Ornek bir dogrusal ayrilamayan veri ve elde edilen ayirma diizlemi [107]

A.3. Dogrusal Olarak Ayrilamayan DVM

DVM ile smiflandirmada verilerin dogrusal ayrilamadigi durumlarda, dogrusal

olarak ayrilamayan siniflardaki her bir vektor, dogrusal olmayan ¢() gibi bir

doniisiimle daha yiiksek boyutlu bir uzaya (Hilbert &znitelik uzayi, ¢:R?Y — H)

taginarak elde edilen yeni verinin dogrusal olarak ayrilmaya daha uygun hale
getirilmesi yoluna gidilebilmektedir. Buradaki giicliik, denklem (A.8)’de belirtilen
Oznitelik uzayindaki i¢ carpimin gerceklenmesidir ve bu giiclik c¢ekirdek
yaklasimiyla uz¢oziilmektedir. Cekirdek yontemleri ile orijinal giris uzayi, yiiksek
boyutlu c¢ekirdek Oznitelik uzayma yansitilmaktadir. Cekirdek fonksiyonu genelde
K()ile gosterilmektedir. Cekirdek fonksiyonu, Oznitelik uzayindaki i¢ carpimi

gergeklestirdiginden ¢() doniisiimiiniin analitik olarak bilinmesine gerek yoktur ve
sadece K() 'nin belirlenmesi yeterlidir (K(x;,X;) = @(x,)@(x;)). Sekil A.2’de drmek

bir verinin, giris Oznitelik uzayinda ve ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen

yuksek boyutlu 6znitelik uzayindaki konumlar1 gosterilmektedir.
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a) b)

Sekil A.2: Giris verisinin ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak ¢ekirdek 6znitelik uzayina
doniisiimii (a) giris 6znitelik uzayi, (b) cekirdek 6znitelik uzayi [107]

Yumusak marjin algoritmasi dogrusal olmayan problemler i¢in asagidaki en uygun

sekle sokma problemi ile ifade edilmektedir :

N 1 N N
biiyiikle: ZOzi—EZZala iy, (xi,xj)

- o (A.11)
kisitlar: Zaiyi =0ve0<q,<C, i=1, 2,.,.N

Siniflandirma fonksiyonu denklem (A.12) ile ifade edilmektedir.
fX)=3 v K(x,x)+b (A.12)

DVM’de Mercer kosullarini saglayan ve simetrik kesin pozitif olan ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilarak dogrusal olarak ayrilmayan verilerin dogrusal olarak
ayrilmaya daha uygun bir uzaya dontiistiiriilmesi saglanmaktadir [50, 51]. Literatiirde
degisik uygulamalar icin ¢ok ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlari bulunmakla birlikte en
yaygin kullanilan ¢ekirdekler dogrusal, ¢okterimli ¢ekirdek ve radyal taban ¢ekirdek
(RTF) fonksiyonlaridir (A.13). Uygun cekirdek parametreleri kullanilarak daha iyi

siniflandirma sonuglar elde edilebilmektedir.

Dogrusal ¢ekirdek: K(x;,x;) =X, X,

Cok terimli ¢ekirdek: K(x;,x ;) = (yx, -xj)d (A.13)
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Radyal taban ¢ekirdek: K(x,,x;)= exp(—y”xi - xjuz)
Burada y ve d parametreleri kullanic1 girisli ¢ekirdek parametreleridir.

A.4. Cok Stmfli DVM

DVM ikili siniflandirma i¢in tasarlanmistir ve ¢oklu siniflandirmaya etkin olarak
nasil uyarlanacagi devam eden arastirma konusudur. Cok smifi DVM
siiflandirmay1 gerceklestirmek amaciyla ikili siniflandirmalari birlestiren yontemler
ve biitlin verilerin aynt anda kullanilarak tek asamada ¢ok smnifli siiflandirma
probleminin ¢dziimiine yonelik yontemler literatiirde bulunmaktadir [52]. DVM ile
cok smifli siniflandirma, ya ikili DVM’ler belirli kurallar ¢ercevesinde birlestirilerek
ya da en uygun sekle sokma problemleri ¢oziilerek gergeklestirilmektedir. Ayni veri
miktar1 i¢in en uygun sekle sokma probleminin ¢éziimi ikili simiflandirmalarin
¢cozlimiine gore daha fazla hesapsal yiik gerektirmektedir. En yaygin kullanilan ikili
siniflandirmalar1  birlestiren yontemler bire-bir DVM ve bire-hepsi DVM
yontemleridir. Bire-hepsi ¢ok sinifli DVM siniflandirma yontemi # sinif sayist olmak
lizere n tane DVM modeli gelistirmektedir. Ornegin, i. DVM modelinde i. sinifin
biitiin elemanlar1 pozitif etiketli sinifin, kalan tiim diger siniflarin biitiin elemanlari
negatif etiketli sinifin elemanlar1 olmak tizere egitim islemi gergeklestirilmektedir.
Burada simiflandirma asamasinda ise test drnekleri biitiin modeller kullanilarak test
islemine sokulmakta ve hiperdiizleme en uzak olan sinifa etiketlenmektedir [52].
Bire-bir ¢ok sinifli DVM smiflandirma yontemi biitiin ikili siniflandirmalar i¢in bir

model gelistirerek, n sinif sayisi olmak tizere n(n—1)/2 tane DVM modeli

gelistirmektedir. Siniflandirma asamasinda ise test Ornekleri biitlin modeller
kullanilarak test iglemine sokulmakta ve karar i¢in en ¢cok oyu alan kazanir yaklagimi

kullanilmaktadir. Test verileri en ¢ok oyu alip kazanan sinifa dahil edilmektedir [52].
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