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OZET

HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE SPEKTRAL VE UZAMSAL
ENFORMASYONUN ORTAKLASA KULLANIMI iLE SINIFLANDIRILMASI VE
BOLUTLENMESI

Ugur ERGUL

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Gékhan BILGIN

Hiperspektral goriuntileme ylzlerce dar ve bitisik bandi kullanabilmeye imkan taniyan
ve gelismekte olan bir uzaktan algilama teknolojisidir. Hiperspektral goriintileyiciler
elektromanyetik spektrumda goériiniir bolge olarak adlandirilan kisimdan, uzak kizil
Otesi spektral bant araligina kadar olan bélgede calisarak yuzlerce dar ve bitisik bant
iceren gorintileri elde edebilmektedirler. Bir 6nceki teknoloji olan multispektral
goruntiler genellikle 4 ile 7 arasinda 300 ile 400 nm genislige sahip bant
icermekteyken hiperspektral goriintilerde bu sayi ylzler mertebesinde ifade edilir ve
yaklasik olarak bant genislikleri 10 ile 20nm arasindadir.

Hiperspektral gorintiler gin gectikce farkli disiplinlerde farkli amacglar icin
kullanilmaya baslanmistir. Bunlar arasinda basta yer bilimleri olmak (zere savunma,
tip, kimya, ormancilik, tarim, sehir planlama, cevresel gozlem, hedef belirleme gibi
alanlar yer alir.

Hiperspektral gorintilerin daha iyi anlasilip yorumlanabilmesi icin egiticili ve egiticisiz
siniflama yontemlerine basvurulur. Bu tez calismasinda egiticisiz siniflama
yontemlerinden bolitleme/kiimeleme yontemleri kesin referans bilgisi icermeyen
goruntiler icin kullanilirken, referans bilgisi iceren goérintiler icin egiticili siniflama
yontemlerine basvurulmustur. Ayrica zaman ve alan karmasikliklarinin azaltilabilmesi
icin boyut indirgeme yontemlerinden yararlaniimistir.
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Hiperspektral gorintilerde boyut indirgenmesi, bant secim yontemleri ve ozellik
citkarim yontemleri ile saglanir. Bu galismada gorintilerin boyutunun azaltiimasi
asamasinda ozellik ¢ikarim yontemlerinden olan temel bilesen analizi (TBA) ve gekirdek
temel bilesen analizi (CTBA) kullaniimistir. Bu yontemler ayrica 6z-uzaya geg¢me
acisindan bant secim yontemlerine gore avantaj saglamaktadir.

Hiperspektral verilerin uzamsal ve spektral bilgilerinin beraberce kullaniimasi
siniflandirma bagarimini arttiran bir yaklasim sunar. Bu tez galismasinda spektral ve
uzamsal bilgilerin beraberce kullaniimasini saglayan iki farkli 6znitelik gikarim yontemi
sunulmustur. Yontemlerden ilki her bir piksel igin yerel ortak degisinti matrislerini
kullanarak oznitelik ¢ikarimi yapmaktayken ikincisi yerel ortak degisinti matrislerini
¢oklu ¢ozlinurlik analizi ile birlikte kullanarak 6znitelik ¢ikarimi yapmaktadir.

Oznitelik ¢ikarimi ile yeni hiperspektral imzalara sahip olan goriintiiler (izerinde k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi (KOK), bulanik C-ortalamalar (BCO), Gustafson-
Kessel(GK) ve beklenti maksimizasyonu (BM) yontemleri kullanilarak boliitleme
yapilmistir. Etiket bilgisine sahip goriintiiler lGzerinde ise destek vektér makinasi (DVM)
ve rastgele orman (RO) siniflandiricilari kullanilarak siniflama islemi gergeklestirilmistir.
Elde edilen egiticili ve egiticisiz siniflama sonuglari nesnel karsilastirma kistaslari
kullanilarak degerlendirilip yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral gorintiler, siniflama, bolitleme, yerel ortak degisinti
matrisleri, ¢cok 6lcekli temel bilesen analizi, spektral-uzamsal bagimhliklar
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ABSTRACT

CLASSIFICATION AND SEGMENTATION OF HYPERSPECTRAL IMAGES
WITH JOINT USAGE OF SPECTRAL AND SPATIAL INFORMATION

Ugur ERGUL

Department of Computer Engineering
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Advisor: Assist. Prof. Dr. Gokhan BILGIN

Hyperspectral imaging is developing remote sensing technology which allows to use
hundreds of narrow and adjacent bands. Hyperspectral sensors operate between
visible region and long wave infrared region on electromagnetic spectrum and able to
obtain hundreds of bands.

While previous technology, multispectral imaging systems contains generally between
4 and 7 bands approximately between 300 and 400 nm wavelength, hyperspectral
imaging systems acquire hundreds of bands between 10-20 nm wavelength.

Hyperspectral imaging technology is used for different purposes day after day in
different scientific disciplines, especially in the geoscience. Hyperspectral imaging is
also used in lots of scientific areas ranging from medicine, chemistry, forestry,
agriculture to urban planning, target detection etc ..

In the literature several supervised and unsupervised classification methods have been
applied to hyperspectral images in order to make them more comprehensible. In this
work, unsupervised classification methods have been utilized for unlabeled images and
supervised classification methods have been used for images which have ground-truth
information.

Dimension reduction methods have been used to reduce both time and computational
complexities. Band selection and feature extraction methods are widely used for
dimension reduction process on hyperspectral images. In this work, principle

XVi



component analysis (PCA) and kernel principle component analyses (KPCA) are used in
dimensionality reduction phase. These methods also make advantages for data
projection on Eigen-space.

Joint usage of both spectral and spatial information represents more convenient
approach in classification. In this thesis, two different feature extraction methods
proposed by using spectral-spatial information. The first one, local covariance based
feature extraction, defines local covariance matrices for each pixel in the hyperspectral
scene. The other one uses local covariance matrices incorporating the multi-resolution
analysis (MRA) for feature extraction.

After feature extraction phase, pixels in the scene can have more discriminative
features. K-means (KM), fuzzy C-means (FCM), Gustafson-Kessel (GK) and expectation
maximization (EM) clustering methods have been used for unlabeled images in
unsupervised classification. Support Vector Machines (SVM) random forest (RF)
classification methods have been used for labeled hyperspectral images. Obtained
segmentation and classification maps have been evaluated by using objective and
statistical criteria comparatively.

Key words: Hyperspectral images, classification, segmentation, local covariance
matrices, multi-scale principal component analysis, wavelets, spectral-spatial
dependencies
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BOLUM 1

GIRIS
Hiperspektral gorintiileme, elektromanyetik spektrumda moroétesi ile uzak kizilotesi
araligindaki farkh dalga boylarinda elde edilen yizlerce dar ve bitisik bant iceren yeni
nesil uzaktan algilama teknolojisidir. Klasik goriintiileme teknikleri gorulebilir dalga
boyu araliginda tek veya az sayida bantta goriintiileme yaparken hiperspektral

gorintilerin genis bant araligina sahip ylzlerce bant icermesi insan goziinin ayirt

edemedigi farkli 6zelliklerin algilanmasina olanak tanimaktadir.

Son yillarda hiperspektral gortntileme tarim, tip, havacilik, fizik, cevre gozetimi gibi
bircok alanda kullanilmaya baslanmistir [1]. Her nesnenin farkh dalga boylarindaki igigi
geri yansitma oOzelligi farkh oldugu icin hiperspektral gériintiileme, nesnelerin analiz
edilmesi ve birbirlerinden ayristiriimasi icin etkin bir kaynak sunar. Nesnelere goére
farklihk gosteren hiperspektral imzalar Gzerinde girilti giderimi, boyut indirgenmesi,
ozellik ¢cikarimi, egiticili ve egiticisiz siniflama gibi sinyal ve gorintl isleme, makine
O0grenmesi ve orintl tanima teknikleri uygulanabilmektedir. Bu tez calismasinda da
hiperspektral gortntilerin egiticili ve egiticisiz siniflamasi gerceklestirilmis ve siniflama
basarimlarinin artirnmini  saglamak (Gzere c¢esitli Oznitelik c¢ikarim yontemleri

sunulmustur.

Hiperspektral goriintiiler yiksek boyutlu veriler olduklari icin hafizada cok vyer
kaplamalarinin yani sira uygulanan makine 6grenmesi tekniklerinin de zamansal
karmasikhklarini arttirmaktadirlar. Bu problemin Ustesinden gelebilmek icin cesitli
boyut indirgeme yontemleri mevcuttur. Bu calismada da goruntiler lzerinde boyut

indirgenmesi uygulanmistir.



Hiperspektral uzaktan algilama konusu Bo6lim 2’de ayrintili olarak islenirken, B6lim
3’te boyut indirgenmesi konusu anlatiimistir. Bolim 4’te tez ¢alismasinda kullanilan
egiticili ve egiticisiz siniflama yontemleri anlatilirken Bolim 5’te siniflandirma igin
kullanilacak oznitelik ¢cikarim yontemlerinden bahsedilmis ve son olarak Bolim 6’da

sonuglardan bahsedilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Hiperspektral gorlntilerin egiticili ve egiticisiz siniflandiriimasi Gzerine literatiirde son
yillarda yapilmis gesitli ¢alismalar mevcuttur. Bu kisimda hiperspektral gorintiler
Uzerinde gercgeklestirilen egiticisiz siniflama bashgl altinda incelenen bdlitleme

yontemleri ve egiticili siniflama yontemleri taranmistir.

Hiperspektral gorintilerin  boéllutlenmesi (izerine gergeklestirilen bir ¢alismada
siniflardaki verinin yogunlugunu gikaran ve veri dagilimini Gauss olmayan yéntemlerle

modelleyen bagimsiz bilesen analizi tabanli yaklasimi énerilmistir [2].

Yalnizca spektral bilgiyi kullanarak Gauss karisim modeline dayanan bir boliitleme
¢alismasinin [3] yani sira, Gauss olmayan karisim tabanli yaklasimla ilgili bir calisma da

[4]' de gergeklestirilmistir.

Bir calismada [5] egiticisiz bolitleme amaciyla bulanik-tiyelik fonksiyonu ile komsu
piksellerin uzamsal iliskilerinin kullanilmasi saglanmistir. Bu amagla bulanik Gyelik
derecelerinin iki ve l¢ boyutlu Gauss slizgegleri kullaniimistir. Ayni zamanda faz-

korelasyonu tabanl 6lciim yaklasimi performansi artirici bir etki gostermistir.

Yerel boliitleme ve genel boélitleme adimlarindan olusan ¢ok asamali sira dizensel
bolitleme yaklasimi [6] hiperspektral gorintiilerin boélitlenmesi Gzerine yapilmis bir

baska calismadir.

Agirhkli arttinmsal yapay sinir ag1r temelli sinirsel-bulanik yaklasimi hiperspektral
goruntilerin bolitlenmesinde kullanilmak Gzere sunulurken [7] faz korelasyonu temelli

bir baska yaklasim da hiperspektral gériintilerin bolitlenmesi Gizerine sunulmustur [8].



Yapilan bir calismada [9] eksiltici kiimeleme tabanli benzerlik ile bolGtleme yapilirken
spektral ayristirma glici ile bir-sinif destek vektorler kullanilarak yeni bir kimeleme

dogrulama metodu sunulmusgtur.

Sakl Markov zincir modeli hiperspektral gérintilerin boélitlenmesi igin kullanilan bir
diger yontemdir [10]. Sira diizensel kiimeleme yontemi kullanan bir ¢alismada verinin

hem uzamsal hem de spektral bilgisinden yararlanmislardir [11].

Destek vektdr makinasi (DVM) tabanh siniflandirma basarimini arttirmak amaciyla sinir

egitim orneklerinin kimelemesini amaglayan bir ¢alisma [12]’de gergeklestirilmigtir.

Hiperspektral gorintilerin  egiticili siniflama yontemleri ile siniflanmasi Uzerine
literatlrde cesitli calismalar mevcuttur. Genetik algoritmalar, yapay sinir aglari [13] ve
DVM [14] gibi egiticili 6grenme tekniklerini kullanilarak béliitleme haritalarinin elde
edilmesi yapilan calismalar arasindadir. Minimum kapsayan orman [15] ve Bayes [16]
temelli algoritmalari kullanarak hiperspektral gérintilerin boélitlenmesi diger iki farkl

calismada konu edilmistir.

lliski vektdr makinalar kullanilarak Hiperspektral gériintilerin siniflanmasi tizerine
yapilan bir ¢alismada [17] destek vektor makineleriyle elde edilen basarinin yaklagik
olarak aynisi yakalanirken iliski vektor orani disik oldugu igin test islemi daha hizli

gerceklesmistir.

Birden fazla siniflandirict kullanilarak gergeklestirilen bir ¢alismada [18] C5.0 ismi
verilen karar agaci yapisi kullaniimistir. Bu yapi Minimum mesafe, Maksimum olasilik

ve DVM egiticili 68renme yontemleri ile olusturulmustur.

Morfolojik bilgilerin ve hiperspektral verilerin ortaklasa kullanimi ile yeni 6znitelikler
cikarilmasi ve siniflamanin bu 06znitelikler Gzerinden gergeklestiriimesi farkh bir
calismada [19] ele alinmustir. iki farkli 6znitelik vektdriiniin birlestirilmesiyle tek bir
Oznitelik vektorli elde edilmis ve destek vektor makineleri kullanilarak siniflama

gerceklestirilmistir.

Spektral bantlarin 6ncellikle bir alt uzayda toplandigi ve ¢ekirdek temel bilesen analizi

ile ozellik cikarimi yapilarak destek vektor makineleriyle siniflamanin yapildigi bir



calisma [20] hiperspektral gorintilerin siniflanmasi alaninda yapilmis bir diger

¢alismadir.

Gekirdek tabanli siniflandiricilarin  hiperspektral gorintilerin  siniflandiriimasi igin
kullanildigl calismanin [21] yani sira, temel bilesen analizi, genetik algoritma ve yapay
sinir aglarinin birlesimi ile siniflandirma isleminin yapildigi bir g¢alisma [22] da

literatirde bulunmaktadir.

1.2 Tezin Amaci

Hiperspektral goruntileyicilerin elde ettikleri gorintiiler icerisinde farkh tiirden bircok
farkl materyal gorintist bulunabilmektedir. Farkli uygulama alanlarinda kullanilan bu
gorantilerin igeriklerinin anlamlandirilip yorumlanmasi gerekmektedir. Hiperspektral
gorintilerin kullanildigl analarda ¢alisan kisiler goz ile goriinti iceriklerini tesbit ederek
anlaml bir sonug¢ c¢ikarabilmeleri olduk¢a zordur. Goriintl Uzerinde bulunan her bir
pikselin farkli maddeler icin farkli imza oriintlsi olusturmasi makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanilarak goérintiiden anlamli sonuglar ¢ikarilabilmesine olanak
tanimaktadir. Kullanilan makine 6grenmesi teknigi verinin etiketli veya etiketsiz

olmasina gore egiticili veya egiticisiz olabilir.

Bu tez calismasinin temel amaci hiperspektral gorintilerin egiticili ve egiticisiz
siniflama yontemleri kullanilarak ylksek dogrulukta siniflandirilmasi amaciyla yeni
Oznitelikler g¢ikariimasidir. Siniflandirma yapilirken spektral ve uzamsal bilgilerin
kullanilmasi olduk¢a Onemlidir. Bu sebeple 6znitelik ¢cikarim asamasinda siniflama
basarimlarini arttiracak hem spektral hem de uzamsal bilginin beraberce kullanildig iki

farkli 6znitelik ¢cikarim yontemi sunulmustur.

1.3 Hipotez

Yerylzi sekillerini gorintlileyen hiperspektral gorintileyiciler ucak, uydu veya hava
araclari Uzerinden bu gorintileri elde etmektedirler. Bu ylizden cok genis alanlar
iceren gorintiler olusmakta ve her bir pikselin temsil ettigin alan oldukca genis
olmaktadir. Makine 0grenmesi yontemlerinden egiticili ve egiticisiz 6grenme

yontemleri ile bu gorintilerin siniflanmasi, bir baska deyisle her bir pikselin bir



kiimeye veya bir sinifa atanmasi yiksek dogrulukla sonuclanmayabilir. Tek bir pikselin
sahip oldugu spektral imza temelli bu yaklasimdan ziyade c¢evredeki piksellerin de
hesaba katilmasi basarimi arttiracak bir yontem sunar. Cevredeki piksellerle iligki
saglanarak merkez piksel i¢in tek bir 6znitelik elde edilmesi ve bu 6zniteligin merkez
pikselin yeni spektral imzasini olusturmasi siniflandirma basarimlarini olumlu yénde
etkileyecektir. Ortak degisinti matrisleri cevre piksellerle iliski saglayarak uzamsal
Ozelliklerin birlestirilmesini saglamak icin etkin bir yapidir. Her piksel icin ayri ayri yerel
ortak degisinti matrislerinin tanimlanmasi ve tanimlanan bu matrislerle 6z uzaya
gecilerek oznitelik ¢ikarilmasi gergeklenebilir bir durumdur. Ayrica yiksek boyutlu
hiperspektral verilerin temel bilesen analizi ve dalgacik donlisimi yontemleriyle
boyutunun azaltilmasi hesapsal karmasikligl azaltacagl gibi belirgin 6zelliklerin 6ne

ctkmasini saglayacak ve ayristirilabilirligi arttiracaktir.



BOLUM 2

HIPERSPEKTRAL UZAKTAN ALGILAMA

Herhangi bir fiziksel temas olmaksizin algilanan nesneyle ilgili bilgi elde edilmesine
uzaktan algilama denilmektedir. Bu sebeple hiperspektral algilayicilar de ¢alisma

prensipleri temel alindiginda uzaktan algilama konusu igerisine dahil olmaktadirlar.

Aktif ve pasif olmak Uzere iki ¢esit uzaktan algilayicinin varligindan séz edilebilir [23].
Aktif algilayicilar cevreye yaydiklari enerjinin yansimasini algilayarak calisirken pasif
algilayicilar giines gibi dogal bir kaynaktan yayilan enerjinin nesneler lzerinden
yansimasini algilayarak sonu¢ elde ederler. Her nesne lizerinden geri yansiyan isinin

dalga boyu farkli oldugu icin nesnelerin birbirlerinden ayrilmasi ve taninmasi mimkin

olur.
Elektromanyetik Spektrum
gmiar tmian ignlan Mikcodelga o0
Optik Bblge
107 10% 107 107L a0 wapog W00 10° 10
Dalga Boyu ———>
NG MWIR MWIR
400nm 700nm 1500nm 3000nm 5000nm 14000nm

Sekil 2. 1 Elektromanyetik spektrumdaki optik bolge

Gorilntlileme sistemlerinin bircogu insan tarafindan algilanabilen goérilebilir dalga boyu
araliginda gorintiileme yapmaktadir ve olusan gorinti genellikle renk bilgisi olarak

sunulur. Hiperspektral goriintilerde ise 400nm ile 14000nm dalga boyu arahigindaki



optik bolge olarak isimlendirilen genis kisim kullanilmaktadir. Sekil 2.1’de goruldigu
gibi optik bolge, 400nm-700nm araligindaki mavi (B), yesil (G), kirmizi (R) renk
bantlarindan olugan gorulir 1sik bolgesi ve 700nm-1500nm dalga boyuna sahip isinlarin
olusturdugu bolge yakin kizil Otesi bolgesinden (NIR-Near Infrared) olusmaktadir.
1500nm-3000nm dalga boyu araligi kisa dalga boyu kizil 6tesi (SWIR-small wave
infrared) iken 3000nm-5000nm dalga boyu araliginda kalan kisim orta dalga boyu
kizil6tesi(MWIR-mid wave inforared) olarak adlandiriimistir. Optik bdlgenin en saginda
kalan kisim ise uzun dalga boyu kizilétesi (LWIR-long wave infrared) olarak

isimlendirilmistir.

(c) (d)

Sekil 2. 2 (a) Pankromatik goruinti (b) RGB goriinti (c) multispektral gorinti (d)
hiperspektral gorinti
Spektral c¢ozlinlrliklerine gore, algilanan gorintli pankromatik, multispektral ve
hiperspektral olarak U¢ bashk altinda toplanabilir. Pankromatik algilayicilar [24]
algilanan cisim (zerinden yansiyan isinlarin enerji seviyesine gore tek bir banttan
olusan goriintl olustururlar. Bu algilayicilar genellikle gortinir bélge ile yakin kizil6tesi
bolge araliginda kalan dalga boylarinda calisirlar. Multispektral algilayicilar ise genel

olarak elektromanyetik spektrumda goriinir bolge ile kisa dalga boyu kizil 6tesi bolgesi
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arasinda calisir ve 4 ile 7 arasi bant iceren gorintiler olustururlar. Multispektral

gorintilerde her bir bandin genisligi 300nm-400nm arasindadir [25], [26].

2.1 Hiperspektral Goriintiileme

Hiperspektral gorintileme, multispektral goriintileme teknolojisinin  gelismis
versiyonu olarak disinilebilir. Uydu, ucak ya da farkh hava araclari izerinde bulunan
Ozel algilayicilar tarafindan elde edilen hiperspektral goriintiler [27] 10nm-20nm dalga
boyu araliginda degisen ylizlerce bant icerebilmektedir. Hiperspektral goriintileyiciler
optik bolgenin gorinir 1sik bolgesi ile kizil 6tesi spektral bantlar arasinda genellikle

400nm-2500nm dalga boyu araligina sahip bolgede calisirlar.

keema

astalt

Sekil 2. 3 Hiperkiip Gzerindeki farkl nesnelerin hiperspektral imzalari

Hiperspektral gorintilerin bitlin bantlarinin bir arada sunuldugu (¢ boyutlu yapisina
hiperspektral kiip veya hiperkiip denilir. Hiperkiipler disey ve yatay, yani x ve y
eksenlerinde uzamsal bilgileri barindirirken bant dilimlerinin bitininde, yani z
ekseninde spektral bilgileri barindirirlar. Hiperspektral kiip lzerinde bulunan her bir
piksel, spektral bilgi icermektedir. Bu bilgi nesnelerin farkli dalga boylarinda 15181 geri
yansitma Ozelliklerinin farkli olmasindan dolayr goriintl Gzerinde bulunan nesneler
arasinda farkhlik gosterir. Farkli nesneler icin farkli spektral bilgi elde edilmesinden
dolayi piksellerin icerdikleri spektral bilgiye ayni zamanda spektral imza da
denilmektedir. Sekil 2.3’te hiperspektral goriintli Gzerinde bulunan l¢ farkh nesneye ait

hiperspektral imzalar goriilmektedir.



Hiperspektral gorintl Uzerinde bulunan hiperspektral imzalarin farkli nesneler icin
farkhlik gostermesi standart algilayicilar ile elde edilen goriintilere gore yiiksek oranda
bilgi icermesine sebep olmaktadir. Bu durum hiperspektral gorintiler (izerinde
uygulanan makine 6grenmesi ve sekil tanima yontemlerinin basarimlarinin da yiksek

¢tkmasini saglamaktadir.

2.2 Hiperspektral Goriintiilerin Kullanim Alanlari

Hiperspektral uzaktan algilama oldukga genis bir yelpazede kullanim alanina sahiptir.
Algilanan gorintulerin igerdigi zengin bilgi sebebiyle islenerek anlamli sonuglar elde
edilmesi ve farkli disiplinlerin de birbirlerine yakinsamalari hiperspektral gérintilerin

bircok alanda kullaniimasini saglamistir.

Hiperspektral optik goérintileyicilerin elektromanyetik spektrumda kizilétesi dalga
boyuna sahip 1sinlarla da calisabiliyor olmasi savunma amach uygulamalarin
gelistirilmesinde oldukca biylk etkiye sahiptir. Hiperspektral algilayici sistemlerin
askeri alanda hedef saptanmasi, mayinh boélgelerin belirlenmesi ve farkli askeri

araclarin tanimlanmasi gibi amaclarla kullanilabilmektedir [28].

Mikroskobik dizeyde hiperspektral goriintiileme tip ve biyomedikal alanda ilgi
uyandirmaya baslamistir. Doku ve organlardan alinan o6rneklerin  mikroskobik
hiperspektral gorintiileme ile analizi ve hastalik teshisi konulmasi bu alanda

gerceklesmesi 6ngorilen uygulamalardandir [29], [30].

Tarim ve hayvancilik alaninda Uretilen Griinin kalitesi ve tazeligini korumasi 6nemli bir
mevzudur. Uretilen Griinler {izerinde meydana gelen bozulmalarin ve anormal
durumlarin otomatik tesbit edilmesi konusunda hiperspektral goériintiileme yontemleri
etkin bir yol sunar [31], [32]. Ayrica tarim alaninda Uretim yapilan toprak kalitesinin
saptanmasi, verimli ve kural bolgelerin birbirinden ayrilmasi, yagis, hastalik ve kuralik
gibi cesitli dis etkenler sonucu Urinler (zerinde meydana gelen zararlarin
degerlendirilmesi gibi konularda da hiperspektral goérintiilemeye basvurulmaya

baslanmistir ve 6niimizdeki yillarda daha da artarak kullanilmaya devam edilecektir.

Hiperspektral goriintiileme, uzaktan algilanan yeryiiziindeki bolgeler Gizerinde cesitli

maddelerin taninip tesbit edilmesi ve c¢esitli yerylzi arastirmalari igin de



kullanilmaktadir. Bunlarin basinda bolgede bulunan maden, mineraller, petrol ve
dogalgaz yataklarinin saptanmasi, jeolojik arastirmalar ve jeotermal haritalamalar gelir

[33].

Kara, okyanus, deniz ve buzullardaki kirliliklerin saptanmasi ve yayilimlarinin
degerlendirilmesi, orman alanlarinin yogunlugu ve tahribat bdlgelerinin bulunmasi,
vahsi ortamda bulunan canlilarin yasam alanlarinin ve nifus yogunluklarinin tesbit
edilmesi gibi cevre biliminin ilgi alanina giren konularda da hiperspektral gortintileme

teknikleri 6nimizdeki yillarda yogunlukla kullanilmaya baslanacaktir [34].

2.3 Hiperspektral Veri Setleri

Bu ¢alismada 3 farkl hiperspektral veri seti kullaniimistir. Bunlardan AVIRIS Cuprite S4
ve AVIRIS Cuprite S5 verileri etiketsiz verilerdir ve egiticisiz siniflama yontemlerinde
kullanilmislardir. ROSIS University veri seti ise yer dogrusu iceren etiketli bir veri setidir

ve egiticili siniflama yontemleri ile birlikte kullaniimistir.

2.3.1 AVIRIS Cuprite S4

Amerika’nin Cuprite-Nevada boélgesinde 1997 yilinda ¢ekilen AVIRIS Cuprite S4 verisi 5
parcali verinin 4.parcadan kesilmis sahnesidir. Bu goriintii Nevada eyaletinin gliney
batisinda yer alan maden bdlgesinin jeolojik ozelliklerini gosterir. NASA tarafindan
20km ylkseklikten cekilen Cuprite S4 verisi 400-2500nm bant araliginda cekilmistir.
Orijinalde 224 bant iceren bu veri atmosferik gliriltl iceren bantlarin ¢ikarilmasiyla
200 banda distrilmistiir. incelemeler sonucunda asiri giiriiltiiye sahip iki bandin da

cikarilmasiyla sonug olarak 198 banda distrilmustir.

256 satir/sahne ve 256 piksel/sahne ‘den olusan bu veri seti icin kesin referans bilgisi
bulunmamaktadir. Bu sahne icin kesin referans bilgisi bulunmamasina ragmen USGS
(U.S. Geological Survey) tarafindan olusturulmus mineral imza bilgileri katGphanesi

mevcuttur [35].
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Sekil 2. 4 AVIRIS Cuprite S4 verisinin 50.bandi

2.3.2 AVIRIS Cuprite S5

AVIRIS Cuprsite S5 verisi tipki AVIRIS Cuprsite S4 verisi gibi NASA tarafindan elde
edilmistir. Nevada eyaletinin gliney batisinda yer alan 5 parcali maden boélgesinin
5.pargasindan olusan hiperspektral sahnedir. Orijinal veride 224 bant bulunmaktadir.
Atmosferik etkilerden dolayi olusan giriltala bantlarin ve farkli nedenlerden dolayi

asiri glirtltl iceren bantlarin ¢ikarilmasiyla bant sayisi 196’ya disllmustdir.

AVIRIS Cuprite S5 verisi 158 satir/sahne ve 614 piksel/sahne’ den olusmaktadir. Kesin
referans bilgisi icemeyen bu veri icin USGS tarafindan olusturulmus mineral spektral

imza bilgisi kiitiphanesi mevcuttur [35].

Sekil 2. 5 AVIRIS Cuprite S5 verisinin 75.bandi
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2.3.3 ROSIS University

ROSIS-03 (Reflective Optics System Image Spectrometer) optik algilayicisi tarafindan
algilanan bu veri seti italya’nin Pavia sehrinde yer alan niversite sahnesini
icermektedir. 115 bant iceren ve 430-860nm bant araliginda algilanan bu hiperspektral
sahne DLR (the German Aerospace Agency) tarafindan elde edilmistir. Atmosferik
etkilerden dolayi olusan girultili bantlarin ve farkh nedenlerden dolayi asiri glrilti

iceren bantlarin ¢ikarilmasiyla bant sayisi 103’e diislilmustdir.

610 satir/sahne ve 340 piksel/sahne’ den olusan bu veri seti dokuz sinif iceren etiketli
bir veridir. Sahne icinde Agag, asfalt, katran, cakil, metal tabaka, golge, tugla, ¢cimen,
toprak siniflari bulunmaktadir. Toplamda 3921 egitim ve 42776 test verisi iceren bu

verinin siniflara ait egitim ve test sayilari Cizelge 2.1’de gorilmektedir.

Cizelge 2. 1 ROSIS University veri seti icin egitim ve test sinif bilgileri

. Ornekler
Simif Ismi

Egitim Test

Agac 524 3064
Asfalt 548 6631
Katran 375 1330
Cakil 392 2099
Metal Tabaka 265 1345

Golge 231 947
Tugla 514 3682
Cimen 540 18649
Toprak 532 5029
Toplam 3921 42776

ROSIS University hiperspektral sahnesi icin elde edilmis yapay renkli goriinti ile birlikte
egitim icin kullaniimak Uzere elde edilen egitim yer bilgisi ve test i¢in kullaniimak Uzere

elde edilen test yer bilgisi Sekil 2.6’da gorilmektedir.
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(a) (b)

Sekil 2. 6 ROSIS University sahnesi icin elde edilmis (a) yapay renkli goriinti (b) egitim
yer dogrusu bilgisi (c) test yer dogrusu bilgisi.
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BOLUM 3

HiIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE BOYUT iNDIRGEME

Uzaktan algilama alaninda gelistirilen gorintileme yontemleriyle elde edilen bant
sayisi giderek artmaktadir. Hiperspektral goriintiler de o6nceki uzaktan algilama
teknolojilerinden elde edilen ve RGB gibi az bant iceren gorintilere gére ¢ok daha
fazla bilgi icermekte ve dolayisiyla igerdikleri artik (redundant) bilgi miktari diger
gorintilere gore daha fazla olmaktadir. Bununla beraber, hesapsal gereklilikler, iliskili
bilgilerin tespit edilmesi ve modelleme dogrulugu gibi sorunlari ortaya ¢ikmaktadir
[36]. Yuksek oranlarda bilgi iceren bu veriler hafizada daha fazla yer kapladiklari gibi
makine 6grenmesi, gorintl isleme ve oriintli tanima algoritmalarinin da hesapsal
karmasikhklarini arttirmaktadirlar. Hiperspektral verilerin islenmesi esnasinda hesapsal
ylikin azaltilmasi ve mimkiinse siniflama veya kiimeleme basarimlarinin arttiriimasi
icin gelistirilen boyut indirgeme yontemleri bant se¢im yontemleri ve 6zellik gikarim

yontemleri olmak Uzere iki ana baslik altinda toplanir.

3.1 Bant Secimi Konusunda Yapilmis Onceki Calismalar

Bant secim yontemleri hiperspektral veride bulunan orijinal bantlar izerinde herhangi
bir degisiklik yapmadan en ayirt edici bantlari bulmayi hedefler. Mevcut bantlar
arasindan secilen bantlarla yeni bir veri alt kiimesi olusturulur ve orijinal veri ile elde
edilen basari oraninin korunmasi amaclanir. Hiperspektral veriler tizerinde uygulanmis

farkli bant secim yontemleri mevcuttur.

Her bir bandin ayri ayri degerlendirilerek bilgi dagilimini hesaplayan bir yontem [37]
sunulmus ve dagihm oranlarina gore bantlari blylkten kiiclige dogru siralayarak

yuksek dagilim degerlerine sahip bantlar arasindan segim yapilmasi saglanmistir.
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Bant secimi konusundaki bir diger calismada [38] bantlarin spektrumdaki yeri ve
genisligi dikkate alinarak siniflandirma hatasini minimuma indirecek sekilde bant se¢im

yontemi onerilmistir.

Bant genisligi veya her bandin dalga boyu hiperspektral algilayici dizayninda bir
degiskendir [39]. Birinci spektral tlirev yontemi bant genisligi degiskenini ilave bilginin
fonksiyonu olarak kullanir [36]. Ardisik iki bant bilylk oranda farkhlik géstermedigi
durumlarda bu iki bandin tek bant olarak degerlendirilmesi 6nerilmistir. Benzer sekilde
ikinci spektral tirev de Ug¢ ardisik banttan ortadaki bandin diger iki bant kullanilarak

tahmin edilebilir olmasi durumunda ortadaki bandi artik olarak degerlendirmektedir.

Bir diger c¢alismada [40] bantlarin igerdikleri bilgi ve fazlaliklar géz ©6niinde
bulundurularak bantlarin siralanmasi ve aralarindan se¢im yapilmasi saglanmistir.

Bulunan yonteme “dogruluk secimi ile dizenlenmis sira” adi verilmistir.
y g G

Diger bir calismada [41] hiperspektral veri icerisindeki en ayristirici bantlarin
secilmesini saglayan yontem benzetimli tavlama stratejisine dayanan bir yontemle

sunulmustur.

Tekil deger ayristirmasi (SVD - singular value decomposition) ve enformasyon
iraksakhgi (ID - Information Divergency) yontemleri [42] hiperspektral gorintiler igin

sunulmus diger bant se¢im yontemleridir.

3.2 Ozellik Cikarimi Konusunda Yapilmis Onceki Calismalar

Hiperspektral goriintilerde boyut indirgemesi icin kullanilan bir diger yontem ise
ozellik cikarimidir. Ozellik ¢ikarimi ile bant sayisinin indirgenmesindeki amac orijinal
verideki ana Ozelliklerin korunarak yilksek boyutlu verilerden daha disik boyutlu

veriler elde edilmesidir.

Hiperspektral gorintiilerde 6zellik cikarimi yapilarak bant indirgenmesi lGzerine birgok
farkli calhsma vyapilmistir. Temel bilesen donlisimi (TBD; principle component
transform - PCT) yontemi 6zellik ¢cikarimi Gzerine sunulmus calismalardan biridir [43],

[44].
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Temel bilesen analizi (TBA; principle component analysis — PCA) boyut indirgeme igin
cokca kullanilan bir yontemdir. Bir ¢alismada [45] 1sima ve yansima gibi durumlari

barindiran hiperspektral goriintiler (izerinde TBA ile boyut indirgemesi yapilmistir.

Parcali temel bilesenler doniisimi (PTBD; segmented principle component transform
— SPCT) ismi verilen yontem [46] bir diger 6zellik ¢ikarim yontemi olarak sunulmustur.
Bu yontemde butin bantlar alt gruplara ayristirilmis ve TBA bu alt gruplara ayri ayri

uygulanarak boyut indirgemesi gerceklestirilmistir.

GOruntU igerisinde bulunan guriltili bilesenlerin elenmesini saglayan Maksimum
glraltu kesri (MGKD; maximum noise fraction-MNF) donlisimi [47] ve TBA ile birlikte
bagimsiz bilesen analizi (BBA; Independent component analysis — ICA)'nin birlikte

kullaniimasiyla hiperspektral gérintilerde 6zellik ¢ikarimi yapilmistir [48].

Ayrik dalgacik donlisimi (ADD; discrete wavelet transform — DWT) temelli 6zellik
¢ikarim yoéntemlerinden olan dogrusal dalgacik 6zellik ¢ikarimi, dogrusal olmayan
dalgacik ozellik ¢ikarimi ve dalgacik paketleri ayristirmasi kullanilarak hiperspektral
verilerden oOzellik g¢ikarilmasi islemi gercgeklestirilmistir. Ayrica boélgesel ayirag tabanli
ozellik g¢ikarimi ile en iyi taban o6zellik gikarimi ismi verilen iki farkli 6zellik ¢ikarim

metodu onerilmistir [49].

Hiperspektral verilerin bantlari arasinda bulunan dogrusal olmayan iliskileri dogrusal
yontemlerle aciga cikarmak mimkin olmamaktadir. Bu ylizden vyiksek boyutlu
uzaydan distk boyutlu uzaya gecisi saglayarak 6zellik se¢gimine olanak taniyan dogrusal

olmayan yontemler 6nerilmistir.

Hiperspektral kipte bulunan piksellerin cevre pikseller ile karsilastirilarak uzamsal
uyumluluk saglanabilmektedir. Uzamsal uyumlu bolgesel dogrusal gomi (UUBDG;
spatially coherent locally linear embedding — LLE) yontemi cevre piksellerin hesaba

katilarak uzamsal uyumlulugun saglanmasiyla 6zellik ¢ikarimi yapmaktadir [50].

Egir cizgisel bilesen analizi (Curvilinear Component Analysis - CCA) ve Egri cizgisel
Uzaklik Analizi (Curvilinear Distance Analysis - CDA) kullanilarak boyut indirgeme
yapilmasi [51] onerilen bir yontem iken ISOMAP algoritmasi ve Gauss karisim modeli

(Gauss mixture model) ile boyut indirgeme yapilmasi farkh bir yaklasimdir [52].
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3.3 Hiperspektral Goriintiilerde TBA ve CTBA ile Boyut indirgenmesi

Bu tez calismasinda hiperspektral veriler Gzerinde islem yapilirken kullanilan makine
O0grenmesi teknigine bagh olarak olusan hesapsal maliyetin azaltilmasi ve veride
bulunan bilgi fazlaliginin giderilmesi sebebiyle Temel Bilesen Analizi (TBA) ve Cekirdek
Temel Bilesen Analizi (CTBA) yontemleri ile boyut azaltma yoluna gidilmistir. Bu
yontemleri kullanmaktaki amag¢ boyut indirgeme ve artiklik giderimi yapilmasinin yani

sira 0z uzaya gegis yapmaktir.

TBA, ilintili degiskenlerden olusan d-boyutlu veri kiimesini ilintisiz degiskenlerden
olusan bir veri kiimesine doénustlrilmesini saglayan ve verideki énemli 6zelliklerin
cikariilmasi igin kullanilan bir yontemdir. Bir hiperspektral gorintl X, (yikseklik x
genislik x bant sayisi) seklinde bir hiperkip olarak ifade edilebildigi gibi, hiperspektral
sahnede bulunan N adet pikselden olusan X ={(xy,..,Xy), X, € Rd, n=1, 2,.., N} iki boyutlu
matris olarak da ifade edilebilir. X'e ait 6rnekler ile elde edilen dxd boyutlu C kovaryans

matrisi su sekilde hesaplanir:
N
1 T
C=5—7 Z(Xi - —p) (3.1)
i=

Buradaki p batin piksel degerlerinin ortalamasini gésteren vektori ifade etmektedir.
Ortak-degisinti matrislerinden (3.2)’deki esitligin ¢6ziim{i ile elde edilen v 6z-vektorleri
yeni vektor uzayinin taban vektorlerini temsil ederken, bu 0z-vektorlere iliskin A

Ozdegerleri ise 6z-vektorin degisintiye gére dnemini belirten katsayilari vermektedir.

Cv=Av (3.2)

Elde edilen d adet 6z-deger biyiikten kiicliige dogru siralandiginda en blyik m adet 6z-
degere iliskin 6z-vektdrler boyutu azaltilmis uzayin temel bilesenlerini olusturur. Oz-
vektorlerden olusan dxm boyutlu A iz disim matrisi kullanilarak temel bilesen
uzayinda (3.3)’teki gibi orijinal verinin iz disurilmesiyle boyut indirgenmesi saglanmis

olur.
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Y=AT(X—p) (3.3)

Hiperspektral gorintilerin  buylik kismi ylksek dereceden istatistiksel bilgi
icerebilmesine ragmen TBA gibi dogrusal ydontemler bu bilgilerin elde edilebilmesi igin
yeterli degildir. CTBA gibi ¢ekirdek yontemler yiksek dereceden istatistiksel bilgilerin
elde edilebilmesi igin etkin bir yol sunmaktadir. Bu yontemleri kullanabilmek igin eldeki
orijinal veriyi daha yliksek ya da sonsuz boyutlu Hilbert uzayina esleyebilen @&
fonksiyonundan yararlanilir.
 R*> H

P el (3.4)
Hilbert uzayindaki ortak degisinti matrisi ortalanmis verilerle (3.1)’dekine benzer olarak

su sekilde tanimlanir:
N
1 T
Co = Zl P (x)(x:) (3.5)
i=

Benzer sekilde 6z-vektor ve 6z-degerlerin elde edilmesi icin (3.6)’daki ifade kurulur
CoVo = AoV o (3.6)

Hilbert uzayinda temel bilesenlerin hesaplanmasi yiksek maliyet gerektiren bir
islemdir. Bunun Ustesinden gelebilmek icin “gekirdek numarasi (kernel trick)” denilen
(3.7)’de oldugu gibi islemlerin girdi uzayinda halledilmesini saglayan cekirdek

fonksiyonlarina basvurulur.
D(x;). P(x)) = K(x;, x;)) (3.7)

Cesitli cekirdek fonksiyonlari mevcut olmakla beraber bu calismada Gauss cekirdek

fonksiyonu kullaniimistir.

Kgauss(xiJ xj) = eXp(_y”xi - lelz) (3.8)
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Hiperspektral gorlintilerin islenmesinde kullanilan dogrusal olmayan (non-lineer)
metotlarin bir¢cogu hafiza kullanimi bakimindan ve hesapsal olarak biylk yuk
olusturmaktadir. Bu problemin Ustesinden gelebilmek icin goriintinin alt kiplere
ayrilmasi daha once yapilan ¢alismalarda 6nerilmistir [53], [54]. Bu ¢alismada da sahne
alt kuplere ayrilmis ve her alt kiiptin ayri ayri temel bilesenleri ¢cikarilarak goérintiinin

tamami igin boyut indirgeme islemi gerceklestirilmistir.
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BOLUM 4

HiIPERSPEKTRAL GORUNTULERIN SINIFLANMASI

Uzaktan algilanan goriintilerin degerlendirilip anlamli sonuglar Uretilebilmesi igin
hiperspektral sahnede bulunan nesnelerin dogru siniflandirilabilmesi 6nem arz
etmektedir. Bu sebeple makine 6grenmesi tekniklerinden ¢okga faydalaniimaktadir.
Siniflama konusu egiticili ve egiticisiz siniflama olmak Uzere iki ana baslik altinda
disindlebilir. Egiticili siniflandirma yontemleri, 6nceden sinifi bilinen egitim 6rnekleri
kullanilarak olusturulan model ile sinifi bilinmeyen o6rneklerin siniflandirilmasi igin
kullanilirken egiticisiz siniflandirma yéntemlerinde hicbir verinin sinifi 6nceden
bilinmemektedir. Bu tez ¢alismasinda egiticili siniflandirma yontemlerinden
faydalanilirken egiticisiz siniflandirma yéntemlerinden olan kiimeleme ydntemleri de

kullanilmistir.

4.1 Kimeleme Algoritmalari

Hiperspektral goriintiilerde kesin referans bilgisi Uretimi cok azdir. Kesin referans
bilgisine sahip olmayan hiperspektral goriintiilerin degerlendirilebilmesi igin kiimeleme
algoritmalari kullanilmaktadir. Bu algoritmalar kullanilarak hiperspektral sahne
Uzerinde bulunan yakin benzerlikte imzalara sahip piksellerin belirlenmesi ve
yorumlanmasi mimkin olur. Bu tez ¢alismasinda K-ortalamalar (K-means), bulanik C-
ortalamalar (fuzzy C-means), Gustafson Kessel ve beklenti makisimizasyonu

(expectation maximization) kiimeleme yontemleri kullaniimistir.
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4.1.1 K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

Veri igerisinde yer alan kimeleri yinelemeli olarak bulan K-ortalamalar kiimeleme
algoritmasi, kiimeleme igin kullanilmakta olan standartlagsmis algoritmalardan biridir
[55]. N adet 6rnek iceren veriyi ¢ adet kiimeye ayiran k-ortalamalar algoritmasinda her
bir piksel ayri bir kiimeye atanir. Bu atama yapilirken kiime igindeki degisintinin

(4.1)'de gosterilen karesel hata fonksiyonu ile minimize edilmesi saglanir.

C
V=ZZ(X]'—I11)2, S;,i=1,2,..,c (4.1)

i=1 X]'ESi

Bu ifadede yer alan c kiime sayisini gosterirken S; ¢ adet kiimeyi gostermektedir. p; ise
S; kimesinde yer alan piksellerin ortalamasi alinarak elde edilen vektérdir. Bu deger
ayni zamanda S; kiimesinin merkezi olarak da ifade edilebilir. K-ortalamalar kimeleme

algoritmasi icin islem adimlari su sekilde siralanabilir:
Adim 1. c adet kiime merkezi rastgele atanir.

Adim 2. Veri icerisinde bulunan N adet pikselin karesel hata fonksiyonu ile en yakin

oldugu kiime merkezi belirlenerek her piksel en yakin oldugu kiimeye atanir.
Adim 3. Her piksel i¢in atama islemi yapildiktan sonra kiime merkezleri glincellenir.

Adim 4. Bir 6nceki kime merkezleri ile yeni kime merkezleri arasindaki fark (4.2) deki
esitsizlikte gosterildigi gibi belli bir esik degerinin lGzerindeyse adim 2’den itibaren

islemler tekrarlanir.

N
Hmax|V(t) VDl <¢ (4.2)

i=1

4.1.2 Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi

Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasi ilk defa 1973 yilinda Onerilmistir [56]. Bu
algoritmada oncelikli olarak kiimelenecek veri seti icin ¢ adet kiime sayisi belirlenir. Bu
sayl 1’den blyik ve sahnede bulunan N adet piksel sayisindan kigik olmahdir.

Kimelemenin bulanikhgini belirleyen bulaniklik agirhik Gsteli m’'ye 1’den biyik bir
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deger atanir. Bu deger igin Bezdek [57] tarafindan en uygun degerin 1.5 ile 2.5 arasinda

olmasi gerektigi onerilmistir.

Bulanik bolutleme (4.3) deki fonksiyonun ¢oziimii ile gergeklenir.

C N [
JX,U,V) = Z]j = ZZ(HU)TH ||x: — Vj”z (4.3)
=1

i=1j=1

Bu ifadede yer alan X hiperspektral kiip icinde yer alan N adet pikselden olusan matrisi
gostermektedir. U = [uij] eERNx =1, N vej=1,..,c Xin bulanik uyelik
matrisini gostermektedir. U'nun her bir elemani 0 ve 1 arasinda degerler alir ve
piksellerin hangi kiimeye ne oranla dahil olduklarini gosterirler. Bir piksele ait bulanik

aitlik oranlarinin toplami 1’e esittir.

c
j=1

Bulanik bélitleme hedef fonksiyonunda yer alan V ifadesi ¢ adet kiime merkezi
degerlerini iceren d uzunluklu vektorleri gostermektedir. Herhangi bir pikselin kiime

merkezlerine olan uzakliklari (4.5) deki gibi hesaplanmaktadir.
2
Dig = |Ix: — vl = (xi = v;)G(x; = v))” (4.5)

Bu ifadede yer alan G (4.6)'da gosterilen dxd’lik F ortak-degisinti matrisinin tersidir

(G = F~1). Ayni zamanda G norm c¢ikarma matrisi olarak da ifade edilmektedir.
N
1 7 3
F= o ) -0~ 9 4.6)
1

Burada vyer alan X ifadesi hiperspeltral gorinti Uzerinde bulunan batin piksellerin

ortalamasi alinarak elde edilen ortalama vektorini gostermektedir.

Hedef fonksiyonun ¢6zimii Dl-sz >0, Vi,j,m > 1 sartlan saglanarak elde edilmeye

cahisilir. Kime Gyelik derecelerinin elde edilmesi (4.7)'deki gibi olur.
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1
.. o= 1<i<N,1<j<c

Hij ZC (Dije /DikG)z fm-y : (4.7)

k=1

BCO algoritmasinin her dongisiinde kiime merkezleri (4.8) deki gibi kiimeye ait piksel

degerlerinin agirlikh ortalamalari ile hesaba katilarak glincellenir.

N
Z, Wi "X
V. = i=1

j = N
..m
zi=1 Hij

Bulanik C-ortalamalar algoritmasinin islem adimlari su sekildedir:

, 1<j<c (4.8)

Adim 1. Baslangicta U© {yelik matrisi rastgele degerlerle olusturulur, bulanik agirlik

Ustelik (m), durma sarti icin esik degeri (€) ve kiime sayisi (c) belirlenir.
Adim 2. (4.8)’deki esitlik kullanilarak v; kiime merkezleri belirlenir.

Adim 3. (4.5)deki esitlik kullanilarak kiime merkezleri ile her bir piksel arasindaki

mesafe hesaplanir.
Adim 4. (4.7)'deki esitlik kullanilarak tyelik matrisi U Dgiincellenir.

Adim 5. Bir dnceki adimdaki Uyelik matrisi ile glincellenmis Giyelik matrisi arasindaki
fark belirlenen esik degerinin lzerindeyse Adim 2’den ayni islemler tekrarlanir

(e —u®] <e).

4.1.3 Gustafson-Kessel Kiimeleme Algoritmasi

Bulanik kiimeleme algoritmalarindan biri olan Gustafson-Kessel Algoritmasi (GKA) ilk
olarak Gustafson ve Kessel tarafindan onerilmistir [58]. Bu algoritma bulanik C-
ortalamalar algoritmasinda kullanilan uzaklik normunun gelismis versiyonu ile
olusturulur. Bulanik C-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda tek bir uzaklik normu
matrisi olusturulurken Gustafson-Kessel kiimeleme algoritmasinda her kiime igin ayri

ayri uzaklik normu matrisi olusturulur (G; j=1,..,c). Olusturulacak hedef
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fonksiyonuna uzaklik normu matrisi (4.9)’'da oldugu gibi yeni bir parametre olarak

eklenmelidir.

[ N c
JX,UV,G) = Z]j = ZZ(MU}m [[x: = Vj”ij (4.9)
=1

i=1 j=1
Her kiime icin olusturulacak kiime i¢i uzakhk 6lcim ise (4.10)’daki gibi yapilabilir.
2 _ 2 _
l%q—”&—WMJWﬁ—WﬂM&—WV (4.10)

GKK algoritmasinda norm c¢ikarma matrisi BCO algoritmasinda oldugu gibi sabit
olmadigi icin hedef fonksiyonun minimizasyonu yapilirken bazi kisitlar getirilmesi
gerekmektedir. Bunun icin G;’nin determinanti belli bir y; degerine sabitlenir. Boylece
kiime hacminin sabit kalmasi saglanir. Sonug olarak G; Lagrange carpanlar yontemi

kullanilarak (4.11)’ deki gibi hesaplanir.
1
Bu ifadede yer alan F; ortak degisinti matrisleri (4.12)’deki gibi hesaplanir.

N
Zizn(#ij)m(xi_vj)(XL'_Vj)T

! Z:I:n(ﬂi D

(4.12)

Uyelik matrisinin elemanlari ise (4.13) deki gibi hesaplanir.

1
1<i<N, 1<j<c

Hij = c )
2 /(m-1)
2 (DijGj /Diij) (4.13)

k=1

Gustafson-Kessel kiimeleme algoritmasinin islem adimlari su sekildedir:

Adim 1. Baslangicta U(® (iyelik matrisi rastgele degerlerle olusturulur, bulanik agirlik

Ustelik (m), durma sarti icin esik degeri (&) ve kiime savyisi (c) belirlenir.
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Adim 2. Kimelerin ortak degisinti matrisleri F; ve G; uzaklik normu matrisleri (4.11) ve

(4.12) deki esitlikler kullanilarak hesaplanir.

Adim 3. (4.10)‘daki esitlik kullanilarak kiime merkezleri ile her bir piksel arasindaki

mesafe hesaplanir.
Adim 4. (4.13)'deki esitlik kullanilarak tiyelik matrisi U+ Dgiincellenir.

Adim 5. Bir onceki adimdaki Uyelik matrisi ile giincellenmis Uyelik matrisi arasindaki

fark, belirlenen esik degerinin (zerindeyse Adim 2’den ayni islemler tekrarlanir
([lveD -uO] <e).

4.1.4 Beklenti Maksimizasyonu Kiimeleme Algoritmasi

Beklenti maksimizasyonu algoritmasi, olasiik dagilimini  maksimum yapan
parametreleri bulmaya calisir. Bu kiimeleme yontemi beklenti adimi ve maksimizasyon
adimindan olusmaktadir. Kimelemenin her adiminda o6ncelikle beklenti adimi
uygulanir. Bu adimda veri seti icinde yer alan her bir pikselin kiimelere ait olma
olasiliklari hesaplanir. Sonrasinda maksimizasyon adimi uygulanir ve bu adimda her bir

kiimenin olasilik dagilimlarinin parametre vektorleri hesaplanir.

Beklenti adiminda her elemanin her bir kimeye ait olma olasiliklari (4.14) deki esitlikle

hesaplanir.

1
2 (®)172e" P;(t)

M 1 (4.14)
z 1201 2e™TPj(t)
k=1

P(cix) =

Maksimizasyon adimi  ise her kimenin olasiik dagihmi  parametrelerini
hesaplanmasindan sorumludur. Bu adimda 6ncelikler her kime merkezi (4.15)'deki gibi

glincellenir.

N
Zk—l P(CjIxk) Xk
wi(t+1) === (4.15)
1P(Cj|xk)
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Sonraki islem adiminda kullanilacak ortak degisinti matrisleri ise (4.16)'daki gibi

hesaplanir.

N
PR CERIEEOL

Z(t +1) = —*=1 (4.16)

N
7 PR{CED
k=1

Her kiimenin meydana gelme olasiligl bitln piksellerin o kiimede olma olasiliklarinin

ortalamasi alinarak (4.17) deki gibi hesaplanir.
N
Pi(t+1)= Zk_lp(mxk) (4.17)

Onceki adim ile bir sonraki adimda elde edilen parametreler arasindaki degisim belli bir

esik degerinin altinda kalincaya kadar beklenti ve maksimizasyon adimlari tekrarlanir.

4.2 Siniflandirma Algoritmalari

Siniflandirma algoritmalari, kesin referans bilgisi bulunan egitim ve test kiimelerinden
olusan verilerde her bir gorinti elemaninin hangi sinifa ait oldugu bilgisinin
bulunmasini hedefleyen algoritmalardir. Siniflandirma isleminin ilk basamaginda egitim
verilerinin kullanilmasiyla bir model olusturulur. Sonraki adiminda ise elde edilen
model kullanilarak daha énce hig goriilmemis veriler siniflara atanir. Bu islemler egitim

ve test adimlari olarak da adlandirilmaktadir.

Bu tez calismasinda hiperspektral sahnelerde bulunan piksellerin siniflandiriimasi
isleminin gerceklestirilmesi icin Destek Vektor Makineleri (DVM, Support Vector
Machines — SVM) ve Rastgele Orman Siniflandirici (ROS, Random Forest Classifiers —

RFC) yontemleri kullaniimistir.

4.2.1 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, siniflari birbirinden ayirmak icin kullanilan ikili (binary) bir

siniflandiricidir. Veri kiimesi icerisinde bulunan etiketli egitim verisi kimesi X =
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{x; 1}, i €1,2,...,m kullanilarak bir model olusturulur. Etiket bilgileri ise r; € {—1,+1}
olarak kullanilabilir. DVM olusturudugu modelle veri kiimesindeki elemanlari

birbirinden ayiracak (4.18)’deki gibi bir diizlem olusturur.
f(x)= wi'x+b (4.18)

Bu ifadede yer alan w agirlik vektori ayirma dizlemine (hiperdiizlem) olan normali

gosterirken b ise yanlilik (bias) terimini gostermektedir.

Dogrusal olarak ayrilabilir siniflarda bircok ayirma dizlemi elde etmek mimkindir.
Destek vektdor makineleri ise her iki sinifa da esit uzaklikta bulunan en uygun ayirma
dizlemini elde etmekte kullanilirlar. Test asamasinda hiperdiizleme en yakin olan
noktalar (destek vektorler) kullanilarak yeni gelen 6rnege sinif atamasi yapilir. Destek
vektorlerin hiperdizleme uzakhg 1/||lwl| ’dir. En uygun ayirma dizlemi destek
vektorlerden en uzak olandir. Dolayisiyla her iki sinifa ait destek vektorlerin ayirma

duzlemine en uzak olmasi durumu aranan durumdur. Bu yuzden 2/||lwl|| ifadesini

1
llwll2

= wlw ifadesini (4.19)'deki kisit da

makisimize etmek ya da ayni anlama gelen

gozetilerek minimize etmek gerekmektedir.

minimize et: wl'w, kisitlar: y;(w'x; +b) =21, Vi=1,..,N (4.19)

Ayrima dizlemi H’ye paralel birinci sinifa ait H; ve diger sinifa ait H, olmak Uzere iki

adet ayirma dizlemi oldugu varsayilir (4.20).

H=f(x)=(wx)+b=1

(4.20)
Hy=f(x)=(wx)+b=-1
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. Birinci sinifa ait
drnekler

. Birinci sinifa ait destek
vektdrler

ﬂ ikinci simifa ait
drnekler

A ikinci sinifa ait destek
vektdrler

Sekil 4. 1 H, H; ve H, ayrima dizlemleri.

H; ve H, arasindaki mesafe egitim asamasinda maksimize edilmeye ¢alisilir. Bunun igin
w ve b icin en uygun degerleri bulmak gerekir. Bu amacla (4.21) de gosterilen Lagrange

denklemi kurulur.

LW, b,a) = —r—— > ai[yi(w'x; +b) ~ 1] (a.21)

i

wlw
Bu ifadede yer alan a;Lagrange c¢arpanidir ve sifira esit veya sifirdan blyik degerler

alir. Eger w ve b en uygun degerleri almislarsa (4.22)'de gosterildigi gibi kismi tlirevleri

sifir olur.

oL
w oW = zaiyixi
i

oL
T O,Zam =0
i

(4.22)'deki esitlikler (4.21)'deki ifadede yerlerine koyulur ve diizenlenirse (4.23)'deki

(4.22)

esitlik elde edilir
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1
L(w,b,a;) = — Ez Z QY yiX; X; + z a; (4.23)
Ty ;

Z“iyl' =0, a; =0, vi=1,..,N (4.24)

l

Elde edilen (4.23)'deki denklemin (4.24)'deki kisitlar gozetilerek minimize edilmesi

karesel (quadratic) programlama problemidir.

H; veya H, ayrima duzlemi Gizerinde bulunan x'in a degerleri sifirdan farklidir ve bu

vektorlere destek vektor (DV, support vectors-SV) denilmektedir.

Veri kimelerinin geneli pratikte dogrusal ayrilamayan verilerden olusur. Boyle
durumlarda yumusak marjin algoritmasi kullanilir. Bu algoritma en az vyanlis
siniflandirma olacak sekilde calismaktadir. Dogrusal ayrilan DVM’den farkh olarak C

dizenlestirme parametresi ve yapay degisken & (slack variable) tanimlanir.
minimize et: wTw + CY; §; (4.25)
kisitlar: y;(w'x; +b) >1-%, Vi=1,..,N (4.26)

Bu ifadelerde yer alan yapay degisken §; yanlis siniflandirmaya karsi toleransi
gostermektedir. Bunu anlami da Sekil 4.2’deki gibi belli bir hata oranina kadar yanlis

siniftan olan érneklerin diger sinifta bulunabilmesine izin verilmesidir.
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Sekil 4. 2 Dogrusal ayrilamayan yumusak marjinli veri kiimesi durumu.

(4.25)’in ikinci terimi yanhs siniflandirmaya karsi kullanilan ceza terimidir ve C ifadesi

ikinci terimin esitlige katkisini gdéstermektedir.

Yumusak marjin yontemi dogrusal ¢ati altinda kullanilan destek vektor makinesinin bir
uzantisidir. Dogrusal olmayan durumlarda ise cekirdek yontemler (kernel methods)
kullanilmaktadir. Cekirdek yontemlerin ana dislincesi vektér uzayini daha yiksek
boyutlu uzaya dénlstiirmektir. Dogrusal olarak ayrilamayan veri 6rneginin gekirdek
fonksiyonlari ile dogrusal ayrilabilir hale getirilmesinin semasi Sekil 4.3’te

gorilmektedir.

Sekil 4. 3 Dogrusal ayrilamayan durumda c¢ekirdek fonksiyonunun kullanilmasi.
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Yiksek boyutlu Hilbert uzayina gegis icin kullanilan g¢ekirdek fonksiyonu (4.27)'te

gorilmektedir.

K(x,x) = o). o) (4.27)

Bu denklem c¢ekirdek fonksiyonunun @ fonskiyonu ile yiliksek boyutlu uzaya
izdUstrilen x ve X' arasindaki mesafenin esit oldugunu gostermektedir. Cekirdek
fonksiyonu kullanilarak minimizasyon islemi gergeklestirilirse, dogrusal olmayan sinir

elde edilir. iz diisim uzayindaki ayrima diizlemi su sekilde ifade edilebilir:

wid(x)+b=0 (4.28)

Cekirdek fonksiyonlari ile (4.23)'deki ifade yeniden yazilacak olursa (4.30)’daki kisitlarla
birlikte (4.29) deki esitlik elde edilir.

1
L(w,b,a;) = 5 E E a;;y;y;K(x;,%;) + E a; (4.29)
T i

Z a;y; =0, a; =0, vi=1,..,,N (4.30)

Kullanilmakta olan birgok ¢ekirdek fonksiyonu vardir bunlardan bazilari su sekildedir:
K(xi,xj) = X;.X; (Dogrusal Cekirdek fonksiyonu)

K(x;,x;) = x"x' + 1)P (Polinom Gekirdek Fonksiyonu) (4.31)

K(xi,xj) = exp (—y”xi - x]-||2) (Gasuss Cekirdek Fonksiyonu)

Destek vektor makineleri ikili siniflayicilar olduklari icin ¢oklu siniflama igin ikili siniflari
birlestiren yontemler sunulmustur [59]. Coklu siniflandirma icin en yaygin kullanilan
yontem bire-bir ve bire-hepsi destek vektér makineleridir. Bire-hepsi DVM’lerde sinif
sayisi kadar DVM modeli Uretilir. Bire-bir DVM’lerde ise n sinif sayisi olmak tizere n/(n-

1)/2 adet DVM modeli iretilerek siniflama islemi gerceklestirilir.
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4.2.2 Rastgele Orman Siniflandirma Algoritmasi

Rastgele Orman (Random Forest) siniflandirma algoritmasi birden fazla agag
ongoricllerinden (tree predictors) olusan bir siniflama algoritmasidir [60]. Bu

yontemin altinda yatan duslince siniflayicilarin bagimsiz olarak tretilmesidir.

Rastgele ormani olusturan agac topluluklarinin bliyimesini ve her bir toplulugun en
popiler sinifa oy vermesini saglamak, siniflama basariminda 6nemli artislar
saglamaktadir. Agac topluluklarinin biyimesi icin torbalama (bagging) mekanizmasi ile

her bir agac icin rastgele vektor secilir.

Ormanin bliyimesini saglamak igin k'inci agag icin 6nceki vektorlerden (@, ..., O)_1)
bagimsiz fakat ayni dagilima sahip rastgele ©; vektorl torbalama mekanizmasi ile

secilir. Bu agag, segcilen rastgele vektor @, ve agag siniflayici h(x, ©;) ile bayutilur.

Torbalama (bagging) ayni zamanda onylkleme (bootstrap) olarak da bilinen
istatistiksel siniflama modeli alaninda kullanilan bir makine 6grenmesi toplulugu
algoritmasidir. Genellikle aga¢ modellerinde degisintiyi azaltmak ve asiri 6grenmeyi
(over fitting) dnlemek icin kullanilir. Torbalama yontemi, verilen n boyutundaki bir D
veri setinden m adet yeni D; veri setleri olusturur. Torbalama, rastgele giris secimi

(random input selection) ile kullanildiginda rastgele ormanin basarimini arttirmaktadir.
Bir siniflayici toplulugu hy(x), hy(x), ..., hi(x) ile torbalama yontemi kullanilarak
marjin fonksiyonu (4.32)’deki gibi olusturulur.

mg(x,y) = avl (h(x) = y) — maxj.yav! (he(x) = j) (4.32)

Bu ifadede vyer alan I(.) belirte¢ fonksiyonudur. Marjinin buyldk olmasi
siniflandirmanin daha iyi olmasini saglar. Marjin icin genellestirilmis hata fonksiyonu

(4.33)'deki gibidir.

PE* = B, y(mg(x,y) <0) (4.33)

Bu ifadede yer alan x, y indisleri x, y uzayi lzerindeki olasiliklari gostermektedir. Agac
sayisi arttikca genelleme hatasi belli bir limite ulasir. Rastgele ormanin agag sayisi

arttikga asin 6grenme durumu meydana gelmez fakat genelleme hatasinin limit
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degerine ulasmasina sebep olur. Rastgele ormanda meydana gelen hata orani orman
icerisinde yer alan iki aga¢ arasindaki ilintiye ve agaclarin bireysel olarak dayanikliligina

baglhidir.

Torbalandirmasiz hata tahmini (out of bag error estimation) genellestirilmis hata
tahmini yapmak icin kullanilan bir yontemdir [61]. Agaclarin bliyitilmesi icin kullanilan
mevcut onyutklemeli 6rneklerin yaklasik yizde otuzu kullanilmamaktadir. Bu durum
mevcut agac i¢in torbalandirmasiz durum olarak adlandirilir. Torbalandirmasiz hata
tahminin temelini agaclarin eklendigi ana birlesim devam ederken aga¢ siniflayicilarin
da ylzde otuzunu birlestirmek olusturur. Hata orani birlesen agag sayisiyla birlikte

azalir ve test veri setinin yakinsadigi noktaya erisir.

N egitim veri sayisi ve M test veri sayisi olmak lizere rastgele orman islem adimlari su

sekilde siralanabilir:

Adim 1. N boyutlu torbalama 6érnekleri egitim verisinden segcilir.

Adim 2. Budama yapilmaksizin aga¢ maksimum boyuta gikarilir.

Adim 3. Agacin her yapraginda en iyi béliinmeyi saglayacak degiskenler segilir.
Adim 4. Siniflandirma yapilirken torbalandirmasiz durum indirilir.

Adim 5. Agaclar ormana eklenmeden 6nce torbalandirmasiz durum hata tahmini

hesaplanir.

4.3 Kiimeleme ve Siniflandirma Sonuglari igin Degerlendirme Kistaslari

Kimeleme ve siniflandirma algoritmalari kullanilarak elde edilen sonuglarin
degerlendirilebilmesi icin nesnel degerlendirme kistaslarina ihtiyac duyulmaktadir.
Bunun icin kiimele sonuglarini degerlendirmek lzere spektral ayristirma giicl (SAG) ve
Xie-Beni indeksi (XB) kullanilirken siniflandirma sonuglarini degerlendirmek Uzere

Kappa indeksi (Ki) ile tam dogruluk (TD; Overall Accuracy-OA) kistaslari kullaniimistir.

4.3.1 Spektral Ayristirma Giicii

Spektral ayristirma gici (SAG, power of spectral discriminan-PWSD), egiticisiz

boliutleme sonuglarinin degerlendirilmesi amaciyla Van der Meer [62] tarafindan
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onerilmistir. SAG, hiperspektral sahne lizerinde bulunan belirli bir piksel igin iki kiime
merkezine bagl olarak ayirma olgltl saglar. Hiperspektral goriintl Gzerinde bulunan
bir piksel vektori x, iki farkh kiime merkezi de s; ve sj ile gosterilecek olursa SAG 6lciti

(Q) su sekilde tanimlanir:

m(Si,X) m(Sj'X)} (4 34)

Q(s;,sj,x) = max {m(sj,x) G
Bu ifadede yer alan m(.) ifadesi benzerlik dlglsiini gostermektedir. Benzerlik 6lglsi
olarak spektral acisal dlciit (SAO, spectral angle measure), 6klit uzakhgr élciuti (OUO,
Euclidean distance measure), spektral ilinti dlgiitii (SIO, spectral correlation measure)
ve spektral bilgi iraksakhk élcitleri (SBIO, spectral information divergence measure)
kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda (4.35)'da gésterilen SAO kullaniimistir. Olcitleri
0-1 araligina normalize ederek kullanmak 6l¢itler arasindaki karsilastirmayr mimkdin
kilar. Olgtiler icin kullanilan x ve y sonlu uzunluklu spektral imza vektorlerini

gostermektedir.

|

SAO(x,y) =1 —cos™!

—

n
i=i XiYi

JZnx 2y

(4.35)

Bir piksel x;’nin bolitleme dogrulugu (BD) (4.36)'da gosterildigi gibi SAG 6lglitinin

ortalamasi alinarak hesaplanir.
BD(x;) = ort{Q(s;, s;, ;)| i,j = 1, ...,¢,i # j} (4.36)

Kullanilan bélitleme yénteminin basarimi hiperspektral sahnede bulunan her piksel
icin bulunan BD degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. SAG 6l¢litli tanimsal olarak
her zaman 1'den blyilk degerler alir ve SAG oOl¢litiinin artan degerleri ile birlikte

kullanilan bélitleme yonteminin basariminin da arttigi varsayilir.
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4.3.2 Xie-Beni indeksi

Egiticisiz bolUtleme sonuglarinin ayristirma basarimlarini degerlendirebilmek ve degisik
yontemlerle elde edilen bélitleme haritalarinin dogrulugunu karsilastirabilmek igin
kullanilan bir diger nesnel ve istatistiksel karsilastirma kistasi Xie ve Beni [63]
tarafindan o©nerilen degerlendirme kistasidir. Xie-Beni indeksi (XB) hesaplama
bakimindan kolay olmakla beraber yogun ve birbirinden ayrilmis olan kimelerin

ayristirma dogrulugunun hesaplanmasinda etkin calismaktadir.

_ =1 2]{\’=1(Uij)mllxj - Cnti”z

Nmin; ;||x; — cnti||2

XB , m>1 (4.37)

Bu ifadede yer alan p;;, X; 6rneginin isinifa ait olma oranini gésterirken cnt; ise i.
sinifin kiime merkezini géstermektedir. N toplam 6rnek sayisini ¢ ise toplam kiime
sayisini temsil eder. XB ile elde edilen sonug ile boliutleme dogrulugu ters orantilidir. Bir
baska deyisle elde edilen XB indeksi sonucu ne kadar kii¢iik ise bélitleme dogrulugu o

kadar yliksek demektir.

4.3.3 Karisiklik Matrisi ile Tam Dogruluk Tespiti

Bir karisiklik matrisi kesin referans bilgisine sahip verilerin siniflandirilmasi sonucunda
verilerin tahmin edilen siniflarini ve gergek siniflarini igerir [64]. Tam dogruluk (TD;
Overall Accuracy-OA) bu matris iginde yer alan bilgiler kullanilarak hesaplanir. iki sinif

icin olusturulan 6rnek bir dogruluk matrisi Cizelge 4.1’'deki gibidir.

Cizelge 4. 1 iki sinif igin olusturulmus &rnek bir karisiklik matrisi

Karisiklik Matrisi Tahmin
Pozitif Negatif
Pozitif
Gergek a b
Negatif c d

Bu tabloda yer alan a gercekte pozitif sinifina dahil olup siniflandirma islemi sonucunda
dogru siniflandiriimis eleman sayisini gosterirken b gercekte pozitif sinifina dahil olup

negatif olarak siniflandirilmis o6rnek sayisini gostermektedir. Ayni sekilde d ifadesi
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gercekte negatif sinifina dahil olup siniflandirma islemi sonucunda dogru bir sekilde
negatif sinifi etiketi verilen 6rnek sayisini gosterirken c ifadesi gercekte negatif sinifina

dahil olup pozitif olarak etiketlenen 6rnek sayisini gostermektedir.

Siniflama sonucunda biitlin veri icin elde edilen tam dogruluk (TD) orani (4.38)de

gosterildigi gibi bulunmaktadir.

a+d

™D =—————
a+b+c+d

(4.38)

4.3.4 Kappa indeksi

Egiticili bolitleme sonuglari degerlendirebilmek ve degisik yontemlerle elde edilen
boliutleme haritalarinin dogrulugunu karsilastirabilmek icin kullanilan bir diger nesnel
ve istatistiksel karsilastirma kistasi Kappa indeksidir (Ki) [65]. Kappa indeksi iki farkli
siniflama haritasi arasindaki farki ortaya koymak igin ¢okga kullanilan bir yontemdir.

Kappa indeksi (4.39)’deki gibi tanimlanmaktadir.

KI = - (4.39)

Bu ifadede yer alan P, gbzlemlenen uyusma oranini gosterirken P, ise beklenen
uyusmanin oranini gostermektedir. Kappa indeksi -1.0 ile 1.0 arasinda degerler alir.
Kappa indeksinin 1.0 degerini almasi mikemmel uyusmayi gosterir. Bu tez
calismasinda elde edilen sonuglar TD ile benzer okunabilirlige sahip olmasi i¢in -100 ile

100 arasina normalize edilerek verilmistir.
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BOLUM 5

HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE SINIFLAMA ICiN SPEKTRO-UZAMSAL
OZNITELIK CIKARIMI

Oznitelik secimi, béliitleme ve algilama problemlerindeki en énemli adimlardan biridir.
Hiperspektral gorintiler tGzerinde bolGtleme islemi yapilirken var olan spektral imzanin
yaninda uzamsal bilginin de kullanilmasi basarimi arttiracak bir yaklasim sunar. Ortak-
degisinti matrisleri hem spektral hem de uzamsal bilginin beraber kullanilmasina
olanak tanimaktadir. Bu tez calismasinda yerel ortak-degisinti matrisleri kullanilarak
Oznitelik cikarimi yapilmasi amacglanmistir. Nesne tanima ve doku siniflama gibi
amaclarla farkh gorinti bolgelerinin benzerliklerinin yerel ortak-degisinti matrisleri
kullanilarak ortaya ¢ikarilmasi ilk olarak Tuzel vd. [66] tarafindan onerilmistir. Gérintu
Uzerindeki ilgilenilen bolgelerin istatistiksel bilgilerinin birlesik dagihmini (joint
distribution) dogrudan kullanmak vyerine bolgelerin istatistiksel bilgilerinin
cikarilmasiyla elde edilen ortak-degisinti matrislerinin kendisini 06zellik olarak

kullanmiglardir.

5.1 Yerel Ortak-Degisinti Matrisleri ile Oz uzayda Oznitelik Gikarimi

Hem uzamsal hem de spektral bilginin hesaba katilacagl degistirilmis ortak-degisinti
matrisi tabanli yaklasim Onerilmistir. Orijinal calismadan farkli olarak her pikselin
komsulariyla olan iliskisi de hesaba katilarak sahnede yer alan diger piksellerle olan
orintl benzerligi bulunmaya calisiimistir. Bu amacgla her piksel (xiERd) icin kxk
boyutlarinda B bolgesel alanlari tanimlanarak m adet piksel (x,y) icin Cg ortak degisinti
matrisi hesaplanir. Elde edilen dxd boyutlarindaki ortak-degisinti matrisi B bolgesindeki

pikseller igin var olan dagihimi diger taniml piksel bdlgelerinden daha iyi
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ayristirabilecek 6znitelikler sunar. Bu bilgi kullanilarak her piksel icin yeni hiperspektral
imza olarak kullanilacak dort farkl dznitelik elde edilir. islem adimlarinin semasi Sekil

5.1’de gorildigi gibidir.

Sekil 5. 1 Hiperspektral sahnede bulunan bir piksel (x,y) icin dnerilen 6znitelik ¢ikarim
islem adimlari semasi

Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda, (5.1) deki gibi B bélgesi icin tanimlanan Cg ortak-degisinti

matrisinin (5.2) deki sekilde ¢oziilmesiyle elde edilen degerlerden yararlanihr.
m
w3 T
BT 1 . 1(XB Us)(Xg — Up) (5.1)
l:

CBVB == ABVB (52)

Oz-degerler ve bu 6z-degerlere karsiik gelen 6z-vektorler, biyiikten kiiciige dogru

siralanarak 6znitelik ¢ikarim islemlerinde kullanilmislardir.

Oznitelik Kiimesi - 1 (OK-1): Coziimden elde edilen Az dzdegerleri yeni 6znitelik uzayini

olusturur.
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feats(x,y) = Ag (5.3)

Oznitelik Kiimesi - 2 (OK-2): vz 6z-vektérlerinden en biiyiik 6z-degere karsilik gelen,

yani birinci 6z-vektor yeni 6znitelik uzayini olusturur.
feats(x,y) = Vg; Apax igin (5.4)

Oznitelik Kiimesi - 3 (OK-3): Elde edilen vg 6z-vektorleri, karsilik geldikleri 6z-degerler
oraninca hesaba katilarak elde edilen yeni 6z-vektor (5.5)'deki sekilde yeni 6znitelik

uzayini olusturur.

d

d
feats(ey) = ) | O/ ) A5() - vs(D) (5.5)
=1

i=1
Oznitelik Kiimesi - 4 (OK-4): Oz-degerlerin toplaminin %90 givenilirlige sahip
olanlarina karsilik gelen 6z-vektérlerin oransal olarak alinmasiyla elde edilen yeni

Oznitelik uzayi su sekilde elde edilir (n<d):

n

Ap (i) 2it1As (D)
eats(x, )=Z(—'V i ),—20.90
f y L ZAB B( ) ZAB (56)
Onerilen 6znitelik ¢ikarim yoéntemleri ile elde edilen feats(x,y) 6znitelik vektorleri
sahnede bulunan her bir piksel (x,y) igin ayri ayri hesaplanarak yeni Oznitelikleri

olustururlar. Kullanilan yerel ortak-degisinti matrislerinin dogasi geregi pikseller

arasindaki iliskili olabilecek bircok 6zelligin birlesmesi saglanir.

5.1.1 Deneysel Sonuglar

Onerilen bu yéntem referans bilgisi olmayan Aviris Cuprite S4, Aviris Cuprite S5 ve
referans bilgisi iceren Rosis University veri setleri lzerinde denenmistir. Denemeler
referans bilgisi icermeyen veriler icin K-ortalamalar kiimeleme (KOK) algoritmasi,
bulanik C-ortalamalar (BCO), Gustafson-Kessel (GK) ve beklenti maksimizasyonu (BM)

kiimeleme algoritmalari kullanilarak yapilmistir. Durma sarti olarak hata kriteri
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0,0001’e ayarlanmis ve bulaniklik agirhk Gsteli (mg) 2 olarak atanmistir. Referans bilgisi
iceren Rosis University veri setinin siniflandirma islemi icin ise destek vektér makinasi

(DVM) ile rastgele orman (RO) siniflandiricilart kullaniimistir.

Boyut indirgemesi yapilmadan orijinal hiperspektral imzalar kullanilarak yapilan
bolutlemeler sonucunda Aviris S4 ve Aviris S5 veri setleri igin elde edilen SAG ve XB

sonuglari Cizelge 5.1 ve Cizelgede 5.2’de gosterilmistir.

Cizelge 5. 1 Boyut indirgemesi yapilmaksizin orijinal hiperspektral imzalar kullanilarak
Aviris S4 ve Aviris S5 veri setleri icin elde edilen SAG olgitl sonuglar

Kiimeleme Yontemleri

KOK BCO GK BM
Aviris S4 1,0640 1,0599 1,0360 1,0604
Aviris S5 1,0312 1,0346 1,0402 1,0325

Cizelge 5. 2 Boyut indirgemesi yapilmaksizin orijinal hiperspektral imzalar kullanilarak
Aviris S4 ve Aviris S5 veri setleri icin elde edilen XB 6l¢itl sonuglari

Kiimeleme Yontemleri

KOK BCO GK BM
Aviris S4 4,0621 1,4813 2,0142 5,9863
Aviris S5 4,9034 2,0112 2,4512 8,4061

Hesapsal karmasikligin azaltiimasi ve 6z-uzaya gegis islemleri igin veri setlerinin boyutu
TBA ve CTBA kullanilarak 10, 20 ve 30 banda indirgenmistir. Oznitelik c¢ikarimi
yapilmaksizin Aviris S4 veri setinin TBA ve CTBA ile boyutunun indirgenmesiyle elde

edilen SAG olcutleri Cizelge 5.3’deki gibidir.

Cizelge 5. 3 TBA ve CTBA ile boyutu indirgenen Aviris S4 veri setleri icin elde edilen SAG
Olgltl sonuglari

. . Kiimeleme Yontemleri
Aviris
KOK BCO GK BM
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA | CTBA
10 1,0251 | 1,0668 | 1,0338 | 1,0570 | 1,0157 | 1,0833 | 1,0536 | 1,0642
20 1,0172 | 1,0728 | 1,0233 | 1,0349 | 1,0102 | 1,0746 | 1,0585 | 1,0583
30 1,0138 | 1,0735 | 1,0118 | 1,0281 | 1,0101 | 1,0702 | 1,0545 | 1,0529
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Cizelge 5. 4 TBA ve CTBA ile boyutu indirgenen Aviris S5 veri setleri igin elde edilen SAG
Olgutd sonuglan

Kiimeleme Yontemleri

Aviris
KOK BCO GK BM
S5 | tBA | CcTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA
10 | 1,0201 | 1,0242 | 1,0397 | 1,0490 | 1,0212 | 1,0292 | 1,0361 | 1,0398
20 | 1,0271 | 1,0318 | 1,0408 | 1,0497 | 1,0298 | 1,0308 | 1,0372 | 1,0421
30 | 1,0234 | 1,0324 | 1,0401 | 1,0521 | 1,0367 | 1,0319 | 1,0421 | 1,0411

Cizelge 5. 5 TBA ve CTBA ile boyutu indirgenen Aviris S4 veri setleri icin elde edilen XB
Olgltl sonuglari

Kiimeleme Yontemleri

Aviris
KOK BCO GK BM
S4 ["tBA | cTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA
10 | 3,6032 | 56708 | 2,0374 | 1,5692 | 1,4635 | 1,5969 | 9,4101 | 6,1098
20 | 2,3801 | 4,6330 | 1,7024 | 1,1958 | 1,2280 | 1,7990 | 7,9684 | 4,4789
30 | 2,0884 | 3,1439 | 1,6107 | 1,0428 | 1,2210 | 1,7248 | 7,5239 | 4,1965

Cizelge 5. 6 TBA ve CTBA ile boyutu indirgenen Aviris S5 veri setleri icin elde edilen XB
Olgltl sonuglari

Kiimeleme Yontemleri

Aviris
KOK BCO GK BM
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
10 5,1290 | 4,4103 | 2,4210 | 1,9970 | 2,3175 | 2,0012 | 8,0017 | 7,1267
20 5,3915 | 4,7291 | 2,6711 | 2,0167 | 2,4617 | 2,1631 | 8,2745 | 7,3289
30 5,4917 | 4,9012 | 2,7491 | 2,2641 | 2,7645 | 2,2618 | 8,5193 | 7,8720

Oznitelik ¢ikarimi yapilirken 3x3, 5x5 ve 7x7 boyutlarinda pencereler tanimlanmis ve

her

gerceklestirilmistir.

pikselin komsu pikselleri

de hesaba katillarak 0Oznitelik ¢ikarim

islemleri

Deneysel sonuclar, Aviris Cuprite S4 verisi icin 3x3 boyutlarinda pencere ile cikarilan

Ozniteliklerin en iyi sonucu verdigini gostermistir. Aviris S4 veri seti icin elde edilen

biitlin sonuclar EK-A’da gorilebilir.
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Cizelge 5. 7 3x3 boyutlu pencere, 10 banda indirgenmis Aviris S4 veri seti icin SAG
Olgutd sonuglan

Oznitelik Kiimeleri

Aviris - - - ~
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 "tBA | CTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA
KOK | 1,0034 | 1,0965 | 1,1042 | 1,4173 | 1,1006 | 1,2178 | 1,1015 | 1,2246
BCO | 1,0010 | 1,0801 | 1,1799 | 1,3251 | 1,1781 | 1,1772 | 1,1777 | 1,1793
GK | 1,0529 | 1,0589 | 1,0981 | 1,3805 | 1,0867 | 1,2078 | 1,0405 | 1,2153
BM | 1,0297 | 1,0319 | 1,0582 | 1,3712 | 1,0497 | 1,1657 | 1,0507 | 1,2084

Cizelge 5. 8 3x3 boyutlu pencere, 10 banda indirgenmis Aviris S4 veri seti icin XB Olgutu

sonuglari
Aviris _ _ Oznitelik Kiimelel:i "
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 ["tBA | cTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA
KOK | 3,3237 | 6,6737 | 3,8639 | 57555 | 4,9135 | 5,8943 | 4,2260 | 6,3350
BCO | 101,23 | 16,713 | 2,3157 | 2,1881 | 2,2732 | 2,0920 | 2,2170 | 1,1721
GK | 7,1239 | 5,7810 | 1,5832 | 1,2176 | 1,7891 | 1,3887 | 1,6332 | 1,3350
BM | 10,123 | 9,8419 | 5,9815 | 6,2080 | 6,6787 | 6,3857 | 6,6640 | 6,3647

(b)

Sekil 5. 2 (a)KOK ile Orijinal hiperspektral imzalar kullanilarak elde bolitleme haritasi
(b) Oznitelik cikarimi olmaksizin CTBA 10 bant ile elde edilen béliitleme haritalari.
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b)

Sekil 5. 3 (a)KOK, 3x3 pencere, OK-2, CTBA 10 bant (b) BCO, 5x5 pencere, OK-4, CTBA
10 bant ile elde edilen bolitleme haritasi.

Aviris Cuprite S5 verisi icin 3x3 boyutlarinda pencere ile gikarilan 6znitelikler ile elde

edilen degerlendirme sonuglari Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10’da gortlmektedir. Aviris S5

veri seti icin elde edilen bitin sonuclar EK-B’de gorilebilir.

Cizelge 5. 9 3x3 boyutlu pencere, 10 banda indirgenmis Aviris S5 veri seti icin SAG
Olgltl sonuglari

Oznitelik Kiimeleri

Aviris - - = -
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0049 | 1,1445 | 1,0118 | 1,3801 | 1,0115 | 1,3465 | 1,0120 | 1,3643
BCO | 1,0830 | 1,1128 | 1,0143 | 1,3008 | 1,0126 | 1,2944 | 1,0127 | 1,2926
GK | 1,0360 | 1,0453 | 1,0096 | 1,3937 | 1,0097 | 1,4084 | 1,0930 | 1,4105
BM | 1,0256 | 1,0328 | 1,0114 | 1,3746 | 1,0170 | 1,3983 | 1,0174 | 1,3919

Cizelge 5. 10 3x3 boyutlu pencere, 10 banda indirgenmis Aviris S5 veri seti icin XB
Olcltl sonuglari

Oznitelik Kiimeleri

Aviris = = = =
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 45,558 | 12,342 | 4,4332 | 3,9007 | 4,1506 | 5,9875 | 4,0930 | 5,8560
BCO | 62,920 | 56,553 | 1,0740 | 1,0572 | 1,3092 | 1,9261 | 1,3249 | 1,9041
GK | 17,756 | 10,810 | 1,2889 | 1,3589 | 1,3947 | 1,0987 | 1,3055 | 1,0587
BM | 12,372 | 10,129 | 3,9275 | 3,5552 | 4,0914 | 5,4850 | 4,2107 | 5,3686
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Sekil 5. 4 Bant indirgeme ve 6znitelik ¢ikarimi olmaksizin orijinal verinin KOK ile
kiimelenmesi sonucu elde edilen bolGtleme haritasi

Sekil 5. 5 CTBA ile 10banda indirgenen verinin 6znitelik ¢ikarimi yapilmaksizin BCO ile
kiimelenmesi sonucu elde edilen bélitleme haritasi

; |
l.i|i-'j
$ek|I 5.6 CTBA ilelObanda |nd|rgenen verinin OK-4 kullanilarak GK ile kiimelenmesi
sonucu elde edilen boliutleme haritasi (3x3 pencere kullanilarak)

44



Sekil 5. 7 CTBA ilel0banda indirgenen verinin OK-2 kullanilarak BCO ile kiimelenmesi
sonucu elde edilen boliutleme haritasi (3x3 pencere kullanilarak)

Kesin referans bilgisi iceren Rosis University veri setinin siniflandiriimasi icin Destek
Vektor Makinesi (DVM) ve rastgele orman (RO) siniflayicilart kullanilmigtir. Bu
siniflayicilar ile elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi asamasinda ortalama dogruluk
(OD) ve Kappa indeksi (Ki) kullaniimistir. Rosis university veri setinin orijinal bantlari ile

elde edilen siniflandirma sonuglari Cizelge 5.11’de gorilmektedir.

Cizelge 5. 11 Rosis University veri setinin orijinal bantlari kullanilarak elde edilen
siniflandirma sonuglari

Rosi Siniflandirici
osis
DVM RO
University ) Ki ) Ki
Orijinal Bant 75,8570 73,6930 71,5240 65,0510

Bu veri seti icin de TBA ve CTBA boyut indirgeme yontemleri uygulanarak 10, 20 ve 30
bantl yeni veri setleri elde edilmis ve deneysel sonuclar bu veriler izerinden elde
edilmistir. Oznitelik ¢ikarimi yapilmaksizin 10, 20 ve 30 banda indirgenmis veriler
Uzerinde gerceklestirilen siniflandirma sonuglari Cizelge 5.12 ve Cizelge 5.13'de

gorilmektedir.
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Cizelge 5. 12 Rosis University veri setinin TBA ile bant indirgemesi yapilarak elde edilen
TD ve Ki degerlendirme sonuglari

Rosis Siniflandirici
DVM RO
10 73,9920 67,6670 74,0410 66,4800
20 73,7680 67,9160 75,0580 70,6750
30 73,9080 68,0790 74,8400 72,9360

Cizelge 5. 13 Rosis University veri setinin CTBA ile bant indirgemesi yapilarak elde
edilen TD ve Ki degerlendirme sonuglari

. Siniflandirici
Rosis
DVM RO
University D Ki D Ki
10 72,6600 69,9510 66,4800 59,0840
20 77,1620 71,4320 70,6750 63,9990
30 79,9672 75,5040 72,9360 66,6620

Rosis University veri seti igin en iyi sonucu CTBA ile 30 banda indirgenmis veriler

tizerinde 5x5 boyutlarinda pencere kullanilarak elde edilen OK-2 ile DVM vermistir. 5x5

boyutlarinda pencereler kullanilarak 30 banda indirgenmis veriler ile elde edilen

degerlendirme sonuclar Cizelge 5.14 ve Cizelge 5.15'de gorilebilir. Bu veri seti icin

bitlin degerlendirme sonuglari EK-C'de gorilebilir.

Gizelge 5. 14 5x5 boyutlu pencere ile 30 banda indirgenmis Rosis University veri seti

icin TD sonuglari

Rosis _ _ Oznitelik Kiimelerj _
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. ™yga | cTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA
DVM | 64,235 | 67,680 | 67,878 | 90,733 | 69,775 | 85,768 | 71,821 | 88,138
RO 49,500 | 65,838 | 72,398 | 78,804 | 71,701 | 82,806 | 72,104 | 82,163
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Cizelge 5. 15 5x5 boyutlu pencere ile 30 banda indirgenmis Rosis University veri seti
icin Ki sonuglar

Oznitelik Kiimeleri

Rosis = — = =
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 42,178 | 40,428 | 60,629 | 87,979 | 62,066 | 81,652 | 64,498 | 84,609
RO 47,580 | 57,258 | 66,039 | 73,536 | 65,099 | 77,695 | 65,702 | 76,918

Sekil 5. 8 Bant indirgeme ve 6znitelik ¢ikarimi olmaksizin orijinal verinin DVM ile

siniflandirilmasi sonucu elde edilen siniflama haritasi

Sekil 5. 9 CTBA ile 30 banda indirgenen verinin dznitelik ¢ikarimi yapilmaksizin DVM ile

47

siniflandiriilmasi sonucu elde edilen siniflama haritasi



e : . L : .Jl-. L - LY R i 7
o - “"__, A a ’ r v - .". =
- i'_a. 1 wf ‘TIJd.#".h_":‘- & *” i, ™ o
Sekil 5. 10 CTBA ile30 banda indirgenen verinin OK-2 kullanilarak DVM ile
siniflandiriimasi sonucu elde edilen siniflama haritasi (5x5 pencere kullanilarak)

N h L . > 1!‘ 7 2 -‘ ;‘F. i -y " (i
Sekil 5. 11 CTBA ile30 banda indirgenen verinin OK-3 kullanilarak RO ile siniflandirilmasi
sonucu elde edilen siniflama haritasi (5x5 pencere kullanilarak)

5.2 Yerel Cok-dlcekli TBA Tabanli Oznitelik Cikarimi

Cok-Olcekli Temel Bilesen Analizi (COTBA, Multiscale Principal Component Analysis —
MSPCA) ilk olarak Bakshi [67] tarafindan 6nerilen sinyal isleme ve bilgisayarla gérme
alaninda kullanilan giicli bir aractir. ilk olarak siire¢ goriintilemede kullaniimak
amaciyla ortaya atilan bu yontem temel bilesen analizinin degisken ilintisizlestirme
ozelligi ile dalgacik donlsiiminiin belirleyici 6zellik ¢ikarim becerilerini birlestirerek
¢ahisir. Dalgacik dénisimi ve TBA yontemlerinin bir arada kullanilmasi zaman-frekans
analizinin yapilabilmesinin yani sira giralti ve artikhik giderimi icin de gelecek vadeden

bir yaklasim sunmaktadir.

48



Bir sinyal igerisindeki frekans bilesenlerinin iyi bir sekilde bigimlendirilmesi Coklu-
Cozindrlik Analizinin (CCA; Multi Resolution Analaysis — MRA) sinyali farkh olceklerde
kullanabilmesi ile mimkin olur. CCA, sinyal icerisinde bulunan o6zellikleri ortaya
¢ikarabilme konusunda oldukga elverisli olan dalgacik teorisinin 6nemli bir uygulamasi
olarak gorilmektedir. Dalgacik analizindeki temel distince bir sinyali ya da fonksiyonu
“ana dalgacik” olarak isimlendirilen fonksiyon ailesi ile temsil edebilmektir. Bu islem
ana dalgacik kullanilarak 6lgcekleme ve zamanda 6teleme yapilarak gergeklestirilir. ¥ (t)

ana dalgacigi (5.7) deki sekilde ifade edilebilir.

1 t—>b
v (t =—‘I’(—) a>0,ab €R
ab(t) N ” (5.7)
Bu ifadede yer alan a ve b sirasiyla Olcekleme ve zaman ekseninde oOteleme
parametreleri olarak kullaniimaktadir. Bir f(t) sinyalinin dalgacik doénisimi bu

sinyalin ana dalgacik fonksiyonu ile integrali seklinde (5.8) deki gibi tanimlanabilir.
+oo
Wb = [ Pa© F@de 5.38)

Bu ifadede yer alan W (a,b) sirekli dalgacik dontisimii katsayilaridir. Strekli Dalgacik
Donldsimi (SDD; Continous Wavelet Transfor — CWT) analog yani sirekli sinyaller
Uzerinde calisan, Oteleme ve Olcekleme degiskenlerinin de siirekli degerler aldigi
dalgacik donidsumidiar. Ayrik dalgacitk donisiminde (ADD; Discrete Wavelet
Transform — DWT) ise Oteleme ve Olcekleme degiskenleri ayrik degerler alir. Ayrik

dalgacik donlisumii (5.9) daki gibi ifade edilir.

W(x) =27129(27Ix — k) jkez (5.9)

Bu ifadede yer alan j ve k olcekleme ve oteleme parametreleridir. Ayrik dalgacik

doénisimi katsayilari (5.10) da gosterildigi gibi bulunur.
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G =27/? f f(x) w(2/x — k) dx (5.10)

Bu katsayilar kullanilarak geri donisim formiili ise (5.11)'deki gibi elde edilir.

F0= > > Gu ¥ (511)

j=—o00 k=—0o0

Dalgacik donlisiml olgekleme ve dalgacik fonksiyonu cinsinden (5.12)'deki gibi de

ifade edilebilmektedir.

Y(x) = V2 Zkg(kw(zx — k)

(5.12)
$(x) =2 Zkh<k)¢<2x — k)

Bu esitliklerde yer alan ¥ (x) dalgacik fonksiyonu yakinlik katsayilarini (approximation
coefficients) elde etmek igin kullanilirken ¢(x) olcekleme fonksiyonu ise detay
kaysayilarini (detail coefficients) elde etmek icin kullanilir. Algak geciren sizgec
katsayisi g(k) ve yiksek gegiren slizgeg katsayisi h(k) arasinda (5.13)'deki sekilde bir
iliski vardir [68].

g(k) = (=1)*h(1 - k) (5.13)

Bir sinyalin c¢oklu-¢cozindrlik analizi bu filtrelerin pes pese uygulanmasi ile
gerceklestirilir. Dalgacik dontsliminin kullaniimasi ile de boyut indirgenmesi ve
artiklik giderimi saglanmistir. Ayni zamanda belirleyici 6zelliklerin kaybi olmadan zaman

ve uzay karmasikhklari azaltilmistir.

Yerel-ortak degisinti matris tabanli 6zellik ¢cikariminda oldugu gibi cok-Olgekli TBA
tabani 6zellik ¢ikariminda da Xy, (yiikseklik x genislik x bant sayisi) uzayinda her piksel
(x,y) icin kxk’lik B bolgeleri tanimlanarak alt kiipler elde edilir. islem adimlari su

sekildedir:
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Adim 1. X, uzayinda her piksel (xy) icin kxk pencere boyutlarinda B bolgeleri

tanimlanir.

Adim 2. Ayrik dalgacik dontsimi B bolgesinde bulunan her piksel igin J seviyesine

kadar uygulanarak A; yaklagim katsayilari ile D; detay katsayilari hesaplanir.

Adim 3. 1< j < J araligindaki bitin D; detay katsayilarina uygun temel bilegenler

segilerek TBA uygulanir.

Adim 4. Bitln A; ve D; dalgacik katsayilarina TBA uygulanarak girdltiiden arindiriimig

yeni katsayilar elde edilir.
Adim 5. Yalnizca son seviyedeki A; yaklagim katsayilari 6znitelik ¢cikarimi igin segilir.

Adim 6. A; yaklagim katsayilari icin yerel ortak degisinti matrisi Cp tanimlanarak

Oznitelik ¢ikarim islemi gerceklestirilir.

Oznitelik ¢ikarim islemi m adet A; katsayisi igin  Cp ortak degisinti matrisinin

(5.14) deki gibi tanimlanmasiyla gergeklestirilir.
1 m
Co=—"7 Z(A]i — 14 (Ay, — 1)’ (5.14)
i=1

Bu ifadedeki p,; ifadesi yaklagim katsayilarinin ortalamasini gostermektedir. Bu
durumda (5.2)’deki esitligin elde edilen Cg ortak degisinti matrisi i¢in ¢ozlilmesiyle elde
edilen vy ifadesi 6zvektorleri gosterirken Ag 0z-degerleri gostermektedir. Elde edilen
O0z-vektorler 6znitelik uzayinin temel vektorlerini olusturur. Fakat bitlin 6z-vektorler
kullanilmak icin uygun degildir. Onemli bilgi iceren dz-vektérlerin ortalama 6z-degere
karsilik gelen 6z-degerden bliyik olan 6z-degerlere karsilik gelmesi genel olarak kabul

edilen bir durumdur [69].

n

feats(r,y) = Y | [ M/ D () |- va(D (5.15)
=1

i=1

Bu ylizden 06znitelik ¢ikariminda kullanilmak (zere ortalama 0z-deger degerinden

biylk olan 6z-degerlere karsilik gelen 6z-vektorler kullaniimistir. Her piksel (x,y) i¢in n
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adet Oz-vektor O0z-degerleri oraninda hesaba katilarak (5.15)deki gibi yeni 6znitelik

vektorini olusturur.

5.2.1 Deneysel Sonuglar

Onerilen bu ydntem referans bilgisi olmayan Aviris Cuprite S4 veri seti (zerinde
denenmistir. Boliitleme amaciyla K-ortalamalar kiimeleme (KOK) algoritmasi, bulanik
C-ortalamalar (BCO), Gustafson-Kessel (GK) ve beklenti maksimizasyonu (BM)
kiimeleme algoritmalari kullaniimistir. Durma sarti olarak hata kriteri 0,0001’e

ayarlanmig ve bulaniklik agirlik Gsteli (m) 2 olarak atanmistir.

Her piksel icin 3x3, 5x5, 7x7 boyutlarinda pencereler tanimlanarak 6znitelik ¢ikarimi
islemi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarim asamasinda tanimlanan kxk alan icerisinde
yer alan bitin piksellere 5, 6, 7, 8 ve 9 seviyelerinde Daubechies 4 (DB4) dalgacik
sliizgeci uygulanmistir. Betimlemelerde en iyi SAG sonucunun BCO ile 3x3 pencere
boyutu ve 8 seviye DB4 ayrik dalgacik donisimi kullanilarak elde edildigi gértulmastir.
En iyi XB sonucu ise GK ile 3x3 pencere boyutu ve 5 seviye DB4 ayrik dalgacik
doénisimi kullanilarak elde edilmistir. Cizelge 5.16’da 3x3 pencere boyutuyla farkh

seviyelerde elde edilen SAG ve XB 6lgitlerinin sonuglari goriilmektedir.

Cizelge 5. 16 3x3 boyutlu pencere ile farkli dalgacik donisiimu seviyeleri igin Aviris S4
veri setleri icin elde edilen SAG ve XB 6lcliti sonuglari

Aviris Kiimeleme Yontemleri
KOK BCO GK BM
54 [ saG XB SAG XB SAG XB SAG XB
5 | 1,1255 | 7,2115 | 1,1196 | 2,7609 | 1,0742 | 0,4284 | 1,1021 | 8,3787
6 | 1,1547 | 7,8576 | 1,1436 | 54302 | 1,0959 | 0,5242 | 1,1282 | 12,985
7 | 1,1698 | 6,6845 | 1,1643 | 6,3436 | 1,1228 | 0,6338 | 1,1362 | 16,721
8 | 1,1946 | 52875 | 1,1977 | 7,2667 | 1,1548 | 0,7135 | 1,1597 | 17,900
9 | 1,1921 | 9,3182 | 1,1904 | 56326 | 1,1425 | 0,8582 | 1,1551 | 11,114
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Elde edilen gesitli bolitleme haritalari Sekil 5. 12 ve Sekil 5. 13’de gorilmektedir.

Sekil 5. 12 (a)BCO, 3x3 pencere, 8 seviye (b) BM,3x3 pencere, 6 seviye ile elde edilen
bolutleme haritalari.

Sekil 5. 13 (a)KOK, 3x3 pencere, 6 seviye (b) KOK, 3x3 pencere, 7 seviye ile elde edilen
bélutleme haritalari.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, son vyillarda gelismekte olan uzaktan algilama yéntemleriyle ile
elde edilmis hiperspektral gorintilerin egiticili ve egiticisiz siniflanmasi konusu ele
alinmistir.  Egiticili siniflama islemi destek vektér makineleri ve rastgele orman
algoritmalari ile gergeklestirilirken egiticisiz siniflama isleminde ise egiticisiz siniflama
bashg! altinda degerlendirilen k-ortalamalar, bulanik c-ortalamalar, Gustafson-Kessel

ve beklenti maksimizasyonu algoritmalari kullaniimistir.

Siniflama basarisinin arttirlmasi ve daha vyiksek dogruluga sahip bolitleme
haritalarinin elde edilebilmesi igin hiperspektral sahnenin hem spektral hem de
uzamsal bilgilerinin kullanilmasiyla her piksel icin yeni 06znitelikler g¢ikariimasi
amaclanmistir. Ayrica Hiperspektral gorintiler yiksek hacimli veriler olduklari igin
getirdikleri hesap karmasikhgi da fazla olmaktadir. Bu problemin (istesinden gelebilmek

icin boyut azaltimi yontemlerine basvurulmustur.

Ortak-degisinti matrislerinin kullanilmasi hem spektral hem de uzamsal oOzelliklerin
beraberce kullanilmasina imkan saglamaktadir. Bu calismada ayrica temel bilesen
analizi ve cekirdek tabanh tirevi de kullanilarak normal veri uzayl yerine 6z-uzayda
yerel ortak degisinti matrisleri kullanilmistir. Herhangi bir hiperspektral goriintlide
birbirine yakin komsuluktaki pikseller ise birbiri ile daha ¢ok ilintilidir. Bu 6zelligi de
dikkate alarak vyerel ortak degisinti matrisleri degisik pencere boyutlarindaki
komsuluklar tanimlanarak farkli 6znitelik kiimeleri olusturulmustur. Oncelikli olarak
benzetimlerde elde edilen sonucglarda bodlitleme dogrulugunun 06z-uzayda arttig
gdzlemlenmistir. ikinci olarak artan pencere boyutuyla beraber azalan yerel piksel

benzerlik olasiliginin sonucu olarak bolitleme dogrulugunun azaldigi ispat edilmistir.
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Coklu coziinirlik analizi ve yerel ortak degisinti matrislerinin bir arada kullaniimasiyla
Onerilen Oznitelik ¢ikarim yontemi ile de basarimi arttiracak sonuglar elde edilmistir.
Goklu ¢ozlnlrlik analizinin temelini olusturan dalgacik donlisimi sinyal igcerisindeki
ozelliklerin acgiga c¢ikmasini saglarken artikhigin giderilmesini de saglayan glgcli bir
aractir. Dalgacik donisimi, o6znitelik ¢ikariminda kullanilmasinin yani sira hiperspektral
gorintilerin boyutunun indirgenmesinde de etkin bir yol sunmustur. Bu yéntemde de
farkli pencere boylarinda komsuluklar tanimlanis ve ¢oklu ¢oézunirlik analizi farkl
dalgacik donistiimi seviyelerinde uygulanmistir. Benzetimlerde 3x3 pencere boyu ve 8
seviye dalgacik donlisimu kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler ile elde edilen sonucun en

ylksek basariya sahip oldugu gorialmdistar.
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EK-A

A-1 3x3’liik Pencere Kullanilarak Elde Edilen SAG Degerlendirme Sonuglari

Aviris Cuprite S4 Veri Seti Degerlendirme Sonuglari

Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0034 | 1,0965 | 1,1042 | 1,4173 | 1,1006 | 1,2178 | 1,1015 | 1,2246
BCO | 1,0010 | 1,0810 | 1,1799 | 1,3251 | 1,1781 | 1,1772 | 1,1777 | 1,1703
GK 1,0529 | 1,0641 | 1,0981 | 1,3805 | 1,0867 | 1,2078 | 1,0405 | 1,2153
BM 1,0012 | 1,0045 | 1,0582 | 1,3712 | 1,0497 | 1,1657 | 1,0507 | 1,2084
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0021 | 1,0262 | 1,1016 | 1,2806 | 1,0912 | 1,1894 | 1,1012 | 1,2008
BCO | 1,0010 | 1,0509 | 1,1675 | 1,2181 | 1,1663 | 1,1678 | 1,1663 | 1,1602
GK 1,0452 | 1,0513 | 1,0401 | 1,2537 | 1,0914 | 1,1981 | 1,0386 | 1,1880
BM 1,0010 | 1,0032 | 1,0616 | 1,2366 | 1,0571 | 1,1592 | 1,0588 | 1,1902
AViris . . 30 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0020 | 1,0179 | 1,0952 | 1,2139 | 1,0812 | 1,1970 | 1,0928 | 1,1897
BCO | 1,0012 | 1,0347 | 1,0912 | 1,1740 | 1,0995 | 1,1678 | 1,0995 | 1,1556
GK 1,0312 | 1,0493 | 1,0312 | 1,1998 | 1,1005 | 1,1912 | 1,0419 | 1,1800
BM 1,0011 | 1,0047 | 1,0555 | 1,1856 | 1,0451 | 1,1583 | 1,0371 | 1,1579
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A-2 5x5’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen SAG Degerlendirme Sonuglari

Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0212 | 1,3048 | 1,1012 | 1,1163 | 1,0361 | 1,0926 | 1,0911 | 1,1072
BCO | 1,1672 | 1,2845 | 1,1134 | 1,1562 | 1,0245 | 1,1053 | 1,1291 | 1,1045
GK 1,0423 | 1,1011 | 1,1132 | 1,3120 | 1,1956 | 1,3388 | 1,1742 | 1,3396
BM 1,0298 | 1,1336 | 1,0507 | 1,2762 | 1,0466 | 1,3646 | 1,0376 | 1,3868
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0317 | 1,3042 | 1,1045 | 1,1163 | 1,0730 | 1,0926 | 1,0631 | 1,1072
BCO | 1,0614 | 1,2416 | 1,1178 | 1,1420 | 1,0624 | 1,1098 | 1,0642 | 1,1152
GK 1,0012 | 1,0956 | 1,1053 | 1,2202 | 1,0781 | 1,2131 | 1,0612 | 1,2130
BM 1,0102 | 1,1221 | 1,0437 | 1,1858 | 1,0367 | 1,1820 | 1,0302 | 1,1814
Aviris 30 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,1045 | 1,1615 | 1,0956 | 1,2117 | 1,0312 | 1,0973 | 1,0129 | 1,0837
BCO | 1,0912 | 1,1745 | 1,1159 | 1,2352 | 1,0527 | 1,1692 | 1,0256 | 1,0945
GK 1,0011 | 1,0106 | 1,1028 | 1,1799 | 1,0513 | 1,1645 | 1,0427 | 1,1832
BM 1,0012 | 1,1180 | 1,0492 | 1,1858 | 1,0312 | 1,1382 | 1,0263 | 1,1485
A-3 7x7’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen SAG Degerlendirme Sonuglari
Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0725 | 1,2624 | 1,0954 | 1,1043 | 1,0211 | 1,0676 | 1,0491 | 1,0972
BCO | 1,0356 | 1,2745 | 1,1024 | 1,1261 | 1,0240 | 1,0753 | 1,1191 | 1,0925
GK 1,0001 | 1,0923 | 1,1023 | 1,1321 | 1,1256 | 1,2383 | 1,1546 | 1,2156
BM 1,0023 | 1,0956 | 1,0219 | 1,1730 | 1,0356 | 1,1642 | 1,0272 | 1,2808
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20 Bant

AViris . . . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0303 | 1,2404 | 1,0945 | 1,1043 | 1,0630 | 1,0823 | 1,0521 | 1,0972
BCO | 1,0414 | 1,1315 | 1,1038 | 1,1211 | 1,0521 | 1,0998 | 1,0552 | 1,1022
GK 1,0011 | 1,0846 | 1,0953 | 1,1902 | 1,0742 | 1,1941 | 1,0522 | 1,1937
BM | 1,0101 | 1,1201 | 1,0337 | 1,1358 | 1,0293 | 1,1526 | 1,0212 | 1,1519
AViriS . . 30 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 ["tBA | cTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA | TBA | CTBA
KOK | 1,0945 | 1,1525 | 1,0956 | 1,1938 | 1,0302 | 1,0871 | 1,0099 | 1,0752
BCO | 1,0641 | 1,1434 | 1,1159 | 1,2167 | 1,0497 | 1,1482 | 1,0196 | 1,0903
GK 1,0007 | 1,0098 | 1,1028 | 1,1534 | 1,0476 | 1,1595 | 1,0287 | 1,1412
BM 1,008 | 1,1072 | 1,0492 | 1,1530 | 1,0299 | 1,1222 | 1,0233 | 1,1398
A-4 3x3’liikk Pencere Kullanilarak Elde Edilen XB Degerlendirme Sonuglari
Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 3,3237 | 6,6737 | 3,8639 | 5,5775 | 4,9135 | 5,8943 | 4,2260 | 6,3350
BCO | 90,230 | 16,713 | 2,3158 | 2,1888 | 2,2732 | 2,0920 | 2,2170 | 1,7321
GK | 7,1239 | 7,0264 | 1,5832 | 1,2176 | 1,7891 | 1,3887 | 1,6332 | 1,3350
BM | 10,182 | 10,076 | 5,9815 | 6,2080 | 6,6787 | 6,3857 | 6,6640 | 6,3447
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 3,0366 | 2,6716 | 2,9245 | 4,4398 | 2,7972 | 4,0616 | 2,9022 | 4,1626
BCO | 98,018 | 12,774 | 1,6399 | 1,4557 | 1,4871 | 1,2692 | 1,4885 | 1,1968
GK | 7,2735 | 7,1278 | 1,2758 | 1,1959 | 1,8627 | 1,1888 | 1,7320 | 1,1596
BM | 10,782 | 10,165 | 5,6777 | 5,8856 | 5,3849 | 5,2848 | 5,1515 | 4,8438
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30 Bant

AViris . . . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 2,7674 | 2,0425 | 2,2909 | 3,4526 | 2,3794 | 3,6135 | 2,2562 | 3,5338
BCO | 99,058 | 12,455 | 2,2367 | 1,2117 | 2,1010 | 1,1811 | 2,0742 | 1,0605
GK 7,6718 | 7,2378 | 1,2867 | 1,1427 | 1,1756 | 1,1378 | 1,8160 | 1,1143
BM 11,827 | 10,672 | 5,6005 | 5,3993 | 6,8707 | 4,4148 | 6,2791 | 4,4661
A-5 5x5’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen XB Degerlendirme Sonuglari
Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 12,276 | 6,3381 | 6,6715 | 6,0700 | 6,0067 | 5,2453 | 6,0165 | 6,1446
BCO | 92,531 | 17,773 | 2,7128 | 3,1028 | 2,6933 | 2,8916 | 2,9131 | 1,9392
GK 5,1678 | 1,3971 | 2,1724 | 1,3158 | 1,0165 | 1,2837 | 2,0128 | 1,2632
BM | 34,209 | 33,721 | 6,2440 | 7,0411 | 6,0827 | 5,7877 | 7,1562 | 7,2165
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 5,9162 | 5,0633 | 5,1726 | 4,0017 | 5,4829 | 4,1068 | 4,8172 | 3,8352
BCO | 98,738 | 13,671 | 1,7879 | 1,8952 | 1,9271 | 1,4612 | 1,7825 | 1,2266
GK 5,4817 | 1,2767 | 2,3718 | 1,1710 | 1,0672 | 1,0831 | 2,2138 | 1,1726
BM | 34,671 | 33,819 | 6,1928 | 5,9017 | 5,9271 | 5,5556 | 5,7816 | 5,3658
Aviris 30 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 6,1829 | 3,1914 | 4,8727 | 3,5146 | 4,9287 | 3,4293 | 4,2716 | 3,7435
BCO | 99,452 | 12,455 | 2,4327 | 1,2987 | 2,3112 | 1,2191 | 2,1532 | 1,0805
GK 5,0012 | 1,2156 | 1,2817 | 1,1481 | 1,2917 | 1,1180 | 1,2007 | 1,1754
BM | 39,276 | 37,120 | 6,2891 | 5,1449 | 6,1827 | 5,7877 | 6,0267 | 5,0661
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A-6 7x7’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen XB Degerlendirme Sonuglari

Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
4 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 12,796 | 6,8261 | 6,8721 | 6,1936 | 6,0967 | 5,4214 | 6,2512 | 6,5256
BCO | 93,551 | 18,971 | 2,8387 | 3,5629 | 2,9531 | 3,0116 | 3,0272 | 2,1392
GK 5,8621 | 1,4576 | 2,3127 | 1,3659 | 1,1062 | 1,3282 | 2,1289 | 1,3132
BM 35,129 | 33,923 | 6,5421 | 7,2514 | 6,1027 | 5,9727 | 7,3288 | 7,3286
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 7,1289 | 5,9639 | 5,7761 | 4,0814 | 5,8293 | 4,4281 | 5,0174 | 3,9753
BCO | 98,989 | 14,716 | 1,9791 | 1,9929 | 2,2211 | 1,6123 | 1,9253 | 1,3066
GK 7,1928 | 1,3172 | 2,6784 | 1,2704 | 1,1372 | 1,1235 | 2,3382 | 1,2026
BM 35,774 | 34,115 | 6,6288 | 6,2076 | 6,2214 | 5,9578 | 5,8169 | 5,6583
Aviris 30 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
54 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 6,8294 | 3,6947 | 5,0778 | 3,9461 | 5,1283 | 3,7299 | 5,2769 | 4,4352
BCO | 99,952 | 13,553 | 2,7319 | 1,9872 | 2,8128 | 1,9113 | 2,5345 | 1,8534
GK 5,0415 | 1,4562 | 1,6177 | 1,4813 | 1,7971 | 1,8801 | 2,4073 | 1,2798
BM | 40,765 | 38,107 | 6,8934 | 5,6491 | 6,8234 | 59774 | 6,6778 | 5,9619
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EK-B

B-1 3x3’liik Pencere Kullanilarak Elde Edilen SAG Degerlendirme Sonuglari

Aviris Cuprite S5 Veri Seti Degerlendirme Sonuglari

Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0049 | 1,1445 | 1,0118 | 1,3801 | 1,0115 | 1,3465 | 1,0120 | 1,3643
BCO | 1,0830 | 1,1128 | 1,0143 | 1,3008 | 1,0126 | 1,2944 | 1,0127 | 1,2926
GK 1,0360 | 1,0453 | 1,0996 | 1,3937 | 1,0852 | 1,4084 | 1,0927 | 1,4105
BM 1,0418 | 1,0872 | 1,0926 | 1,3746 | 1,0672 | 1,3983 | 1,0625 | 1,3919
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0038 | 1,1241 | 1,0108 | 1,3219 | 1,0127 | 1,3189 | 1,0119 | 1,3321
BCO | 1,0126 | 1,0718 | 1,0089 | 1,1728 | 1,0084 | 1,1560 | 1,0086 | 1,1637
GK 1,0342 | 1,0412 | 1,0978 | 1,3718 | 1,0819 | 1,3819 | 1,0910 | 1,3910
BM 1,0418 | 1,0872 | 1,0926 | 1,3746 | 1,0672 | 1,3983 | 1,0625 | 1,3919
AViris . . 30 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0037 | 1,1240 | 1,0102 | 1,3112 | 1,0116 | 1,3029 | 1,0117 | 1,3232
BCO | 1,0210 | 1,0535 | 1,0067 | 1,1097 | 1,0068 | 1,0982 | 1,0069 | 1,0965
GK 1,0314 | 1,0402 | 1,0908 | 1,3597 | 1,0782 | 1,3758 | 1,0891 | 1,3894
BM 1,0419 | 1,0851 | 1,0913 | 1,3309 | 1,0660 | 1,3762 | 1,0621 | 1,3892
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B-2 5x5’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen SAG Degerlendirme Sonuglari

Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0042 | 1,1445 | 1,0109 | 1,3731 | 1,0109 | 1,3387 | 1,0118 | 1,3519
BCO | 1,0825 | 1,1091 | 1,0121 | 1,2987 | 1,0113 | 1,2867 | 1,0112 | 1,2852
GK 1,0351 | 1,0418 | 1,0948 | 1,3856 | 1,0823 | 1,3972 | 1,0862 | 1,3967
BM 1,0328 | 1,0852 | 1,0913 | 1,3572 | 1,0632 | 1,3881 | 1,0512 | 1,3883
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0032 | 1,1056 | 1,0110 | 1,3178 | 1,0121 | 1,3034 | 1,0112 | 1,3281
BCO | 1,0112 | 1,0634 | 1,0106 | 1,1693 | 1,0086 | 1,1389 | 1,0116 | 1,1597
GK 1,0276 | 1,0381 | 1,0952 | 1,3702 | 1,0828 | 1,3714 | 1,0912 | 1,3820
BM 1,0371 | 1,0742 | 1,0856 | 1,3752 | 1,0686 | 1,3973 | 1,0527 | 1,3879
Aviris 30 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0033 | 1,1098 | 1,0113 | 1,3096 | 1,0108 | 1,2967 | 1,0115 | 1,3172
BCO | 1,0209 | 1,0478 | 1,0107 | 1,1073 | 1,0052 | 1,0953 | 1,0069 | 1,0839
GK 1,0311 | 1,0341 | 1,0976 | 1,3520 | 1,0649 | 1,3723 | 1,0878 | 1,3827
BM 1,0408 | 1,0842 | 1,0907 | 1,3332 | 1,0572 | 1,3720 | 1,0606 | 1,3821
B-3 7x7’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen SAG Degerlendirme Sonuglari
Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0041 | 1,1427 | 1,0115 | 1,3582 | 1,0113 | 1,3278 | 1,0123 | 1,3482
BCO | 1,0818 | 1,1187 | 1,0153 | 1,2831 | 1,0114 | 1,2752 | 1,0118 | 1,2863
GK 1,0256 | 1,0309 | 1,1008 | 1,3794 | 1,0809 | 1,3652 | 1,0878 | 1,3832
BM 1,0317 | 1,0618 | 1,0956 | 1,3519 | 1,0592 | 1,3781 | 1,0471 | 1,3723
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20 Bant

AViris . . . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0031 | 1,1021 | 1,0109 | 1,3093 | 1,0106 | 1,2956 | 1,0104 | 1,3174
BCO | 1,0098 | 1,0593 | 1,0094 | 1,1604 | 1,0075 | 1,1331 | 1,0110 | 1,1497
GK 1,0197 | 1,0358 | 1,0837 | 1,3683 | 1,0793 | 1,3692 | 1,0892 | 1,3742
BM | 1,0329 | 1,0621 | 1,0804 | 1,3715 | 1,0620 | 1,3895 | 1,0412 | 1,3748
AViriS . . 30 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 1,0025 | 1,0956 | 1,0096 | 1,2967 | 1,0095 | 1,2853 | 1,0107 | 1,2736
BCO | 1,0176 | 1,0327 | 1,0089 | 1,1042 | 1,0103 | 1,0929 | 1,0062 | 1,0632
GK 1,0278 | 1,0274 | 1,0845 | 1,3481 | 1,0628 | 1,3642 | 1,0837 | 1,3502
BM | 1,0302 | 1,0742 | 1,0832 | 1,3256 | 1,0497 | 1,3683 | 1,0599 | 1,3525
B-4 3x3’liik Pencere Kullanilarak Elde Edilen XB Degerlendirme Sonuglari
Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 45,558 | 12,342 | 4,4332 | 3,9007 | 4,1506 | 5,9875 | 4,0930 | 5,8560
BCO | 62,920 | 56,553 | 1,0740 | 1,0572 | 1,3092 | 1,9261 | 1,3249 | 1,9041
GK 17,756 | 10,810 | 1,2889 | 1,1358 | 1,3947 | 1,0987 | 1,3055 | 1,0587
BM | 50,236 | 48,356 | 3,9275 | 3,5552 | 4,0914 | 5,4850 | 4,2107 | 5,3686
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 47,368 | 14,623 | 5,2132 | 4,8407 | 4,9906 | 6,3454 | 5,9307 | 6,5603
BCO | 45,442 | 25,755 | 1,3764 | 0,9518 | 1,3002 | 1,1822 | 1,3920 | 1,2018
GK 19,560 | 14,803 | 1,6897 | 1,2589 | 1,4728 | 1,1437 | 1,3625 | 1,0974
BM | 54,363 | 50,567 | 4,2752 | 3,8523 | 4,4254 | 5,8032 | 4,7749 | 5,6864
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30 Bant

AViris . . . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 49,686 | 17,239 | 5,7274 | 5,0735 | 5,6450 | 6,5447 | 6,3071 | 6,0342
BCO | 46,023 | 20,466 | 1,1708 | 0,7067 | 1,2334 | 0,8743 | 1,3271 | 0,9189
GK 20,402 | 15,032 | 1,8792 | 1,2828 | 1,7842 | 1,1749 | 1,6528 | 1,1143
BM | 55,646 | 50,845 | 4,7234 | 4,0323 | 4,9561 | 5,8231 | 4,8472 | 5,8464
B-5 5x5’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen XB Degerlendirme Sonuglari
Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 46,586 | 15,423 | 4,7323 | 4,5074 | 4,563 6,5423 | 4,9334 | 6,2759
BCO | 50,536 | 64,679 | 1,7757 | 1,4156 | 1,6289 | 1,2931 | 1,9092 | 2,2699
GK 18,560 | 11,521 | 1,3925 | 1,1589 | 1,4735 | 1,1183 | 1,3258 | 1,0872
BM | 52,462 | 50,672 | 4,2545 | 3,8221 | 4,4115 | 5,8272 | 4,5723 | 5,6634
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 50,686 | 16,232 | 5,7121 | 5,4753 | 6,0623 | 6,9541 | 6,3723 | 6,7035
BCO | 49,425 | 26,552 | 1,7423 | 1,4584 | 1,6021 | 1,2029 | 1,5203 | 1,2384
GK 22,606 | 15,378 | 1,8973 | 1,5923 | 1,6823 | 1,1831 | 1,5523 | 1,1272
BM | 58,638 | 54,677 | 4,7521 | 4,5345 | 5,2521 | 7,0212 | 5,4923 | 5,8642
Aviris 30 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 52,182 | 17,392 | 5,9744 | 5,3532 | 5,8504 | 6,9787 | 6,7198 | 6,6328
BCO | 50,231 | 25,662 | 1,1983 | 1,6742 | 1,4344 | 1,8739 | 1,6714 | 1,2893
GK 23,212 | 15,021 | 1,8925 | 1,8834 | 1,8921 | 1,2192 | 1,9585 | 1,1847
BM | 58,462 | 52,453 | 4,6242 | 4,9239 | 59612 | 6,5214 | 5,2354 | 5,7443
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B-6 7x7’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen XB Degerlendirme Sonuglari

Aviris 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 49,864 | 18,431 | 5,5831 | 4,8741 | 4,6332 | 6,9233 | 6,3324 | 6,9759
BCO | 57,364 | 68,792 | 1,9851 | 1,9563 | 1,8932 | 1,5312 | 2,5291 | 2,9923
GK 24,120 | 15,123 | 1,6254 | 1,1893 | 1,7531 | 1,1313 | 1,6583 | 1,1123
BM 59,228 | 53,723 | 4,8452 | 4,6215 | 5,1153 | 6,7223 | 4,7332 | 5,9344
Aviris 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 53,862 | 19,932 | 7,1221 | 6,7523 | 7,6223 | 7,8342 | 7,7323 | 7,7025
BCO | 54,252 | 29,523 | 2,8434 | 2,3541 | 2,4221 | 2,0329 | 2,2303 | 1,6742
GK 28,239 | 19,812 | 2,9733 | 2,9233 | 2,8233 | 2,1331 | 2,0537 | 1,7232
BM 62,382 | 57,732 | 5,5221 | 5,4315 | 6,5231 | 8,6112 | 6,2353 | 6,6342
Aviris 30 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
S5 TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
KOK | 55,273 | 19,929 | 7,0749 | 5,9522 | 5,9543 | 7,9827 | 7,1298 | 7,8849
BCO | 53,311 | 28,623 | 1,3483 | 2,0742 | 1,6443 | 2,3912 | 1,9814 | 1,3296
GK 25,134 | 17,721 | 2,2953 | 2,3841 | 2,9221 | 1,6342 | 2,5285 | 1,2374
BM 59,622 | 55,532 | 5,2422 | 5,3932 | 6,6416 | 7,4378 | 6,0354 | 5,9843
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EK-C

Rosis University Veri Seti Degerlendirme Sonuglari

C-1 3x3’liik Pencere Kullanilarak Elde Edilen TD Degerlendirme Sonuglari

ROSis . . 10 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 41,680 | 59,384 | 72,772 | 80,386 | 76,943 | 80,045 | 75,725 | 80,155
RF 48,184 | 65,765 | 70,495 | 68,868 | 71,610 | 70,624 | 71,795 | 71,973
Rosis 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 41,666 | 58,968 | 74,476 | 85,466 | 77,310 | 83,741 | 78,182 | 84,279
RF 44,373 | 65,710 | 75,491 | 74,654 | 76,391 | 77,999 | 76,903 | 78,731
ROSiS . . 30 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 41,626 | 58,716 | 71,708 | 86,983 | 73,885 | 87,201 | 74,751 | 86,932
RF 43,716 | 58,159 | 74,409 | 75,680 | 75,498 | 79,926 | 75,363 | 79,547

72



C-2 5x5’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen TD Degerlendirme Sonuglari

Rosis 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
bvmMm | 52,837 | 67,680 | 65,530 | 67,052 | 64,237 | 76,697 | 64,337 | 75,769
RF 57,997 | 73,055 | 64,958 | 64,627 | 64,020 | 77,237 | 64,913 | 76,391
ROSis . . 20 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 52,721 | 61,219 | 70,086 | 79,220 | 71,921 | 77,174 | 74,460 | 79,213
RF 51,541 | 71,828 | 73,090 | 73,948 | 72,590 | 76,566 | 71,708 | 77,151
ROSiS . . 30 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 48,261 | 50,746 | 67,878 | 90,733 | 69,775 | 85,768 | 71,821 | 86,469
RF 49,500 | 65,838 | 72,398 | 78,804 | 71,701 | 82,806 | 72,104 | 82,163
C-3 7x7’lik Pencere Kullanilarak Elde Edilen TD Degerlendirme Sonuglari
Rosis 10 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 52,289 | 66,399 | 56,569 | 64,609 | 54,673 | 75,276 | 54,846 | 76,026
RF 60,749 | 70,598 | 59,517 | 62,944 | 59,517 | 75,449 | 57,661 | 76,966
ROSiS . . 20 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 50,827 | 62,736 | 68,225 | 79,584 | 69,011 | 71,000 | 69,955 | 72,882
RF 56,069 | 72,665 | 76,283 | 80,033 | 73,810 | 73,431 | 74,799 | 74,705
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30 Bant

ROSis . . . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 49,192 | 61,009 | 66,098 | 90,043 | 66,771 | 80,379 | 66,937 | 83,673
RF 53,294 | 65,296 | 75,129 | 79,362 | 70,829 | 78,154 | 72,003 | 78,771
C-4 3x3’liik Pencere Kullanilarak Elde Edilen Ki Degerlendirme Sonuglari
ROSis . . 10 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 29,113 | 49,682 | 66,608 | 74,888 | 71,003 | 74,253 | 69,751 | 74,413
RF 37,506 | 57,465 | 64,251 | 61,873 | 65,349 | 63,559 | 65,664 | 65,089
ROSiS . . 20 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 29,108 | 46,920 | 68,618 | 81,212 | 71,606 | 79,078 | 72,607 | 79,714
RF 33,987 | 56,288 | 69,901 | 68,729 | 70,903 | 72,280 | 71,508 | 73,130
Rosis 30 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. ™ 1gp CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 29,081 | 46,627 | 65,570 | 83,296 | 67,794 | 83,556 | 68,442 | 83,236
RF 33,305 | 48,721 | 68,685 | 70,037 | 69,905 | 74,749 | 69,790 | 74,317
C-5 5x5’litk Pencere Kullanilarak Elde Edilen Ki Degerlendirme Sonuglari
ROSiS . . 10 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 50,278 | 54,210 | 57,957 | 58,950 | 56,104 | 69,763 | 56,428 | 68,714
RF 47,963 | 65,691 | 57,784 | 57,192 | 56,487 | 70,700 | 57,704 | 69,657
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20 Bant

ROSis . . . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 46,287 | 50,618 | 63,158 | 73,983 | 64,910 | 70,497 | 67,798 | 73,053
RF 40,580 | 63,936 | 66,829 | 67,858 | 66,124 | 69,988 | 65,284 | 70,591
Rosis 30 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. ™ 1gp CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 32,726 | 36,828 | 60,629 | 87,979 | 62,066 | 81,652 | 64,498 | 82,707
RF 38,321 | 57,258 | 66,039 | 73,536 | 65,099 | 77,695 | 65,702 | 76,918
C-6 7x7’liik Pencere Kullanilarak Elde Edilen Ki Degerlendirme Sonuglari
ROSiS . . 10 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 52,827 | 56,327 | 47,162 | 56,162 | 44,940 | 67,787 | 45,472 | 68,721
RF 50,612 | 62,542 | 50,955 | 54,877 | 50,955 | 68,202 | 49,125 | 70,059
Rosis 20 Bant
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. ™ 1gp CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 49,728 | 52,136 | 60,053 | 73,324 | 60,358 | 62,996 | 61,545 | 68,721
RF 44,963 | 62,776 | 69,632 | 74,237 | 66,373 | 65,773 | 67,845 | 67,333
ROSiS . . 30 Bant . .
OK-1 OK-2 OK-3 OK-4
Uni. TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA TBA CTBA
DVM | 45,726 | 48,011 | 57,033 | 87,033 | 57,746 | 74,624 | 58,010 | 78,849
RF 41,876 | 56,836 | 68,278 | 74,180 | 62,667 | 71670 | 64,468 | 72,407
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