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ONSOZ ve TESEKKUR

Bu tez caligmasi, Tiirkiye Bilimsel ve Teknik Arastirma Kurumu, TUBITAK
tarafindan Hiperspektral Smiflandirma, Boliitleme ve Tanima” (HISSET) isimli
arastirma projesi kapsaminda desteklenmistir. Askeri, savunma, medikal, tarim,
hayvancilik, tekstil, ¢evre, madencilik, kimlik tespiti gibi bir¢ok alanda uygulamasi
bulunan hiperspektral goriintiileme {izerine oOzellikle iilkemizde yapilmis olan
caligmalarin yetersiz diizeyde olmasi nedeni ile hiperspektral goriintiilerin akilli
simiflandirilmas: ile ilgili gergeklestirdigim ¢alismanin bu konuda c¢aligmak
isteyenlere faydali olmasini temenni ederim.

Lisans yillarindan itibaren kendisiyle g¢alismanin hayalini kurdugum, kendisiyle
calistigim icin hep sanshi oldugumu diigiindiigiim ve bir giin umarim onun gibi
olabilirim diye daha c¢ok calistigim danisman hocam Dog. Dr. Sarp Ertiirk’e, tezim
ile ilgili yogun g¢alismalarim sirasinda Kulis’de olmamalarma ragmen desteklerini
hep hissettiren Yrd. Do¢. Oguzhan Urhan, Yrd. Dog¢. Kemal Giillii ve Ars. Gor. Anil
Celebi’ye tesekkiir ederim.

Tezim ile ilgili yasadigim sorunlar1 benim ile birlikte yasayarak, mutlu olabilmem
icin ellerinden geleni yapan aileme ve Ceyhan ailesine gostermis olduklari tiim
fedakarliklar i¢in ne kadar tesekkiir etsem azdir. Yogun ¢aligmalarim sirasinda vakit
ayiramadigim, ama onlarla gecirdigim 4 yilin her dakikasini 6zledigim lisans arkadas
grubuma anlayislarindan dolayi tesekkiir ederim.
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AKILLI HIPERSPEKTRAL SINIFLANDIRMA

Begiim DEMIR

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Hiperspektral Gorilintiileme, Hiperspektral
Goériintiilerde Siniflandirma, Destek Vektor Makinalari, Ilgililik Vektdr Makinalar,
RAS.OR.ON, Faz Korelasyonu, K-Ortalama Béliitlemesi.

Ozet: Hiperspektral goriintiileme birgok dar dalga boyu bandina ait imge verilerini
elde etmekte ve dalga boyuna gore bir ayrisim saglamaktadir. Hiperspektral
goriintiilerde her piksel i¢in dalga boyuna bagh bir spektrum bilgisi elde edilmesi ile
piksellerin degisimi, benzerlikleri ve farkliliklarinin algilanabilmesi sonucu,
bolgelerin siniflandirilmasi standart goriintii algilayicilarina oranla ¢ok daha yiiksek
bir basarimla saglanabilmektedir. Bu tezde hiperspektral goriintiilerin akilli
siniflandirilmas1 yontemleri iizerinde calisilmistir. Akilli smiflandirma yontemleri
olarak destek vektor makinalart ve ilgililik vektor makinalart kullanilmistir. Destek
vektor makinalarinin hiperspektral goriintiiye uygulanmasi ile ilgili ¢alismalar
literatiirde olmasina ragmen ilgililik vektér makinalarinin hiperspekral goriintiilerin
siniflandirilmasinda  kullanilmas1 ~ 6zgiin  olarak bu c¢alisma kapsaminda
gerceklestirmistir. Ilgililik vektdr makinalari kullanilarak hiperspektral gériintiilerin
siniflandirilmasi, destek vektor makinalar1 kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma
ile karsilagtirildiginda ~ daha az kernel fonksiyonu kullanilarak yaklasik benzer
siniflandirma  basarimi  elde edildigi goriilmiistiir. Ayrica 6zgilin  olarak,
siiflandirmadaki hesapsal yiikiin egitim ve test siirelerine bagli olarak azaltilmasi
amaci ile K-ortalama ve faz korelasyonu temelli boliitleme yontemleri ve Rastgele
Ornek Onaylasim (RAS.OR.ON) bagimsizlik gecerlilik sinamasi (cross-validation),
hiperspektral goriintiilerin ilgililik vektér makinalar1 ve destek vektdr makinalari
kullanilarak  smiflandirilmasi  6ncesi 6n islem olarak hiperspektral goriintiiye
uygulanmustir. On-islem uygulanarak gerceklestirilen ilgililik/destek vektor
makinalar1 ile smiflandirma, dogrudan ilgililik /destek vektér — makinalar
kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma ile karsilastirildiginda, daha kiiciik oranda
ilgilik /destek vektorleri kullanilarak benzer smiflandirma basarimi elde
edilebilecegi gosterilmistir.
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SMART HYPERSPECTRAL CLASSIFICATION

Begiim DEMIR

Keywords: Remote Sensing, Hyperspectral Imaging, Hyperspectral Image
Classification, Relevance Vector Machines, Support Vector Machines, RANSAC,
Phase Correlation, K-means clustering.

Abstract: Hyperspectral imaging systems provide many images corresponding to
narrow spectral bands and therefore they provide decomposition with respect to
wavelength. The corresponding spectrum information is obtained for every pixel
within the image. It is possible to determine changes, similarities and differences
using the spectral information for each pixel within the hyperspectral image. Hence
it becomes possible to classify the regions within the image with much higher
accuracy compared to standard vision sensors. Smart classification methods of
hyperspectral images namely: relevance vector machines and support vector
machines are studied in this thesis. Although support vector machine classification
has recently been proposed for hyperspectral image classification and raised
important interest, relevance vector machine classification of hyperspectral images is
genuinely proposed in this thesis. It is shown that similar accuracy results are
obtained with a smaller relevance vector rate and faster testing time compared with
support vector machine classification. In addition two different unsupervised
segmentation methods namely: K-means and phase correlation as well as RANSAC
(RANdom SAmple Consencus) are applied to hyperspectal images before relevance
vector machine and support vector machine classification. Approximately similar
hyperspectral data classification accuracy is obtained with a smaller relevance vector
rate/support vector rate and faster training time for the proposed pre-segmented
relevance vector machine /support vector machine classification approach compared
with direct relevance vector machine /support vector machine classification.
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1. GIRIS

Hizli niifus artisi, kisith dogal kaynaklar ve gevre kirliligi, yeryiizli hakkinda hizli ve
dogru bilgiye olan ihtiyacin artmasina neden olmaktadir. Hava ve uydu goriintiileri
kullanilarak bu problemler ¢oziilmeye c¢alisilmaktadir. Bu goriintiileri elde etmek
amaci ile 6zellikle havadan ve uzaydan cisimlerin 6zelliklerini kaydetme ve inceleme
teknigi olarak tanimlanan uzaktan algilama yontemleri 6nem kazanmaktadir. Sekil
1.1’de uzaktan algilama yontemleriyle olusturulan goriintiiler gosterilmektedir. Bu
goriintiilerde her bir renk ayr1 bir nesneyi temsil etmektedir. Sekil 1.1 (a)’da 17
agustos 1999°da meydana gelen depremden sonraki Kocaeli iline ait goriinti
gosterilmektedir. Yesil renkler ormanlik alani, mavi renkler su ylizeylerini, kirmizi
alanlar tarim alanlarini, sar1 alanlar da yerlesim yerlerini gostermektedir [1]. Sekil
1.1 (b)’de ise Esperanza yanginina ait goriintii gosterilmektedir. Kirmizi yerler yanan

bolgeleri gostermektedir [2].

Gergeklestirilen tez kapsaminda dar banthi ve siirekli araliklandirilmis yiizlerce
spektral bantta veri toplayan hiperspektral algilayicilar kullanilarak elde edilen
uzaktan algilama goriintiilerinin akilli siniflandirma yontemleri ile siniflandirilmasi
ve smiflandirilma Oncesinde egitimsiz smiflandirma yontemleri kullanilarak

hiperspektral verinin sikistirilmasi gergeklestirilmistir.

Hiperspektral goriintiileme, imge verilerini dar bir¢ok dalga boyu bandinda elde
etmektedir ve dalgaboyuna gore bir ayrisim saglamaktadir. Hiperspektral
goriintiileme, inceleme alanmnin jeofizik, jeokimya, mineralojik-petrografik
Ozellikleri tanimlanmadan alan hakkinda genis bir bilgi sahibi olmamiza
yaramaktadir. Ucak veya uyduya monte edilen hiperspektral goriintiilleme
algilayicilart kullanilarak mineral (kaya¢ ve toprak) haritalamasi yapilabilmektedir
ve bu nedenle hiperspektral goriintiileme, maden yataklarinin tespitinde son yillarda
kullanilanilmaktadir. Boliim 2’de hiperspektal, multispektral ve pankromatik goriintii

algilayicilart ile ilgi detayl bilgiler verilmistir.



(b)

Sekil 1.1: Uzaktan algilama yontemleri ile elde edilen goriintiiler: (a) 17 Agustos
depreminden sonra Kocaeli [1], (b) Esperanza yangini, California [2]

Hiperspektral goriintiilerde her bir goriintii elemaninin degisimi, benzerlikleri ve
farkliliklar1  piksel degerlerinin  dalgaboyuna gore degisimi incelenerek
algilanabilmektedir. Bu sayede hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi ve
nesnelerin taninmasi standart goriintii algilayicilarina oranla ¢ok daha yiiksek bir
basarimla saglanabilmektedir. Hiperspektral goriintiilerin egitimsiz ve egitimli
simiflandirilmas: ile ilgili gerceklestirilen literatiirdeki yontemler Bolim 3’de

incelenmistir.

Hiperpektral goriintiilerin siniflandirilmasinda verinin yiiksek boyutundan dolay1
ozellik c¢ikartimi ve oOzellik azalttimi yontemleri siiflandirilma oncesi veriye
uygulanabilmektedir. Hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda destek vektor

makinalarinin ve ilgililik vektor makinalarinin kullanimi, bant sayisina bagl



olmadig1 icin, siniflandirma oncesi gereken ozellik ¢ikartimi/6zellik azaltimi islem
yukiinii ortadan kaldirmaktadir. Hiperspektral verilerin akilli  smiflandirma
yontemleri kullanilarak simiflandirilmasi Boliim 4’de anlatilmistir. Hiperspektral
goriintiilerin ilgililik vektdr makinalart kullanilarak smiflandirilmas: bu tez
kapsaminda 6zgiin olarak gergeklestirilmistir. Hiperspektral verinin, ilgililik vektor
makinalar1 ve destek vektor makinalar1 ile simiflandirma sonuglart Bolim 4’de

incelenmistir.

Hiperspektral goriintiilerin ilgililik vektér makinalari (I.V.M) ve destek vektdr
makinalar1 (D.V.M) ile smiflandirilmasindan 6nce, smiflandirma (test) siiresini ve
hesapsal yiikii azalmak amaci ile kullanilan farkli iki egitimsiz boliitleme yontemi ve
Rastgele Ornek Onaylasim (Random Sample Consensus) yaklasimi Bolim 5°de
anlatilmistir. Hiperspektral goriintiilerde egitim verisinin azaltilarak siniflandirma
basarimi/seyreklik degis tokusu, smiflandirma Oncesi K-ortalama veya faz
korelasyonu temelli boliitleme yontemleri veya Rastgele Ornek Onaylasim
(RAS.OR.ON) bagimsiz gegerlilik smamasi (cross-validate) yaklasimi kullanilarak
saglanmigtir. Siniflandirma oncesi On-islem kullanilarak elde edilen verilerin

siniflandirma basarimlar1 Boliim 5°de degerlendirilmistir.

Sonuglar ve ileriki ¢aligmalarda yapilmasi planlananlar Bolim 6’da anlatilmustir.



2. UZAKTAN ALGILAMA

2.1 Giris

Uzaktan algilama elektromanyetik spektrumun mor 6tesi ve mikrodalga bantlarinda
havadan ve uzaydan cisimlerin 6zelliklerini kaydetme ve inceleme teknigi olarak
tanimlanmaktadir. Uzaktan algilama, nesnelerin belirli bir uzakliktan mekanik veya
elektronik cihaz kullanilarak gézlenmesi sonucu yeryiiziiniin ve yer kaynaklarinin
fiziksel baglanti kurmadan incelenmesini saglamaktadir. Yeryliziiniin fiziksel yapisi
hakkindaki pek cok bilgi uzaktan algilama teknikleri ile elde edilmektedir. Hizli
niifus artig1, kisith dogal kaynaklar ve ¢evre kirliligi, yeryiizii hakkinda hizli ve dogru
bilgiye olan ihtiyacin artmasina neden olmaktadir. Temel veri kaynaklar1 hava
fotograflari, hava tarayicilar1 ve uydu goriintiileridir. Bu tiir veriler i¢in kullanici
ihtiyaclan gittikce artmaktadir. Bu nedenlerden dolayi, uzaktan algilama ozellikle

gelismekte olan {ilkeler i¢in degerli bir veri kaynagi olusturmaktadir [3-5].

Ulkelerin ekonomik gelismesinin temeli, dogal kaynaklarmin verimli olarak
kullanilmasma baghdir. Gelismis iilkeler kaynaklarimi bu sekilde kullanirken,
gelismekte olan tlkeler genellikle dogal kaynaklarinin nitelik ve niceliklerine iliskin
yeterli bilgilerden heniiz yoksundurlar. Bu nedenle, 6zellikle az gelismis tilkelerde
dogal kaynaklarin yeterli bi¢imde haritalanmamis olmasi sonucu, toprak ve su
kaynaklari, islenen topraklarin dagilimi, orman ve otlaklar ile madenlerin yerleri ve

miktarlar1 hakkinda tam ve kesin veriler bulunmamaktadir.

Dogal ¢evrenin Oonemli bir bolimiinlin dinamik nitelikte olmasi, bunlarin bir kez
belirlenmesi ile yetinilmeyip takip edilmelerini gerektirmektedir. Bunun icin de,
modern havacilik ve uzay teknolojisinden yararlanilmaktadir. Uzaktan algilama
yontemleriyle havadan ve uzaydan elde edilen goriintiiler yorumlanabilmektedir.
Hava fotograflari, fotogrametrik yontemle harita yapiminda kullanilmakla birlikte,

cesitli miihendislik calismalar1 ve 0Ozellikle foto-yorumlama yontemi ile dogal



kaynaklarin bulunmasinda da kullanilmakta ve boylece, uzaktan algilama yonteminin
en Onemli verilerinden birini olusturmaktadir. Uzaktan algilamanin en Onemli
kaynagini uzay fotograflari ve uydular olusturmaktadir. Uzaktan algilama yontemi;
otoyol, devlet yolu, demiryolu ve boru hatti koridor se¢imleri, sulama, baraj,
madencilik ve ormancilik 6n etiidlerinde, stereo uydu goriintiilerinden etiid haritalari
ve 3 boyutlu sayisal arazi modellerinin hazirlanmasinda, deniz ve kiy1 kirliligi
etiidlerinde, uydu goriintiilerinin islenip uygun filitremeler yapilarak kirlilik
haritalarinin yapiminda, tarimsal amaclh, arazi kullanim ve toprak haritalarinin
etlidiinde, orman kaynaklarinin 6n dokiimlerinin yapimi ve haritalanmasinda, orman
yanginlarimin ~ yapti§i  hasarlarin  tespitinde ve  gorlntiilerin  islenmesi-
haritalandirilmasinda, maden aramalarinda, jeolojik etlidlerin yapiminda, yer
calismalarini siire ve maliyet agisindan en aza indirmek amaciyla ve bunlara benzer

daha bir¢ok calismada basariyla uygulanmaktadir.
Pankromatik, multispektral, hiperspektral, algilayicilar ile elde edilen goriintiilere ait

yaklagik bant sayilart Sekil 2.1°de gosterilmektedir ve elde edilen goriintiiler ile ilgili
detayl1 bilgi Boliim 2.1, 2.2 ve 2.3’de sirasiyla anlatilmaktadir.

Z2 ,

Sekil 2.1: (a): Pankromatik goriintiilerde (b): multispektral goriintiilerde (c): hiperspektral
goriintiilerde dalga boyuna gore elde edilen ortalama bant miktarlari



2.2 Pankromatik Goriintiileme

Pankromatik goriintiiler [6] elektromanyetik spektrumun genis bir boliimiinden
yansityan enerjiyi Olcebilen algilayicilar tarafindan elde edilmektedir. Birgok
pankromatik algilayicilar i¢in elde edilen tek bant genellikle spektrumun goriinen

(visible) ile yakin kiziltesi boliimiinii kapsamaktadir.

2.3 Multispektral Goriintiileme

Multispektral goriintiiler [7-9], elektromanyetik spektrumdaki birden fazla bantta
olgiim alan sensérlerle elde edilmektedir. Ornegin; alicilarin bir béliimii goriiniir
kirmizi bolgesinde yanstyan enerjiyi 6lgerken, diger bir grup yakin kizilétesi enerjiyi
Olgmektedir. Ayri iki algilayici dizilimi, ayn1 dalga boyunun degisik boliimlerindeki
enerjiyi Ol¢ebilmektedir. Bu sekilde elde edilen c¢oklu yansima degerleri; renkli

goriintli olusturmak i¢in birlestirilmektedir.

2.4 Hiperspektral Goriintilleme

Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan standart goriintii algilayicilart (6rnegin optik
kamera veya kizilotesi kameralar) oldukca genis bir dalga boyunda yansiyan 15181 tek
bir imge iizerine disiirmektedir. Uydu ya da wugak {izerine yerlestirilmis
algilayicilardan elde edilen hiperspektral goriintiiler [10,11] ile birgok dar dalga boyu
bandina ait imge verileri elde edilmekte ve bunun sonucunda dalga boyuna gore bir
ayrigim saglanmaktadir. Sekil 2.2°de bir¢cok banttan olusan 6rnek bir hiperspektral
kiip gosterilmektedir.

Hiperspektral goriintiilerde her imge noktasi, yani goriintii elemani (piksel) i¢in dalga
boyuna bagli bir spektrum bilgisi elde edilmektedir ve Sekil 2.3’de hiperspektral
goriintiilerdeki her piksel i¢cin dalga boyuna bagl olarak elde edilen spektrum
gosterilmektedir. Hiperspektral algilayicilar ile dar banth ve siirekli araliklandirilmis
yiizlerce spektral bantta veri toplanabilmektedir. Farkli nesneler farkli dalga
boylarinda, farkli yansima Ozellikleri gosterir. Bu 0Ozellik sayesinde cisimler

birbirlerinden ayirt edilebilmektedir. Hiperspektral smiflandirma ve tanima



yontemlerinin, askeri ve savunma [12], medikal [13-15], tarim [16,17], hayvancilik

[18], tekstil [19], cevre [20,21], madencilik [22,23], kimlik tespiti [24] alanlarinda

uygulamalar1 bulunmaktadir.

Sekil 2.2: Hiperspektral kiip
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Sekil 2.3: Hiperspektral goriintiilerdeki her piksel i¢in dalga boyuna baglh spektrumun elde
edilmesi



Hiperspektral goriintiilerde piksel degerlerinin dalga boyuna gore degisimi elde
edildigi i¢in siniflandirma ve tanima yontemlerinde oldukga basarili sonuglar elde
edilmektedir. Smiflandirma ve tanima islemleri standart goriintii algilayicilarina
oranla ¢ok daha yiiksek bir basarimla saglanabilmektedir. Bu tez kapsaminda
hiperspektral gortntiiler kullanarak akilli smiflandirma ve tanima yoOntemleri

gelistirilmistir.

Hiperspektral goriintiileme, goriintii eleman1 bagina ¢ok yiiksek bir bilgi miktari
yakalanabildigi icin, Ozellikle algilama uygulamalar1 ve Orselemeyen (non-
destructive) incelemeler i¢in ¢ok kullamighdir [10]. Hiperspektral algilama, tiim
malzemelerin molekiiler birlesimlerine bagli olarak belirli dalga boylarinda farkli
orlintiilerde elektromanyetik enerji yansitma, sogurma ve yayma oOzelliklerine sahip
olmasi gercegini kullanmaktadir. Hiperspektral goriintiileme sistemleri, tipik olarak
goriiniir bolge, yakin kizilotesi ve orta kizilotesi bolgelerinde ¢cok dar banth spektral
bantlar1 goriintiilemekte olup bu sayede goriis alanindaki her bir goriintii elemani i¢in

neredeyse siirekli bir yansima spektrumu bilgisi elde edilmektedir [11].

Tezde gelistirilen yontemlerin uygulanmasi i¢gin  NASA’nin iicretsiz sagladigi
A V.IR.IS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) hiperspektral
verisinden faydalanilmistir (bu veriler 400nm-2500nm dalga boyu arasimi
kapsamaktadir). Sekil 2.4’de A.V.I.LR.L.S veri tabanindan alinan 6rnek hiperspektral
goriintiilerde ayn1 ve farkli malzemelerin spektral verileri gosterilmektedir. Ayni
malzemeye ait spektral verideki degiskenlik bu sekilde agikca goriilmekte, farkli
malzemenin ise farkli bir spektral ozellik sergiledigi agik¢a gozlenmektedir.
A V.ILRILS algilayicilarinin  disinda Hyperion, CASI, SFSI, Orbimage
sensorlerinden elde edilen hiperspektral goriintiiler de litaratiirdeki ¢alismalarda

kullanilmustir.

Hiperspektral goriintiiler multispektral goriintiilere gore Sekil 2.5°de gosterildigi gibi
daha cok bant sayisi icermektedir ve dolasiyla daha iyi simiflandirma bagarimi
saglamaktadir [25]. Multispektral goriintiiler farkli tiirlerin (6rnegin orman, su...)

siiflandirilmasinda basarili olmasina ragmen, siniflandirma kapasitesi, ayni tiirlerin



farkli durumlarinin (6rnegin ormandaki farkli agac¢ ¢esitlerinin) taninmasinda

olduke¢a smirhidir.
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Sekil 2.4: Ayn1 ve farkli malzemelerin spektral imzalari

Hiperspektral goriintiilerde bir¢cok dar dalga boyu bandina ait verileri oldugu i¢in
siiflandirmadaki hassasiyet artmaktadir. Sekil 2.6’da Hyperion, Hymap, A.V.LLR.L.S

algilayicilart kullanilarak elde edilen 6rnek hiperspektral goriintiiler gosterilmektedir.

Sekil 2.5: Multispektral ve hiperspektral goriintiilerin karsilagtirilmasi
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Sekil 2.6: Farkli algilayicilar ile elde edilen hiperspektral goriintiiler
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3. HIiPERSPEKTRAL GORUNTULERDE SINIFLANDIRMA

Siniflandirma ydntemlerinin amaci veri kiimesini sahip oldugu 6zelliklere gore sinif
ya da kategorilere ayirmaktir. Hiperspektral verinin yiliksek boyutu nedeniyle
tanimlama i¢in  simiflandirma  algoritmalart  gerekmektedir.  Hiperspektral
goriintiilerde siniflandirma yontemleri spektral siniflar1 ¢esitli istatistiksel yontemler
ile belli kategorilere ayirmaktadir. Hiperspektral goriintiileme sistemleri her piksel
icin siirekli yansitirhk spektrumu saglamaktadir ve hiperspektral goriintiilerin
siiflandirilmasinda her piksel i¢in elde edilen yansima spektrumu kullanilarak

tanimlamalar gergeklestirilmektedir.

Siniflandirma  yontemleri egitimli (supervised) ve egitimsiz (unsupervised)
siiflandirma olarak farkli iki kategoride incelenebilmektedir. Goriintii siniflandirma
kurallarinin ana hedefi; alan1 kapsayan siniflar ve konulara goére biitiin pikselleri
ayristirmaktadir.  Siniflandirma  isleminde  amaca  yonelik  siniflandirma
algoritmalarinin se¢imi ve sonu¢ goriintiilerinde dogruluk analizlerinin yapilmasi

gerekmektedir.

Sekil 3.1°de 3 banttan olusan bir goriinti i¢in smiflandirma sonucunu
gosterilmektedir ve her renk farkli siniflar1 temsil etmektedir. Siniflandirmalarin
sonucunda piksellerin yer almasi gerekenden farkli bir sinifa atanmasi siniflandirma
basarimini olumsuz yonde etkilemektedir. Smiflandirma isleminde olusacak hatay1
(yanlis siniflandirma) en aza indirecek olan smiflandirma yonteminin seg¢ilmesi
gerekmektedir. Subat 2004’de Stennis uzay merkezinde alinan goriintii ve sinif

bilgisi Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Hiperspektral verinin yiliksek boyutu nedeniyle, yaygin olarak kullanilan
siiflandirma yontemlerinde smiflandirma iglemleri Oncesinde veri boyutunun
azaltilmast yoluna gidilmekte, bunun i¢in de ozellik ¢ikartimi ve &zellik segimi

yontemlerinden faydalanilmaktadir. Bu 6zellik ¢ikartimi i¢in, giiriiltiiye kars1 duyarh
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olmast ve tim veri kiimesine uygulanmasinin gerekmesi gibi dezavantajlar1 olan

temel bilesen analizi (T.B.A) kullanilabilmektedir [26].
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Sekil 3.1: Ug bantl veri i¢in stmiflandirma sonucu

Gilge,

Elorofil

Sekil 3.2: Subat 2004’de Stennis uzay merkezinde alinan goriintii

[27,28]" de ayrimsal analiz 6zellik cikartimi Onerilmistir. Ozellik ¢ikartimi
yonteminde, sadece belirli sayida farkli sinif olusturulabilmekte ve ayrica farkl
siiflarin ortalama degerleri yakin oldugunda 6zellik vektorleri hatali olabilmektedir.
Karar simirlar1 tabanli 6zellik ¢ikartimi [29] ise, hem yiiksek hesap yiki

gerektirmekte hem de ikiden fazla sinif i¢in en iyi sonugtan uzaklasmaktadir.
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Zaman/frekans yerseme (localization) ozellikleri nedeniyle dalgacik doniisiimleri
bircok isaret isleme alaninda oldugu gibi hiperspektral goriintiilerde de Ozellik
ayrigtinmi  i¢in yakin zamanda kullanilmaya baslanmistir [30-32]. Dalgacik
doniigiimiiniin uyumlamali takip ile birlestirilmesi de [33]’de Onerilmistir. [34]’de
hiperspektral bantlarin agirliklar1 bagimsiz bilesen analizi ile tespit edilmekte ve bu
sayede verinin boyutu azaltilmaktadir. Boyut azatlimi i¢in parametreli izdiisiim takibi
ise [35]’de Onerilmistir. Ozellik secimi ise var olan Orneklerden, tiim boyutta
siiflandirma yapilmast durumunda elde edilen basarimi ¢ok etkilemeyecek drnekleri
cikarak smiflandirma yapmaktadir. Ozellik secimi yontemi olan alt-kiime segimi
(subset selection) yontemi [36], 6zellik kiimelerinden en iyi alt-kiimeyi bulmaya
calisir. En 1iyi alt-kiime, basarimi iyi yonde etkileyen diisiik boyut sayisi iceren

kiimedir.

3.1 [Egitimsiz (Denetimsiz) Siniflandirma

Denetimsiz smiflandirma, piksellerin, kullanici miidahalesi olmadan algoritmalar
yardimi ile otomatik olarak kiimelendirilmesi temeline dayanmaktadir. Egitimsiz
siniflama yontemlerinde, siniflandirilacak bdélgenin tiim pikselleri kullanilarak
kiimelemeler elde edilmektedir [37]. Egitimsiz siniflandirma; goriintiideki veri

tanimlanamadiginda bagvurulan yontemdir.

Denetimsiz siniflandirma yontemleri icerisinde en yaygin olarak kullanilan yontem
K-ortalama (K-means) yontemidir [38]. Bu smiflandirma yoénteminde, her bir
kiimenin ortalamas1 hesaplanmaktadir. Piksel degerlerinin her bir kiime ortalamasina
uzakligi bulunmakta ve piksel degerleri en yakin kiimeye yerlestirilmektedir.
Simiflandirma i¢in olusturulan veri kiimelerinin sayisina gore sinif olusturulmaktadir
ve her smifin ortalamasi alinarak islemler tekrar edilmektedir. ISODATA (Iterative
Self Organizing Data Analyses Technique) yontemi [39], tekrarli olarak
siiflandirmay1 gerceklestirme ve uygulanan her iterasyon sonrasinda yeniden
istatistik hesaplamasini temel almaktadir. Oz diizenleme (self organizing) ise,
minimum girdi ile kiimelerin olusturulmasini saglamaktadir. Bu yontem karar kural
olarak, minimum uzaklig1 kullanmaktadir. Pikseller, goriintiiniin sol iist kdsesinden

baslanarak soldan saga ve satir satir analiz edilmektedir. Aday piksel ile her bir kiime
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ortalamas1 arasinda spektral uzaklik hesaplanmakta ve aday piksel en yakin kiimeye
atanmaktadir. Oncelikle, istenilen siif sayis1 kadar olusturulan kiimelerin ortalamasi
hesaplanmakta ve her iterasyondan sonra, her bir kiimenin yeni ortalamasi
hesaplanilarak, bu ortalamalar bir sonraki iterasyon kiimelerinin tanimlanmasinda

kullanilmaktadir.

Hiperspektral goriintiilerin denetimsiz smiflandirilmasinda kullanilan K-ortalama
algoritmast [40]’da Onerilmistir. Faz korelasyonu kullanilarak hiperspektral
goriintiilerin denetimsiz siniflandirilmasi [41]°de gergeklestirilmistir ve Sekil 3.3
(a)’da mineral (cuprite) bolgesinden bir goriintii (b)’de faz korelasyonu boliitleme
sonucu gosterilmektedir (her renk farkli bir sinifi gostermektedir). Coklu esikli, iso-
boliitleme ve histogram temelli bdliitleme yoOntemlerinin spektral goriintiiye
uygulanig1t [42]’de calisilmistir. [43]’de 6z bolge temelli boliitleme yoOntemi
Onerilmistir. [44]’de hiperspektral veriler ana-bilesenlerin histogrami temelli
boliitleme yontemi ile siniflandirilmistir. Saklt markov zincirlerinin (hidden markov
chains) hiperspektral verilerin bdliitlemesinde kullanilmasi [45]’de ¢aligilmustir.
[46]’da hiperspektral goriintiiler i¢in gauss karisim modellerinin  kullanilmasi

temeline dayanan istatiksel boliitleme yontemi onerilmistir.

(b)

Sekil 3.3: (a) Mineral (cuprite) bolgesinden bir goriintii (b) faz korelasyonu béliitleme
sonucu (her renk farkli bir sinifi gostermektedir) [41].
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3.2 Egitimli (Denetimli) Stmiflandirma

Egitim ve test islemlerinden olusan denetimli siniflandirma yodntemlerinde
goriintiiniin hangi siniflara ayrilacagi, ya da goriintiiden hangi siniflarin elde edilmek
istenildigi onceden bilinmektedir [37]. Denetimli smiflandirma igin egitim ve
siniflandirma verileri bulunmaktadir. Egitim asamasinda egitim verileri kullanilarak
gelistirilen model sayesinde daha onceden gériillmemis giris verilerinin hangi siifta
oldugu bulunmaktadir. Test asamasinda yeni giris verileri, egitim islemi sonucunda
elde edilen model parametreleri kullanilarak siiflandirilmaktadir.  Test
(smiflandirma) asamasinda egitim verileri artik kullanilmamakta sadece elde edilen

parametreler kullamlmaktadir.  ikili simiflandirma problemi igin egitim seti
((x,,1),...,(x;,;) € R" x{£1}) kullamlarak olusturulan f: R® — {1} sayesinde yeni
giris degerlerinin hangi smifta oldugu tahmin edilmektedir. Burada x, egitim
setindeki i. veriyi ve # bu verinin ait oldugu smnifin bilgisini gdstermektedir. Ikili

smniflandirma problemi i¢in 7, +1 ya da -1 olarak diisiiniilebilmektedir.

Simiflandirilma algoritmalarinda D.V.M ve I.V.M kullamilarak smiflandiriimasi
hiperspektral verinin boyutuna bagli degildir. D.V.M [47-51], siiflandirma ve
regresyon islemleri i¢in multispektral [52-54] ve hiperspektral [55-58] goriintiilere
uygulanmigtir.  D.V.M  simiflandirma ydnteminin =~ A.V.LR.L.S  goriintiisiine
uygulanmasi [55]’de &nerilmistir. Ozellik ¢ikartim yéntemleri ile D.V.M’in
birlestirilmesi [56]’da ¢alisilmistir ve iki adet parametrik olmayan k-en yakin komsu
algoritmast ve radyal temel fonksiyon ndral ag yontemleriyle karsilagtirma
yapilmistir. Hiperspektral goriintilerde D.V.M siniflandirma o6ncesi yumusatma
islemi ic¢in anizotropik difiizyon dogrusal olmayan siizgegleme isleminin vektorel
ifadesinin  kullanilmas1  [57]’de  Onerilmistir. Hiperspektral — gdriintiilerin
siiflandirilmast i¢in farkli kernel tabanli yaklasimlar ve ozellikleri [58]’de
incelenmistir. Yiiksek boyutlu o6zellik uzayinda verimli D.V.M siniflandirma
sonuglar1 kernel tabanl yaklasimlar [59] kullanilarak elde edilmistir. Sekil.3.4 (a)’da
orijinal hiperspektral goriintiisli ve hiperspektral goriintiiniin (b)’de polinom kerneli
ve (c)’de radyal temel fonksiyon kerneli (R.T.F) kullanilarak D.V.M ile

siiflandirilmasi sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.4: (a) orijinal hiperspektral goriintii, (b) hiperspektral goriintiiniin polinom kerneli ile
D.V.M siniflandirilmasi (c) hiperspektral goriintiiniin radyal temel fonksiyonu (R.T.F)
kerneli ile D.V.M smiflandirilmasi

[.V.M, D.V.M’nin genellestirilmis dogrusal bir bi¢imi olup D.V.M’nin istatistiksel
cikis verememe, Odiinlesim (trade-off) parametre ihtiyact ve ‘Mercer’ kernel
fonksiyonlarmin  kullanilmast  zorunlulugu gibi  dezavantajlarin1  ortadan
kaldirmaktadir [60,61]. V.M ile smiflandirma yénteminde, D.V.M ile
siniflandirmaya gore daha az kernel fonksiyonu kullanimi miimkiin olmaktadir. Bu
neden ile test agamasinda daha hizli sonug elde edilmektedir. D.V.M hiperspektral
goriintiiye uygulannmis olup [55-58], 1.V.M’nin hiperspektral goriintiilerde
siiflandirma amagh kullanilmasi ilk kez bu tez kapsaminda gerceklestirilmistir.
D.VM ve 1.V.M ile ilgili detayl bilgi sirasiyla Béliim 4.1 ve Bolim 4.2 ’de

verilmistir
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4. AKILLI HIPERSPEKTRAL SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilma uygulamalarinda destek vektdr makinalari
temelli siniflandirma yonteminin kernel fonsiyonlar1 kullanilarak [56] ’da yiiksek
basarim sagladigi gosterilmistir. Bu tez kapsaminda daha etkili akilli yontemlerin
siniflandirma ve tanima amaciyla ilgililik vektér makinalarinin[60,61] kullanilmasi

Ongoriilmektedir.
4.1 Destek Vektor Makinalari

Destek vektér makinalar1 (D.V.M), siniflandirma ve uyumlama problemlerini
c¢ozmek i¢in [47-51]’de Onerilmistir. Multispektral ve hipespektral goriintiilerin
siiflandirilmasi, el yazist tanima [62], yliz tanima [63], ve kanser hiicrelerinin
taninmasi [64] gibi farkli alanlarda uygulamalar1 bulunmaktadir ve yapisal risk en

kiigiiltme prensibi [65] ile formiilize edilmistir.

D.V.M, heniiz karsilasmadigi ornekleri dogru siniflandirabilmek icin egitim
kiimesini x,r, i€l,2,.,N r.e{-1,+1}kullanarak bir model gelistirmektedir.
Burada, 7, giris degeri x, ile iliskili simf bilgisini gdstermektedir. D.V.M’ler,
O0grenme boyunca, ayirma diizlemi (asir1 diizlem) ile bunun her iki tarafinda bulunan
veri Ornekleri arasindaki mesafenin maksimum olmasi i¢in diizlemin pozisyonunu
optimize etmektedir. D.V.M iki siifa ait 6rnek noktalar arasindaki karar yiizeyini

olustururken yiizeyin iki sinifa olan uzakligim1 en yiiksek dereceye cikarmaya

caligmaktadir.

Iki simifli simflandirmada iki smuf igin —1/+1 sif etiketleri kullamlabilir. Bu

durumda 6rnegin X={x. r} icin eger x, €8, ise rn=+1 ve x, €8, ise r,=-1

olmaktadir. iki sinifli simiflandirma problemi, iki siniftan olusan bir veri kiimesindeki
verileri (4.1) ile ayirmaktadir. Asir1 diizlem iizerindeki biitiin noktalar (4.1)’i

saglamaktadir. Burada w agirlik vektorii, asir1 diizleme olan normaldir.
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f(xX)=wx+b (4.1)

4.1.1 Dogrusal ayrilabilir D.V.M ile siniflandirma

Dogrusal ayrilabilir siniflar1 birbirinden ayiran pek ¢ok karar diizlemini bulmak
miimkiindiir. D.V.M bu karar diizlemlerinden her iki sinifa uzak olanini yani iki sinif
arasindaki sinir1 biiyiikleyen en uygun ayirt etme yiizeyini belirlemektedir. Bu
diizleme en yakin vektorler de destek vektorleri olarak isimlendirilmektedir. Egitim
orneklerinden elde edilen destek vektorleri siniflandirma igin 6nemlidir. Karar (test)
asamasinda ise destek vektorleri kullanilarak daha Onceden goriilmemis giris

degerlerinin hangi sinifta oldugu ile ilgili kestirim yapilmaktadir. En yakin noktalarin

(destek vektorleri) en uygun hiper diizleme uzakligi 1/||w| dir. En uygun ayirim

hiper diizlemi, uzaklig: biiyiikleyen dolayisiyla ||w||2 degerini kiigiikleyen diizlem

olarak bulunmaktadir. Boyle bir diizlemin bulunmasi asagidaki en uygun sekle

sokma problemi olarak ifade edilebilmektedir.

kiictiikle: 2||w|| 42)

smirlamalar: 1, (wx; +5) >0, i=1, 2,..N

Sekil 4.1 (a)’da iki smifli veriyi ayiran bir diizlem, Sekil 4.1 (b)’de ise en iyi alt
diizlem ve daire igerisine alinan destek vektorleri gosterilmektedir. (4.2) ile
gosterilen kiiciikleme problemi, hesapsal karmasiklig1 egitim veri sayisina (V) bagh

olacak sekilde Lagrange denklemi ile ifade edilebilmektedir.

1 N
L,= E||w||2 = a[r(wx, +b)-1]
. (4.3)

- %”w”2 -~ iairi(wxi +bh)+ Y a,
t=1 t
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Sekil 4.1: (a) Iki siifl1 veriyi ayiran bir alt diizlem, (b) en iyi alt diizlem

(4.3) w, b’ye bagh olarak kiiciikklenmeli ve a, >0 olacak sekilde biiyiiklenmelidir.

Bu islem ana terimin ve dogrusal kisitlamalarin digbiikey olmasi nedeni ile disbiikey
karesel programlama problemidir. (4.3) ile gosterilen Lagrange denkleminin w, b’ye
gore tiirevi alinarak elde edilen (4.4)’deki tanimlamalar (4.3)’de yerine konularak

(4.5) ile gosterilen ikili biiyiikleme problemi elde edilmektedir.

oL
5 P :O—>w:2air,.x,.
Gliv " (4.4)
L0 ar=0
= Z 7
N 1 N N
biiyiikle: Zai ——ZZaiajy[yj(xixj)
i=1 233 (4.5)

N
kisitlamalar: ZO:iyl. =0and o, 20, =1, 2,..,N

i=1

Lagrange ifadesi yazildiginda (4.5)’de goriildiigii gibi bir karesel programlama
problemi elde edilmektedir. Bu problem herhangi bir karesel programlama ¢oziicii
algoritmayla coziilebilmektedir. Bu ¢oziimde bazi « degerleri sifir olmaktadir ve

sifirdan farkli & degerlerine sahip her x vektorii destek vektoriidiir. Ornek veri igin
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her bir ozellik vektoriine ait o degerleri Sekil 4.2°de gosterilmektedir.  Hig

goriilmemis giris degerleri i¢in siniflandirma (4.6) kullanilarak hesaplanmaktadir.
f(x)=) ayxix (4.6)
i=1

Burada x giris vektorii, n toplam destek vektor sayisi ve x; destek vektorlerini

gostermektedir.

&
Suut 2
0g=0.6 5{10_0
&
W7 ,=0
=0 m ® ch2=0
[ ] Qa,=0.8
04=0 =
ap=1.4 ;
] w X+ b=
=0 = 0 .
suuf1 37 wlx + b=
—
wix+b=—

Sekil 4.2: Her 6zellik vektoriine ait « degerleri

4.1.2 Dogrusal olarak ayrilamayan D.V.M ile simflandirma

Eger veri dogrusal olarak ayrilamiyor ise diizenleme parametresi C ve arttiran yapay

degisken ¢, (slack variable) tanimlanmaktadir. C' parametresinin degerinin biiyiik

olmasi hatalara daha yiiksek ceza atanmasina neden olmaktadir. Cogu zaman veri
simiflarinin - dogrusal olmamasi nedeniyle dogrusal ayrilabilir veri genelde
bulunmamaktadir. Dogrusal olarak ayrilamayan o©rmek veri Sekil 4.3’de
gosterilmektedir. Verilerin dogrusal ayrilmama durumunda problem iki sinifli veriyi,
ayni sinifa ait verinin miimkiin olan en biiyiik oranini alt diizlemin aym tarafinda
birakacak sekilde ayiran alt diizlemi bulmaktir ve bdyle bir diizlemin bulunmasi

asagidaki en uygun sekle sokma problemi olarak ifade edilmektedir.

20



U PR
kiigiikle: 2||w|| +C;ei (4.7)

kisitlamalar: t.(wx, +b)21-¢,, i=1, 2,..,.N & =0

(4.7)’de C parametresi kullanici giriglidir. En uygun sekle sokma problemindeki ilk
terim dogrusal ayrilabilir durumdaki ile aym ifadedir. Ikinci terim ise yanlis

siniflandirma noktasini kontrol etmektedir.

Sekil 4.3: Dogrusal olarak ayrilamayan veri

Diger bir ¢ézliim yolu olarak dogrusal olarak ayrilamayan simiflardaki her bir vektor,

dogrusal olmayan ¢() gibi bir doniisiimle daha yiiksek boyutlu bir uzaya taginarak
elde edilen yeni ¢() vektorlerinden elde edilen simiflar dogrusal ayrilabilir
olmaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilir veri i¢in yazilmig olan formiillerdeki i
carpimlarda x,x; yerine @(x;)@(x;) yazilarak bu formiiller kullanilmaktadir.
Buradaki giigliik, nitelik uzayindaki i¢ ¢arpimin ger¢eklenmesidir, ancak bu giicliik
kernel (¢ekirdek) yaklasimiyla ¢oziilmektedir. Kernel fonksiyonu genelde K()ile
gosterilmektedir.  Kernel  fonksiyonu, nitelik  uzayindaki i¢  carpimu
gergeklestirdiginden ¢@() donilistimiinlin analitik olarak bilinmesine gerek yoktur.

Sadece K() 'min belirlenmesi yeterlidir. K(x;, x;) fonksiyonu benzerlik kavramini

temsil etmektedir. Yiiksek boyutlu uzayda, verilerin dogrusal olarak ayrilabileceginin
sezgisel agiklamasi Cover teoremi [77] ile gosterilmektedir. Cover teoremi N 6zellik
vektoriiniin - yiiksek boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilme olasiligini

gostermektedir.
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[

, N<d+1
(4.8)

P(N,d)=1 1 &(N-1
2N71 .
=0

l

], N2>d+1
1

Burada d yiiksek boyutu gdstermektedir. Cover teoremi [77] d boyutunun artmasi ile

verinin dogrusal olarak ayrilma olasiliginin artacagini gostermektedir.

N N N
bityiikle: Y, —%ZZaiajyiyjK(xi,xj)
i=1 i=1 j=1

. 4.9
siirlamalar: Zal.yl. =0and 0<¢g,<C, i=1 2,.,N

i=1
Mercer kosullarini saglayan ve simetrik kesin pozitif olan kernel fonksiyonlari
kullanilarak dogrusal olmayan sistemin dogrusal olan bir uzaya donistiiriilmesi
saglanir. Literatiirde degisik uygulamalar i¢in ¢ok gesitli kernel fonksiyonlart vardir

ama yaygin olarak ii¢ temel ¢ekirdek kullanilmaktadir.

Dogrusal kernel fonksiyonu:

K(x;,x;)=X,;"X, (4.10)
Cokterimli kernel fonksiyonu (C.T.K):

K(x[,xj)=(7x[~xj)d 4.11)
Radyal taban fonksiyonu (R.T.F) :

K(x,.x,)=exp(~7[x,-x,|) (4.12)

Yukaridaki denklemlerde “.” igsel ¢arpimi gostermektedir. Kernel parametreleri ve
uygun kernel tipi segerek basarili siniflandirma sonuclar1 elde edilmektedir. Burada

v ,d parametreleri kullanici girisli kernel parametrelerdir. Sonu¢ olarak, karar

fonksiyonu (4.13) ile ifade edilmektedir.
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£ =Y ayK(x, ,x)+b @.13)

Sekil 4.4 (a)’da dogrusal ayrilabilir veri, Sekil 4.4 (b)’de ise dogrusal ayrilamayip
yuksek boyutlu uzayda ayrilabilir veri gosterilmektedir. D.V.M yonteminin bir
dezavantaji olarak sadece Mercer kosullarin1 saglayan c¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilabilmektedir. Dogrusal ayrilamayip yiiksek boyutlu uzayda ayrilabilir bagka
bir veri Sekil 4.5’de gosterilmektedir.

Ozellik Uzayn

(a) (b)

Sekil 4.4: (a) dogrusal ayrilabilir veri (b) dogrusal ayrilamayip yiiksek boyutlu uzayda
ayrilabilir veri

-
-
r & S -
]
.
.
P 0 . I x— (p(w;) . ]
. ' ."\-1 . ‘
" ™,
. o L] . @ .
. -,
| . *[%e :
*
L] . -, g
S »
. . ) * 3 . ™
. R - ] f *
.

Sekil 4.5: Yiiksek boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilir veri
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4.2 Tlgililik Vektor Makinalar1 Kullamilarak Simiflandirma

Destek vektor makinaleri denetimli siniflandirma i¢in oldukca gelismis bir yontem
olmasina ragmen olasiliksal ¢ikis verememe, Odiinlesim parametre hesabi
gereksinimi (6rnegin C degeri) ve Mercer kernel fonksiyonlarina bagimlilik gibi
dezavantajlart vardir. D.V.M i¢in bahsedilen dezavantajlar, D.V.M’nin Bayes
davramis gdsteren bigimi olan 1.V.M smiflandirma yéntemi kullanilarak
¢oziilmektedir. Ayrica 1.V.M daha az sayida kernel fonksiyonu gerektirmektedir.
Destek vektdr makineleri ile karsilastirildiginda simiflandirma (test) siiresi 1.V.M

kullanilarak, daha az kernel fonksiyonu kullanilmasi nedeni ile azalmaktadir.

Denetimli smiflandirmada egitim seti olarak isimlendirilen giris vektorleri ve ilgili
cikislar (uyumlamada gercek degerler, siniflandirmada sinif numaralar1) kullanilarak
daha Onceden goriilmemis giris verilerinin hangi sinifta ait oldugu bilgisi
ogrenilmektedir. Kestirim islemi i¢in gerekli olan denklemin parametreleri egitim
asamasi ile elde edilir ve (4.14) ile gosterilmektedir. Egitim asamasinda amag, daha
onceden gormedigi girig vektorlerinin hangi siifta oldugunu dogru kestirecek egitim
verisindeki her x; ile iliskili w, parametrelerini bulmaktir. Egitim islemi sirasinda

w, parametrelerin ¢ogunlugu otomatik olarak sifirlanir. Sifirlanmayan w, degerleri

ile iliskili giris vektorleri ilgililik vektorleridir ve test asamasinda kullanilmaktadir

[60].
y(x;w) = Z w, (x) =w' ¢(x), (4.14)

Iki siifli siiflandirma igin simf bilgisi ¢, €{0,1} olarak alabilmektedir. Burada
sadece iki deger (0 ve 1) oldugundan dolay1 p(t|w) icin Bernoulli dagilimi

kullanilmaktadir. Lojistik sigmoid baglanti fonksiyonu o(y)=1/(1+¢ ) dogrusal

model iiretmek amact ile y(x)’e uygulanmaktadir. Bernoulli dagilimi kullanilarak

benzerlik ifadesi 7, €{0,1} igin (4.15)’de gosterildigi gibi ifade edilmektedir [60].
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p(tlw) =TT o {yC )" [1-0 {xw} ] (4.15)

Agirlik parametrelerinin  onsel olasiligt (4.16) ile gosterilmektedir ve agirlik

vektoriiniin bilesenlerinin istatiksel bagimsiz oldugu varsayilmaktadir [60].

p(wla)= H\/*/: exp(=Z ) (4.16)

Burada a=(e,,q,,...,a, )T hiperparametreleri ifade etmektedir. Bayes teoremi

kullanilarak agirlik parametrelerinin sonsal olasiliklar1 hesaplanmaktadir.

_ p(tjw)p(wla)

a p(t[a)

t,0) (4.17)

Burada p(t|w) benzerligi, p(w|a) onsel olasiligi, p(t|u) ise kanit1 (evidence)

gostermektedir. w degerleri analitik olarak elde edilemez. Bu nedenle [66]’da
kullanilan Laplace yaklagim prosediirii  w degerlerini elde etmek ig¢in

kullanilmaktadir. Gegerli @ degerleri ile iligkili w agirlik degerleri sonsal (posterior)

(w)p(wla) ile

orantilidir. Bu nedenle maksimum w’yi bulmak i¢in (4.18) kullanilabilmektedir.

log{ p(t|w)p(w|a)} =

> — (418)
(0] + 1 T
Z[tnl gy, (1 tn)log(l y”)]_EW Aw

n=1

Burada y, = G{y(x,,;W)} , A=diag(a,,a,,...,a,) ’dir ve p(t|w)p(w|a) ifadesindeki
bilesenler olasiliksal yogunluk fonksiyonu olup negatif olmadiklarindan

p(t|w) p(w|a) ‘nin maksimum olmast log{ p(t|w) p(w|a)} ‘nin maksimum olmasina

esittir. Sonsal olasilik ifadesi gegerli a degerlerini kullanarak en olast w degerlerini
bulmak i¢in asamali ¢6ziim kullanilmaktadir [60]. (4.18) diizenlenmis logistik

logaritmik benzerlik fonksiyonudur ve asamali en biiyliklemeyi gerektirmektedir. En
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olas1 w degerlerini bulmak i¢in agsamali yeniden agirliklandirilmis en yakin kareler
yontemi (‘iteratively-reweighed least-squares’) [67] kullanilmaktadir. (4.18) ile
gosterilen ifadenin iki kere w’ye gore iki kez tiirevi alinarak Hessian matrisi elde

edilmektedir ve elde edilen ifade (4.19) ile gosterilmektedir.

V,V, log p(w|t,a), =—(®'B®+A) (4.19)

Burada B (B=diag(B, B, Py)) kosegen matrisidir ve

B, =c{y(x)}[1-0o{y(x,)}] ile ifade edilmektedir. Hessian denkleminin negatifi

alinarak ve terslenerek kovaryans matrisi 2, elde edilmektedir.

T=(®'B®+A)"
w,, = Z® Bt (4.20)
t =®w,,+B'(t-y)

Yukaridaki denklemler genellestirilmis yakin kareler probleminin ¢6ziilmesi sonucu

olusmaktadir. w,, degerlerini elde ettikten sonra «, degerleri " =L"2,

denklemini kullanarak giincellenmektedir. Burada w;,, i. ortalama sonsal agirlik ve
7, =1-aN, dir. N; kovaryans matrisinin i. kdgsegen elemanidir. Optimizasyon
islemleri sirasinda birgok ¢; yiiksek degerler almakta ve bu nedenle iligkili agirhik

parametreleri atilmaktadir ve seyreklik saglanmaktadir.

4.3 llgililik Vektor Makinalar1 ile Destek Vektor Makinalarimin

Karsilastirilmasi

D.V.M smiflandirma da egitim setinin biiylimesi durumunda kullanilan destek
vektorlerinin sayist artmakta ve bu durum hesapsal yiikii azaltmak i¢in ek islem

gerektirmektedir. Ayrica D.V.M sminflandirmada kestirimler olasiliksal degildir.

Ilgililik vektér makineleri ile smiflandirmada ise kestirim isleminde p(t|x)

hesaplanir [60, 61]. D.V.M i¢in gerekli olan kullanict girisli C parametresinin
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secimi, hesapsal yilik getiren bagimsiz gegerlilik simamasi (cross-validation)
gerektirmektedir ve D.V.M ile smiflandirmada kullanilan kernel fonksiyonu

K(x,x;) destek vektor makinelerinde pozitif integral operatoriin siirekli simetrik

kerneli seklinde (Mercer kernel) olmasi gerekmektedir. 1.V.M de ise her kernel
fonksiyonu kullanilabilmektedir. I.V.M yaklagimi siniflandirmadaki benzer dogruluk
oranlarint daha az kernel fonksiyonu ile saglamaktadir [60, 61]. D.V.M sonucu elde
edilen destek vektorii say1s1, 1.V.M sonucu elde edilem ilgililik vektdr sayisindan cok
daha fazladir. Dogruluk orani veriden veriye degismekle bitlikte baz1 verilerde I.V.M
daha iyi sonug¢ vermektedir. Yalniz tez kapsaminda calisilan hiperspektral goriintiide
siniflandirma sonucu I.V.M smiflandirmada daha az ilgililik vektdriine karsilik

dogrulukta diisiik miktarda azalma olmaktadir.

4.4 Coklu Simif Simiflandirmasi

D.V.M ikili simiflandirma ig¢in tasarlanmistir ve ¢oklu siniflandirmaya etkin olarak
nasil uyarlanacagi devam eden arastirma konusudur. Coklu D.V.M siniflandirmay1
gerceklestirmek amaciyla ikili siniflandirmayi birlestiren bir¢ok yontemler ve biitiin
verilerin aynm1 anda kullanilarak tek asamada c¢oklu smiflandirma probleminin
¢Oziimiine yonelik yontemler literatiirde bulunmaktadir. Coklu siniflandirma
problemini &zellikle tek asamada c¢O6zmek biiylik optimizasyon problemi
gerektirmektedir. Bu yaklasim i¢in ¢oklu D.V.M simiflandirma probleminin ¢ziim
formiilii sinif sayisi ile orantili degiskenler icermektedir. D.V.M ¢oklu siniflandirma,
ya ikili D.V.M’ler belirli kurallar c¢ercevesinde birlestirilerek ya da biiyiik
optimizasyon problemi ¢oziilerek gerceklestirilebilmektedir. Aynmi veri miktart igin
optimizasyon probleminin ¢dziimii ikili siniflandirmalarin ¢6ziimiine gére daha fazla
hesapsal yiik gerektirmektedir. En yaygin kullanilan ikili siniflandirma yontemleri
bire-bir D.V.M [51], bire-hepsi D.V.M[50], dogrudan ¢evrimsiz grafik (directed
acylic graph) D.V.M [49] yOntemleridir.

Bire-hepsi ¢oklu smiflandirma yontemi [S1] D.V.M igin kullanilan en eski ve en
yaygin yontemdir. Bire-hepsi ¢oklu D.V.M simniflandirma yontemi paralel yapiya
sahiptir ve k£ sif sayis1 olmak iizere k& tane D.V.M modeli gelistirmektedir. i.

D.V.M modelinde i. smifin biitiin elemanlar1 pozitif etiketli sinifin, kalan diger
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siiflarin biitlin elemanlar1 negatif etiketli sinifin elemanlar1 olmak iizere egitim
islemi gerceklestirilmektedir. Siniflandirma asamasinda ise yeni giris degeri biitiin
modeller kullanilarak test islemine sokulmakta ve karar i¢in en ¢ok oyu alan kazanir
yaklagimi kullanilmaktadir. Yeni giris verilerinin hangi sinifa ait oldugu en ¢ok oyu
alip kazanan smifa gore belirlenmektedir. Sekil 4.6’da bire hepsi siniflandirma
yontemi ile ¢oklu D.V.M problemini ¢6zmek i¢in kullamilan yaklasim

gosterilmektedir.

Bire-hepsi yaklasiminda Sekil 4.8’de gosterilen paralel yaklagim blok diyagrami igin

M smif sayist, k£ degerine esittir. / egitim verisi (x,,,),....(x,, ), x, e R",i=1,...,1
ve y, €{l,...k} x,’nin hangi sinifa ait oldugunu gdstermektedir. i. D.V.M (4.21) ile

gosterilen problemi ¢ozmektedir.

!
mi_n%((w")Tw% CY el
w,b',&' =

(Wi)T¢(xj)+b[21—6‘;, eger y, =i (4.21)
(wi)T¢(xj)+bi < —1+€;, egery, #i
gA’i >0,j=1,..,1

Burada ¢ fonksiyonu ile egitim verisi x, yiiksek boyutlu uzaya yansitilmaktadir ve
C ceza parametremdlr.z((w’)r w') ifadesini kii¢iiklemek, iki sinif arasindaki uzakligi

(2/”wﬂ‘) bliyiiklemek anlamina gelmektedir. Veri dogrusal olarak ayrilamadiginda

i
ceza ifadesine egitim hatasini azaltan ceza parametresi (C z g, )") eklenmektedir.
j=1

. . . . 1 i i o, .
D.V.M’in temeli diizenleme parametresi E((w Y'w') ve egitim hatas1 arasinda bir

denge aramasidir.

(4.21) ¢oziildiikten sonra, k adet karar fonksiyonu olusmaktadir.
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(W) g(x) +b'

(4.22)

(") (x) +0"

(4.22) hesaplandiktan sonra, x’in hangi sinifa ait oldugu denklem 4.21 kullanilarak
hesaplanmaktadir. (4.23)’den goriildiigii gibi x en yliksek degerli karar fonksiyonuna

sahip siniftadir.

x'in suf bilgisi = arg maks((w')" ¢(x)+b") (4.23)

1,...k

.....

a— DVM 2

DVl 1 — %

Sekil 4.6: Bire-hepsi ¢oklu D.V.M smiflandirma

Bire-bir yontemi [51] biitiin ikili siniflandirmalar i¢in bir model gelistirerek, & sinif
sayist olmak tlizere k(k—1)/2 tane D.V.M modeli gelistirmektedir. Sekil 4.7°de
bire-bir ¢oklu siniflandirma ydnteminin yapisi gosterilmektedir. Sekil 4.8’de
gosterilen paralel yaklasim blok diyagrami i¢in M, k(k—1)/2 degerine esittir. ikili

simiflandirma problemi i. ve j. siiflarinin egitim dizisi i¢in (4.24) ile gosterilen

denklem ile ¢oziilmektedir.

min, () W)+ CE &/ (Y
t

w”,b” ,g!/

W) g(x)+b" 21-¢], egery, =i (4.24)
(WU)T¢(x,)+b” < —1+8;7, eger y, #i

g >0
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x’in hangi sinifa ait oldugunu bulmak i¢in sgn((w”)" @(x,)+b") degerine bakilir.
Eger (W)  ¢(x,)+b" denkleminin isareti x’in i. sinifta oldugunu gosterirse, i. smifin

oyu bir artar, degilse j. siifin oyu bir artmaktadir. x’in hangi sinifta oldugunun
tahmini ise en yiiksek oy alan sinifa gore gerceklestirilmektedir. Eger iki simif ayni1
oya sahip ise kii¢iik indisli sinif tercih edilmektedir.

o DVM1

«— DvM 3
D2 —2

Sekil 4.7: Bire-bir ¢oklu D.V.M smiflandirma

Dogrudan ¢evrimsiz grafik yonteminde [49] egitim asamasi bire-bir ¢oklu D.V.M
smiflandirma yontemi ile aymdir, ve k(k—-1)/2 tane ikili D.V.M modeli

gelistirilmektedir. Siniflandirma  (test) asamasinda dogrudan c¢evrimsiz grafik
yontemi k(k—1)/2 i¢ diigiime ve / adet diiglime sahip koklii dogrudan ¢evrimsiz
grafik kullanmaktadir. Her diiglim i. ve j. siniflar arasindaki ikili D.V.M’dir. Verilen
test 6rnegi x icin kok diiglimden baslanarak ikili karar fonkiyonu hesaplanmaktadir.
Sonra ¢ikis degerine bagli olarak saga veya sola hareket etmektedir. Bu yiizden

tahmin edilen sinifi gosteren yaprak diiglime ulasmadan dnce yol izlenmektedir.

[68], [69]da bir tek optimizasyon problemini ¢ozerek ¢oklu D.V.M siniflandirilmasi
gergeklestirilmistir. Kullanilan yaklagim bire-hepsi yontemine benzerdir. k adet karar
fonksiyonlar1 tek optimizasyon problemi ¢oziilerek elde edilmektedir. [70]'te tek
optimizasyon problemi ¢oziilerek coklu D.V.M smiflandirma gergeklestirmistir. Hata
diizeltme ¢ikis kodlart kullanilarak ¢oklu siniflandirma ¢6ziimii [71]’de Onerilmistir.
Hiperspektral goriintiilerin D.V.M ile ¢oklu smiflandirilmasinda [56]’da bire-bir,
bire—hepsi ve iki tane hiyerarsik aga¢ tabanli siniflandirma yontem olmak {izere dort

farkli ¢coklu siniflandirma yaklagimi karsilastirilmistir.
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Bu tez kapsaminda, ¢oklu siiflandirmay1 gerceklestirmek amaci ile bire-bir coklu
siniflandirma yontemi uygulanmustir. Hiperspektral goriintiilerde ¢oklu D.V.M
simiflandirma igin bire-bir yOntemi literatiirdeki calismalarda uygulanmis olup,
hiperspektral goriintiilerin 1.V.M kullanilarak smiflandiriimas: ilk defa bu tez

kapsaminda gerceklestirilmistir.

Y

— 1,

HMDVM2 ——>

X i e aw*
Kurah
dzellik Smaflandirma
velodori FONUCU

T

Sekil 4.8: Coklu siniflandirma i¢in paralel yaklasim blok diyagrami

4.5 Deneysel Sonuclar

Gergeklestirilen yontemler i¢in 220 bant igeren 1992 yilinin Haziran ayinda
kuzeybati Indiana’nin Indian Pine test alaninda alinan hiperspektral goriintii [76]
kullanilmistir. Atmosferik giirliltii iceren bantlar atilarak 200 bant birakilmistir.
Kullanilan hiperspektral goriintiiniin tek bandinin goriintiisii ve smif bilgilerinin
iceren gorilintii (ground truth) Sekil 4.9 (a) ve Sekil 4.9 (b)’de sirasiyla
gosterilmektedir. Orijinal sinif bilgisi verisinde 16 sinif bulunmaktadir. Fakat veri
miktart biliylik olan 9 sinif segilerek, bu siniflar 4757 egitim verisi ve 4588 test verisi
elde etmek icin kullamlmistir. Her smif icin secilen egitim ve test verilerinin
miktarlar1 Tablo 4.1°de gosterilmektedir. Hizli1 egitim siiresi sagladigi i¢in coklu
D.V.M ve 1.V.M smiflandirma igin bire-bir ¢oklu siniflandirma kullanilmistir. IVM
yontemi ikili siniflandirma ile sinirlandirilmadigr halde pratikte ¢oklu simiflandirma
kullanim1 azdir ve Hessian matrisinin boyutu sinif sayisi artik¢a arttigi icin islem
yiikiinii arttirmaktadir. D.V.M ve 1.V.M siniflandirma i¢in en sik kullanilan kerneller
dogrusal, ¢ok terimli ve radyal taban kernel fonksiyonlaridir. Bu béliimde 1.V.M ve

D.V.M simiflandirma i¢in R.T.F kerneli kullanilmustir.
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Kullanilan hiperspektral gériintiiniin [76] I.V.M ve D.V.M ile akill1 siniflandiriimas1
sonucu elde edilen simiflandirma basarimlart ve I.V.M siiflandirma icin kullanilan
L.V say1s1 D.V.M siniflandirma igin kullamlan D.V says1, farkli kernel parametreleri
icin sirastyla Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’de gosterilmektedir. Burada S.B siniflandirma
basarimini  gdstermektedir. Hiperspektral —goriintilerde I1.V.M  smiflandirma
kullanilarak daha az kernel fonksiyonu egitim asamasinda elde edilmistir ve D.V.M
siiflandirma ile karsilastirildiginda yaklasik benzer siniflandirma basarimi elde
edilmistir. Tablo 4.4’de 1.V.M ve D.V.M performans: farkli boyutlardaki egitim
verisi kullanilarak karsilagtirilmistir. EZitim verisi azaldikg¢a elde edilen destek
/ilgililik vektor sayisi azalmakta ve smiflandirma basarimi diismektedir. Sekil 4.9

(c)’de R.T.F kernel (y=1) kullanilarak D.V.M (C=65) ile elde edilen siniflandirma
haritas1 Sekil 4.9 (d)’de ise R.T.F kernel (y =1) kullanilarak 1.V.M ile elde edilen

simiflandirma haritas1 gosterilmektedir. Elde edilen sonuglar, gergek zamanl
sistemler icin I.V.M smiflandirma yonteminin D.V.M’ye gore daha uygun oldugunu
gostermektedir. 1.V.M smiflandirma ydntemi test asamasinda daha az kernel
fonksiyonu kullandigi i¢in hizli islem siiresi ve test asamasinda diisiik hesapsal
maliyet elde etmesi nedeni ile smiflandirma basarimindaki diislis karsiliginda
D.V.M’ye gore tercih edilebilmektedir. I.V.M egitim asamas1 D.V.M’den 7-8 kat

yavas olmasina ragmen siniflandirma (test) asamasi D.V.M’den 7-8 kat daha hizlidr.
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(©) (d)

Sekil 4.9: Hiperspektal goriintiiniin tek band1 (b): sinif bilgisi verisi (c) R.T.F kernel (y =1,
C=65) kullanilarak D.V.M ile elde edilen siniflandirma haritasi (d) R.T.F kernel (y =1)
kullanilarak 1.V.M ile elde edilen siniflandirma haritas.
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Tablo 4.1: Egitim ve test 6rmeklerinin miktarlari

Sumf Egit.ir? Teét.

verisi verisi
S1-Corn-no till 742 692
S2-Corn-min till 442 392
S3-Grass/Pasture 260 237
S4-Grass/Trees 389 358
S5-Hay-windrowed 236 253
S6-Soybean-no till 487 481
S7-Soybean-min till 1245 1223
S8-Soybean-clean till 305 309
S9-Woods 651 643
Toplam 4757 4588

Tablo 4.2 : I.V.M siniflandirma sonuglari

Kernel
Yontem Kernel Modeli parametreleri S.B Lv
Y d
LV.M R.T.F 0.1 - 89.41 414
LV.M RTF 0.5 - 90.30 541
LV.M R.T.F 1 - 90.14 514
LV.M R.T.F 2 - 90.32 592
LV.M R.T.F 3 - 90.03 509
LV.M C.TK 1 7 89.39 412
Tablo 4.3: D.V.M smiflandirma sonuglari
Kernel
Yontem Kernel Modeli Parametreleri C S.B DV
Y d
D.VM R.TF 0.1 - 1000 90.88 3195
D.V.M R.T.F 1 - 65 91.95 3259
D.V.M R.T.F 2 - 40 92.67 3393
D.V.M R.T.F 2 - 1000 92.56 3207
D.V.M C.TK 1 7 60 90.03 2066
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Tablo 4.4: Farkli boyutlarda egitim verisi kullanilarak elde edilen D.V.M ve 1.V.M
siiflandirma sonuglari

Egitim D.V.M LV.M
o Test Verisi ;
Verisi S.B DV S.B LV
590 4588 84.39 937 80.95 192
1320 4588 87.94 1510 84.45 254
2376 4588 90.56 2217 87.05 353
4757 4588 92.67 3393 90.32 592
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5. SEYREKLIK-SINIFLANDIRMA BASARIMI DEGIS TOKUSU

Bu boliimde standart denetimli siiflandirma algoritmalarina gére daha iyi sonug
veren destek vektdr makinalar1 (D.V.M) ve ilgililik vektdr makinalar1 (1.V.M) temelli
hiperspektral goriintii siniflandirilmast icin seyreklik/ siniflandirma basarimi degis
tokusu anlatilmaktadir. Bu dogrultuda, K-ortalama [40] ve faz korelasyonu temelli
boliitleme [41] yontemleri kullanilarak egitim asamasinda benzer hiperspektral veri
orneklerinin birlestirilmesi veya RAS.OR.ON [75] bagimsiz gecerlilik sinamasi
(cross-validation) temelli en 1yi alt-kiime secilmesi gerceklestirilmektedir. Sonug
olarak hiperspektral egitim verisi azaltilmaktadir ve D.V.M ile siniflandirma igin
destek vektor sayisi, 1.V.M smiflandirma igin ilgililik vektdr sayis1 azaltilmaktadir.
Gergeklestirilen yontem hem siniflandirma hem de egitim asamasini hizlandirmakta;
model seyrekligini siniflandirma basarimindaki diisiik bir azalma karsiliginda
tyilestirmektedir. Hiperspektral goriintiilere 6n-islem uygulandiktan sonra D.V.M ve
LVM  smflandirma  ydntemlerinin  uygulanmasi  gergeklestirilmektedir.
Gergeklestirilen yontem 1.V.M smiflandirma icin 1.V sayisin;, D.V.M smiflandirma
icin D.V sayisi1 azaltmakta ve diisilk karmagiklik gerektiren hedef tanima
uygulamalar1 gibi gercek zamanli uygulamalar i¢in uygundur. Gergeklestirilen
yaklagimlar ile smiflandirma basariminda kabul edilebilir bir diisiis karsiliginda
seyreklik saglanmaktadir. Seyreklik, model karmasikligimi etkilemekte ve

gerceklestirilen yontem ile model karmasikligi ve hesapsal yiik azaltilmaktadir.

5.1 Faz Korelasyonu Kullanarak Boéliitleme

Faz korelasyonu, iki isaretin benzerliginin bulunmasinda kullanilabilmektedir ve
temel olarak iki isaret arasindaki benzerligi bulmak icin Fourier doniistimiiniin
ozelliklerini kullanmaktadir. Giirtiltii azaltma ve video sikistirma gibi degisik
uygulamalar1 bulunan faz korelasyonu, iki isaret arasinda denklem 5.1 kullanilarak

hesaplanmaktadir.
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(5.1)

Bu esitlikte 7, ve [, ardisik imge gergevelerini gosterirken; £, iki boyutlu ayrik

Fourier doniisiimiinii (AFD) (discrete Fourier transform-DFT); F~', iki boyutlu ters

ayrik Fourier donilisiimiinii, * ise karmasik eslenigi ifade etmektedir.

Faz korelasyonu, hiperspektral goriintiilerde iki farkli spektral imzanin benzerliginin
Olclilmesi amaciyla [41]’de kullanmilmistir. [41]’de gergeklestirilen ¢alismada alt-
orneklenmis spektral imzalarin faz korelasyonu kullanilarak hiperspektral
gorlintiilerde  denetimsiz ~ smiflandirma  (unsupervised classification) islemi
gerceklestirilmistir.  Gergeklestirilen uzamsal alt-6rnekleme i¢in 5:1 oraninin
kullanilmas1 islem yiikiinlin diisiik tutulabilmesi i¢in tercih edilmistir. Faz
korelasyonunun 6nemli bir 6zelligi, iki isaret bire-bir ayni olmasa dahi, benzerlik
durumunda yiiksek bir yanit alinabilmesidir [71, 72]. Bu nedenle faz korelasyonun
iyi bir hiperspektral siniflandirma ve tanima yaklasimi saglayabilecegi [41]’de

gosterilmistir.

Gergeklestiren calisma kapsaminda faz korelasyonu kullanarak bdliitleme islemi
gergeklestirildikten sonra her kiimenin ortalama degeri Ozellik vektorii olarak
belirlenmekte ve smiflandirma isleminde egitim asamasinda kullanilmaktadir.
Hiperspektal verinin tamamimi kullanmak yerine, olusan kiimelerin ortalamasini

alarak, egitim ve tahmin asamalarinda hizlandirma gergeklestirilmektedir.

5.2 K-Ortalama Boliitlemesi

K-ortalama algoritmasi veri kiimesini, girig parametresi olarak verilen K adet kiimeye
boliitlemektedir. K-ortalama algoritmast ile gergeklestirilen boliitleme islemi
sonunda elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler
aras1 benzerliklerinin minimum olmas1 amaglanmaktadir. Kiime benzerligi, kiimenin

agirlik merkezi ile diger veriler arasindaki uzakliklar olarak dl¢giilmektedir [40].

37



K-ortalama algoritmasinin islem basamaklar1 soyledir:

1. Ik kiime merkezleri belirlenmektedir.

2. Her verinin secilen merkez noktalara olan uzaklig1 hesaplanmaktadir. Elde edilen
sonuclara gore tiim veriler K adet kiimeden kendilerine en yakin olan kiimeye
yerlestirilmektedir.

3. Olusan kiimelerin yeni merkez noktalar1 o kiimedeki tiim verilerin ortalama degeri
ile degistirilmektedir.

4. Merkez noktalar degismeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanmaktadir.

K-ortalama algoritmasinin en biiylik eksikligi simif sayisini (K) otomatik tespit
edememesidir. Bu nedenle basarili bir kiimeleme elde etmek icin farkli K degerleri

icin deneme yanilma yonteminin uygulanmasi gerekmektedir.

Gergeklestirilen calismada On-islem olarak K-ortalama algoritmasi kullanilarak
boliitleme islemi gergeklestirildikten sonra her kiimenin ortalama degeri 6zellik
vektorii olarak belirlenmekte ve egitim asamasinda sadece boliitleme sonucu elde
edilen kiimelerin ortalamalar1 kullanilmaktadir. Bu yaklagim sayesinde egitim ve
tahmin asamalarindaki hesapsal yiik siniflandirma basarimindaki az miktarda diisis

karsiliginda azaltilmaktadir.

5.3 Rasgele Ornek Onaylasim Yaklasim

Rasgele Ornek Onaylasim (RAS.OR.ON) yaklasimi [75] *de onerilmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda &nerilen RAS.OR.ON D.V.M ve 1.V.M yonteminde egitim verisinden
rasgele alt kiimeler segilmektedir. I.V.M siniflandirma i¢in ilgililik vektdrleri, D.V.M
siniflandirma i¢in destek vektorleri bu alt kiimelerin egitim asamasinda
kullanilmasiyla elde edilmektedir. Egitim verisinden secilen alt kiime disinda kalan
diger egitim verileri bagimsiz gecerlilik sinamasi asamasinda kullanilarak
siniflandirma basarimi hesaplanmaktadir ve eger siiflandirma basarimi yiiksek ise,
egitim kiimesinden rasgele segilen o veri seti i¢in elde edilen vektorler test verisinde
de kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Siiflandirma basarimi
istenen degerde degilse ayni islem yeni alt kiime segilerek tekrar

gerceklestirilmektedir. Siniflandirma basariminin istenen kadar yiiksek olmamasi
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durumunda stirekli rasgele veriler segilerek islem siiresinin uzamasini engellemek
amaci ile maksimum smiflandirma basarimina sahip veri kiimesinin egitilmesi
sonucu olusan ilgililik vektorleri ve destek vektorleri siniflandirma (test) asamasinda

kullanilmaktadir. basarim K-ortalama on-iglem yontemi kullanilarak elde edilmistir.

5.4 Deneysel Sonuclar

On bolitleme D.V.M ve RAS.ORON D.V.M ile én bélitleme LV.M ve
RAS.OR.ON 1.V.M siiflandirma yéntemleri 220 bant iceren 1992 yilinda kuzeybati
Indiana’nin Indian Pine test alaninda alinan hiperspektral goriintiisiinde atmosferik
giiriiltii igeren bantlar atilarak 200 bant kullanilarak uygulanmustir. Ozgiin sinif
bilgisi verisinde 16 sinif bulunmaktadir. Fakat, bazi siniflarin eleman sayisi ¢ok
diisiik oldugundan veri miktar1 biiylik olan 9 sinif segilerek, bu siniflar 4757 egitim
verisi ve 4588 test verisi elde etmek icin kullanilmistir. Her smif i¢in secilen egitim
ve test verilerinin miktarlar1 Tablo 4.1°de gosterilmektedir. Hizli egitim siiresi
sagladigi i¢cin ¢oklu siniflandirma igin bire-bir ¢oklu smiflandirma kullanilmstir.
LV.M yontemi ikili simflandirma ile smirlandirilmadigi halde pratikte coklu
siniflandirma kullanim1 azdir ve Hessian matrisinin boyutu sinif sayisi artik¢a arttig

icin islem yiikiinii arttirmaktadir.

Ornek seyreltme yontemleri olarak simiflandirma 6ncesinde faz korelasyonu ve K-
ortalama 6n béliitleme yontemleri ile RAS.OR.ON kullanilmistir. Tablo 5.1-Tablo
5.5°de farkli &rnek seyreltme oranlarinda D.V.M ve 1.V.M smiflandirma sonuglarimni
gostermektedir. Bu tablolarda K-ortalama, K-ortalama bdliitleme yontemini, FK, faz
korelasyonu béliitleme yontemini ve RAS.OR.ON, RAS.OR.ON bagimsiz gecerlilik
sinamasini gdstermektedir. D.V.M ve I.V.M smiflandirma igin en sik kullanilan
kerneller dogrusal, ¢ok terimli ve radyal taban kernel fonksiyonlaridir. Bu boliimde
6n bolitleme ve RAS.OR.ON LV.M ve on bélitleme ve RAS.OR.ON D.V.M
siniflandirma icin R.T.F kerneli kullanilmistir. Elde edilen sonug¢larda D.V.M
siniflandirma igin C parametresi 40 ve D.V.M ve 1.V.M simiflandirmada kullanilan

R.T.F kerneli i¢in gama degeri (y) 2 secilmistir. Tablolarda S.B siniflandirma

basarimim, 1.V ilgililik vektdr sayisini ve D.V destek vektdr sayisim gdstermektedir.
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Onerilen yaklasimlar D.V ve 1.V sayilar1 azaltmakta fakat bunun karsiliginda

siniflandirma basarimi diismektedir.

K-ortalama 1.V.M, faz korelasyonu 1.V.M ile karsilagtirildiginda yaklasik ayni
ilgililik vektdr sayisinda daha iyi siniflandirma basarimi saglamaktadir. RAS.OR.ON
I.V.M ise daha cok ilgilik vektorleri kullanarak K-ortalama 1.V.M’den daha iyi
siniflandirma basarimi saglamaktadir. On béliitlenmis I.V.M ve RAS.OR.ON 1.V.M
egitim asamasindaki zaman performanst nedeni ile 6n boliitlenmis D.V.M ve

RAS.OR.ON D.V.M’ye gére tercih edilmektedir.

Hiperspektral goriintiiniin 6n béliitlenmis I.V.M ve D.V.M ile RAS.OR.ON 1.V.M ve
D.V.M simniflandirilmast sonucu elde edilen siniflandirma basarimlart ve 6n
boliitleme ve RAS.OR.ON I.V.M smiflandirma i¢in kullamilan 1.V sayisi ile &n
boliitleme ve RAS.OR.ON D.V.M smiflandirma i¢in kullanilan D.V sayis1 farkli
kernel parametreleri i¢in Tablo 5.6 ve Tablo 5.7°de gosterilmektedir. Burada S.B
siiflandirma basarimini gostermektedir. Siniflandirma basarimi ve test asamasinda
kullanilan 6zellik vektorii sayist (D.V.M igin D. V, 1.V.M igin 1.V sayis) degis
tokusu incelendiginde K-ortalama yOnteminin daha 1yi sonu¢ verdigi

gozlemlenmektedir.

On boliitleme ve RAS.OR.ON yaklasimmin smiflandirma basarimindaki azalma
karsiliginda D.V.M simiflandirma i¢in destek vektdr sayisi 1.V.M siniflandirma igin
ilgililik vektdr sayisini azalttigit gozlemlenmektedir. Deneysel sonuglar ©n
boliitlenmis 1.V.M ve RAS.OR.ON 1.V.M smiflandirma y&nteminin 6n boliitlenmis
D.VM ve RAS.ORON D.V.M ile Kkarsilastirildiginda benzer smiflandirma
basariminin daha az kernel fonksiyonu ile elde edildigini gostermektedir. Seyreklik
elde etmek amaciyla 6n bolitlenmis .V.M ve RAS.OR.ON 1.V.M tercih
edilebilmektedir. Sekil 5.1 (a)’da R.T.F kerneli kullanilarak D.V.M (=2, C=40)

sonucu olusan simf haritas;, Sekil 5.1 (b)’de I.V.M ( =2) sonucu olusan sinif
haritasi, Sekil 5.1 (e)’de K-ortalama D.V.M (y =2, C=40) sonucunda olusan sinif
haritas1, Sekil 5.1 (f)’de ise K-ortalama 1.V.M (=2, C=40) sonucunda olusan sinif

haritas1 gosterilmektedir.
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Tablo 5.1: Egitim verisinde % 88 oraninda 6rnek seyreltimi sonucu elde edilen sonuglar

D.V.M LVM
Y ontem -
S.B D.V S.B LV
K-ortalama 87.68 942 82.78 192
RAS.OR.ON 87.57 1203 82.74 209
FK 83.39 873 79.01 193

Tablo 5.2: Egitim verisinde % 78 oraninda 6rnek seyreltimi sonucu elde edilen sonuglar

D.V.M LV.M
Yontem -
S.B DV S.B LV
K-ortalama 89.25 1271 83.91 219
RAS.OR.ON 88.55 1470 84.06 264
FK 85.13 1307 80.62 240

Tablo 5.3: Egitim verisinde % 66 oraninda 6rnek seyreltimi sonucu elde edilen sonuglar

D.V.M LV.M
Yontem -
S.B DV S.B LV
K-ortalama 90.62 1746 85.06 287
RAS.OR.ON 89.84 1855 87.05 304
FK 87.46 1739 84.91 300

Tablo 5.4: Egitim verisinde % 50 oraninda 6rnek seyreltimi sonucu elde edilen sonuglar

D.V.M LVM
Yontem _
S.B DV S.B LV
K-ortalama 91.06 2198 87.29 347
RAS.OR.ON 88.86 2030 84.63 388
FK 89.34 2134 86.79 349

41




Tablo 5.5: Egitim verisinde % 25 oraninda drnek seyreltimi sonucu elde edilen sonuclar

D.V.M Lv.M
S.B D.V S.B Lv
K-ortalama 91.95 2782 89.42 438
RAS.OR.ON 91.84 2786 90.54 444
FK 91.30 2803 88.46 420

Y ontem

Tablo 5.6: Farkli kernel parametreleri i¢in sonuglar

Kernel

Yontem parametreleri S.B Lv
e

K-ortalama 1.V.M 0.5 78.51 156
K-ortalama 1.V.M 1 80.38 176
K-ortalama 1.V.M 2 82.78 192
RAS.OR.ON I.V.M 0.5 81.86 211
RAS.OR.ON I.V.M 1 82.58 216
RAS.OR.ON I.V.M 2 82.74 209
FK 1.V.M 0.5 78.16 166
FK 1.V.M 1 78.33 181
FK 1.V.M 2 79.01 193

Tablo 5.7: Farkli kernel parametreleri i¢in sonuglar

Kernel

Yontem param.etrele C S.B D.V

ri

Y
K-ortalama D.V.M 0.5 150 86.02 805
K-ortalama D.V.M 1 65 86.83 885
K-ortalama D.V.M 2 40 87.68 942
RAS.OR.ON D.V.M 0.5 150 86.35 961
RAS.OR.ON D.V.M 1 65 87.01 1021
RAS.OR.ON D.V.M 2 40 87.57 | 1203
FKD.V.M 0.5 150 82.22 834
FK D.V.M 1 65 82.95 884
FK D.V.M 2 40 83.39 873
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(c) (d)

Sekil 5.1: R.T.F kerneli kullanilarak (a) D.V.M ( y =2, C=40) sonucu olusan sinif haritas1
(b) I.V.M (¥ =2) sonucu olusan sinif haritasi (e) K-ortalama D.V.M ( y =2, C=40)
sonucunda olusan sinif haritasi (f) K-ortalama I.V.M (» =2, C=40) sonucunda olusan smnif
haritast

43



6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu galismada hiperspektral goriintiilerin kernel temelli D.V.M ve 1.V.M kullanilarak
simiflandirilmas: gerceklestirilmistir. Hiperspektal goriintiilere uygulanmamis olan
[V.M’nin bu tez kapsaminda &zgiin olarak kullamlmas1 sayesinde akilli
hiperspektral siniflandirma ve tanima ydntemlerinin gelistirilmesi saglanmustir.
L.LV.M, D.V.M’nin genellestirilmis dogrusal bir bigimi olup D.V.M’nin istatistiksel
cikis verememe, Odiinlesim (trade-off) parametre ihtiyact ve ‘Mercer’ kernel
fonksiyonlarmin  kullanilmasi1  zorunlulugu gibi  dezavantajlarim1i  ortadan
kaldirmaktadir. 1.V.M siniflandirma yontemi ile D.V.M yontemine gore daha az
kernel fonksiyonu kullanilmasi nedeni ile gercek zamanli uygulamalar i¢in daha

uygundur.

Akilli smiflandirma yontemleri olan 1.V.M ve D.V.M, hiperspektral gériintiiye
uygulanmadan 6nce K-ortalama veya faz korelasyonu temelli boliitleme algoritmalari
ya da RAS.OR.ON yaklasimi kullanilarak hiperspektral goriintiilerde 6rnek
seyreltme sonucu egitim ve test siirelerinin siniflandirma basariminda kii¢iik diisiis

karsiliginda azaltilabilecegi gosterilmistir.

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi 6ncesi sikistirilmasi amaci ile uygulunan
yontemlerden en iyi sonucu K-ortalama algoritmasi vermistir.  K-ortalama
algoritmasinda her kiimenin merkezi bulunduktan sonra Ozellik vektorlerinin bu
merkezlere uzakliklar1 bulunmakta ve oOzellik vektdrleri minimum uzakliktaki
merkeze ait kiimeye ait olmaktadir. Burada 6rnek degerleri mimumum uzakliga sahip
kiimenin elemanidir. Beklenti en biiyilitme (expectation maximization) algoritmasi ise
K-ortalama algoritmasinin olasiliksal bi¢imidir. Dolayisiyla keskin bilgiler vermek
yerine 6rnek degerlerinin her smifa ait olma olasiliklarini bulmaktadir. 1.V.M ve
D.V.M smiflandirma oncesi beklenti en biiylitme (expectation maximization)
algoritmasinin gergeklestirilmesi K-ortalama 1.V.M ve K-ortalama D.V.M’den daha

1yi siniflandirma basarimi verebilir.
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Hiperspektral goriintiilerin uzamsal ve spectral imzalara gore giriilti giderimi
yapildiktan sonra D.V.M ve 1.V.M ile smiflandirilmas: incelenerek, smiflandirma

performansina etkisi arastirilabilir.
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