T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERi ENSTITUSU

COK SINIFLI CEKIRDEK FUKUNAGA-KOONTZ DONUSUMU KULLANARAK
HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE HEDEF TANIMA

SEMIiH DINC

YUKSEK LISANS TEZi
KONTROL VE OTOMASYON MUHENDISLiIGi ANABILiM DALI

DANISMAN
DOGC. DR. ABDULLAH BAL

ISTANBUL, 2011



T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BiLiMLERIi ENSTITUSU

COK SINIFLI CEKIRDEK FUKUNAGA-KOONTZ DONUSUMU KULLANARAK
HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE HEDEF TANIMA

Semih DINC tarafindan hazirlanan tez calismasi 14/07/2011 tarihinde asagidaki jiri
tarafindan Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Kontrol ve Otomasyon
Miihendisligi Anabilim Dal’nda YUKSEK LISANS TEZi olarak kabul edilmistir.

Tez Danigmani
Dog. Dr. AbdullahBAL

Yildiz Teknik Universitesi

Juri Uyeleri
Dog. Dr. Abdullah BAL

Yildiz Teknik Universitesi

Yrd. Dog. Dr. Kayhan Giilez

Yildiz Teknik Universitesi

Yrd. Dog. Dr. Olcay Kursun

istanbul Universitesi




ONSOz

Oncelikle, bana katkisinin bu tezin yazilmasindan ¢ok daha 6te oldugunu distindigim
danismanim Dog¢. Dr. Abdullah BAL’a, bu uzun yolda 6nimu acip bana yol gosterdigi
icin siikranlarimi sunmayi bir borg¢ biliyorum. Attigim her adimda emegi oldugunun
bilinmesini istiyorum.

Ardindan, calismalarim i¢in bana uygun ortam olusturup desteklerini eksik etmeyen,
basta dekanimiz Prof. Dr. Galip CANSEVER ve bolim baskanimiz Dog. Dr. Haluk
GORGUN olmak tizere tim VYildiz Teknik Universitesi, Kontrol ve Otomasyon
Muihendisligi ailesine tesekkirlerimi sunuyorum.

Bununla birlikte, kendileri ile ¢alismaktan blyik zevk aldigim ve ihtiyacim olan her
anda vyardimlarini alabildigim, Yildiz Teknik Universitesi Enformatik Bolimi ve
TUBITAK’ta gérev yapan calisma arkadaslarima katkilarindan dolay tesekkiir ediyorum.

Son olarak, bu konuma gelebilmemde en biylik emege sahip ve lizerimden desteklerini
hicbir zaman esirgemeyen aileme ve karsilastigim zorluklara karsi her zaman yanimda
olan mistakbel esime tesekkiir ediyorum.

Mayis, 2011

Semih DINC



ICINDEKILER

Sayfa

SIMIGE LISTESI 1.vviveteeeeteteeteteee ettt sttt st st se et et st ae et et enseteseesese st esesseseseasesenesases vi
KISALTIMIA LISTESH .ttt ettt ettt ettt ettt bt ese s sensesesessesens s vii
SEKIL LISTESuveueiteeeeeeeteeteeeetecteeete ettt ete et et et et et eseevesseneesesaesseseetenseseetensensesensenessennan viii
CIZELGE LISTES ..vviutivetieteteeeeteteeeeteeeteteee e st vt e et et tessetese s etens et esessesessesesessesesessesensesesenes X
()74 =3 LR Xi
ABSTRACT ..ttt ettt ettt e e st e e sttt e e s st e e e s ab e e e e sttt e e s s abbteeesabteeeesabbeeeenbbeeeenarees Xiii
BOLUM Lottt ettt ettt et a ettt seeae et eseeseeseneesestensenserenseseeteseeneerensens 1
GIRIS vttt ettt ettt ettt ettt ettt ettt et ettt et ae et et et et eae et et et et ete et et enteteneerete e e 1
1.1 Literatilir OZEticucueeveeeeeeceececeeeeeeeeeteee ettt ettt et ae e aene e 1

1.2 TeZIN AMACT ittt 5

1.3 HIPOTOZ . 5
BOLUM 2.ttt ettt ettt ettt ettt ettt ae et et ens et ese s etensesese s etenene 6
HIPERSPEKTRAL GORUNTULER (HSG) ve HEDEF TANIMA ......cooveveerereiereteereveeevee s 6
2.1 HSG'NIN GENEI YAPISI.ccciceiiiiieiee ettt e e rrrree e e e e s e snnraeeeeeaeeas 6

2.2 Hiperspektral Goriintiileme Sistemi ve Spektral Imza........ccccovvvvvevenrnnene. 8

2.3 Hiperspektral Sensoérler ve Kullanim Alanlar ........cooveeicciiieeeieiiccciieeen, 12

2.4  Hedef Tanima Problemi......ccccee i 16
BOLUM 3.ttt ettt ettt ettt et ae ettt esens et se st ensenese s eteneane 20
COK SINIFLI CEKIRDEK FUKUNAGA-KOONTZ DONUSUMUL.......ooverereeeereceeecteeeeeveevene, 20
3.1 Fukunaga-Koontz DONUSUMU......cccccureeiiiiiieeiriieeeeecieee e seiree e esree e e saaeee s 20

3.2 COK SINITI YaPIautttiiiiiiiiiieiteeeee e e e e rer e e e s e eeanbaeeee s 21

3.3 Cekirdek DONUSUMU.....ccccvvrerieeeeiieiiiereee et e e e e enbaeeeees 22

3.4 EGITIM ASAMASI.uuueeeiiiiiiiiiiiriereeeeeeieiiirereeeeeeeeiisrreeeeeeeesiessrraneeesesssssssssssees 24

s T = TY XY o o - T [ 27



BOLUIM 5.ttt sttt sttt et b et sttt s et s et et se s s esane 30

COK SINIFLI CEKIRDEK FKD YONTEMI ILE HEDEF TESPITI .o eeeeseseee 30

4.1  AVIRIS Goriuntilerinde BOIge TaniMa ....ueeeeeeeeeiecirreeeeeeeeecireeeeeeeeeeeannnens 30

4.2 HYDICE — URBAN Goriintilerinde Hedef Tanima ......ccoooeeveeeeieeeieieeene 37
BOLUM B ..ottt e e e et e et e e eeeeeeeeaee e st eeeeeseeeaseesaseseeenaeesseenseesnesnseenaees 43
SONUG VE ONERILER ...vevitiieieeieeeeeetetecte sttt ettt saesvesaestesaesnesnesnsenseneeneas 43
[N 7Y 7Y O 45
OZGECMIS vttt et e e e e eeee e e eeeee et e et ee et eeaesaeseeseeeeeesseneeseennenns 48



SIMGE LISTESI

DT NN @@ UUOU<ASeM= XS
o~ /.\"“ N
&

HSG Gzerindeki i.sinif

T;Sinifinin j. 6zelligi

Sinif sayisi

Ozellik sayisi

i. Sinifin kovaryans matrisi

Map fonksiyonu

i. Sinifin cekirdek donlisim sonrasi degeri
Ozvektdr matrisi

Ozdeger matrisi

Donlstm operatori

i. Sinifin donlsim matrisi

Test vektori

Test vektoriinin ¢ekirdek matrisi
Test vektoriinin 6zellik vektori
Test sonug vektori

Vi



KISALTMA LIiSTESI

HSG
HSI
FKD
FKT
C-FKD
K-FKT
TBA
C-TBA
DVM
SVM
DAA
AVIRIS
ROSIS
HYDICE
ROC
IEEE

Hiperspektral Gorintller

Hyperspectral Imagery

Fukunaga-Koontz Dénlisimu

Fukunaga-Koontz Transform

Cekirdek Fukunaga-Koontz Déntsimi

Kernel Fukunaga-Koontz Transform

Temel Bilesen Analizi

Cekirdek Temel Bilesen Alanizi

Destek Vektor Makinalari

Support Vector Machines

Dogrusal Ayrim Analizi

Airborne Visible InfraRed Imaging Spectrometer
Reflective Optics System Imaging Spectrometer
Hyper-spectral Digital Imagery Collection Experiment
Region of Convergence

Institute of Electrical and Electronics Engineers

Vi



SEKIL LISTESI

Sekil 1.1
Sekil 1.2
Sekil 1.3
Sekil 1.4
Sekil 1.5
Sekil 2.1
Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 2.4
Sekil 2.5
Sekil 2.6
Sekil 2.7
Sekil 2.8
Sekil 2.9
Sekil 2.10
Sekil 2.11
Sekil 2.12
Sekil 2.13
Sekil 2.14
Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3
Sekil 3.4
Sekil 3.5
Sekil 4.1
Sekil 4.2
Sekil 4.3
Sekil 4.4
Sekil 4.5
Sekil 4.6
Sekil 4.7
Sekil 4.8
Sekil 4.9
Sekil 4.10

Sayfa
Yapay sinir aglari yontemi ile hedef tanima.......cccoeevvveeeeiieiicciiieeeee e, 1
Dogrusal ayrim analizi yontemi ile hedef tanima ......ccccovvvveeeeeiieiciiiveenneen. 2
Destek vektor makinalari yontemi ile boyut indirgeme ..........ccovveevvveenneenn. 3
Kullanilan HSG ve (zerindeki askeri hedeflerin dogrulama goriintisd ........ 4
Kullanilan HSG ve lzerindeki agaclarin(hedef) dogrulama goriintisi......... 5
Isigin gorilebilen dalga boyu araligl. .....cooeeeiiiieeiieiccee e, 6
Mantis Karidesinin S0Z YAPISI ...ccccurrereeeeieieciiiieeee e e e eeccirereee e e e essnrrereeeesesenanes 7
Isigin dalga boylarina gore gorintl tUrleri .....cuevveeeeeieciiieeeee e, 8
Isigin yansimasi ile HSG'nin elde ediligi.......cccouveeeeeiieiciiiieeeee e, 9
Hiperspektral KUP VEFISH ...uuieeeiiieccciiieeee ettt 10
Farkli tiirdeki maddeler icin spektral imzalar......cccccoeeceiiieeeeieeccciieeeeee, 11
Spektral imzalardaki bozulmalar..........cccoeeiiiiiniiiii e, 12
Hiperspektal Kamera ... 14
Elma gorintilerindeki spektral imza farklari.......cocoeeeveiieeeinniieiiniiieeens 15
4 farkliinsanin yiiz resmindeki ten kisminin imzalari.......ccccoocvvveeiniiieeenns 16
Ayniinsanin 4 farkh yiz resmindeki ten kisminin imzalari.........cccoecveeenee 16
Renkli goriintlideki hedef ........ooviiiiiii e 17
Kizilotesi goriintlideki hedefler..........ooviiiiiiiiiiiii e 18
HIiperspeKtral KUP vueeeeeeeiieciiieeeee ettt eeenrree e e e e e rreee s 19
Dogrusal siniflandiri kullanarak hedef sinfin ayrilmasi ......ccccccoveeeviieeennns 21
Dogrusal olmayan dagilim iceren veriler .......ccccovcveeiiecviee e 22
Kapali karar siniri kullanarak dogrusal olamayan verilerin siniflandirmasi 23
Dogrusal olmayan verilerindogrusal siniflandirilabilir hale getirilmesi ...... 23
Cekirdek donistimu ve veri dagiliminin degistirilmesi......cccccovecvveeeecneenn. 25
AVIRIS VOIISI .ttt a e et e s et eseeeeeeeseeeeeseaeaeenee 31
AVIRIS verisi dogrulama gorlntlsli.......ccevvveereeeeiiiieiinreeeeeeeeinerirereeeeeeeennnns 31
13 numarali sinif icin Klasik FKD SONUGIart .....cccvvvevveeieiieciiieeeecceeeireeeeee, 32
13 numarali sinif igin C-FKD SONUGIArT......ccoviiirriieiieeiieiiireeeee e 32
icice girmis siNIflar ve @ik deBeri......ccoviviiieieieeeieeeeeeeee e 33
13 numarali sinif icin ROC egrisi SONUCIArT ...ccevvvvevieeieiiiirieeeec e, 34
8 numarali sinif igin Klasik FKD sonUGIari........ccoovevveeeieeiiincrieeeee e, 34
8 numarali sinif igin C-FKD SONUGIAIT.....uuvvieeiieiiiiiiireeeee e 35
8 numarali sinif igin ROC egrisi SONUCIAI ...ceveeeeeicciiiieeeee e 35
5 numarali sinif igin ROC egrisi SONUCIAr ......uuvveeiiiieiiiiieeeee e 36

viii



Sekil 4.11
Sekil 4.12
Sekil 4.13
Sekil 4.14
Sekil 4.15
Sekil 4.16
Sekil 4.17
Sekil 4.18
Sekil 4.19

6 numarali sinif igin ROC egrisi SONUCIAr ....covvvvveiiiiiiiiiieee e 37

HYDICE verisi dogal 8OrTnUmMU ......cccvieeiiiiieeeiiiiieeesiieee e ssieeeesrieeeeesineee s 38
HYDICE verisi dogrulama gorintlsli.......cccveeeiriieeeeniiineeenniieeeeniieeessneeens 38
1.Havuz tird igin gUrUltill imza ornekleri c....oovveeiviiieeeiiieeceeee e, 39
2.Havuz turd igin glrlltlll imza Ornekleri .......oovveeiieciieeiniee e 39
1.Havuz tird igin siniflandirma sonuGlari.......ccccceeeeviiiee e, 40
2.Havuz tird igin siniflandirma sonuglari........cccoccveeeivcieeicccieee e, 40
1.Havuz tiiri igin 3 boyutlu siniflandirma sonuglari ........ccccceeeevveeeenneen. 41
2.Havuz tird igin 3 boyutlu siniflandirma sonuglari .........ccceecvveeeiiiieeennnns 42



GIZELGE LISTESI

Cizelge 2.1  Baslica HSG SENSOIIEIi...cccccurrieeeiee ittt 13



OZET

COK SINIFLI CEKIRDEK FUKUNAGA-KOONTZ DONUSUMU KULLANARAK
HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE HEDEF TANIMA

Semih DINC

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Abdullah BAL

Gelisen sayisal goriintileme teknolojisi, glinimizde bircok alanda hayati
kolaylastirmasinin yaninda, bir ihtiyac haline gelmistir. Ozellikle hedef tanima
problemi, basta askeriye olmak Uzere glivenlik ile ilgili sektorlerin ilgisini cekmektedir.

Farkli tirlerde goruntilerde otomatik hedef tanima yapilabilmekle birlikte, goriinti
ylzeyindeki materyalin cinsine duyarli olmasi, daha kesin sonuclar vereceginden
hiperspektral gorintiler (HSG), diger goriintilere gore bir adim 6ne ¢ikmaktadir.

Bu tezde, HSG lzerinde, ¢ok sinifli Cekirdek Fukunaga-Koontz Donlsimi (C-FKD)
kullanilarak hedef tanima yapilmistir. Temelde istatistiksel bir ydntem olan ve iki sinifli
dogrusal siniflandirma problemlerinde kullanilan klasik FKD, ¢ekirdek dénlisimu ve ¢ok
sinifli yapi kullanilarak iyilestirilmis ve hedef tanima problemine uygulanmustir.

Yonteme gore, egitim asamasinda c¢ekirdek donisiminden gegirilen veriler
kullanilarak dénisim operatéri elde edilir ve ardindan test asamasinda, bu dontsiim
operatort  kullanilarak, vyine c¢ekirdek doénlsiminden gegirilen test verisi
siniflandiriimistir. Cok sinifli yapi sayesinde veri seti Gzerindeki bitin siniflar tek bir
egitim asamasi ile siniflandirilabilmektedir.

Yapilan deneylerde, o©nerilen yontem c¢ok sinifli C-FKD, oncelikle klasik FKD ile
kiyaslanarak %10-20 oranlarinda performans artisi oldugu gorilmustir. Ardindan
Destek Vektor Makinalari (DVM) gibi yiksek performansl bir yontemle karsilastirilarak

Xi



DVM’nin dogrusal ve polinom tabanl modellerinin Gzerinde performans gosterdigi
tespit edilmistir. Bununla birlikte radyal tabanli DVM modeli ile benzer oranda sonuglar
Urettigi gortlmustur.
Son olarak, ¢ok sinifli C-FKD ikinci veri setinde piksel seviyesinde kiigiik boyutlu
hedeflere uygulanmis ve bu tir hedeflerde de ylksek dogruluk oraninda sonuglar
Urettigi gorilmustur.

Anahtar Kelimeler: Fukunaga-Koontz Donisimi, Cekirdek Donlsimi, Hiperspektral
Goruntiler, Hedef Tanima

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

HYPERSPECTRAL TARGET RECOGNITION USING MULTICLASS KERNEL
FUKUNAGA-KOONTZ TRANSFORM

Semih DINC

Department of Control and Automation Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr.Abdullah BAL

Nowadays, growing digital vision systems have become fundemental need besides it
makes our life easier. Particularly target recognition problem is one of the most
challenging issues for security and military sectors.

Different types of images may be used for target recognition however Hyperspectral
images (HSI) are one step ahead due to their sensitivity of the type of material on the
image.

In this thesis, Multiclass Kernel Fukunaga-Koontz Transform (K-FKT) is used in order to
target recognition on HSI. Classical Fukunaga-Koontz Transform (FKT), which is
basically a statistical and two class classification approach, is enhanced by kernel
transformatiton and multiclass classification structure.

According to proposed method, transformation operator is obtained in traning stage
after transforming the training data to the kernel space. Then, the transformation
operator is deployed to test vector which was also transformed to the kernel space, in
order to decide if the test vector belongs to target class or not. And by using multiclass
structure, just one traning stage can be enough for all cases.

Kernel Fukunaga-Koontz Transform is tested on two different HSI dataset. Experiment
results for the first dataset shows that classification performance increased by 10-20%

Xiii



than Classical FKT. In addition, K-FKT is compared with Support Vector Machine (SVM)
method and according to the results, K-FKT gives better results than linear and

polynomial based SVM models. However, radial based SVM has similar results with K-
FKT.

And finally, K-FKT is tested with second dataset that has small (pixel) sized targets.
Results show, K-FKT has high performance results with these type of targets too.

Key words: Fukunaga-Koontz Transform, Kernel Transformation, Hyperspectral
images, Target recognition

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Hedef tanima alaninda hiperspektral gorintiler kullanilarak yapilmis birgok akademik
calisma mevcuttur. Bu ¢calismalar egitimcili veya egitimcisiz bicimde farkh yontemler ile

hedef tanima problemine ¢6ziim énermislerdir.

1999 yilinda, Howard vd. [10] tarafindan hiperspektral gérintilerde, piksel boyutunda
veya daha kiiglik boyuttaki hedefleri tanimak igin hazirlanan ¢alisma, siniflandirmadan
once birka¢ Onisleme basamagindan olusur. Sekil 1.1'de, yapilan islemlerin bir akis
diyagrami goériilmektedir. Oncelikle alinan piksel vektérleri gruplara ayrilir. Ardindan
Ozvektorleri elde edilerek boyutlari indirgenir. Son olarak da yapay sinir aglari(YSA)

kullanilarak siniflandirma yapilir.

Yapay Sinir Aglan

Sekil 1.1 Yapay sinir aglari yontemi ile hedef tanima [10]



Bu sekilde orijinal veri ve gurilti eklenmis veri Gzerinde testler yapilmis, sonug olarak

kendi veri setleri icin %100’e ulasan basari orani elde etmislerdir.

Benzer sekilde piksel boyutunda veya daha kigik boyutlu hedeflerin tanima igin 2001
yilinda Bruce vd. [11] dalgacik dontsimini kullanmayi 6nermislerdir. Stirekli ve kesikli
dalgacik donlisimi kullanarak elde edilen sonuglari 6zellikler olarak alip bu 6zellikler
Dogrusal Ayrim Analizi (DAA) yontemi ile indirgenmistir. Son olarak da siniflandirma
icin maksimum benzerlik yaklasimi kullanilmigtir. Sekil 1.2‘de ¢alismanin genel bir

diyagrami gorilmektedir.

HSG verisi
Oznitelik Cikarimi
P -
d‘” S

o Y . R -
1 1 ! I
I Strekli Dalgacik I I Ayrik Dalgacik 1
I Déniistimil P D&niisimil '
1 | -
————— —‘-::———J L_—_:?-—————-l

hh‘h f”

Oznitelik Azaltma
(Dogrusal Aynim Analizi)

!

Siniflandirma
(Maksimum Yakinlk)

v

Simif
Hedef veya Degil

Sekil 1.2 Dogrusal ayrim analizi yéntemi ile hedef tanima [11]

Yapilan testler sonunda elde edilen %90-%100 arasindaki performans sonuglari,
dalgacik donitslimi yonteminin, 6znitelik gikarimi igin yerinde bir yaklagim oldugunu
gostermistir. Kesikli dalgacik dontsimi hizh sonug¢ Uretirken siirekli dalgacik

donisimi daha kesin ve dogru sonuclar Gretmistir.



2006 yilinda, G. Balasubramanian ve V.K. Shettigara[12], yayinladiklari makalelerinde,
destek vektdor makinalari kullanarak hiperspektral gorintilerde boyut indirgeme
yapmiglardir. Kullandiklari veri setindeki 128 spektral bandi, sekilde gosterildigi gibi
kiimelere ayirip en uygun bant sayisina ulasmaya calismislardir.Sekil 1.3’de belirtilen

sonuclara gore 59 tane bant secildiginde en yliksek performansa ulasiimistir.

Performans

|
gl = ik | &0

- SE;ile_n Bantlar

Sekil 1.3 Destek vektdr makinalari ydontemi ile boyut indirgeme [12]

2008 yilindaki baska bir calismada ise Alam vd. [13], hiperspektral goriintiilerde gauss
filtresi ve ileri isleme yontemini kullanarak hedef tanima yapmis ve gorinti tGzerindeki
askeri hedefleri tanimislardir. Yapay ve gercek verilerle yapilan deneyler sonucunda
ylksek oranda guriltl oranina sahip verilerde dahi, cok disiik yanls alarm oranlarinda
%100 e yakin dogru tanima oranlari elde etmislerdir. Sekil 1.4’de bahsi gegen
calismada kullanilan HSG verisi ve goriinti Uzerindeki hedeflerin dogrulama verisi

gosterilmistir.



Sekil 1.4 Kullanilan HSG ve Uzerindeki askeri hedeflerin dogrulama gorintisi [13]

Egitimcili hedef tanima yontemlerinin yaninda, bircok egitimcisiz yontem de
mevcuttur. 2001 yilinda yapilan bir calismada S. Chiang ve arkadaslari[14] Projection
Pursuit yontemi ile goriinti tGzerindeki pikselleri yiksek boyutlu uzaydan distik boyutlu
uzaya transfer etmislerdir. Bu sekilde verideki istenen bilgileri saklarken gereksiz
olanlari temizlemislerdir. Egitimcisiz olarak yapilan bu yontemin uygun parametreleri,

evrimsel algoritma kullanilarak elde edilmistir.

Benzer sekilde, Plaza vd. [15] 2003 yilinda sunduklari calismalarinda, hiperspektral
gorlntuler tGzerindeki hedefleri, egitimcisiz bir ydntem olan genisletilmis matematiksel
morfolojik islemler ile siniflandirmayr 6nermislerdir. Klasik morfolojik islemleri
gelistirerek siniflandirmada yiliksek performans elde etmislerdir. Sekil 1.5’de HSG’dan
secilmis bir bant ve bu gorintiideki dogrulama verisi gorilmektedir. 1 ve 2 olarak farkh

turlerdeki agaglar isaretlenmistir. Bu siniflari birbirinden ayirmak amaglanmistir.



Sekil 1.5 Kullanilan HSG ve (izerindeki agaclarin(hedef) dogrulama goriintiisi [15]

1.2 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda Hiperspektral goriintiler Gizerinde coklu hedef tanima algoritmasi
gelistirmek amacglanmistir. Klasik Fukunaga Koontz Donlsiiminin ¢ekirdek bir yapi ile

gluclendirilmesi ve ¢oklu hedef tanimak igin diizenlenmesi hedeflenmistir.

1.3 Hipotez

Hiperspektral goriintiilerde hedef tespiti problemi icin bu tezde, ¢ok sinifli ¢ekirdek
Fukunaga-Koontz Déniisimii (C-FKD) &nerilmistir. Istatistiksel alanda bir siniflandirma
yontemi olarak Klasik Fukunaga-Koontz (FKD) donlisiminiin zayif kalan noktlari olan
dogrusal olmayan siniflama ve c¢ok sinifl yapi gibi 6zellikleri gelistirilerek C-FKD

hazirlanmistir. Gelistirilen yontem, HSG Uzerinde hedef tanima alaninda kullaniimistir.



BOLUM 2

HIPERSPEKTRAL GORUNTULER (HSG) ve HEDEF TANIMA

2.1 HSG’nin Genel Yapisi

Hiperspektral goriintiler klasik sayisal gortntilerin aksine 1sigin dalga boyunun insan
gozii ile goriilemeyen kisimlari hakkinda da bilgi iceren 6zel bir goriinti seklidir. Ozel
sensorlerle alinabilen bu gorintiler ultraviyole 1sinlar ile kizilétesi 1sinlari arasinda
kalan dalga boyu araliginda duyarlidir. Sekil 2.1’de goérildGgu gibi insan goziinin
algilayabilecegi 1s18in dalga boyu aralgl ortalama 400 nm ile 700 nm arasindayken,
hiperspektral sensérler 350 nm ile 2500 nm arasini tespit edebilmektedir. Boylece elde
edilen gorintilerde klasik goruntilere gore cok daha fazla ayirtedici 6zellik

kullanilabilmektedir.

- Artan enerji
Artan dalgaboyu -
0.0001 nm 0.01 nm 10nam 1000nm 001 cm 1 em 1 m 100 m
1 . . 1 1 1 1 ]
T
Gamma lgntan ¥-lzinkan U_'"l:' Kimltitesi Radyo Dalgalan
i
Rodar TV FM A
e Garanen lgik o m— .
ADD fim SO0 nim SO0 mim F00 mim

Sekil 2.1 Isigin gorilebilen dalga boyu araligl. [30]



Hiperspektral goriintileri yakalayabilen sensérlerin yapiminda diinya lzerinde 400
milyon yildan beri yasayan bir deniz canlisindan ilham alinmistir. Mantis karidesi olarak
bilinen bu canl, Sekil 2.2’de gosterilen gozlerindeki gelismis sensorler sayesinde diinya
izerinde baska hicbir hayvanda bulunmayan bir algilama yetenegine sahiptir. insanin
gbz yapisi 3 ana rengi gorebilecek bir yapidayken, mantis karidesinin 12 ayri ana renge

duyarhligi vardir. Bu sekilde gozleri hiperspektral sensorler gibi ¢calisabilmektedir.

Sekil 2.2 Mantis karidesinin goz yapisi

Gri seviyeli gorlintt algilayicilari 1s18in sadece gorilebilen dalga boyunu algilayabilir ve
o arahgi tek bir deger olarak kaydederler. Bu yiizden bu tiir resimler sayisal ortamda

tek bir matris ile ifade edilmektedir ve her bir piksel igin yalnizca bir 6zellik bulunur.

Renkli resim algilayicilari da gri seviyeli resimlere benzer sekilde 1sigin gérilebilen dalga
boyu araligini alir. Ancak bu araligl insan gézinin duyarli oldugu 3 ana renge boéler ve
bu sekilde renkli goriintiiler gercek dinya ile ayni sekilde goriilebilmektedir. Dalga
boyu aralgl 3 parcaya bolindGgu icin renkli goruntiler 3 farkli matrisin bir araya
getirilmesi ile ifade edilir. Ve bu ylzden goriintl UGzerindeki her bir pikselin 3 farkl

degeri vardir.

Hiperspektral goriintilerde ise o©nceki tirlerde oldugu gibi insan gbziniln
algilayabilecegi dalga boyu araligi igin sinirlar yoktur. Kullanilan sensoriin hassasiyetine

gore secilen bir dalga boyu araligi ¢ok sayida parcaya ayrilabilir. Boylece istedigimiz
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goriintlyl temsil edecek ¢ok sayida matris olusacaktir ve her bir piksel icin elde edilen

matris sayisi kadar 6zellik var demektir.

Siyah Beyaz Kamera Renkli Kamera Spektral Sensor
o) I@/
100 1.00
0.75 _ 0.75
-
02s| o 0.2
400 500 600 700 400 500 600 700 400 500 600 700
Dalga boyu (nm) Dalga boyu (nm) Dalga boyu (nm}

Sekil 2.3 Isigin dalga boylarina gore gorlinti tirleri

Sekil 2.3, 3 farkh tirdeki resmin karsilagtirilmasi verilmistir. Resimden anlasilacagi
Gzere kullanilan kameranin hassasiyeti attikca her bir matris icin alinan dalga boyu
aralig| azalacak ve bu sekilde daha fazla matris elde edilecektir. Elde edilen matrislerin
sayisinin artmasi gorintiinin daha fazla ayirt edici Ozellige sahip olmasini saglar.
Ornegin Sekil'de goriilen dalga boyu araligini her bir parca 10 nm olacak sekilde
ayirdigimizda 300 nm’lik aralikta 30 farkli parca olusur. Yani bu durum, 30 farkli matris
ve matristeki her piksel icin 30 farkh 6zellik olacak demektir. Eger hassasiyeti duglrip
parca araligini 30 nm’ye cikarirsak bu durumda 10 farkli matris olusacaktir ve bu da

gorlintl Gzerindeki her piksel icin 10 farkli 6zellik olacak demektir.

2.2 Hiperspektral Goriintiileme Sistemi ve Spektral imza

Gunes 15181 ylzeydeki maddenin cinsine gore belirli dalga boylarini emip belirli dalga
boylarini yansitir. Yansiyan kismin yalnizca bir kismi insan gozu tarafindan hissedilebilir.
Hissedilebilenden daha biylk bir araliga ulasmak icin ise daha duyarli sensorler
kullanilmaktadir. iste bu sensérler sayesinde yiizeyden yansiyan giines isinlari

yakalanabilmektedir.



Sekil 2.4 incelendiginde giines 1si8inin ylzeydeki maddelere ¢arpip farkh sekillerde
yansidigr goralidr. Yansiyan isinlar, bir uydu veya ucaga yerlestirismis bir sensor
yardimiyla yakalandiginda yiizeydeki maddeler bu yansimalardan yararlanilarak ayirt

edilebilmektedir.

Uydu v N A
= Gelen Gdnes lsint_—— u
\ - --_ﬂﬂ;"/' - 7 | N
Yansiyan Ginesg — / ’//j// i
Iziru — Py f

Cimen  Toprak Asfalt Yol Binalar

Sekil 2.4 Isigin yansimasi ile HSG'nin elde edilisi

Tim gorintl yakalandiktan sonra Sekil 2.5’deki kip seklindeki veri elde edilmis olur.
Sekil incelendigine goéruntl Uzerinden bir piksel icin alinan parcanin bir vektor
olusturdugu gorulur. Bu vektor ilgili pikseli, gorintl tzerindeki diger tim piksellerden

ayirir.



=
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Sekil 2.5 Hiperspektral kiip verisi [31]

Hiperspektral gorintilerde maddenin cinsine goére spektral band degerleri
olusacagindan, goruntl Uzerindeki piksel vektorleri, yine maddenin cinsine gore
birbirlerine benzerlik gostereceklerdir. Sekil 2.6’da goruldigi gibi resim (izerindeki
farkl tlirdeki alanlara ait piksellerin vektorleri yakin degerlere sahip olacaklardir.
Ornegin; gole ait piksellerin vektérleri birbirlerine daha ¢ok benzerken, bir dereye ait
piksellerin vektorleri birbirlerine daha ¢ok bezeyecektir. Ayni mantikla bu vektoérler
toprakli bir alana veya ormana ait piksellerin vektorlerinden de farklihk

gostereceklerdir.

Goraldagi gibi bu vektorleri kullanarak gorintl Gzerindeki bu alanlari birbirlerinden
ayirt etmek mumkindir. Bahsi gegen Ozellikten dolayl bu vektorlere “spektral imza”
denilmektedir. Yani herhangi bir alana ait spektral imzayi kullanarak bu alanda ne
oldugu hakkinda fikir sahibi olunabilir. Eger elimizde gorlintli lizerinde bir evin gatisina
ait spektral imza varsa, bu gorintideki tim benzer 6zellikteki catilari da bu imzayi

kullanarak anlama imkani vardir.
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Sekil 2.6 Farkli tiirdeki maddeler icin spektral imzalar [32]

Spektral imzalar hakkinda dikkat edilmesi gereken birka¢ nokta mevcuttur. Birincisi
piksellerin imzalarinda %100 uyusma beklememek gerekmektedir. Sadece ayni
materyal cinsine ait pikseller birbirlerine benzer davranislar gésterirler. ikincisi ve en
onemlisi ise I1s1gIn yasima sirasinda ugradigi bozulmalardan dolayi elde edilen spektral
bantlarin bir kismi hatal bilgi icerebilmektedir. Ornegin yakalanan gériintiide eger 200
farkli bant varsa bunlarin ortalama 20 ila 30 tanesinde s6z konusu bozulmalar
bulunabilmektedir. Yapilmasi gereken ise deformasyona ugramis olan bantlar
goriintiden cikarip veriyi daha glvenilir bir hale getirmektir. Sekil 2.7’de bozulmus
bantlari temizlenmemis spektral imzalardan 6rnekler bulunmaktadir. Goruldiuga gibi
140 ile 160 numarali bantlar arasinda ve 200 numarali banttan sonrasindaki degerler

surekliligi bozmaktadir.
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Sekil 2.7 Spektral imzalardaki bozulmalar

2.3 Hiperspektral Sensorler ve Kullanim Alanlari

HSG sensorler ilk olarak havadan veya uzaydan ylizeyi taramak icin kullaniimis 6zel
kameralardir. Genellikle bir ucak yardimiyla lizerinden gecilen alanin belirli bir kismi
taranir ve Hiperspektral goriintiler elde edilir. Bunun yaninda daha biyitk alanlari
taramak icin uydulara yerlestiriimis sensorler de mevcuttur. Bu sensorler daha cok
askeri amaglar igin kullanilmakta ve ¢ok daha genis alanlarin gérintileri ainmaktadir.

Cizelge 2. 1’de bilinen uydu ve ucak sensorleri ve bu sensorlerin 6zellikleri verilmistir.
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Cizelge 2. 1 Baslica HSG sensorleri

TiP ADI URETICI BANT SAYISI DALGA BOYU
ABD Hava
FTHSI on
Uydu Kuvvetleri 256 350 - 1050 nm
MightySat Il
Arastirma Lab.
NASA Goddard
Hyperion on
Uydu Uzay Ugus 220 400 — 2500 nm
EO-1
Merkezi
NASA Jet
Ucak AVIRIS Propulsiyon 224 400 - 2500 nm
Lab.
ABD Donanma
Ucak HYDICE 210 400 - 2500 nm
Arastirma Lab.
Earth Search
Ucak PROBE-1 128 400 - 2500 nm
Sciences Sirketi
ITRES arastirma
Ucak CASI 228’e kadar | 400 — 1000 nm

sirketi

Cizelgede gosterilen sensoérlerin yaninda glinimizde daha 6zel alanlar igin Uretilmis
kiicik boyutlu gorintiiler elde etmek amaciyla tasarlanmis HSG kameralar da vardir.

Sekil 2.8’de bahsedilen kameralardan bir tanesi gorilmektedir. Bu kameralar gesitli

alanlar igin farkl dalga boyu araliklarina ayarlanip farkl sonuglar alabilmektedir.
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Sekil 2.8 Hiperspektal kamera

Son yillarda gelisen teknoloji ile bircok alanda Hiperspektral gériintiler kullanilir hale
gelmistir. Sonuglarinin daha anlamli olmasi ve bu sekilde gikarimlarin daha kolay
yapilmasi, savunma sanayiinden saglk sektorine bircok arastirmaci ¢ok bantli

gorintileri tercih etmesini saglamaktadir. Baslica calisma konulart:
e Uzaktan Algilama

e Uzay Arastirmalari

e Besin Glvenligi ve Kalitesi

e AdliTip

e Biyoteknoloji

e Medikal Bilimler

e Mikroskop Kullanim Alanlari
e Askeriye ve Savunma

e Maden arama ve isleme

e ilag Uretimi

e Mikroislemciler
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Yukarida belirtildigi gibi Hiperspektral sensoéler kullanilarak bahsi gecen alanlarda
birgok ¢6zim 6nerilmistir. Kim vd. [1] 2001 yilinda yaptiklari bir ¢alismada Amerikan
Tarim bakanligi biinyesinde besin sagligi Gzerinde durmus, Hiperspektral gorintiler
kullanarak besinlerdeki sagligi bozucu etkileri tespit etmislerdir. Yaptiklari deneylerde
taze elmalar ile mantar kiri ile bozulmus elmalarin spektral imzalarinin farkl oldugunu
gorlip bu sekilde elmalari siniflayabilmislerdir. Sekil 2.9’da elma goriintileri ve spektral

imzalari gérilmektedir.

Fungal Contamination
ty Blgich) .

Lenticel

Reflectance (%)
Reflectance (%)

—
50 1foo T50 Zoo Z50 300 350

Sekil 2.9 Elma gorintilerindeki spektral imza farklari [1]

2003 yilinda Carrasco vd. [2] hiperspektral sensorler kullanarak cesitli kanser tirleri
Uzerinde teshis yapmislardir. Ayrica ayni calismada besinlerin sagliklh ve taze olup
olmadigini da HSG ile tespit etmislerdir. Calismalarinda ¢ok banth goriintilerin bu
alanlarda heniiz emekleme asamasinda oldugunu belirttikten sonra gelecekte dnemli

bir noktaya gelecegini ortaya koymuslardir.

Pan ve vd. [3] ise 2003 vyilinda hiperspektral gorintileri kullanarak yliz tanima
gerceklestirmislerdir. Kurduklari diizenekle 200’Gn lizerinde yliz gorintlsi kaydedip
incelemiglerdir. Sonrasinda yuzin belirli bolgelerindeki imzalarin ayni insanlarin farkl
pozlar igin ¢ok benzer farkli insanlar icin ise dikkat ¢ekici bicimde farkli oldugu
sonucuna ulasmislardir. Sekil 2.10°da 4 farkli insan resmi icin yiziin ten kisminin
spektral imzalari goriilmektedir. Sekil 2.11’de ise ayni insanin 4 farkl pozdaki teninin

spektral imzasi bulunmaktadir.
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Sekil 2.10 4 farkli insanin yiiz resmindeki ten kisminin imzalari [3]
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Sekil 2.11 Ayni insanin 4 farkh yiz resmindeki ten kisminin imzalari [3]

2.4 Hedef Tanima Problemi

Sayisal goriintiler tzerinde hedef tanima problemi, zamanla daha ¢ok dijital hale gelen
diinyada olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir. Ozellikle savunma ve giivenlik sektérii olmak
Uzere bircok alanda, daha 6nce kaydedilmis veya gercek zamanl sayisal gorintiler

Uzerinde hedef tanima, en temel ihtiyaglardan biridir ve 6nemi giderek artmaktadir.
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Hedef tanima, gorintl Uzerindeki hedef bolgeleri tespit ve tanima isleminden
olusmaktadir. ilk olarak, gériintii tGzerinde normal disi olan hedeflerin saptanmasi
gerekir. Bu asamada hedefin 6zellikleri bilinmesine gerek yoktur ancak sonrasinda,
tespit edilen hedefin tlriniin anlasiimasi ile hedef tanima islemi tamamlanmis olur.
Hedef tespiti, gorunti Gizerinde ilgilenilen bolgenin, bilgisayar yardimi ile olarak ortaya
¢ikarilmasi anlamina gelmektedir. Olusturulan sistem, kendisine verilen goérintiler
Uzerindeki aranan bolgeyi disaridan herhangi bir insan destegi olmadan tespit eder.
Tespit isleminin ardindan hedefin hangi tlirde oldugunun anlasiimasi tanimadir.
Hedefler, farkli tlrlerdeki gorintilerde bulunabilmektedir. Sekil 2.12 ‘de 3
bantli(renkli) bir goriintl ve lizerinde isaretlenmis hedef bulunmaktadir. Ciplak gozle
incelendiginde bile tespit edilmesi zor olan bu tir hedefler, bahsedilen hedef tespiti

yontemleri ile elde edilmeye ¢alisiimaktadir.

Sekil 2.12 Renkli goriinttideki hedef [29]

Kizilotesi gorlintiiler, hedef tanima alaninda daha yaygin kullanilan bir gérinti tirtdar.
Istk yerine 1siya duyarli goriintiler elde edildigi icin, gece veya gilndiz fark
etmeyecektir. Ayrica tek bantl goriintiler olustugundan gercek zamanh uygulamalar
icin, islem zamani diglk tutulabilmektedir. Liu vd. ¢alismasindan[4] alinan Sekil 2.13‘de
kizil6tesi bir gorintl Gzerindeki hedefler goriilmektedir. Acgikca anlasilabilecegi Uzere

Isi yayan tiim nesneler goriinttide farkli sekilde gorilmektedir.
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Sekil 2.13 Kizilotesi goriintliideki hedefler [4]

Bu tezde kullanilan hiperspektral gorintilere hedef tanima yapabilmek igin 6nceki
gorintl tirlerine gore farkh bir sekilde yaklasmak gerekmektedir. Onceki tiirlerde
blylk resim, alt resimlere ayrilarak, ayrilan her bir cercevede hedefin bulunup
bulunmadigi Gizerinde durulur. Hedefin dogasi ve onu digerlerinden ayiran materyal
ozellikleri 6nemli degildir. Bununla birlikte hiperspektral gorintilerde tanimak
istedigimiz hedefe 6zel, yani maddenin yapisina ait bir imza bulunmaktadir. Bundan
dolayi goriinti ¢cercevelere ayrilmaz. Her bir piksel ayri ayri incelenerek hedefe ait olup
olmadigi anlasilir ¢linkli bu pikselin imzasi, kendisine ait karakteristigi icermektedir.
Sekil 2.14‘de gosterilen 6rnek bir HSG incelendiginde goéruntideki her bir pikselin
spektal imza vektorl vardir. Bu vektérler ¢ok sayida ozellik icerdiginden o pikseli
digerlerinden ayirmak diger goriintiilere gére ¢ok daha kolaydir. Ozellikle bir veya
birka¢c piksellik, kiclk boyutlu hedefler distnildigiinde HSG acgik bir sekilde

avantajhidir.
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Sekil 2.14 Hiperspektral Kip

Ancak gercek zamanh uygulamalar dislntldiglinde hiperspektral gorintilerle
calismak zaman kaybina neden olabilmektedir. Clinkii daha 6nce goriinti (izerindeki
sinirli sayidaki cergevelerle islem yapilirken HSG’'da tiim pikseller icin hedef tanima
yapiimalidir. Bu durum da bize fazlasiyla zaman kaybi demektir. Yine de uygun
kosullarda kullanildiginda hedef tanima konusunda hiperspektral gorintiler, diger

gorlintilere goére daha net sonuclar tretebilmektedir.
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BOLUM 3

COK SINIFLI CEKIRDEK FUKUNAGA-KOONTZ DONUSUMU

3.1 Fukunaga-Koontz Doniisiimii

Fukunaga-Koontz Donlsimi (FKD) 1970 yilinda, Keinosuke Fukunaga ve Warren L. G.
Koontz tarafindan onerilmis siniflandirma alanlarinda kullanilan bir yontemdir[16]. K.
Fukunaga ve W. Koontz yaptiklari ¢alismada Karhunen-Loeve agilimini temel alarak
yeni bir donlisiim algoritmasi gelistirmislerdir. Bu algoritma cok boyutlu uzaylarda
oznitelik secimi ve siralamasi lizerinde durmaktadir. Ozellikle 2000’li yillardan itibaren
bu metot, hedef tanima[17], boyut indirgeme[18] ve yiiz tanima[19] gibi bircok alanda

kullanilmistir.

FKD, gozetimli bir yontemdir. Egitim ve test asamalarindan olusur. Egitim asamasinda
belirli sayilardaki egitim vektorleri kullanilarak bu islem tamamlanir. Ardindan kalan
veriler test icin kullanilir. Dikkat ¢ekilmesi gereken bir nokta olarak, ydontemde egitim
vektorlerinin sayisinin  dislik oldugu durumlarda dahi yiksek performans elde
edilebilmektedir. Ozellikle hedef tanima problemlerinde gériintii (izerindeki hedeflerin

kiiciik boyutlu olmasi bu alanda FKD’nin tercih edilebilirligini artirmaktadir.

FKD, siniflandirilmasi istenen farkli siniflardaki verilerin ortak bir 6zuzaya aktarilmasi ile
ayirt edici ozelliklerin ortaya ¢ikmasi Gzerine kurulmus bir donisimdir. Temelde iki
sinifli siniflandirma mantigina dayali bir sistemdir. Bu yaklasima goére siniflandirmak
istedigimiz veri kimesi hedef sinifi olarak adlandirilir ve kalan tim siniflar ortak bir sinif
seklinde hedef disi sinif olarak secilir. Sonrasinda bir dontisiim operat6ri yardimiyla bu
iki sinif daha kiigiik boyutlu ortak bir 6zuzaya aktarilir. Ozellik sayisi azaldigindan ve

kalan 6zellikler ayirt edici 6zellikler oldugundan siniflandirma kolaylagmaktadir.
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Sekil 3.1 Dogrusal siniflandiri kullanarak hedef sinfin ayrilmasi

FKD’nin temel bilesen analizi (TBA) yontemine[20] olduk¢a benzeyen ilerleyisi vardir.
TBA veri kiimelerinin 0Ozellik sayilarini azaltmak icin kullanilan oldukca 6nemli bir
yontemdir. FKD dahil bircok yontem verileri siniflandirmadan énce temel bilesenlerine
ayirmayi tercih etmistir. FKD, TBA‘dan farkli olarak, adimlar tek bir dontisim matrisi ile
degil hedef ve digerleri olmak Gzere 2 farkh donlisim matrisi ile birlikte ilerler. Hedef
matrisi hedef sinifi hakkinda daha fazla bilgi icerirken diger matris ise hedef disinda

kalan alanlar hakkinda daha fazla bilgi icermektedir.

3.2 Gok Sinifli Yapi

Zaman icinde yapilan calismalarla temelde 2 sinifli bir siniflandirici olan FKD ¢ok sinifh
hale de getirilmistir[19]. 2007 yilinda Yung-hui Li ve Marios Savvides’in yaptiklari ylz
tanima calismasinda oldugu gibi cok sinifli mantiga gore egitim asamasindaki her bir
sinif icin ayr sekilde ilerleme kaydedilir. Burada hedef sinifi kavrami yoktur. Veride
bulunan tim siniflara ait ayri birer donlisim matrisi bulunmaktadir. Ve her matris

kendi sinifi hakkinda en gok bilgiyi icerirken diger siniflar ile alakali az bilgi igerir.

FKD’nin ¢ok sinifli yapida olmasinin en 6nemli avantaji egitim asamasinda ortaya
cikmaktadir. iki sinifli siniflandirma yéntemlerinde siniflandirma yapabilmek icin tim
veriyi ikiye ayirmak gerekmektedir. Bundan sonra da egitim ve test asamalar bu iki sinif
Gzerinden vyapilir. 10 sinif iceren bir veri kiimesini siniflandirirken egitim asamasinda

sadece 1 sinif digerlerinden ayrilabilecek sekilde adim atilabilir. Diger siniflar ayrilmak
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istendiginde ise tiim egitim islemi tekrar yapilmalidir. Bu da kullanilabilirlik, islem yiku

ve zaman kaybindan dolayi tercih edilebilir bir ¢c6zim degildir.

GCok sinifli yapida ise egitim asamasinda verideki tim siniflar ayri ayri katilabilmektedir.
Boylece tek bir egitim asamasinin ardindan test asamasinda tim siniflar tekrar islem
ylkine ve zaman kaybina gerek kalmadan siniflandirilabilir. Bu avantajindan dolayi FKD

cok sinifli siniflandirma yapabilecek sekilde gelistirilmistir.

3.3 Cekirdek Doniislimii

Klasik FKD dogrusal siniflandirici yardimi ile ayrilabilecek dagilima sahip problemlerde
her ne kadar iyi sonuclar verse de dogrusal olmayan veriler iceren siniflama
problemlerinde tatmin edici sonuglar Uretmemektedir. Bu nedenle’de goriilen,
verilerinin i¢ ice girdigi dagilimlar icin FKD ve benzeri dogrusal siniflandiricilar yetersiz

kalmaktadir.

smnif2

Sinif 1

Sekil 3.2 Dogrusal olmayan dagilim igceren veriler

Sekil 3.2’de gorilen dagilima sahip verileri siniflandirabilmek icin genel anlamda 2 farkh
yontem vardir. Bunlardan ilki dogrusal olmayan siniflandiricilar kullanmaktir. Bu tir
siniflandiricilar verileri dogrusal bir c¢izgi ile ayirmazlar. Anlasilacagl Uzere bu
siniflandiricilari hazirlamak ve kullanmak zordur. Kapah karar siniri kullanmak benzer
bir yontemdir. Bu yaklasimda dogrusal karar sinirlari yerine sinif 1'i tamamen
kapsayacak sekilde dairesel sekilde veya dogrularin kesismesi seklinde bir ayrim

yapilabilmektedir. Sekil 3.3, bu yaklasimi agik bir sekilde géstermektedir.
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Sinif 2

Kapali Karar Siniri

Sekil 3.3 Kapal karar siniri kullanarak dogrusal olmayan verilerin siniflandirmasi

ikinci bir ydntem ise verileri bir dénisiim isleminden gecirip dagilimini degistirmektir.
Bu yontemde veriler kendi uzaylarindaki boyut sayisi artirilarak farkli bir uzaya aktarilir.
Bu yeni uzayda her bir 6rnek dncekine gore farkli bir noktaya yerlesecektir. Eger i¢ ice
gecmis dagilimdaki bir veri kiimesine, uygun bir dontsiim uygulanirsa yeni dagilim
dogrusal siniflandiricilar ile ayrilabilecek hale gelecektir. Sekil 3.4 bu durumu ifade

etmektedir.

Sinif 1
SRR Sinif 2

Dogrusal
Ayrim

Sekil 3.4 Dogrusal olmayan verilerin dogrusal siniflandirilabilir hale getirilmesi

Bir gauss donlisimi yardimi ile iki boyutlu uzaydan once (¢ boyutlu uzaya aktarilip
ardindan farkl bir agidan tekrar 2 boyutlu uzaya indirgenmesi ile Sekil 3.4‘de gorilen
dagilim elde edilebilmektedir. Boylece yani dagilim, en basit dogrusal siniflandiricilar ile
dahi siniflandirilabilir hale gelecektir. Bahsi gegen bu donlsime “cekirdek donisuma”
adi verilmektedir. Bu yontem dogrusal olmayan siniflandiricilara gére daha fazla tercih

edilmektedir ¢linki verinin karakterine ait bir karar sinirina ulasmak oldukg¢a zordur. Bu
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durum ayrica kiimeye eklenecek yeni veriler oldugunda daha karmasik hale gelebilir.
Cekirdek dontsimi ve benzeri islemler, verinin karakteristigini cok degistirmeden

daha anlasilir hale getirdigi icin bircok ¢alismada kullanilmaktadir.

Cekirdek donusimi yaklasimini kullanan ilk yayinlardan biri 1999 yilinda Sebastian
Mika vd. [21] énerdikleri calismadir. Ozellik uzayindaki giriltilerin bir cekirdek
donlisimiinden gecirdikten sonra temel bilesen analizi yontemi (C-TBA) uygulayarak
temizlenmesi lizerinde durmuslardir. Sonuclari incelendiginde resimler (izerine eklenen

yapay ve dogal guriltilerin basarili bir sekilde temizlendigi gérulmustir.

Hiperspektral goriintlilerde de 2009 yilinda Fauvel vd. [22] C-TBA y6ntemini kullanarak
siniflandirma yapmislardir. Cogunlukla sehir gorintilerinin alindigi ROSIS [23] verisini

kullanarak yapilan bu ¢calisma dogrusal TBA’ya gore oldukga iyi sonuglar vermistir.

2007 yilinda yapilan iki ¢alisma ise ¢ekirdek dénisiminin FKD yénteminden Once
kullanilmasina birer ornektir. Liu vd. [17] c¢ekirdek donlisimi ve FKD kullanarak
kizilbtesi goruntulerde hedef tanima yapmiglardir. Yogun guraltuli resimlerdeki dogal
ve yapay hedefleri basarili bir sekilde tanima yapmislardir. Sonug olarak dogrusal bir
FKD ile karsilastirip sonuglarin daha iyi oldugunu gostermislerdir. Yung-hui Li ve Marios
Savvides[19] ise benzer islemleri yliz tanima icin uygulamislardir. Carnegie Mellon
Universitesi blinyesinde toplanan yiiz resimleri ile yapilan egitim ve testlerde % 90’lara

yaklasan oranlarda basari elde etmislerdir.

3.4 Egitim Asamasi

Yonteme problemdeki her sinif igin egitim verilerini toplamak ile baglanir. Hiperspektral
goriintilerde her bir egitim verisi gortintl Gzerindeki bir pikseli ifade etmektedir. Bu
pikselin imzasi bir vektérden olusmaktadir ve bu vektor egitim igin kullaniimaktadir.
HSG verisindeki siniflardan esit sayida piksel imzasi alinarak her biri kendi aralarinda bir

araya getirilir ve egitim matrisleri olusur.

i=12,---,K gibi bir kosulda segilen K tane sinif igerisinden, i. sinifa T; denirse,
T; = v}, v2,v3, -, v} esitligi i. sinifin egitim vektérlerinin matrisini ifade eder. Kiime
icerisindeki v; ilgili sinifa ait bir egitim vektdrinu gosterir. Her siniftan N tane alinan

egitim vektorleri ile ayri T; matrisleri elde edilir. Bu sekilde egitimin ilk asamasi olan
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verilerin toplanmasi islemi tamamlanmistir. Ardindan her bir T; matrisindeki egitim
vektorlerinin ortalamalari bulunup, bir ortalama vektori olusturulur. Tim siniflar igin
ayri olarak olusturulan bu ortalama vektorleri egitim vektérlerinden ¢ikarilarak sifir
ortalamali matrisler elde edilir. Karakter yogunlugu olmamasi icin sifir ortalamal
matrisler T; ile ifade edilmektedir. Bu noktadan sonra klasik FKD yonteminde her bir T;
matrisi X; = T;T; esitliginde goruldugi gibi kendi evrik halleri ile ¢arpilmasi gereklidir

ancak, verilerin daha kolay siniflandirilabilmesi igin ¢ekirdek déntsimu yapilmalidir.

Cekirdek donlsiiminde her bir egitim vektori, ¢(x) map fonksiyonu adi verilen bir
fonksiyon ile donlsimden gecirilerek cok boyutlu cekirdek (Hilbert) uzayina aktarilir.
T; matrisindeki tim egitim vektérleri T; = [¢p(v]), p(v2), p(v}?) -+, p(v])] esitliginde
oldugu gibi bir dénisimden gegirildiginde T; = [§}, D2, 72+, TN] esitligi elde
edilecektir. Sonrasinda yapilmasi gereken, her bir T; matrisini £; = T;T/ esitliginde
ifade edildigi gibi evrik halleri ile carpmaktir ve boylece ¢ekirdek dontsiimleri yapiimis

toplam matrisleri elde edilir.

Sekil 3.5 Cekirdek dontsiimi ve veri dagiliminin degistirilmesi

Teorik olarak bu sekilde disliniilse de pratikte bu yontem kullanilmamaktadir. Clnkii
her bir elemanin ¢(x) fonksiyonundan gegcirilmesi hesaplama zamanini ve yukinu
artirir. Yerine daha hizli ve kolay bir ¢6ziim olan “kernel trick” yontemi gelistirilmistir.
Bu yaklasim FKD’de bir sonraki adimda yapilacak olan evrik halleri ile garpma islemini
esas alir. Map fonksiyonu yerine kullanilacak olan bir ¢ekirdek fonksiyonu ile her sinifin
egitim matrisi islemden gegirilir. (4.1) desiklikla kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarindan
iki tanesi gosterilmistir. Bunlardan ilki gauss cekirdegi ikincisi ise polinom c¢ekirdegidir.
Segilen gekirdek fonksiyonuna ve bu fonksiyonlarin parametrelerine gore verilerin ¢ok

boyutlu 6znitelik uzayindaki dagilimlari degisir.
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2
K(x;,x;) = exp =l = /202

Goruldigu gibi bu gekirdek fonksiyonu sanki tim o6rnekler map fonksiyonundan
gecirilmis ve ardindan yeni matrisler evrikleri ile carpilmis gibi sonug Uretir. Elde edilen
kovaryans matrislerinin her biri artik kendi siniflari igin bilgiler igermektedir. Yontemde
bir sonraki adim bu matrislerin kendi aralarinda toplanmasidir. (4.2)’'de gorildigu gibi

5, kovaryans matrisleri toplanarak X, toplam matrisine ulasilir.
Zsum =2~1+22++SK (42)

Fukunaga-Koontz donlisimiinii yapabilmek igin ihtiyacimiz olan donlisiim operatériine
ulasmak igin X, toplam matrisinin 6zdeger ve Ozvektorleri hesaplanir. (4.3)'e

bakildiginda V 6zvektdr matrisini D ise 6zdeger matrisini ifade etmektedir.
VDV' = Xom (4.3)

Ozdeger ve Ozvektdér matrisleri P doniisim operatériini  hesaplamak igin
kullanilacaktir. Bu operator, daha onceden tim siniflar igin elde ettigimiz kovaryans
matrislerinin yeni bir donisimiini saglamaktadir. (4.4)'de gorildigu gibi P donlisim

operatoru 6zdeger ve 6zvektdr matrislerinin ¢arpilmasi ile elde edilir.
P=vD""/ (4.4)

Daha o6nce degindigimiz gibi bahsi gecen dénisiim, egitim matrislerini yeni bir 6zuzaya
aktarmayi amaglar. Bu aktarim s6z konusu matrislerin 6zellik sayilarini digslrerek
iclerinden en belirgin olanlari se¢mektedir. (4.5) esitligi, P donlisim operatorini
kullanarak nasil tiim matrislerin 6zuzaya aktarildigini géstermektedir. K tane sinif igin

disuniuldugiinde her bir sinifa ait ®; matrisi olusacaktir.

0, =PFP i=12,-,K (4.5)
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Elde edilen ©; matrislerinin 6zelligi birbirlerini tamamlayan 6zellik géstermeleridir. Yani
her bir matris sadece kendi sinifina ait olan bilgileri icerisinde toplamistir. Oyle ki, bu
durumu ispatlamak igin bu matrisleri toplamak yeterli olacaktir. (4.6)'da gorildugi gibi

K tane ©; matrisinin toplami birim matrisi verecektir.

Esitlikten kolaylikla anlasilacagi Gizere ©; matrisleri toplamlari birim matrise esit olacak
sekilde birbirlerini tamamlamaktadir. Ayrica her bir matrisin baskin 6zdegerlerine
karsilik gelen 6zvektorleri kendi sinifini daha iyi temsil edebilirken diger 6zvektorleri ise
o sinif disinda kalan siniflar hakkinda bilgi icermektedir. 84 = 680, gibi bir kosul altinda
(4.7) esitligi incelendiginde, yani ©®; matrisi 8 6zvektori ve buna karsilik A 6zdegerine
sahip ise, (4.6)nin iki tarafini da @ ile ¢arpip ardindan ®,matrisini igceren terimi karsiya
alirsak, ®; matrisini en iyi temsil eden 6zdegeri 1’e tamamlayan 6zdeger, diger tim

siniflar hakkinda daha fazla bilgi temsil etmektedir.

[=0,+060,+ -+ 0

0=00,+600,+--+00g

0(1—0,) =600,+ -+ 00 (4.7)
0(1—-21) =00,+ -+ 00,

(4.7)’deki ulasilan sonug, farkh®; matrislerinin 6zdegerleri i¢in de gegerli olacaktir. Bu
yaklasim bize siniflandirmanin gok sinifli olabilmesini saglamaktadir. Test asamasinda
hangi sinifi ayirt etmek istiyorsak o sinifi en iyi temsil eden 6zdegerleri bulup onlar

Uzerinden gitmemiz gerekir.

Yapilan islemlerin ardindan ¢ok sinifli ve g¢ekirdek déniisimi yapilmis FKD’nin egitim
asamas! tamamlanmis olmaktadir. Test asamasinda hangi sinif taninmak isteniyorsa o

sinifa ait ©; matrisi Gzerinden gidilmelidir.

3.5 Test Asamasi

Test asamasinda goriintl lzerinden segilen ve hangi sinifa ait oldugunu bilmedigimiz
bir piksel vektorinid siniflandirmak amaclanmistir. Bu sekilde tim pikseller test

isleminden gegirilecek ve ait olduklari siniflar taninacaktir. Segilen test piksel vektoru ilk

27



olarak egitim asamasinda oldugu gibi bir ¢cekirdek doniisiminden gegirilerek dogrusal
olarak siniflandirilabilir hale gelir. Ardindan yine benzer sekilde gereksiz 6zelliklerinden
kurtulmak igin yeni bir 6zuzaya aktarilir. Son olarak basit bir dogrusal siniflandirici
yardimi ile yine secilen bir sinifina ait olup olmadigi anlasilir. Bu sekilde siniflandirma

tamamlanmis olacaktir.

Secilen z test vektori i¢in yapilmasi gereken ilk islem gekirdek donlisimudir. Egitim
asamasinda uygulanan “kernel trick” yontemi bu kisimda da kullanilacaktir ¢linki ¢ok
boyutlu ¢ekirdek uzayina aktarim igin herhangi bir map fonksiyonu kullanilmamustir.
(4.8)'de goraldagi gibi z vektord, secilen sinifin egitim vektorleri ile birlikte cekirdek

fonksiyonuna goénderilir.
Z= [K(Ulll Z): K(vizﬁ Z)r K(visﬁ Z)r Ty K(U{V, Z)] (48)

(4.8) esitligi incelendiginde i’inci sinifa ait N tane egitim vektord ile z test vektoriinin
déniisiim islemine sokuldugu gériilecektir. islem sonunda ilgili test pikseline ait bir Z
cekirdek matrisi elde edilir. Bu matris,(4.11)’de ifade edilen F o0zellik vektorine

ulasmak icin kullanilacaktir.

Sonraki adimda, NxN boyutlarinda ve tim elemanlari 1/N degerinde olan I; ,y matrisi
olusturulur. (4.9) esitligindeki W; matrisi, test pikselinin ait olup olmadiginin
kontrolliniin yapilacagi sinif matrisi £;’nin yeni halidir. LN ve 3, matrisleri kullanilarak

elde edilir.

(4.9)

Y, matrisi, Z matrisi ile birlikte sonug igin asil hedefimiz olan F 06zellik vektérina
bulmak icin kullanilacaktir. Oncelikle ¥; matrisinin 6zdeger ve 6zvektérleri hesaplanir.
dOP" = ¥; olacak sekilde, @ Gzvektor matrisini ve () 6zdeger matrisini ifade eder.
(4.10)'de F o6zellik vektortinin nasil bulundugu gosterilmistir.

1 ’
F=2d7 (4.10)

Elde edilen o6zellik vektori ile segilen sinif matrislerinden ©;’in 6zvektor matrisi
carpilarak sonug¢ vektoriine ulasilir. (4.11)'de II 6zvektdér matrisini R ise sonug

vektorini gostermektedir.
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R=T'F (4.11)

Sonug vektoriniin normu alindiginda ise siniflandirmak istedigimiz test pikseli icin bir
deger elde edilmis olur. Bu deger bir esik degeri kullanarak segilen pikselin hedef sinifa
ait olup olmadigina karar verilmesini saglar. Eger sayi blyik ise esigin tizerine ¢ikacak
ve hedefe ait oldugu sonucuna ulasilacaktir. Ancak esigin altinda kaliyorsa hedef sinifi

disinda bir sinifa aittir yorumu yapilir.
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BOLUM 5

COK SINIFLI CEKIRDEK FKD YONTEMI iLE HEDEF TANIMA

Bu boélimde Cok sinifli C-FKT kullanilarak iki ayri veriseti Gzerinde hedef tanima islemi
gerceklestirilmistir. Performans olciimlerinde, hedef bolgelerindeki her bir piksel ayri
birer hedef olarak disinilerek her birinin ayrica taninmasina calisilmistir. Bu nedenle,
bu calismada hedef Uzerindeki herhangi bir pikselin taninmasi, hedefin taninmasi

anlamina gelmemektedir.

4.1 AVIRIS Goriintiilerinde Bolge Tanima

Aviris sensorleri tarafindan alinan bu gorintid, 1992 yilinda Amerika’da Indiana
eyaletinin kuzeyinde bulunan tarlalari icermektedir ve bu tarlalara ekilmis farkli tiirden
dranleri siniflandirmak amaglanmistir. Gorlintl 145x145 piksellik 220 tane spektral

bant icermektedir[27].

Veri Gzerinde tanimlanmis 16 farkli sinif bulunmaktadir. Sekil 4.1’de bu gorinti ve
Sekil 4.2’de dogrulama goriintiisii gériilmektedir. icerisindeki siniflar birbirlerine ciddi
bir bicimde benzediginden siniflandirma yapabilmek icin oldukca zorlu bir veridir.
GOriuntl Uzerinde, 15In yansimasi sirasinda olusan durumlardan dolayi anlamsiz bantlar
da bulunmaktadir. Bu bantlar daha 6nce bu konuda yapilmis calismalar [24], [25] g6z

onune alinarak gorintiiden ayrilmislardir.
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Sekil 4.2 AVIRIS verisi dogrulama gorintlsi

GOruntl Uzerinde bulunan 16 siniftan 6rnek olarak segilen ve sekil Gzerinde
isaretlenmis 4 sinif incelenerek sonuglari tzerinde durulmustur. Yapilan deneylerde ilk
olarak tezde Onerilen yontemin klasik FKD’ye olan Ustlinligu gosterilmistir. Ardindan
alternatif yontem olarak Destek Vektér Makinalari (DVM) yontemi kullanilarak alinan
sonuclar ve karsilastirmalar gosterilmistir. Karsilastirmalarda kullanilan yontemlerde

egitim i¢in her bir siniftan 100 tane egitim vektorld kullaniimig, kalan tim piksel
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vektorleri de test igin kullanilmistir. DugslUk sayidaki egitim verileri ile de yuksek

performans alindigi gorilmustir.

Gekirdek donisimu ile kullanilan FKD’nin klasik FKD’den daha iyi sonuglar verdigini
gormek icin Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’e bakilmalidir. Gortldugi gibi 13 numarali sinif hedef
olarak secildiginde, Sekil 4.3’de ifade edilen klasik FKD sonucu ve Sekil 4.4’de ifade
edilen c¢ekirdek donldsimli FKD sonucu arasinda agik bir fark vardir. Cekirdek
donlisimi yanlis alarm oranlarini olduk¢a azaltmistir. Klasik FKD ile yapilan

siniflandirma sonucunda hedef bélgesi tam olarak taninamamaktadir.

Sekil 4.3 13 numarali sinif igin Klasik FKD sonuglari

Sekil 4.4 13 numarali sinif igin C-FKD sonuglari

Bahsi gecen yontemler arasindaki performans farkini, ROC egrisi ile sayisal olarak
gormek de mimkindir. Bu egri tirleri, siniflandirma basarimini 6lgmek igin

kullanilmaktadir. Dogru tanima orani ve yanlis alarm orani olarak iki eksen lzerinden
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gosterilir. Hedef tanima yapilirken kullanilacak olan herhangi bir esik degerine goére
dogru ve yanlis tanima oranlari dizlem UGzerinde bir nokta ya isaret eder. Bu nokta,
secilen esik degerindeki performansi ifade etmektedir. Esik degeri genellikle en blyuk
deger secilerek basladigindan, olusacak noktalardan ilki, iki boyutlu koordinat diizlemi
Uzerinde (0,0) noktasinda olacaktir. Bu durum hi¢ dogru tanima yapilmamisken, hig
yanls alarm da verilmemis anlamina gelir. Esik degeri diistiikce hedefleri yakalama
orani artacaktir. Bununla birlikte yanlis alarm oraninin da arttigi gorilebilir. Her ne
kadar idealde hedeflenen, tiim hedefleri tanimisken hicbir yanlis alarm vermemekse de
pratikte bu mimkin olmamaktadir. Sekil 4.5’de ifade edilen, ig ice girmis iki sinif tam

olarak ayrilamamaktadir.

simif1 /7 ;o N
/ \1 / A Sinif 2
! / Y

/ N/ \
f H"--\~ _,.f x
»/ /[ \
.-j /')' 1‘-\ M,
A A ‘~ AN
y L , - e
Esik

Sekil 4.5 icice girmis siniflar ve esik degeri

Esik degeri ¢ok azaldiginda ise tim hedefler dogru taninmis olacak ancak hedef
olmayan alanlar da hedef olarak taninacaktir. Yanls alarm olarak nitelendirilen bu
durumda, koordinat duzlemi Uzerinde yerlestirilecek olan nokta, (1,1) noktasina
yaklasir. Esik degeri en duslik degere ulastiginda ise (1,1) Uzerine nokta yerlestirilir.
Yerlestirilen noktalari birlestirdigimizde ROC egrisini elde etmis oluruz. Yiksek
performansli sonuglarin egrilerinin altlarinda kalan alan diger yontemlere gére daha

blyuktir. Bu deger kullanilarak yontemler arasinda bir kiyaslama yapilabilir.

Sekil 4.6’da g¢ekirdek donisimli FKD ile klasik FKD’nin ROC egrisi sonuglari
gorilmektedir. Sonuglar incelendiginde cekirdek dontisiimiiniin basari oranini %10-20

civarinda yukselttigi anlasilr.
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Yanlis Alarm Orani

Sekil 4.6 13 numarali sinif igin ROC egrisi sonuclari

Bu duruma bir diger 6rnek de 8 numarali sinifin hedef tanima sonuglaridir. Sekil 4.7
klasik FKD sonuglarini gosterirken, Sekil 4.8 cekirdek dontsimli FKD sonuglarini
gostermektedir. Sekiller incelendiginde bir 6nceki sinifta oldugu gibi bu sinifta da
cekirdek donisiminin siniflandirmaya katkisi agik bir sekilde goriilmektedir. Klasik
FKD ile yapilan siniflandirma hedefleri taniyamazken ¢ekirdek dénlisimi hata oranini

duslirtp basari oranini artirmistir.

Sekil 4.7 8 numarali sinif icin Klasik FKD sonuglari
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Sekil 4.8 8 numarali sinif icin C-FKD sonuglari

iki ydntem arasindaki farki sayisal olarak gorebilmek icin Sekil 4.9’da gésterilen ROC
egrisine bakilmaldir. Benzer sekilde ¢ekirdek donisimu burada da basarimi %20

civarinda yukseltmistir.
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Yanlis Alarm Orani

Sekil 4.9 8 numarali sinif icin ROC egrisi sonuclari

GCekirdek donltsimiiniin sonuglara etkisini gordiikten sonra, 6nerilen yontemi diger
yontemlerle karsilastirma yapabilmek i¢in siniflandirma alaninda yliksek performans

35



gosteren DVM[26] yontemi tercih edilmistir. Yapilan deneylerde farkli tirlerde DVM
kullanilmis her biri karsilastirmaya dahil edilmistir. Bu tirlerden ilki dogrusal
siniflandirma yapan DVM, ikincisi polinom g¢ekirdegi kullanan DVM, sonuncusu da
Radyal Tabanli Donidsimi kullanan DVM’dir. Radyal tabali donisimde, bu tezde
Onerilen yonteme uygulanan cekirdek donisiimiinde, oldugu gibi gauss fonksiyonu
kullanilmaktadir. Deneylerde C-FKD, DVM’nin 2 tirline goére her zaman daha iyi
sonuglar verdigi bununla birlikte radyal tabanli DVM ile esik degerine gore farkh

sonuglar verdigi gortlmektedir.

Sekil 4.10, gorintl Uzerindeki 5. sinifa ait siniflandirma sonuglarini gosteren ROC
polinom tabanli DVM'’ye gére daha iyi performans gosterdigi, yine de radyal tabanli
DVM’nin altinda kaldigi gorilmektedir. Bununla birlikte hata oraninin artmasi ile

dogruluk oranlarinda FKD, radyal DVM’yi gecebilmistir.
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Yanlis Alarm Orani

Sekil 4.10 5 numarali sinif icin ROC egrisi sonuclari

Bir diger ornekte ise goruntiudeki 6. sinif kullanilmistir. Sekil 4.11’de gosterilen

sonuclarda da gorilebildigi lGzere FKD, DVM’nin dogrusal ve polinom tabanh
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siniflandirma yontemlerine gbre basarili sonuglar vermistir. Yine bir dnceki sonugta
oldugu gibi burada da 0.25 gibi bir hata oranindan 6nce DVM radyal tabanh
siniflandiricinin daha iyi siniflandirma basarisi gosterdigi, fakat ardindan FKD’nin

DVM'yi basari oraninda gectigi goriilmektedir.
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Sekil 4.11 6 numarali sinif igin ROC egrisi sonuclari

4.2 HYDICE — URBAN Goriintiilerinde Hedef Tanima

GOruntl, HYDICE sensorleri tarafindan kaydedilmistir[28]. Bir kasaba tzerinden alinan
gorintuyi yollar, agaclar, catilar ve havuzlar gibi siniflara ayirmak mimkandur. Her biri
307x307 piksellik, 210 adet spektral banttan olusan goriintiye ait dogrulama verisi
olmadigindan piksel sayisi az olan havuzlu bolgeler el ile tespit edilmis ve sadece bu
alanlar icin dogrulama goriintiisi olusturulmustur. Bununla birlikte gorinti izerinde 2
farkli tirde havuz vardir. Benzer tirdeki maddeleri ayirmak daha karmasik olacagindan
siniflandirma igin havuzlu bolgeler secilmistir. Sekil 4.12’de kullanilan goérintinin
dogal gorintist bulunmaktadir. Detayl incelendiginde goriintl (zerindeki evlerin
onlerindeki havuzlar fark edilebilmektedir. Sekil 4.13’de ise havuzlar icin dogrulama

gorintist bulunmaktadir. Dogrulama goéruntisinde siyah olarak gosterilen bolgeler 1.
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Havuz sinifina ait pikselleri ifade ederken, kirmizi olarak gosterilen bolgeler ise 2. Havuz

sinifina ait pikselleri isaret etmektedir.

Sekil 4.12 HYDICE verisi dogal goriinimi

Sekil 4.13 HYDICE verisi dogrulama gorintisi
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Gorintl Gzerindeki havuzlu alanlara ait piksel sayilari yeterli olmadigi icin her 2 tir
havuz sinifindan alinan imza 6rneklerine belirli oranda glrlti eklenerek yapay olarak
gorliintl Gzerine eklenmistir. Sekil 4.14’de 1.tlr havuzlara, Sekil 4.15'de ise 2. tir
havuzlara ait spektral imzalar goriilmektedir. Sekiller incelendiginde benzer bir dagilim

gosteren imzalara eklenen gauss guriltileri de anlasilabilmektedir.
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Sekil 4.14 1.Havuz tiiri icin glirtltili imza 6rnegi
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Sekil 4.15 2.Havuz tiir icin glirtltili imza 6rnegi

Bu veriler altinda, genel olarak veri 3 ayri sinifa boltinerek siniflandirilmistir. Bunlardan
ilki havuz 1 sinifi, ikincisi havuz 2 sinifi ve sonuncusu ise geriye kalan tim siniflari iceren
bir arka plan sinifidir. Havuzlarin piksel sayilari yetersiz oldugundan egitim asamasinda

her siniftan 5’er tane piksel imzasi kullanilmistir. Arka plan sinifi olan havuzlar disinda
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kalan tim siniflardan da rasgele sekilde yine 5 tane piksel imzasi segilmis bu sekilde
egitim tamamlanmistir. Deneylerde kii¢lik boyutlu hedefler kullanildigindan ve bunlar
kalan bolumlere gore ¢ok kigik oranlarda oldugundan ROC egrileri ile performans
hesaplamak tutarli sonuclar vermeyecektir. Bu yiizden bu kisim sadece hedef tanima

gorlntuleri gosterilerek tamamlanmistir.

Test isleminde her iki havuz sinifi icin sonuglar elde edilmistir. Test sonuglari
incelendiginde hedefteki piksellerin  tamamina yakininin  tanindigi  edildigi
gorilmektedir. Sekil 4.16, 1. Havuz sinifina ait sonuglari ifade etmektedir. Dikkatli
incelendiginde hedef sinifina ait tim havuzlarin tanindigi edildigi yalnizca bazi
havuzlarda piksel kayiplari oldugu gorilebilmektedir. Benzer sekilde Sekil 4.17'de de 2.

Sinifa ait havuzlarin tamami distk oranlarda piksel kayiplari ile taninmistir.

50 100 150 200 250 300

Sekil 4.16 1.Havuz tirU icin siniflandirma sonuglari

Sekil 4.17 2.Havuz tir icin siniflandirma sonuglari
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Tezde Onerilen yontem, test verilerine karar verirken bir esik islemi kullanmaktadir.
Yonteme gore esigin Ustinde kalan alan hedef bolgeyi ifade ederken altinda kalanlar
ise hedef digi bolgeleri ifade eder. Elde edilen sonuglarda da bu sekilde bir esik
kullanilmis, esigin altinda kalan alana 0 degeri verilerek sonuclarin daha net elde

edilmesi saglanmistir.

Durumu daha iyi anlayabilmek icin Sekil 4.18, 1. Havuz sinifina ait olan sonuglari ve
Sekil 4.19 ise 2. Havuz sinifina ait sonuclari 3 boyutlu bir grafikte gostermektedir.
Goraldagu gibi hedef olarak taninan havuzlu bélgeler yiiksek degerleri ile ortaya

citkmakta ve bu sekilde siniflandirma yapilabilmektedir.

7 amo

Sekil 4.18 1.Havuz tiirli igin 3 boyutlu siniflandirma sonuglari
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400

Sekil 4.19 2.Havuz tiirl igin 3 boyutlu siniflandirma sonuglari
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu calismada hiperspektral gorintiilerde hedef tespiti problemine karsi ¢cok sinifli
Cekirdek Funukunaga-Foontz Dénisiimi kullaniimasi énerilmistir. iki farkli HSG veriseti
secilmis ve bunlardan AVIRIS verisinde klasik FKD ve DVM yoéntemleri ile kiyaslanarak

ROC egrileri ile hedef tanima basarilari hesaplanmistir.

AVIRIS verisi sonuglari, yonteme eklenen ¢ok sinifli yapi ve cekirdek dontsimi klasik
FKD’ye gore ¢ok daha iyi performans verdigini gostermektedir. Cekirdek dontistiminiin
hedef tanima performansini belirgin bir bicimde artmasi ve ¢ok sinifli tanima igin
birden fazla egitime gereksinimi duyulmamasi, klasik yonteme gére sunulan C-FKD’nin

Ustiin yanlari olarak goérilmektedir.

Diger yandan, DVM gibi cok glicli bir yontemle karsilastirildiginda, onerilen yontem
DVM’nin dogrusal ve polinom tabanli modellerine karsi belirgin bir Gstinlige sahip
oldugu ve radyal tabanli DVM ile de ¢ok benzer sonuglar verdigi gorilmistir. Bu
durum cok sinifli Cekirdek FKD yaklasiminin iyi bir performansa sahip oldugunu

gostermektedir.

Yapilan galismada yukarida deginilen énemli sonuglar elde edilmekle beraber, ¢alisma
sonrasinda ileriye doénlk Uzerinde calisilabilecek yeni konularin da ortaya ciktig

gorulmustir.

Spektral bantlarin secim yontemini degistirmek ve glcli bir bant se¢cim yontemi
kullanmak tanima performansina etki eden 6nemli bir islem basamagidir. B6lim 2’de
deginildigi gibi HSG’de her bir piksel igin yizlerce elemandan olusan bir vektor

bulunmaktadir. Bu vektor degerlerinin bir kismi anlaml bilgi icermediginden uygun bir
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bant sayisi azaltma yéntemi kullandiktan sonra siniflandirma yapilmasi performansi
daha da artiracaktir. Bunun yaninda disiik sayida eleman iceren piksel vektorleri ile
islem yUki de azalacak bu da galisma zamanini belirgin bir bicimde azaltacaktir. Bu
nedenlerden dolayi iyi bir bant se¢cim yontemi kullanmak yerinde bir devam calismasi

olacaktir.

Tum bu bilgiler 1s18inda, ¢ok sinifli cekirdek Fukunaga-Koontz Dénlisimi yontemi HSG
tizerinde hedef tanima problemine karsi tercih edilebilir ¢dziimler sunmaktadir. icerdigi
cekirdek dénlisimi ve c¢ok sinifli yapisi ile dogrusal olmayan ¢ok sinifli hedef tanima

problemlerine karsi yliksek basari sunmaktadir.
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