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OZET

UZAKTAN ALGILAMALI GORUNTULERIN BANT CIKARIMI ve
MATEMATIKSEL BICIMBILIM ONISLEMLERI KULLANILARAK
SINIFLANDIRILMASI

Zafer KIZILTOPRAK
Bilgisayar Miihendisligi, Yiiksek Lisans Tezi

Hiperspektral goriintiiler, uzaktan algilama yontemleri kullanilarak elde edilen ve genis bir
bant araligindan alinan yiizlerce imgeyi igerir. Bu imgeler kullanilarak, goriintiiyii olusturan
her bir piksel igin dalga boyuna bagli olarak kesikli olmayan bir spektrum bilgisi olusur. Bu
spektrumlardan yararlanarak, siniflandirma igin gerekli olan bilgilerde artis saglanmaktadir.
Bu da siniflandirma agsamasinda, bagarimi daha yiiksek sonuglar elde edilmesini olanakli kilar.

Hiperspektral goriintiilerin, ¢ok fazla tekrar eden bilgi igermesi nedeniyle son zamanlarda
birgok uygulamada 6zellik ¢ikarimi yontemleri kullanilarak bant azaltma yapilmaktadir. Bu
yontemlerin iginden, Temel Bilesen Analizi (TBA), bu ¢alismada siniflandirma o6ncesi
kullanilan 6nislemlerin ilk adimini olusturmaktadir.

Matematiksel bigimbilim islemeleri ise TBA sonucunda elde edilen bantlardaki uzamsal
verilerin ortaya g¢ikarilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Temel islemlerden olan agma ve
kapama iglemleri, pikseller arasi komguluk iligkilerini arttirarak siiflandirma 6ncesindeki
ikinci adimi olustururlar.

Bu galigmada, Destek Vektér Makineleri (DVM) ve llgililik Vektér Makineleri (IVM),
siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir. Daha onceki galigmalarda bahsedilen DVM ile
siniflandirma basariminin arttirilmasi ve IVM ile bir karsilastirmasi gézlemlenmistir. DVM
ve IVM smiflandirma performansimi artirmak ve siniflandirma hesapsal yiikiinii azaltmak
izere, siniflandirma oncesi hiperspektral goriintiilere Temel Bilesen Analizi (TBA) ve
bigimbilimsel yontemler uygulanmasi onerilmistir. On islem olarak TBA ile bant sayisi
azaltilmakta, bigimbilimsel islemler ise veri kiimelerinin sahip oldugu spektral 6zellikteki
bilgilerin yanisira, uzamsal 6zellige sahip bilgilerin ortaya ¢ikmasi olanakl kilinmaktadir.
TBA sonucu kullanilan her bir banta, bigimbilimsel islemler uygulanarak, elde edilen bantlar
IVM ile siniflandirmaya sokulmaktadir. Onerilen yontem, 6n-islem uygulanarak elde edilen
diigiik bant miktarinda IVM siniflandirmanin, dogrudan iVM ile kargilagtirildiginda daha iyi
sonuglar verdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler : Uzaktan algilama, Hiperspektral goriintiiler, Temel bilesen analizi,
Matematiksel bigimbilim, Destek vektor makineleri, Ilgililik Vektor Makineleri.



ABSTRACT

THE CLASSIFICATION of REMOTE SENSED IMAGES WITH BAND
EXTRACTION AND MATHEMATICAL MORPHOLOGY PREPROCESSING
OPERATIONS

Zafer Kiziltoprak
Computer Engineering, Master Thesis

Hyperspectral images contain hundred of images obtained by remote sensing methods and
collecting from a large wave length interval. By using these images, for each pixel
constituting the image, a continuous spectrum information depending on the wave length is
created. The information which is needed for classification is increased by means of these
spectrums. This makes possible to augment the classification accuracy at the classification
level.

As the hyperspectral images have lots of repeating information in itself, on many approaches
and applications, the band reduction methods are recently used. Among these methods, the
Principal Component Analysis (PCA) is the first step of the preprocessing operation which
are mentioned in this thesis.

Mathematical morphology operations are used so as to rediscover the spatial information on
the bands obtained as a result of PCA. The opening and closing, both are the basic operations
of morphology, is the second step by increasing the neighbourhood relation between pixels.

In this thesis, the Support Vector Machines (SVM) and Relevance Vector Machines (RVM)
are being used as classification methods. Improving of eclassification accuracy with SVM,
mentioned in previous papers, articles and thesis, and comparing SVM and RVM is observed.
It is proposed to apply PCA and mathematical morphology operations in order to increase
classification performance for both SVM and RVM and also decrease computational load of
Relevance Vector Machine (RVM). As preprocessing operations, by using PCA, the number
of bands is reduced and by using morphological operations, it becomes possible to use spatial
informations of data in additional to the spectral informations that the data has already had.
The bands obtained by morphological operations using the results of PCA are processed in
RVM. Proposed method shows that the bands obtained after preprocessing is giving better
results than the RVM applied to the data directly.

Keywords : Remote sensing, Hyperspectral images, Principal Component Analysis,
Mathematical morphology, Support Vector Machines, Relevance Vector Machines.
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1. GIRIS

Giiniimiiz diinyasinda, ¢evresel olaylarin gézlenmesi, insan-doga etkilesiminin sonuglarinin
takibinin yapilmasi ve yorumlanmasi,vb. sebeplerden yeryiiziine ait kapsamli veri kiimelerine
ihtiyag duyulmaktadir. Diinya yiizeyine ait gelisimlerin en kolay ve en genis sekilde
izlenebildigi noktalardan biri de diinya yoriingesindeki uydulardir. Uydular araciligiyla elde
edilen verilerin tutarliliginin saglanmasi ve belli bir noktanin farkli zamanlara ait
goriintiisiiniin elde edilmesini olanakli kilmaktadir. Sekil 1.1.(a) ve Sekil 1.1.(b)’de 1999
izmit depreminden 6nce ve sonra alinmis uydu goriintiileri gosterilmistir. Sekil 1.1.(b)’de
deprem sonrast meydana gelen yangma ait dumanlar goriilmektedir. Sekil 1.2°de ise
Endonezya’nin Aceh bolgesinin 26 Aralik 2004 tarihinde yasadigi tsunami felaketinden

onceki ve sonraki goriintiileri goriilmektedir.

@) (b)

Sekil 1.1 1999 izmit depremi (a)dncesi ve (b)sonrasi [zmit Korfezi (UHUZAM, 1999)

Uzaktan algilama kavraminin, askeri, sivil ve arastirma alanlarindaki ihtiyaglarin karsilanmasi
dogrultusunda gelisen giiniimiiz teknolojisinin bir getirisi olarak uzay fotograf¢ilig ile birlikte
gelisim gostermesi bu alanda elde edilen verilerin ulasilabilirligini arttirmistir. Bunun yaninda

bu goriintiilerin kalitesi ve islenebilirlik oran1 da bu geligsimle paralel yonde ilerlemistir.

Bu tez kapsaminda, uzaktan algilama yontemleri kullanilarak elde edilen ¢ok banth goriintii
siniflarindan  biri olan hiperspektral goriintiiler {izerinde yapilan goriintii isleme ve

siniflandirma yontemlerine deginilmistir.

Uzaktan algilama ve hiperspektral goriintiilemenin birbirleriyle olan iligkileri, uzaktan
algilamanin hangi sartlar altinda gerceklestirildigi, hiperspektral goriintiilerin yapilar: ve elde
edilme yollarindan bu tez ¢galismasinda Boliim 2°de bahsedilmistir. Hiperspektral goriintiilerin

elde edilmesinde kullanilan elektromanyetik dalga boyu araliklart ve bunlarin 6zellikleri



multispektral goriintiilerle kargilastirilarak incelenmistir.

Sekil 1.2 26 Aralik 2004 tsunami felaketi (a)oncesi ve (b)sonrast Endonezya’da Aceh
bolgesinin goriintiileri (NASA, 2004)

Hiperspektral goriintiiler, elde edilme sekilleri yiiziinden ¢ok biiylkk veri boyutlarina
sahiptirler. Bu asamada bu miktarda veri kiimesinin iglenmesi zaman ve sistem kaynagi
agisindan birgok soruna yol agmaktadir (Zortea, M., Haertel, V, 2004). Bu nedenle bu tip
goriintiiler {izerinde isleme Oncesi bant azaltma yontemleri kullanilmaktadir. Hiperspektral
resimler {izerindeki bant azaltma yontemleri iki baghk altinda, 6zellik se¢me ve o6zellik
¢ikarimi olarak incelenmistir (Kittler, J., 1986). Bu tez ¢alismasi uygulamasinda 6zellik
¢ikarimi yontemi olan Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) kullanilmistir.,
Boliim 3’te hiperspektral goriintiiler iizerinde bant azaltma yontemlerinden bahsedilmis ve

Temel Bilesen Analizi (TBA) bu kapsamda detayli bir sekilde incelenmistir.

1980°li yillarin basinda kafes kurami ve topoloji kavramlarindan yola ¢ikilarak olugturulan



matematiksel bigimbilim (mathematical morphology) konusuna ait olan iglemlerin imgeler
tizerine kullanilmasi kuramin baglangicina kadar uzamir (Diamantaras, 1., Zimerman K.H.,
Kung S.Y., 1990). Imgeler iizerinde giiriiltii gideriminden, iskelet ¢ikarimina kadar genis bir
yelpazede asinma (erosion) ve genisleme (dilation) olarak adlandirilan iki temel islemi
kullanan bi¢imbilim bu c¢aligmada hiperspektral goriintiilerin sahip oldugu bantlara
uygulanmigtir. Matematiksel bi¢imbilime ait temel kavramlar ve uygulama ornekleri tez

¢aligmasinda Boliim 4’te detaylandirilmigtir.

Uzaktan algilamada en ¢ok g¢alisilan alanlardan biri olan siniflandirma kavrami Bélim 5°te ele
alinmustir. Bu béliimde, TBA ve matematiksel bigimbilim oniglemlerinden gegen goriintiilerin
iceriginde bulunan nesnelerin tanimlanmasi igin gerekli olan yontemlerin farklari, modellerin
olusturulma saflar1 ve matematiksel altyapilari anlatilmistir. Simiflandirma ydntemlerinde
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) ve Ilgililik Vektor Makineleri
(Relevance Vector Machines) detayll bir sekilde incelenip bu iki ydntemin aralarindaki

yapisal iligki, birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari,vb. noktalar irdelenmistir.

Tez ¢alismasinin son béliimiinde, TBA ve bigimbilimsel islemlerden gegirilmis hiperspektral
verinin Destek Vektér Makineleri (DVM) ve llgililik Vektor Makineleri (IVM) ile
siniflandirilmasi  sonucu elde edilen basarimlar kargilagtirilmis ve yorumlanmustir.
Bi¢imbilimsel 6nislem uygulanan verinin DVM ile siniflandirilmasina benzer sekilde,
bigimbilimsel 6nisleme tabii tutulan veri kiimesinin {VM ile simiflandiriimast ilk kez bu tez
kapsaminda ele alinmigtir. Uygulanan yontem ve sonuglara ait detaylar Bolim 6 ve 7°de

bulunmaktadir.



2. UZAKTAN ALGILAMA ve HIPERSPEKTRAL GORUNTULER

2.1 Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, yeryiiziiniin ve yeryiiziine ait kaynaklarin incelenmesinde, yeryiizii ile
fiziksel bir temas kurmadan inceleme ve kaydetme tekniklerinin biitiiniidiir. Diger yandan,
uzaktan algilama uydu teknolojilerinin kullanilmaya baglandigi yillardan beri varolan bir
tekniktir. Bu tanima ek olarak, algilama isleminde kullanilan temel arag¢, yeryiiziinden
yansiyan elektromanyetik tayf icinde morttesi ve mikrodalga bantlar arasinda dalgaboylarina
sahip 1giktir. Uzaktan algilama tekniginde kullanilan dalga boyu araliklar1 Cizelge 2.1°de
verilmistir. Bu ¢izelgedeki sadece goriiniir bolge insan gozii tarafindan algilanabilir. Sekil

2.1°de dalga boylarinin dagiliminin gorsel olarak ifadesi vardir.

Cizelge 2.1 Uzaktan algilamada kullanilan dalga boylar ve frekanslari

Simif Dalga Boyu Frekans
a.Mor &tesi 0.3-0.4 pm | 750 -3000 THz
Mavi 0,4-05um | 644 -750THz
b.Gortiniir bolge Yesil 0,5-0,6 um | 537-644 THz
Kirmizi 0,6 -07um | 430-537 THz
Yakin Kirmizi Otesi 0.7-13 pum | 230-430THz
Kisa dalga Kirmizi Otesi 1.3-3um | 100-230 THz
c.Kirmizi Gtesi Orta Kirmizi1 Otesi 3-8um 38 - 100 THz
Isil Kirmiz1 Otesi 8- 14 um 22- 38 THz
Uzak Kirmizi1 Otesi 14 um - 1 mm 0.3 -22 THz
Milimetre (EHF) 1-10mm 30 - 300 GHz
Mikrodalga | Santimetre (SHF) 1-10cm 3-30GHz
Desimetre (UHF) 0.1-1m 0.3 -3 GHz
ok Kisa Dalga VHF 1-10m 30 - 300 MHz
i Tyo Datgiben %(lsa Dalga . : (HF; 10 - 100 m 3-30 MHz
Orta Dalga (MF) 0.1-1km 0.3 -3 MHz
Uzun Dalga (LF) 1-10km 30 - 300 KHz
Cok Uzun Dalga (VLF) 10 - 100 km 3 -30KHz

Isik, uzaktan algilamadaki temel bilgi kaynagi oldugundan, algilayicilar bir 11k kaynagina
ihtiyag duyarlar. Bu kaynak edilgen uzaktan algilama (passive remote sensing) ydntemleri
igin yapay 1s1k kaynaklaridir. Bu tarz kaynaklar genellikle aliciyla birlikte aym sistem iginde
yer alirlar. Etkin uzaktan algilama (active remote sensing) yontemlerinde ise ik Kaynad
dogaldur, yani giines 1g1g1dir. Bu yontem en gilvenilir sonuglar vermesine karsin gece-giindiz
degisimlerinden ve bazi atmosfer hareketlerinden dogrudan etkilenir (Ulaby F.T., Moo

RK., Fung A.K 1981). Sekil 2.2'de uzaktan algilama siirecinin geligimi ve temel taghan



gosterilmektedir.

Dalga boylari, kisa dalga boylarindan baglamak tizere, X-iginlarindan radyo dalgalarina kadar
genis bir aralikta yerlesmektedirler. Dalga boyu kisaldik¢a, elektromanyetik 1sinim daha

dogrusal ve daha fazla yonelme basarimiyla hareket eder.

alcak frekans yiiksek frekans
—
—

kisa dalga boyu

uzun dalga boyu Mor

gamma| X-sinlan Otesi
||§mlan ' ' Isinlar '

Kirmiza Otesi

14 -8 W - o -c~ m4 & t J
10 10 102 10 10 -~ 19 1 10 10
o 9 ~ . Wavelength (meters)
o Goriilebilir Isik d: W

600
Dalga Boyu (nanometre)

Sekil 2.1 Elektromanyetik tayf

[s1gin sahip oldugu ve nesnelerden yansiyan ya da yaymmlanan elektromanyetik 1ginim,
uzaktan algilamanin veri kaynagidir. Nesnelerden yansiyan ya da yayimlanan bu igmnimi
belirleyen ve onlar1 kaydetmede kullanan araglara uzaktan algilayicilar denmektedir.
Kameralar ve tarayicilar bu araglara 6rnek olarak verilebilir. Sekil 2.3’de elektromanyetik
isinimin nesneler tizerinde 5 farkh tiir tepkiye yol agtigi goriilmektedir (Campbell, J.B.,
2006). Bu 5 farkli tepki, iletim, yansima, serpilme, emilim ve yayma olarak adlandirilir.
Uzaktan algilamada, algilayicilar genellikle yansima ve yayma ismnim tiirleri ile gerekli

verilere ulasirlar.

Uzay fotograf¢ihiginin temellerinin atilmasi ve gelistirilmesi ile uzaktan algilama tekniginin
ve bu teknikten elde edilen verilerin giivenilirligi artmustir. Sistemli uzay ve hava
fotografciliginin temelleri, askeri amaglar dogrultusunda Birinci Diinya Savasi sirasinda
atilarak, soguk savas yillarim da igine alacak sekilde artan bir ivmeyle devam etmistir. ilk

Onceleri ugak ve benzeri hava araglari ile gozlenmekteyken, uydu teknolojisinin gelismesi ve



maliyetlerin azalmasiyla veri alimlar1 bu yone kaymustir. 20. yiizyilin ikinci yarisinda yapay
uydularin gelistirilmesi kiiresel anlamda uzaktan algilama yapilmasina olanak saglamustir.
Landsat, Nimbus uydular1 hava durumu igin goézlem yaparken, RADARSAT ve UARS gibi

uydular da sivil ve/veya askeri aragtirma amagh Diinya gézlemlemesi yapmaktadirlar.

03 Sl ——

Sekil 2.2 Uzaktan algilamanin temel bilesenleri (a) enerji kaynag (b) 1s1nim ve atmosfer (c)
nesneyle etkilesim (d) uzaktan algilayici (e) aktarim (f) yorumlama ve analiz (g) uygulama

Uzaktan algilamada elde edilen veriler iki alanda incelenir ve yorumlanir. Bunlardan birincisi
gorsel yorum (visual interpretation) olarak adlandirabilecegimiz ve sadece insanin gérme
duyusu ile iliskilendirilen alandir. fkinci ve daha etkin olani ise sayisal goriintii isleme (digital
image processing) tekniklerinin kullamldig: alandir (Lillesand, T.M., Kiefer, R.W., Chipman,
J.W., 2003).

iletim Yansima

Emilim
Yayma

Yayma

Sekil 2.3 Elektromanyetik 1mnimin nesne yiizeylerine verdigi farkl tepkiler



Sayisal goriintii igleme tekniklerinin kullanilmasina yol agan en biiyiikk neden uzaktan
algilama ile elde edilen verilerin detaylaridir. Bu detaylar goriintiilenen bélgenin farkli dalga
boylarindaki 151k yansimasi ve yayimlanmasiyla elde edilir. Bu noktada insan goziiniin gérme
yetisinin kisitli olmasi sayisal goriintii isleme tekniklerinin siniflandirma, nesne/yer belirleme,
giirtiltii giderimi, boyut azaltimi gibi noktalarda devreye girmektedir. Ayn1 bdlgenin farkli
dalga boylarinda goriintiisiiniin alinip bir arada sunulmasi, multispektral ve hiperspektral

goriintii kavramlarini ¢ok bantli goriintii kavramiyla beraber tiiretmistir.

2.2 Cok Banth Goriintiiler

Cok bantli olarak bilinen goriintiiler pankromatik goriintiilerin bir sonraki asamasi olarak
kabul edilirler. Bu tip goriintiiler, multispektral ve hiperspektral olma {izere iki ana béliimde

incelenirler.

2.2.1 Multispektral Goriintiiler

Multispektral goriintiilemede, goriintiiler Béliim 2.1°de bahsettigimiz farkli dalga boylarinda
goriintiilenmis imgelerden olugsmaktadir. Bu goriintiiler arasinda gérme smurlar1 6tesindeki
dalga boylarindan da goriintiiler mevcuttur. Bu tip gortintiilerin de eklenmesi insan goziiniin
sahip oldugu kirmizi, yesil ve mavi alicilarinin yakalayamadi@: verileri de kaydetme ve isleme

imkani tanir (Lillesand, T.M., Kiefer, R.W., Chipman, J.W., 2003).

Multispektral goriintiiler, uzaktan algilama yontemi ile elde edilen temel goriintiilerdir.
Isikdoygun (panchromatic) goriintiilerin  karsitidirlar.  Uydular tizerinde multispektral
goriintiiler i¢in genellikle 3 ila 7 arasinda algilayici vardir. Bunlarin her biriyle, goriiniir dalga

boylarindan kirmizi 6tesi dalga boylarina kadar olan bir aralikta gériintiiler alinabilmektedir.

2.2.2 Hiperspektral Goriintiiler

Multispektral goriintiilerin, uzaktan algilama ile elde edilmesi agamasindan sonra gelen
hiperspektral goriintiilerin kaydedilmesi, giiniimiiziin gelisen kamera ve goriintii tarayicilari
ile miimkiin hale gelmistir. Hiperspektral goriintiiler, multispektral goriintiilere gore ¢ok daha
genis dalga boyu arahiginda alinmig goriintiilerin bir biitiinti seklindedir. Sekil 2.4’te, bir

hiperspektral goriintiiye ait spektral bir kiip goriilmektedir.

Multispektral goriintiilerde birkag farkli dalga boyu kullamilarak goriintii elde edilmesine
karsin, hiperspektral goriintiilerde dar ve ardigik dalga boylarindan yiizlerce goriintii alinir. Bu

olgiim yontemi, nesnelerin farkli dalga boylarindaki 15181 farkl degerlerde yansitmasi 6zelligi



de gz Oniine alindiginda imge {izerindeki her bir piksel i¢in devamli bir spektrumun
olusturulmasini olanakli kilmaktadir. Sekil 2.5°da hiperspektral imgeyi temsil eden goriintii
dizisine ait bir noktanin spektrumu gosterilmistir. Goriintiiyii elde eden alicilar {izerinde
yapilan iyilestirmeler ve gelistirmeler sonucunda, atmosfere ait veya yer sekillerinden dolay1

kaynaklanan giiriiltiiler giderilip daha saglikli sonuglar alinabilmektedir.

Sekil 2.4 Bir hiperspektral goriintiiye ait spektral kiip

Hiperspektral goriintiilerde piksel degerlerinin dalga boyuna gore degisimi elde edildigi igin,
siniflandirma ve tanima yoOntemlerinde olduk¢a basarili sonuglar elde edilmektedir.
Siniflandirma ve tamima iglemleri standart goriintii algilayicilarina oranla ¢ok daha yiiksek bir
basarimla saglanabilmektedir. Hiperspektral algilama, tiim malzemelerin molekiiler
birlesimlerine bagli olarak, belirli dalga boylarinda farkli 6riintiilerde elektromanyetik enerji
yansitma, sogurma ve yayma Ozelliklerine sahip olmasi ger¢egini kullanmaktadir.
Hiperspektral goriintiileme sistemleri, tipik olarak goriiniir bolge, yakin kizilotesi ve orta
kizilotesi bolgelerinde ¢ok dar bantli spektral bantlar1 goriintiilemekte olup, bu sayede goriis
alanindaki her bir goriintii eleman: i¢in neredeyse stirekli bir yansima spektrumu bilgisi elde

edilmektedir.

Hiperspektral goriintiiler multispektral goriintiilere gore Sekil 2.6’da gosterildigi gibi daha
¢ok bant sayisi igermektedir ve dolayisiyla daha iyi simniflandirma basarimi saglamaktadir.
Multispektral goriintiiler farkli tiirlerin (6rnegin orman, su, vs.) siniflandirilmasinda basarili
olmasina ragmen, smniflandirma kapasitesi, aym tiirlerin farkli durumlarinin  (6rnegin
ormandaki farkli aga¢ ¢esitlerinin) taninmasinda olduk¢a sinirhidir (Hunt, E.R., Parker-

Williams, A. 2004).
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Sekil 2.5 Parlaklik degerleriyle elde edilen piksel spektrumu

Sekil 2.6 Multispektral ve hiperspektral verilerinin kargilastiriimasi
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3. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE BANT AZALTMA

Herhangi bir simiflandirma mekanizmasinin karmagiklig1 girilen verinin sayisina baglidir. Bu
durum, zaman ve uzam karmagikligim belirledigi gibi mekanizmay: egitmek i¢in gerekli olan
egitim Ornegi sayisim da belirlemede etkili olur. Bir uygulamada, igindeki verinin
kullanilabilir olduguna inandigimiz gézlem verisi giris verisi olarak alinir ve karar vermede
kullanilmak iizere sisteme gonderilir. ideal olan durum, kullanilan mekanizmanin ayr1 olarak
herhangi bir 6zellik segimi veya 6zellik ¢ikarimina gerek duymamasidir. Mekanizma kendisi
i¢in anlamli olan &zellikleri kullanip, geri kalanlar1 gereksiz olarak ayirabilmelidir. Buna

karsin, ayr1 bir 6niglem adimi olarak boyut azaltiminin kullanilmasinin bazi sebepleri vardir:

o Karmagiklik, veri 6rneginin boyutuna (N) bagh oldugu gibi, giristeki boyut sayisina da (d)
baglidir. Daha az hafiza ve hesaplama yiikii i¢in, boyut azaltimi problemlerinin ¢dziimiine
ihtiyag vardir.

e Bir giris degeri gereksiz olarak kabul gordiigiinde, bu verinin hesaplanmasindan dogacak
hesaplama ve ¢ikarim yiikiinden kurtulunur.

o Kiigiik modeller, kiigiik veri setlerinde daha saglam sonuglar verirler ve daha az degisim
gosterirler. Giiriiltii, aykir1 degerler gibi 6rnege 6zel degisikliklerden daha az etkilenirler.

e Bir veri seti daha az 6zellik ile ifade edildiginde, verinin temelini olusturan siire¢ hakkinda
daha saglam fikirlere sahip olunmaktadir.

e Bir veri seti herhangi bir kayb1 olmadan, daha az 6zellik ile ifade edilirse onu gorsel olarak

izlemek ve analiz etmek kolaylagmaktadir.

Boyut azaltmada temel olarak kullanilan yéntemler iki baglik altinda toplamir: Ozellik segimi
(Feature selection) ve ozellik ¢ikarimi (Feature extraction). Ozellik seg¢iminde, d boyut
i¢inden veri hakkinda bize en fazla bilgiyi verecek olan k adet boyutun bulunmas: ve geri
kalan (d - k)boyutun goz ardi edilmesi temel diisiinceyi temsil eder. Altkiime se¢imi, 6zellik
segiminde one ¢ikan bir yontemdir. Ozellik ¢ikariminda ise, d boyutun birlesimi seklinde
olusturulacak ve giris verisini en iyi gekilde temsil edecek, k boyutlu yeni bir veri setini
bulmak temel diisiincedir (Alpaydin E., 2004). Bu yontemler ¢ikis verisi kullamilip
kullanilmamasina bagh olarak egiticili (supervised) ve egiticisiz (unsupervised) olarak
ayrilmaktadirlar. En iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan 6zellik ¢ikarim y&ntemleri ise Temel
Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) ve Dogrusal Aywim  Analizi (Linear

Discriminant Analysis) olarak bilinmektedir.
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3.1 Ozellik Se¢imi

Ozellik segimi yontemlerinden biri olan altkiime se¢imi, ozellik kiimesi igindeki en iyi
altkiimenin bulunmasini esas alir. En iyi altkiime, basarimi en fazla olan en az sayidaki
boyutu igerir. Geri kalan géz ard1 edilir ve 6nemsiz olarak kabul goriir. d adet degisken igin
tammli olas1 2¢ adet altkiime bulunmaktadir. d sayisimin gok kiigiik oldugu durumlar harig, alt
kiimelerin hepsi test edilmez. Kabul edilebilir zaman igerisinde uygun olan ¢6ziimii bulmak

i¢in sezgisel yontemler kullanilmaktadir.

Alt kiime segiminde iki yaklasim bulunmaktadir: fleriye doniik segcimde, elimizde degisken
olmadan igleme baglanir ve hatanin en aza indigi noktalarda bu degiskenler eklenir. Herhangi
bir ileriye doniik eklemenin hatayr azaltmadigi noktada ise durulmaktadir. Geriye doniik
se¢imde ise, biitiin degiskenler alinir ve hatanin en aza indigi noktalarda teker teker silinirler.
Herhangi bir ileriye doniik eklemenin hatayr gozle goriiliir bir sekilde arttirdigi noktada
durulur. Her iki durumda da, hatalarin kontrol edilmesi egitim setinden farkli bir dogrulama
kiimesi tizerinden gergeklestirilmelidir. Ciinkii, genellestirilmis bagarimi kontrol etmek temel
amagtir. Daha fazla 6zellik gerektiren durumlarda, genellikle daha diisiik egitim hatalar1 elde

ederken, daha az dogrulama hatasina gerek yoktur.

F, giris boyutlan x,, i =1,...,d olacak sekilde bir 6zellik kiimesi olsun. Bu durumda, E(F),

sadece F igindeki girig degerleri kullanildiginda dogrulama 6rnegi iizerinde elde edilen
hatay1 temsil eder. Kullanilan uygulamaya gore, hatayr hesaplama yontemi, ortalama kare

hatasi ya da yanlig siniflandirma hatasi olabilir.

Ardigik ileriye doniik segimde, F =< alinarak 6zelliksiz baglanir. Her bir adimda, biitiin olas:

x, i¢in, model egitilir ve dogrulama kiimesindeki E(F U x,) hesaplanir. Daha sonra, Esitlik

3.1°de goriilecegi iizere, en az hataya sahip x, degeri segilir.
J=argmin E(FUx,) (3.1)

Eger E(FUx,)< E(F) ise, x, degeri F kiimesine eklenir. Herhangi bir ozelligin E degerini
azaltmadig1 durumda ise durulmaktadir. Eger hatadaki diistis degeri ¢ok kiigiikse, karmagiklik
ve hatanin 6nemine, uygulama kisitlarina gore belirlenen kullanici taniml bir esik degerine
sahip daha erken bir adimda da durulabilir. Yeni bir 6zellik eklemek, her zaman 6zelligin
gozlemlenmesi gerekliligi ile simflandirmanin daha karmagik hale gelmesini de beraberinde

getirir (Alpaydin E., 2004).
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Bu islem hesaplama yiikii agisindan bakildiginda gok iyi bir yontem degildir. Ciinkii, 6zellik
boyutunu d’den k’ya indirmek igin sistemi d +(d —1)+(d —2)+...+(d —k) defa egitmek ve
test etmek gerekir. Bu da d(d”) derecesinde karmagsiklik getirir. Bu yerel bir arama islemidir

ve en kiigiik hatayr olanakli kilan, en kiigiik altkiimenin yani en uygun altkiimenin

bulunmasini garantilemez. Ornegin, x, ve x, kendi baglarina iyi olmamakla beraber birlikte

hatay1 biiyiik oranda azaltabilirler. Ciinkii burada kullanilan algoritma bir anda g¢alisacak
yapidadir ve ozellikleri birer birer ekler. Ornekteki durumu da gozden kagirabilir. Bunu
genellestirmek ve biitiin hesapsal yiik goze alinarak tek bir anda bir tane yerine m adet 6zellik
eklenebilir. Ayrica geriye doniik kontrol yapilarak dnceki eklenen 6zellik kaldirilip, yerine

yenisi eklenebilir. Bu arama alanin1 genislettigi gibi karmagiklig1 da arttirir.

Ardisik geriye doniik seg¢imde, F kiimesi biitiin 6zelikleri igerecek sekilde baglatilir ve ardisik
ileriye doniik se¢imde olan ekleme yerine gikarma yapilarak siireg ilerletilir. Esitlik 3.2°de

goriilecegi lizere en az hataya yol agan 6zellik sistemden ¢ikarilir.

Jj=argmin E(F -x,) (3.2)

Eger E(F —x,) < E(F) sarti saglaniyorsa x, degeri [/ kiimesinden silinir. Ozellik silme, hata

degerini azaltmiyorsa algoritma durdurulur. Karmagikligi azaltmak ig¢in izlenen yol, bir

ozelligin kaldirilmasi, hatada artisa yol agiyorsa kaldirilir eklindedir.

[leriye doniik aramalar i¢in miimkiin olan biitiin degiskenler, ayrica geriye doniik arama igin
de miimkiindiir. Bir sistemi daha fazla degisken ile egitmenin daha az degisken ile egitmeye
oranla daha fazla yiik getirmési disinda geriye doniik arama, ileriye doniik arama ile ayni
karmagiklik derecesine sahiptir. Eger ¢ok miktarda kullanilmayacak ozellik bekliyorsak

ileriye doniik arama tercih edilmelidir.

Altkiime segimi, ¢ikis degerleri hata dlgtimiinde kullamildig: igin egitimli bir yontem olarak
kabul edilmektedir. Ayrica, yiiz tanima gibi bir uygulamada, 6zellik se¢imi boyut azaltimi i¢in
iyi bir yontem degildir. Bunu nedeni, piksellerin tek baslarina yeterli miktarda ayrimsal veri
icermemeleridir. Ornegin yiiz tanimada, yiiz kimligini olusturan veri, bir¢ok piksel degerinin

bir araya gelip anlamlandirilmasiyla elde edilir.

3.2 Ozellik Cikarim

Uzaktan algilama ile elde edilen hiperspektral imgelerin, normal imgelere gore boyutlarinin
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biiyiik olmasi birgok siniflandirma yontemi oncesi veriden bazi temel ve baskin 6zelliklerin
¢ikarilmasi, giriiltiilerin giderilmesi,vb. yontemlerin kullamlmasim zorunlu kilar. Ozellik
¢ikarimi yontemlerinden dne ¢gikan yontem, “Temel Bilesen Analizi-TBA” olarak adlandirilan
yontemdir. Imge igerisindeki yiiksek bant sayilari, bu yontem sayesinde verinin niteliginden
odiin vermeden, nicelik kismindan azaltima gidilerek makul seviyelere indirilip siniflandirma

i¢in hazir hale getirilir.

Ozellik ¢ikarimi ydntemlerinden diger ikisi Karar Sinir1 Tabanli Ozellik Cikarimi (Decision
Boundary Feature Extraction) ve Diskriminant Analiz Ozellik Cikarimi (Discriminant
Analysis Feature Extraction) dir (Hsu P.H., Tseng Y.H., 1999). Bu yontemlerin géze ¢arpan
ozellikleri lizerinde ¢alistig1 sistemlere asir1 bir yiik getirmesi ve sadece az sayida (genellikle
iki) simf igeren imgeler i¢in bagarim oranin yiiksek olmasidir. Imge igerisinde bulunan simif
sayis1 artttkga basarim oram1i buna bagli olarak da bu yontemin tercih edilebilirligi

diismektedir.

Dalgacik doniisiimleri (Wavelet transformations), hiperspektral imgeler {izerinde uygulanmig
(Mallat, 1989), bu uygulamanin ¢esitli siiriimleri de farkli yontemlerin desteklenmesiyle elde
edilmistir. Hiperspektral imgenin igerigini olusturan bantlarin degerlerini kaybetmeden, temel
ozellikleri ortaya g¢ikaran ve siniflandirmaya yonlendiren bir kisim yontem daha vardir.

Parametreli izdiisiim takibi, alt kiime se¢imi, bagimsiz bilesen analizi bu yontemlerdendir.

Ozellik gikarimi, hiperspektral imgeler igin simflandirma éncesi éngoriilen bir islemdir ve
birgok noktada zorunluluk olarak kabul edilebilir. Imge verisinin boyutunun kiigiiltiilmesi veri

lizerindeki kontrolii artirdig: gibi daha kolay ve hizl islenmesine de &nayak olur.

Bu ¢alismada, veri boyutunda azaltimi saglamak i¢in 6zellik ¢ikarimi ydntemi olarak Temel

Bilesen Analizi kullanilmugtir.

3.2.1 Temel Bilesen Analizi

Izdiisiim yontemlerinden biri olan TBA, &zgiin goriintiideki d-boyutlu giris uzayindan
k <dolmak iizere k-boyutlu bir uzaya, en az veri kaybiyla ge¢is yapmay: saglayan bir

haritalama kullanir. x vektoriine ait w yoniindeki izdiigtimii Esitlik 3.3 teki gibidir.

z=w'y (3.3)

TBA, ¢ikis bilgisini kullanmayan egiticisiz bir yontemdir. Buradaki tek Olgiit, varyansin
(kargithgin) enbiiyiiklenmesidir (Alpaydin E., 2004). Bu agamada, bazi istatistik terimlerinin
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agiklanmasi gerekmektedir (Smith L.I., 2002).
Standart sapma

Standart sapmay1 anlayabilmek igin bir drnekle agiklamak daha etkili bir yol olarak kabul

edilir. Oncelikle standart sapma i¢in bir adet veri kiimesi gerekmektedir. Veri kiimemiz

X:[l 257910111415 20] seklinde olsun.

X, veri kiimesinin tamamim ifade ederken X, bu kiime igindeki i. elemani, » de kiime
igerisindeki eleman sayisim gostermektedir. Bu kiimeyi kullanarak hesaplanabilecek birgok
deger vardir. Bunlardan biri 6rneklemin ortalamasinin hesaplanmasidir. Kiime igerisindeki
elemanlarin degerlerinin toplanarak eleman sayisina boliinmesi yoluyla Esitlik 3.4’teki gibi
hesaplanir.

N

2.X

X == (3.4)
n

Ancak, ortalama bir kiime igerisindeki elemanlarin degerleri hakkinda yeterli bilgiyi bize
saglamamaktir. Zira, iki farkli kiimenin ortalamasi ayni olabilir. Bu yiizden bir kiimenin
igindeki eleman dagilin ifade edilirken standart sapma kavranmu kullamlir. Standart sapma,
kiime igerisindeki noktalarin kiime ortalamasina olan ortalama uzakliklaridir. Bunu
hesaplamanin yolu ise, Esitlik 3.5°te goriilecegi iizere, her noktanin kiime ortalamasina olan
uzakliginin karelerinin bulunup toplanmasi ve kiimedeki eleman sayisinin bir eksigine

boliinerek karekokiiniin alinmasidir.

Cizelge 3.1 (a) X=[0 8 12 20] kiimesi igin standart sapma hesaplanmasi. (b) X=[8 9 11 12]
kiimesi i¢in standart sapma hesaplanmasi

X XX ALK =X) X X-X [(x-x)°
0 -10 100 8 -2 4
8 -2 4 9 -1 1
12 2 4 11 1
20 10 100 12 2 4
Toplam 208 Toplam 10
n-1) bolimii 69.333 (n-1) boliimii 3.333
Karekokii 8.3266 Karekokii 1.8257
(a) (b)

Standart sapma hesaplamasi ortalamalar1 ayn1 ve 10 olan iki farkli veri kiimesi igin Cizelge
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3.1°de hesaplanmugtir.

(3.5)

Eger kiimemiz X=[10 10 10 10] seklinde bir kiime olsayd: buradaki standart sapma degeri,

biitiin elemanlar ortalama degeriyle ayni oldugundan 0 olacaktir.

Varyans

Varyans, bir kiime igerisindeki dagilimin hesaplanmasi i¢in kullanilan bir baska degerdir.
Standart sapma ile neredeyse aymdir. Esitlik 3.6’da varyans hesaplanmasi igin kullanilan

formiil verilmistir.

> (X, - X
(1)

2

(3.6)

Goriilecegi iizere, varyans standart sapmanin karesi seklinde ifade edilir. s* varyans igin
kullanilan genel bir ifadedir. Iki deger de, veri kiimesi igindeki dagilimin hesaplanmasi igin

kullanilan 6l¢iim degerleridir (Smith L.I., 2002).
Kovaryans

Bundan 6nce ele aldigimiz standart sapma ve varyans Olgiimleri tek boyutlu dlgtimler igin
kulanilan 6lgiim degerleridir. Standart sapma ve varyans tek boyutlu olduklarindan veri
kiimesinin her bir boyutu igiﬁ diger boyutlarindan bagimsiz olarak 6l¢lim yapmaktadirlar.
Ancak, birgok veri kiimesi birden fazla boyuta sahip olup, amag olarak da istatistiksel olarak
boyutlar arasinda bir iligkinin var olup olmadiginin belirlenmesi ele alnabilir. Bu tip veri
kiimelerinde farkli boyutlardaki verilerin diger boyutlara gore ne kadar degistiginin

belirlenmesi 6nemli olabilmektedir.

Kovaryans, iki boyut arasinda &lglim yapabilen bir yontemdir. Bir boyutun kendisi ile
kovaryansinin hesaplanmasi, varyans 6l¢tim degeriyle ayn1 anlamdadir. Eger (x, y,z) gibi 3-

boyutlu bir kiimemiz varsa, cov(x,y), cov(x,z) ve cov(y,z) hesaplanmaktadir. Ornegin

cov(x,x) degeri x’in varyansina esittir.

Varyans formiilii Esitlik 3.7"deki gibi de yazilabilmektedir.
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3 (X, - X)X, - X)

var(X) = = = (3.7)

Varyans denklemindeki kare degeri agilarak yazilabilir. Buradan da iki boyutlu kiimeye ait

kovaryans denklemine Esitlik 3.8’deki gibi ulasilabilir.

n

> (X, -X)¥,-Y)
cov(X,Y) = {= (3.8)
(n—1)

Kovaryansta 6nemli olan elde edilen degerden daha ¢ok, elde edilen degerin isaretidir. Eksi ya
da art1 olmasina gore farkli degerlendirmeler yapilmaktadir. Eger kovaryans degeri art1 ise, bu
iki degerin iki boyutta da beraber arttiklarimi gostermektedir. Deger eksi ise boyutlardan
birinde azalmanin, digerinde de artmanin oldugunu gosterir. Son durumda ise kovaryans

degeri sifir olabilir. Bu da iki boyutun birbirlerine gére tamamen bagimsiz oldugunu gosterir.

Carpma islemi sirabagimsiz oldugundan dolayr da kovaryans islemi ile aym o6zelliktedir.

Esitlik 3.9°daki esitlik islemin 6zelliginin sonucudur.
cov(X,Y)=cov(Y,X) (3.9)

Kovaryans Matrisi

Kovaryans hesaplamasi her zaman iki boyut arasinda gergeklestirilmektedir. Eger ikiden fazla
boyuta sahip bir veri kiimemiz varsa, birden fazla kovaryansimiz var demektir. Daha 6nce de
belirtildigi {izere; 3-boyutlu bir kiimemiz varsa, cov(x,y), cov(x,z) ve cov(y,z)

hesaplanabilecek olasi kovaryans degerleridir. Buradan ¢ikarilabilecek sonug, n-boyutlu veri

!

kiimesi igin — " adet farkl kovaryans degeri hesaplanabilir.
(n—-2)!*2

Boyle bir durumda, kovaryans degerlerini gostermenin ve ifade etmenin en iyi yolu

kovaryanslar1 bir matrisin iginde belirtmektir (Smith L.I., 2002). n-boyutlu bir veri kiimesi

i¢in kovaryans matrisi Esitlik 3.10°daki gibi tanimlanabilir.
C™ =(c,,,c, ; = cov(Dim,, Dim,)) (3.10)

Bu esitlikten de anlagilacagi iizere, n-boyutlu bir veri kiimesi igin tamimlanan kovaryans
matrisi #xn boyutlarindadir. Bunu 3-boyutlu veri kiimesi 6rnegi ile agiklayabiliriz. x, y ve z

olmak iizere 3 boyuta sahip bir veri kiimesinin kovaryans matrisi Esitlik 3.11°deki gibidir.
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cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)
C=|cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) (3.11)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

Kovaryans isleminin sirabagimsiz oldugundan dolayi, matris simetriktir. Ayrica, matrisin
diagonal kosegenini olusturan kovaryans degerleri de boyutlarin kendi iglerindeki kovaryans

degerleridir. Diger bir deyisle, o boyutlardaki varyans degerleridir.
Ozvektirler ve Ozdegerler

nxn boyutlu bir kare matris i¢in tamimlanan 6zvektor degeri, Esitlik 3.12°de verilen esitligi

saglamak durumundadir.
Ax = Ax (3.12)

Eger sifirdan farkli bir x vektorii varsaA sayisi da A matrisinin 6zdegeri olarak kabul edilir. x
vektorii de A igin tanimlanan 6zvektor olarak ifade edilir. Bir matris ig¢in tanimlanan 6zdeger
ve Ozvektorlerin hesaplanmasi igin Esitlik 3.12°den elde edilen denklem ¢oziimiine ihtiyag

duyulmaktadir. Esitlik 3.13’te yukaridaki denklemden elde edilen bir esitlik goriilmektedir.
(A-ADNx=0 (3.13)

I matrisi nxn i¢in tamiml birim matristir. Sifirdan farkli x vektor degerleri i¢in (A—A7)
degerinin tersi tanimli olmamalidir. Tersinin tanimli oldugu durumda Esitlik 3.15°te elde

edilen sonug ortaya ¢ikar. Bu da 6zvektoriin sifir olmasi anlami gelir
(A-AD)"(A-ADx=(A-AD"0 (3.14)
x=0 (3.15)

Ozvektoriin sifir olmadigi durumda, esitligi saglayacak olan kisim (A — A7) dir. Bu kismin
determinantinin sifir olmasi gerekmektedir. Esitlik 3.16°da belirtilen esitlie A matrisinin

ozellik polinomu denmektedir.
P(A) =det(A—-AI) (3.16)

Ozellik polinomunun kokleri, A kare matrisi i¢in tanimli olan 6zdegerleri vermektedir (Akga,
M.,.D., Dogan, S., 2002). Bu 6zdegerlere uyan 6zvektdrlerin hesaplanmasi ise dogrusal

denklem sistemine ait Esitlik 3.13’{in ¢6ziilmesi ile bulunmaktadir.

Ozdeger ve 6zvektor hesaplanmasina yonelik bir drnek asagidaki iki boyutlu A matrisi igin
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2 -4
hesaplanmustir. Az( 1 1) matrisi iginde Esitlik 3.17°de 6zellik polinomu ve ¢6ziimii
verilmigtir.
i e
= de
4 v somberh
=2-A)(-1-2)=(-4)(-1) i 1D
=A-1-6
=(A-3)(A+2)

A=3 ve A,= -2 degerleri A matrisi igin gegerli olan 6zdegerlerdir. Bu matrise ait

ozvektorlerin hesaplanmasi ise Esitlik 3.14’ten yola ¢ikilarak yapilmaktadir. A,=3 igin uygun
2

v,

ozvektorli v = } olarak tanimlayalim. Bu durumda Esitlik 3.18’deki esitlige ulasilacaktir.

2-3 -4 q[v] [0
g MK

Esitlik 3.18’deki esitlik ile iki bilinmeyenli ikili bir denklem elde edilir

S et
St (3.19)
-, —4v, =0 -

Esitlik 3.19°daki ikili denklemden elde edilen v, ve v, degerleri ile v vektorii A,=3 igin
=4 : . & - i
hesaplanir. v =[ A i| vektorii, yukaridaki denklem igin tek ¢6ziim olmamasi, bu vektoriin

sabit degerlerle garpilarak gogaltilabilmesi, bu vektoriin, 6zvektorlerin taban vektorii olarak

tanimlanmasina yol agar.

Ozdegerler ¢oziim kiimesinin diger elemani olan A, = -2 igin 6zvektdr degerinin bulunmasi da
benzer yolla gergeklestirilir. A, i¢in elde edilen iki bilinmeyenli ikili denklemler Esitlik
3.20’de gosterilmistir.

4v, —4v, =0

(3.20)
-V +v,=0

Bu esitlik sisteminin ¢oziimii, v, ve v, degerlerinin esit oldugu durumdadir. Buradan da
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v =[J Ozvektor taban tamimlamasina ulagilmaktadir. A,= -2 dzdegeri igin 6zvektdrler bu

ozvektor tabanindan tiiretilebilir.

Cok degiskenli verilerin analizinde, biitiinciil istatistiki sonuglar elde etmenin yanisira gok
degiskenli veri yapisini tanimlama ydntemleri de vardir. TBA bu ydntemlerden biridir. TBA
baz1 kosullar altinda, ilintili degiskenlere dogrusal doniisiim uygulayan bir yontemdir.
Kosullardan en dikkat edilmesi gereken, doniisiim sonrasinda degiskenler arasinda ilinti
bulunmamasidir. Bu sarttan yola ¢ikarak, TBA, birbirleri arasinda yiiksek ilinti bulunan ¢ok
degiskenli veri kiimelerinin, ilintinin olmadigi yeni bir koordinat eksenine doniistiiriilmesi
islemidir. Sayisal goriintiilerde yapilan TBA doniigtimleri goriintiilerin sahip oldugu

radyometrik yapi tizerinde istatistiksel bir doniistimdiir (Alpaydin E., 2004).

Bu ¢alismada TBA, hiperspektral goriintiilerde, veri kiimesindeki bilginin niteligini bozmadan

niceliginde azaltma, diger bir deyisle bant azaltma islemi igin kullanilmigtir.
Bantlararast Ilinti

Hiperspektral goriintiilerde yiiksek sayida bulunan bantlar arasindaki ilinti ¢ok yiiksektir.
Ornegin, uzaktan algilama ile elde edilmis bir yeryiizii goriintiisiindeki bitki ortiisiine ait bir
piksel degeri igin, gorliniir kirmizi bant ile yakin kizilotesi bant arasinda eksi ilinti
bulunurken, goriiniir yesil bant ve goriiniir mavi banttaki piksel degerleri arasinda art1 ilinti
bulunur. Bantlar arasinda yiiksek ilinti bulunmasi piksel degerleri igin ihtiyag¢ fazlasi veri
oldugu anlamina gelir. Ciinkii, bir piksele ait veri igin birgok bantta ¢ok yaklasik yansima

degerleri elde edilir. Kisacasi veri tekrarlanir.

Iki degisken arasindaki ilinti, bir katsayiyla ifade edilir. Bu katsay1, degiskenler arasindaki
kovaryansin, degiskenlerin standart sapmalarinin g¢arpimlariyla Esitlik 3.21°deki gibi elde

edilir.

cov(X.,Y)

= (3.21)
cov(X,X)-cov(Y,Y)

rX,Y

llinti katsayisin degeri [~1,+1] kapal araliginda degismektedir. Iki degiskenin birbirinden

bagimsiz olmasi durumunda, sozii edilen katsay: sifira yakin bir deger almaktadir. Katsay1
degerinin +1°e yakin olmasi iki degiskene ait verilerin arasinda yiiksek ilinti oldugunu ve bir
degisken i¢in ortalamanin iistiinde olan degerlerin diger degiskende de karsihigi oldugunu

gostermektedir. Diger bir deyisle, degiskenlerden biri artarken digeri de artmakta, azalirken

e e i
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de azalmaktadir. Katsayinin -1’e yakin olmasi, bu durumun benzer ama zit yénde oldugunu

gosterir. Degiskenler birbirlerine bagimlidirlar ve ancak biri artarken digeri azalmaktadir.

flinti katsayisinin mutlak degerinin 1 olmasi, degiskenler arasinda Y =aX+b seklinde
dogrusal bir fonksiyonun varligini gosterir. Degiskenler arasinda bagimliligin fonksiyona

dayal1 olmas1 ama dogrusal olmamas: durumunda bu deger 1’den uzaklasip 0’a yaklagur.

x3 (R)
A
2357 x2 (G) ek
255 A2
»*% ae 4 ;
o ia® g " :
e % %ae e
e ° ..; .l...-'.'."
e ..'o : 2 ’; .o : .:
; .'3\. .;. ’.. E
07 G S G e S o i e 7
vektori £\ ox1 (B)
0 T
255
(a) (b)

Sekil 3.1 (a) 3 bantl bir goriintiiden bir piksele ait degerlerin alinmasi, (b) piksellerin
koordinat ekseninde gosterilmesi (Akga, M.,D., Dogan, S., 2002)

Sekil 3.1.(a)’da RGB 3 bantli bir goriintiiye ait piksel semasi gosterilmektedir. Sekil
3.1.(b)’de bu sekilden elde edilen pikseller 3-boyutlu uzayda gosterilmigtir. Piksel

degerlerinin birbirlerine ¢ok yakin oldugu varsayilip, elips seklinde gosterilmektedir.

Sekil 3.1.(b)’e ait goriintiiniin kovaryans matrisi Esitlik 3.22”deki gibi ifade edilebilmektedir.

. Ll S X - XL AT (3.22)
n

i=1

Bantlar arasinda yiiksek ilintinin bulundugu durumlarda C, matrisinin kdsegenlerinde yer

alan degerler diger yerlerdeki verilerden daha biiyiik olacaklardir. TBA’da gergeklesen
durum, konvaryans matrisindeki degerlere bir doniigiim uygulanarak, verilerin matrisin

kdsegeninde yogunlagtigi bagka bir uzaya tasinmasidir.

TBA’daki problem, Sekil 3.2°de gosterilen piksellerin (x1,x2,x3) koordinat ekseninden
(y1,y2,y3) koordinat eksenine olan doniigiim problemidir. Bu doniigiimde eksenler arasindaki

katsay1 birdir ve oteleme olmadan elde edilir. Eksenler arasindaki diklik kosullari
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korunacagindan doniigiim matrisi ortogonal bir matris olacaktir. Veriler arasindaki ilintinin
yok edilmesi temel amag¢ oldugundan, yeni eksenler ile elipsin sahip oldugu eksenler
birbirlerine paralel olacaklardir. Olusan yeni eksenlerde piksellerin en genis aralikta ifade
edildigi eksen birinci Ozvektor, aralik degeri de Ozdeger olacaktir. Eksen araliklarinin
biiyiikten kiiglige dogru siralanmasi 6zvektorlerin biiyiikten kiiglige dogru siralanmasini
saglar. En biiyilik araliklara sahip yani en biiyiik 6zdegerlere sahip, 6zvektorler goriintiiniin
ana bilesenlerini olusturur. Hiperspektral goriintiilerde bu bilesenlerin ilk birkag bantta
yogunlastigi goriilmektedir. Bu yiizden biitiin goriintiiyii ifade etmek igin donistiiriilmiis

koordinat ekseninde birkag eksen yeterli olmaktadir.

b
[y

0 255

Sekil 3.2 (x1, x2, x3) uzayinda tanimli 3 boyutlu goriintiiye ait piksellerin (y1,y2,y3) uzayina
olan déniisiimii (Akga, M.,D., Dogan, S., 2002)

TBA’daki temel problem G doniigiim matrisinin bulunmasidir. Esitlik 3.23°de koordinat

eksenleri ve G arasindaki iligki gosterilmektedir.
y=G-x (3.23)

Déniisiimden sonraki amag, veriler arasindaki ilintinin sifirlanmasi oldugundan, y koordinat
eksenine ait kovaryans matrisi kosegen olmali ve kdsegen haricindeki biitlin degerler sifir

olmalidir.
C, =—> (,-V),-Y) (3.24)

Y, y eksenindeki verilerin ortalama degeri oldugundan Esitlik 3.23’ye dayanarak
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Y=G-Xolarak ifade edilmektedir. Ortalama degerlerin bu ifadesi ve Esitlik 3.24

kullanilarak Esitlik 3.25 elde edilir.

1 n
C,=—:

-2 (GX, - GX)GX,-GX)"
=1

C, == 36X, - DIGX, - DT

4 j=]

C, = G—1—IZ(X, ~XAX\~-XV G
n

— 4 =1

C,=GC,G’

(3.25)

C, matrisi tanimi geregi kosegen bir matris olacaktir. Kdsegendeki degerlerde veri kiimesinin

dontistiirtildiigii uzaydaki varyans degerleri, diger bir deyisle 6zdegerleri olacaktir. G matrisi

ortogononal bir matris oldugundan tersi evrigine esittir. Bu 6zelligi de kullanarak Esitlik

3.26’y1 elde edebiliriz.

CG"=G'C,

(3.26)

TBA, temelde bir lineer cebir problemi olup, bilinmeyen G matrisidir (Ak¢a, M.,D., Dogan,

S., 2002). Bu matris de C, matrisinin 6zdegerleri ve &zvektorleri hesaplandiktan sonra

bulunur.
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4. MATEMATIKSEL BiCiMBILiM

Matematiksel bigimbilim, sayisal imgeler iginde bulunan gerekli pargalar: ortaya ¢ikarmak ve
bunlarin tanimlanmasini saglamak igin kullanilan kuramsal bir modeldir. Bu model, “lattice
kurami-kafes kurami”ndan ve topoloji kavramindan yola ¢ikarak sekillendirilmistir (Serra J.,
1982). 1960'larda Georger Matheron tarafindan temellendirilmis, Serra tarafindan da

kuraminin kendisi tanimlanmustir.

Kuramin ortaya atildigi ilk zamanlar, ikili imgeler tiizerinde ¢alisilmig, daha sonraki
agamalarda 256 renk igeren gri seviyeli imgeler ve farkli renk uzaylarina sahip renkli imgeler

tizerinde de ¢aligilmugtir.

Matematiksel bi¢imbilim imge igerisindeki sekillerde kenar belirleme (edge detection),
inceltme (thinning), budama (pruning), imgede giiriiltii azalttim1 (Ortiz F., Torres F., Gil P.,

2004) gibi islemlerin gergeklestirilmesinde kullanilmaktadir.

Bigimbilim kuramini olusturan birimlerin arasinda temel iki islem ve bu islemlerde temel

olarak kullanilan bir adet degisken vardir.

4.1 Temel Bigimbilimsel Birimler

Bigimbilimsel islemler temel olarak birbirine ¢ok benzeyen iki islemden olusur. Asinma
(erosion) ve genisleme (dilation) olarak adlandirilan bu iki islemden yola ¢ikarak,

bigimbilimde kullanilan diger biitlin islemler ifade edilebilir.

Bu islemlerde kullanilan degisken birim ise yapisal elemandir (structuring element).

4.1.1 Yapisal Eleman

Kullanilan imgelerde temel islemlerin uygulanacagi piksel gruplarini belirlemek igin
kullamlan kuramsal yapilardir. imge igerisindeki sekilleri bulan, piksellerden olusan

geometrik bir oriintii semasidir (Lybanon M., 1995).

Yapilan ¢alismalarda, uygulanan yapisal elemanin islemlerin sonuglarina dogrudan etkisi
oldugu bilinmektedir. Yapisal elemanin boyut ve sekli sonuglarin olumlu yénde gelistigi
durumlarda degistirilebilir. Bu eleman, imge {izerinde piksellerin gruplanmasini saglayacak
bir maske yapisinda diigiiniilebilir. Genel olarak, yapisal eleman da bir imge olarak

tasarlanabilir ve imge iizerinde piksel piksel ilerletilen bir maske seklinde ifade edilir.

Yapisal eleman, pikseller arasindaki komguluk iligkisini 6ne ¢ikardigindan dolay1, imgelerin
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sahip oldugu uzamsal verinin kullanilmasi, degerlendirilmesi ve istikrarli sonuglara ulasilmasi
agisindan onemlidir. Ozellikle, imge igerisinde aranilan ya da ozellikleri ortaya cikarilmak
istenen nesnelerin sahip oldugu sekillerin bilinmesi durumunda iyi sonuglara ulasilir. Diger
yandan, bu tarz ¢aligmalarda aranilan veriye ait sekillerin bilinmesi pek de sik rastlanan bir
durum degildir. Bu durumda genellikle yapisal eleman dairesel veya dortgen sekline
secilmektedir. Yapisal elemanlar herhangi bir sekilde, boyutta ve baglant1 da olabilirler. Tek

parca olmak zorunda da degildirler. Yapisal eleman sekline ait bazi ornekler Sekil 4.1°de

goriilmektedir.
: : ° un la!
(a) (b) () (d) (e)

Sekil 4.1 Yapisal eleman ornekleri. (a) Z8, (b) Z4, (c) disk, (d) 2x3 dikdortgen, (e) kaydirma

Yapisal eleman da 6nemli kisim, piksel kiimesi i¢inde merkez olarak belirlenen piksel ve
gruplamay: saglayan sekildir. Yapisal elemanin sekli genellikle merkezi, sekillerin agirlik
merkezi olacak sekilde dikdortgen, kare veya daire olarak alinir. Merkez noktasi, yapilan
islemlerden sonra grubu temsil edecek olan pikseldir. Bu durum, merkez piksel secilmesini de

son derece onemli kilmaktadir.

4.1.2 Asinma

Asinma, genel tamimu itibariye yapisal elemanin sekil olarak uyustugu yerlerin ortaya

¢ikarilmasini saglamaktadir.

Asinma islemi, bir kiime i¢indeki elemanlarin en kii¢tigiiniin segilip merkez pikselin degeri
olarak atanmasi seklinde ifade edilebilir. Buradaki kiime ifadesi bigimbilimsel agidan
incelendiginde yapisal eleman icine dahil olan pikseller kiimesidir. Asinma, en kii¢lik

elemanin degerlendirilmesi olarak kabul edilmektedir.

A degerinin imge, B degerinin yapisal eleman olarak kabul edildigi durumda, asinma Esitlik

4.1 ile ifade edilebilir.

40B={z|(B), c A} =[A, (4.1)

xeB
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Diger yandan, yapilan ¢aligmalarin gri seviyeli imgeler {izerinden gelistirilmesi iki boyutlu
uzay iginde bir aginma iglemi olarak tammlanmugtir. iki boyutlu igin yapilan degerlendirmede,
tek boyutta tanimlanan kesigim isleci, iki boyutlu uzayda enkiigiikleme islecine doniismiistiir.
Asinma igleminin iki boyutlu uzaydaki matematiksel ifadesi Esitlik 4.2 ile gosterilmektedir.
Burada £, kesikli Z’uzayinda gri seviyeli imge; B, Z’ tarafindan kapsanacak sekilde yapisal
eleman olarak gosterilmektedir. Z°(B), B tarafindan tanimlanmis komsuluk iliskisi icinde
bulunan piksellere atanmig uzamsal koordinatlar toplamini belirtmektedir (Plaz A., Martinez,

P., Plaza, J., Perez R., 2005).

(fOB)x,y)=A , ., f(x+8,y+1) x,y€ .0 (4.2)

Uygulama tarafinda, Boliim 4’iin baginda belirtmis oldugumuz tizere, merkez piksel degerine
yapisal eleman ig¢inde komsuluk iligkisi ile tanimlanmis piksel degerleri arasinda en kiigiik
olan deger se¢ilip merkez pikselin yeni degeri olarak atanir. Yapisal elemanin her piksel ile
komsuluk iliskisine bakildiktan sonra ikili resimlerde sekil igeren yapimin kii¢lilmesi ve
arkaplanin baskin hale gelmesi olarak goriiniir.

Imge ve yapisal elemanin asindirma isleminin giris degerleri olarak alindig1 durumda Sekil

4.2'deki arkaplan baskinhiginin arttigi, 6n planda bulunan nesnenin ise kendi yapisinda

aginmaya gittigi gozlenmektedir.

11]1
IEIEEE o
1] 1]1]1]1 111 o 1] 1 [
1 1f1]1 1 1] 1] 1 )0 0 00
1] 1 1 1] 1] 1]1 oo
1111 ¢ oo
IEEEE ¢ 00 0
111 ¢ 00 0
IEIEEE 0o 0 0
1] 1]1]1]1 000 00 O 0
RIRERERIRIRIN ¢ ofil )} 0 O O o
AR AEREE 00O Hco o
[T 1] 1 ¢ 0O 000 0
00O 000 0

Sekil 4.2 Asindirma islemi

Asinma igleminde, yapisal elemanin 6nplanda duran nesnenin i¢ tarafindan yaklasacak sekilde
arkaplan ile temas ettigi noktalar sinir kabul edilerek, nesneden arkaplana katilirlar. Sekil
4.3’te kirmiz1 olarak belirtilen dairesel bir yapisal elemanin iki renkten olusan bir imge

lizerinde agindirma igleminin uygulanigi gosterilmigtir.



s (b) (c)

Sekil 4.3 (a) Ikili imge (b) Kirmiz1 alanlar : Dairesel yapisal alan. Mavi alan : Asinmadan
etkilenmeyen arkaplan. Beyaz alan : Asinmadan etkilenen, 6nplandaki nesneden arkaplana
dahil olacak piksel grubu (c) Imgenin genislemden sonraki hali

4.1.3 Genisleme

Asinma isleminin tersine, genisleme islemi imge i¢indeki nesnelerle kesistigi yerlerin ortaya
¢ikarilmasini saglar. Genisleme islemi, asinmayla ayn1 mantiga sahip, fakat tam zit yonde
calismaktdir. Asinmanin grup degerler iginde en kii¢iige yogunlastigi noktada genisleme, bu
degerler igindeki en biiyiik degeri merkez deger olarak kabul eder. Genisleme isleminin tek

boyutlu veriler i¢in ifadesi Esitlik 4.4°teki gibi tammlanmaktadir.

A@Bz{z

(B),N4#2|=J4, (4.4)
veB

A, resmi; B, yapisal eleman ifade ederken B, Z kiimesi cercevesinde B yapisal elemanin 1'e

tiimleyen kiimesini verir. Burada kullanilan birlesim isleci, asinmadaki enkii¢iikleme islecine

doniisiin ¢+ tam  tersi olarak, enbiiyiikleme islecine doniismektedir. Genislemenin

Z’ kiimesindeki ifadesi Esitlik 4.5 ile gosterilmektedir (Plaza A., Martinez P., Plaza J., Perez

R.., 2005).

(/@ B)(x,y) = V;\,nez%m./'(x‘-‘?y_’) X,) € 3 (4.5)

Esitlik 4.5°teki ifade aginma denklemi ile biiyiikk benzerlikler gosterir. Enkiigiikleme-
enbiiyiikleme zithginin disinda yapilan igslemlerin, pikseller {izerindeki degisikliklerin mantig:

aginma ile aynidur.

Sekil 4.4, genisleme isleminin 6nplan kabul edilen nesneye olan etkisini gostermektedir.
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Sekil 4.4 Genisleme islemi

Yapisal eleman i¢inde meydana getirilen piksel komsuluk degerlerinin enbiiyiiklemesi
sonuncunda ikili imgelerde nesne olarak kabul edilen birimler, imge {izerinde daha fazla yer
almaya baglarken bununla ters orantili olmak {izere arkaplana dahil olan piksellerde azalma
gozlemlenmektedir. Sekil 4.5’te, nesneye arkaplan {izerinde yaklasan yapisal elemanin

nesneye ne tiir bir katilim saglayarak genislemesine yol agtig1 gozlemlenmektedir.

(b) ‘ (c)

Sekil 4.5 (a) ikili imge (b) Kirmizi alanlar : Dairesel yapisal alan. Mavi alan : Geniglemeden
etkilenmeyen arkaplan. Beyaz alan : Genislemeden etkilenen, arkaplandan 6nplandaki
nesneye dahil olacak piksel grubu (¢) Imgenin geniglemden sonraki hali

Bu ag¢idan bakildiginda, asindirma; imge i¢inde 6nplan nesnesinin aginmasi olurken aym anda
arkaplanin genislemesi olmaktadir. Geniglemede ise, bu igleme ismini verdigi nokta itibari ile,

onplan kabul edilen nesne geniglerken, arkaplan olarak kabul edilen kisim aginmaktadir.

Sekil 4.6’da genigleme yonteminin kullamldigi bir 6rnek goriiyoruz. Birgok karakterleri

arasindaki baglantilar kopmug olan bir metin belgesinin taranmig imgesinde genigleme
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yontemi kullamlarak harflerin daha belirgin ve karakter i¢i olusumlarinin siirekli olmasi

saglanarak kopukluklar ortadan kaldirilmistir.

Historically, certain computer Historically, certain computer
programs were written using programs were written using
only two digits rather than =TT Te only two digits rather than

four to define the applicable
year. Accordingly, the

: : four to define the applicable
o110 year. Accordingly, the

company's software may company's software may
recognize a date using "00" recognize a date using "00"
as 1900 rather than the as 1900 rather than the
2000. ? 2000. ?

Cal ca

Sekil 4.6 OCR taramasi sonucunda elde edilen 6rnek imge- kullanilan yapisal eleman ve
genisleme sonrasi sonug resmi

4.2 Gelismis Bicimbilimsel islemler

Matematiksel bigimbilim i¢inde tammlanmis biitiin diger islemler yukarida belirtmis
oldugumuz iki temel islem sayesinde gerceklestirilmektedir. Asinma ve genislemeden elde
edilen diger islemlerin sonuglarinda bolimiin giris kisminda bahsetmis oldugumuz iskelet

¢ikarma, kenar belirleme,vb. karmasik islemler elde edilmektedir.

4.2.1 Ac¢ma

Asmnma ve genisleme islemlerinin tiirevleri olarak dogan iki temel islemden biri olan agma
(opening), asinma uygulanmig bir giris imgesine, ayni yapisal eleman ile genisleme
uygulanmasidir (Plaza A., Martinez P., Plaza J., Perez R.., 2005). A¢ma isleminin, giris
degerleri temel olarak kullandig: islemler ile ayni1 olup, agma islemi uygulanacak bir imge ve

bu islemi uygulayacak olan yapisal elemandir.
Ao B=(4AGB)® B (4.6)

Agma isleminin temel etkisi, aginmanmin bir tiiriidiir. Onplam olusturan piksel grubunu
kenarlarindaki 6nplan piksellerinin arka plana dahil olmasini saglar. Onplan nesnesi agisindan

bakildiginda, normal asindirma isleminden ¢ok daha az yikici etkisi vardir.
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Esitlik 4.6’da da goriilecegi lizere agma islemi iki temel islemin birlesimi olarak da
diisiiniilebilir. Asinma ile Onplan nesnesinden arkaplana aktarilan piksellerin bir kismu,
genisleme ile tekrar nesneye kazandirilmaktadir. Onplan nesnesinde giiriiltii olarak kabul
edilebilecek piksellerin asinma ile giderilmesi, bunun yaninda diger biitiin bolgeleri de
etkileyerek istem dis1 veri kayiplarina da sebep olmaktadir. Agma isleminin ikinci agamasi

olan genisleme kaybedilen bu piksellerin geri kazanimini hedeflemektedir.

11111 11111
353203811114 $1400 1110183 $1Y13
ERMEERES 1j1]111 111111 1j1]111
1]1]1[1 11f1f1]1 111 {1]1 1 1f1f1js
1111111 11111
11f1]1] e RN EEERE
1111111 ERSREIREN]
11311113 1111311118
1j111/111 11114111
1191318313110 1f1f1f1]1]1]1
119191911131 ¢%1% 1111111
1(1f{1]1]1]1 111 {1{1)1}]1

Sekil 4.7 3x3 boyutlarindaki bir yapisal eleman ile gergeklestirilen agma islemi

Sekil 4.7°de giris imgesi verilen bir agma isleminin 3x3 boyutlarindaki yapisal eleman ile elde

ettigi sonug imgesi gosterilmigtir.

(a) (b) (c)
Sekil 4.8 (a) Ikili resim (b) mavi : arkaplan, beyaz : 6nplan, kirmiz: : yapisal eleman (¢) agma
sonucu
Asinma ve genisleme islemlerindekinin tersine, agma isleminde segilen yapisal elemanin
merkezinin sonu¢ iizerinde dogrudan bir etkisi bulunmamaktadir. Bu noktada Gnemli olan

noktanin kullamlan yapisal elemanin gekli oldugu géze ¢arpmaktadir. Sekil 4.9°da kullamlan
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11 piksel ¢apinda ve disk yapisina sahip yapisal elemanin 6nplan nesnesinde diizgiin olarak
sadece daire yapisina dahil olan pikselleri korudugu, geri kalanini ise arka plana dahil ederek

goriintiiden ¢ikardigi goriilmektedir.

Sekil 4.9 11 piksel ¢aph disk seklindeki bir yapisal eleman ile agma isleminin ¢alismasi

4.2.2 Kapama

Su ana kadar ele alinan islemlerde oldugu gibi kapama (closing) islemi de asinma ve
genisleme ile dogrudan ilgilidir. Islemin kullandig1 parametreler birebir ayni olup, kapama

uygulanacak bir adet imge ve kapamay1 gerceklestirecek olan yapisal elemandir.

Asinma ve genisleme arasinda bulunan zithik iligkisi, tiiretilen islemler olan agma ve
kapamada da goriilmektedir. Kapama islemi, genisleme uygulanmis bir imgeye asindirma
uygulanmasi seklinde ifade edilir (Plaza A., Martinez P., Plaza J., Perez R.., 2005). A imge ve
B yapisal eleman olmak tizere, Esitlik 4.7°de ifade edilen islem sirasi kapama islemini

tanimlar.
A e B=(A® B)OB (4.7)

Esitlik 4.7°den de anlasilacag: iizere, kapama islemini de tanimlamak i¢in asmma ve
genisleme islemleri yeterli olmaktadir. Kapama, temel olarak genisleme ile Onplandaki
nesnenin sinirlarmi genisletme agisindan benzerlik gostermesine ragmen, genislemeye gore

nesneye ve sinirlarina daha az hasar verir.

Kapama islemi de “¢ift” islem olarak degerlendirilmektedir. Onplan, ¢ikis noktas: olarak
alindiginda buraya ait olan piksel gruplarinin kapamasi seklinde degerlendirilirken

arkaplandan bakan biri i¢in arkaplaninin kapanmasi s6z konusudur.
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Sekil 4.10 Kapama iglemi

Sekil 4.10°da goriilduigii tizere, kapama iglemi 6nplan nesnesine islemden sonra yeni pikseller
kazandirmistir. Burada, onplan nesnesine daha ¢ok ait oldugu hesaplanan pikseller nesneye
dahil edilir. Bu tarz bir islemi, uygulama olarak giiriiltiiye sahip imgelerde giiriiltii giderimi,

nesne i¢i kopukluklarin tamamlanmasi gibi alanlarda gorebiliriz.

(b) (©)

Sekil 4.11 (a) ikili resim (b) mavi : arkaplan, beyaz : 6nplan, kirmiz: : yapisal eleman (c)
agma sonucu

genislemede oldugu gibi- 6nplan nesnesine ait olan dis

<

Yapisal eleman, kapama igleminde de
pikselleri belirleyip bunlarin nesneye dahil olmasim saglar. Sekil 4.11°de goriildiigii iizere,
nesneye ait olmadig diigiiniilen giiriiltii olarak da kabul edilebilecek pikselleri ve komsularin
nesneye dahil edip yeniden yapilanma saglamaktadir. Kapamann kullanildigi durumlar, Sekil
4.12°de de goriildiigii gibi arkaplanda ortaya ¢ikan giiriiltiilerin temizlenmesini amaglar
Biitiin iglemler de oldugu gibi burada da kullamlan yapisal elemanin gekli de Onem
kazanmaktadir. Dairesel giiriltitlerin giderimi i¢in dairesel yapiya sahip yapisal elemanlas

tercih edilir. Bu elemanlarin ¢apt da arkaplanda bulunan giiriiltiilerin boyuyla dogru orantil
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olmahdir. Sekil 4.12°de 11 piksel ¢apinda bir yapisal eleman kullanilip komsuluk iliskileri

degerlendirilmigtir.

(a) (b)

Sekil 4.12 (a) Kapama islemi uygulanacak giris imgesi (b) Kapama islemi sonug imgesi

4.2.3 Gelismis Bicimbilimsel islemler

Matematiksel bi¢imbilim i¢inde kullanilan, tasarlanan ve gelistirilen biitiin diger islemler
yukarida belirttigimiz iki temel islem, asinma ve genisleme kullanilarak, agma ve kapama
islemlerinin tiirevleri olacak sekilde kullanilir. Bunlarin en 6nemlileri kendisini tekrar eden
agma-kapama islemleri, jeodezik tabanli aginma ve genisleme, aginma/genisleme ile tekrar
yapilandirma kabul edilmektedir (Pesaresi M., Benediktsson J.A., 2001). Bu islemlerin

bazilari iskelet ¢ikarma, giiriiltii giderme gibi filtrelerin olusturulmasinda kullanilur.

Diger yandan yukarida yapilan islemler ikili imgeler {izerinde denenmis ve bi¢imbilimsel
islemler sekillendirilmistir. Bi¢imbilimsel iglemlerin uygulandig: diger alanlar, gri seviyeli ve
renkli imgeler olmugtur. Gri seviyeli imgelerde yapisal eleman i¢ine diigen, bu kiimede yer
alan piksel degerlerinin enkii¢iigii ya da enbilyiigii yapilan igleme gore merkez piksel degeri
olarak atanmis ve sonug resmi olusturulmustur. Renkli imgelerde ise kullamilan renk uzayina
gore farkli yontemler denenmis olup oncelikle renkli imgeyi olusturan gri seviyeli bantlar
arasinda islemler yapilip ¢ikna sonuglardan yeni imgeler elde edilmistir. Sekil 4.13°te gri
seviyeli imgeler, Sekil 4.14’te de renkli imgeler ile ilgili yapilmig temel bi¢imbilimsel

islemler sonucunda elde edilen imgeler verilmistir.
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W e (b)

(d)

(e)

Sekil 4.13 (a) Ozgiin gri seviyeli imge (b) Asinma (c¢) Genigleme (d) Agma (e) Kapama
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Sekil 4.14 Renkli imgelerde temel bigimbilimsel islemler (a) Ozgiin renkli imge (b) Asinma
(5x5°lik yapisal eleman) (¢) Genisleme (5x5°lik yapisal eleman)
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5. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE SINIFLANDIRMA

Smiflandirma kavrami, bir veri kiimesi elemanlarinin gruplanmasi ve etiketlenmesi ihtiyaci
tizerine ortaya ¢ikmistir. Kiime elemanlarinin sahip olduklar1 6zellikler 1siginda gesitli
siniflara ayrilmasi, smiflandirma kavrammin temel dayanagini olusturmaktadir. Goriintii
isleme alaninda  smiflandirma kavrami, goriintii iglemenin temel kavramlarindandir.
Gorlintiide, piksel degerlerinin bagh oldugu smiflarin 6zdevinimsel olarak taninmasi
problemine getirilen ¢oziimler siniflandirma baghgr altinda incelenmektedir. Goriintiilerin
siniflandirilmasinda temel amag, goriintiideki smiflarin dogru tammmlanmasina yardimci
olacak araglar gelistirmek ve bunlarin islevselligini arttirmaktir. Sekil 5.1.(a)’da uzaktan
algilama yontemleri ile elde edilmis agag, deniz, yol smiflarini igeren 6rnek bir goriintii ve
Sekil 5.1.(b)’de ise ilgili gortintiiniin simf verisi gosterilmektedir ve farkli renkler ile ifade
edilen farkli siniflar gézlemlenmektedir. Bir sinifa dahil edilen herhangi bir pikselin gergekte
oldugu siniftan farkh bir sinif i¢inde yer almasi, siniflandirma bagarimimi diisiiren etmendir ve
yanlis siniflandima olarak adlandirilmaktadir. Siniflandirma algoritmalar: yanlhs siniflandirma

durumlarini en aza gekecek sekilde kullanilmaktadir ve gelistirilmektedir.

(b)

Sekil 5.1 (a) Uzaktan algilama yontemleri ile elde edilen 6rnek goriintii (b) 6rnek goriintii i¢in
siif verisi

Farkli dalga boyu bantlarinda veri igeren hiperspektral goriintiilerin analiz edilmesi igin
smiflandirma algoritmalar1 gerekmektedir. Her piksel i¢in hiperspektral goriintiileme
sistemleri ile elde edilen spektral imza (siirekli yansitirhik spektrumu), siniflandirmada temel
belirleyici gorev iistlenmektedir ve bu yansima spektrumlari kullamlarak = standart goriintii

algilayicilarina gore daha iyi smiflandirma sonuglar: elde edilmektedir.

Sekil 5.2°de 4 banth bir goriintiiden elde edilen piksel spektrumlarina dayanarak siniflandirma
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yapildig: temel diizeyde gosterilmektedir. Bir piksel i¢in elde edilen 4 farkl deger islenerek
daha ©Onceden belirlenmis veya o anda belirlenen smif tiirlerini temsil eden degerlerle

karsilastirilarak islenen pikselin hangi sinifa ait olduguna karar verilmektedir.

Gri Belli Simiflandirma
4 banth goruntu piksel bdlgeye ait sonucu
----‘w“ de_erleri pkel Sinflara atanan
& * degerleri ——
1 "‘T’"' - 1Y d
1 = i
188
Bantlar = 5 3
! ;l' - E3)
34 S —— s
olgim Simiflandirma

Sekil 5.2 4 banth bir goriintiiniin temel siniflandirma akisi

Smiflandirma yontemleri egiticili (supervised) ve egiticisiz (unsupervised) smiflandirma

olarak farkl iki kategoride incelenmektedir.

5.1 Egiticisiz Simiflandirma

Egiticisiz -diger bir deyisle denetimsiz- smiflandirma, piksellerin, herhangi bir 6n giris verisi
ve kullanici miidahalesi olmadan algoritmalar yardimi ile otomatik olarak boliitlenmesi
(kiimelenmesi) temeline dayanmaktadir. Egiticisiz siniflama yontemlerinde, simiflandirilacak
bolgenin tiim pikselleri kullanilarak kiimelemeler elde edilmektedir (Long, W., Srihann, S.,
2004). Egiticisiz smiflandirma; goriintiideki veri tammlanamadiginda yani verinin siif

bilgisine sahip olunmadig1 durumlarda bagvurulan yontemdir.

K-ortalama algoritmas1 (Goswami, A., Ruoming J., Agrawal G., 2004), egiticisiz
siiflandirma yontemleri arasinda en ¢ok tercih edilen metotdur. Bu metotta, simf sayisini
temsil eden “K” sayisi ilk asamada sisteme verilmek iizere, bu “K™ degeri kadar rastgele
piksel segilerek ortalama degeri olarak alinmaktadir. Imge igerisindeki pikseller de en yakin
olduklar1 ortalama degerine gore kiimelere atanmaktadir. Bu iglem bittikten sonra kiimelerin
ortalamalari, ayn1 kiimeye ait olan piksellerin ortalamasi olarak alinmakta ve pikseller yeni
ortalamalara gore yeniden merkezine en yakin oldugu kiimeye atanarak smiflandirma
gerceklestirilmektedir. Bu islem dongiisii, piksellerin kiimeler arasindaki gegisleri son bulana

kadar devam etmektedir. Sekil 5.3.(a)’da uzaktan algilama ile elde edilmis bir gériintiiniin {i¢
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banttan olusturulan “yanhs renkli” bir gortntii, Sekil 5.3.(b)’de bu goriintiiniin k£ degeri 10,
Sekil 5.3.(c)’de k degeri 5 alinarak uygunlanan k-ortalama béliitleme iglemlerinin sonuglari

gosterilmektedir.

(b) ()

Sekil 5.3 (a) Uzaktan algilama ile elde edilmis 3 bantli gériintii (Landsat / Kowloon — Hong
Kong Island) (b) k = 10 i¢in 10-ortalama (¢) k=5 i¢in 5-ortalama sonucu olusan siniflandirma
sonuglari

Hiperspektral goriintiiler tizerinde, egiticisiz smiflandirma kullanilarak yapilan ¢aligmalarda,
coklu esikli (Multi-threshold), iso-bdliitleme (iso-segmentation) ve histogram temelli
boliitleme (histogram based segmentation) yontemlerinin spektral goriintiiye uygulanis

¢ahsilmistir (Qian S-E., Hollinger A.B., Williams D., Manak D., 1999). (")zb('ilge temelli
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boliitleme yontemi de onerilmistir (Chang L., 2004). Silvermann ve arkadaslarinin yaptig
calisgmada hiperspektral veriler ana bilesenlerin histogrami temelli bdliitleme yontemi ile
siniflandirilmigtir  (Silvermann J., Rotman S.R., Caefer C.E., 2002). Sakli Markov
zincirlerinin (hidden Markov chains) hiperspektral verilerin boliitlemesinde kullanilmasi da
caligtimigtir (Mercir G., Derrode S., Lennon M., 2003). Hiperspektral goriintiiler i¢in Gauss
karisim modellerinin kullanilmasi temeline dayanan istatiksel bdoliitleme yontemi Onerilen

¢alismalardandir (Acito N., Corsini G., Diani M., 2003).

5.2 Egiticili Siniflandirma

Egiticili siniflandirma ydntemleri, egiticisiz olarak adlandirilan diger yontemlerden ¢ok fazla
tanima bilgisi ve tanima Onbilgisine ihtiyag duymaktadir. Siiflandirma isleminden 6nce
siniflandirilacak olan goriintiiniin igerigi ve sif bilgileri hakkinda bir Onbilgi ¢aligmasi
gerekmektedir (Long W., Srihann S., 2004). Egitim verisi (train), deney verisi (test) ve sinif
bilgisi verisi (thematic map — ground truth) kavramlar1 bu siiflandirma yéntemleri altinda

ortaya ¢ikmaktadir.

Egitim verisi, egitim asamasinda simflara ait ve smifin temel Ozelliklerini igeren veri
modellerinin elde edilmesi asamasinda kullanilmaktadir. Smiflandirma agsamasinda, egitim
asamasinda elde edilen model kullanilarak daha 6nceden goriilmemis giris verilerinin (test
verisi) hangi siifta oldugu bulunmaktadir. Siniflandirma asamasinda, egitim agamasinda

olusturulan modeller kullanilmakta ve tiim egitim verisi yeniden isleme sokulmamaktadir.

Egiticili simflandirmada, simflandirma basarimi, smniflandirilan goriintiiniin sahip oldugu
siniflar1 dogru olarak ifade eden piksellerin, sinif verisinin (ground truth) gergek degerleri ile
karsilastirilmasi ile bulunmaktadir. Simiflandirmadaki temel amag, siniflandirmada olusacak
hatay, diger bir deyisle sinifi yanlhs ifade edilen piksellerin sayisinin en aza indirecek yontem

ve algoritmalarin bulunmasidir.

|
Egitim ve test gruplarina sahip smiflandirma igleminin temel modellemesi, iki sinifli

siniflandirmalar ile agiklanmaktadir. x,, egitim verisi i¢indeki 7. veri, 7, bu veriye ait simf

bilgisi olmak iizere egitim seti Esitlik 5.1 ile gdsterilmektedir.
(%51 )seees (%,,7,) € R" x{£1} (5.1)

Esitlik 5.2 ile gosterilen fonksiyon test verisi igindeki piksel degerlerinin hangi » degerine

sahip oldugunu belirlemekte kullaniimaktadr.
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f:RY 5 {1} (5.2)

Egiticili smiflandirma ¢alismalarinin, hiperspektral goriintiiler {izerinde kullanilmasina
multispektral goriintiilerde kullanilmasindan sonra geg¢ilmistir. Egiticili smiflandirma
yontemlerinden biri olan Destek Vektor Makineleri (DVM), smiflandirma ve regresyon
amaciyla multispektral ve hiperspektral goriintiiler tizerinde kullanmlmistir (Huang, C., Davis,
L. S., Townshend, J. R. G., 2002; Roli, F., Fumera, G., 2001). DVM y6nteminin, farkli uydu
gortintiileri arasindan AVIRIS algilayicilar1 ile elde edilen goriintiilere uygulanmigtir
(Gualtieri, J. A., Chettri, S. R., Cromp, R. F., and Johnson, L. F., 1999). Smiflandirma
basarimimni arttrmak amaciyla, farkli kernel tabanli iyilestirme Onerileri sunulmus (Camps-
Valls, G., Bruzzone, L., 2005) ve DVM’nin 6zellik ¢ikartimi yontemleri ile birlestirilmesi

(Melgani, F., Bruzzone, L., 2004) ¢cahsmalar1 ger¢eklestirilmistir.

Sekil 5.4 (a) Indian Pine goriintiisii (b) Normal DVM ve (¢) birlesik kernelli DVM ile elde
edilen siniflandirma sonug goriintiileri
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Sekil 5.4.(a)’da Indian Pine goriintiisiiniin orjinal hali, Sekil 5.4.(b)’de normal DVM ve Sekil
5.4.(c)’de birlesik kernelli DVM siniflandirma sonuglar1 goriilmektedir.

DVM, geligmis egiticili siniflandirma yontemlerinin basinda gelmektedir. DVM’nin dogrusal
bigimli tiirevi olan Ilgililik Vektér Makineleri (IVM), DVM’de dezavantaj olan istatistiksel
¢ikis verememe, “frade-off” parametre ihtiyaci ve “Mercer” kernel kullanilma zorunlulugunu
ortadan kaldirmustir (Tipping, M. E., 2000; Tipping, M. E., 2001). Demir, B. ve Ertiirk, S.
DVM smiflandirma yontemini hiperspektral goriintiiler {izerinde uygulamis ve VM
siniflandirma yonteminin uygulanabilirligini ve diger arti yonleri ¢alismalarinda ele
almiglardir (Demir, B., Ertiirk, S., 2007).

5.3 Hiperspektral Gelismis Siniflandirma Yontemleri

Bu ¢alisma kapsaminda, gelismis siniflandirma yontemlerinden DVM ve iVM ele alinmustr.
Bu siniflandirma yo6ntemlerine giris degeri olarak Onislem uygulanmis hiperspektral
goriintiiler verilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar, bu iki siniflandirma yontemi cercevesinde

yorumlanmugtir.

5.3.1 Destek Vektor Makineleri

Destek vektdr makinelerinin, goriintii isleme alaninda siniflama yGntemi olarak kullanilmasi
daha 6nceden dngoriilmiis ve denenmis bir konudur. Tek ve ¢ok bantli goriintiilerin, yani sira
multispektral ve hiperspektral goriintiiler iizerinde de yapilan ¢alismalar bulunmaktadir. El
yazis1 tanima (Markowska-Kaczmar, U., Kubacki, P., 2005), yliz tanima (Qin, Jun., He,
Zhong-Shi., 2005) ve tip alamindaki gortintiilerin (Li, Y., Liu Q., Ruan, X., 2004)

siniflandirilmasi ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Dogrusal olarak ayrilma konusunda DVM y&ntemine ikili siniflandirma 6rnegi ile temel

diizeyde anlatabiliriz. Elimizdeki iki sinfi C, ve C, kiimeleri olarak, -1 / +1 degerlerini de bu
kiimelere ait elemanlari etiketlemek igin kullanalim. Ornek olarak alman X ={x',r}
tamiminda, eger x' € C, ise ' =+1 ve x' € C,ise r' =-1 olarak tan:mlanmaktadir. Ogrenme

agsamasinda islenen veriler bu sekilde etiketlenerek egitim seti olugturulur. Egitim boyunca iki
sinif arasindaki ayirma diizleminin konumunu DVM arasindaki mesafe en ¢ok olacak sekilde
konumlandirilir. iki sinif arasindaki ayrim en optimum hale gelirken siniflari belirleyen DVM

arasi mesafe en goklanmaya galigilir. Yukarida belirtti§imiz kiime kavramimn igerigindeki

elemanlar hesaplamak igin w ve w, tammlanmalidur.
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wix" +w, 2 +1, ' =+1 igin (5.3)
wx' +w,<-1, ' =-1 (5.4)

Esitlik 5.3 ve 5.4’te ifade edilen ayrimsallik denklemleri, »'ifadesi ile birlestirilerek tek bir

denklem ile ifade edilebilir.
rw X +wy) = +1 (5.5)

Esitlik 5.5’te, simflara ait elemanlarin, simiflara dahil olabilmek igin sadece siniflar arasi
olusturulan agiridiiziemin (hyperplan) ¢ok yakininda olmasi istenmemektedir. Buna ek olarak
genellestirmeyi saglamak igin, bir miktar uzakligin da saglanmasi gerekmektedir. Asiri
plandan en yakin sinif elemanina olan uzakliga aralik denir. Sekil 5.5°te agir1 plan1 ve araligi
belirtilen iki sinifl1 bir siniflandirma ve bu siniflara ait DVM’ler goriilmektedir. Siniflar1 belli

eden sinirlar {izerindeki elemanlar destek vektorleridir.

Sekil 5.5 Farkli DVM ornekleri

5.3.1.1 Dogrusal Olarak Ayrilabilen DVM ile Simiflandirma

Elimizdeki egiticili ve iki smifl siiflandirma probleminde, d-boyutlu 6zellik uzayindan
gelen, N tane vektor igeren bir egitim seti x; € R(i=1,2,..,N) oldugunu varsayalim. Her x,

vektoriine de y, € {-1,+1} seklinde olan bir birim ile eslestirelim. Elimizdeki iki simifinda

dogrusal olarak ayrilabildigini varsayalim. Bunun anlami, be®R ve weR? kullanilarak

tanimlanan ve iki sinifi hatasiz bir sekilde ayirabilecek en az bir asir1 diizlem bulabiliriz.

f(x)=w-x+b (5.6)

Esitlik 5.6’da tammlanan ve agiri plan ile bagdastirllan f(x) diskriminant fonksiyonu
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kullanilarak sgn[ f(x)], siniflandirma karar fonksiyonu olarak tanimlanabilir. Esitlik 5.7°deki

sart altinda, boyle bir agir1 plan1 tanimlamak igin w ve b degerleri kestirilmelidir.
y(w-x,+b)>0 i=1,2,..,N olmak iizere. (5.7)

DVM kavrami, en yakin egitim ornekleri arasindaki uzakligi enbiiyiikleyen, en uygun asiri

diizlemin bulunmasi {izerine kuruludur. Bu uzakhigi 1/|w| ‘ye esit olacak sekilde w ve b

degerlerini Esitlik 5.8’de degerlendirerek tanimlayabiliriz.

minNy,(w-x,. +b)2>1 (5.8)

j=1.2....,

iki simf arasindaki geometrik uzaklik 2/ ||w|| olarak tanimlanir. Genellestirme kavraminin bir
olgtisii oldugu igin uzaklik kavrami, DVM kavraminin merkez noktasini olusturur. Araligin

genislemesi, umulan genellestirmenin artmasi1 demektir.

Buna gore, elimizdeki en uygun asir1 diizlemi tanimlama problemi, Esitlik 5.9°daki ikinci

dereceden digbiikey programlama problemine doniistiirebiliriz.

l||w||2 degerini enkiigiiklemek
2 (5.9)
y,(w-x,+b)>0 sartim1 i =1,2,..., N igin saglamak.
w-Xx+b=-1
S e N L4 Sinif -1
dozlemi ™ iy

' Aralk
A destek vektdrd

P le) e, e R S
s T A RN
{,:- 2 "‘... .......
7 S ;
‘..-;' W .-,.. f," FuERg mz—
.-’; Aralik dl;l/v ©~ ;"'! . "w'
koordinat : destek vektsrii o ~ ¥
ekseni
Sinif  +1

Sekil 5.6 ki sinifli bir siniflandirma igleminde destek vektorlerinin gosterimi (Melgani, F.,
Bruzzone, L., 2004)

Yukarida tanimlanmig olan dogrusal sartlara sahip optimizasyon problemi, Lagrange



43

denklemleri kullanilarak Esitlik 5.10°da belirtilen ikili probleme doniistiiriilir.

N g RG
> a _EZ—; Y a,a,y,y,(x,-x,) degerinienbiiyiiklemek.

=l g&l. /i (5.10)

N
a,y,=0ve a, 20 sartlarmmi=1,2,...,N igin saglamak.

i=1

Esitlik 5.10°da tanimlanmig Lagrange ¢arpanlar, «, (i = 1,2,..,N) ikinci dereceden
programlama yontemleri ile tahmin edilebilir. En uygun asirt diizlemle iliskilendirilen
diskriminant denklemi, Lagrange ¢arpanlarina ve egitim verisine bagl bir denkleme doniigiir
(Esitlik 5.11).

f(x)=> ay,(x,-x)+b (5.11)

ieS

Esitlik 5.11°de belirtilen S kiimesi, sifirdan farkli Lagrange ¢arpanlarina uyan egitim verisinin
altkiimesini ifade etmektedir. Belirtmek gerekir ki Lagrange ¢arpanlarinin agirliklari, her bir

egitim verisinin diskriminant fonksiyonunun taninmasindaki nemine gore degisir. Sifirdan

farkli Lagrange ¢arpanina uyan egitim verileri “destek vektorleri” olarak adlandirilir. Bunlarin

en uygun agiri diizleme olan uzakliklari tam olarak 1/|w| kadardir.

5.3.1.2 Dogrusal Olarak Ayrilamayan DVM ile Simiflandirma

Bir onceki boliimde tanimlanan DVM, dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimeleri igin
kullanilmaktadir. Bu sartlardaki bir veri kiimesine gercek veri bulmak ¢ok iyimser bir
yaklasim olur. Dogrusal olarak ayrilamayan verileri siniflandirabilmek igin en uygun agir
diizlem kavrami, iki Olgiitiin birlesimi seklinde ifade edilen bir zarar fonksiyonunun
enkiigiikleyen ¢oziimii olarak genellestirilmigtir (Melgani, F., and Bruzzone, L., 2004). Bu iki
dlgiit sirastyla; aralik enbiiyiiklemesi (ayn: dogrusal ayrilabilir veri siniflandirmasinda oldugu
gibi) ve hata enkiigiiklemesidir (yanhsla sinmiflandirilmig 6rnekleri cezalandirmak igin). Bu da

Esitlik 5.12°de goriilen yeni hata fonksiyonunun tanimlanmasi demektir.
1 2 X
Fw.8)=[w +CY ¢, (5.12)
i=1

Esitlik 5.12 i¢inde tanimlanan yapay degiskenler &, , ayrilamaz veri igin hesaplama katsayisimi

ve C sabiti de hatalara verilen cezalari kontrol eden diizenleme parametresini temsil eder. C
degeri ne kadar biiyiirse, yanls stmiflandirilan Srneklere verilen ceza da o kadar artar. Esitlik

5.12’de belirtilen zarar fonksiyonunun enkiigiiklemesi Esitlik 5.13 ve 5.14’teki kisitlarin



44
saglanmasini gerektirir.
y(w-x +b)21-¢, i=12,.,N (5.13)
£ 20, i=12,..,N (5.14)

Bu noktada, dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in iki gesit destek vektoriiniin varlig
belirtilmektedir. Bunlardan ilki, asinn diizlem araliginda bulunan aralik destek vektorleri,

digeri ise araligin yanlis tarafinda bulunan aralik dis1 destek vektorleridir.

5.3.1.3 Dogrusal Olarak Ayrilamayan Kernel Yontemli DVM ile Simiflandirma

iki veri sinifi arasindaki ayrimi daha ileriye gotiirmek igin segilen yollardan biri de yukarida
tanimlamig oldugumuz yontemleri dogrusal olmayan diskriminat fonksiyonlarina uyacak

sekilde genellestirmektir. Buna gore, verinin @®(-) gibi bir dogrusal olmayan doniisiim ile
Bolim 5.3.1.2°de tanimlanan yontemin devami niteliginde, iki siif arasindaki ayrimin
tanimlandigi daha biiylik boyuttaki bir 6zellik uzaymna d)(x)e‘.R"' (d > d) déniistiiriilmesi

diigtiniilebilir.

Buradaki ayrimdan kasit w € R ve beR ile tanimlanmig olan bir en uygun asir1 diizlemdir.
Bunu tamimlamak iginse, Esitlik 5.8°deki gibi tanimlanmig bir ikili problemde, i¢ degiskenler
olan (x,-x,) degerlerinin, bu degerlerden dontstiiriilmiis olan [(D(x,)-(D(x 1)] karsiliklar ile
yer degistirilmesi gerekmektedir. Sekil 5.7°de, 2 boyutlu 6zellik uzaymna ait dogrusal olarak

ayrilamayan 2 smifli bir veri kiimesinin @ doniisiimii ile 3 boyutlu 6zellik uzayinda bir

diizlemle dogrusal olarak ayrilabilir duruma geligi goriilmektedir.

Sekil 5.7 2 boyutlu uzaydan 3 boyutlu 6zellik uzayina gegis

Bu noktada, ortaya gikan problem, ®(x) "in agik hesaplanmasinin analitik olarak zaman alic
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ve sistemi zorlayici olmasidir. Kernel yontemi bu probleme etkili bir ¢oziim getirmektedir.
Esitlik 5.15°teki gibi yiiksek boyutlu &zellik uzayina doniisiimii saglamak igin Mercer

kuraminda tanimlanmug olan sart1 saglayan bir kernel fonksiyonunun oldugunu varsayalim.
K(x,,x)=d(x,) - D(x) (5.15)

Bu tip bir kernel fonksiyonu, Esitlik 5.16’da goriilecegi iizere déniistiiriilmiis elemanlarin

[(D(x,)-(D(x_,)] hesaplanmasini 6nledigi i¢in elimizdeki ikili problemi biiyiik &lgiide

basitlestirmektedir.
N 1 N N
Zl a, - Ezl zI: a,a,y,y,K(x, -x,) degerini en biiyliklemek
= =l J=

N (5.16)
Za,y, =0ve 0<q, <C sartlarim i =1,2,..., N igin saglamak.

i=1

Elde edilen son sonug, daha diisikk boyutlu 6zgiin verinin fonksiyonuna benzer bir sekilde
Esitlik 5.17’de ifade edilen fonksiyondur.

f0)=2 ayK(x -x)+b (5.17)

ieS

Diskriminant fonksiyonun sekli, se¢ilen kernel fonksiyonunun tiiriine baglidir. Mercer sartina

uyan kernel 6rnegi, Esitlik 5.18°de verilen radyal tabanli Gauss fonksiyondur.
K(x,,x) = exp(~ [x, - x|") (5.18)

Radyal tabanli kernel fonksiyonu iginde belirtilen y , Gauss kernelinin genisligi ile ter orantili

olan bir degiskendir. Siklikla kullanilan bir diger kernel fonksiyonu gesidi de Esitlik 5.19°daki

p dereceli polinom fonksiyonudur.
K(x,,x)=[x,-x+1]" (5.19)

Yukarida belirtilen kernel fonksiyon tiplerinden de anlagilacag: iizere, kernel tabanli DVM
siniflandirma, kernel parametreleri (radyal tabanli Gauss fonksiyonunday, polinom
fonksiyonunda p) ve C diizenleme parametresi basta olmak iizere ¢ok miktarda parametreye
bagl hale gelmektedir. Degiskene bagh degerleri kestirmek i¢in iki ana noktaya temas edilir.
Bunlardan ilki; aralik degerini enbiiyiiklemek, digeri ise; beklenen genelleme hata tahminini
enkiigiiklemektir. Bunlar1 gergeklestiren iki yontemden bahsedilmektedir [13][22-23]. Bu

kisim, “leave-one-out (LOO)” olarak bilinen analitik bir yontem ile biitiin parametre uzayinda
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azaltim aramasi ile parametrelerin en uygun halinin bulunmasi ile gergeklestirilmektedir.

5.3.1.4 Coksimifli DVM ile Smiflandirma

DVM smiflandiricisinin ilk boliimiinde bahsedildigi {izere, DVM siniflandirmasi iki sinifli
veriler i¢in kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Buna karsin, hiperspektral verilerin
siniflandirilmast genellikle birgok sinifa ait veri igeren kiimelerdir. Bu asamada, dort farkli
adet tamimlamay1 inceleyecegiz. Bu tanimlamalar, ¢oklu simif igeren hiperspektral veriler
tizerindeki DVM problemlerine ¢o6ziim getirmek igin kullanilmaktadir. d-boyutlu

hiperspektral bir X goriintiisiiyle eslestirilmis 7 adet olasi etiketinin (siuf bilgisi) bir

£3= {a)l,a)z,...,a).,.} kiimesi i¢inde toplandigini varsayalim. Coklu sinifli durumlarda, problem

d-boyutlu x 6rnegine 6ntaniml siniflama 6lgiitlerini en uygun olarak saglayacak bir Q kiime
elemanin eslestirilmesidir. Bu problemi ¢6zmek ig¢in, ikili simiflandirmalar {izerinden
gelistirilen yontemlerde yaklasim iki basamaktan olugmaktadir (Melgani, F., and Bruzzone,

L., 2004).

o Ikili simif verilerinin tamimlanmasi

¢ Tanimlanan bu sinif verilerinin bazi karar kurallarina gore birlestirilmesi

Ikili smiflar kiimesinin tanimi, Q,e€Q ve Q,eQ olarak tammlanan Q, ve Q,

gruplarindan yola gikarak olusturulan olusturulan ikili sinif altkiimelerine birebir uymaktadir.
+1 ve -1 olarak tanimlanan degerler de Q, ve Q, igindeki her bir 6rnek degere atanmaktadir.
Bu altkiimelerin segilmesi ise, kiimelerin birlikte nasil kullanilacagina bagli olarak
degismektedir. Burada iki ana yaklasim s6z konusudur. Bunlardan ilki “paralel yaklasim”,

digeri ise “siradiizensel agag-tabanl yaklagim™dir.
Paralel Yaklasim
Bire-Karsi-Hepsi gengiidiimii (One-Against-All Strategy)

Bire-Kars1-Hepsi (BKH) yontemi, DVM igin ilk ve en ¢ok kullanilan yontem olarak
bilinmektedir. 7 adet DVM (herbiri i¢in bir sinif) tarafindan olusturulan paralel bir yapr iginde
kullanilir. Esitlik (5.20)’de goriildiigii tizere, her bir DVM, digerlerine karsi olan bir simf

tarafindan tanimlanan iki sinifli problemleri ¢6zmektedir.

& ik
4= % 0 €Q (5.20)
Q, =Q-w,
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Son karar agamasinda “kazanan hepsini alir” kurali gegerlidir. Bu da, kazanan simf

diskriminant fonksiyon degeri olarak en yiiksek degeri alan DVM’yi gostermektedir.
Bire-Karsi-Bir gengiidiimii (One-Against-One Strategy)

BKH yontemindeki temel problem, bir sinif ile digerleri arasindaki ayrimin karmagik bir
fonksiyon ile tahminine yol agmaktadir. Buna ek olarak, bu denge dagilimi kararli olmayan
olasiliklara sahip problemler ¢oziilmektedir. Bire-karsi-bir (BKB) yontemindeki temel fikir,
basit simflandirma islemlerinin paralel yapiya uygun sekilde miimkiin kilinmasidir. BKB

yontemi, olas1 biitiin ikili kargilagtirmalar1 igine alan 7'(7 —1)/2 adet DVM’i kullanir. Bu
durumda, her DVM’nin, ikili siuflarin o, ve o, (0,eQ eQ,i#j), f(x)aynm

fonksiyonu yardimiyla incelenir. Sonug olarak gruplama Esitlik 5.21°de goriilen sekle gelir.

Q =0, 0eQ
(5.21)

Q, =0, 0eQ

Karar agamasindan 6nce, Esitlik 5.22°de belirtilen ve ele alinan siiflar i¢in gegerli olan ve

olmayan oylar1 toplayan bir puanlama fonksiyonunun S,(x) degeri, her bir simif o, € Q igin

hesaplanmalidur.
Y

S,(x)=Y sgn{f,(x)} (5.22)
j=1

J#i

Bu yontemde son karar agamasi, yine “kazanan hepsini alir” kuralina gore isler. Ancak,

buradaki kazanma kisiti Esitlik- 5.23’teki sekilde ifade edildigi tizere bir enbiiyiikleme

durumudur.

®" =arg max {S,(x)} (5.23)
i=l,.,T

Bazen, aym puana sahip iki farkli simif arasinda problemli durumlar ortaya ¢ikabilir. Bu gibi

durumlarda da onceki en yiiksek olasilia sahip sinf segilerek ortaya g¢ikan problemler

¢oziilebilir.

5.3.2 llgililik Vektor Makineleri

DVM, smiflandirma ve regresyon islemleri igin, seyrek kernel dagilimlar: ile genellestirme
ozelliklerini belirleyen tutarli bir yontemdir. Sahip oldugu biitiin bu avantajlara kars,

DVM’nin de eksik bazi noktalari bulunmaktadir. Bunlar, olasiliksal ¢ikis degerlerinin
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eksikligi, bir 6diinlesim parametresinin tahmin edilmesine duyulan ihtiyag¢ ve “Mercer” kernel
sartim1 saglayan kernel fonksiyonlarimin kullanilmas: ihtiyacidir. IVM, DVM’ye birebir uyan
fonksiyonel seklin genellestirilmis bir dogrusal modeline, Bayes yaklagimiyla ortaya
gikarilmistir. IVM, yukarida belirtilen eksik noktalarin hepsini yok etmektedir. Diger bir arti

noktasi da, daha az kernel fonksiyonuna ihtiyag duydugundan ¢alisma veriminde yiikselmeye
yol agar (Tipping, M. E., 2001).

DVM ikili simiflandirma problemlerinin ¢ziimiinde kullanilan bir yontemdir. [IVM’de simf
sayisinda bir sinirlama yoktur. Buna karsin, matrissel islemlerin ¢oklugu ve veri biiyiidiikge

matris islemlerinin de artmasi agir1 yiik getirmektedir. Bu yiizden, IVM de ikili simif problemi
olarak ele aliur. IVM igin #, €{0,1} ikili siiflandirmadaki sif bilgisi olarak alinmaktadr.
t degerinin alabilecegi degerler 0 ve 1’dir. Bu yiizden p(t|w) olasiliginin hesaplanmasi igin
Bernoulli dagilimi kullanilabilmektedir. y(x)degerine lojistik sigmoid baglant1 fonksiyonu
o(y)=1/(1+e”) dogrusal yapida bir model iiretmek igin uygulanir. Bernoulli dagilimina

dayanilarak 7, € {0,1} i¢in olusturulan benzerlik ifadesi Esitlik 5.24’te gosterilmektedir.

paw) =] Jo {yexsw}" [1-0 {y(x, W)} ] (5.24)

Esitlik 5.25’te agirlik parametrelerinin 6nsel olasiligi gosterilmektedir. Bu esitlik ifade
edilirken agirhik vektoriiniin bilesenlerinin istatistiksel olarak birbirlerinden bagimsiz oldugu
kabul edilmektedir.

p(wla) = H \/‘/; exp(—a’%) (5.25)

a=(a,,a,,...,a, )T olarak ifade edilen vektor burada hiperparametreleri gostermektedir. Bu

noktada Bayes teoremi kullanilarak agirlik parametrelerinin sonsal olasilig1 hesaplanmaktadir
(Esitlik 5.26).

p(t|w) p(wla)

p(w |t 5 (l) =
p(t|a)

(5.26)

Yukaridaki esitlikte, p(t|w) benzerligi, p(w Ia) Onsel olasiligy, p(t|a) ise kanit1 (evidence)

ifade etmektedir. Bu esitlik igindeki w degerleri analitik olarak elde edilemediginden Laplace

yaklagimi w degerlerinin elde edilmesi i¢in kullanilmaktadir. o degerlerine uygun w agirhk
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degerleri sonsal dagilim kullanilarak bulunmaktadir. Buradaki ama¢ w degerinin

enbiiyiiklendigi noktalari bulmaktir. Bu bilgiye ek olarak p(w|t,a) dogrusal olarak
p(tlw) p(w|a) ile orantili oldugu da bilinmektedir. Zira, p(tla) degeri biitiin olasiliklarin

toplam1 oldugundan sabit olarak kabul edilmektedir. Esitlik 5.27, enbiiyiikleme islemi igin

Laplace yaklagiminin kullanilmasini géstermektedir.

log { p(t|w) p(w|a)} = [1, log y, + (1-1,)log(l —yn>]—%w"'Aw (5.27)

n=1

Bu esitlikte, y, =0 {y(x,;w)}, A=diag(a,,a,,..,a,) kosegen matrisi olarak
kullanilmaktadir. p(t|w)p(w|a) ifadesindeki bilesenler olasiliksal yogunluk fonksiyonu
olarak alinirlar. Arti degerde olduklarindan p(tlw)p(w|a) degerinin enbiiyiiklenmesi,

log{ p(t]w) p(w |u)} degerinin de enbiiyiiklenmesi anlamina gelir. a degerlerini kullanarak

en olast w degerlerini bulmak i¢in yinelemeli ¢6ziim yontemi kullanilmaktadir. En olas1 w
degerlerinin bulunmasi igin yinelemeli yeniden agirliklandirilmis en yakin kareler (iteratively-
reweighed least-squares) yontemi kullanilmistir. Esitlik 5.27°de ifade edilen esitligin w’ye

gore iki kere tiirevi alinarak Hessian esitligi Esitlik 5.28’deki gibi bulunmaktadir.

V,V, log p(w|t.a)] =—(®'B®+A) (5.28)

Bu esitlikteki, B = diag(B,,B,.....By) kosegen matrisidir ve matris i¢indeki her bir deger
B, =o{y(x,)} [1 -o{ y(x,,)}] ile ifade edilmektedir. Hessian esitliginin eksisi alinip ters hali

hesaplandiginda kovaryans matrisi 2. Esitlik 5.29°daki gibi elde edilmektedir.

L=(®'B®+A)"
w,, = Z®'Bt (5.29)
t=®w,, +B'(t-y)

Esitlik 5.29°da belirtilen degerler, genellestirilmis yakin kareler problemlerinin ¢dziilmesi

sonucu elde edilmektedirler. w,, degerlerinin elde edilmesi sonucunda «, degerleri,

Lot L;" denklemini kullanarak yenilenmektedir. Burada w,, i. ortalama sonsal agirhik ve

Y, =1-a‘.N"."dir. N, kovaryans matrisinin i. kosegen elemamdir. Seyreklik kavrami bu

noktada saglanmaktadir. Birgok o, degeri yiiksek degerler ile ifade edildiginden gézard:
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edilirler. Bu eksiltmede sistemde seyrekligin olugmasina yol agar (Tipping, M. E., 2000).

IVM, DVM’nin gelistirilmis bir tiirevi olup, olasiliksal seyrek kernelli bir yontemdir.
Ogrenme kismina getirilen Bayes yaklagimi ile hiperparametreler tarafindan tamimlanan nsel
olasilikla agirliklar belirlenir. Her bir hiperparametre, en olas1 degerlerin veriden yinelenerek
tahmin edilen birer agirhigi temsil edecek sekilde yapilandirilir. Uygulama agamasinda,
agirliklarin birgogunda sonsal dagilimda yaklagik olarak sifir degerini alan vektdr makineleri

bulunur. Bunlarin atilmasi seyrekligi saglar.

DVM : hata=%9.48 VM=44 iVM : hata=%9.32 VM=3

xx X x > x
* ® X& X x x X :i'
*" X X '
o X xX ’§<’k §&
X KK >’,¥
WKLo 0O
x X X o
X llg‘ X
g/

Sekil 5.8 Ayni veri seti izerinde hata ve vektdr sayis1 bakimindan DVM ve IVM
kargilagtirmasi (Tipping, M. E., 2000)

[VM’nin, DVM ile kargilagtirldiginda en gerekli ve belirgin &zelligi daha az kernel
fonksiyonu kullanmasidir. Ayrica boliimiin girisinde bahsettgimiz iizere, IVM, DVM’de

goriinen eksi noktalarin higbirini igermemektedir.

Sekil 5.8’de aym veri kiimesi {izerine uygulanan DVM ve IVM sonuglari gériilmektedir. iki
farkli simifa (x ve o) verilerin uzaydaki dagilimlari verilmistir. Cember i¢ine alinan noktalar
vektdr makinelerini ifade etmektedir. DVM sonucunda 44 farkli vektér makinesi bulunurken,
bu sayr [VM’de 3’tiir. Buradan da anlagilacag iizere IVM’de kullanilan hesapsal yiik
DVM’ye gore ¢ok diisiiktiir. Zira, uygulama ve test asamalarinda her bir degeri 44 farkl
vektdr makinesi kullanarak kernel fonksiyonundan gegirmek yerine, 3 kernel fonksiyonundan

gecirmek yeterli olmaktadur.

Bu ¢aligmada, matematiksel bigimbilim iglemleri uygulanmis veri kiimesine DVM ve [VM
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teknikleri uygulanarak siniflandirma yapilmaktadir. Bu iki deger arasindaki karsilagtirmanin
yanisira matematiksel bigimbilim uygulanmayan verilerin simiflandirma sonuglari ile de

karsilastirmalar degerlendirilmektedir.
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6. UYGULANAN YONTEM

Goriintii isleme c¢aligmalarina konu ve arag olan goriintiilerin temeli iki bitlik siyah-beyaz
olarak ifade edilen imgelere dayanir. Gelisen goriintiileme teknikleri ile beraber, bir 1s1k
kaynagindan gelen ve nesneler iizerinde farkli 1simim olaylarina yol agan farkli dalga

boylarinin kullanilabilir olmasi, gériintiilerin daha da detaylandirilmasini saglamistir.

Gortintiileme tekniklerinin, siyah-beyaz imgelerden renkli imgelere gegis basamagini 8-bitlik
gri seviyeli imgeler olusturur. Bu tekli goriintiiler bant olarak tanimlanmaktadir. Bu tip
imgelerde, renk degerleri 0 ile 255 arasinda degisen degerler ile ifade edilir. Bu tip resimlere
ait Ornekler Sekil 4.13’te goriilebilir. Renkli imge kavrami, gri seviyeli imgeler temel
olusturacak sekilde, imgeyi olusturan piksel degerlerinin 8’den fazla bit degeri ile ifade
edilmesi sonucunda elde edilir. Genel olarak kullanilan RGB (Red-Green-Blue) imgeler 3
farkl1 gri seviyeli imgeden (3 banttan) olusuyormus gibi ifade edilmektedir. Imge igerisindeki

bir piksel degeri 0-255 kapal1 araligindan 3 adet deger ile belirtilir.

Multispektral ve hiperspektral goriintiileme teknikleri, son yillarinda elde edilme kolayliginin
bir getirisi olarak Ozellikle uzay, tibbi ve cografi goriintiilerin elde edilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Multispektral goriintiiler, Cizelge 2.1°de tamimlanan dalga boylar
araliklarindan, mor 6tesi ve goriiniir bolgeden elde edilen ve sayilar1 9’u gegmeyen bantlar ile
ifade edilirler. Burada, her bant ayr1 bir gri seviyeli imge ile gosteriimektedir. Konumuz olan
hiperspektral veri ise multispektral ile hemen hemen aym dalga boyu araliklarindan (yakin
kizil 6tesi ile orta kizil 6tesi aralign da dahil olmak iizere) yiizlerce banttan olusur. Bu tip
goriintiilerde veri yogunlugu multispektral imgelere gore ¢ok fazladir. Yiizlerce farkli dalga
boyunun, nesneler tizerindeki 1gimimlarinin degerlendirilmesi bize yiizlerce farkli bantta veri

saglamaktadir.

Bu c¢alismada, hiperspektral imge kullamlmasinin temel nedeni, yukarida belirtilen veri
yogunlugudur. Bu yogunlugun 1s18inda yapilan ¢aligmalarin verimi, goriintiilenen bélge ya da
nesne hakkinda arastirmacilara daha fazla bilgi vermesi sayesinde artmaktadir. Hiperspektral
goriintiilerin, ¢aligma konusunun sonunda kullamlan siniflandirma yontemleri &ncesi,
siniflandirilacak pikseller hakkinda daha detayli bilgi i¢ermesi sonucunda tek bantli veya
multispektral imgelere gére daha etkili sonuglar verdigi bilinmektedir. Cok miktarda veri,
imge icersindeki temel ozelliklere ait ¢ok fazla bilgi demektir. Bunun dogal sonucu olarak da
elde edilen o6zellikler daha fazla nokta ile tamimlanmaktadir. Bu ayrimda siniflandirma

agamasinda siniflar arasindaki ayrimin daha bagarili yapilmasinin yolunu agar.
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6.1 Veri Seti

Hipekspektral goriintiilerin siniflandirilmasi ¢alismalarinda kullanilan deneysel veri setleri
farkli algiyacilar ile elde edilen goriintiilerden olusabilmektedir. Bu goriintiilerin arasinda en
¢ok kullanilan 3 veri, DC-Mall, Pavia ve Indian Pine(IP) olarak adlandirilan goriintiilerdir.
Bu goriintiiler kendi aralarinda boyut, bant sayisi, farkli bélge yapilarina sahip olmak gibi
ozellikler bakimindan farklhihiklar gostermektedir. Cizelge 6.1°de, bu goriintiilere ait temel

ozelliklerin karsilastirilmasina yer verilmistir.

(izelge 6.1 DC-Mall, Pavia ve Indian Pine goriintiilerine ait temel 6zelliklerin

karsilastirilmasi
Goriintii Ad Boyut Ozgiin Bant Temiz Bant Algilayic Bolge
Sayisi Sayisi Tipi
DC-Mall 1280x307 189 38 HYDICE Kentsel
Pavia 400x400 80 40 DAIS Kentsel
Indian Pine 145x145 224 200 AVIRIS Orman

()

Sekil 6.1 Temsili goriintiiler (a) DC-Mall, (b) Pavia, (c) Indian Pine (IP)
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Sekil 6.1°de hiperspektral goriintii islemede en ¢ok kullanilan 3 imgenin temsili goriintiileri
verilmistir. Bu goriintiiler, imgelerin i¢inden rastgele segilen bantlarin gri-seviyeli imge olarak
ifade edilmesinden sonra, RGB siralamasini saglayacak sekilde olusturulmuslardir. Sekil
icinde de boyutlari, Cizelge 6.1°de ifade edilen ger¢ek boyutlarindan daha kiigiik olarak

gosterilmektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, kullanilan yontemlerin gelistirilmesinde, hiperspektral goriintii
olarak NASA tarafindan arastirmacilarin kullanimina ag¢ik olan AVIRIS (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer) algilayici ile elde edilmis olan IP goriintiistinden
yararlanilmigtir. Bu goriintiiniin ¢aligmada yer almasindaki temel sebep, ¢aligmanin hareket
noktasini olusturan ve sonuglari, bu tez kapsaminda elde edilen sonuglar ile karsilastirilan
¢alismada bu goriintiiniin kullanilmig olmasidir (Demir, B., Ertiirk, S., 2007). Bu durum ¢ikan
sonuglarin tutarliligi agisindan 6nem tasimaktadir. Diger bir sebep ise, goriintiiniin orman
dokusuna sahip olmasidir. Bu o6zellik gortintiiniin siniflandirilabilirligini etkilemektedir.
Kentsel bir goriintii ile karsilastirildiginda, kentsel doku iginde farkli siniflara ait bolgeler
arasindaki sinirlar sezgisel yontemlerle bile kolayca belirlenmektedir. Orman dokusuna sahip
goriintiiler i¢in ise bu durum tam tersidir. Zira, bu doku igerisinde birbirine ¢ok yakin
Ozelliklere sahip farkli siniflar yer almaktadir. Bu durum smiflandirilabilme ozelligini
dogrudan etkilemektedir. IP gorlintlisiiniin ¢aligma kapsaminda deneysel olarak
kullanilmasinin son temel sebebi ise, sahip cldugu boyutlarin sistem kaynaklarini kullanma
{izerine olan etkisidir. Yapilan iglemlerin yogun hesapsal yiik igermesi, kullanilan sistemlerin
kapasitelerini zorlamaktadir. Bu yiizden, deneysel olarak kullamilan verinin boyutu hem

sistemin ¢aligma hizin1 hem de sistem kaynaginin kullanimini art1 yonde etkilemektedir.

IP verisi, yontemlerin test edilme ve gelistirilme agsamasinda kullanilan AVIRIS algiyacisi ile
elde edilen goriintii olup, 6zgiin bant sayis1 224°tiir. Diger bir deyisle, bu goriinti aym
bolgenin aym anda, 0,4-2,5 pm arahifinda 224 farkli dalgaboyu degerine sahip 1gmimin,
goriintiilenen bolgeye ait geri doniis degerleridir. Her bir bandin boyutu 145x145 pikseldir.
Ancak, bu bantlar arasindaki 4 bant tamamen 0 degerlerinden olustugu igin gozardi
edilmektedir. Veri kiimesi i¢inde geriye kalan 220 banttan, 20 tanesi de atmosferik giiriiltii
icerdiginden atilmaktadir. Baglangi¢ islemleri, elde edilen 200 bant iizerinden
gergeklestirilmektedir. Oniglem uygulanmadan yapilan siniflandirma ¢alismalari, 200 bantlik
veri kullanilarak dogrudan yapilmaktadir. On islem uygulanan ¢aligmalarda ise bu 200 bantlik

veri, dnislem giris degeri olarak kullanilmaktadir.
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(a) (b)

Sekil 6.2 (a) Indian Pine goriintiisiiniin temsili rnek imgesi (b) /ndian Pine goriintiisiine ait
smif bilgilerini gosteren simif bilgisi imgesi

Bu veri i¢in 0rnek temsili bant goriintiisti Sekil 6.2.(a)’da gosterilmektedir. Bu goriintii, IP
verisinin Cizelge 6.1°de verilen 6zgiin boyutlarindan farklhidir. Sekil 6.2.(b)'de ise IP verisi
i¢in kullanilan sinif bilgisi (ground-truth) imgesi bundan 6nceki ¢alismalarda olusturulmus ve
smiflandirma Oncesi egitim, smiflandirma sonrasi ise test asamalarinda kullanilmustir.
Gergekte, IP verisine ait 16 tane simif tamimlanmis olmasina ragmen, bazi simiflarin ¢ok az
miktarlarda piksel sayis1 igermesi sebebiyle bu ¢aliymada en yiiksek piksel sayisina sahip 9
tane sinif kullanilmaktadir. Cizelge 6.2°de bu 9 sinifa ait egitim ve test piksellerinin sayis1 ve

toplam egitim ve test piksel sayilar1 goriilmektedir.

Cizelge 6.2 Indian Pine goriintiisii i¢in ilk 9 simifin egitim ve test piksel sayilar

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

Bu g¢aligmanin igeriginde uygulanan yontemin temeli 3 adimdan olugmaktadir. Bu adimlar
sirasiyla; bant ¢ikarimi, matematiksel bigimbilim islemleri ve siniflandirma asamasindan
olugsmaktadir. 200 banthik 6zgiin veri, bant ¢ikarimi yontemlerinden TBA kullanilarak
gergeklestirilmekte, bigimbilimsel asamada belirli bir yapisal eleman egliginde agma ve
kapama islemleri uygulanmakta ve bu elde edilen agma-kapama sonuglari, DVM ve VM

yontemlerinde kullanilmak iizere siniflandirma adimina giris degeri olarak verilmektedir.

Yontemin Adi

Ozgiin Veri

¢

200 Bant

|

Temel Bilesen
Analizi

21 Bant

IvM

l

Sonug

Sekil 6.3 Tez kapsaminda uygulanan yéntem adimlarinin akisi
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Bu 3 temel adimin, girig degerlerine nasil uygulandi1 ve varsa ¢ikis degerlerinin ne gibi
sonuglara Onayak oldugu detayli olarak ve akis sirasmma uyularak alt boliimlerde

anlatilmaktadir. Sekil 6.3°te de bu akis sekillendirilmektedir.

6.2.1 Giris — Ozgiin Veri

Béliim 6.1°de bahsedilen veri kilmemiz, bu ¢aligmanin egitim asamasinda veri kiimesine ait
test modelinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kullanilmakta ve biitiin test asamasinda da smif bilgisi

imgesi ¢er¢evesinde siniflandirma sonuglari ele alinmaktadir.

Veri kiimemiz bantlardan olugmaktadir. Bant, hiperspektral imgelerde goriintiisii alinan
bolgenin belirli bir dalga boyundaki goriintiistidiir. Isik kaynagi-Nesne (goriintiilenen
bolgedeki nesneler) etkilesimin bir sonucu olarak nesneden goriintii algilayiciya dogru gelen
151k enerjisinin igerigindeki sadece bhir dalga boyuna ait 1smmmmin tasidigi enerjinin
sayisallastirilmasi ile elde edilir. Veri kiilmemizin 6zgiin halinde 224 adet bant bulunmaktadir.
Bu demektir ki gortintiimiiz, ayn1 bélgenin ayn1 zamanda 224 farkh dalga boyundan gelen 151k
enerjilerinin sayisallastirilmas: ile elde edilmistir. Goriintiilenen bélgeden elde edilen bu
degerler 145x145 boyutlarindaki bantlar1 olusturmustur. Bu 224 adet banttan 4 tanesi biitiin
piksellerinde (145x145 adet pikselde) aym degerleri igerdiginden anlamsiz bant olarak kabul
edilmekte ve atilmaktadir. Geriye kalan 220 banttan 20 tanesi ise atmosferik giiriiltii igermesi
bakimindan bozuk kabul edilerek veri kiimesi i¢ine dahil edilmemektedir. Sekil 6.4°te geriye

kalan 200 banttan rastgele se¢ilmis bant drnekleri gri seviyeli olarak gosterilmektedir.

(d)

(e) (f) (g2) (h)

Sekil 6.4 200 banthik IP gériintiisiinden rastgele se¢ilmis bant 6rnekleri
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Sekil 6.4’te 200 farkli banttan secilmis, 8 farkli bant 6rnegi gosterilmektedir. Bu bantlar
sirasiyla, 29, 43, 64, 82, 114, 135, 162, 200 nolu bantlara ait goriintiilerdir.

Kullanilan yontemin giris verisi, 145x145 boyutlarindaki imgelerden olusan bu 200 bantlik

veri kiimesidir. Veri kiimesinin 6niglem akigindaki ilk adimi, bant ¢ikarimudur.

6.2.2 Bant Cikarimi — Temel Bilesen Analizi

Hiperspektral goriintiilerin dogasi geregi ¢ok miktarda spektral veri igermesi, elde edilen
bantlarin ¢ok yiiksek miktarlara ulagmasi veri iizerinde gergeklestirilecek herhangi bir islemin
hesapsal yiikiinii ve ¢alijma zamanini olumsuz yonde etkileyerek arttirmaktadir. Ayrica
goriintiilenen bolgenin yliksek goriintii boyutlari ile ifade edilmesi, buradaki veri yiikiinii daha

da arttirmaktadir.

Yukarida belirtilen bu dezavantajlarin ortadan kaldirilmasi ve hiperspektral veri kiimelerinin
icerdigi verilerin daha etkili olarak korunmasi ve kullanilmasi amaciyla bant azaltimi
yontemleri kullanilmaktadir. Boliim 3’te bahsedilen bant azaltimi alanlarindan bant (6zellik)
se¢imi hiperspektral imgeler {izerinde uygulanabilirligi ¢ok miimkiin olmayan bir durumdur.
Bunun temel nedeni, pratikte hiperspektral verilerin igerdigi genel spektral verinin belli dalga
boylarinda yogunlagsmayip goriintii alinan dalga boyu araligindaki dalga boyu degerlerine
yayillmasidir. Bu ylizden, bu ¢alismanin hareket noktasini olusturan caligmalar dahil
(Benediktsson, J.A., Palmason, J.A., Sveinsson, J.R., 2005) bir¢ok ¢alismada verinin spektral
niteligini koruyarak niceliginde azaltima gitmeyi olanakli kilan istatistiksel tabanli bant
¢ikarimi yontemleri kullanmilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda, bant g¢ikarimi ydntemlerinden
Temel Bilesen Analizi (TBA) giris verisi olan 145x145 boyutlarinda 200 adet bant iceren

Indian Pine verisine uygulanmigtir.

TBA, Boliim 3.2.1°de verilen tanimi geregi bir koordinat doniisiim problemidir. Girig verimiz
200 bant oldugundan, bir bant iginde yer alan 145x145 pikselden bir tanesi igin (her bir
banttan o piksele ait bir piksel degeri gelmek tizere) 200 farkli deger vardir. Bu da bir piksel
degerinin 1x200 boyutlarinda bir matris ile ifade edilmesini saglar. Bu matrisi pikselin
vektorii olarak da tanimlayabiliriz. Esitlik 6.1°de goriintii igindeki /. pikselin 200 bant i¢inden
aldig1 degerleri ifade eden piksel vektorii gosterilmektedir. Bu esitlikteki i degeri, pikselin
145x145 piksel igeren goriintiimiizdeki hangi pikselin degerlerini igerdigini, 0-199 arasindaki

sayilar ise pikselin hangi battaki degeri oldugu gostermektedir.

Buradan ¢ikan bir diger sonug ise bir pikseli ifade etmek igin 200 boyutlu bir uzaya
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ihtiyacimiz oldugudur. TBA’nin temeli, bir koordinat doniigtimii sonucunda 200 farkli boyut

ile ifade edilen veri kiimemizi 200°den ¢ok daha az bir veri uzayi igerisinde ifade edebilir hale

getirmektir.
xl,O
xl,l

»

X =] X (6.1)
| Xi199 |

Her pikselin Esitlik 6.1°deki gibi bir yapidaki vektor ile tamimlandig1 sonucundan yola ¢ikarak
biitlin veri kiimesini 200x21025 boyutlarindaki iki boyutlu bir matris ile ifade edebiliriz.
Esitlik 6.2°de bu matrisin matematiksel ifadesi goriilmektedir. Bant sayisini ifade eden 200

satir say1s1, piksel sayisini ifade eden 21025 (145x145) ise siitun sayis1 olmaktadir.

- .
Yoo %ou  Xoz2 - o210
Yo Fap X2 e Xonom
X=|:xo X X .. xl99]= X0 Xon X e Koogen (6.2)
| X199.0 X991 Xigo2 - xl99,2|024j

Esitlik 6.2°deki yazimda kullamlan x,, bir bant iginde bulunan 21025 adet pikselin

olugturdugu 1x21025 boyutlarindaki matrissel yapiyi, x, ise i. bantta bulunan ;. piksel

hJ

degerini temsil eder.

TBA yonteminin veri setimiz {izerine uygulanma adimlar1 asagida belirtilmektedir. Veri
setinde satirlara gore ortalamalar alindiktan sonra, her piksel degerinin kendi imgesine ait
ortalamaya degeri kendisinden g¢ikarilarak yeni deger elde edilir. Yeni durumdaki veri
setinden de 200x200 boyutlarindaki kare kovaryans matrisi elde edilir. Kovaryans matrisinin
ozdeger (eigen value) ve ozvektorleri (eigen vector) hesaplanir. Biiyiikten kiiglige dogru
siraya konulan dzdegerlerin bu sirasina gore ait olduklar1 6zvektorlerde siralanir. Elde edilen

bu son dzvektor matriside ¢ikti olarak alinacak veri setinin hazirlanmasinda kullanilmaktadir.

e Her bant i¢in ortalama degeri hesaplanur :
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[ ort(x,) ] (%o + Xy +Xg 5 + .o X 31024)/ 21025
ort(x,) (6,5 F X, X 5 + it 32100 ) 21025
ort(X) =| ort(x,) |=| (xy0+%,, +X,, +ooctX55,004)/ 21025 (6.3)

[0rt(Xig9) | | (Xi99,0 + X199, + X190 +'"+x|99_21024)/21025_

Esitlik 6.3’te giris veri setimiz olan ve 200x21025 boyutlu X matrisi ile ifade edilen IP

hiperspektral goriintiistiniin her bandindaki piksel degerlerinin ortalamasi ayr1 ayr1 hesaplanir.

e Esitlik 6.3’te hesaplanan ortalamalar, her pikselden ait olduklara banta gore ¢ikarilir.

Xoo —Ort(x,) Xoy —OTt(X,) Koz —OFH(%g) i Ksmens —OTI(%)
X, o —ort(x,) X, —ort(x) X —OPHR) i Xy —OrI(X,)
X'=| x,,-ort(x,) X, —O0rti%;) Xoa =OFHEY - & - Ry nteny — OPI(X,) (6.4)
| Xi990 = OT1(X199) X199y —OFt(X199)  Xigg, —OFt(Xyg9) e Xig9 51004 = OF(Xy9) |

Esitlik 6.4’te giris verisinin, ait olduklari bantlarin ortalama degerlerine gére hesaplanmis yeni
piksel degerleri gosterilmektedir. Boyutlar1 giris verisini temsil eden X matrisi ile ayn1 olup

200x21025°tir.

e Esitlik 6.4°te ifade edilen matris ( X''), giris degerlerini igeren matrisin (X ) kovaryans
matrisinin hesaplanmasinda kullanilir. Bu noktada, Esitlik (6.5)’teki kovaryans
hesaplamasi Esitlik 3.8°de belirtilen formiil ile yapilmaktadir.

& ol S L (X —ort(X)*(X —ort(X))" (6.5)

X)=
g of i N-1

Kovaryans matrisinin kare bir matris olup, boyutlar1 200x200 degerindedir. Bunun nedeni;
matris ¢arpiminda kullanilan X' ve X" matrislerinin boyutlaridir. Esitlik 6.4’te goriilecegi
{izere X' matrisinin boyutu 200x21025’tir. Bu matrisin devrik (transpose) hali olan X" de

dogal olarak 21025x200 boyutlarinda olacaktir. Bu iki matrisin, matrissel g¢arpiminin
sonucunda ortaya ¢ikan matrisin boyutlar1 200x200 degerinde olacaktir.

e Kovaryans matrisine ait Ozdefer ve Ozvektdrler hesaplanir. Ozdeger ve 6zvektor

hesaplanmasi1 Béliim 3.2.1°de ele alinmustir.
od, (X)= od(cov(X)) (6.6)

ov, (X)=ov(cov(X))  ov, = 0, i # j olmak iizere (6.7)
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Elde edilen 6zvektdr ve 6zdeger matrisleri 200x200 boyutlarinda olup, 6zdeger matrisi bir
kogegen matristir. Yani sadece kdsegen iizerine denk gelen degerleri bulunmaktadir. Bu

degerler diginda kalan biitiin degerler 0 degerini tasr.

o Ozdeger matrisi, késegen matris oldugu i¢in vektdr haline getirilir ve sahip oldugu 200
deger biiytikten kii¢iige dogru siralanir. Bu siralama 6zvektorleri igeren matris igin de ayni
sekilde gergeklestirilir. Bunun nedeni, her bir 6zdegerin, bir 6zvektdre atanmig olmasidir.
Bu atanma diizenini kaybetmemek i¢in, 6zdegerler kendi aralarinda biiyiikten kii¢tige

dogru siralandiktan sonra, ayni siralama dzvektorler iginde gergeklestirilir.

swra =siralama(diag(od, (X)) (6.8)
ov', (X)=vektor _siralama(ov, (X),sira) (6.9)

Esitlik 6.8’de kosegen matristen (200x200) vektére (1x200) donistiiriilen 6zdegerlerin
siralanmasi gosterilmektedir. Bu siralama da, Esitlik 6.9’da goriilecegi lizere giris degeri

olarak 6zvektor matrisinin (200x200) siralanmasinda kullanilir.

e Siralanan 6zvektor matrisinin devrigi ile ilk basta veri setini igeren X" matrisinin g¢arpimi

bize yeni bant degerlerini, X ile ayn1 yapida olacak sekilde vermektedir.

[ _yeni yeni yeni yeni 7 F yeni
Xo0 Xo1 %02 X0,21024 Xo.
yeni yeni yeni yeni yeni
Yo %1 R X1,21024 X
yenl 1 T % = yeni yeni yeni yeni - yeni
X =(ov' (X)) * X =| x5 X, X, o Xyou [=[% (6.10)
yeni yeni yeni yeni yeni
| Xi99,0  Xioon  Xigo2 -+ Xigoi024 | [ Xig9

Esitlik 6.10°da doniistiiriilen veri setinin matrissel ifadesi goriilmektedir. Matristeki her satir

yeni veri setindeki bir banta (x*") karsilik gelmektedir. Ozdegerlerin siralamasi biiyiikten

kiigtige dogru oldugu i¢in, ilk bantlar doniistiiriilen veriye ait daha fazla bilgi tasimaktadir. Bu

yiizden, veriyi temsil etmede ilk bantlar kullanilabilir.

Bu siralamada en yukarida yer alan yeni imgeler 200 bantlik goriintiiyli temsil edecek yeni
bantlar olarak belirlenmektedirler. Cizelge 6.3’te elde edilen yeni bantlara atanan 6zdegerler
ve bunlarin genel toplama olan orami yiizde olarak ifade edilmektedir. Bu oranlardan
anlagilacag iizere, doniigiim sonrasinda yeni elde edilen bantlardan ilk 3 tanesi doniigiim

dncesi kullanilan 200 boyutlu veri kiimesinin %97,09°luk kismini igermektedir.
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Cizelge 6.3 TBA sonucunda elde edilen bantlarin 6zdegerleri ve biitiin 6zdegerler toplamina

oranlari
A
Ozdegerler | Oran (%)= —- P *100

="
A 3.6687 83.9288
A, 0.49687 11.3671
A 0.078402 1.7936
A A+ vy | DI 2.9105

Cizelge 6.3 gosteriyor ki 200 boyutlu olarak ifade edilen giris verimiz, TBA doniistimleri
uygulandiktan sonra doniisiim sonrasinda bulunan ilk 3 bant ile ifade edilebilmektedir. 200
boyutlu veriden 3 boyutlu veriye gegis sadece %2.91 oraninda bir kayba yol agmaktadir.
Ancak bu kayip, hafifleyen veri ve hesapsal yiik goz 6niine alindiginda gézardi edilebilir bir
kayiptir.

TBA sonucunda, giris verisi olarak kullandigimiz 200 bantlik veri artik 3 bant olarak ifade
edilmekte ve bundan sonraki asamalarda 3 bant olarak kullanilmaktadir. Sekil 6.5°te bu 3 bant

gri seviyeli olarak gosterilmektedir.

(b)
Sekil 6.5 Indian pine verisi igin ilk 3 bantlik TBA sonucu

Hiperspektral goriintiilere, sahip oldugu yiiksek yogunluklu spektral verilerin niteliginden
6diin vermeden niceliginde azaltima gidebilmek i¢in uygulanan TBA adimindan sonra, imge
icerisindeki piksellerin sahip oldufu komsuluk iliskilerinin yorumlanmasi amaciyla

bi¢imbilimsel iglemler uygulanmaktadir.

6.2.3 Matematiksel Bicimbilim — A¢ma / Kapama Islemleri

TBA yontemi ile bant azaltimma gidilen hiperspektral goriintiide, pikseller arasindaki
komsuluk iligkilerinin incelenmesi ve imgelerin yeniden olusturulmasi matematiksel

bigimbilim islemlerini kullanarak gerceklestirilmektedir. Hiperspektral veri kiimeleri tizerinde
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yapilan ve farkli bigimbilimsel islemleri igeren ¢ahsmalar, veri kiimelerinin sahip oldugu
spektral ozellikteki verilerin yamsira uzamsal ozellige sahip verilerin ortaya ¢ikmasini
olanakli kilmaktadir (Benediktsson, J.A., Palmason, J.A., Sveinsson, J.R., 2005). TBA
sonucunda ulagilan ve veri hakkinda en ¢ok bilgiyi igeren bantlar 3x3, 5x5 ve 7x7’lik kare
yapisal elemanlar1 kullanilarak agma ve kapama islemlerine tabi tutulurlar. Sekil 6.6°da
kullanilan  yapisal elemanlar ve merkez pikselleri gosterilmektedir. Bu islemlerin
uygulanmasindaki temel amag, hiperspektral goriintiiler iizerinde sadece spektral veriye
dayanarak goriintli isleme yapilmasmnin yani sira, bu veri kiimesinin uzamsal olarak da

yorumlanmasini saglamaktir.

Sekil 6.6 Kullanilan yapisal elemanlar (3x3, 5x5 ve 7x7)

(a) (© @

Sekil 6.7 “Indian Pine” verisi i¢in elde edilen 1. TBA band: (a) i¢in, 3x3, 5x5, 7x7’lik yapisal
elemanlar kullanilarak olusturulan agma-kapama islemleri (b)(c)(d) agma (e)(f)(g) kapama
islemleri

TBA sonucunda elde edilen ve IP verisini yaklagik olarak %97 oraninda temsil eden 3 banta,
3x3, 5x5 ve 7x7 boyutlarindaki yapisal elemanlar uygulanarak 3 agma ve 3 kapama islemi
gergeklestirilmektedir. Sekil 6.7°de TBA sonucunda elde edilen ve verinin %83.93 gibi bir
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kismini igeren 1. banta 3 agma ve 3 kapama uygulanmasi igleminin sonuglar1 goriilmektedir.

Uygulanan agma ve kapama islemleri, kullanilan yapisal elemanlarin kapsadigi piksel
degerlerinin agma ve kapama durumuna gore gerekli degeri almasiyla elde edilir. Yapisal
elemanin kapsama durumu ise; her pikselin, yapisal elemanin merkez pikseline denk gelecek
sekilde imge iizerine yerlestirilmesi demektir. Yapisal elemanin sinirlarina dahil olan merkeze
komgsu piksel ile agma ve kapama islemleri gergeklestirilir. Buradaki merkeze komsu olma
durumu, pikseller arasindaki komsuluk iligkilerinin ortaya ¢ikarilmasi, imge tizerinde yanyana
duran fakat farkli degerlere sahip olan, bu yiizden de simiflandirma agsamasinda yanlis

siniflandirilabilecek pikseller i¢in komsu pikseller ile ayn1 degeri alma durumunu saglar.

Sekil 6.7°de, TBA sonucunda elde edilen 1. banta uygulanan 3 agma ve 3 kapama islemi
sonucunda bu bant i¢in —kendisi de dahil olmak tizere- 7 farkl1 bant elde edilir. Bu durumun
TBA sonucunda elde edilen her 3 bant iginde gergeklestirildigi diistintiliirse, matematiksel
bigimbilim iglemleri sonucunda 21 adet yeni bant elde edilmektedir. 145x145 boyutundaki bu

21 bantlik veri bir sonraki asama olan siniflandirma igin giris degeri olarak kullanilmaktadir.

6.2.4 Smiflandirma Yontemleri — DVM ve iVM

TBA ve matematiksel bigimbilim iglemlerinden agma-kapama islemleri, bu ¢alisma
kapsaminda tamimlanan Oniglemleri olusturmaktadir. Bi¢imbilimsel islemlerin ¢ikis verisi

olarak goriilen 21 bantlik sinmiflandirma agsamasinin giris verileridir.

Hiperspektral goriintiiler iizerinde egiticili ve egiticisiz olmak {izere farkli simiflandirma
yontemleri uygulanmgtir (Long W., Srihann S., 2004). Cok miktarda veri bulunmasi ve
istatistiki yorum yapilabilmesi nedeniyle DVM bu y&ntemler arasinda siniflandirma bagarimi
ile 6ne ¢ikan yontemdir. DVM, smiflandirma yontemi olarak hiperspektral veriler {izerine
uygulanmasi (Fauvel, M., Chanussot, J., Benediktsson J.A., Sveinsson J.R., 2007) bu
¢alismalarda ele alinmustir. Matematiksel bigimbilim islemlerinin uygulandigi goriintiilere
DVM uygulanmasi da bu siniflandirma iglemleri alaninda iizerinde galisilmis bir konudur
(Fauvel, M., Chanussot, J., Benediktsson J.A., Sveinsson J.R., 2007). Diger yandan
hiperspektral verilere herhangi bir band azaltma yéntemi kullanilmadan [VM siniflandirma
yonteminin kullamlmasi da DVM smiflandirmasinda ortaya ¢ikan asiri hesapsal yiikii
azaltmas: bakimindan DVM’ne alternatif olarak gergek zamanli sistemler igin Onerilmistir

(Demir, B., Ertiirk, S., 2007).

Band azaltma yontemlerinden olan TBA’nin uygulandig: verilerin matematiksel bigimbilim
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islemleri ile uzamsal olarak da incelenip, DVM ile simiflandirilmasi daha énce hiperspektral
goriintiiler igin uygulanmasina karsin, IVM ile siniflandirilmast ilk kez bu tez kapsaminda ele
alinmigtir. IVM ile siniflandirmanin da sonuglari DVM ile siniflandirma sonuglar1 ile

karsilastirilmusgtir.

IVM ve DVM igin radyal tabanl kernel fonksiyonu y =2 alinarak kullanilmistir ve DVM’de

C parametresi 40 segilmigtir. Simiflandirmada kullanilan egitim ve test piksellerinin sayisi

Cizelge 6.2’de belirtildigi lizere sirasiyla 4757 ve 4588’ dir.

Cizelge 6.4 DVM igin farkli TBA bant ve farkli agma-kapama islemlerinin sonuglar1. IBS=ilk
Bant Sayisi, TBA-BS=TBA sonucu segilen ilk » Bant Sayisi, AS=A¢ma Sayisi, KS=Kapama
Sayisi, TBS=Toplam Bant Sayisi, % DVM=% olarak DVM Basarimi

IBS | TBA-BS | AS | KS TBS % DVM
200 1 3 3 7 66.17
200 2 3 3 14 86.92
200 3 3 3 21 _95.44
200 1 z % 5 56.88
200 2 2 2 10 75.32
200 3 2 2 15 85.98
200 3 1 1 9 74.52

Cizelge 6.4’te, TBA sonucunda elde edilen yeni bantlardan ilk » tanesi i¢in yapilan farklh
se¢imler (ilk, ilk 2 ve ilk 3 olmak iizere 3 seg¢im) ve biqimbiiimsel islemlerin ka¢ kere
gergeklestirilecegini belirleyen farkli agma ve kapama sayilari ile DVM sonuglari
karsilagtirilmigtir. Bu sonuglar arasinda en iyi bagarima, TBA sonuglarimin ilk 3 bandinin
alinmasi ve bigimbilimsel islemlerde 3 adet agma ve 3 adet kapama yapilmasi seklindeki bir
onislem grubuyla ulasildign goriilmektedir. Bu yiizden bu galigmanin VM kisminda da
kargilagtirmalarin ~ saghikli  olmasi  agisindan  bu  parametrelerle  Oniglemler

gergeklestirilmektedir.

DVM ve IVM ile siiflandirma karsilagtirilmasi i¢in yapilan oniglemler esit kosullarin
saglanmasi amaciyla, DVM ile simiflandirmada en iyi sonucun alindigi éniglem parametreleri
ile gergeklestirilmektedir. Onislem akiginin ilk adimini olugturan bant gikarim yontemi TBA
sonucunda elde edilen yeni 200 adet banttan, veri kiimesinin yaklagik olarak %97’sini igeren
ilk 3 bant alinmaktadir. Ikinci adim olarak 6niglemde kullanilan matematiksel bigimbilim
islemlerinden agma ve kapama islemleri de, DVM de en iyi sonucun alindigi durumdaki
sayilarla I[VM-DVM Kkarsilagtirilmasinda  kullanilmigtir. Bu durum da farkli yapisal

elemanlarla elde edilen 3 adet agma ve 3 adet kapama islemidir. Onislem akis1 sonunda 21
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adet yeni bant elde edilir. DVM ve IVM siniflandirmalari bu yontemler iizerinden

gerceklestirilmektedir.

Cizelge 6.5 IVM sonuglari. TBA-BS= TBA sonucu segilen ilk » Bant Sayisi, AS=Agma
Say1si, KS=Kapama Sayisi, TBS=Toplam Bant Sayisi, [V=Ilgililik Vektér Sayis1, % IVM= %
olarak Basarim, ES (s)=Egitim Siiresi, TS (s)=Test Siiresi

TBA-BS | AS | KS | TBS | IV | %IVM | ES(s) | TS(s)
200 | 592 | 90.32 | 48621 1957
39 [203 | 98.08 | 1914 1016
33 | 266 | 97.86 | 1812 1125
27 1299 | 97.77 | 1749 1309
21 [3327 96.14 [ 1379 1443

WW|W| W
W[ O\
W[ O\

Cizelge 6.6 DVM sonuglari. TBA-BS= TBA sonucu segilen ilk #» Bant Sayisi, AS=A¢ma
Sayis1, KS=Kapama Sayis1, TBS=Toplam Bant Say1si, IV=Destek Vektor Sayisi, % DVM=
% olarak Bagarim, ES (s)=Egitim Siiresi, TS (s)=Test Stiresi

TBA-BS | AS | KS | TBS | DV | %DVM | ES(s) | TS(s)
200 | 13393 92.67 | 12469 | 12043
39 | 1190 | 99.12 | 9080 7700
33 | 1358 | 98.58 | 8920 7480
YRR TR 8150
21 | 1610 | 9544 | 7500 9200

W (W|Ww
WK [\
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Cizelge 6.5°te IVM, Cizelge 6.6’da ise DVM ile simiflandirma sonuglari verilmektedir. Her iki
¢izelge iginde ortak olan nokta, IV (ilgililik Vektorii) ve DV (Destek Vektorii) sayilaridir.
Onislem uygulanmadan, dogrudan simiflandiriimalarin yapildigi durumlarda bu vektdrlerin
sayilart her iki simflandirma- yéntemi iginde, ©Onislem uygulanan duruma gore fazla
¢ikmaktadir. Bu nokta, dnislem uygulamanin siniflandirma agamasinda hesapsal yiikii azaltig
seklinde yorumlanabilir. DVM-IVM yéntemlerinin karsilagtirilmasinda ise vektdr sayilari

bakimindan IVM, DVM’ye gore daha az vektor ile siniflar tanimlayabilmektedir.

Dogrudan [VM ve dogrudan DVM’nin uygulandigi durumlarda test siiresi bakimindan
[VM’nin DVM’ye goére olduga 6nde oldugu goriilmektedir (Demir, B., Ertiirk, S., 2007).
Ancak buradaki dezavantaj, IVM’de egitim siiresinin artmasidir. Bu durum, 6zellikle gergek
zamanli galigan sistemler igin IVM ile smiflandirmanin DVM ile siniflandirmaya gore
avantajli oldugunu gostermektedir. Onislem uygulanmasi durumunda ise, egitim igin
harcanan siirede ciddi bir azalma oldugu goriilmektedir. Ozellikle IVM ile simflandirma

yonteminde, dogrudan VM ile siniflandirmaya gore yaklagik olarak %97 oraninda bir zaman

tasarrufu saglamaktadir.
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Smiflandirma basarimlarinin gorsel ifadesi, IVM igin Sekil 6.8’de ve DVM igin Sekil 6.9°da

farkl toplam bant sayilar1 (21, 27, 33, 39) i¢in gosterilmektedir.

=Ta S

.Flmll

"r- '!

.F.Im.

(d)

Sekil 6.8 IVM Siniflandirma basarim haritalar. (a) 21 bant, (b) 27 bant, (c) 33 bant, (d) 39
bant {izerinden yapilan siniflandirma basarimlar:

Wya W JWiyy, W

$l'ﬁl $I||||l

"‘If}'r‘l' III||

$'IIIII

(C) (d)

Sekil 6.9 DVM Siniflandirma basarim haritalari. (a) 21 bant, (b) 27 bant, (¢) 33 bant, (d) 39
bant tizerinden yapilan siniflandirma bagarimlari
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Egitim ve test siirelerinin yaninda, simflandirma basarimi agisindan da IVM ile
siiflandirmanin 6niglem uygulanmasi durumunda, DVM ile siniflandirmaya goére daha iyi
sonuglar verdigi goériilmektedir. A¢ma ve kapama islem sayilarinin azaltildigi, diger bir
deyisle Onislem sonrasi toplam bant sayisimn azaldign durumda IV ve DV sayilari
artmaktadir. Bu sartlar altinda, onislem uygulanmis IVM ile simiflandirmada, &niglem
uygulanmis DVM ile simiflandirmaya gore siniflandirma basarimi agisindan daha basarili

sonuglar elde edilmektedir.
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7. SONUC

Hiperspektral goriintiilerin kullamiminin yayginlasmasi ve bu goériintiilerindeki verilerin
islenmesindeki adimlarin belirginlestigi son yillarda, aragtirmacilarin yogunlastigi alanlar
ortaya ¢ikmaya baglamistir. Ozellikle, tip ve uzay goriintiileme sistemleri igin genis bir

aragtirma alani1 sunmaktadir.

Uzaktan algilama alaninda hiperspektral goriintiiler elde edilmesiyle birlikte, bu tip
goriintiilerden yeryiizii hakkinda veri toplanmasi, bu verilerin kaydedilmesi ve belli
uygulamalar, yontemler 1s13inda incelenmesine baglanmistir. Bu tip goriintiilerin
siiflandirilmasi, goriintiilenen bodlgedeki nesnelerin yapilarinin ve isimlerinin belirlenmesi

diger bir deyisle bir etiketlenme yapilmasi bu yontemlerin uygulandig: bir alandir.

Bu tez kapsaminda, hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasina yeni bir bakis agisi
getirilmig olup, smiflandirma basarimlarinda iyilestirmeler hedeflenmistir. Kullanilan
yontemlerin, bu iyilestirmeler ile siniflandirma basarim {izerindeki etkileri incelenip, 6nceki

caligmalardaki sonuglar ile karsilagtirilmigtir.

Bu c¢aligmanin hareket noktasini olusturan hiperspektral goriintiiler {izerinde yapilan
siniflandirma ¢alismalarinda, siniflandirma yontemi olarak Destek Vektér Makineleri (DVM)
ve Ilgililik Vektdr Makineleri (IVM) kullanilmaktadir. Bu yéntemlerde, siniflandirma dncesi
onislemler sadece DVM ile siniflandirma dncesinde kullanilmugtir. i1k kez bu tez kapsaminda,
IVM ile smiflandirma oncesinde oOnislemler kullanilip, eldeki veri smiflandiriimaya

calisilmigtir.

Yukarida belirtilen Oniglem grubu, iki adimdan olusmaktadir. Bu adimlardan ilki,
hiperspektral goriintiilerin sahip olduklar1 yogun veri miktarinin sebebi olan yiiksek bant
sayilarinin gozardi edilebilir bir kayipla azaltilmasidir. Bu iglemin temel amaci, birbirini
tekrar eden veya birbiriyle benzerlik gosteren verilerin azaltilmas: ve verinin daha kolay
islenebilir hale gelmesidir. Bant ¢ikarimi, yontemlerinden Temel Bilesen Analizi (TBA) bu
¢aligmada bant azaltimi yontemi olarak kullamilmaktadir. Oniglem grubunun ikinci adimim
matematiksel bigimbilim iglemleri olusturmaktadir. Bigimbilim iglemlerinin, dniglem grubu
igerisindeki amaci, youn spektral veriye sahip hiperspektral goriintlilerin sahip oldugu
uzamsal verinin de ortaya ¢ikarilmasidir. Pikseller arasindaki komsuluk iligkilerine dayanarak
bigimbilimsel iglemlerden agma ve kapama iglemleri kullamlarak imgelerin uzamsal yapidaki

verilerine ulagilmaktadir,

Hiperspektral goriintil (izerine uygulanan TBA ve bigimbilim iglemlerinden sonra elde edilen
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veri, siniflandirma agsamasina yonlendirilmektedir. Siniflandirma asamasinda DVM ve iVM

ile siniflandirma yontemleri kullanilmastir.

Kullanilan bant sayisi, buna bagli olarak agma ve kapama sayilari, TBA sonucunda
kullanilmaya karar verilen bant sayisi, sisteme giris olarak verildiginde, bagarim orani, egitim
stiresi, test siiresi ve destek veya ilgililik vektdr sayilar, karsilastirma olgiitii olarak

kullanilmugtr.

Bu ¢aligma sonucunda elde edilen sonuglar, 6nisleme ugrayan verilerin siniflandirma bagarim
orani, herhangi bir 6nisleme ugramadan, dogrudan siniflandirmaya gonderilen hiperspektral
verilerin siniflandirma basarim oranindan daha fazladir. Bu noktada, bu basarim artisi hem

IVM, hem de DVM ile simiflandirma igin gegerlidir.

Onislem uygulanarak yapilan siniflandirma ¢alismalarinda ise IVM ile siiflandirma, DVM
ile siniflandirmaya gore egitim ve test siireleri, vektor sayilari bakimindan daha iyi sonuglar
vermektedir. Bu noktalardaki basarili sonuglar, az bant ile gergeklestirilen siniflandirma
durumlarinda (agma ve kapama sayilarinin azaltildigi durumlarda) siniflandirma basarimina

da yansiyarak siniflandirma bagarimini iVM lehinde arttirmaktadir.

Bu ¢aligmanin 1s1@inda yapilacak gelecek galigmalarda, bu g¢alismada kullanilan 6nislem
yontemlerinin en iyi duruma getirilmesi (optimizasyon), hizlandirilmasi ve bigimbilim

islemlerinde kullamlan yapisal elemanlarin farkl sekillerde denenmesi gergeklestirilebilinir.
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