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OZET

Bu tezde uzaktan algilamada yaygin olarak kullanilan Sentetik Acikli Radar
(SAR) ve hiperspektral goriintiilerin smiflandirilmas: igin siiperpiksel tabanli
yaklasimlar kullanilmistir. Mevcut siiperpiksellerin  yaninda uzaktan algilama
imgeleri i¢in karisim tabanli stiperpiksel yontemi (MISP) ve Gauss karisim modeli
(GKM) siiperpiksel yontemini Onermekteyiz. Tezin igerigi ii¢ bdolimden
olusmaktadir. ilk boliimde bilgisayarla gérme alanindaki gériintiiler igin Onerilen
diizgelenmis kesim, turbo piksel, entropi orani siiperpikselleri (ERS), basit dogrusal
yinelemeli kiimeleme (SLIC), dogrusal spektral kiimeleme (LSC) ve hizli-kaydirma
(QS) sitiperpiksel yontemleri, SAR goriintileri i¢in Onerilen MISP ve PILS
stiperpiksel yontemleri ve hiperspektral imgeler i¢in 6nerilen GKM siiperpiksel
yontemi anlatilmaktadir. Ikinci boliimde SAR imgeleri igerisindeki sehir, arazi, gol
gibi farkli bolgelerin smiflandirilmasinda siiperpiksellerin basarimi denenmistir.
Stiperpikseller elde edildikten sonra k-ortalamalar, siradiizensel ve GKM gibi
kiimeleme algoritmalar1 ile denetimsiz olarak smiflandirilmaktadir. Bilgisayarla
gérme alanindaki siiperpiksel yontemleri ve bu tezde Onerilen MISP yOnteminin
basarimlar1 karsilastirildiginda MISP yonteminin diger yontemlere gére daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Ugiincii boliimde siiperpikseller hiperspektral imge
icerisindeki farkli yerylizii bolgelerinin  siiflandirilmasinda  kullanilmistir.
Geleneksel spektral smiflandirmanin yaninda tez kapsaminda uzamsal olarak
piksellerin komsuluk bilgisini igeren siiperpikseller kullanilarak uzamsal-spektral
smiflandirma yontemini kullanmaktayiz. Spektral tabanli siniflandirma yontemlerine

oranla uzamsal-spektral siniflandirma yaklasimiyla performans artis1 saglanmaktadir.

Anahtar  Kelimeler:  Siiperpiksel, SAR imgelerin simflandirilmasi,

Hiperspektral imgelerin simiflandirilmas.



SUMMARY

In this thesis, superpixel based approaches are used to classify SAR and
hyperspectral images which are commonly used in remote sensing. Beside state-of-
the-art superpixel methods, we propose mixture-based superpixel (MISP) and Gauss
mixture model (GKM) superpixel methods specific to remote sensing images. The
thesis is organized as three sections. In the first section, we present the superpixel
methods in the computer vision literature such as normalized cuts, turbo pixel,
entropy rate superpixels (ERS), simple linear iterative clustering (SLIC), linear
spectral clustering (LSC) and quick-shift (QS), specific methods to SAR images such
as MISP and PILS and specific to hyperspectral images as GKM superpixel method.
In the next section the performance of superpixels are evaluated in terms of
classifying different region such as urban, land, lake etc. in SAR image. After
obtained the superpixels, they are unsupervised classified with commonly used k-
means, hierarchical and GKM algorithms. When the test results of proposed in this
thesis MISP method and the computer vision superpixel methods are compared, it is
shown that MISP outperforms the other methods. In the third section the superpixel
methods are used to classify the different areas in the hyperspectral image. Beside
traditional based spectral classification methods, in this thesis we refer to spatial-
spectral classification method using superpixels that include neighborhood
information of the pixels in the spatial domain. In comparison with spectral based
classification methods spatial-spectral classification approach increases the

classification performance.

Key Words: Superpixel, SAR image classification, Hyperspectral image

classification.

Vi



TESEKKUR

Her zaman bilimsel ¢aligmalarin yolunu agan ve bu yolda hi¢bir zaman
yardimini esirgemeyen danigsmanim Dog. Dr. Koray KAYABOL’a,

114E535 No’lu “Hiperspektral Imgelerin Baglamsal Siniflandirilmas1 ve Boyut
Indirgenmesi igin Olasiliksal Modeller” isimli projeyi desteklerinden dolay1
TUBITAK ’a,

TerraSAR-X uydusuna ait Rosenheim ve Mississippi goriintiilerine gevrimigci
erisimi saglayan AIRBUS Defence&Space’e,

Indian Pines, Salinas ve Pavia Universitesi hiperspektral goriintiilerine
cevrimigi erigimi saglayan Prof. Dr. Manuel Grana Romay’a,

Timothee Cour, Stella Yu, Jianbo Shi, Ming-Yu Liu, Andrea Vedaldi, Brian
Fulkerson, Peter Kovesi, Zhengqgin Li, Jiansheng Chen ve Alex Levinshtein’e
kodlarini ¢evrimici paylastiklari i¢in,

ve 6grenim hayatim boyunca her zaman yanimda duran ve destekleyen aileme

en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Vii



ICINDEKILER

OZET

SUMMARY

TESEKKUR

ICINDEKILER

SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINi
SEKILLER DizZINi

TABLOLAR DIZINI

1. GIRIS
1.1. Tezin Amaci, Katkis1 ve Igerigi
2. SUPERPIKSEL ALGORITMALARI
2.1. Cizge Tabanli Siiperpiksel Algoritmalari
2.1.1. Diizgelenmis Kesim
2.1.2. Entropi Orani Siiperpikselleri
2.2. Kiimeleme Tabanl1 Stiperpiksel Algoritmalari
2.2.1. Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme
2.2.2. Dogrusal Spektral Kiimeleme
2.2.3. Hizli-Kaydirma Y 6ntemi
2.2.4. Turbo Piksel Yontemi
2.3. Uzaktan Algilama Imgeleri i¢in Siiperpiksel Algoritmalart
2.3.1. SAR Imgeleri igin Onerilen Siiperpiksel Algoritmalar
2.3.1.1. Piksel Yeginlik ve Konum Benzerligi Siiperpikselleri
2.3.1.2. Karigim Tabanl Siiperpiksel Yontemi
2.3.2. Hiperspektral Imgeler icin Onerilen Siiperpiksel Yontemi
2.3.2.1. Gauss Karisim Modeli Siiperpikselleri
2.4. Siiperpiksellerin Diizenlenmesi
2.5. Siiperpiksel Basarim Metrikleri
2.5.1. Boliitleme Hatasi
2.5.2. Smir Duyarlilig1
2.5.3. Derlitopluluk

viii

Sayfa

Vi
vii

viii

Xi

Xiii

© 0 0O O A N W R

N D DD DD DD DD DN PP PP
~N O O OO O W oW o~ W oW DN



3. SAR IMGELERIN SUPERPIKSEL TABANLI SINIFLANDIRILMASI

3.1. SAR imgesine Giris
3.2. SAR Imgesi Veri Kiimesi
3.2.1. Rosenheim imgesi
3.2.2. Mississippi Imgesi
3.3. SAR Imgelerden Siiperpiksellerin Cikarilmasi
3.4. Siiperpikseller i¢in Oznitelik Cikarimi
3.5. Siiperpiksellerin Kiimelenmesi
3.5.1. k-ortalamalar Y ontemi
3.5.2. Swradiizensel Kiimeleme Y 6ntemi
3.5.3. GKM Kiimeleme Y ontemi
3.6. Deney Sonuglar1 ve Algoritmalarin Basarim Karsilagtirmalari
3.7. Vargi
4. HIPERSPEKTRAL IMGELERIN SUPERPIKSEL TABANLI
SINIFLANDIRILMASI
4.1. Hiperspektral imgesine Giris
4.2. Hiperspektral imge Veri Kiimesi
4.2.1. Indian Pines imgesi
4.2.2. Salinas Imgesi
4.2.3. Pavia Universitesi Imgesi
4.3. Hiperspektral Imgelerde Boyut Indirgenmesi
4.3.1. Temel Bilesen Analizi
4.4. Hiperspektral imgelerden Siiperpiksellerin Cikarilmasi
4.5. Hiperspektral Imgelerin Spektral Alanda Smiflandirilmas:
4.5.1. Olasiliksal Temel Bilesen Analizi
4.5.2. Hiperspektral Imgelerin Spektral Alanda OTBA Tabanli
Simiflandirilmasi
4.6. Uzamsal-Spektral Siniflandirma
4.7. Deney Sonuglar1 ve Algoritmalarin Basarim Karsilastirmalari

4.8. Vargt

KAYNAKLAR
OZGECMIS
EKLER

29
29
32
32
34
35
42
43
43
44
46
47
54
56

56
57
57
57
58
59
59
61
67
68
69

71
72
74

76
79
80



SIMGELER ve KISALTMALAR DIZIiNi
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RGB : Kirmizi, Yesil, Mavi Renk Uzay1
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1. GIRIS

Uzaktan algilama yeryiiziindeki nesnelere herhangi bir fiziksel temas olmadan
uzaya gonderilmis hareketli platformlar tarafindan aktif ya da pasif sensorler ile
6l¢iim sonucunda bilgi alma ve bunlar1 analiz etme bilimi olarak tanimlanabilir. Pasif
goriintiileme sensorleri giines enerjisini kullanirken aktif goriintiilleme sensorleri
enerji lireterek sahneye elektromanyetik dalga gonderip yansiyan sinyali toplayarak
goriintii elde ederler. SAR goriintiileri aktif goriintiileme sensorleri tarafindan
Olciilmektedir. SAR goriintlisii hareketli platform {izerinden gonderilen ve ters
sacilan sinyallerin toplanmasi sonucunda olusmaktadir. Yerylizii hareketlerinin
izlenmesinden hedef tespitine kadar genis alanda kullanilmaktadir. Bu g¢aligmada
SAR imgeleri igerisindeki sehir, arazi, g6l gibi farkli bolgeler siiperpiksel tabanli
siiflandirilmaktadir. Uzaktan algilamada yaygin olarak kullanilan hiperspektral
goriintiilerin  siniflandirilmasinda birgok farkli yontem oOnerilmektedir. Bu tezde
geleneksel piksel tabanli yaklasimlarin yaninda siiperpiksel tabanli yaklagimlar ile

uzaktan algilama goriintiileri siniflandirilmaktadir.
1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve I¢erigi

Uzaktan  algilama  goriintiileri  geleneksel — olarak  piksel  tabanl
siniflandirilmaktadir. Piksel tabanli siniflandirma asir1 islem yiikii gerektirmekte ve
isleme zamami fazla olabilmektedir. Bu ¢alismada siiperpiksel tabanli siniflandirma
yaklasimlart ile islem yiikiiniin ve isleme zamaninin azaltilmasi, bunun yaninda
smiflandirma basarimlarinin artirilmas1 amaglanmaktadir. SAR ve hiperspektral
goriintiiler i¢in Onerilen siiperpiksel yontemleri ile literatiirde var olan bilgisayarla
gorme alanindaki goriintiiler igin Onerilmis siiperpiksel yontemlerinin uzaktan
algilama goriintiileri {izerinde karsilastirlmas1 yapilarak siiperpiksel tabanli
smiflandirmada en etkili siiperpiksel yontemi aranmaktadir. Bu amagla ikinci
boliimde literatiirde var olan bilgisayarla gérme alaninda kullanilan diizgelenmis
kesim (normalized cuts, NC) [1], turbo piksel (turbo pixel, TP) [2], entropi orani
stiperpikselleri (entropy rate superpixels, ERS) [3], basit dogrusal yinelemeli
kiimeleme (simple linear iterative clustering, SLIC) [4], dogrusal spektral kiimeleme
(linear spectral clustering, LSC) [5] ve hizli kaydirma (quick shift, QS) [6]



stiperpiksel yontemleri ve SAR goriintiileri i¢in 6nerilen piksel yeginlik ve konum
benzerligi (pixel intensity and location similarity, PILS) [7] siiperpikselleri
anlatilmaktadir. SAR imgeleri i¢in karisim tabanli siiperpiksel (mixture-based
superpixel, MISP) yontemini bu tezde onererek [8]-[10]’da literatiire dahil
etmekteyiz. Hiperspektral goriintiiler i¢in Gauss Karisim Modeli (GKM) siiperpiksel
yontemini onererek [11]’de literatiire dahil etmekteyiz.

Ucgiincii  boliimde SAR imgelerinin elde edilme siireci anlatilmakta ve
siniflandirmada kullanilan imgeler tanitilmaktadir. SAR imgelerinin siiperpiksel
tabanli siiflandirilmasi amaciyla ilk olarak MISP, PILS, diizgelenmis kesim, turbo
piksel, ERS, SLIC ve QS siiperpiksel algoritmalar1 kullanilarak siiperpikseller elde
edilmekte ve algoritmalarin birbirlerine gore basarimlari karsilastirilmaktadir.
Siiperpiksellerin - siniflandirilmast adiminda imgedeki stiperpikseller igerisinden
piksel histogramlar1 ile 6znitelik vektorleri olusturulmaktadir. Stiperpikselleri temsil
eden Oznitelik vektorleri gbzetimsiz olarak k-ortalamalar, siradiizensel ve GKM
kiimeleme yontemlerine gore kiimelenmekte ve smiflandirma basarimlari
karsilastirilarak SAR imgelerinin siiperpiksel tabanli siniflandirilmasinda etkili
yontem aranmaktadir.

Dordiincii boliimde hiperspektral imgelerin siniflandirilmasinda ilk olarak
GKM, diizgelenmis kesim, turbo piksel, ERS, SLIC, LSC ve QS yontemleri
kullanilarak  siiperpikseller ~ ¢ikarilmakta  ve stiperpiksel ~ basarimlari
karsilastirilmaktadir. Spektral alanda piksel vektorleri Olasiliksal Temel Bilesen
Analizi (OTBA) tabanli Bayes siniflandirict ile smiflandirilmaktadir. Son adimda
uzamsal alandaki siiperpikseller ve spektral alandaki simiflandirilmig pikseller
cogunluk oylamas1 ile igbirligi yaparak uzamsal-spektral siiflandirma

yapilmaktadir.



2. SUPERPIKSEL ALGORITMALARI

Stiperpikseller imge igerisindeki piksellerin gruplandirilmasi sonucu olusan
atomik bolgeler olarak tanimlanabilir. imge béliitlemesi [12], nesne yerellestirmesi
[13], sahnenin 3B modellenmesi [14], derinlik kestirimi [15] gibi bir¢ok bilgisayarla
gorme alaninda kullanilmaktadir. Imgenin asir1 béliitlenmesi sonucunda elde
edilmektedir. Siiperpiksellerin baslica kullanim amaci imge isleme sirasinda islem
yiikiinii ve isleme zamanini azaltmasidir. Ornegin imge igerisindeki piksellerin L adet
etiketlenmesi sirasinda n adet pikselin etiketlenmesi igin L™ (tipik olarak 10°) islem
yiikii gerekirken, m < n i¢in m adet siiperpiksel kullanilarak islem yiikii L™ ye (tipik
olarak 10?) diisiiriilmektedir [3]. Siiperpikseller yerel bilgiler tasimaktadir ve
imgenin sinirlar1 hakkinda onsel bilgi vermektedir. Siiperpikseller olusturulurken

genel bir takim 6zellikleri sahip olmasi istenmektedir. Bu 6zellikler:

- Her siiperpiksel imge igerisinde yalnizca bir nesne ile ortiismeli,
- Siiperpiksel sinir setleri nesne sinirlarini olusturmali,
- Stiperpikseller imge i¢erisinde onisleme amaciyla kullanildigindan hizli bir

sekilde karmasik olmayan islem yiikii ile hesaplanmalidir.

Siiperpikseller bilgisayarla gérme alaninda kullanilan renkli ve gri seviyeli
imgeler i¢in Onerilmistir. Son zamanlarda uzaktan algilama alaninda da
stiperpikseller yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir [7], [16], [17]. Literatiirde
birgok siiperpiksel yontemi bulunmaktadir. Bu yontemler ¢izge (graph) tabanli ve
kiimeleme (clustering) tabanli olarak iki gruba ayrilabilir. Cizge tabanli yontemlerde
pikseller ¢izge uzayma aktarilip kiimelenmektedir. Bu grupta NC [1] ve ERS [3]
siiperpiksel algoritmalar1 6ne ¢ikmaktadir. Kiimeleme tabanli yOntemler ise
stiperpikseller egim inis (gradient descent) algoritmasi tabanli olarak 6zyineli bir
sekilde olusturulmaktadir. TP [2], SLIC [4], LSC [5] ve QS [6] yontemleri kiimeleme
tabanli yontemler olarak onerilmistir.

Bu boliimde ilk olarak ¢izge ve kiimeleme tabanli siiperpiksel yontemleri
aciklanmaktadir. Sonraki adimda uzaktan algilanan SAR goriintiileri i¢in Onerilen
PILS [7] yontemi ve bu tezde 6nerdigimiz MISP [8]-[10] yontemi ve hiperspektral

goriintiiler icin Onerdigimiz GKM siiperpikseller yontemi agiklanmaktadir.



Stiperpiksel yontemlerinin bagarimlarini 6lgen boliitleme hatasi (under-segmentation
error, UE), simir duyarliligi (boundary recall, BR) ve derlitopluluk (compactness,

CM) metrikleri tanitilarak boliim sonlandirilmaktadir.

2.1. Cizge Tabanh Siiperpiksel Algoritmalar

Cizge tabanli yontemlerde pikseller G = (V, E) ¢izge uzayina aktarilmaktadir.
Burada V' digiim noktalarini, E digiim noktalarint birlestiren ayrit kiimesi olmak
iizere Sekil 2.1'de ¢izge uzay1 gosterilmektedir. Imge i¢in diigiim noktalar1 pikselleri
temsil etmektedir. iki diigiimii birlestiren ayrit agirhigi W komsu diigiimler arasinda
benzerlik orani ile iliskilidir. Siiperpikseller ¢izge uzayinin alt kiigiik uzaylara
parcalanmasi ile olusturulmaktadir. Bu bolimde yaygin olarak kullanilan NC [1] ve

ERS [3] stiperpiksel yontemleri agiklanmaktadir.

DUgim
Ayrit

Sekil 2.1: Cizge uzayi.

2.1.1. Diizgelenmis Kesim

Diizgelenmis kesim (Normalized cuts - NC) [1] yonteminde 6znitelik uzay1
agirlikl yonsiiz ¢izge uzay1 G = (V, E) olarak temsil edilmektedir. Cizge uzaymin
diigtimleri 6znitelik uzayindaki noktalar1 temsil etmektedir. Her diiglim ¢ifti arasinda
ayrit agirhiklart w(i, j) i ve j diigiimleri arasindaki benzerlik fonksiyonu kullanilarak

tanimlanmaktadir.



Cizge uzayindaki diigiim setleri birbiriyle ortiismeyecek sekilde Vi, Vs, ..., Vi,
alt gruplara ayristirilmasi sonucunda olugsmaktadir. Gruplar kendi igerisinde yiliksek
benzerlige, farkli gruplara kars1i diisik benzerlige sahip olacak sekilde
eniyilenmektedir. Cizge uzayinin ayristiritlmasi sirasinda kullanilan benzerlik 6l¢iisii

kesim olarak adlandirilmakta ve

cut(V,V,) = Z w(u,v) (2.1)

uevy,vev,

olarak tanmimlanmaktadir. Cizge uzayr kesim degerinin enkiiciiklenmesiyle
ayristirilmaktadir. Diiglimler arasinda sira disi bir diigiim olmasi durumunda kesim
degeri kiiglik olmakta ve bu durumda gruplagsma yanli olmaktadir. Bu durumdan
kacinmak i¢in iki diiglim arasindaki benzerlik degerinden ziyade alt ¢izge uzayinda
birbirine bagl toplam diiglim benzerlikleri ile diizgelenmesi sonucu diizgelenmis

kesim (normalized cuts - Ncut) 6l¢iisi

cut(Vy, V) cut(Vy, V)
Ncut(V,V,) = 2.2
cut(Vy,V2) assoc(Vy,V) * assoc(V,, V) (22)

kullanilmaktadir. Burada assoc(Vy,V) V; alt ¢izge uzayindaki diigiimler ile V ¢izge
uzayindaki diger baglantili tiim diiglimlere olan toplam benzerligini gostermektedir.
Gosterici fonksiyon x diigiim ¢izge alt uzayinin iginde ise x; = 1 diger durumda
x; = —1 olarak tanimlanmaktadir. d(i) = X ;w(i,j) olarak i. diigiime bagh diger

tiim diiglimlerin benzerlik toplami seklinde tanimlanmaktadir. Esitlik (2.2)

(D — W)y = ADy (2.3)

seklinde genellestirilmis  6zdeger problemi ile ¢ozilmekte ve gruplar
olusturulmaktadir. Burada D kosegenlerinde d(i) degerlerine sahip kosegen
matristir. W matrisi i. satir, j. siitunda i ve j diiglimleri arasindaki benzerlik degerini
tutmaktadir. y gosterici fonksiyondan gelen esitliktir ve y™D1 =0 esitligini
saglamaktadir. Esitlik (2.3)’te ikinci en kiigiik 6zdegerde kesimin kararliligina
bakilarak Ncut degeri belli bir esik degerinin altinda olmasi saglanmaktadir. Bu

kosullar1 saglayan gruplar siiperpiksel olarak kabul edilmektedir.



Diizgelenmis kesim ile elde edilen siiperpikseller diizgliin ve derlitoplu
olmaktadir. Yontemin dezavantaji ise 6zdeger tabanli olmasidir. Ozdeger tabanh
yontemlerde 6zvektor sayisi arttikga islem karmasikligi artmaktadir. Siiperpiksel
sayis1 Ozdeger sayist ile Dbaglantili oldugundan imgeden yiiksek sayida
stiperpiksellerin ¢ikarilmasi karmasiklik ve yiiksek zaman gereksinimine neden

olmaktadir.
2.1.2. Entropi Oram Siiperpikselleri

Entropi Oran1 Siiperpikselleri (Entropy Rate Superpixels, ERS) [3] yonteminde
pikseller G = (V,E) olarak ¢izge uzayma aktarilmaktadir. Burada A € E olmak
tizere K adet ayrit altkiimesi a¢gozIii eniyileme yontemiyle G = (V, A) olacak sekilde
bulunmaktadir.

Ayrik zamanlh X rastgele degiskini ve p, olasilik kiitle fonksiyonu i¢in entropi

HOO = = ) ps()logpx () (2.4)

XEX

olarak tanimlanmaktadir. X = {X,|t € T} stokastik siire¢ i¢in entropi orami H(X) =

tlim H(X:|X¢-1,X¢—5, ..., X;) olarak tanimlanmaktadir. Duragan 1. Sira Markov siireg
icin basit formda bu oran tlim H(X,|X;) olarak ifade edilmektedir. Burada rastgele

yiiriime i¢in duragan dagilimin gegis olasiligt

Wi, j L
i#jve ej€EA
i
p,;(A) = 0 i#+jve e ;& A (2.5)
| ZreijeaVii y
Wi

seklindedir. G = (V, A) ¢izge uzaymin rastgele yiiriime igin entropi orani

l

H(A) = z W Z p;,j(A)log(p;;(A)) (2.6)
J



olarak yazilmaktadir. Burada p duragan dagihmh ve (—=,22,%2 ...,%)T seklinde
T

wr wr’ wr’
tamimlanmaktadir. wy sabit degeri wy = XX w; olarak hesaplanmaktadir. N, cizge
uzayinda bagli bilesen sayis1 ve Z, bu uzayda kiime iiyelik dagilimimin rastgele
degiskeni olarak tanimlanmaktadir. Ayrit setleri i¢in ¢izge uzay1 ayristirilmasi S, =

{Sl, So, e, Sy A} olarak gosterilsin. Bu durumda Z,’nin olasilik kiitle fonksiyonu

L IS
pz, () = Tl (2.7)

i ={1,...,N,} olarak tanimlanmaktadir. Buradan denge terimi

B(A) = H(Z) = Ny = = ) 17, (D10g(pz, (D) — Ny (2.8)

seklindedir. Entropi orani ve denge terimi A denge terimiyle birlestirilerek amag

fonksiyonu olusturulmakta ve

max
) H(A) + AB(A) 2.9)
s.t. AC EveNy =K

seklinde aggozlii (greedy) eniyileme algoritmasiyla ¢oziillerek ayrit setleri
bulunmaktadir. Algoritma bos set (A = @) olarak baslamaktadir. En biiylik kazanca
gore ayritlar sete eklenmektedir. Ny, = K adet bagh alt ¢izge uzaya ulasilinca
algoritma sonlanmaktadir.

Entropi orani derlitoplu ve tiirdes siiperpikseller iiretilmesini saglarken denge
terimi siiperpiksellerin ayni boyutta olmasini saglamaktadir. Derlitoplu ve tiirdes
stiperpikseller sadece bir nesne ile oOrtiismekte ve imgedeki nesne sinirlari ile

baglantili olmaktadir.



2.2. Kiimeleme Tabanh Siiperpiksel Algoritmalar:

2.2.1. Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme

Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering,
SLIC) [4] stiperpikselleri piksellerin renk benzerligi ve yakinligina bagli olarak
kiimelenmesi ile olusmaktadir. Kiimeleme uzay1 bes boyutlu p = [l,a,b,x,y]"
piksel vektoriinden olusmaktadir. Burada [, a, b CIELAB uzayinin ii¢ renk bileseni x
ve y piksel koordinatlaridir.

CIELAB uzay1 CIE komitesi tarafindan standartlastirilmis renk uzayidir. insan
g0zii tarafindan goriilen tiim renkleri igermektedir. [ bileseni renk aydinhigimi ifade
etmektedir. [ =0 siyahi, [ =100 beyazi temsil etmektedir. a bileseni renk
kanallarinin kirmizi/eflatun ve yesil arasindaki konumunu temsil etmektedir. Negatif
a degeri yesili, pozitif a degeri eflatun rengini géstermektedir. b bileseni ise renk
kanallarinin sar1 ve mavi arasindaki konumunu vermektedir. Negatif degerde olmasi
mavi, pozitif deger olmasi sar1 rengini temsil etmektedir [18].

Istenen K adet siiperpiksele gore imge gruplara ayrilmaktadir. Iimgenin toplam
alan1 N olmak {izere, her bir stiperpikselin alan1 § = N / k olmaktadir. Herhangi bir k.

siiperpiksel merkezi C;, = [lx, ax, by, X, ¥ ] olarak gosterilmektedir. Bes boyutlu p;

piksel vektoriiniin k. siperpiksel merkezine olan uzaklik 6lgiimii Dy

diap =/ (le = 1)? + (@ — ))? + (b — b;)? (210)
day =V (e = 1) + O = ¥1)? (211)

m
Ds = digp + ;dxy (2.12)

olarak renk ve konum vektdrleri arasindaki Oklid uzaklhigindan faydalanilarak
hesaplanmaktadir. Burada m siiperpiksellerin derlitoplulugunu diizenlenmektedir.
Yiiksek m degeri ile daha derlitoplu siiperpikseller olusturulmaktadir. m degeri ayni
zamanda renk ve yakinlik benzerliginin baskinligini ayarlamaktadir. Pikseller en
yakin stiperpiksel merkezine atanmaktadir. Atanan yeni piksellerle siiperpiksel

merkezleri giincellenmektedir. Piksellerin yeni siliperpiksel merkezlerine uzakliklar

8



yeniden hesaplanip atama islemi tekrardan yapilmaktadir. Bu siire¢ k-ortalamalar
yonteminde oldugu gibi 6zyineli olarak siiperpiksel merkezleri yakinsayincaya kadar
devam etmektedir. Ozyineleme boyunca siiperpiksel merkezleri 2Sx2S alan
igerisinde giincellenmektedir. Algoritmanin sonunda iiretilmek istenen siiperpiksel
alanindan cok kiigiik alana sahip siiperpikseller biiyiik alanli en yakin komsu
stiperpiksel ile birlestirilmektedir. SLIC algoritmasiyla siiperpikseller hizli bir sekilde

derlitoplu ve tiirdes olarak iiretilmektedir.

2.2.2. Dogrusal Spektral Kiimeleme

Dogrusal Spektral Kiimeleme (Linear Spectral Clustering, LSC) [5]
stiperpikselleri piksellerin on boyutlu 6znitelik uzayina aktarilip agirlikli k-
ortalamalar yontemine gore kiimelenmesi ile olugmaktadir. On boyutlu dogrusal
Oznitelik uzayr agirlikli k-ortalamalar ve diizgelenmis kesim yontemlerinin amag
fonksiyonlarmin ortak eniyi noktalarinin denkligiyle bulunmaktadir. Amag
fonksiyonlart on boyutlu uzayda iki vektortin agirlikli i¢ ¢arpimi ¢izge uzayinda iki
diigiimiin benzerligi olarak tanimlanmasiyla eniyilenmektedir.

Agirlikli k-ortalamalar yonteminin amag fonksiyonu

K

Fem=) > w®)p® - myl? 213

k=1p€my

olarak tanimlanmaktadir. Burada m, k. kiimeyi, K kiime sayisini, ¢(p) pikselleri
yiiksek boyutlu uzaya aktaran temel fonksiyonu ve m; k. kiime merkezini temsil

etmektedir. K-yol diizgelenmis kesim yonteminin amag fonksiyonu

K
F _ l Z Zpenk qunk wW(p,q) (2.14)
Neuts K =1 Zpenk quV W(p' q) .

olarak tanimlanmaktadir. Burada W (p,q) p ve g digim noktalarinin benzerligini

temsil etmektedir. Fy_,,, Ve Fycuts amag fonksiyonlari



p.qeV, wp)o(p) w(q)¢(q) =W(p,q) (2.15)

peV,w(p) = ZW(p, q) (2.16)

qev

esitlikleri varsaymm ile birbirlerine esit olmaktadir. ilk esitlik yiiksek boyutlu
Oznitelik uzayinda iki vektoriin agirlikli i¢ carpimi ¢izge uzayinda iki diiglimiin
benzerligine esit oldugunu gostermektedir. Ikinci esitlik agirlikli k-ortalamalar
yonteminde her noktanin agirligi ¢izge uzayinda ilgili noktaya karsilik gelen diigiime
bagli diger tiim ayrit agirliklarinin toplamina esit oldugunu gostermektedir.

Cizge wuzaymnda ayrit benzerliklerini 6lgmek igin  Oklid uzakhig
kullanilmaktadir. Bes boyutlu p = [I,, ap, Bp Xp, Vpl” Ve q = [lg, @q, By Xq» Yql”
piksel vektorleri seklinde tanimlanmaktadir. Burada [, «, f piksel renk degerlerini, x

ve y piksel koordinatlaridir. p ve q vektorlerinin benzerligi

W(p,q) = C22.552[2 = (ap — aq)’ = (B = Ba)’]

(2.17)

2 2 2

+C3[1_(lp_lq) ]+C§[2—(xp—xq) = (% —a) ]
olarak hesaplanmaktadir. Burada C, ve C; swrasiyla renk benzerligi ve yakinlik
baskinligin1 diizenlemektedir. Simetrik g¢ekirdek fonksiyonu yakinsamasi i¢in g(t)
kosiniis fonksiyonu kullanilmakta ve benzerlik oOlgiitii degerleri O ile 1 arasinda

sinirlandirilmaktadir.

W(p,q) = C? [g(xp - xq) + g(yp - yq)]

(2.18)
+Ce [g(lp —lg) +2.557 (g(ap —ag) —g(Bp - ﬁq))]
g(®) =1-t% = cos (% t) te[-1,1] (2.19)

Iki kosiniis carpimimin trigonometrik doniisiimii 6zelligi kullanilarak pikselleri

on boyutlu uzaya aktaran @ temel fonksiyonu bulunmaktadir.
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B() = —— (CocoS Sl Cosin 1y, 2.55C,cos -
(p)_w(p)( c€0s 5 Ly, Cesinz Ly, 2.55Cccos 5

2.55 C,.sin g ap, 2.55C.cos gﬁp, Z.SSCCsing,Bp, (2.20)

ap,

s . 4 .
Cscosixp, CssmExP, Cscosiyp, CssmEyP)

w(p) = ) W(p,a) = wpo® ) w@o@ (2.21)

qev qev

Stiperpikseller on boyutlu uzayda agirlikli k-ortalamalar yontemiyle vektorlerin
ozyineli olarak gruplanmasiyla olusmaktadir. SLIC yonteminde oldugu gibi LSC
yonteminde de stiperpiksel merkezleri 2S alan igerisinde giincellenmektedir. Her
Ozyinelemede siiperpiksel merkezleri ve agirlikli ortalamalar giincellenmektedir.
Agirlikli ortalamalar yakinsaymcaya kadar algoritma devam etmektedir. Algoritma
sonunda olusturulmak istenen siiperpiksel alanindan ¢ok kii¢iik alana sahip

stiperpikseller biiyiik alanli komsulari ile birlestirilmektedir.

2.2.3. Hizh-Kaydirma Yontemi

Kip arama tabanli Hizli Kaydirma (Quick Shift, QS) [6] siiperpikselleri
piksellerin Parzen yogunluk kestirimine gore kiimelenmesi ile olusturulmaktadir. N
veri noktast seti i¢in Parzen yogunluk kestirimi isotropik Gauss penceresi

kullanilarak

N 2
p 1 _”x"§i|| (2.22)
() = ZHGZNZI € '
L=

seklinde hesaplanmaktadir. Gauss penceresi kaydirilarak merkez noktasi
degistirilmekte ve Kkestirim degerleri yeniden hesaplanmaktadir. Merkez piksel
yiiksek yogunluk kestirimine sahip en yakin nokta ile baglanmaktadir. Her baglanti
belli bir d, uzakligina sahiptir. Baglanti setleri agag¢ yapisi olusturmaktadir. Agacin

kokleri en yiiksek kestirim yogunluguna sahip noktalardir.
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Oznitelik uzayr olarak RGB renkli goriintii ve uzamsal piksel koordinatlari
dahil olmak iizere bes boyutlu (r, g, b, x, y) uzay1 kullanilmaktadir. Renk degerleri
ile uzamsal koordinatlar arasinda 6diinlesim mevcuttur.

Olusturulan agag¢ yapisi baglantilar1 d,, > 7 olmak tizere belli bir T esik degeri

ile koparilmakta ve siiperpikseller olusturulmaktadir.

2.2.4. Turbo Piksel Yontemi

Turbo Piksel (Turbo Pixel, TP) [2] yonteminde siiperpikseller imge igerisinde
tekdiize dagilimli olarak konumlandirilmis daire tohumlarmin asamali olarak
geometrik akig problemi ile genisletilmesiyle olusmaktadir. TP algoritmasinda
siiperpiksel bolgesi olarak tanimlanan belirlenmis bolge ile bu bolge disinda kalan
belirlenmemis bolgedeki tiim pikseller ile siir olusturma amaglanmaktadir.
Stiperpiksel bolgeleri imge iizerinde tekdiize dagilimli tanimlanmis daire
tohumlarinin sinir hiz vektorlerine gore agilmasi ile olusturulmaktadir. Her pikselin
belirlenmis ve belirlenmemis bolge arasindaki en yakin sinir noktasina gore isaretli

Oklid uzaklig

e = =S|IVl (2.23)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Burada S sinir noktasinin hareket hizini, VY uzakligin
zamansal degisimini gostermektedir. Bu bagintiya gore belirlenmis bolgedeki piksel
uzakliklar pozitif, belirlenmemis bolge disinda ise negatif olmaktadir. Sinir noktalari
Y uzakliginin sifir seviye seti ile temsil edilmektedir. Sifir seviye seti sinirin her iki
tarafindan dort piksel olacak sekilde dar bant bolgesi olarak tanimlanmaktadir.

Isaretli Oklid uzakligmin zamanda birinci dereceden ayrigtiriimasiyla

Y=y = SiSplIvyriiar (2.24)

esitligi elde edilmektedir. Bu esitlik sinir bolgelerindeki her noktanin dar banda
ulagsmasina kadar 6zyineli olarak ilgili noktalara uygulanir. Burada S; yerel imge
yapist Ve sinir noktalarinin geometrisi ile ilgili, Sz smir noktalarmin diger
stiperpiksellere yakinligi ile ilgili hizlar1 kontrol eden terimlerdir. Her 6zyinelemede

belirlenmemis bolgelerde iskelet yapilari olusturulmaktadir. Iskelet noktalari
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tizerinde yakinlik tabanli Sy hizlan sifir kabul edilmektedir. Boylelikle siiperpiksel

sinirlar1 birbirine ¢apraz olarak karismamaktadir. imge tabanli S; hizi

Sl(x! 3’) = [1 - aK(x,}’)]fp(x» J’) - :B[N(x' }’) V(p(x' y)] (225)

esitligi ile bulunmaktadir. Esitligin ilk terimi imge igerisindeki yiiksek degisim
noktalarinda yani smir noktalarinda smir olusumunu yavaglatmaktadir. Esitlikte
¢(x,y) yerel benzerlik terimi her piksel ¢ifti i¢in hesaplanmakta ve imge
kenarlarinda diisiik degere sahip olmaktadir. K(x,y) egrilik fonksiyonu (x,y) siur
noktasinda egrilik degerini vermektedir. a denge terimi egriligin baskinligini
ayarlamaktadir. Esitligin ikinci terimi siliperpiksel simirlarinin imge kenarlarinda
olmasini diizenlemektedir. Algoritma sinir olusma islemi sonlanincaya kadar devam
etmektedir. Stiperpiksel sinirlarinin bir piksel genisliginde olmas: ile algoritma sona

ermektedir. TP yontemiyle iiretilen siiperpikseller tekdiize ve derlitoplu olmaktadir.

2.3. Uzaktan Algilama Imgeleri i¢in Siiperpiksel
Algoritmalar:

2.3.1. SAR imgeleri icin Onerilen Siiperpiksel Algoritmalar:

Stiperpikseller uzamsal komsuluk bilgileri tasidigindan uzaktan algilama
imgelerinin siniflandirilmasinda tercih edilmektedir. Tek bant polarize SAR
imgesinin  siniflandirilmasinda  iki  temel yaklagim kullanilmaktadir. Bu
yaklagimlardan biri istatistiksel tabanli yontemlerdir. Bu ydntemlerde Gamma,
Nakagami, Weibull gibi uygun model se¢imi ve parametrelerin Kkestirimi
yapilmaktadir. Bu tezde istatistiksel tabanli yontem olarak [8]’de 6nerilen ve [9] ve
[10]’da  gelistirdigimiz SAR imgelerindeki bdlgelerin  siniflandirilmasinda
kullandigimiz  MISP siiperpiksel yontemini kullanmaktayiz. SAR imgelerin
siniflandirilmasinda bir diger yaklasgim ise imge analiz yontemlerdir. Imge analiz
yontemi olarak PILS [7] siiperpiksel yontemi kullanilmaktadir. Imge analiz tabanl
yontemler benek giiriiltlisii, giirliltiiye karst hassasiyet ve asir1 isleme gibi

sebeplerden dolay1 engel tagimaktadir.
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2.3.1.1. Piksel Yeginlik ve Konum Benzerligi Siiperpikselleri

Piksel Yeginlik ve Konum Benzerligi (Pixel Intensity and Location Similarity,
PILS) [7] stiperpikselleri piksellerin yeginlik ve konum benzesimi kullanilarak k-
ortalamalar yontemine gdre kiimelenmesi ile olusmaktadir. Oznitelik uzayi olarak iic
boyutlu [, x, y]" vektorii kullamlmaktadir. Burada I piksel yeginligi, x ve y piksel
konumlaridir. SAR imgeleri ¢arpimsal giiriiltii altinda elde edildigi i¢in {i¢ boyutlu
oznitelik vektdrlerinin benzesim dlgiisiinde stardart Oklid 6lgiitii uygun degildir.
PILS yonteminde SAR imgelerine 06zgii yeni benzesim olgiitii Onerilmektedir.
[19]’da SAR imgelerindeki benek giirtiltiisiinii gidermek i¢in 6nerilen genlik oran
uzaklig1 (amplitude ratio distance) PILS yonteminde piksel yeginliklerinin benzesimi

olarak

2

(2.26)

T 2 C I, (k)
Sl(ll]) — “p(ri,j.k)” - kz=1 G(k) ‘p <IN](k)>

seklinde kullanilmaktadir. Burada Iy, ve Iy, merkez pikselleri N; ve N; olan aym
boyutta piksel genlik vektdrleri, 7; ; k. Iy, ve Iy, piksel yeginliklerinin oramm, G
Gauss c¢ekirdek fonksiyonunu ve M pencere bilyiikliigiinii gostermektedir. 7;j

oraninin olasilik yogunluk fonksiyonu,

Z(ZL - 1)' (Ti’j’k)ZL_l

V= (2.27)
p(rl,],k) 2 (L) [Ti,j,kz + 1]2L

seklinde tanimlanmaktadir. Burada L SAR imgesinin bakis sayisini, I'(.) gamma

fonksiyonunu gostermektedir. Piksel konumlarinin uzakligi

dyy (i ]) = J i — %)% + g — 3,2 (2.28)
esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada x;, y;, x; ve y; N;. ve N;. piksel konumlarimi

gostermektedir. Bu benzerlik 6l¢iitii Gauss g¢ekirdek fonksiyonu ile farkli uzaya

aktarilmakta ve konum benzesimleri
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Sy (i,)) = exp(=d3, (i,/)/2) (2.29)

seklinde tanimlanmaktadir. Piksel yeginlik ve konumlari belli bir 4 diizenlilestirme

terimi ile

birlestirilmekte ve {i¢ boyutlu 6znitelik vektorlerinin kiimelenmesi i¢in kullanilan
benzesim Ol¢iitii tanimlanmaktadir. Burada A piksel konumlarinin baskinligini
ayarlamaktadir. Siiperpiksel boyutu S olmak {izere 2S alan icerisinde M pencere
biiytikligii 9 olarak segilerek 3x3 pencereler arasinda benzesimler hesaplanmaktadir.
Benzesim degerlerine gore siiperpiksel gruplari belli bir 6zyineleme sayisiyla k-
ortalamalar yontemine goére olusturulmaktadir. Algoritma sonunda olusturulmak
istenen siiperpiksel alanindan c¢ok kiiciik siiperpikseller biiyiik alanli komsu

stiperpikseller ile birlestirilmektedir.

2.3.1.2. Karisim Tabanh Siiperpiksel Yontemi

Coklu-bakis SAR imgesi i¢in kuramsal yeginlik ve genlik istatistigi sirasiyla
Gamma ve Nakagami dagilimi olarak modellenmektedir [20]. SAR imgesinin
istatiksel modeli istatistiksel garpimsal giiriiltii varsayimi altinda elde edildiginden
imgedeki benek giiriiltiillerine karsi etkilidir. Karisim Tabanli Stiperpiksel (Mixture-
based Superpixel, MISP) [8]-[10] yontemi SAR imgesinin istatistiksel bilgisinden
faydalanarak stiperpikselleri iiretmektedir. Bu yontemde Gestalt tabanli algisal
gruplama ilkelerinden [21] benzesim ve yakinlik ilkeleri kullanilmaktadir. Benzesim
oOlgiitii olarak Nakagami dagilimi kullanilmaktadir. Ayni gruptaki iki piksel ayni
Nakagami dagilimia sahip oldugu kabul edilmektedir. Yakinlik 6l¢iitiinde pikseller
arasindaki uzamsal mesafe istatistigi iki degiskenli Gauss dagilimi olarak
modellenmektedir. Benzesim ve yakinlik istatistigi olgiitii Sonlu Karigim Modeli
(SKM) ile birlestirilmektedir. SKM modelinde bu iki istatistiksel model kullanilarak
pikseller siiperpiksel merkezleri etrafinda kiimelenmektedir.

Yontemin matematiksel modellemesi olarak piksel genlikleri a, e R* ve
koordinatlar1 q, = [x,,, ¥,]" € R? olmak iizere n. piksele ait 6znitelik vektorii f, =

[@n, Xn, Vo7 olarak gosterilmektedir. Genlik ve koordinatlar istatistiksel olarak
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bagimsiz kabul edilmekte ve p(a,, q,10) = p(a,|0)p(q,|0) seklinde yazilmaktadir.
Burada 6 parametre kiimesini temsil etmektedir. Piksel genlikleri Nakagami dagilimi

ile

2 (VR\"k op1 (—vy 2y
_ o 2.31
p(an|uk, vi) T(v0) (.Uk) a, e ( )

olarak modellenmektedir. Burada u;, ve v, k. siiperpiksele ait parametrelerdir.
Piksellerin siiperpiksel merkezleri etrafinda normal dagilimli oldugu kabul
edilmektedir. Bu durumda piksel koordinat dagilimlari

1
p(Qn|my, ) = 7exp{(qn — m) 2 (q, — my)} (2.32)
27‘[|Zk|2

olarak gosterilmektedir. Burada m; ve X, sirasiyla k. siiperpiksele ait ortalama
vektorii ve Kovaryans matrisini gostermektedir. Bu durumda k. siiperpiksele ait
parametre kiimesi 8, = {u, vy, my, Z; } olarak tanimlanmaktadir.

Stiperpiksellerin birbirleriyle ortlismeyecek sekilde olmasi amaglanmaktadir.
Imge icerisinde K adet siiperpiksel oldugu kabul edilirse her piksel i¢in K boyutlu

etiket vektorii z,, € {0, 1} olarak tanimlanmaktadir. z, ;, gosterge degeri

1 n. piksel K. stiperpiksele ait ise (2.33)
Znk = { ‘o '
0 diger

seklinde tamimlanmaktadir. ikili z, etiket vektdrii Y5_; z,, = 1 6zelligine sahiptir.
Burada vektor sadece bir siiperpiksel i¢in 1 degerini almaktadir. Bu durumda
z, €{[1,0,..,0],[0,1,...,0], ..., [0,0, ..., 1]} seklinde yazilmaktadir. Ayrica z,, etiket
vektorlerinin f,, 6znitelik vektorlerinden kosullu bagimsiz oldugu kabul edilmektedir.
Bu durumda p(fy, f,, ..., £,1Z1.8) = p(f11Z1.80)p(£21Z1.y) ... (£, |Z1.n) olmaktadir. z,,

onsel dagilimi multinominal dagilimli olarak

K
p(Znlwyk) = H w, (2.34)
k=1
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seklinde tanimlanmaktadir. Burada w;.x multinominal dagilimin parametresidir.
Multinominal dagilimin dogal eslenik 6nsel dagilimi Dirichlet dagilimi olarak

tanmimlanmaktadir [22]. Bu durumda p(w;.x) igin 6nsel dagilim

K
1 Znk
p(wl:K) = Mgwk (235)

olmaktadir. Burada a yogunlasma terimi S beta fonksiyonudur ve fS(a) =
Ir'*(a)/I'(aK) seklinde gamma fonksiyonu ile hesaplanmaktadir.
Bu tanimlamalardan sonra f,, 6znitelik vektorii ve z,, etiketlerinin kosullu ortak

yogunluk olasiligi

p(fn' Zn' 91:1{1 Wl:K)
p(61.x, W1:k)

p(£n, 260160, Wi k) =

_ p(£n1Zp, 616, W1.k)P(Z, O1.5, W1.)
p(01.x, W1k)

(2.36)

_ p(£,1Zp, 01.60)0(Z0 01, W1.)D (1.5, W1 )
p(01.x, W1.k)

= p(fn |Zn' el:K)p(znlwl:K)

seklinde ayrismaktadir. 11k terimin p(f,,|z,,, 6,.k) olasilig

K
p(Ealzn, 0,00 = | [p(Ea18) 7 237)
k=1

olarak tanimlanirsa sonlu karigim yogunlugu modeli

Pl ) = ) | [ (100w 238)
Zn, k=1
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seklinde elde edilmektedir. Burada wj sonlu karisim modelinin karistim oranini
gostermektedir.

MISP yonteminde siiperpiksel etiketleri z;.y,, Nakagami ve Gauss
dagilimlarinin parametre kiimesi 6. ve karisim oranlar1 w;.x olmak {izere ii¢ adet

hesaplanmas1 gereken degisken kiimesi mevcuttur. Ortak sonsal dagilim

p(f1.n1Z1.n) O1.6, W1 P(Z1.N) O1.500 WiK)
p(fi.n)

p(Z1n, O1., Wiklfin) =

_ p(f1:n1Z1:ns 01600 (218016 Wi )P (O1:6, Wiik)  (2.39)
p(fl:N)

~ p(f1.nlZ1n, 016D (Z1.8 W1k)

olarak yazilmaktadir. Esitligin sag tarafindaki ilk olabilirlik terimi

pEralzin 010 = | || |Ip(antoon(anlon+ (240)

n=1 k=1
olarak gosterilmektedir. Siiperpiksel etiketlerinin ortak onsel dagilimi

K

N
pGanlwne) = | [] [we 241)
n=1 k=1

olmaktadir. Esitlik (2.39)’daki ortak sonsal dagilim islenebilir olmadigi i¢in blok
yineli kosullu mod (lterated Conditional Mode - ICM) [23] algoritmasi ile ¢oziim
bulunmaktadir. Dagilimlara ait parametre kiimesi en biiyiik olabilirlik kestirimi ile
bulunmaktadir. Herhangi bir t am igin k. siiperpiksel i¢in Gauss dagiliminin

parametreleri my, ve X, sirasiyla

. 1
mj, = - z An (2.42)
neSg
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1
B =g D (@ m) (@~ mi) (2.43)

n € Sk

esitlikleri ile hesaplanmaktadir. Burada q,, piksel konumlarini, Si, k. siiperpiksele ait

piksel sayisin1 gostermektedir. Nakagami dagiliminin parametrelerinden p

e_ 1 z 22
Hie =3~ 2, % (2.44)

seklinde kestirilmektedir. Nakagami dagilimmin diger parametresi v, nin kapal
formda ¢6ziimii olmadigindan en biiyiikk olabilirlik kestirimine (Maximum
Likelihood Estimation - MLE) gore bulunmaktadir. Nakagami dagiliminin tiirevinin

sifir oldugu yerde v, bulunmaktadir. Matematiksel olarak Nakagami dagilimi

2 U\ o1 )
— L Hy 2.45
p(an |k, vi) T(v0) (.Uk) an e ( )

seklindedir. Burada kestirmek istedigimiz v, paramesi 6 olarak gosterilsin. Bu

durumda N adet piksel seti i¢in esitlik

> 2 6y (6%
@l v = ) = (=) a3 e (2.46)
p 1:N ‘uk k ] F(H) ‘uk n

seklindedir. Burada her iki tarafin logaritmasinin tlirevini alirsak

N
0 2
L) = Z [logZ — logT(6) + 610g(6) — Ologuy, + (26 — Dloga, — %] (2.47)
k
n=1

N
dL(6) I'(9) 1 an| _
—5 = nZl [— o) + log(0) + 95 —logpy + 2loga,, — ol 0 (2.48)
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r’ r ()
F(B)

Bu durumda Esitlik (2.48)

olmaktadir. Burada — =¥(0) ve u, = %Zgﬂaﬁ seklinde tanimlanmaktadir.

N N
2 1 a?
- — — - ) —= 2.49
l11(0)+10g +1 NZ 0ga, — NZM =0 (2.49)
n=1 n=1
Vi 2
—¥Y(v) +log—+ 1+ —Z loga,—1=0 (2.50)
Uk N L
n=1
2 N
v
log tl—€1 —¥(v) + —z loga, =0 (2.51)
Uy Nn=

olarak Esitlik (2.51) kullanilarak sifir bulma yoOntemiyle O6zyineli olarak
bulunmaktadir. Burada ¥ digamma fonksiyonu olarak adlandiriimaktadir. Digamma
fonksiyonu gamma fonksiyonunun logaritmik tiirevinden elde edilmektedir. Sonlu
karistm  modelinin  karigim orani1 parametresi i¢in Dirichlet 6nsel dagilimi
tanimlandigr igin karigim oranlari en bilyiik sonsal kestirim (Maximum a Posteriori -

MAP) yontemiyle bulunmaktadir. Karigim orant wy, igin 6nsel dagilim

K
1 a—1
p(Wyg) = %l_[ wg (252)

seklinde, olabilirlik dagilimu

N K
p(Zi.n|Wik) = 1_[ 1_[ w, (2.53)

n=1 k=1

olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda wj karisim oraninin logaritmik en biiyiik

sonsal kestirime gore ¢oziimii

77‘::;9( log(p(z1.n|lw1.x)P(W14)) (2.54)
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log [ﬁﬂwf"'kﬁﬁwﬁ*] (2.55)
k=1

n=1 k=1

Z z Znx logwy —log B(@) + (@ — 1) z log W, (2.56)
k=1

n=1k=1

seklindedir. Karisim oranlarin1 O ile 1 arasinda simirlandirmak i¢in A degiskeni

tanimlanmaktadir.

N K K
Z z Zy logwy —log B(a) + (a — 1) z log wy,
=1

n=1k=1

K (2.57)
+A11- Z Wy,
=1
Bu durumda w;’nin en biiyiik sonsal kestirimi
5 [&&E K
ET Z Z Zn i logwy —log B(a) + (a — 1)2 log wy,
J [n=1k=1 ]
(2.58)
K
=1
N " )
a —_—
z Znj ot —A= (2.59)
n=1
N
n=12%n,j t+a-—-1
wj = ) (2.60)

seklinde bulunmaktadir. Burada A degeri en biiyik olabilirlik kestirimi ile
bulunmaktadir. Esitlik (2.60)’da elde edilen w; degeri Esitlik (2.57)’de yerine

konulursa 4 i¢in en biiyiik olabilirlik kestirimi
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n k
K N
1Znita—1
+(@—1) Z log 21 = + A1 (2.61)
k=1
ZK:ZQ=1sz+a 1|
: A -
Jj=1

PRSI
n k k

A=N+K(a—1) (2.63)

seklinde elde edilmektedir. Bu durumda karisim oranlari icin en biiyiik sonsal

kestirim esitligi

N
anlzn‘j + a — 1
wW; =

77 N+ K(a—-1) (2.64)

olmaktadir. Algoritmanin tiim degiskenleri blok ICM algoritmasi ile kestirilmektedir.
ICM algoritmasindan farkli olarak blok ICM algoritmast ayni tiir degiskenleri
birlikte giincellemektedir. Bu durumda geleneksel ICM algoritmasi yerine daha hizh
calisan algoritma elde etmekteyiz [23]. Degiskenler 6zyineleme boyunca asagidaki

sira ile giincellenmektedir.

o maxp(falzn, 0P ZalWhid)

t
yAS z,
t
ot Y;IaXP(f1:N|Z1:N; ) (2.65)
k

Wi < rr;?Xp(Zi:lel:K)p(Wl:K)
k
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Burada n=1,..,N,k =1,.. ,K ve t sdzde zaman indisidir. Ozyineleme sonunda
farkli dagilimlara sahip siiperpikseller olusmaktadir. Karisim modelinde rastgele

degiskenlerin birbirleriyle iligkisi Sekil 2.2’de gézlemlenmektedir.

NxK

Znk
oz Ul'o
OHD O+,

Sekil 2.2: MISP yonteminde rastgele degiskenlerin birbirleriyle olan iliskisi.

2.3.2. Hiperspektral Imgeler icin Onerilen Siiperpiksel Yontemi

Yiiksek boyutlu vektorlerin parametre kestiriminde kovaryans matrisi tekil
olabilmekte ve bunun sonucunda parametreler yanlis bir sekilde kestirilmektedir.
Mevcut siiperpiksel algoritmalar1 ii¢ kanalli RGB ya da tek kanalli gri-seviyeli
goriintliler icin Onerilmektedir. Bu sebeplerden dolay: hiperspektral goriintiideki D
boyutlu baslangic piksel uzayr Bolim 4.3’te Temel Bilesen Analizi (TBA)

yontemiyle li¢ boyuta diisiiriilmektedir.

2.3.2.1. Gauss Karisim Modeli Siiperpikselleri

Gauss Karigim Modeli (GKM) siiperpikselleri yontemini ilk olarak [11]’de
onermekteyiz. [11]’deki yonteme gore piksel genlikleri ve koordinatlari igin ortak
Gauss dagilimi kestirilirken bu tezde piksel genlikleri ve konumlart igin iKi ayri
Gauss dagilimi  kestirilerek olasiliklar SKM ile birlestirilmektedir. GKM
siiperpiksellerinde piksel genlikleri a, € R3 ve koordinatlar1 ¢, = [x,, V,], n =

1, ..., N olarak gosterilmektedir. Bu durumda n. piksele ait 6znitelik vektori f, =
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[a,, ¢,] seklinde tanimlanmaktadir. Burada piksel genlik ve koordinatlar1 istatistiksel
bagimsiz olarak p(f,|60) = p(a,|0)p(c,|6) seklinde ve 6 parametre kiimesini
gostermektedir. Piksel genlikleri

P (an iy B ) = (2n1)3/2 |zk1|1/z e[ en ) il b (2.66)
1
seklindedir. Piksel konumlari ise
P e B) = o |zk1|1/2 el2anmmi) 3 o) (2.67)
2
olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda sonlu karisim yogunlugunu
K
PEalOriwi) = ) | [pEalo Wil (269)
Zn k=1

seklinde gostermekteyiz. Burada wy, karisim orani, z, , Boliim 2.3.1.2°de oldugu gibi
etiket vektorii elemanidir. wj karigim orami igin Onsel dagilim p(wy.g) =

L [IEC, wimk seklinde tanimlamaktayiz. Burada K siiperpiksel sayisi, k =

{1,2, ..., K} seklindedir. Bu durumda k. stiperpiksele ait parametre kiimesi 6 =
{ukl,zkl, ukz,zkz,wk} olarak tanmimlanmaktadir. Herhangi bir i. 6zyinelemede k.

stiperpiksele ait parametreler sirasiyla

m}'(_l
. 1 g
W = —= ) afi (2.69)
ko =
m}‘(_l
1 A
B, = —= ). @l — )@ — ) (2.70)
k o
j=1
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m

. 1 .

M, =77 Z i (2.71)

koo
mit
. 1 L
B, = ) (G~ W@ - ) (272)

j=1

. Y= +a—1

N+K(a—1)

olarak kestirilmektedir. Burada m%™! bir 6nceki 6zyinelemede k. siiperpiksele ait
piksel sayisidir. Degisken setleri, siiperpiksel etiketleri ve karisim oranlar1 Esitlik
(2.65)’te oldugu gibi blok ICM algoritmasiyla 6zyineli olarak giincellenmektedir.
Degisken setleri belli degere yakinsayinca algoritma sona ermekte ve siiperpikseller

olusturulmaktadir.

2.4. Siiperpiksellerin Diizenlenmesi

Stiperpiksel algoritmalar1 6zyineleme tabanli oldugu i¢in algoritma sonunda
stiperpikseller uzamsal olarak farkli bolgelerde birden fazla bagl bilesen
icerebilmektedir. Siiperpikseller olusturulurken sadece bir bagl bilesen icermesi ve
tek nesneyle ortiismesi istenmektedir. Bu sebeplerden dolayr birden fazla bagh
bilesen iceren stliperpikseller sadece bir bagli bilesene diisiiriilmekte ve farkl
bolgelerdeki ayni etikete sahip siiperpikseller ayrilmaktadir. Burada siiperpiksel
algoritmalar1 sonucunda iretilen bagli bilesenlerin alanlarmma bakilmaktadir.
Olusturulmak istenen siiperpiksel alanindan yaklasik olarak 1/20’lik oraninda kii¢iik
alana sahip bagli bilesenler en biiyiik alanli komsu siiperpikseller ile
birlestirilmektedir. Boylelikle her siiperpiksel bir bagli bilesen igermekte ve farkli
bolgelerdeki ayni etikete sahip siiperpikseller ayrilmaktadir. Bu son isleme adimi her

stiperpiksel yontemi i¢in uygulanmaktadir.
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2.5. Siiperpiksel Basarim Metrikleri

Stiperpiksel literatiirlinde  siiperpiksellerin  birbirlerine  gére  basarim
degerlendirilmesi boliitleme hatasi (Under-segmentation Error, UE) [4], sir
duyarliigi (Boundary Recall, BR) [4] metrikleri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bunun yaninda siiperpiksellerin derlitoplulugunu o6lgmek igin [24]’te Onerilen
derlitopluluk (Compactness, CM) metrigi de kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda
siiperpiksellerin basarim karsilastirnmlar1 béliitleme hatasi, smir duyarliigl ve

derlitopluluk metrikleri kullanilarak yapilmaktadir.

2.5.1. Boliitleme Hatasi

Boliitleme hatas1 (Under-segmentation Error, UE) metrigi [4] yer gercekligi
haritasina gére imgenin bdliitleme Sonucundaki hatasin1 6lgmektedir. Bu hata
boliitleme sonucu yer-gercekligi haritasinin sinirlar1 disinda kalan siiperpiksel
alanina bakilarak olgiilmektedir. Bu tezde boliitleme hatasi olarak [8]’de tanimlanan

hata metrigi

e[S, N GE|
UE:ZZ¥ (2.74)
= 1S

kullamlmaktadir. Burada S; siiperpiksel alani, GS yer-gercekligi haritasindaki k.
smifin tiimleyici alani, K yer-gercekligi haritasindaki simif sayisini, L siiperpiksel
sayisint gostermektedir. Yiiksek UE degeri siliperpiksellerin birden fazla nesne ile

ortlistiiglini goéstermektedir. UE degerinin diisiik olmasi amaglanmaktadir.

2.5.2. Sinir Duyarhhg

Sinir duyarliligi (Boundary Recall, BR) metrigi [4] siiperpiksel sinirlarinin yer-
gercekligi haritasindaki nesne sinirlari ile belli bir d uzakligi igerisinde Ortiisme
oranini bakmaktadir. Burada genellikle d = 2 olarak secgilmektedir. G yer-gercekligi
sinir haritasi, B boliitleme sonucu olusan siiperpiksel sinir haritast olmak {lizere sinir
duyarliligi dogru pozitif (True Positive, TP) ve yanlis negatif (False Negative, FN)

Olgiitleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Dogru pozitif G siir haritasinda sinir
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piksellerinden d uzakligindaki bolge igerisine diisen siiperpiksel siirlarinin piksel
sayisini, yanlis negatif G sinir haritasinin d uzakhg: icerisinde B smir haritas: ile

kesigsmeyen sinir piksel sayisin1 gostermektedir. Bu durumda sinir duyarliligi

TP
BR — (2.75)
TP + FN

olmaktadir. Yiiksek BR oram1 nesne smirlarmin iyi oranda korundugunu

gostermektedir.
2.5.3. Derlitopluluk

Derlitopluluk stiperpiksellerin diizenli sekil ve boyutta olmasini temsil
etmektedir. Siiperpikseller tiretilirken derlitoplu olmasi amaglanmaktadir. Bu tezde
derlitopluluk Olglisii [24]’te Onerilen isoperimetrik boliim tabanli derlitopluluk
(Compactness, CM) metrigiyle hesaplanmaktadir. Isoperimetrik boliim verilen
herhangi bir seklin alaninin bu sekille ayn1 ¢evre uzunluguna sahip daire alani orani
olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda herhangi bir daire sekli i¢in bu oran 1
olmaktadir. Ag alanma ve Lg cevresine sahip herhangi bir siiperpiksel igin ilgili

dairenin yarigap1
r=— (2.76)

olarak bulunmaktadir. A, r yarigapli dairenin alani ise isoperimetrik boliim

_A5_4'7T

_As _4m (2.77)
Ac 12

Qs

seklinde hesaplanmaktadir. Bu durumda verilen herhangi bir siiperpiksel boliitleme
haritas1 i¢in derlitopluluk orani her siiperpikselin isoperimetrik bolimi ile ilgili
stiperpiksel alanimnin imgenin tim alanina orani ile g¢arpimlarinin toplanmasiyla
hesaplanmaktadir. © siiperpiksel seti olmak iizere I alanina sahip imge igin

derlitopluluk metrigi
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_ N (2.78)
co = Z 0Ty

olarak hesaplanmaktadir. Derlitopluluk orani diizenli ve piirlizsiiz sinirlar i¢in yiiksek

olmaktadir.
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3. SAR IMGELERIN SUPERPIKSEL TABANLI
SINIFLANDIRILMASI

3.1. SAR Imgesine Giris

SEASAT uydusunun 1978 yilinda uzaya gonderilmesiyle baslayan sentetik
acikli radar (Synthetic Aperture Radar, SAR) goriintiileme sistemi yeryiizii
goriintilenmesinde zengin bilgiler sunmaktadir. SAR uydulart yiizey dalgasi, akis
yonii, gemi gecisi, buz daglar1 gibi okyanus hareketlerini gozlemlemede, sel ve
yangin alanlarinin goriintiilenmesinde, tarim alanlarinda {iriinlerin gelisimlerinin
gozlemlenmesinde, insan ya da arag¢ takibinde, sehir bolgesinin goriintiilemesi gibi
bircok farkli alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. SAR sensoérleri 1m’nin birkag
cm asagisina kadar kiigiik yiizey degisimlerine kars1 duyarli ve giines 1sinlari, bulut
ortlileri gibi hava kosullarindan bagimsiz olarak yiiksek ¢oziiniirliiklii iki boyutlu
goriintiiler saglamaktadir.

SAR sistemi yan-bakis goriintiilleme geometrisine sahiptir. fleri yonde bir
dogru tizerinde hareket ederek hedefe darbe sinyallerini sirali bir sekilde gonderir.
Hedeften geri sagilan sinyaller farkli pozisyonlarda radar antenleri tarafindan
toplanmaktadir. Toplanan sinyallerin  evreuyumlu (coherent) kombinasyonlari
fiziksel anten aralifindan daha uzun sanal agiklik yapist sunmaktadir. Geri sagilan
sinyalin genlik ve faz karakteristigi hedef nesnesinin fiziksel ve elektriksel
ozelliklerine baglhdir.

Basit anlamda SAR sistemi gozlemlenen alandan 2-B yansima haritasi
olusturmaktadir. Hedef nesnesinden yiiksek geri sagilan sinyaller parlak noktalar, diiz
yiizeylerden geri sagilan sinyaller karanlik noktalar ile gosterilmektedir. Sensor
sisteminin ugus yonii azimut (azimuth), hedefe bakis yonii egik erim (slant range)
olarak adlandirilir. Sekil 3.1’de SAR goriintileme sisteminin geometrik yapisi
gosterilmektedir. SAR sistemi azimut yoniinde v hiziyla hareket etmektedir. Hedefin
radar ugusuna baktig1 yon egim aralig (slant range), radar sahnesinin hedefi gordiigii
aralik orak genisligi (swath width) olarak adlandirilir. Burada r, en kisa yaklasim
uzakligi, ©, azimut hiizme agikligini gostermektedir. Sistemin hareketi yavag zaman

(slow time) olarak adlandiriimakta ve hedefteki noktalarinin zamandaki degisim
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Sekil 3.1: SAR goriintiilleme geometrisi.

cesitliligi azimut fazi1 ile gosterilmektedir. Bu fazlar hafizada saklanir ve sinyal
isleme sirasinda kullanilarak sahnedeki nesne sekilleri ¢ikarilmaktadir [25].

Sisteme geri sagilan sinyal iki boyutlu karmagik veri matrisi olup genlik ve
fazla gosterilmektedir. Ik boyut hedef ile radar arasindaki dogru yoniindeki karmasik
yanki sinyallerini igeren menzil (range) ile, ikinci boyut azimut ile iligkilidir.

Standart optik sensorlere oranla islenmemis SAR veri seti dogrudan sahne
hakkinda kullanilabilir bilgi sunmamaktadir. Sinyal isleme adimlari ile SAR
goriintlisii kullanilabilir hale gelmektedir. Bu adimlar Sekil 3.2°de gosterildigi gibi
menzil ve azimut boyutlari igin iki ayr1 uyumlu siizgec ile gerceklestirilmektedir. Ilk
slizgeg islenmis SAR sinyallerini referans menzil fonksiyonu ile evrisimiyle kisa
darbelere sikistirmaktadir. Bu silire¢ radar ile zemindeki herhangi bir noktanin
uzakliklarmi vermektedir. Ikinci siizgec islemi ise sikistirilmis goriintiiyii uzakliga
gore degisim ve geometri ile alakali referans azimut fonksiyonu ile evrisimiyle sahne
resmi olusturulmaktadir [25].

SAR goriintiilerinde menzil c¢oziiniirligli darbe sikistirma yontemleri ile
gelistirilebilir. Azimut ¢6ziiniirliigii ise anten biiyiikliigli ve radar dalga uzunluguna
baghdir. N, menzil genisligi, N, azimut hiicre sayis1 ise ¢Oziiniirliik hiicre sayisi
N, N, seklinde hesaplanmaktadir [26]. SAR goriintiileri elde edilirken birgok farkli
sagicilarin ¢oziiniirliik hiicresinde evreuyumlu toplanmasi sonucu tuz-biber giiriiltiisii

goriinlimiinde benek giiriiltiisii olusmaktadir.
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Sekil 3.2: SAR goriintiilerinin olusturulmast sirasinda sinyal isleme siireci.

Genlik ve fazlarin evreuyumlu toplanmasi hiicreden hiicreye giiclii
dalgalanmali geri sagilima neden olmaktadir. Bu sebepten dolayi nihai goriintiiniin
yogunluk ve faz degerleri deterministik olmamaktadir. Benek giiriiltiisii ¢arpimsal
karakteristige sahiptir ve anten verici giicii artirilarak azaltilamamaktadir. Benek
girtiltiistinii azaltmak igin goklu-bakis goriintiileme tekniginden faydalanilmaktadir.
Coklu-bakis tekniginde goriintii spektral bant genisliginin 6rtiismeyen birkag bolgeye
farkli  bakis

olusturulmakta ve bu imgelerin birlestirilmesi sonucu olusmaktadir. Bakis sayisi

bolinerek  birbirinden istatistiksel bagimsiz sahne imgeleri
arttikca benek giiriiltiisli azaltilmaktadir.

SAR sistemlerinde sahnenin kapsamli nicel ve nitel fiziksel O6zelliklerinin
cikariminda polarizasyon teknigi kullanilmaktadir. Polarizasyon tekniginde SAR
sistemlerinde antenden gonderilen elektromanyetik dalga polarize edilmis sekilde
gonderilmektedir. Alict anten gonderilen polarize edilmis dalgayr polarizasyon
karakteristigine gore algilamaktadir. Dalganin polarizasyonu sirasinda yaygin olarak
yatay (horizontal, H) ve dikey (vertical, V) olmak fizere iki temel teknik
kullanilmaktadir. Karmasik SAR sistemlerinde antenler tarafindan birden fazla
polarize edilmis dalga gonderebilmektedir. Dalgalar antende sirali olarak yatay ve
dikey polarizasyonda gonderilecegi gibi dairesel olarak ayni anda da gonderilebilir.
Antenden gonderilen ve alinan polarizasyon tiirtine gore dogrusal polarizasyon
ciftleri arasinda polarizasyon kanali olusmaktadir. HH kanali alinan ve gdnderilen
polarizasyonun tiirliniin  yatay oldugunu, VV kanali alman ve gonderilen

polarizasyonun tiiriiniin dikey oldugunu, HV kanali gonderilen yatay iken alinan
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dalganin polarizasyon tiirlinlin dikey olmasi ve VH kanali da gonderilen dikey iken

alinan dalganin polarizasyon tiiriiniin yatay oldugunu gostermektedir [27].

3.2. SAR Imgesi Veri Kiimesi

Almanya'nin 2007 yilinda uzaya gonderdigi TerraSAR-X uydusu tarafindan
elde edilen SAR goriintiilleri tez kapsaminda kullanilmaktadir. Bu goriintiiler
Almanya’nin Rosenheim kentinden ve ABD’nin Mississippi eyaleti tiizerinden

¢ekilmis gortintiilerdir.

3.2.1. Rosenheim imgesi

TerraSAR-X SpotLight uydusu tarafindan 27 Ocak 2008 tarihinde Almanya’da
bulunan Rosenheim kenti iizerinden elde edilmistir. HH polarizeli, ¢oklu-bakis
teknigiyle ¢ekilmis olup bakis sayis1 4’tiir. 8.2 m uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir. Iimge
boyutu 9142x9428'tiir. Sekil 3.3°te Rosenheim schri goriintlisiiniin  tamami
gosterilmektedir. Bu imgenin {i¢ farkli bolgesinden 500x500 boyutlarinda TSX1,
TSX2 ve TSX3 imgeleri alinarak siniflandirma yapilmaktadir. Kullanilan imgeler ve

yer-gergekligi haritalart Sekil 3.4’te gozlemlenmektedir.

Sekil 3.3: Rosenheim sehri imgesi.
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e) f)

Sekil 3.4: Rosenheim sehri imgesinden elde edilen TSX1, TSX2 ve TSX3 SAR
imgeleri ve yer-gercekligi haritalari. a) TSX1, b) TSX1-GT, ¢) TSX2, d) TSX2-GT,
e) TSX3, f) TSX3-GT.
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3.2.2. Mississippi imgesi

ABD eyaletlerinden Mississippi’nin giineyinden 2 Ocak 2008 tarihinde
TerraSAR-X StripMap uydusu tarafindan elde edilmistir. HH polarizeli, ¢oklu-bakis
teknigiyle elde edilmis ve 6.9 m uzamsal ¢oziiniirliigiine sahiptir. Imge boyutu
21666x15666 olup Sekil 3.5°te gosterilmektedir. Bu resim iizerinden 600x500
boyutunda TSX4 imgesi alinarak siniflandirma yapilmaktadir. Alinan bdlge ve yer-
gercekligi haritas1 Sekil 3.6’da gozlemlenmektedir.

b)

Sekil 3.6: Mississippi imgesinden elde edilen TSX4 SAR imgesi ve yer-
gergekligi haritasi. a) TSX4, b TSX4-GT.
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3.3. SAR imgelerden Siiperpiksellerin Cikarilmasi

TSX1, TSX2, TSX3 ve TSX4 goriintiileri tek kanalli 0-255 araliginda gri-
seviyeli goriintiilerdir. Bu boliimde SAR goriintiilerinden NC, TP, ERS, SLIC, QS ve
SAR imgelerine 6zgli onerilen PILS ve MISP yontemleri kullanilarak siiperpikseller
cikarilmakta ve algoritmalarin birbirlerine gore basarimlar1 karsilastirilmaktadir.
Stiperpiksel algoritmalarinin  fonksiyon parametreleri sirasiyla  su  sekilde
secilmektedir. NC ve TP algoritmalarinda siiperpikseller imgeden ¢ikarilirken
fonksiyon parametresi olarak sadece iretilmek istenen siiperpiksel sayisi
girilmektedir. ERS yonteminde entropi orani ve derlitopluluk arasindaki denge terimi
0.5 olarak, ¢ekirdek bant genisligi 8 olarak ayarlanmaktadir. SLIC ydnteminde
kenarlarin  diizgiinliiginii  ayarlayan diizenlilestirme parametresi 5 olarak
sabitlenmektedir. QS yonteminde ¢ekirdek fonksiyonu pencere biiyiikliigii 10 olarak
sabitlenmektedir. ~ Stiperpiksel sayist maksimum uzaklik parametresi ile
ayarlanmaktadir. PILS yonteminde piksel yeginligi ile konumu arasinda baskinligi
ayarlayan denge terimi 2 olarak segilmekte ve TSX1, TSX2 ve TSX3 imgelerin bakis
sayist 4, TSX4 imgesinin bakis sayist 5 olarak alinmaktadir. MISP yonteminde

karisim oranlar1 i¢in kullanilan a parametresi degeri 100000 olarak se¢ilmektedir.
Baslangic olarak karisim oranlar1 W), = 1/ i olarak secilmektedir.

Kiimeleme tabanli siiperpiksel yontemleri piksellerin uzamsal bagimliligini
dikkate almamaktadir. Bu sebepten siiperpikseller birden fazla bagli bilesen
icerebilmektedir. Ornegin TSX1 goriintiisiinde 100 siiperpiksel iiretilmek
istendiginde bagli bilesen sayis1t NC, ERS, TP, MISP, QS, SLIC ve PILS yontemleri
icin sirastyla 100, 100, 104, 743, 6004, 7985 ve 13085 c¢ikmaktadir. Cizge tabanl
yontemler istenilen siiperpiksel sayisinda bagli bilesen icerirken, kiimeleme tabanl
yontemler istenilen siliperpiksel sayisindan fazla bagl bilesen igermektedir. Boliim
2.4’te anlatildigr gibi her algoritmanin sonunda fretilmek istenilen siiperpiksel
alanmin 1/20’sinden kii¢iik bagli bilesenler en yakin biiylik alanli komsu
stiperpikseller ile birlestirilmektedir.

TSX1 imgesinin PILS ve QS yontemleri igin kiigiik bagl bilesenlerin
islenmemis durumu ve komsular1 ile birlestirilmis durumuna bagli siiperpiksel

haritalar1 sirasiyla Sekil 3.7.a), Sekil 3.7.c) ve Sekil 3.7.b), Sekil 3.7.d)’de
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d)

Sekil 3.7: TSX1 imgesi i¢in PILS ve QS yontemlerinde KBT siireci siiperpiksel
haritalari. @) PILS yonteminde KBT 0ncesi stiperpiksel haritasi, b) PILS yonteminde
KBT sonrasi siiperpiksel haritasi, ¢) QS yonteminde KBT 6ncesi siiperpiksel haritast,

d) QS yonteminde KBT sonrasi siiperpiksel haritasi.

gozlemlenmektedir. Sekil 3.7.a) ve Sekil 3.7.c)’den goriildiigii gibi ayn1 etikete sahip
stiperpikseller farkli konumlarda birden fazla béliit halinde olmakta ve biiyiik alanh
stiperpiksellerin igerisinde kiiclik boliitlere sahip olmaktadir. Siiperpiksellerin
igerisinden kiiciik bilesenlerin temizlenmesi (KBT) siirecinden sonra Sekil 3.7.b) ve
Sekil 3.7.d)’den goriildiigii gibi her bir sliperpiksel tek bir konumda ve tek bir boliite

sahip olmaktadir.
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Sekil 3.8: TSX1 imgesinde MISP, NC, TP, ERS, SLIC, PILS ve QS yontemlerinin
stiperpiksel haritalar1. 8) MISP, b) NC, ¢) TP, d) ERS, e) SLIC, f) PILS, g) QS.

TSX1, TSX2, TSX3 ve TSX4 goriintiilerinden elde edilen siiperpiksellerin
imge iizerindeki haritalar sirasiyla Sekil 3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de
gozlenmektedir. Bu sekillerden gozlemlendigi gibi MISP yontemi imge sinirlart ile
en iyi Ortiisen diizenli siliperpikseller tiretmektedir. Cizge tabanli NC yontemi Sekil
3.8.b)’den goriildiigli gibi degisimin fazla olmadigi kirsal alanlarda siiperpiksel

sinirlart imge simirlar1 ile 1yl Ortlisme saglasa da degisimin fazla oldugu sehir
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Sekil 3.9: TSX2 imgesinde MISP, NC, TP, ERS, SLIC, PILS ve QS yontemlerinin
stiperpiksel haritalar1. 8) MISP, b) NC, ¢) TP, d) ERS, e) SLIC, f) PILS, g) QS.

bolgelerinde smir bolgeleriyle uyusmamaktadir. TP yontemi Sekil 3.8.c), Sekil
3.9.¢), Sekil 3.10.c) ve Sekil 3.11.c)’den goriildiigii gibi diizenli ve derlitoplu
stiperpikseller liretmis olsa da siliperpiksel sinirlari imge sinirlariyla bazi bolgelerde
uyusmamaktadir. ERS, SLIC ve QS yontemlerinde Sekil 3.8.d), Sekil 3.8.e) ve Sekil
3.8.g)’den gozlemlendigi gibi benek giiriiltiisii etkili olmakta ve siiperpiksel sinirlar

dalgali olmaktadir. Bunun sonucunda siiperpiksel sinirlar1 bazi bdlgelerde
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Sekil 3.10: TSX3 imgesinde MISP, NC, TP, ERS, SLIC, PILS ve QS yontemlerinin
stiperpiksel haritalari. a8) MISP, b) NC, ¢) TP, d) ERS, e) SLIC, f) PILS, g) QS.

nesne sinirlar ile ortismemektedir. PILS yonteminde benek giiriiltiisii temizleme
orani ¢oklu-bakis imgesinin bakis sayisi ile iligkilidir. Bakis sayisinin PILS yontemi
icin yeterli olmamasi sonucunda Sekil 3.8.f), Sekil 3.9.f), Sekil 3.10.f) ve Sekil
3.11.f)’den goriildiigii gibi siiperpikseller olusturulurken benek giirtiltiisiinden biiyiik
oranda etkilenilmekte ve bunun sonucunda stiperpiksel sinirlart ¢cogu boélgede nesne

sinirlart ile ortiismemektedir.
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Sekil 3.11: TSX4 imgesinde MISP, NC, TP, ERS, SLIC, PILS ve QS yontemlerinin
stiperpiksel haritalari. a8) MISP, b) NC, ¢) TP, d) ERS, e) SLIC, f) PILS, g) QS.

Stiperpiksel algoritmalarinin sayisal olarak basarim karsilastirimlart boliitleme
hatasi, sinir duyarliligi ve derlitopluluk metrikleri ile yapilmaktadir [2]-[5], [8]-[11].
Sekil 3.12°de TSXI1, TSX2, TSX3 ve TSX4 imgelerinden iiretilmek istenen
stiperpiksel sayis1 100°den 1000’e kadar degistirilmekte ve bunun sonucunda MISP
PILS, SLIC, QS, TP, NC ve ERS algoritmalariyla iiretilen siiperpiksellerin UE, BR
ve CM 0l¢iim sonuglar1 gézlemlenmektedir. Sekil 3.12.a), Sekil 3.12.d), Sekil 3.12.g)
ve Sekil 3.12.k)’dan goriildiigi gibi MISP yontemi nesne sinirlart ile iyi oranda
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Sekil 3.12: TSX1, TSX2, TSX3 ve TSX4 imgelerinde siiperpiksel yontemlerinin UE,
BR ve CM basarimlarinin karsilastirilmasi. a) TSX1-UE, b) TSX1-BR, ¢) TSX1-CM
d) TSX2-UE, e) TSX2-BR, f) TSX2-CM, g) TSX3-UE, h) TSX3-BR, i) TSX3-CM,
k) TSX4-UE, I) TSX4-BR, m) TSX4-CM.
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ortiistiigii i¢in diger yontemlere oranla en diisiik boliitleme hatasi vermektedir.
QS, PILS ve SLIC yontemleri benek giiriiltiisiinden yiiksek oranda etkilendigi icin
yiiksek boliitleme hatasi vermektedir. Sinir duyarliligi metrigi bakimindan SLIC,
PILS, ERS yontemleri Sekil 3.12.b), Sekil 3.12.e), Sekil 3.12.h) ve Sekil 3.12.1)’den
goriildiigl gibi iistiin performans vermektedir. Bu yontemlerde siiperpiksel imgedeki
nesne sinirlart ile iyi oranda Ortiismese de siiperpiksel sinirlarmin dalgali formda
olmast smir duyarhiligini artirmaktadir. TSX1 imgesinde siiperpiksel sinirlarmin
kenar uzunluklarini 6l¢ecek olursak TP, MISP, NC, ERS, QS, PILS ve SLIC
yontemleri i¢in sirastyla 8616, 10454,12449, 15302, 15415, 22567 ve 27054 seklinde
cikmaktadir. TP ve MISP yontemleri en kisa sinir kenar uzunluguna sahiptir. Sinir
duyarliliginda TP ve QS yontemleri ise en diisiik oran gdstermektedir. Derlitopluluk
metriginde Sekil 3.12.¢), Sekil 3.12.f), Sekil 3.12.1) ve Sekil 3.12.m)’den goriildiigii
gibi TP ve MISP yontemi diger yontemlere oranla iistiin gelmektedir. TP yontemi
derlitopluluk oraninda en tistiin yontem olsa da MISP yontemi Sekil 3.8.c)'ye kiyasla
Sekil 3.8.a)’dan goriildiigii gibi nesne sinirlari ile daha iyi 6rtismektedir.

3.4. Siiperpikseller i¢cin Oznitelik Cikarimm

Stiperpikseller imge igerisindeki farkli bolgeleri tespit etmek i¢in tek basina
yeterli olmamaktadir. imgeden daha yiiksek seviye bir cikarrm yapmak igin
stiperpiksellerin kiimelenmesi gerekmektedir. Bu tezde siiperpikseller igerisindeki
piksellerden ¢ikarilan Oznitelik vektorleri ile kiimelenmektedir. Siiperpikselleri
temsil eden Oznitelik vektorleri Sekil 3.13’ten gozlemlendigi gibi siiperpiksel
icerisinde bulunan piksel genliklerinin histogramlar: ile bulunmaktadir. Histogram

vektorii m uzunlugunda olmaktadir. Burada m degeri 8 olarak alinmaktadir.

Superpiksel Histogram Egrisi

Sekil 3.13: Siiperpiksel 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi.
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3.5. Siiperpiksellerin Kiimelenmesi

Her bir siiperpikseli temsil eden histogram vektorleri ¢ikarildiktan sonra
siiperpikseller imge igerisindeki farkli bolge sayisina gore kiimelenmektedir.
Boylelikle imge igerisinde siiperpiksellerden daha genis alanli sekillere
ulagilmaktadir. Kiimeleme tabanli yontemler olarak bu boliimde k-ortalamalar [28],
siradiizensel kiimeleme [29] ve Gauss Karigim Modeli [30] kiimeleme yontemleri

kullanilmakta ve birbirlerine gore bagsarimlar1 karsilastirilmaktadir.
3.5.1. k-ortalamalar Yontemi

k-ortalamalar yonteminde [28] veri kiimesi igerisinden belirli bir benzerlik
Olgiistine gore k adet birbiriyle ortiismeyecek sekilde kiime olusturulmaktadir.
Gozlem veri kiimesinde her bir elemanin konumu mevcuttur. Veri kiimesi, kiime
icerisindeki elemanlar olabildigince yakin, kiime dis1 elemanlar olabildigince uzak
sekilde gruplanmaktadir. Her bir kiime, igerisindeki elemanlar ve agirlik merkezi ya
da merkezi ile tanimlanmaktadir. Kiime igerisindeki elemanlart merkezlere gore
benzesmezlik Olglisii toplami en az olurken benzesim 6l¢iisii toplami en biiyiik
olmaktadir.

Matematiksel olarak D veri kiimesi k adet kiimeye Cy,Cy, ...,Cx ve C; N C; =
@ olacak sekilde ayrilacagi varsayilmaktadir. Bu tezde benzerlik 6lgiisii olarak farkl
deneysel ol¢timler sonucunda cityblock benzerlik 6l¢iisti kullanilmaktadir. Bu 6l¢ii
minkowski metriginin p = 1 kosulu i¢in 6zel durumudur. Bu 6l¢iiye gére n boyutlu

X, Ve X, vektorleri arasindaki uzaklik

n
dst = lesj — Xtj (3.1)
=1

olarak gosterilmektedir.

Algoritmada baslangi¢ olarak k adet rastgele merkez secilmektedir. Veri
kiimesindeki her bir elamanin bu merkezlere gore uzakligi cityblock metrigiyle
Olciilmektedir. Her bir eleman bu metrige gore en yakin oldugu kiime merkezine

atanmaktadir. Atanan elemanlar ile olusturulan yeni kiimeye gore kiime merkezleri
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giincellenmekte ve elemanlarin  merkezlere gére uzakliklar1  yeniden
hesaplanmaktadir. Kiime elemanlarinin merkeze olan uzakliklar1 toplami

yakinsayincaya kadar bu siire¢ 6zyineli olarak devam etmektedir.
3.5.2. Siradiizensel Kiimeleme Yontemi

Siradiizensel kiimeleme yonteminde [29] baslangicta n adet tiim veri kiimesi
ayr1 grup kabul edilerek benzerlik 6l¢iisiine gore bir grup olusuncaya kadar en kii¢iik
kayipla siradiizensel olarak birlestirilmektedir. Baslangigtaki n adet nesne ayri grup
kabul edildiginde karesel toplam hata (Error Sum of Squares, ESS) sifir olmaktadir.

n adet nesnenin bir grup kabul edilmesi durumunda karesel toplam hata
n n
ESS =) =9 i =9 = ) lly:— I (32)
i=1 i=1

seklindedir. Bu durumda karesel toplam hata O ile ESS degeri arasinda olmaktadir
[31]. Ward's yontemi [29] gruplarin birbirine baglanmasi sirasinda olusan karesel
toplam hata artisin1 en kiiglik yapacak sekilde gruplart birbirine baglamaktadir. Her
bir adimda n(n — 1)/2 c¢ift arasinda artan karesel hata hesaplanmakta ve toplam
karesel hatada en kiigiik artis1 saglayan ciftler siradiizensel olarak birlestirilmektedir.

R ve S kiimeleri i¢in karesel toplam hata sirasiyla
E,SS= ) lly, ~¥II°,r €R (3:3)
T

ESS =) llys ~Fsll?,s € 8 (3.4
S

seklindedir. R ve S kiimelerinin birlestirilmesi ile olusan T kiimesinde toplam karesel

hata

E:SS = Z||Yt — Vel teT (3.5)
¢
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olmaktadir. Burada y, = (ngy, + nsys)/(ng + ns) seklindedir. R ve S kiimelerinin
birlesimiyle olusan T kiimesi sonucunda artan toplam karesel hata E;SS — (E;SS +
E.SS) seklindedir. Bu durumda kiimeler arasindaki artan toplam karesel hata

(incremental between cluster sum of squares, IBCSS)

(IBCSS)rys) = nrllyr — ¥:lI? + nsllys — ¥slI°
NnrnN.
= (2 ) g, - 7l

nR+ns

(3.6)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada y, ve y, sirasiyla R ve S kiime agirlik
merkezleri, ng ve ng kiime eleman sayisi, ||...||, Oklid uzakligidir. Bir nesne igin
Esitlik (3.6) d%/2 seklinde Oklid uzakligmin karesinin yaris1 olmaktadir [31].
Siradiizensel birlesme siireci n = 1 oluncaya kadar devam etmekte ve siire¢ sonunda
Sekil 3.14°te gozlemlendigi gibi agac yapist olusmaktadir. Agag yapisi olusturulmak

istenen kiime sayisina gore kesilerek kiimeler olusturulmaktadir.

Kesim Yeri

4 %Lﬁ% i

Sekil 3.14: Siradiizensel kiimeleme algoritmasinda kullanilan agag yapisi.
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3.5.3. GKM Kiimeleme Yontemi

k-ortalamalar yonteminde veri noktalari deterministik olarak sadece bir
kiimeye atanmaktadir. Bu yonteme sert kiimeleme (hard clustering) denmektedir.
Gauss Karisim Modeli’nde [30] veri noktalari en biiyiik olasiliga gore kiimelere
atanmaktadir. Bu yontem ise yumusak kiimeleme (soft clustering) olarak
adlandirilmaktadir. Her bir kiime eleman1 Gauss dagilimli olarak diisiintilmektedir.
Cok boyutlu Gauss dagiliminda kiime belli bir p ortalama vektorii ve X kovaryans
matrisine sahiptir. Kiimeleme islemine rastgele k adet Gauss merkezi segilerek
baslanmaktadir. Ozyineli olarak her bir smifin Gauss dagilimi parametre kiimesi p ve
X beklenti enbiiyiikleme (Expectation-Maximization, EM) algoritmas1 ile
ogrenilmektedir. Beklenti adiminda her bir veri setinin kiimelere gore olasiliklar
hesaplanmaktadir. Herhangi bir X; vektdriiniin y = i’ninci kiimeye ait olma olasilig

en biiyiik sonsal olasiliga gore

1
ex
o2z

1 T p—1
p(y = ifx;) o p <—§(Xj - u) E (% - Uf)>Pt(3’ =0 (37

seklinde hesaplanmaktadir. Burada p ve Ef t. 6zyinelemede i. kiimeye ait ortalama
vektorii ve kovaryans matrisleri, p*(y =i) t. 6zyinelemede i. kiimenin &nsel
olasihigidir. x; vektdrii en biiyiik olasiliga sahip kiimeye Esitlik (3.7)’deki sonsal

olasiliga gore atanmaktadir. Enbiiylikleme adiminda ise maksimum olasiliklara gore

atanan veri noktalar1 kullamilarak kiime parametreleri p ™, 21 ve pf** sirastyla
er1 o 25 PO = X%, (38)
C L PO =)
gt _ 2 PO = ) — i x — w1 (3.9
' XiP(y = ilx))
pitt == (ym 1) (3.10)
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seklinde hesaplanmaktadir. Burada toplam veri noktast m piksel sayisii
gostermektedir. Belli bir 0zyineleme sayisindan sonra kiime parametreleri

yakinsamakta ve istenilen k sayida kiime olusturulmaktadir [32].

3.6. Deney Sonuclar1 ve Algoritmalarin Basarim
Karsilastirmalar

Bu boliimde yukarida anlatilan K-ortalamalar, siradiizensel ve GKM kiimeleme
yontemleri  kullanilarak SAR  imgelerindeki  bolgeler siiperpiksel —tabanli
siniflandirilmaktadir. Boliim 3.3’te kullanilan MISP, PILS, SLIC, QS, TP, NC ve
ERS siiperpiksel algoritmalar1 sonucu elde edilen siiperpiksellerden ¢ikarilan
histogram 6znitelikleri ile belli sayida kiime olusturulmaktadir. Olusturulan kiimeler
ile yer-gercekligi haritasindaki her bir sinif karsilastirilarak siiflandirma bagsarimlari
sayisal olarak Ol¢iilmektedir. Basarim Olgiitii olarak tam dogruluk (TD) metrigi

kullanilmaktadir. TD 6l¢iisii

rodl Dogru siniflandirilmis pikseller

(3.11)

Tum piksellerin sayist

seklinde tanimlanmaktadir.

TSX1, TSX2, TSX3 ve TSX4 imgeleri i¢in k-ortalamalar, siradiizensel ve
GKM kiimeleme tam dogruluk sonuglari sirasiyla Tablo 3.1, Tablo 3.2, Tablo 3.3 ve
Tablo 3.4’te gozlemlenmektedir. TSX1 imgesinde diisiik siiperpiksel sayisinda MISP
yontemi Ustiin gelirken siiperpiksel sayisinin artmasi ile NC yontemi k-ortalamalar
ve siradiizensel kiimeleme yOntemlerinde en iyi siniflandirma sonucu vermektedir.
GKM kiimelemede ise MISP ve TP yontemleri yiksek basarim gostermektedir.
TSX2 imgesinde diisiik siiperpiksel sayisinda MISP yontemi {istiin basarim
gostermektedir. Stiperpiksel sayisinin artmasi ile k-ortalamalar ve GKM kiimeleme
yontemlerinde TP yontemi, siradiizensel kiimeleme yonteminde NC yontemi {istiin
basarim gostermektedir. TSX3 imgesinde farkli kiimeleme yoOntemleri i¢in genel
olarak NC ve TP yontemleri yiiksek basarim gostermektedir. TSX4 imgesinde ise k-
ortalamalar ve siradiizensel yontemlerinde NC ve ERS yontemleri istiin gelirken

GKM yonteminde MISP, NC, ERS yontemleri yliksek basarim gdstermektedir.
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Tablo 3.1: TSX1 imgesinde siiperpiksellerin k-ortalamalar, siradiizensel ve GKM
kiimelenmesi basarimi sonuglari.

k-ortalamalar Siradiizensel Kiimeleme  GKM Kiimeleme
Kiimeleme Yontemi Yontemi Yontemi

100 300 500 750 1000 100 300 500 750 1000 100 300 500 750 1000

MISP | 838 751 628 599 1564 880 684 597 518 553 OL1 804 696 67.1 712
NC |816 888 921 896 886 833 871 908 905 87.9 659 498 522 586 533
TP | 853 862 836 699 673 835 8L7 666 738 670 703 686 629 566 80.1
SLIC | 528 376 440 425 472 539 378 504 474 436 550 532 475 534 462
PILS | 501 350 359 389 419 392 406 441 437 365 625 543 481 461 429
ERS | 563 639 671 617 603 737 758 658 535 501 734 738 676 670 59.9
QS | 502 469 433 438 435 479 514 494 453 430 607 380 422 423 433

Tablo 3.2: TSX2 imgesinde siiperpiksellerin k-ortalamalar, siradiizensel ve GKM

kiimelenmesi basarimi sonugclari.

k-ortalamalar Siradiizensel Kiimeleme  GKM Kiimeleme
Kiimeleme Yontemi Yontemi Yontemi

100 300 500 750 1000 100 300 500 750 1000 100 300 500 750 1000

MISP | 831 779 710 696 696 838 835 749 703 693 582 591 712 481 50.3
NC |51.6 867 713 680 677 818 891 903 901 900 572 620 685 710 694
TP |823 841 826 667 466 816 839 8L1 720 627 766 821 725 658 504
SLIC | 500 631 652 599 670 500 630 750 700 714 604 57.2 442 475 593
PILS | 486 578 480 531 530 545 323 481 564 513 536 518 517 627 630
ERS | 812 456 573 524 533 821 864 755 719 787 750 725 705 655 511
QS |591 358 67.9 720 718 778 769 724 711 702 596 636 502 420 56.1
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Tablo 3.3: TSX3 imgesinde siiperpiksellerin k-ortalamalar, siradiizensel ve GKM

kiimelenmesi basarimi sonuglari.

k-ortalamalar Siradiizensel Kiimeleme  GKM Kiimeleme
Kiimeleme Yontemi Yontemi Yontemi

100 300 500 750 1000 100 300 500 750 1000 100 300 500 750 1000

MISP | 573 540 552 543 486 510 500 445 485 422 430 676 539 487 591
NC |564 541 596 594 602 594 736 626 611 584 543 513 327 615 449
TP |619 643 583 609 543 699 550 565 494 391 553 530 645 525 469
SLIC | 451 493 462 487 541 418 281 486 521 470 358 427 263 460 440
PILS | 385 300 373 396 431 434 311 438 438 474 469 520 442 426 419
ERS | 561 563 521 419 428 395 57.7 668 550 606 540 663 402 537 541
QS | 451 540 494 510 585 402 499 627 546 582 408 412 408 30.8 39.8

Tablo 3.4: TSX4 imgesinde siiperpiksellerin k-ortalamalar, siradiizensel ve GKM

kiimelenmesi basarimi sonugclari.

k-ortalamalar Siradiizensel Kiimeleme  GKM Kiimeleme
Kiimeleme Yontemi Yontemi Yontemi

100 300 500 750 1000 100 300 500 750 1000 100 300 500 750 1000

MISP | 828 819 802 809 809 832 806 755 798 781 862 80.7 8L5 675 832
NC |873 860 814 812 805 854 824 868 852 819 689 87.2 829 732 747
TP | 748 818 822 843 819 770 816 750 808 839 516 639 795 822 862
SLIC | 688 657 574 635 571 581 619 632 741 751 714 642 797 680 804
PILS | 59.2 539 621 619 592 505 530 67.3 536 481 613 519 493 546 565
ERS | 830 840 839 841 845 772 803 863 785 859 783 710 849 841 803
QS | 675 642 667 643 632 527 542 582 571 566 617 669 396 644 634
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Siniflandirma basarimlarini genel olarak yorumlayacak olursak MISP, NC ve
TP yontemleri diger sliperpiksel yontemlerine oranla yliksek bagarim gdstermektedir.
Sekil 3.12.c), Sekil 3.12.f), Sekil 3.12.1) ve Sekil 3.12.m)’den goriildiigii gibi bu ii¢
yontem derlitopluluk bakimindan iistiin gelmektedir. Derlitopluluk bakiminda diisiik
performans gosteren SLIC, PILS ve QS yontemleri ise siniflandirma adiminda da
diistik performans gostermektedir. Derlitoplu siiperpikseller siniflandirma adiminda
yiiksek basarim gostermektedir. MISP, NC ve TP yontemleri benek giiriiltiisiine kars1
etkili yontemlerdir. SLIC, PILS ve QS yontemleri ise benek giiriiltiisiinden yiiksek
oranda etkilenerek siniflandirma adiminda diisiik sonuglar tiretmektedir.

Stiperpiksel algoritmalarindan elde edilen 100 siiperpiksel i¢in k-ortalamalar,
siradlizensel ve GKM kiimeleme yontemleri ile siniflandirma haritalar1 sirasiyla
Sekil 3.15, Sekil 3.16 ve Sekil 3.17°de gézlemlenmektedir. k-ortalamalar kiimeleme
yontemi icin Sekil 3.15’ten gozlemlendigi gibi TSX1 ve TSX2 imgeleri i¢in MISP
yontemi iyi oranda sonug¢ vermektedir. TSX3 imgesi i¢in TP yontemi, TSX4 imgesi
icin ise NC yontemi iyi sonu¢ vermektedir. Siradiizensel kiimeleme yontemi igin
Sekil 3.16’da TSX1, TSX2 ve TSX3 imgeleri i¢in MISP yontemi iyi oranda sonug
verirken TSX4 imgesinde NC yontemi istiin basarim gostermektedir. GKM
kiimeleme yontemi igin Sekil 3.17°de TSX1 imgesi i¢in MISP yontemi, TSX2 ve
TSX3 imgeleri i¢in TP yontemi, TSX4 imgesi i¢in ise MISP yontemi iyi oranda
siiflandirma haritasi sonucu vermektedir. Siniflandirma haritalarin1 genel olarak
yorumlayacak olarak MISP yontemi az sayidaki 100 siiperpiksel sayisi igin iyi
oranda smiflandirma haritast iiretmektedir. TP yOntemi yapay dama tahtasi
goriiniimii sin1flandirma haritast gostermektedir. ERS, SLIC, PILS ve QS yontemleri

benek giiriiltlisiinden etkilenmesi sonucu iyi siniflandirma haritas1 sunmamaktadir.
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Sekil 3.15: TSX1, TSX2, TSX3 ve TSX4 imgelerinde 100 adet siiperpikselin k-
ortalamalar kiimelenmesi sonucu siniflandirma haritalari.
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Sekil 3.16: TSX1, TSX2, TSX3 ve TSX4 imgelerinde 100 adet siiperpikselin
siradiuzensel kimelenmesi sonucu siniflandirma haritalari.
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Sekil 3.17: TSX1, TSX2, TSX3 ve TSX4 imgelerinde 100 adet siiperpikselin GKM
yontemine gore kiimelenmesi sonucu siniflandirma haritalari.
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Stiperpiksel algoritmalarinin imgeden 100 adet siiperpiksel iiretmeleri igin
gerekli zaman saniye cinsinden Tablo 3.5’te gozlemlenmektedir. Olgiim sonuglari
MATLAB ortaminda Intel(R) Core i7-4790 3.60 Ghz CPU ve 16GB Ram
Ozelliklerine sahip bilgisayar kullanilarak yapilmaktadir. Burada algoritmanin
calismasi icin gerekli zaman, KBT zamani ve siliperpiksellerin tek boliit halinde elde
edilmesi i¢in gerekli toplam zaman gézlemlenmektedir. ERS yontemi C tabanli agik
koda sahip oldugu icin tabloya konulmamaktadir. ERS yontemi [5]’de gorildiigii
gibi C ortaminda SLIC yonteminden yavastir. Tablo 3.5’ten goriildiigii gibi en hizli
algoritma ve toplam zamana sahip siiperpiksel yontemi MISP’tir. SLIC, QS ve PILS
yontemleri benek giiriiltiisiinden etkilendigi igin KBT siirecinde zaman
gerektirmektedir. NC yontemi ise en yavas yontem olarak gozlemlenmektedir. NC
yonteminde her siiperpiksel i¢in 6zdeger hesaplandigindan hesaplama yiikii fazla

olmaktadir.

Tablo 3.5: MISP, SLIC, TP, QS, PILS ve NC siiperpiksel algoritmalarinin ¢alisma

zamanlari.

Algoritma Algoritma Zamani KBT Zaman1  Toplam Zamani
MISP 9.1735 1.6047 10.7782
SLIC 10.4454 14.0233 24.4687

TP 23.7439 0.9208 24.6647
QS 21.4597 9.7583 31.2180
PILS 66.2552 30.6891 96.9443
NC 443.9033 1.3374 445.2407

3.7. Vargi

SAR imgeleri giincel siiperpiksel yontemleri kullanilarak yeni bir yaklagimli
siiflandirilmaktadir. Piksel tabanli yoOntemlere oranla karmagsiklik ve islem
kapasitesi diisiirlilmektedir. Siiperpiksellerin derlitoplu bir sekilde ¢ikarimi
siniflandirma bagarimini biiyiik oranda etkilemektedir. MISP, NC ve TP yontemleri
benek giiriiltiisiine kars1 dayanikli (robust) yontemler olup SAR imgelerin
smiflandirilmasinda etkilidir. Ozdeger problemi tabanli NC yéntemi smiflandirma

adiminda etkili sonuglar gosterse de siiperpiksellerin liretimi asamasinda asir1 zaman
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gereksinimine ihtiyag duymaktadir. SAR imgeleri istatistigiyle uyumlu MISP
yontemi siiperpikselleri en hizli ve derlitoplu bigimde iiretmektedir. MISP
stiperpikselleri SAR imgesi igerisindeki bolge sinirlari ile uyumlu olmasi sonucunda
siniflandirma adiminda imgeden ¢ikarilan az sayida siiperpiksel ile etkili sonuglar
gostermektedir. SLIC, QS ve PILS yontemleri Oklid uzaklig1 ya da Gauss ¢ekirdek
fonksiyonu tabanli yontemler oldugundan benek giiriiltiisiine karsi direngli
olmamaktadir. Bu tezde siiperpikselleri temsil eden 6znitelikler histogram vektorii ile

cikarilmaktadir. Farkli 6znitelik ¢ikarim yontemleri de kullanilabilir.
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4. HIPERSPEKTRAL iIMGELERIN SUPERPIKSEL
TABANLI SINIFLANDIRILMASI

4.1. Hiperspektral Imgesine Giris

Hiperspektral —gortintiiller AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging
Spectrometer), HYDICE (Hyperspectral Digital Imagery Collection Experiment) gibi
hiperspektral sensorler tarafindan onlarca spektral dalga boylari ile es zamanli olarak
Olglim sonucunda olusmaktadir. Her dalga boyu bir kanali temsil ettiginden
hiperspektral goriintii pikselleri yliksek boyutlu vektorler ile ifade edilmektedir.
Vektor biiyiikliigh spektral veri kanalina esittir. Hiperspektral goriintiiler ekoloji
biliminde orman bolgesindeki biyogesitliligi tespit etmede, jeoloji biliminde
minerallerin fiziko-kimyasal o6zelliklerini belirlemede, hidroloji biliminde sulak
alanlarin  degisim karakteristigini gozlemlemede, tarim alaninda bdolgelerinin
siiflandirilmasinda, askeri uygulamalarda hedef tespiti gibi bir¢ok farkli alanda
yaygin olarak Kullanilmaktadir.

Hiperspektral goriintii kiibii Sekil 4.1°de gozlemlenmektedir. Goriintii art arda
gelen gri-seviyeli imge kiimesi olarak disiintilebilir. Uzamsal koordinatlar k; ve k,
olmak tizere iki ayr1 boyutu, art arda sirali gelen d adet imge {igiincii boyutu
olusturmak iizere hiperspektral imge {i¢ boyutlu imge kiibii olarak k; x k, x d
seklinde disiiniilebilir. Burada d hiperspekral goriintiiniin kanal sayisidir. Sekil
4.1’de A ekseni sahnedeki ilgili noktanin farkli dalga boylarma cevabini

gostermektedir.

Sekil 4.1: Hiperspektral imge kiibii.
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4.2. Hiperspektral imge Veri Kiimesi

Hiperspektral imgelerin siniflandirilmasinda ticari olmayan kullanima agik
Indian Pines, Salinas ve Pavia Universitesi’nin hiperspektral gériintiileri yaygin
olarak kullanilmaktadir. Tez kapsaminda hiperspektral goriintiilerin siiperpiksel

tabanli siiflandirilmasinda bu ti¢ veri seti kullanilmaktadir.
4.2.1. Indian Pines Imgesi

Indian Pines imgesi Indiana eyaletinin kuzeybatisinda AVIRIS sensori
tarafindan 1992 yilinda Indian Pines tarimsal bolgesinden elde edilmistir. Imge
boyutu 145x145x220 olarak 20 m uzamsal ¢oziiniirlikte ve spektral kaplam aralig
0.2-2.4 pm’dir. Spektral bant sayist 20 su buhari sogurma bantlari ¢ikarilarak bant
sayis1 200’e diisiiriilmiistiir. Imge 16 farkli ekin sinifina sahiptir. Sekil 4.2’de Indian
Pines imgesinin belirli li¢ kanalinin birlesimiyle olusan goriintii ve imgenin yer

gercekligi haritasi gdzlemlenmektedir.

a)

Sekil 4.2: Indian Pines imgesinin 80,150,190 numarali bantlarinin birlesiminden
olusan goriintii ve yer-gercekligi haritasi. a) IP, b) IP-GT.

4.2.2. Salinas imgesi

Salinas imgesi Kaliforniya'da bulunan Salinas Vadisi’nden AVIRIS sensorii
tarafindan 1998 yilinda elde edilmistir. Imge boyutu 512x217x224 olarak 3.7 m
uzamsal ¢oziliniirliiktedir. 20 adet su buhar1 sogurma bantlar1 ¢ikarilarak bant sayisi

204’e diisiiriilmiistiir. Imge igerisinde 16 ayr1 smif mevcuttur. Sekil 4.3’te Salinas
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imgesinin belirli ii¢c kanalinin birlesimiyle olusan goriintii ve yer-gercekligi haritasi

gozlemlenmektedir.

b)

Sekil 4.3: Salinas imgesinin 30, 100, 190 numaral1 bantlarinin birlesiminden olusan
goriintii ve yer-gercekligi haritasi. a) S, b) S-GT.

4.2.3. Pavia Universitesi Imgesi

Pavia Universitesi imgesi ROSIS-03 (Reflective Optics System Imaging
Spectrometer) sensorii tarafindan italya'da bulunan Pavia Universitesi’ni cevreleyen
sehir alan1 {izerinden elde edilmistir. Imge boyutu 610x340x103 olarak 1.3 m
uzamsal ¢dziiniirliikte ve 0.43-0.86 pm spektral kaplam aralifma sahiptir. Imge
igerisinde 9 ayr1 siif bulunmaktadir. Sekil 4.4°te Pavia Universitesi imgesinin belirli
tic kanalinin birlesimiyle olusan goriinti ve imgenin yer-gercekligi haritasi

gbzlemlenmektedir.

a)

Sekil 4.4: Pavia Universitesi imgesinin 10, 50, 70 numarali bantlarinin birlesiminden
olusan goriintii ve yer-gergekligi haritasi. a) PU, b) PU-GT.
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4.3. Hiperspektral imgelerde Boyut indirgenmesi

Hiperspektral goriintiiler yeryiliziinde tarim alanlarinin simiflandirilmasindan
hedef tespitine kadar genis uygulama alaninda kullanilmaktadir. Onlarca spektral
bant igerisinde veriyi temsil etmede gereksiz ve giiriiltiilii bantlar mevcuttur. Komsu
spektral bantlar birbirleriyle yiiksek oranda iligkili olabilmekte ve birbirlerinin
dogrusal bileseni olarak yazilabilmektedir. Bu bantlar tespit edilerek veriyi temsil
etmede gereksiz spektral bantlar piksel vektor uzayindan ¢ikarilmalidir. Su buhari
sogurmasi, ara¢ guriltiisii gibi nedenlerden dolayr giriltilii spektral bantlar
olugmaktadir. Yiiksek boyutlu hiperspektral goriintiiniin direk kullanimi asir1 islem
yiikii ve isleme zamani, sistemde hafiza sorununa neden olmaktadir. Bu sebeplerden
dolay1 hiperspektral goriintiiler uygulamalarda kullanilmadan 6nce 6znitelik ¢ikarimi
ya da Oznitelik se¢imi yontemleri ile boyutu indirgenmektedir.

Oznitelik secimi ydntemlerinde tiim 6znitelik uzayimi temsil eden en iyi alt
Oznitelik uzayr secimi yapilirken, 6znitelik ¢ikarimi yontemlerinde doniigiim matrisi
kullanilarak veri farkli bir uzaya aktarilip burada en iyi alt uzay segimi
yapilmaktadir. Oznitelik ¢ikarim ydntemleri dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler
olarak 1ki kisma ayrilabilir. Dogrusal tabanli yontemlerde goriintii igerisinde
birbirleriyle dogrusal iliskili bantlar tespit edilerek boyut indirgenmesi yapilirken,
dogrusal olmayan yontemlerde veri ¢ekirdek fonksiyonu ile bagka uzaya aktarilip bu
uzayda boyut indirgenmesi yapilmaktadir. Dogrusal tabanli yontemler arasinda
Temel Bilesen Analizi (TBA) [33] yaygin olarak kullanilmaktadir [11], [16], [17].
TBA yontemiyle hizli bir sekilde boyut indirgenmesi yapilmaktadir. Dogrusal tabanl
olmayan yontemlere Kernel Temel Bilesen Analizi [34] 6rnek verilebilir. Bu
yontemde ise yiiksek boyutlu verinin dogrusal uzaya aktarilmasi sirasinda asiri

zaman gereksinimine ihtiya¢ duyulmaktadir.
4.3.1. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi [33] degisimin maksimum oldugu yonden baslayarak
birbirlerine dik temel vektorler (bilesenler) olusturarak veriyi dogrusal bi¢cimde ifade
etmektedir. En biiyiik varyansa sahip degisimin maksimum oldugu yon en 6nemli ya

da en temel (principle) bilesen olarak adlandirilir. Bilesen vektér uzaylarinin
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dogrusal kombinasyonlar1 ile veri yeniden temsil edilmektedir. Veri kiimesi
icerisindeki giirtiltii ve veriyi temsil etmede gereksiz veri kiimesi ayrilarak boyut
indirgenmesi yapilmaktadir [35].

Temel bilesen analizini matematiksel olarak modellersek M adet Nx1’lik

X1, X, -, Xy g0zlem veri kiimemiz olsun. Bu durumda veri kiimemiz X

[*x1 x2 X |
2 2 2
xp Xy X

seklinde yazilmaktadir. X gozlem kiimesi matrisinin satirlar1 bir degiskene ait farkli
Olglim sonuglarmi siitunlart ise farkli gozlem kiimelerini gostermektedir. Gozlem
kiimesindeki degisken degerleri birbirinden uzak olabilmektedir. Gozlem

vektorlerinin ortalamasi

M my
mziniz m; (4.2)
M ¢ ) '
=1 mN

olarak yazilmaktadir. Ortalamalar veri kiimesinden X = X — m seklinde ¢ikarilarak
degisken degerleri baslangi¢ noktasi etrafinda merkezilestirilmektedir. X gozlem
matrisinin tim degisken ¢iftleri arasindaki iligkiyi (correlation) bulmak igin

kovaryans matrisi hesaplanmaktadir. Kovaryans matrisi

S = ;e d (4.3)

seklinde hesaplanmaktadir. S Kovaryans matrisinin kosegenleri varyans degerini,
diger tiim elemanlar1 kovaryans degerini gostermektedir. Varyans degeri veri
kiimesindeki herhangi bir elemanmin kendi iizerinde degisimini gdsterirken,
kovaryans degeri veri kiimesindeki elemanlarin kiime igerisinde diger elemanlar
tizerindeki degisimini gostermektedir. Kovaryans matrisi simetrik matris 6zelligine
sahiptir. Simetrik matris dik 6zvektor matrisi ile kosegenlesmektedir. Bu durumda

kovaryans matrisi
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S = EDE” (4.4)

olarak yazilmaktadir. Burada D kosegen matris, E 6zvektor matrisidir. D kdsegen
matrisinde elemanlar biiyiikten kiiclie dogru siralanarak degisimin maksimum
oldugu yon ilk siraya getirilmektedir. Sirali 6zdegerlere karsi gelen 6zvektorlerden

ilk p tanesi se¢ilerek W izdiisiim matrisinin siitunlarina
W = [el, ez, e ep] (4.5)

seklinde yazilmaktadir. Izdiisiim matrisinin gozlem veri kiimesi ile carpilmasiyla
gozlem vektorleri baska uzaya aktarilmakta ve boyutu azaltilmis veri kiimesi elde
edilmektedir [36].

Y = WX (4.6)

Dogrusal tabanli TBA yontemiyle boyut indirgeme islemi hizli bir sekilde
yapilmaktadir. W izdiisim matrisinde tiim 6zvektor degerleri kullanilarak boyutu

indirgenmis veriden islenmemis veri uzayina tekrardan dontilebilmektedir.
4.4. Hiperspektral Imgelerden Siiperpiksellerin Cikarilmasi

Hiperspektral goriintiiler onlarca banttan olusan yiiksek boyutlu piksel
vektorlerine sahiptir. Mevcut siiperpiksel yontemleri bilgisayarla gorme alanindaki
ti¢c kanalli RGB ya da tek kanalli gri seviyeli goriintiiler i¢in Onerildiginden
hiperspektral goriintiiler iizerinde dogrudan kullanimi yoktur. Bu amagla tez
kapsaminda yiiksek boyutlu hiperspektral goriintiilerin boyutu TBA yontemiyle tice
distiriilmektedir. Sekil 4.5’te Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas
goriintiilerinin TBA yontemiyle elde edilen ilk bes bileseni gézlemlenmektedir.
Gorintiilerin ilk bilesenlerinden gézlemlendigi gibi imgenin biiyiik ayrintilart bu
bilesenlerde toplanmis ve giiriiltii kism1 imgeden temizlenmistir. Dordiincii bilesende
ise gliriilti imgelere dahil olmaya baglamistir. Bu amagla ilk {i¢ bilesen art arda
eklenerek hiperspektral goriintii boyutu k;xk,x3 olarak diizenlenmektedir. Burada

k4 ve k, piksel vektorlerinin koordinat bilgileridir.
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S-B2 S-B3 S-B4 S-B5

Sekil 4.5: Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas hiperspektral imgelerinin
TBA yontemiyle elde edilen siralt ilk bes bilesen goriintiileri.

Bu kisimda Boliim 2°de anlatilan siiperpiksel yontemlerinden GKM, ERS, NC,
TP, SLIC, LSC ve QS siiperpiksel yontemleri ile farkli biiyiikliiklerde siiperpikseller
cikarilmakta ve yoOntemlerin birbirlerine gore basarimlari boéliitleme hatasi, sinir
duyarlilig1 ve derlitopluluk bakimindan sayisal olarak karsilastirilmaktadir.

Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas imgelerinden GKM, ERS, NC, TP,
SLIC, LSC ve QS siiperpikseller yontemleri kullanilarak elde edilen 150 adet
stiperpiksel i¢in siiperpiksel haritalar sirasiyla Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de
gozlemlenmektedir. Sekil 4.6’da Sekil 4.6.b), Sekil 4.6.c) ve Sekil 4.6.d)’den
gortldiigii gibi ERS, NC ve TP yontemleri imge sinirlar1 ile uyumlu siiperpikseller
tiretmektedir. Sekil 4.6.g)’de ise QS yonteminin global imge simirlarint korudugu
gozlemlenmektedir. Sekil 4.6’da NC, TP ve LSC yontemleri derlitoplu siiperpikseller

uretmektedir
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9)

Sekil 4.6: Indian Pines imgesinin GKM, ERS, NC, TP, SLIC, LSC ve QS yontemleri
kullanilarak elde edilen siiperpiksel haritalar1. a) GKM, b) ERS, c) NC, d) TP,
e) SLIC, f) LSC, g) QS.

Sekil 4.7°de Sekil 4.7.b), Sekil 4.7.c), Sekil 4.7.f) ve Sekil 4.7.g)’den
goriildiigii gibi ERS, NC, LSC ve QS yontemleri imge smirlari ile uyumlu
stiperpikseller iiretmektedir. QS yontemi siiperpikselleri diger ydntemlere oranla
biiyiik boliitler gostererek global imge sinirlarini korumaktadir. NC ve TP yontemleri

derlitopluluk bakimindan iistiin siiperpikseller iiretmektedir.
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a) b) C)
d) €) f)

9)

Sekil 4.7: Pavia Universitesi imgesinin GKM, ERS, NC, TP, SLIC, LSC ve QS
yontemleri kullanilarak elde edilen siiperpiksel haritalari. 8) GKM, b) ERS, c) NC,
d) TP, e) SLIC, f) LSC, g) QS.

Sekil 4.8’de Sekil 4.8.c), Sekil 4.8.d), Sekil 4.8.f) ve Sekil 4.8.g)’den
gortldiigli gibi NC, TP, LSC ve QS yontemleri sinirlar ile uyumlu siiperpikseller
tiretmektedir. Stiperpiksel haritalarin1 genel olarak yorumlayacak olursak NC, TP ve
LSC yontemleri derlitoplu diizgiin siiperpikseller tiretmektedir. ERS, NC, LSC ve QS
yontemleri diigiik siiperpiksel sayisinda imge sinirlart ile uyumlu siiperpikseller

iiretmektedir. Ozellikle QS yontemi imgedeki degisim noktalarinda genel sinir
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a) b) C)
d) e) f)

9)

Sekil 4.8: Salinas imgesinin GKM, ERS, NC, TP, SLIC, LSC ve QS yontemleri
kullanilarak elde edilen siiperpiksel haritalar1. a) GKM, b) ERS, c) NC, d) TP,
e) SLIC, f) LSC, g) QS.

bitiinliigiinii korumaktadir. GKM yonteminde siiperpiksel smirlar1 ile imge
igerisindeki nesnelerin sinirlar1 bazi bolgelerde ortiismemektedir.

Sekil 4.9°da Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas imgelerinde GKM,
ERS, NC, TP, SLIC, LSC ve QS siiperpiksel yontemlerinin bdliitleme hatasi, sinir
duyarliligt ve derlitopluluk metrikleri ile sayisal karsilastirilmasi yapilmaktadir.

Boliitleme hatasi 6l¢iimiinde Sekil 4.9.a), Sekil 4.9.d) ve Sekil 4.9.g)’den goriildigi
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Sekil 4.9: Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas imgeleri i¢in siiperpiksel
yontemlerinin UE, BR ve CM 6l¢iimlerinin karsilastirilmasi. a) IP-UE, b) IP-BR,
c) IP-CM, d) PU-UE, e) PU-BR, f) PU-CM, g) S-UE, h) S-BR, i) S-CM.

gibi imge smirlart ile uyumlu siiperpiksel tireten ERS yontemi en az boliitleme
hatasina sahiptir. Sinir duyarliligi Slgiimiinde Sekil 4.9.b), Sekil 4.9.e) ve Sekil
4.9.h)’den goriildiigii gibi ERS ve SLIC yontemleri yliksek deger gostermektedir.
ERS ve SLIC siiperpiksellerinin sinirlar1 diger yontemlere gore dalgali olmasi sinir
duyarhilig1 sonucunu artirmaktadir. Derlitopluluk 6l¢iimiinde ise Sekil 4.9.c), Sekil
4.9.1) ve Sekil 4.9.1)’den goriildiigii gibi TP, LSC ve GKM siiperpiksel yontemleri
derlitoplu siiperpiksel iireterek iistiin oran vermektedir.

Indian Pines imgesinde GKM, NC, TP, SLIC ve QS algoritmalarinda 100

stiperpiksel iiretmek icin gerekli zamanlar saniye cinsinden Tablo 4.1°de
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gosterilmektedir. Olgiim sonuclart MATLAB ortaminda Intel(R) Core i7-4790 3.60
Ghz CPU ve 16GB Ram ozelliklerine sahip bilgisayar kullanilarak yapilmaktadir.
Tabloda algoritmalarin  galismasi i¢in gerekli zaman, KBT zamani Ve
siiperpiksellerin tek boliit halinde elde edilmesi igin gerekli toplam zaman
gozlemlenmektedir. ERS ve LSC yontemleri C tabanli acik koda sahip oldugu igin
tabloya eklenmemistir. [5]’te C ortaminda SLIC yonteminin LSC ve ERS siiperpiksel
yontemlerinden hizli oldugu gozlemlenmektedir. Tablo 4.1°den gorildiigi gibi
algoritma ve toplam zaman bakimindan en hizli yéntem SLIC yontemidir. Algoritma
ve toplam zaman bakimindan en yavas yontem NC yontemidir. KBT zamaninda en
hizl1 yontem ise TP yontemidir. TP yontemi tiretilmek istenen siiperpiksel sayisina

bagli olarak en uyumlu boliit iiretmektedir.

Tablo 4.1: GKM, NC, TP, SLIC ve QS siiperpiksel algoritmalarinin ¢alisma

zamanlart.
Siiperpiksel
Yontemleri Algoritma Zamanm1  KBT Zamam Toplam Zaman
GKM 3.5353 0.2001 3.7354
NC 8.1948 0.2304 8.4252
TP 1.6537 0.1391 1.7928
SLIC 1.0494 0.2199 1.2693
QS 3.0622 0.8568 3.9190

45. Hiperspektral  Imgelerin  Spektral  Alanda
Siniflandirilmasi

Bu bolimde yiiksek spektral boyuttaki pikseller denetimli olarak
siiflandirilmaktadir. Egitim asamasinda her siniftan rastgele N = 15 olacak sekilde
esit miktarda egitim verisi secilerek Olasiliksal Temel Bilesen Analizi (OTBA) [37]
ile ilgili sinifa ait ortalama vektdrleri ve kovaryans matrisleri bulunmaktadir. Test
asamasinda spektral piksel vektorleri Bayes karar kuralina [38] gore ile ilgili sinifa

atanmaktadir.
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4.5.1. Olasiliksal Temel Bilesen Analizi

Olasiliksal Temel Bilesen Analizi (OTBA) [37] istatistiksel faktor analizi
yontemiyle iligkili olarak Gauss gizli degisken modeli ile formalize edilmektedir.
Temel vektorler en biiyiik olabilirlik parametre kestirim yontemiyle bulunmaktadir.
Matematiksel olarak d boyutlu t gozlem vektorii gizli degisken modeli ile dogrusal

bigimde
t=Wx+p+e (4.7)

seklinde yazilmaktadir. Burada x q < d olmak iizere q boyutlu sakli degisken, W
izdlisgiim matrisi, p sifir olmayan ortalamaya sahip parametre vektorii, € giriiltii
olarak tanimlanmaktadir. Burada x ~ N(0,I) seklinde sifir ortalamali ve birim
kovaryans matrisine sahip Gauss dagilimhi ve giiriilti € ~ N(0,¥) seklinde sifir
ortalamali ve W kovaryans matrisine sahip Gauss dagilimli olarak modellenirse
gozlem vektorii t ~ N (u, WWT + W) olarak tanimlanmaktadir. W ve W matrisleri en
biiytik olabilirlik teoremi ile Kestirilmektedir.

Olasiliksal temel bilesen analizinde giiriiltii € isotropik hata modeli olarak
tammlanirsa artik varyans ¥; = 02 olarak yazilmaktadir. Bu durumda giiriilti
€ ~ N(0,02I) seklinde ifade edilmektedir. t gézlem vektoriiniin x sakli degiskenine
gore kosullu olasihgr t|x ~ N(Wx + p,0%I) olacak sekilde Gauss dagilimina
sahiptir.  Her iki rastgele degiskenin ayristirilmasiyla rastgele degiskenler
x~N(0,I) ve t~ N(p, C) olarak yazilmaktadir. Burada C kovaryans matrisi C =

WWT! + 621 seklindedir. Gézlem vektoriiniin logaritmik olabilirligi
N
L= —E{dln(Zn) + In|C| + tr(C18)} (4.8)

olarak yazilmaktadir. Burada S

N

1
S =2 (tn— Wty — W) (4.9)

n=1
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seklindedir. Burada p t gozlem vektorlerinin ortalamasi, S gézlem matrisinin 6rnek
kovaryans matrisidir. Esitlik (4.8)’deki L olasilik degerini en biiyiik yapan W ve o2

degerleri en biiyiik olabilirlik teoremiyle bulunmaktadir. C kovaryans matrisi
Wy = U, (A, — 02DY?R (4.10)

esitligi ile enbiiyiiklenmektedir. Burada U, S matrisinin temel 6zvektorlerini igeren
d x q boyutlu matris, A, S matrisinin 4, ...,A, 6zdegerlerini iceren q x q boyutlu
kodsegen matrisi, R keyfi g x g boyutlu dikgen matristir. Bu durumda o2 icin kestirim

esitligi
) 1 z

olarak bulunmaktadir [37].

4.5.2. Hiperspektral imgelerin Spektral Alanda OTBA Tabanh
Siniflandirilmasi

Islenmemis yiiksek boyutlu piksel vektdrleri Bayes siniflandiricisina [38] gore
denetimli olarak OTBA yontemi tabanli siniflandirilmaktadir. Her bir smif farkh
Gauss dagilimli olarak diigiiniilmektedir. Egitim asamasinda goriintii icerisindeki her
smiftan N = 15 adet piksel vektorleri alinarak ilgili sinifa ait ortalama vektorii ve

kovaryans matrisi OTBA yontemi ile bulunmaktadir. Ortalama vektorii

1
e =3 Z Xn (4.12)

seklinde hesaplanmaktadir. Kovaryans matrisi C ise Esitlik (4.9), Esitlik (4.10) ve
Esitlik (4.11) kullanilarak C = WWT + 621 seklinde bulunmaktadir. Burada W
matrisinde q boyutu 5 olarak secilmektedir. Test asamasinda x piksel vektorlerinin n

adet S4, S5, ..., S, smiflarina olan olasiliklari
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_ p(X|Sk)Pr(Sy)
Pr(S;|x) = () (4.13)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada Pr(S;) S, smifinin onsel olasihgl, p(x) =
V=1 P (X|SK)Pr(Sy) seklindedir. Her sinifin 6nsel dagilimi esit alinmaktadir.

Esitlik (4.13)’teki hiperspektral x vektoriiniin Sy. sinifa ait olma olasiliklar
hesaplandiktan sonra Bayes kuralina gore en biiyiikk olasilifa sahip sinifa
atanmaktadir. Ornegin iki smifli bir durumda x test vektdrii Pr(S;|x) > Pr(S,|x)

kosulunda S; smifina atanmaktadir.

f)

Sekil 4.10: Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas imgelerinin OTBA tabanli
Bayes siniflandirma sonucu haritalari. a) IP-GT, b) PU-GT, c) S-GT, d) IP-Bayes-
OTBA, e) PU-Bayes-OTBA, f) S-Bayes-OTBA.

Sekil 4.10°da imgelerin siniflandirma sonucunda olusan siiflandirma haritalar
gozlemlenmektedir. Bu haritalardan  gézlemlendigi gibi spektral alanda
simiflandirilan piksellerde uzamsal piksel komsuluklar1 dikkate alinmadigindan
siiflandirma sonucunda tuz-biber goriintiisiine benzer noktalar olugmaktadir. Bolim
4.6’da siiperpiksel boliitlerinin smiflandirilmast ile bu noktalarin giderilmesi

amaclanarak siniflandirilmada performans artis1 amacglanmaktadir.
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Tablo 4.2’de OTBA tabanli Bayes siniflandiricisinin Indian Pines, Pavia
Universitesi ve Salinas imgeleri igin smiflandirma basarimlar1 gdzlemlenmektedir.
Burada daha diizenli smif konumlarina sahip Salinas goriintlisiinde en iyi

siniflandirma sonucu gézlemlenmektedir.

Tablo 4.2: Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas imgelerinin OTBA tabanli
Bayes siiflandirma sonuglari.

Imge Bayes - OTBA Siniflandirma Basarim
Indian Pines 56.52
Pavia Universitesi 71.60
Salinas 83.15

4.6. Uzamsal-Spektral Simiflandirma

Ozniteliklerin sadece spektral alandan ¢ikarimi Sekil 4.10°dan goriildiigii gibi
siiflandirma adiminda kisitlamalar getirmektedir. Bu kisitlamalar1 gidermek icin
uzamsal olarak piksellerin komsuluk bilgilerinin kullanilmasi ile yeni 6znitelikler
kullanilmaya baslanmistir. [11], [16], [17], [39]. [11], [16] ve [17] de siiperpiksel
tabanli uzamsal Oznitelikler kullanilirken [39]’de morfolojik tabanli uzamsal
Oznitelikler kullanilmaktadir. Bu amagla bu tezde siiperpiksellerin uzamsal bilgiye
katkis1 kullanilmaktadir.

Hiperspektral goriintiilerin uzamsal-spektral siiflandirma siireci Sekil 4.11°de
gosterilmektedir. IIk kisimda TBA ile boyutu azaltilmis hiperspektral gériintiilerden
siiperpikseller ¢ikarilmaktadir. Ikinci kisimda spektral alanda islenmemis piksel
vektorleri  denetimli  olarak OTBA  tabanli Bayes smiflandirici ile
siiflandirilmaktadir. Son kisimda ise uzamsal alanda elde edilen siiperpikseller ile
spektral alanda smiflandirilmis pikseller ¢ogunluk oylamasi yontemiyle isbirligi
yaparak ortak siniflandirilmaktadir.

Cogunluk oylamas1 yonteminde siiperpiksel igerisindeki siniflandirilmig piksel
simiflarinin baskinligr kontrol edilmektedir. Cogunluk oylamasi siireci Sekil 4.12°de
gosterilmektedir. Stiperpiksel igerisindeki en biiyiik sayida piksel igeren siif etiketi
stiperpikselin smifi olarak atanmaktadir. Boylelikle uzamsal ve spektral alanin

isbirligi kullanilarak ortak siniflandirma olusturulmaktadir.
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Sekil 4.11: Hiperspektral imgelerde uzamsal-spektral siniflandirma siireci.
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Sekil 4.12: Cogunluk oylamas1 yontemi.

4.7. Deney Sonuclar1 ve Algoritmalarin Basarim
Karsilastirmalar

Bu boéliimde g¢ogunluk oylamasi yontemiyle uzamsal ve spektral alanin is
birligi ile olusturulan ortak simiflandiricinin uzamsal alanda farkli siiperpiksel
yontemlerine karsi basarimlari hesaplanmaktadir. Siniflandirma basarimlar1 Sayisal
olarak Esitlik (3.11)’de agiklanan TD metrigiyle dl¢iilmektedir.

Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas imgeleri icin uzamsal-spektral
siniflandirma bagarimlart GKM, ERS, NC, TP, LSC, SLIC ve QS siiperpiksel
yontemlerinde farkli biiyiikliikte siiperpikseller i¢in sirasiyla Tablo 4.3, Tablo 4.4 ve
Tablo 4.5’te gozlemlenmektedir. Tablo 4.3’ten goriildiigii gibi Indian Pines

goriintlisii icin diisiik sliperpiksel sayisinda ERS yontemi iistiin gelirken siiperpiksel
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sayisinin artiritlmasi ile QS yOntemi iistiin gelmektedir. 1000 siiperpiksel sayisindan
sonra ise NC yontemi diger yontemlerden iistiin basarim gostermektedir. Tablo 4.4°te
Pavia Universitesi i¢in diisiik siiperpiksel sayilarinda ERS ydntemi etkili olmaktadir.
Stiperpiksel sayisinin artirtlmast ile QS yontemi ERS yonteminden ortalama %2
oraninda Ustiin gelmektedir. Tablo 4.5°te ise Salinas goriintisii igin 75 ve 150
stiperpiksel i¢cin ERS yontemi iistiin gelirken daha yiiksek sayida siiperpikseller i¢in
QS yontemi ERS yontemine ortalama %1 oranla {istliin gelmektedir. Tablolar1 genel
olarak yorumlayacak olursak ERS yontemi genis alanli siiperpiksellerde {istiin
uzamsal-spektral siniflandirma saglarken, siiperpiksel boyutunun azaltilmasi ile QS
yontemi uzamsal-spektral siniflandirmada diger siiperpiksel yontemlerine oranla iyi
siiflandirma performanst vermektedir. Tablo 4.2°de gozlemlenen spektral
smiflandirma sonuglarina oranla Indian Pines imgesi ig¢in uzamsal-spektral

smiflandirma ile yaklasik olarak %17 oraninda performans artis1 goriiliirken,

Tablo 4.3: Indian Pines imgesinde uzamsal-spektral siniflandirma sonuglari.

S. Sayis1  GKM ERS NC TP LSC SLIC QS

75 64.64  71.85 68.26 68.88 70.18 63.05 70.84
150 66.51  73.18 69.84 69.45 68.63 71.03 73.61
300 67.62  70.24 67.33 68.89 68.61 70.42 73.11
500 67.57  69.26 67.73 66.59 66.97 67.55 71.04
1000 65.61 6581 68.49 - 65.94 66.42 67.52
1500 65.21  64.79 67.48 - - 63.43 65.53

Tablo 4.4: Pavia Universitesi imgesinde uzamsal-spektral smiflandirma sonuglari.

S. Sayis1  GKM ERS NC TP LSC SLIC QS

75 66.11  77.75 75.44 67.45 73.01 70.88 72.78
150 69.18  82.71 76.57 71.81 76.19 74.43 77.75
300 73.33 7881 75.96 74.22 77.59 76.01 80.09
500 7440  78.29 78.14 76.18 75.21 76.42 79.56
1000 7540  78.25 75.43 75.27 75.92 76.30 80.38
1500 75.02  77.23 77.45 76.79 77.41 75.96 79.08
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Tablo 4.5: Salinas imgesinde uzamsal-spektral siniflandirma sonuglari.

S. Sayis1  GKM ERS NC TP LSC SLIC QS

75 78.92 92,58 81.21 78.44 81.99 82.78 85.57
150 84.96  89.37 84.82 81.31 81.48 85.07 87.91
300 83.36  89.52 87.30 86.46 87.38 87.64 90.18
500 83.91  88.05 88.03 87.96 86.47 87.61 88.91
1000 86.48  87.57 87.38 87.09 87.48 86.83 87.67
1500 85.80  86.40 87.35 86.57 85.38 86.15 87.81

Pavia Universitesi imgesi i¢in %12 oraninda artis ve Salinas imgesi icin ise yaklasik
%10 oraninda performans artis1 gézlemlenmektedir.

Sekil 4.13’te Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas imgelerinden elde
edilen 300 adet siiperpiksel i¢in uzamsal-spektral smiflandirma sonucu haritasi
gbzlemlenmektedir. Boliit olarak siniflandirma sonucunda Sekil 4.10)’a oranla imge
icerisindeki nokta seklindeki giiriiltiiler giderilmistir. Sekil 4.13’ten gozlemlendigi
gibi en iyi smiflandirma haritas1 uzamsal alanda QS siiperpiksel yOntemi

kullanildiginda ¢ikmaktadir.

4.8. Vargi

Geleneksel spektral tabanli smiflandirma yontemlerinden farkli olarak
uzamsal-spektral siniflandirma yaklasimi ile hiperspektral imgeler siniflandirilmistir.
Stiperpiksellerin imgeden nesne smirlart korunarak c¢ikarilmasi smiflandirma
basarimini etkilemektedir. Uzamsal alanda stiperpiksel yontemlerinden ERS yontemi
genis alanli siiperpiksellerde iistiin basarim gosterirken, siiperpiksel boyutunun
azaltilmasiyla QS yontemi en iyi smiflandirma sonucu vermektedir. Bu tezde
spektral alanda denetimli OTBA tabanli Bayes smiflandirici kullanilmistir. Farkli
denetimli ya da denetimsiz siniflandiricilar kullanilabilir. Stiperpiksellerden 6znitelik

cikarimi yapilarak 6znitelik uzayinda yapilacak siniflandirma ile bagarim artirilabilir.
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PU-QS s-Qs

Sekil 4.13: Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas imgelerinin uzamsal-spektral
siiflandirma haritalari.
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