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HIPERSPEKTRAL GORUNTULER iCiN UZAMSAL YAKLASIMLAR

OZET

Hiperspektral goriintiiler icerdikleri yiiksek miktardaki spektral bilgi sayesinde
siniflandirma, tespit ve tanima gibi goriintii isleme islevlerinin standart goriintiilere
gore cok daha basarili olarak gerceklestirilebilmesini saglamaktadir. Ancak
hiperspektral goriintiilerde, yliksek spektral ¢oziiniirliige ragmen, ozellikle uydu
sistemlerinde, platform veri saklama kapasitesi ve yer istasyonuna veri iletimi bant-
genisligi gibi konulardaki teknik kisitlamalardan dolayi, uzamsal ¢Ozlinirliik
genellikle diistiktiir. Uzamsal ¢6ziiniirliigiin yetersiz oldugu durumlarda, goriintiideki
piksellerin spektral yaniti tek materyale ait olmamakta, son eleman adi verilen saf
materyal spektrumlarinin karistmi durumunda olmaktadir. Son eleman ¢ikarimi ve
spektral karisim analizi igin gelistirilen 0zgiin yaklagimlar ve basarim arttirma
calismalari, hiperspektral goriintii isleme alaninda son yillarda en giindemde olan
aragtirma konular1 haline gelmistir.

Ancak son eleman analizi ve spektral karisim analizi yontemlerinin ¢ogu,
simiflandirma ve tespit yontemlerinde de oldugu gibi, spektral oOzelliklere
dayanmaktadir ve uzamsal bilgiyi ihmal etmektedir. Bu durum, elde edilebilecek
basariy1 kisitlamaktadir. Bu tez kapsaminda iizerine odaklanilmis olan iki baglantili
konudan biri, hiperspektral goriintiilerde son eleman ¢ikarimi, spektral karigim
analizi ve siniflandirma islemlerinin uzamsal isleme kullanilarak basarimlarinin
artirllmasidir.

Tez kapsaminda c¢alisilan diger konu ise hiperspektral goriintiilerin uzamsal
¢oziinlirliiklerinin arttirilmasidir. Son eleman analizi ve spektral karigim analizi ile
piksel alt1 seviyesinde bilgi edinmekle birlikte, verinin uzamsal ¢6ziiniirliigii gergek
anlamda artirilmamaktadir. Gorilinti isleme alaninda uzamsal ¢oziiniirliigiin
artirtlmasi i¢in en sik kullanilan yaklasim olan, yiiksek uzamsal ¢oziintirliikli bir
goriintii ile kaynastirma yaklasimi ise hiperspektral goriintii ile ayn1 bolgeden aym
zamanda / kosullarda elde edilmis yiiksek ¢oziiniirliiklii ayr1 bir goriintii gereksinimi
yiizlinden kisitli uygulamaya sahiptir. Bu yiizden, bu tez kapsaminda hiperspektral
verilerin uzamsal ¢oziiniirliiklerinin ek bir goriintii kullanilmadan artirilmasi tizerinde
caligilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Goriintii Isleme, Simiflandirma, Son Eleman
Cikarimi, Spektral Karisim Analizi, Uzamsal Coziiniirliik.
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SPATIAL APPROACHES FOR HYPERSPECTRAL IMAGES

ABSTRACT

Hyperspectral images, with the large amount of spectral information they contain,
provide increased capability of image processing tasks such as classification,
detection, and recognition with respect to standard images. However, in
hyperspectral images, despite high spectral resolution, spatial resolution is generally
low, especially in satellite systems, due to technical limitations such as platform data
storing capacity and ground station data transfer bandwidth. When the spatial
resolution is inadequate, the spectral responses of pixels do not belong to a single
material, but are a mixture of pure material spectrums, called endmembers. Novel
approaches and performance enhancing studies developed for endmember extraction
and spectral mixture analysis have become the prominent research subjects in
hyperspectral image processing field, in recent years.

Nevertheless, similar to classification and detection methods, most endmember
extraction and spectral mixture analysis methods rely on spectral properties and
disregard spatial information. This situation limits the performance that can be
achieved. One of the two related topics focused on within the scope of this thesis is
enhancing the performance of endmember extraction, spectral mixture analysis and
classification processes by utilizing spatial information.

The other subject studied in the scope of this thesis is spatial resolution enhancement
of hyperspectral images. While sub-pixel level information is acquired with
endmember extraction and spectral mixture analysis, spatial resolution of the data is
not enhanced in real terms. The most commonly used approach to increase spatial
resolution in image processing field, fusion with a high spatial resolution image, has
limited applicability due to the need for a high spatial resolution image of the same
location, acquired in the same time / conditions as the hyperspectral image.
Therefore, within the scope of this thesis, spatial resolution enhancement of
hyperspectral images without using an additional image is studied.

Keywords: Hyperspectral Image Processing, Classification, Endmember Extraction,
Spectral Mixture Analysis, Spatial Resolution.
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GIRIS

Uzaktan algilama, insan dogasinda yer alan ¢evresini kesfetme ve anlama ihtiyacinin
dogal bir uzantis1 olan bir teknoloji olup, diinyadan bilgi edinme ve bu bilgiyi
algilayabilecegimiz bir sekilde sunma ve degerlendirme esasina dayanmaktadir.
Hiperspektral goriintiileme ise uzaktan algilama alanindaki en giiglii araglardan
biridir. Standart goriintii algilayicilart genis bir dalga boyu araliginda yansiyan 15181
tek veya az sayida dalga boyu araliginda birlestirirken, hiperspektral goriintii
algilayicilart genel olarak 0,4 — 2,5 um dalga boyu araliginda, yani goriiniir bolge,
yakin kizilotesi ve orta kizilotesi bolgelerinden, her biri en ¢ok 10 — 20 nm bant

genisligine sahip yiizlerce spektral bantta goriintii toplayabilmektedir.

Hiperspektral sistemlerle alinan goriintiide her goriintii eleman1 ig¢in dalga boyuna
bagli neredeyse siirekli bir spektrum bilgisi elde edilmektedir. Bu yiiksek miktardaki
spektral bilgi sayesinde hiperspektral goriintiilerdeki goriintii elemanlarinin degisimi,
benzerlik ve farkliliklar1 optik veya ¢oklu spektral (multispektral) goriintiilere gore
cok daha basarili olarak hesaplanabilmektedir [1]. Bu da hiperspektral goriintii
kullanilarak yapilan siniflandirma, tanima, tespit gibi Oriintii tanima islevlerinin
hiperspektral goriintii isleme ile optik ve ¢oklu-spektral goriintii islemeye gore ¢ok

daha yiiksek basarimli gerceklestirilebilmesini saglamaktadir [1].

Hiperspektral goriintii islemede temel olarak kullanilan arag, spektral imza
kavramidir [2]. Bir malzemenin dalga boyuna goére elde edilen spektral yansima
orani egrisine o malzemenin spektral imzasi adi verilmektedir. Her malzemenin
yansittigl, yaydigr ve sogurdugu elektromanyetik radyasyon, dalga boyuna gore ve
malzemenin igkin fiziksel yapist ve kimyasal bilesenlerine bagli olarak farklilik
gostermektedir. Spektral imza her malzeme ve kimyasal yapi i¢in farkli ve essiz
oldugundan, gorsel olarak ayrim yapilamayan durumlarda dahi yiiksek ayrigtirma

yetenegi saglamaktadir.

Hiperspektral goriintii isleme, gelismekte olan bir arastirma alani olup, uygulama

alanlart olduk¢a yaygindir. Bu uygulama alanlar1 arasinda arkeoloji, gevre, geri-
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dontisiim, gida, ilag sanayi, madencilik, ormancilik, savunma, sehir planlama, tarim,
tekstil ve tip gibi niceleri sayilabilir. Ornek uygulamalar arasinda, gida alaninda
tazelik ve nemlilik kontrolii; yag/seker/protein icerigi ve dagilimi 6l¢iimii; ilag sanayi
alaninda ilaglarda etkin maddelerin ve dagilimlarinin tespiti; madencilik alaninda
hizl1 ve diisiik masrafli petrol, mineral, maden ve dogal tas rezervi kesfi; savunma
alaninda hedef ve gomiilii mayin tespiti; geri-doniisiimde atik siniflandirilmasi gibi

bircok uygulama sayilabilir.

Hiperspektral goriintli islemenin 6nemi arttik¢a, yiiksek uzamsal c¢oziintirlik
gerektiren uygulamalarda hiperspektral goriintii islemenin basarimindan faydalanma
istegi de artmaktadir. Gorlintii smiflandirmada da yiiksek basarim, sonuglarin
giivenilirligi ve detayli icerik gibi gerekliliklerin karsilanabilmesi i¢in hem yiiksek
spektral hem de yiiksek uzamsal ¢oziliniirliige ayni1 anda ihtiya¢ duyulmaktadir [3].
Ancak hiperspektral goriintiiler yiiksek spektral ¢oziiniirliiklerine ragmen genel
olarak diisiik uzamsal ¢ozinirlige sahiptir. Glinlimiizde aktif ve erisilebilir
uydulardan elde edilen hiperspektral imgelerin uzamsal ¢6ziiniirliigii genel olarak
20-30m araligindadir. Uydu sistemlerinde yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklere sahip
algilayicilarin tasarimi platform veri saklama kapasitesi ve imgelerin uydudan yer
istasyonuna iletim bant-genisligi gibi teknik nedenlerden otiirii heniiz miimkiin
olamamaktadir [4]. Ugak platformlarindan alinan hiperspektral imgelerde, diisitk
irtifada  2-3 m wuzamsal ¢Oziiniirliige ulasilabilmekte, fakat bu durumda
goriintiilenebilen alan kiiglilmektedir. Ayrica, ugak platformundan elde edilen
hiperspektral imgeler biiylik maliyetler getirdiklerinden, 6zel uygulamalar disinda
kullanimlarinin  verimi tartismalidir. Uzamsal ¢oziiniirliigiin - yetersiz  oldugu
durumlarda ise goriintiideki pikseller tek bir materyale ait olmamakta, son eleman adi
verilen saf materyal spektrumlarimin birer karistmi durumunda olmaktadir. Bu
noktada, veri hakkinda piksel-alt1 seviyesinde bilgi elde edebilmek i¢in son eleman

cikarimi ve spektral karigim analizi yaklasimlar1 kullanilmaktadir.

Bu tez kapsaminda gergeklestirilen galismalar iki grupta toplanabilir. Ik grupta son
eleman c¢ikarimi, spektral karisim analizi ve siniflandirma islemlerinin bagariminin
artirilmasi yer almaktadir. Basarim artirimi i¢in verideki uzamsal bilgilerin verimli
bir sekilde degerlendirilmesi ile uzamsal isleme ve spektral islemeyi bir arada

kullanan yaklagimlar tizerinde durulmustur.
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Tez kapsaminda calisilan diger konu ise hiperspektral goriintiilerin uzamsal
cozlinlirliiklerinin artirilmasidir. Yiiksek spektral ¢oziintirliklii goriintiilerin diisiik
olan uzamsal ¢ozlinlirliglinii arttirmak igin literatiirde en sik kullanilan yaklasim bu
gorlntiilerin yiiksek uzamsal ¢ozlniirliiklii bir goriintii ile kaynastirilmasi, baska bir
deyisle yiiksek uzamsal c¢Oziintirliiklii goriintiideki bilgilerin  diisiik uzamsal
¢ozinlrlii goriintiiye yiliklenmesidir. Ancak, iki farkli goriintiileme sistemi ile elde
edilmis goriintiiler arasindaki g¢akistirma sorunlari ve daha temel bir kisit olan,
hiperspektral goriintii ile ayn1 bolgeden ayn1 zamanda/kosullarda elde edilmis yiiksek
uzamsal ¢oziintirliklii ayr1 bir goriintii gereksinimi bu yaklagimin kullanilabilirligini
ciddi olgiide simirlamaktadir. Bu o6nemli sinirlandirmalar yiiziinden, bu tez
kapsaminda hiperspektral goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliiklerini ve dolayisiyla bu
goriintlilerden elde edilecek smiflandirma basarimlarini, yliksek uzamsal
¢Oziiniirliklii bir goriinti kullanmadan, goriintiiniin igkin ozelliklerini kullanarak
arttiracak 0zgiin yontemler iizerine ¢alisilmistir. Bu amagla son eleman ¢ikarimi,
spektral karigim analizi ve uzamsal bagimlilik esasina gore ¢alisan yaklagimlarin bir

arada kullanilmasi lizerinde durulmus ve katkilar elde edilmistir.
Bu tez kapsaminda gelistirilen 6zgiin yontemler asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

Son eleman ¢ikariminda, uzamsal On-igleme yontemleri ile son eleman ¢ikarimi
basariminin arttirilabildigi literatiirdeki ¢alismalarda gozlemlenmistir. Bu amacla
kullanilan 6n-isleme yaklagimlarinin 6nemli bir kismi, son eleman c¢ikarimini
homojen bolgelere yonlendirmekte, boylece son elemanlarin gecis bolgeleri yerine
homojen bolgelerden ve daha saf olarak elde edilmesi ihtimali arttirilmaktadir.
Ancak bu tiir bir yaklasim ile anomali noktalar1 ve dolayisiyla anomali son
elemanlarinin tespiti imkansiz olmaktadir. Son eleman ¢ikarimi ve spektral karisim
analizi ile, 6zellikle “biiyiik veri” problemi i¢in 6nemli olan, anlamli bir veri 6zeti
elde edildigi goz oniine alindiginda, kullanici i¢in 6nem tasiyabilecek anomali son
elemanlarinin kagirilmasinin olumsuz etkisi anlagilmaktadir. Bu tez kapsaminda
gelistirilen 6zglin yaklasim sayesinde uzamsal On-isleme ile anomali tespitini
birlestiren bir 6n-iglem uygulanarak, son elemanlarin gecis bolgeleri yerine homojen
bolgelerden ve anomali noktalarindan secilmesi saglanmaktadir ve bu yaklagimla son

eleman ¢ikarimi basariminin arttirilabildigi gosterilmektedir.



Verideki uzamsal bilgilerin bulanik olarak spektral karisim analizine dahil edilmesi
ile daha yumusak geg¢isli bolluk haritalar1 elde edildigi literatiirdeki ¢aligmalarda
gosterilmistir. Bu tez kapsaminda uzamsal ve spektral islemeyi pekistirmeli olarak
birlestirmek amaciyla spektral uzaklik tabanli bulanik mantik ile spektral karisim

analizi yontemi 6zgiin olarak gelistirilmistir.

Verinin spektral bantlar1 arasindaki veya ele alinan problemdeki dogrusal olmayan
iliskiler, ¢ekirdek (kernel) yaklagimlar1 kullanilarak, dogrusal olmayan fonksiyon net
sekilde bilinmese de saglanabilmekte, bu sayede yiiksek basarim elde
edilebilmektedir. Bu tez kapsaminda, literatiirdeki ¢ekirdek uzayinda en kiigiik
kareler tabanli spektral karigim analizi yaklagimlarmma benzer olarak, g¢ekirdek
uzaymnda bulamik mantik ile spektral karistm analizi yontemi 06zgiin olarak

gelistirilmistir.

Hiperspektral goriintiilerde uzamsal ¢oziiniirliik artirimi i¢in ikili (binary) pargacik
slirii optimizasyonu ile uzamsal bagimlilik esasina dayanan bir ¢oziintirliikk artirimi
yaklagimi ozgilin olarak gelistirilmistir. Gelistirilen yiiksek basarimli yaklasim,
literatiirdeki benzer yontemlere gore paralellestirilmeye ¢ok daha fazla yatkindir.
Yontemin ardisik islem yiikii yiiksek olmakla birlikte, paralellestirmeye yiiksek
yatkinlig1 ve donanim mimarisine uygunlugu sayesinde paralel isleme mimarisi ile

¢ok daha diisiik islem siiresine ulasmak miimkiin olacaktir.

Ampirik kip ayrigimi yonteminin hiperspektral goriintii siniflandirma basarimini,
siiflandirma Oncesine uzamsal isleme dahil ederek, arttirdigi onceki caligmalarda
gosterilmistir. Bu tez kapsaminda, uzamsal ve spektral igslemeyi birlestiren, ampirik
kip ayrisimi ve spektral gradyan tabanli 6zglin bir yontem gelistirilerek yiiksek
siiflandirma basarimi elde edilmistir. Gelistirilen yontem ile elde edilen basarimlar

standart ampirik kip ayrigimi yaklagimina gore istatistiki agidan énemlidir.
Bu tez asagidaki sekilde diizenlenmistir.

Bolim 1°de son eleman ¢ikarimi islenmis, son eleman g¢ikarimi igin literatiirdeki
farkli yaklasimlar incelenmis ve gelistirilen 6zgiin yontem tanitilarak deneysel
sonuclar paylasilmistir. Bolim 2’de spektral karigim analizi ilizerinde durulmus,

dogrusal karisim analizi i¢in literatiirde 6nde gelen en kiigiik kareler tabanh
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yontemler aktarilmis ve son eleman ¢ikarimi ile birlikte kapsamli deneysel sonuglar
sunulmustur. Ayrica bu boliimde bulanik mantik ile spektral karigim analizi islenmis,
bu alanda gelistirilen 6zgiin yaklasimlar ve deneysel sonuglar paylasilmistir. Boliim
3’de ek bir goriintli kullanmadan uzamsal ¢6zliniirliiglin arttirilmasi i¢in kullanilan
uzamsal bagimlilik esasina gore ¢oziintirliikk artirimi yaklagimi agiklanmistir. Bu
boliimde, literatiirde yer alan giincel bir yaklasim ve bu tez kapsaminda 6zgiin olarak
gergeklestirilen ikili pargacik siirii optimizasyonu temelli yaklasim detayli olarak
islenmis, sentetik ve gercek verilerde deneysel sonuglar sunulmustur. Béliim 4°te ise
uzamsal ve spektral isleme ile hiperspektral verilerde smiflandirma bagariminin
artirtlmasi igin gelistirilen ampirik kip ayrisgimi ve spektral gradyan temelli 6zgiin

yaklagim aciklanmis ve elde edilen deneysel sonuglar aktarilmistir.



1. SON ELEMAN CIKARIMI

Hiperspektral goriintiiler iki uzamsal boyut ve bir spektral boyut olmak {lizere veri
kiipii seklindedir. Goriintiideki her piksel i¢in dalga boyuna gore bir yansima elde
edilmekte ve materyallere ait yansima egrilerine o materyalin spektral imzas1 adi
verilmektedir. Hiperspektral veri yapist ve spektral imza kavrami Sekil 1.1°de

goriilmektedir.

Atmosfer

g Toprak

Y

Spektral
Dizlem

Sekil 1.1. Hiperspektral veri ve spektral imzalar [5]

Hiperspektral verilerde piksellerin igerdigi c¢ok miktardaki bilgi, spektral imza
kavramu ile birlikte kullanilarak, siniflandirma, tanima ve tespit gibi goriintii isleme
uygulamalarinda standart goriintiilere gore yiiksek basarim saglamaktadir. Ancak bu
tiir goriintii isleme uygulamalarinin ¢gogu her pikselin tek bir materyalin tepkisinden
olustugunu varsaymakta olmasina ragmen, hiperspektral verilerde, diisiik uzamsal
¢ozinirlik, mikroskobik karigimlar ve ¢oklu sagilim sonucu, 6l¢iilen spektrumlar saf
materyallerin spektrumlart olmayip, bu spektrumlarin birer karigimi seklinde
olmaktadir [5]. Baska bir deyisle, goriintii elemanlar1 i¢in elde edilen yansima
egrileri materyallerin saf olarak bulunduklari hallerdeki yansima egrilerinin birer

karisimi olarak elde edilmektedir.



Materyallerin saf olarak bulunduklarin hallerin spektral imzalarina son eleman, bir
hiperspektral veriden saf spektral imzalari elde etme problemine ise son eleman
¢ikarimi ad1 verilmektedir. Ancak ilgilenilen saf materyaller probleme bagli olarak
degisebilir. Ornegin yere désenmis tuglalar, tuglalarin arasindaki harg ve tuglalardaki
catlaklarda biiyliyen iki tiir bitki iceren bir hiperspektral veride, diger materyallerin
kapladigi alan kii¢iik oldugundan dolay1 ilgilenilen tek son eleman tugla olabilir.
Benzer sekilde, iki bitki tiirii arasinda ayristirma yapmamak ve dolayisiyla tugla, harg
ve bir bitki son elemani ¢ikarmak istenebilir. Ancak bitkilerden birinin zararli oldugu
bir durumda iki bitki tiirlintin son elemanlar1 da 6nemli olacaktir [5]. Bu 6rnekten de

anlasilacagi lizere, istenen son elemanlar veriye ve probleme gore degisebilmektedir.

Literatiirde yer alan c¢ogu son eleman ¢ikarimi yonteminde hiperspektral verinin
digbiikey bir geometride dagilmis oldugu varsayimi yapilmakta ve son elemanlarin
tespitinde bu varsayimdan yararlanilmaktadir. Ancak bu yaklasim verideki tim
pikselleri olusturan son eleman sayisinin bilinmesini gerektirmektedir. Bu yiizden

literatiirde ¢esitli son eleman sayisi tespiti yontemleri gelistirilmistir.
1.1. Son Eleman Sayis1 Tespiti

Hiperspektral verilerde boyut azaltiminda ve son eleman c¢ikarimi yontemlerinin
basariminda verideki son eleman sayis1 biliyilk 6nem tasimaktadir. Bu say1 olmasi
gerekenden daha diisiik bir say1 olarak alinirsa cikarilan son elemanlar saf olmak
yerine karigimli olacaktir [6]. Son eleman sayist gercek son eleman sayisindan biiylik
alinirsa ise bu sefer de ayn1 materyale ait giiriiltii etkisine maruz kaldigindan dolay:

farklilagsmis son elemanlar elde edilebilmektedir [6].

Son eleman sayist tespiti i¢in hiperspektral verinin spektral boyutlulugu, bir bagka
deyisle en az kag adet spektral imza kullanilarak en diisiik kayipla ifade edilebilecegi,
kestirilmektedir. Bu amagla gelistirilen yaklasimlar arasinda sanal boyutluluk (virtual
dimensionality, VD) kavrami dikkat ¢ekmektedir. Bu kavram [7]’de Onerilmis ve
[8]’de gelistirilmis olup, hiperspektral verideki spektral olarak ayrik imza sayisini
betimlemektedir. Bu kavram iizerine gelistirilen Harsanyi-Farrand-Chang yontemi
(HFC) [9], literatirde en sik kullanom bulan son eleman sayisi tespiti

yontemlerindendir.



Bu bolim kapsaminda HFC, literatiirde ¢ok sik kullanim bulan diger bir son eleman
sayis1 tespiti yontemi olan En Kiiciik Hatayla Hiperspektral Isaret Belirleme
(Hyperspectral Signal Subspace Identification by Minimum Error-HySime) [10], ve
daha giincel bir yontem olan Ozdeger Olabilirlik En Biiyiikleme (Eigenvalue
Likelihood Maximization-EML) [6] detayl1 olarak aktarilacaktir.

1.1.1. HFC

HFC, hiperspektral verinin ortak degisinti ve ilinti (korelasyon) matrislerinin
ozdegerlerini kullanan bir son eleman sayisi tespiti yaklagimdir. HFC’de ilk asamada
verinin ilinti matrisi R ve ortak degisinti matrisi K Kestirilir. Ilinti matrisinin
Ozdegerleri A vektorii, ortak degisinti matrisinin 6zdegerleri ise p vektorii ile ifade
edildiginde ve giiriiltiiniin de sifir ortalamali beyaz giiriiltii oldugu varsayildiginda

Denklem (1.1) ve (1.2)’ye ulasilir;
M >pe>0i, k=1,..,q (1.1)
Mk=pr=02, k=q+1,..,L (1.2)

Burada o2, k. spektral kanal icin giiriilti degisintisini, ¢ wverinin spektral
boyutlulugunu, L ise toplam spektral bant sayisini gostermektedir. Bu denklem
ikilisinin agiklamasi olarak, giiriiltiiye karsilik gelen 6zdegerlerin ortak degisinti ve
ilinti matrislerinde ayni1 oldugu ve isarete (son elemanlara) karsilik gelen 6zdegerler
icin ilinti matrisi 6zdegerlerinin ortak degisinti matrisi 6zdegerlerine goére daha

bliylik oldugu bilgisi belirtilebilir.

Bu asamada z; = A; — p; tanimlamasi yapilarak ve Neyman-Pearson testi ile z;
esiklenerek son eleman sayis1 q tespit edilir. Ancak bunun uygulanmasi i¢in hatal

alarm degerinin sabitlenmesi gerekmektedir. Hatali alarm degeri i¢in genel olarak

0,001, 0,0001 veya 0,00001 kullanilmaktadir.
1.1.2. HySime

HySime, verinin bit alt-uzaya izdiisimii alindiginda olusan hatanin en aza
indirgenmesi esasina dayanan Ozdeger ayristirmast temelli egitimsiz ve

degiskenlerden bagimsiz bir yontemdir [10].
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Yontem ilk olarak ¢oklu baglanim (regresyon) ile isaret ve giirtiltii ilinti matrislerini
kestirmektedir. Giirtiltii kestirimi i¢in, L spektral bant, N piksel sayis1 olmak tizere,
giriilti igeren veri N x L boyutlu Z matrisi ile ifade edildiginde, z; verideki i spektral
bandinda tiim piksellerin degerlerini igeren bir vektor olmaktadir. Zy; = [zy, ..., Zi1,
Zi+1, ..., 2] 1se N x (L — 1) boyutlu bir veri olmaktadir. z; diger spektral bantlarin

dogrusal bir birlesimi olarak,

zi = ZyiPi +§; (1.3)

ile ifade edilebilir. #i (L — 1) x 1 boyutlu baglanim vektori, & ise N x 1 boyutlu

model hatasi vektoriidiir. Baglanim vektori, en kiiciik kareler yontemi ile,

A -1
Bi = (Zgizai) Zgizi (1.4)

seklinde kestirildiginde, giirtiltii vektortii,

§ =2~ ZaiPi (1.5)
ile bulunmaktadir. Bu durumda giiriiltii ilinti matrisi ise, giiriilti sifir ortalamali kabul

edildiginde,
ﬁn = [Sfli ""EN]T[é\l""'é\N]/N (16)

ile elde edilmektedir. Sonraki adimda ise isaret alt-uzay: isaret ilinti matrisine ait
ozvektorlerin bir alt-kiimesi kullanilarak ifade edilmekte ve isaret ile giiriltiili
izdiigiimii arasindaki fark en aza indirilerek tespit edilmektedir. Giirtlti sifir
ortalamali Gauss dagilimli kabul edilmekte ve X isareti icin ilinti matrisi, 6zdeger

ayristirmasit ile,
ﬁx = [fll '--rfN]T[jc\ll le\N]/N (17)
R, = ESET (1.8)

seklinde yazilmaktadir. Bu denklemde E ve X R,’e ait 6zvektor ve Ozdeger
matrisleridir. E matrisi birbirine dik iki parcaya ayrilir, E, = [e;q, ..., €] V& Ej =
[iks1s s €] Isaretin (E.) iizerine izdiisiimii, giiriiltiilii veri vektdrii y = X + n

kullanilarak,



X = Uy = ExERy (1.9)
seklinde elde edilmektedir. En kii¢iiklenmesi istenen hata ise,
H(klx) = E[(x — %) (x — %) |x] (1.10)

ile tespit edilir. Bu denklemde %, = U, (x + n) ve X ’nin birinci momenti x; = Uyx

kullanilarak,

H(k|x) = E[(x — xx — Un)T(x — x, — Uyn)|x] (1.11)
elde edilir. Bu denklem,

H(k|x) = bLby + tr(UR,UY) (1.12)

seklinde de ifade edilebilir. Bu denklemde b, = x — x;, = Ui x olmaktave U = UT,
U? = U ve Ut =1— U ozellikleri dikkate alindiginda,

H(k|x) = tr(U*R,) + 2tr(UyR,) (1.13)

sonucuna ulasilmaktadir. Isaret alt-uzayini tespit etmek icin, her k ve her
permiitasyon 7 = {iy, ..., i }’a gore Denklem (1.13)’deki fark degerini en

kiigiiklemek gerekmektedir.

Denklem (1.13),

K
(k,#) = arg r’r(lgrn z —el-TjI?yel-j +2- el-TjI?neij (1.14)
=1

seklinde tekrar yazilabilir. Bu ifade,
k
(%, #) = argmin Z 5, (1.15)

j=1

seklinde sadelestirilmektedir. Bu denklemin en kiigiiklenmesini saglayan 6zvektor
sayist verinin boyutlulugunu, dolayisiyla da ka¢ son eleman igerdigi bilgisini

vermektedir.
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1.1.3. EML

EML yontemi, yakin zamanda gelistirilmis olan, parametrelerden arinmis ve hizli bir
son ecleman sayist kestirimi yontemidir [6]. Yontem temel olarak, HFC gibi,
hiperspektral verinin ilinti ve ortak degisinti matrislerinin 6zdegerlerinin farklarina
dayanmaktadir. HFC yonteminde oldugu gibi z; degerleri elde edildikten sonra, bu

degerlerin dagilimi Gauss dagilimi olarak,
zi~R(y;,0f) , i<gq (1.16)
Zi ~ N(O Jo-iz) y P> q (117)

seklinde modellenmektedir. Bu denklem ikilisindeki x; ortalamasi bilinmemekte
olup, drnek sayisi yeterince biiyiik oldugunda degisinti oi° = (2 / N)(4i? + pi°) ile elde
edilir. Ortak bir olabilirlik fonksiyonu,

2

L T1e 1 zZj
0(i) = 1_L=i;lexp <— ﬁ) (1.18)

seklinde tanimlanmaktadir. Logaritmik olarak,

q ZZ q
0)=— ) —~— Z log g (1.19)
=200

=i

Sinyal bollugu oran1 yeterince fazlaysa, i < ( durumu i¢in y; sifira yakin olmamakta,
zi biyiik oldugundan dolayr da (1.19)’daki ilk terim sifira yakin olmaktadir. i > g
durumunda ise bu terim ¢ok daha biiyiik bir deger almaktadir. Ustelik hiperspektral
verinin degerleri [0 - 1] aralifinda normalize edildiginde - log(ci) degeri pozitif
olmakta ve 1 arttikca Denklem (1.19)’daki —Zflzilog o; terimi kiigiilmektedir. Bu
durum sonucunda H (i) fonksiyonunun global maksimumu i = g + 1 degerinde elde

edilmektedir. Bagka bir deyisle, verideki son eleman sayisi,
q=arg max{é(i)} -1 (1.20)
L

ile elde edilmektedir.
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1.2. Son Elemanlarin Veride Saf Olarak Bulundugunu Varsayan Son Eleman

Cikarim Yontemleri

Hiperspektral verilerden son eleman ¢ikarimi i¢in literatiirde gelistirilmis birgok
yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerin ¢ogunlugu verideki piksel vektorlerinin bu
son elemanlarin spektral imzalarinin dogrusal birer karisimi oldugunu varsaymakta
ve hiperspektral veriyi bu son elemanlara gore digbiikey bir geometride dagilmis
olarak modellemektedir. Sekil 1.2’de iki boyutlu uzayda dagilmis veri noktalar1 ve

bu noktalar1 digbiikey bir yapida kapsayan son elemanlar seklinde gériilmektedir.

Bant j

Bant i

Sekil 1.2. Son elemanlarin olusturdugu,
disbiikey geometride dagilmis veri

Bununla beraber, son eleman ¢ikarimi yaklasimlar1 genel olarak iki farkli grupta
degerlendirilebilir. Bu gruplar, son elemanlarin veride saf olarak bulundugu varsayan
ve bu varsayimi yapmayan yontemlerdir. Son elemanlarin veride saf olarak
bulundugunu varsayan yontemler veriyi modelleyen digbiikey yapimnin kosegen
noktalarinin veride bulundugunu varsaymakta ve bu veri noktalarini tespit etmeyi
amaglamaktadir. Bu gruba giren son eleman ¢ikarimi yontemleri arasinda piksel
saflik indeksi (Pixel Purity Index—PPI) [11], dikgen alt-uzay izdiisiimii (Orthogonal
Subspace Projection—OSP) [12], N-FINDR [13] ve zirve bilesen analizi (Vertex
Component Analysis-VCA) [14] gibi yontemler sayilabilir. Bu tez kapsaminda,
literatlirde bulunan her son eleman ¢ikarimi yontemi agiklanmayacak olup, sadece
ilerleyen boliimlerde kullanilmis olan N-FINDR ve VCA yontemleri ile ilgili detayl
bilgi verilecektir. Bu iki yontemin tercih edilmesi, diger yontemlere goére daha
yiiksek basarimlarindan ve literatiirdeki yayginliklarindan kaynaklanmaktadir.
Okuyucu diger yontemler ile ilgili detaylar i¢in ilgili referanslara
yonlendirilmektedir.
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1.2.1. N-FINDR

N-FINDR yonteminde, veri i¢inden son eleman sayisi kadar ve veri uzayindaki en
bliyiik simpleks yapiyr olusturan veri noktalar1 tespit edilmektedir. Bu islem Sekil
1.3’de sadelestirilmis olarak gosterilmektedir. Dort adet son eleman igin, rastgele
secilmig dort veri noktasinin olusturdugu simpleks yap1 Sekil 1.3 (a)’da, veride dort
veri noktasi ile olusturulabilecek en biiyiikk simpleks yapi1 ise Sekil 1.3 (b)’de

gorilmektedir.

« <«
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Sekil 1.3. Veride olusturulan simpleks yapilar (a) Rastgele secilmis veri
noktalar1 i¢in (b) Son elemanlar i¢in [15]

N-FINDR islemi igin, veride eger Kk adet son eleman varsa veri oncelikle temel
bilesenler analizi yontemi ile bant ¢ikarimi yapilarak (k—1) boyuta indirgenmektedir.
Bunun nedeni k adet son elemanin K koseli simpleks yapiyr (k1) boyutlu diizlemde
olusturmasidir. Elde edilen diizlemde en biiyiik hacme sahip simpleksi olusturan veri
elemanlarini tespit etmek i¢in matris determinanti kullanilmaktadir. Hacim hesabi

icin determinanti alinan matris,

M:[l 1 .. 1 (1.21)
er € o el

seklinde olup, i numarali aday son eleman vektorii e; ile gosterilmektedir. En biiyiik
determinant degerinin elde edildigi k adet veri noktasi, en biiyiikk hacimli simpleks

yapiy1 olusturan noktalar olup, bu noktalar son elemanlar olarak kabul edilmektedir.
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1.2.2. VCA

VCA, boyut indirgeme sonrasi, yinelemeli olarak, ilgili yineleme sayisina kadar
tespit edilen son elemanlarin olusturdugu alt-uzaya dik yonde verinin izdisimiinii
almaktadir. Bu izdiisiiml islemi sirasinda olusan digbiikey koni yapisinin son
elemanlarin olusturdugu alt-uzaya izdlisimi bir simpleks yapi olusturmaktadir.
Olusan simpleks yapis1 Sp’nin f; vektorii lizerine izdiisiimii alinarak u¢ nokta m, elde
edilmekte, my’ya dik olan f, vektorii tizerine izdiisiimii alinarak ise my noktasi tespit
edilmektedir. Bu islem son eleman sayis1 kadar nokta elde edilene kadar siirmektedir.
Izdiisimler icin tekil deger ayrisimi (Singular Value Decomposition-SVD)
kullanilmaktadir. VCA islemi Sekil 1.4’te gorsellestirilmistir. VCA islemsel olarak
OSP yontemine benzemekte olup, temel fark VCA’da islem Oncesi giiriiltii

karakterizasyonu uygulanarak giiriiltiiye kars1 giirbiizliikk kazanilmasidir.

Eonvels koni Cp

T
famy

T
.flmll

Sekil 1.4. VCA islemi [14]

1.3. Son Elemanlarin Veride Saf Olarak Bulundugu Varsayimmm Yapmayan

Son Eleman Cikarimi Yoéntemleri

Son elemanlarin veride saf olarak bulunmadigi durumlarda, saf olarak bulunma
varsayimini yapan son eleman ¢ikarimi yontemlerinin basarimi diisecektir. Bu tiir bir
veri yapisi basitlestirilmis olarak Sekil 1.5te gorsellestirilmistir. Uc adet son
elemanin karisimindan olusan bu veride son elemanlar verinin ig¢inde saf olarak
bulunmadigindan dolayr, N-FINDR veya VCA gibi yontemler ile dogru son

elemanlar elde edilemeyecektir.
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*  Veri noktas: |
> Bon Elemanlar
o WCA gbziimi

Sekil 1.5. Son elemanlar1 igermeyen
veride son elemanlar ve VCA ¢oziimii

Bu durumlarda son elemanlarin veride bulundugu varsayimini yapmayan yontemler
kullanilmalidir. Bu yontemler arasinda en kii¢iik hacimli simpleks algoritmasi
(Minimum Volume Simplex Algorithm-MVSA) [16], ayrik genisletilmis Lagrange
ile simpleks tanimlama (Simplex Identification via Split Augmented Lagrangian-
SISAL) [17], en kiigiik hacim kisitlh negatif olmayan matris faktorizasyonu
(Minimum Volume-Constrained Nonnegative Matrix Factorization-MVC-NMF) [18]
ve minimum hacim kapsayan simpleks (Minimum Volume Enclosing Simplex-
MVES) [19] yontemleri sayilabilir. Bu boliimde, ilerleyen boliimlerde kullanilmig
olan MVSA ve SISAL yontemleri agiklanacak olup, diger yontemler i¢in okuyucu
ilgili referanslara yonlendirilmektedir. Veride son elemanlarin saf olarak bulundugu
varsayimini yapmayan yontemlerde dikkat edilmesi gereken bir nokta, elde edilen
son elemanlarin her zaman diinyada var olan materyallere denk gelmemesi ve

sentetik son elemanlar elde edilebilir olmasidir.
1.3.1. MVSA

MVSA yontemi, veri kiimesini kapsayan en kiigiik simpleks yapisini bulmaya
amaclamaktadir. Bu simpleks yapisini olusturan kose elemanlariin son elemanlar
olduklar1 kabul edilmektedir. Bu islem gerceklestirilirken yerel minimumlara
takilmanin azalmasi i¢in islem VCA yonteminin ¢ikti olarak verdigi noktalarin bir
nevi sisirilmis, baska bir deyisle veri kiimesinden uzaklastirilmis hallerinden
baslamaktadir. Islem yinelemeli olarak dogru ¢oziime yakinsamaktadir. Bu siireg

Sekil 1.6’da basitlestirilmis olarak gorsellestirilmistir.
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Sekil 1.6. MVSA siireci

MVSA algoritmasi, ilerleyen boliimlerde daha detayli bahsedilecek olan dogrusal
karisim modelinden yola ¢ikmaktadir. Veriye uygulanan boyut indirgeme sonrasi,

dogrusal karigim modeli,

Y=MS |, s=0 178 =17, (1.22)

seklinde ifade edilebilir. Bu denklemde Y, siitunlar1 veri vektorleri y; , i=1,2, ...,n,
olan veri matrisi, S bolluk oranlari matrisi, M ise son eleman matrisidir. Q = M1

kullanilarak, Denklem (1.9)’daki kistaslari saglayan en kiigiik hacmi olusturan Q,

Q* =arg max log|det(Q)| Qv =0 , 170y =1] (1.23)

seklinde tespit edilir. Bu denklem i¢biikey olmayan bir yapida olup, ¢ok sayida yerel
en biiyiilk nokta igermektedir. Sistematik olarak global en iyi ¢oziim tespit
edilememekte, ancak olabilecek en iyi sub-optimal ¢oziimiin bulunmasi
amaglanmaktadir. Bu amagla ardil karesel programlama yontemleri kullanilmakta ve

Q, Q’ya bagli olarak da M tespit edilmektedir.
1.3.2. SISAL

SISAL, MVSA gibi minimum hacim tabanli bir yontem olup, degisken ayristirma
sonrasi genisletilmis Lagrange optimizasyonuna dayanmaktadir. Denklem (1.23) elde

edildikten sonra,

Q" = arg min(—log|det(Q)) + AllQYllx . 1,07 =15 (1.24)
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seklinde giincellenmektedir. Bu denklemde ||X|l, = X;;h([X];;) ve h(x) =
max{—x, 0} ifade etmektedir. ||QY]|;, terimi ile kat1 kistas, yumusak bir diizenleme
terimine donistiriilmektedir. Bu sayede islem kolayligi saglanmakta, giriiltii ve
aykirt  degerlere  kars1  gilirblizlik  kazanilmaktadir.  f(Q) = —log|det(Q)|
alindiginda, Denklem (1.11) karesel yakinsama ile asagidaki sekilde ¢oziiliir:

1. k=0, x>0 ve Qo = VCA(Y)

2. tekrarla:

3. b = f(Qi) + QY ln

4. g = —vec(Q™Y)

5. Qr+1 € argming g°Q + ullQ — Qi ll* + AlIQkY I, . 15QY =17
6. Eger f (Qr+1) + AllQus1Ylln > L :

7.BulQ € {aQyi1 + (1 — )0 : 0 < a < 1},

8

9

Loyleki f(Q) +AQY [, <l , Qxs1=0Q
ke—k+1

10. Durma kosulu saglanana kadar devam et.

Bu siiregte ||Q — Q|I? terimi ||Qp41 — Ql|? farkinin simirsiz bilyiimemesi igin olup,
6 - 8 satirlar1 ise nesnel islevin artmamasini saglamak igindir. 5. satirdaki islemi
¢ozmek i¢in bu yontemde degisken ayristirict genisletilmis Lagrange algoritmasi

kullanilmaktadir. Degisken ayristirmasi asagidaki sekilde gergeklestirilmektedir;

min,, E(q,z), Bg=a, Aq=z, B=(IQ1}), A=0"TQ®D (1.25)
E(qz) = g"q + pllq — qill* + Alizll, (1.26)
Genisletilmis Lagrange ifadesi ise Denklem (1.27) ve (1.28)’deki sekilde olmaktadir,
£L(q,z,d,7) =E(q,2z) + aT(Aq — 2) + 1||Aq — z||? (1.27)
L(q,2,d,T) = E(q,z) +1ll|Aq —z—d|]* + ¢ (1.28)

Bu denklemlerde a Lagrange katsayilari olup, d = —a/(27) esitligi vardir. Bu
denklemin ¢oziimii ayrik genisletilmis Lagrange ile yinelemeli olarak asagidaki

esitliklerle elde edilerek yukarida verilen algoritmanin 5. adimi i¢in kullanilmaktadir;
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Qe+1 = F'b = F'BT(BFT'B")""(BF'b — a) , (1.29)

F=l+tATA), b=uq,—g+tA7(z +d,) (1.30)

X + §| - g 0}) (ljz—l) 1.31)

1.4. Son Eleman Cikariminda Uzamsal Bilginin Kullanim

Zeyr = SOft_(Aqry1 — de, 1/7), soft_(x,pB) = (max{

Literatiirde yer alan son eleman ¢ikarimi yontemlerinin ¢ogu sadece spektral bilgi
tabanli olup, uzamsal bilgileri isleme dahil etmemektedir. Bu yaklasim, dogal olarak
elde edilebilecek basarimi kisitlamaktadir. Sekil 1.7 (a)’da bir hiperspektral veri ve
Sekil 1.7 (b)’de bu verinin piksel vektorlerinin yerleri uzamsal olarak rastgele

karistirilmis halleri verilmistir.

(b)

Sekil 1.7. Spektral tabanli son eleman ¢ikarimi
yontemleri igin ayni1 veriler (a) hiperspektral veri (b)
piksel vektorleri uzamsal olarak yer degistirilmis veri

Sadece spektral bilgiyi kullanan son eleman ¢ikarimi yontemleriyle, ki Onceki
boliimlerde agiklamalar1 verilen yontemler de bu gruba dahildir, iki veriden elde
edilecek son elemanlar aynidir. Bu da 6nemli bir bilgi olan uzamsal bilgiyi isleme
dahil etmenin basarimi arttirabilecegi fikrini vermektedir. Bu amacla literatiirde
kullanilan iki yaklasim bulunmaktadir. Bunlar, uzamsal bilgiler ile spektral bilgileri
bir arada kullanmay1 amaglayan son eleman ¢ikarimi yontemleri ve uzamsal bilgiyi

On-igleme yoluyla isleme dahil eden yontemlerdir.
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1.4.1. Uzamsal ve spektral bilgileri bir arada kullanan yéntemler

Uzamsal ve spektral bilgiyi bir arada kullanan yontemlerden literatiirde en bilinenleri
otomatik morfolojik son eleman ¢ikarimi (Automatic Morphological Endmember
Extraction-AMEE) [20], uzamsal-spektral son eleman g¢ikarimi (Spatial-Spectral
Endmember Extraction-SSEE) [21] ve uzamsal saflik tabanli son eleman ¢ikarimi

(Spatial Purity based Endmember Extraction-SPEE) [22] yontemleridir.

AMEE yontemi uzamsal ve spektral bilgileri biitiinlestirmek igin genisletilmis
morfolojik profilleri kullanmaktadir. Morfolojik islemleri hiperspektral veriye
genisletmek i¢in piksellerin spektral uzaydaki safligina dayanan bir siralama iligkisi
kullanilmistir.  Bu tanim ile genisletilmis morfolojik asmndirma ve yayma
dontigiimleri, sirasiyla verideki uzamsal komsuluklardaki spektral agidan en saf ve en
katisiml1 piksellerin  bulunmasina karsilik gelmektedir. Algoritma ile farkh
boyutlarda yap1 elemanlar1 kullanilarak uzamsal ve spektral bilgi piramidi
olusturulur. Olusan agindirma ve yayma sonug imgeleri piksellerinin iki piramitteki
degerlerinin farklarina dayanarak morfolojik dismerkezlik endeksi (Morphological
Eccentricity Index-MEI) elde edilir. Daha sonra MEI imgesinde alan biiyilitme
uygulanarak, olusan alanlarin ortalama spektrumlari son elemanlar olarak alinir.

Onemsiz son elemanlarin elenmesi islemleriyle nihai son eleman kiimesi elde edilir.

SSEE ise uzamsal diizlemde yerel arama pencereleri kullanarak bu penceredeki
verilere SVD uygulamakta ve verinin 6zvektorlerini elde etmektedir. Elde edilen
Ozvektorlerin lizerine verinin izdiisiimii alinarak, izdiisiimde uglarda kalan noktalar
son eleman adaylar1 olarak belirlenmektedir. Daha sonra aday son elemanlarin arama
penceresi iginde spektral agidan benzerleri de tespit edilip, adayin kendisi ile
benzerlerinin ortalamasi olarak giincellenmektedir. Bu islem son eleman sayis1 kadar
aday nokta kalana kadar yinelemeli olarak devam etmekte, kalan aday noktalar son

elemanlar olarak kabul edilmektedir.

SPEE yaklasiminda ilk olarak hiperspektral veri basit bir cekirdek yapist ile
taranarak SVD islemine sokulmaktadir. SVD sonucunda tek bir 6zvektor elde edilen
veya ilk 6zvektoriiniin genligi diger 6zvektorlerinkinden bir esik degeri kadar biiyiik
olan bolgelerin homojen oldugu varsayilmaktadir. Daha sonra her homojen

bolgedeki piksel vektorlerinin ortalama spektrumu hesaplanmakta ve o bolgeye
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temsilci olarak atanmaktadir. Temsilci spektrumlarin aralarindaki uzamsal ve
spektral acisal uzaklik az olanlar, ait olduklar1 bolgelerin biiyiikliigiine gére agirlikli
ortalama kullanilarak birlestirilmektedir. Istenen son eleman sayisina ulasincaya
kadar bu birlestirme islemi devam etmekte, ¢ikti olarak elde edilen imzalar son

elemanlar olarak kabul edilmektedir.
1.4.2. Uzamsal bilgilerin 6n-isleme yoluyla kullanilmasi

Uzamsal bilgileri son eleman ¢ikarimi islemine dahil etmek amaciyla son yillarda
yaygin kullanim bulmus bagka bir yaklasim ise bu bilgilerin dn-isleme yoluyla dahil
edilmesidir. Bu yaklagimda genel olarak kabul edilen varsayim saf spektral imzalarin
uzamsal olarak homojen bolgelerde olmalarinin gegis (karigimli) bolgelerde
olmalarindan daha yiiksek olasilikli oldugudur. Bu varsayim altinda gelistirilen
uzamsal On-igsleme (Spatial Preprocessing-SPP) [23], bdlge-tabanli uzamsal 6n-
isleme (Region Based Spatial Preprocessing-RBSPP) [24] ve uzamsal-spektral 6n-
isleme (Spatial Spectral Preprocessing-SSPP) [25] yontemleri bu tez kapsaminda

kullanilmis olup, agiklamalar1 bu boliimde paylasilacaktir.
1.4.2.1. SPP

SPP yontemi ile son eleman ¢ikarimi dncesinde, simpleks yapisindaki veri noktalart,
veri kiimesi i¢inde bulunduklar1 konumun uzamsal homojenlik oranina gore hareket

ettirilmektedir. SPP islemi sadelestirilerek Sekil 1.8’de gorsellestirilmistir.

Sekil 1.8’de farkli spektral igerige sahip pikseller farkli renkler ile gdsterilmistir. Her
piksel vektorii, etrafinda alinan bir pencere iginde kalan komsu piksel vektorleriyle
homojenligi ile ters orantili olarak disbiikey simpleks yapisinda merkeze dogru
hareket ettirilmektedir. Homojenlik olgiitii olarak pikseli g¢evreleyen bir pencere
icindeki degisinti degeri kullanilmaktadir. Homojen olmayan bdlgelerde yer alan veri
noktalar1 simpleks merkezine dogru daha c¢ok hareket ettirilmekte, homojen
bolgelerde yer alan veri noktalar1 ise daha az hareket ettirilmektedir. Boylece, on-
islem sonrasi, uzamsal olarak homojen bolgelerde yer alan veri noktalarinin simpleks

koselerinde kalarak son eleman olarak alinma ihtimalleri artmaktadir.
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Sekil 1.8. SPP yonteminin ¢aligmasi [23]

1.4.2.2. RBSPP

RBSPP islemi Sekil 1.9°da 6zetlenmistir.

Egitimsiz \

kiimeleme

Son eleman sayist
kestirimi

Hbﬁsp?ktral

VETL

Dikgen izdiigiimler ile Morfolojik Erozyon ve
bélge secimi Sdnemsiz bélge atim

RBSPP

| Son eleman ¢ikarim l

Sekil 1.9. RBSPP yontemi

Islem, egitimsiz bir kiimeleme adimi ile baslamaktadir. Bu kiimeleme islemi ile
hiperspektral veri, her biri kendi i¢inde spektral agidan benzer olan uzamsal
kiimelere ayrilmaktadir. [23]’de bu amagla ISODATA [26], k-ortalamalar [27] ve
hiyerarsik kiimeleme [28] yontemleri kullanilmis olup, bu tez kapsaminda RBSPP
yontemi ISODATA kiimeleme yontemi ile ele alinacaktir. Kiimeleme adimi ile en az

son eleman sayis1 kadar, en ¢ok ise bu sayinin iki kat1 kadar kiime elde edilmektedir.
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Daha sonra, elde edilen her kiimenin ortalama spektrumuna OSP uygulanmakta, bu
sayede dikgen ve spektral olarak birbirinden farkli belirli sayida kiime elde edinmek
amaclanmaktadir. OSP islemi ilk olarak en yiiksek parlaklik degerine sahip ortalama

spektrumu olan kiimeden baglar;

T
R, =arg {mlaxz MlMlT} (1.32)

=1

Bu denklemde M; | kiimesinin, | = 1, 2, ..., r, ortalama spektrumunu, r ise onceki
adimda elde edilen toplam kiime sayisin1 gostermektedir. R; elde edildikten sonra

izdiistimii U; = [ My ] alinarak ilk ¢ikt1 kiimesi olarak atanir.

Sonra, ikinci kiime, ilk ¢ikt1 kiimesinin ortalama spektrumuna en biiyiik izdiisimi

veren ortalama spektrumuna sahip kiime olarak belirlenir;
_ 1 TipL L o_ Trr \-177T
R, = arg {mlax[(PUlMl) (PeM)|} . Pd =1- Uy UTU) Y] (1.33)

U, = [ M1 M3 ] alinarak devam edilir.

Algoritma, son eleman sayisinda kiime elde edilene kadar, yinelemeli olarak bu

islemi agagidaki denkleme gore tekrarlar;
T
R; = arg {mlax [(P,}j_lMl) (P,}j_lMl)]} (1.34)
Bu denklemde, Py,_,,
-1
Py_, =1-Ui1(ULU;-1) UL, (1.35)

seklinde ifade edilmektedir.

RBSPP islemi tamamlandiktan sonra, spektral-tabanli son eleman ¢ikarimi
yontemine girdi olarak tiim veri yerine, sadece RBSPP sonucunda elde edilen

kiimelerdeki piksel vektorleri verilmektedir.
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1.4.2.3. SSPP

SSPP yontemi RBSPP yontemi ile benzerlik gostermekte olup, RBSPP aksine, 6n-

isleme stirecine spektral islemeyi de dahil etmektedir. SSSP siireci Sekil 1.10’da

paylasiimistir.
— (Gauss siizgecleme S \
Bes hesabi
Hiperspektral
veri

—Jl Spektral kiimeleme H Fiizvon admm '
SSPP
| Son eleman ¢ikarinu I

Sekil 1.10. SSPP yontemi [25]
SSPP islemi asagidaki adimlarla 6zetlenebilir:

1. Gauss siizgecleme adimi: Bu adimda hiperspektral verinin her spektral band1 bir
Gauss siizgeci ile siizgeclenmektedir. Yumusatma oram1 ¢ degiskeni ile kontrol
edilmekte ve bu ayni zamanda uzamsal bilgiye verilen énemi belirlemektedir. k
spektral bandi i¢in piksel tabanli Gauss siizgec¢leme islemi,

g2 2
i"+j’

e 207 (1.36)

Rlx@l = Y ) GG=1 =) %)), 6@,j) =

i'=1j'=1

2mo?

seklinde yapilmaktadir. r verinin satir sayisini, C silitun sayisini gostermektedir.

2. Uzamsal homojenlik indeksi: Bir onceki adimda elde edilen uzamsal olarak
stizgeclenmis spektral bantlar ile orijinal spektral bantlarin karekdk ortalama karesel
hata (Root Mean Square Error-RMSE) farki kullanilarak uzamsal homojenlik indisi
hesaplanmaktadir. RMSE degeri ne kadar biyiikse piksel vektori ile
komsulugundaki piksel vektorleri o kadar farkli olup, homojenlik indis degeri de o

kadar kiictiktiir.
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3. Egitimsiz kiimeleme adimi: ilk iki adima paralel olarak, RBSPP y&nteminde
oldugu gibi, veriye egitimsiz kiimeleme uygulanmaktadir. [25]’te bu amagla temel
bilesenler analizi sonras1 ISODATA yontemi kullanilmistir.

4, Kaynastirma adimi: 2. adimda elde edilen homojenlik indisi degerleri ve 3. adimda
elde edilen kiimeler kullanilarak veriden bir alt-kiime segmek amaglanmaktadir. p €
[0, 100] degiskeni her kiimeden segilecek piksel vektorii oranini belirlemektedir. Bu
piksel vektorleri segilirken en yiiksek homojenlik indisi degerine sahip olandan en
diisiik degere sahip olana dogru segilir. Tercihe bagli olarak ayrica spektral saflik
tabanli bir se¢me islemi de gergeklestirilebilir. Bu amagla temel bilesen analizi
sonucunda elde edilen bilesenlerin izdiisiimleri alinarak, u¢larda kalan piksellere 1,
ortalarda kalan piksellere 0 olacak sekilde agirlik atamas1 yapilabilir. Bir esik degeri
ile bu esik degerinin altinda kalan agirliga sahip pikseller atilabilir ve kiimelerden bu
agirliklara gore £ € [0, 100] degiskeni oraninda piksel vektorii segilebilir.

5. Spektral tabanli son eleman g¢ikarimi yontemine tiim veri yerine secilen piksel
vektorleri verilmekte, bodylece son elemanlar homojen bolgelerden segilerek

basarimin arttirilmasi amag¢lanmaktadir.

1.5. Ozgiin Cahsma: Son Eleman Cikarim icin Anomali Gozeten On-isleme

Yaklasimi

Tez kapsaminda gergeklestirilen 06zglin c¢alismalardan biri  bu  boliimde
paylasilacaktir. Bu 0Ozgiin c¢aligmada, literatiirde yer alan uzamsal On-igleme
yaklasimlar1 ile anomali tespiti yaklasimlar1 birlestirilmekte ve iki yonlii bir 6n-
isleme yaklagimi kullanilmaktadir. Bu yaklagimin amaci, bir yandan son elemanlarin
karisiml bolgeler yerine homojen bolgelerden secilmesini saglarken, bir yandan da
olasi anomali son elemanlarin1 kaybetmemektedir. Baska bir deyisle, gelistirilen
yontem son eleman ¢ikarimi islemini karisimli bdlgeler yerine homojen bolgelere ve
anomali noktalara yonlendirmektedir. Gelistirilen 6zgiin yontem spektral tabanl tiim
son eleman cikarimi yontemleriyle kullanima uygun olup son eleman g¢ikarimi
yonteminin  kendisini  degistirmemekte, bir On-islem niteligi tasimaktadir.
Yaklasgimimin gelistirilmesinin altinda yatan motivasyon ve problem tanimi bir
sonraki boliimde paylasilacak olup, daha sonra sirasiyla anomali tespiti yontemleri,
gelistirilen yontemin agiklamasi ve deneysel sonuglar paylasilacak ve vargilar ile

bolim tamamlanacaktir.
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1.5.1. Motivasyon

Onceki béliimlerde bahsedildigi iizere, literatiirdeki ¢ogu son eleman g¢ikarimi
yaklasimi hiperspektral verideki uzamsal bilgiylr ihmal etmektedir. Bu amagcla
gelistirilen on-isleme yaklagimlar1 son eleman ¢ikarimi islemini homojen bolgelere
yonlendirerek uzamsal bilgiyi isleme dahil etmis olmaktadir. Bu sayede son eleman
¢ikariminin bagarimi arttirilabilmektedir. Ancak RBSPP ve SSPP gibi on-isleme
yontemleri verideki gecis bolgelerini atip homojen bolgeleri son eleman ¢ikarimina

girdi olarak verirken ayn1 zamanda anomali noktalarini da elemektedir [23].

Anomali, tanim olarak, verinin geri kalanindan, ya da veride bulunduklar1 konumun
komsulugundaki diger noktalardan onemli oranda farklilik gosteren bir noktadir.
Anomali tespiti, verideki bu olagandis1 ve dnemli olabilecek noktalar: tespit etmeyi
amaglayan egitimsiz bir hedef tespiti yaklasimidir. Anomali tespitinde hedef olan
anomaliler ile ilgili 6n bilgi gerekmemekte ve belirli hedef imzalar ile eslestirme
yaklasimi kullanilmadigindan, hiperspektral veriye atmosferik diizeltme uygulanmasi
ihtiyact da olusmamaktadir. Anomali tespiti hiperspektral verilerde bir¢ok calismada
kullanilmis olup, tespit edilen anomaliler arasinda ekinlerde stres konumlari, petrol
kirliligi, nadir mineraller, gomiili maymlar ve insan yapimi malzemeler gibi

birgoklar1 sayilabilir [29].

Son eleman ¢ikariminda basarimin arttirilmasi i¢in igslemi homojen bdlgelere
yonlendirirken anomali noktalarinin kaybedilmesi, mayin tespiti gibi askeri
uygulamalar bagsta olmak {iizere, bircok uygulama ig¢in istenmeyen durumlar
yaratabilecektir. Anomali tespiti yontemi son eleman g¢ikarimindan ayri olarak
kullanilarak bu istenmeyen durumlarin giderilebilecegi diisiiniilebilir. Ancak
ozellikle veri boyutunun cok yliksek oldugu hiperspektral verilerde son eleman
cikarimi ve bir sonraki boliimde bahsedilecek olan spektral karisim analizi ile verinin
bir 6zetinin ¢ikartilmasi, gerek veri tarama uygulamalari agisindan gerekse sikistirma
acisindan onem tagimaktadir. Verinin 6zetini saglayan son eleman imzalari igerisinde
anomali son elemanlarin da bulunmasi, bu imzalarin incelenmesi ile, ilgili
anomalinin Oneminin belirlenmesini saglayacak ve Onemsiz anomaliler kolaylikla

elenirken 6nemli anomali noktalar1 kaybedilmemis olacaktir.
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Bu 6zgiin ¢alisma kapsaminda, bu amagla, son eleman ¢ikarimi oncesi literatiirdeki
uzamsal On-isleme yoOntemleri ve anomali tespiti yOntemleri bir arada

kullanilmaktadir.
1.5.2. Anomali tespiti yontemleri
1.5.2.1. Reed-Xiaoli yontemi

Reed-Xiaoli (RX) algoritmasi [30] ¢oklu-spektral goriintiiler igin gelistirilmis olan,
genellestirilmis benzerlik orani testine dayali sabit yanlis-alarm orani uyarlanir bir
yontemdir. RX hiperspektral verilerde de anomali tespiti i¢in basariyla kullanilmistir
[31, 32]. RX’de verinin arka plani sifir ortalamaya ve bilinmeyen bir ortak degisinti
matrisine sahip bir Gauss dagilimi ile modellenmektedir. Anomali imzasi, giiriilti
olarak kabul edilebilecek bu Gauss dagilimi ile hedef imzasinin toplami olarak

modellenmektedir. Kullanilan iki hipotez su sekilde gosterilebilir:
Hy:x=n Anomali yok (1.37a)
Hi:x=as+n Anomali var (1.37b)

Hi hipotezinde a > 0 olmaktadir. n arka plan giriltisi, s bilinmeyen anomali
imzasidir. Bu hipotezler kapsaminda arka plan N (0 , Cp), anomali ise N (s , Cp)

olarak modellenmektedir.

Bu iki hipoteze dayanarak, anomali tespiti, piksel vektorlerinin arka plan modeli ile
Mabhalanobis uzaklig1 hesaplanarak gerceklestirilmektedir. Test edilen piksel vektorii
etrafinda almman pencere araciligiyla yerel ortalama giderimi ve ortak degisinti

kestirimi yapilmakta, boylece yerel Gauss dagilimi kosulu zorlanmaktadir.
RX(r) = (r — )" 25 (r — ) (1.38)

Bu denklemde r test edilen piksel vektoriinii, fi, ve 3 ise sirasiyla pencere icinde
kestirilen arka plan ortalama vektorii ve ortak degisinti matrisini betimlemektedir.
RX degeri 0 - 1 araliginda deger almakta olup bir esik degeri ile karsilagtirilarak test
edilen piksel vektoriiniin anomali olup olmadigina karar verilir. Bir piksel vektori
i¢cin etrafinda alinan penceredeki Gauss dagilimi ve piksel anomali ise bu dagilima

gore konumu Sekil 1.11°de sadelestirilerek sunulmustur.
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Sekil 1.11. RX gevrit yiizeyleri [29]

Pratikte, RX’in basarimini iyilestirmek i¢in kullanilabilen gesitli uygulama notlari

sunlardir [4]:

Koruma penceresi: Test edilecek piksel vektorii etrafinda bir koruma penceresi
yaklasimi kullanilarak test edilecek piksel vektoriiniin ve pencere boyutuna baglh
olarak yakin komsulugunda piksel vektorlerinin, arka plan ortalama ve ortak

degisinti kestirimine dahil edilmemesi saglanilabilir.

Iki-pencere yaklagimi: Arka plan ortalama kestirimi igin kullanilan pencerenin
boyutu, ortak degisinti kestirimi igin kullanilan pencerenin boyutundan daha kiigiik
almabilir. Bunun nedeni ortalama vektoriiniin genel olarak ortak degisinti

matrisinden daha hizli degismesidir.

Di1s pencere boyutu: Ortak degisinti kestirimi i¢in kullanilan dis pencerenin
boyutunun tekil matris olusumundan kaginacak kadar biiyiik ve islem yiikiiniin ¢cok

yiiksek olmayacagi kadar kiigiik olmas1 gerekmektedir.
1.5.2.2. Cekirdek RX yontemi

RX farkli spektral bantlar arasindaki yiiksek seviye iliskileri dikkate almamaktadir.
Cekirdek RX (Kernel RX-KRX) , spektral bantlar arasindaki dogrusal olmayan
iliskiyi dikkate alabilmek i¢in dogrusal olmayan esleme kullanmaktadir ve RX’e
gore daha az yanlis alarm vermektedir. Ayrica, Gauss dagilimi varsayiminin daha {ist

boyutlu uzayda daha gegerli oldugu belirtilmektedir [33].
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Dogrusal olmayan esleme, literatiirde ¢ekirdek numarasi (kernel trick) [34] olarak
bilinen yaklasim sayesinde, var olan dogrusal esleme fonksiyonu hakkinda detayl

bilgi olmadan, gergeklestirilebilmektedir. RX ¢ekirdek 6znitelik uzayinda,

RX(@(r)) = (@(r) = Apa)" Cpd (@ (r) — fpa) (1.39)

seklinde ifade edilmektedir. Bu denklemde Cp, Ve p4, sirastyla, dznitelik uzayinda
kestirilen arka plan ortak degisinti matrisini ve ortalama vektoriinii betimlemektedir.

Cekirdek numarasi kullanilarak Cs,
Cop = VoAV (1.40)

seklinde ifade edilebilmektedir. Bu denklemde A, 6zdegerlerin kosegen matrisi, V,
ise siitunlar1 Cpy matrisinin Oznitelik uzayindaki o6zvektorleri olan matristir. Vy
matrisini  Xp,B olarak ifade ettigimizde B merkeze g¢ekilmis ve ozdegerlerin
karekokleri ile normalize edilmis c¢ekirdek matrisinin 6zvektor matrisi olmaktadir.

Denklem (1.40)’taki ifade Denklem (1.39)’da kullanilinca,
RX((1) = (®() — Ape) " XpoBA,' BT X0 (P(r) — flpo>) (1.41)

elde edilmektedir. Bu denklem cekirdek haritalar cinsinden,

() Xy = k(Xp, )T — %Z k(x(i),r) = KT (1.42)
1 N 1 N N
hoXow =% ) KD, Xp) = > Y k(x(@),x()) = K, (143)
i=1 i=1j=1
-1 1 -1pT
Ky' =3B, B (1.44)

seklinde ifade edilmektedir. Cekirdek haritalar1 kullanilarak KRX denklemi,
KRX(r) = (KT — KI ) Ry (KT — K2, (1.45)

seklinde elde edilmekte olup, bu denklem, esleme fonksiyonu olan ¢’dan bagimsizdir

ve ¢ekirdek fonksiyonu K’yi kullanmaktadir. RX boliimiinde bahsedilen uygulama
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notlart KRX i¢in de kullanilabilir. KRX genel olarak RX’den daha az yanlig alarm
vermektedir, ancak islem yiikii biliyllk Gram matrislerinin hesaplanmasi ve

terslenmesi gerektiginden dolay1 RX’e gore daha yiiksektir.
1.5.3. Yontemin ac¢iklamasi
Gelistirilen 6zgiin yaklasim su sekilde 6zetlenebilir:

1) Verideki son eleman sayisi tespit edilir. Bu ¢alismada bu amag i¢in HFC yontemi
kullanilmustir.

2) Verideki gecis bolgelerini son eleman ¢ikarimindan elemek i¢in veriye RBSPP
veya SSPP uygulanir. Egitimsiz kiimeleme i¢in ISODATA yontemi kullanilmistir.
ISODATA i¢in kiime sayist son eleman sayist ile bu saymin iki kat1 arasinda
degisecek sekilde ayarlanmistir. ISODATA nin diger iki parametresi olan kiimeleri
birlestirmek icin kullanilan uzaklik esigi ve kiime bdlmek icin kullanilan farklilik
esigi veriye gore secilmektedir. RBSPP yoOnteminin geri kalaninda parametre
gerekmemekte olup, SSPP yontemi iki temel, iki de tercihi parametre
gerektirmektedir. Temel parametreler Gauss siizgeci igin ogpp parametresi ve
homojenlik indisine gore kiimelerden secilecek piksel vektorii oranimi belirleyen psspp
parametresidir. Tercihi parametreler ise spektral saflik esigi ve spektral safliga gore
secilecek piksel vektorii oranini belirleyen fsspp parametreleridir. Bu parametrelerin
belirlenmesi [25]’te oldugu gibi tarama ile tespit edilmistir.

3) RBSPP / SSPP adimina paralel olarak veriye KRX uygulanir. Cekirdek yapisi i¢in
radyal taban fonksiyonu (Radial Basis Function-RBF) kullanilmistir. Basarim
arttirilmasi i¢in tek piksel vektorlik koruma penceresi yaklasimi kullanilmistir.
Koruma penceresinin bu boyutta se¢ilmesi kullanilan anomalilerin tek piksel
boyutunda olmasindan dolayidir. Daha biiyiik boyutlu anomalilerde bu koruma
penceresi boyutunun arttirilmasi basarimi arttiracaktir. Ortalama kestirimi ve ortak
degisinti matrisi kestirimi i¢in ayni1 pencere boyutu kullanilmis olup, bu pencere
boyutu 21 x 21 olarak belirlenmistir. Pencere boyutunun se¢iminde islem yiikii ve
basar1 arasinda odiinlesme yapilmistir. Standardizasyon i¢in KRX c¢ekirdegi icin o
parametresi 40, KRX sonras1 uygulanacak esik degeri ise 0,7 olarak belirlenmis olup,

farkl1 veriler i¢in farkli degerler daha yiiksek basarim saglayabilmektedir.

29



4) RBSPP / SSPP sonucu segilen piksel vektorleri ve KRX sonrasi esik degerinden
gecen anomali noktalari spektral tabanli son eleman ¢ikarimina girdi olarak

verilmektedir.
1.5.4. Deneysel sonuglar

Gelistirilen 0zgiin yaklagiminin basariminin degerlendirilmesi amaciyla sentetik ve
gercek veriler lizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Son eleman g¢ikarimi igin N-
FINDR, VCA ve MVSA yontemleri kullanilmis olup, sentetik veriler i¢in basarimlar
gercek son elemanlar ile veriden ¢ikarilan son elemanlar arasinda spektral agisal
uzaklik (Spectral Angular Distance-SAD) [35] cinsinden oOlgiilmiistiir. SAD iki

spektral imza arasindaki spektral agiyi,

i=1(ti X1) \
2 2
fmzi)

SAD = cos™! (1.46)

ile tespit eder. Bu denklemde n verideki spektral bant sayisi, t tespit edilen spektrum
ve r referans spektrumudur. Cikarilan son elemanlar ile ger¢ek son elemanlar
arasindaki SAD degeri ne kadar kiigiik olursa ¢ikarilan son elemanlar gergek son
elemanlara o kadar yakin olmaktadir. Gelistirilen yaklagimin basarimi standart son

eleman ¢ikarimi ve RBSPP / SSPP yaklasimlariyla karsilastirilmastir.
1.5.4.1. Sentetik veride deneysel sonuglar

Bu deneysel ¢alismada 100 x 100 piksel boyutuna ve 221 spektral banda sahip olan
“Fractal_1” verisi kullanilmistir. Bu veri, dogada gozlemlenebilen bir uzamsal
ortintiiye sahiptir [23]. Sentetik veri 9 adet mineral son eleman imzasi igermekte
olup, bu son eleman imzalar1 U.S. Geological Survey (USGS) spektral
kiitiphanesinden elde edilmistir. Bu imzalar Kaolinite KGal, Dumortierite,
Nontronite, Alunite, Sphene, Pyrophilite, Halloysite, Muscovite ve Kaolinite CM9
minerallerine aittir. Sekil 1.12°de Fractal_1 verisi ti¢ renkli goriintiisii goriilmekte

olup, Sekil 1.13de verinin igerdigi son eleman imzalar1 sunulmustur.
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Sekil 1.13. Fractal_1 verisi son eleman imzalar1

Yontemin basarimi  verinin anomali igerdigi ve ig¢ermedigi durumlar igin
hesaplanmistir. Yontemin giiriiltiiye kars1 glirbiizliiglinii denetlemek amaciyla veriye
farkli isaret-giiriiltii oranlarinda (Signal-to-Noise-SNR) sifir ortalamali toplamsal
Gauss giiriiltiisii eklenmistir. SSPP parametreleri i¢in orijinal SSPP ¢alismasinda bu
veri seti i¢in bildirilmis olan parametre degerleri kullanilmis olup, bu degerler osspp =

1,4, ﬁsspp = 30 ve psspp = 70,d1r

Anomali igermeyen veri i¢cin, N-FINDR, VCA ve MVSA son eleman cikarma
yontemleri ile birlikte elde edilen sonuglar Tablo 1.1, Tablo 1.2 ve Tablo 1.3’de
sunulmustur. Tablo 1.1, Tablo 1.2 ve Tablo 1.3’den, RBSPP ve SSPP yontemlerinin,
On-isleme kullanilmayan son eleman c¢ikarimina gore basarimi arttirabildigi
gozlemlenmektedir. Bununla birlikte, orijinal RBSPP ve SSPP makalelerinde de
karsimiza ¢iktigi gibi [24, 25], RBSPP ve SSPP o6n-isleme yontemlerinin SAD

degerlerini arttirdigi durumlar da goriilmektedir. Bu daha diisiik basari durumu,
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verideki son elemanlarin hepsinin homojen bdlgelerde yer almamasi veya eleme
sonucunda son eleman ¢ikarimi i¢in kullanilacak piksellerin olusturdugu veri
simpleks yapisinin Onceki veri simpleks yapisindan farkli olmasi sebebiyle,
simpleksteki u¢ noktalarin son elemanlara tam olarak denk gelmemesi kaynakli

olabilir.

Tablo 1.1. Anomali igermeyen Fractal 1 verisinde SAD sonuglari, N-FINDR ile

On-isleme 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR Giiriiltiisiiz
- 0,0529 0,0570 0,0577 0,0575
RBSPP 0,0578 0,0727 0,0733 0,0732
SSPP 0,0529 0,0572 0,0578 0,0577
RBSPP + KRX 0,0580 0,0726 0,0733 0,0732
SSPP + KRX 0,0529 0,0571 0,0578 0,0577

Tablo 1.2. Anomali igermeyen Fractal 1 verisinde SAD sonuglari, VCA ile

On-igleme 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR Giriltistiz
- 0,0632 0,0566 0,0575 0,0574
RBSPP 0,0807 0,0752 0,0732 0,0731
SSPP 0,0641 0,0562 0,0572 0,0574
RBSPP + KRX 0,0805 0,0777 0,0732 0,0749
SSPP + KRX 0,0659 0,0562 0,0577 0,0574

Tablo 1.3. Anomali icermeyen Fractal 1 verisinde SAD sonuglari, MVSA ile

On-isleme 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR Giiriiltiisiiz
- 0,3845 0,0895 0,0618 0,0749
RBSPP 0,3565 0,1017 0,0733 0,1862
SSPP 0,3233 0,0841 0,0615 0,1095
RBSPP + KRX 03669 0,1107 0,0915 0,1022
SSPP + KRX 0,3386 0,0852 0,0615 0,0611

Tablo 1.1, Tablo 1.2 ve Tablo 1.3’den goriilebilecegi iizere, anomali igermeyen
verilerde, anomali i¢eren veriler i¢in gelistirilmis olan 6zgiin yontem, neredeyse her

son eleman ¢ikarimi yontemi ve giiriiltii oram1 i¢in, RBSPP veya SSPP kullanan

32



yaklagimla ¢ok yakin SAD degerleri vermektedir. Bu durum, gelistirilen yontemin
anomali icermeyen verilerde basarimi Onemli Olclide kdtiilestirmedigini
gostermektedir. Bunun nedeni anomali olarak tespit edilen piksel saymin kiigiik
olmas1 ve homojen bolgelere yonlendirme siirecini 6nemli sekilde etkilememesidir.
Ayrica, homojen olmayan, anomali olarak tespit edilen pikseller isleme dahil ediliyor
olmasina ragmen, bazi durumlarda basarimin RBSPP veya SSPP’ye gore arttig1 da
gozlemlenmistir (6rnegin giiriiltiisiiz veride SSPP ve MVSA ile). Bu durumun nedeni
net bir sekilde belirgin olmamakla birlikte, yontem sonucunda olusan veri simpleks
yapist son elemanlari ve gercek simpleks yapisini daha iyi temsil eder durumda

olabilir.

Anomali iceren sentetik veride deneysel sonuglari elde etmek ic¢in, bir Onceki
deneyde kullanilan veriye, USGS spektral kiitiiphanesinden “metal levha” ve “koyu
kirmizi tugla” spektral imzalari anomali olarak eklenmistir. Bu spektral imzalarin
tercih edilmesinin nedeni, bircok uygulamada 6nem tasiyabilecek ve uydudan elde
edilen hiperspektral verilerde kii¢lik alan kapsayacak (az sayida pikselle veya piksel-
altinda ifade edilecek) bina yapilar1 i¢in uygun spektral imzalar olmalardir.

Kullanilan anomali spektral imzalar1 Sekil 1.14°de sunulmustur.

1 -
Koyu kirmiz tugla
Metal levha
0.8}
2 0.6}
g
k
F 0.4}
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Sekil 1.14. Fractal_1 verisine eklenen anomali imzalari

Elde edilen SAD sonuclar1 Tablo 1.4, Tablo 1.5 ve Tablo 1.6’da sunulmustur.
Anomali igeren veriler i¢in elde edilen sonuglarda, oOnerilen SSPP + KRX

yaklasimmin SPPP yaklagimindan her durumda, RBSPP + KRX yaklasiminin ise
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RBSPP’den MVSA ile 30dB SNR disinda her durumda daha disiik hata verdigi
goriilmektedir. Ayrica, Onerilen yaklasim neredeyse her durum igin standart son
eleman ¢ikarimi yaklasimindan daha diisiik hata vermekte olup, bu duruma istisna
olan N-FINDR sonuglarinda, diisiik basarim nedeninin onerilen yaklasimin igerdigi
RBSPP ve SSPP’nin koétiilestirici etkisi oldugu anlasilmaktadir. VCA ve MVSA son

eleman ¢ikarimi yontemlerinde ise onerilen yaklagimin bagarimi ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 1.4. Iki anomali igeren Fractal 1 verisinde SAD sonuglari, N-FINDR ile

On-igleme 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR | Giriiltiisiiz
- 0,0519 0,0480 0,0498 0,0498
RBSPP 0,1234 0,1345 0,1346 0,1344
SSPP 0,0764 0,1131 0,1151 0,0893
RBSPP + KRX 0,0944 0,0955 0,0648 0,0647
SSPP + KRX 0,0697 0,0856 0,0499 0,0497

Tablo 1.5. Iki anomali igeren Fractal 1 verisinde SAD sonuglar1, VCA ile

On-igleme 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR | Giriiltiisiiz
- 0,1256 0,1173 0,1456 0,0570
RBSPP 0,1214 0,1001 0,0956 0,0945
SSPP 0,1084 0,1183 0,1208 0,1193
RBSPP + KRX 0,1208 0,0715 0,0783 0,0635
SSPP + KRX 0,1028 0,1101 0,0870 0,0498

Tablo 1.6. Iki anomali igeren Fractal 1 verisinde SAD sonuglari, MVSA ile

On-isleme 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR | Giiriiltiisiiz
- 0,4999 0,2149 0,0762 0,0538
RBSPP 0,4542 0,2366 0,2378 0,9640
SSPP 0,4454 0,1951 0,1590 0,1603
RBSPP + KRX 0,5196 0,1655 0,0938 0,0710
SSPP + KRX 0,5245 0,1796 0,0668 0,0517
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Sekil 1.15. 30dB SNR Fractal verisi i¢in gorsel sonuglar (a) VCA ile bulunan son
eleman konumlar1 (b) ISODATA ile elde edilen bolgeler () RBSPP+VCA ile
bulunan son eleman konumlari (d) SSPP+VCA ile bulunan son eleman konumlari
(e) Veriye eklenen anomali noktalar: (f) KRX ile tespit edilen anomali noktalar (g)
RBSPP+KRX+VCA ile bulunan son eleman konumlar1 (h) SSPP+KRX+VCA ile
bulunan son eleman konumlar1

Gorsel sonuglar Sekil 1.15°te verilmistir. Sekil 1.15 (f)’de, anomali tespitinde yanlis
alarmlarin sayisinin az olmadigi goriilmektedir. Bu durum, ¢aligmada kullanilmisg
olan genel KRX esik degeri 0,7 nin sonucu olup, daha uygun bir esik degeri secilerek
yanlis alarmlarin sayis1 azaltilabilmektedir. Ornegin KRX esik degeri olarak 0,84
kullanildiginda tespit edilen anomali konumlar1 Sekil 1.16°da goriilmektedir. Daha

yiiksek SNR degerlerinde ise hatali tespitler sifirlanabilmektedir.

&
Sekil  1.16.  Sekil
1.15°te gorselleri
verilen veri i¢in KRX
esigi = 0,84 sonucu
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Fractal 1 verisine iki yerine dort adet anomali eklendiginde elde edilen sonuglar
Tablo 1.7, Tablo 1.8 ve Tablo 1.9’da verilmistir. EKlenen anomali imzalar1, “metal

levha”, “koyu kirmiz1 tugla”, “cat1 kegesi” ve “seffaf fiberglas cat1”, Sekil 1.17’de

gorilmektedir.
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Sekil 1.17. Fractal_1 verisine eklenen dort anomali imzasi

Tablo 1.7. Do6rt anomali igeren Fractal 1 verisinde SAD sonuglari, N-FINDR ile

On-isleme 30dB SNR 50dB SNR 70dB SNR | Girtltiisiiz
- 0,0949 0,0301 0,0299 0,0297
RBSPP 0,1079 0,1300 0,0975 0,0991
SSPP 0,1185 0,1337 0,1144 0,1143
RBSPP + KRX 0,0654 0,0339 0,0397 0,0397
SSPP + KRX 0,1037 0,0301 0,0299 0,0297

Tablo 1.8. Dort anomali igeren Fractal 1 verisinde SAD sonuglari, VCA ile

On-isleme 30dBSNR | 50dBSNR | 70dB SNR | Giiriiltiisiiz
- 0,1520 0,1285 0,1241 0,1316
RBSPP 0,1571 0,1499 0,1593 0,1477
SSPP 0,1632 0,1475 0,1444 0,1472
RBSPP + KRX 0,1415 0,1354 0,2184 0,1195
SSPP + KRX 0,1618 0,1270 0,1219 0,0750
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Tablo 1.9. D6rt anomali igeren Fractal 1 verisinde SAD sonuglari, MVSA ile

On-isleme 30dB SNR 50dB SNR 70dB SNR | Giirtiltiisiiz
- 0,6411 0,3574 0,1810 0,0666
RBSPP 0,5325 0,3143 0,3669 0,3315
SSPP 0,5200 0,2558 0,2202 0,2044
RBSPP + KRX 0,6221 0,1317 0,0464 0,0419
SSPP + KRX 0,6263 0,3504 0,0786 0,0446

Dort anomali igeren veride de 30dB SNR MVSA disinda tiim durumlar i¢in dnerilen
yontem en iyi basarimi vermekte ve sadece RBSPP veya sadece SSPP oOn-isleme
yaklagimlarina goére, son eleman ¢ikarimi basarimim1i kayda deger oranda

arttirmaktadir.
1.5.4.2. AVIRIS Cuprite verisinde deneysel sonuglar

Gelistirilen yontemin gercek hiperspektral veri iizerinde bagarimini test etmek
amaciyla AVIRIS Cuprite verisinin bir pargasi, “f970619t01p02_r02_sc03.a.rfl”,
kullanilmistir. Veri 0,4 pm ile 2,5 um dalga boylar1 arasinda 224 spektral banda
sahip olup, atmosferik giiriiltii iceren 32 bant elenerek 192 spektral bant
kullanilmistir. Verinin bir spektral band1 Sekil 1.18’de goriilmektedir.

Cuprite verisinin igerdigi mineral tiirleri USGS spektral kiitliphanesinde
belirtilmistir. Verinin orijinal hali ve veriye sentetik veri testinde kullanilmis olan iki
anomali spektral imzasi (koyu kirmizi tugla ve metal levha) eklendiginde basarimlar

Ol¢iilmiis olup, Tablo 1.10 ve Tablo 1.11’de sunulmustur.

SSPP parametrelerin degerleri, orijinal SSPP makalesinde bu veri igin Onerilmis
olan, osspp = 1,2, Psspp = 50 ve psspp = 50 olarak alinmustir. SAD degerleri veride en
yiikksek oranda bulundugu bilinen ve USGS spektral kiitiiphanesinde yer alan 5
mineral imzas1 (alunite, kaolinite, muscovite, buddingtonite, calcite), ve anomali
igeren veri i¢in anomali imzalar1 lizerinden hesaplanmistir. Son eleman ¢ikarimi i¢in

N-FINDR ve VCA kullanilmistir.
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Sekil 1.18. Cuprite verisi i¢in spektral bant gorseli

Tablo 1.10. Anomali igermeyen Cuprite verisi igin ortalama SAD sonuglari

On-isleme Yontemi N-FINDR ile VCA ile
- 0,1123 0,1487

RBSPP 0,1154 0,1528
SSPP 0,1192 0,1618
RBSPP + KRX 0,1097 0,1505
SSPP + KRX 0,1245 0,1635

Tablo 1.11. iki anomali igeren Cuprite verisi icin ortalama SAD sonugclar1

On-isleme Yontemi N-FINDR ile VCA ile
- 0,1299 0,1115

RBSPP 0,1287 0,1586
SSPP 0,1370 0,1692
RBSPP + KRX 0,0973 0,1093
SSPP + KRX 0,1173 0,1176
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Tablo 1.10°da, anomali icermeyen veri igin, gelistirilen yontemin hata degerlerinin
RBSPP veya SSPP 6n-isleme yontemleri kullanildiginda elde edilen hata degerlerine
gore Oonemli dl¢giide kotiilesmedigi, hatta bazi durumlarda gelistirilen yontem ile daha
diisiik hata degerleri elde edilebildigi goriilmektedir. Bununla birlikte RBSPP ve
SSPP yontemlerinin On-islemesiz yonteme gore basarim artist saglamadigi da
goriilmektedir. Bu durumun nedeni, goriintiiniin igerdigi giiriiltii veya verinin dogasi
sonucunda, verideki son elemanlarin yeterli homojenlige sahip bolgelerde yer
almamasi veya RBSPP ve SSPP parametrelerinin yeterince basarili sekilde tespit
edilemesi olabilir. Tablo 1.11°de ise, anomali iceren veride, gelistirilen yontemin
RBSPP veya SSPP kullanmaya oranla SAD hatalar1 azalttig1 gézlemlenmektedir. Bu
tabloda SSPP+KRX o6n-isleme yaklagiminin On-iglemesiz son eleman ¢ikarimi
yaklasimina gore daha yiiksek hata degerleri vermesi SSPP’nin kétiilestirici etkisi

kaynaklidir.
2.5.4.3. AVIRIS Salinas verisinde deneysel sonuclar

Ikinci bir gercek hiperspektral veri olarak AVIRIS Salinas verisi kullanilmistir. Veri
224 spektral banda ve 512 x 217 piksel boyutuna sahiptir. Salinas verisi hali hazirda
bir anomali noktas1 (verinin orta iist kisminda) ve anomali sayilabilecek bina yapilari
icermektedir. Bu veri icin sonuclar sadece gorsel olarak, Sekil 1.19°da sunulmustur,
clinkii  verideki anomali noktalart veya son elemanlar hakkinda bilgi

bulunmamaktadir.

Sekil 1.19 (f)’de goriilebilecegi tizere, verideki anomali noktast ve anomali
sayilabilecek bina yapilar1 basarili bir sekilde tespit edilmistir. RBSPP ve SSPP
sonrast son eleman ¢ikariminda, Sekil 1.19 (d)’de ve Sekil 1.19 (e)’de gorildigi
lizere, boyut olarak daha biiyiikk olan bina yapilarindan son elemanlar tespit
edilmesine ragmen, verideki gercek anomali noktasina ait son eleman tespit
edilememektedir. Ancak, Sekil 1.19 (g)’de ve Sekil 1.19 (h)’de paylasilan, 6nerilen
yontemin sonuglarinda, hem anomali son elemaninin, hem de anomali olarak kabul
edilebilecek bina yapilarindan son elemanlarin tespit edildigi goriilmektedir. Ayrica,
Onerilen yontem sonuclarinda, RBSPP ve SSPP o6n-isleme yontemleri sonrasi elde
edilen sonuglarda oldugu iizere, diger son elemanlarin On-iglemesiz son eleman

cikarimina gore daha homojen bolgelerden se¢ildigi goriilmektedir.
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Sekil 1.19. Salinas verisi i¢in gorsel sonuglar (a) Spektral bant goriintiisii #120 (b)
VCA ile bulunan son eleman konumlar1 (c) ISODATA ile elde edilen bolgeler (d)
RBSPP+VCA ile bulunan son eleman konumlar1 () SSPP+VCA ile bulunan son
eleman konumlar1 (f) KRX ile bulunan anomali noktalar1 (g) RBSPP+KRX+VCA
ile bulunan son eleman konumlar1 (h) SSPP+KRX+VCA ile bunan son eleman
konumlar1
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1.5.5. Vargilar

Bu 6zgiin ¢alisma kapsaminda anomali tespiti ile uzamsal 6n-isleme yontemlerini
birlestiren bir 6n-iglem yaklagimi gelistirilmistir. Bu amagla RBSPP veya SSPP ile
secilen piksel vektorleri ile KRX ile tespit edilen anomali noktalart son elemani
yontemlerine girdi olarak verilmektedir. Gelistirilen yontem son eleman ¢ikarimini
gecis bolgeleri yerine homojen bolgelere yonlendirmekte, ancak anomali noktalarini
da anomali son elemani adaylar1 olarak tutmaktadir. Sentetik ve gercek veriler
tizerinden deneysel sonuglar yontemin basarimini ortaya koymaktadir. Anomali
iceren verilerde yontemin basarimini net olmakla birlikte, anomali igermeyen
verilerde, yontemin sadece RBSPP veya SSPP kullanma yaklagimina gére sonuglari
genellikle kotii etkilemedigi gibi, ¢esitli durumlarda performans artigina yol agtigi da
g0z oniinde bulundurulmaya degerdir. Gelistirilen yaklagimdan elde edilen sonuglar
bir ulusal, bir uluslararasi etkinlikte bildiri olarak yaymlanmis ve sozlii olarak
sunulmustur.  Yontemin basarimi  dogrudan RBSPP veya SSPP ve KRX
yontemlerinin basarimina bagli olup, ileri bir c¢aligma olarak yaklasimin iki
ayagindaki yontemlerin degistirilmesi bagarimi arttirabilir. Olas1 bagka ileri
caligmalar arasinda KRX i¢in uyarlanir esikleme ya da alt-piksel boyutundaki
anomalileri hesaba katan bir yaklagim diisiinebilir. Ayrica, homojen bdlgelere
yonlendirme ve anomali tespit etme islemlerini ickin ve tiimlesik bir sekilde yapan

yeni bir yaklagim gelistirilmesi de miimkiindiir.
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2. SPEKTRAL KARISIM ANALIZi

Son eleman ¢ikarimi boliimiinde bahsedildigi iizere, yetersiz uzamsal ¢oziintirliik, i¢
ice karisimlar ve c¢oklu sagilim sonucu, Olgiilen spektrumlar saf materyallerin
spektrumlarinin  karigimi seklinde olmaktadir [5]. Yetersiz uzamsal c¢oziintirliik
sonucu olusan makroskobik karigim ve yiikksek uzamsal c¢ozintrlikte dahi

gerceklesebilen mikroskobik karisim Sekil 2.1°de gorsellestirilmistir.

12 metre 4 metre
= Cimen .
8 B
g - . Agag £ -
b : - :
, Toprak :
" v
Makroskobik karisim: Mikroskobik karisim:

3x3 metrede %60 gimen, %25 agag, %15 toprak | | Mineraller I-metrelik pikselde ig ice kangmagtir

Sekil 2.1. Makroskobik ve mikroskobik karisim

Spektral karigim analizi, son elemanlarin hiperspektral veri pikselinin i¢indeki bolluk
oranlarinin tespiti olarak tanimlanmaktadir [36]. Bolluk orani, genel olarak, ilgili son
elemanin piksel i¢inde kapladig: alan yiizdesi ile iligkilendirilmektedir [37]. Ancak
spektral karigim problemi dogrusal olarak ve olmayarak modellenebilmektedir ve
alan yiizdesi yaklasimi daha ¢ok dogrusal karisim modeli i¢in gegerlidir. Dogrusal
karisim modelinde bir piksel i¢cin gozlenen spektral yanitin pikselin icerdigi son
elemanlarin spektral imzalarinin dogrusal bir birlesimi oldugu kabul edilir. Bu
problemi sadelestiren bir varsayimdir ve gercekte oldukga yiiksek yansimaya sahip
kiictik bir nesne, diigiik yansimaya sahip ¢ok daha biiyiik bir nesneye baskin gelebilir
[5]. Bununla beraber, literatiirde hala en ¢ok calisma dogrusal karigsim modeli {izerine
gerceklestirilmekte olup, bunun temel nedeni kullanom kolayligi ve farkli
uygulamalar i¢in esneklik [38] olmakla beraber, elde edilen basarilar modelin

degerini gostermektedir.
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Dogrusal karisim modelinde makroskobik saf bilesenlerin goriis alaninin iginde ayrik
parcalarda homojen olarak dagildigi ve gelen 15181in tek materyal ile etkilesime
girdigi varsayilmaktadir. Dogrusal olmayan karistm modelinde ise mikroskobik saf
bilesenlerin piksel i¢inde i¢ ice dagildig1r ve bu bilesenler arasinda ¢oklu etkilesim
oldugu kabul edilmektedir [5]. Bununla birlikte, ¢oklu sagilimlar, atmosferik
karigtiricilar  ve golge etkileri karisim analizi problemini iki durumda da

zorlastirmaktadir. Karisitm modelleri Sekil 2.2°de gosterilmistir.

lf(x.y) = Ma(x,y)+ n(x,y)‘ If(x,y) = F{M. (L(X. y)]+ n(x.y)l
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Sekil 2.2. Dogrusal karisim ve dogrusal olmayan karigim

Spektral karisim analizi ile son eleman c¢ikarimi birlikte kullanildiginda veri
hakkinda bir 6zet elde edilmektedir. Son eleman g¢ikarimi ile veriyi olusturan
materyallerin saf hallerinin spektral imzalar1 tespit edilmekte, spektral karigim analizi
ile ise bu saf materyallerin verideki pikselleri hangi oranlarda karigarak
olusturduklar tespit edilmektedir. Bagka bir deyisle, spektral karisim analizi ile, her
saf materyalin veride piksel-alti seviyesinde hangi oranlarda bulundugu tespit

edilmektedir.

Son eleman ¢ikarimi ve spektral karisim analizi “kuruyemis tabagi” benzetimi ile
daha temel sekilde agiklanabilir. Sekil 2.3’de paylasilan kuruyemis tabagini
hiperspektral verideki bir piksel vektorii ile ifade ettigimizi diisiindiiglimiizde, farkl
kuruyemis tiirleri, 6rnegin badem, findik, fistik ve leblebi, son elemanlar olmakta,
ilgili son elemanlarin spektral karigim analizi ile tespit edilen bolluk oranlart ise bu

kuruyemis tiirlerinin tabagin (pikselin) i¢indeki oranlarini temsil etmektedir.
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Sekil 2.3. Son elemanlar ve spektral karisim analizi igin

=~

“kuruyemis tabag1” benzetimi

Bu asamada dikkat edilmesi gereken bir nokta, spektral karisim analizi ile son
elemanlarin piksel i¢indeki oranlarinin tespit edildigi, ancak piksel-alt1 seviyede
uzamsal olarak dagilimlarinin tespit edilmedigidir. Piksel-alti uzamsal dagilim

konusu Boliim 3’de daha detayli olarak incelenecektir.
2.1. Dogrusal Karisim Modeli ve En Kiiciik Kareler Tabanh Yontemler

Dogrusal karisim modelinde farkli son elemanlar arasindaki ¢oklu sagilimin ihmal
edilebilir oldugu ve yiizeyin son elemanlarca bolluk oranlarina gore orantili olarak

paylasildig: varsayilmaktadir.

Dogrusal karistm modelinde bir piksel i¢in gézlemen spektral yanit, pikselin i¢erdigi

son elemanlarin spektral imzalarinin dogrusal bir birlesimi olarak,
q
yVi = Zmuaj + n; (21)
j=1

seklinde ifade edilmektedir. Bu denklemde y; spektral bant i’de 6lgiilen yansima
degerini, m;; | bandinda j son elemaninin yansima degeri, g son eleman sayisi, o; |
elemaninin oransal bollugu ve n; i bandindaki 6lgiime etki eden toplamsal giiriiltiidiir.

Bu denklem matris formunda,
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y=Ma+n (2.2)

seklinde yazilabilir. Matris formunda hiperspektral verinin L adet spektral bandi
oldugu kabul edilirse y L uzunlugundaki spektrum 6l¢iim vektorii, M L x g boyutlu
saf spektral imzalarin yansima matrisi, &  uzunlugundaki oransal bolluk vektorii ve
n L uzunlugundaki giiriiltii vektoridiir. Dogrusal karisim modeli denkleminin iki

kistast olup, bunlar bolluk oranlarinin negatif olmamalar1 ve toplamlarmin 1

olmasidir;
a=0 (2.3)
1Ta=1 (2.4)

Spektral karisim analizi probleminde y degerleri gozlemlenebilmekte olup, M
degerleri son eleman ¢ikarttmi adimi ile elde edilmistir ve a degerleri elde edilmek
istenmektedir. Bu tiir bir denklem ¢oziimiinde akla ilk gelen yaklasim en kiigiik
kareler (Least Squares-LS) yaklasimi olacaktir. En kii¢iik kareler yontemi, 6l¢iim
sonucu elde edilmis veri noktalarmma en uygun matematiksel iligskiyi, bir baska
deyisle bu noktalara en yakin gegen fonksiyon egrisini bulmay1 hedefleyen standart

bir baglanim yontemidir. LS ile bolluk oranlari,
aps = M"M)"'M"y (2.5)

seklinde elde edilir. LS ile spektral karisim analizi sonucunda elde edilen bolluk
oranlari1 negatif olabilmekte ve toplamlar1 1 olmayabilmektedir. Bu durum, karigim
analizindeki iki kistasin ihlali anlamina gelmekte olup, istenmeyen durumu ortadan

kaldirmak i¢in literatiirde kosullu LS yontemleri gelistirilmistir.

Agirliklarin toplami 1 kosullu en kiigiik kareler (Sum-to-one Constrained Least
Squares-SCLYS) ile spektral karisim analizinde [39], elde edilen fonksiyon egrisinin
biyiikliginiin 1 olmasi1 kistasi konulmakta ve bu sayede elde edilen bolluk

oranlarinin toplami her piksel igin 1 olmaktadir. SCLS denklemi,
Ascrs = Pigaaps + (M"M)TMI[IT (M M)~ ]! (2.6)
P, =1—(MT™M)~I[1T(MTM)~11] 2 (2.7)
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1=11,.., D, (2.8)

seklinde elde edilmektedir. SCLS ile elde edilen ve toplamlari bire esit olan bolluk
oranlar1 negatif olmama kistasin1 saglamamaktadir. Normalize edilmis SCLS
(NSCLS) [40] yonteminde SCLS yontemiyle elde edilen bolluk oranlari arasindan
negatif olanlar atilmakta ve bolluk oranlar1 toplamlar1 tekrar 1 olacak sekilde
oranlanmaktadir. Ancak bu durum kistasin iglem bittikten sonra saglanmasi anlamina

gelmekte ve verimi diistirmektedir.

Negatif olmama kosullu en kiigiik kareler (Nonnegatively Constrained Least
Squares-NCLS) [41] yonteminde ise kistas, bolluk oranlarinin toplamimin 1 olmasi
degil, hi¢bir bolluk oraninin negatif olmamasidir. NCLS yontemi SCLS ydnteminin
aksine kapali-form analitik bir ¢oziim degildir. Bunun nedeni negatif olmama
kosulunun toplam 1 olma kosulunun aksine bir esitlik kosulu degil esitsizlik kosulu

olmasidir [41]. NCLS algoritmasi asagidaki sekilde ¢alisir:

1) Pasif kiime P© = {1,2,...,p} ve aktif kiime R = 0 olarak alinir. k = 0.

2) a; s hesaplanir, al(\lk(,?LS = qg

3) k. dzyinelemede al(ka)LS’nin higbir bileseni negatif degilse islem sonlandirilir; aksi
halde devam edilir.

A k=k+1.

5) al(\,kC_L_lg) "deki negatif bilesenlere tekabiil eden P*" deki indisler R*"’e aktarilur.
Olusan matrisler S® ve R® ile ifade edilir.

6) algk) aps’in R®>deki bilesenleri olarak alinir.

7) (MTM)~! matrisindeki P® ile belirtilen tim satir ve siitunlar silinerek CDE{k)

olusturulur.

) o\t . K)o ot oo o .
8) A = (Cba ) ap ’ seklinde hesaplanir. 1Y deki tiim bilesenler negatif ise 13.
adima gidilir; aksi halde devam edilir.

9 Ag:()lx =arg {maxjﬂ}k)} hesaplanir. R®deki Ag,lft)lx’a tekabiil eden bilesen P*ya
aktarilir.

10) (MTM)~* matrisindeki P® ile belirtilen tiim siitunlar silinerek ‘P/l(k) olusturulur.
11) a = ;5 — w20
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12) a{”*in S%"deki herhangi bir bileseni negatif ise bu bilesenler P®°den R®ye
alinir ve 6. adima gidilir.

13) (MTM)~* matrisindeki P ile belirtilen tiim siitunlar silinerek W olusturulur.

14) al(\,kC)LS = a;5 — LIJ/l(k)/l(k). 3. adima gegilir.

NCLS yontemi sonucunda elde edilen bolluk oranlari negatif olmamakta, ancak
bolluk oranlarinin toplami 1’den farkli olabilir. Saglanmayan kistast saglamak
amaciyla, normalize edilmis NCLS (NNCLS) yonteminde, NCLS yontemi ile elde

edilen bolluk oranlar1 toplamlari 1 olacak sekilde normalize etmektedir.

NSCLS ve NNCLS yontemleri hem toplamlari 1 olan hem de negatif olmayan bolluk
oranlar1 vermelerine ragmen, iki yontem de bu kistaslardan birini igkin olarak
saglamakta, digerini ise elde edilen bolluk oranlari iizerinden normalizasyon ile
gerceklestirmektedir. Tam kosullu en kiigiik kareler (Fully Constrained Least
Squares-FCLS) yontemi ise temelde NCLS ile ayni olup, yinelemeli isleme bolluk
oranlar1 toplaminin 1 olmasi kistasini igkin olarak eklemektedir. Bunun i¢in, FCLS
yonteminde son eleman imza matrisine toplam 1 olma kosulunu saglayan, birlerden

olusan, bir yapay son eleman eklenmektedir. Bu ekleme,

_ [‘Si_"f (2.9)
. [%3’] (2.10)

seklinde yapilmaktadir. 6 degiskeni toplamin 1 olmasi kistasinin negatif olmama
kistasina gore onemini belirlemektedir. FCLS yontemi NCLS yontemine giris olarak

M ve y yerine N ve s uygulanarak elde edilir.
2.1.1. En kiigiik kareler tabanh yontemler ile deneysel sonuclar

Bu deneysel calisma kapsaminda USGS spektral kiitiphanesinden 6 adet mineral
spektral imzas1 (alunite, calcite, muscovite, olivin, uralite, zoisite) son eleman olarak

alimmustir. Bu imzalar Sekil 2.4’te sunulmustur.
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Son elemanlarin karisim oranlari negatif olmayacak ve oranlarin toplami her piksel
icin 1 olacak sekilde karisimli pikseller iceren 400 piksellik sentetik bir veri
olusturulmustur. LS, SCLS, NSCLS, NCLS, NNCLS ve FCLS yontemleri icin
ger¢ek bolluk oranlari ile tespit edilen bolluk oranlari arasinda RMSE sonuglari
cikartilmigtir. FCLS igin 6 parametresinin degeri 0,001 olarak alinmistir. Olusturulan
sentetik veri tizerinden giiriiltii eklenmeden ve farkli SNR degerlerinde beyaz Gauss

giirtiltiisii eklenerek karisim giderimi uygulanmustir.

LE-RS R - . 1

nal e - - : o _‘.:1 "'.: \_,___1: - W |

L o r . % b
0.7 b o p III‘] 3 _:f;'ﬁj?'”\.lll 1[‘ |
osl A g — | [
0.5 o 7N / Al Y

. . LY J I i \I [’
0.4 ‘.'I j/ / In""--__ - \\. ."I lII|I.|I I_-' I|I 1 Xl._
0.3 A e S| N i/ L

[ .I‘"\ , _.-"f e __"I h o !I.-'I b . i

oz2F f ?;,' A x\\. A \ J ,.I'. I

Yansima

5 4 L 3 - s L L 1
S0 100 150 200 250 300 250 400 450

Spektral Bantlar

Sekil 2.4. Kullanilan son eleman imzalari

Sekil 2.5’te olusturulan sentetik verinin piksellerinin son elemanlara gore bolluk

oranlar1 dagilimi verilmistir.

Sentetik Veri Bolluk Oranlan

Bolluk Oranlar

o T S S S S S — === |

[1)] 150 X0 0 00 0 &0

Pikseller

Sekil 2.5. Sentetik veri bolluk oranlari

Veriye 30dB SNR giiriiltii eklendiginde LS tabanli yontemlerle elde edilen bolluk

oranlar1 Sekil 2.6’da gosterilmistir.
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SCLS ile Elde Edilen Bolluk Oranlari

LS ile Elde Edilen Bolluk Oranlari
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Sekil 2.6. 30dB SNR giirtiltiilii veri tizerinden LS tabanli yontemlerle elde
edilen bolluk oranlar1 (a) Kosulsuz LS ile (b) SCLS ile (c) NSCLS ile (d)
NCLS ile (¢) NNCLS ile (f) FCLS ile

Giriilti etkisinin en az FCLS yontemi sonuglarinda oldugu, dolayisiyla FCLS
sonuglarmin giirtiltiiye karst daha giirbiiz elde edilmis oldugu Sekil 2.6’dan

goriilmektedir.

Farkl1 giiriiltii oranlarinda elde edilen hatalar Tablo 2.1’de sunulmustur.
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Tablo 2.1. LS tabanli yontemlere gére RMSE sonuglari

LS SCLS NSCLS NCLS NNCLS | FCLS

Giiriltiisiiz | 9,01e-30 | 9,92e-30 | 9,93e-30 | 2,67e-32 | 2,54e-32 | 5,42e-32

50dB SNR | 5,83e-06 | 2,62e-06 | 2,62e-06 | 5,76e-06 | 5,73e-06 | 2,61e-06

Giriltili

30dB SNR | 5,23e-04 | 2,58e-04 | 2,46e-04 | 4,88e-04 | 4.84e-04 | 2,39e-04

Giiriltili

10dB SNR 0,058 0,025 0,014 0,017 0,017 0,012

Girltila

Tablo 2.1°de goriildiigi iizere, 6zellikle yiiksek SNR degerlerinde LS tabanli tiim
yontemler bu sentetik veri i¢in oldukca yiiksek basar1 gostermistir. Bununla beraber,
ozellikle giirtiltii oran1 arttiginda, FCLS yonteminin diger LS tabanli yontemlere gore

daha basarili spektral karigim analizi gergeklestirildigi goriilmektedir.
2.1.2. Son eleman ¢ikarim ve spektral karisim analizi deneysel sonuglar:

Bu boliimde bir 6nceki boliimde incelenen son eleman sayisi tespiti ve son eleman
cikartimi yontemleri ile LS tabanli spektral karisim analizi yontemleri ardi ardina
uygulanmak suretiyle bir karistm analizi zinciri olusturulmustur. Bu bolim
kapsaminda gerceklestirilen deneyler literatiirdeki benzer son eleman ve/veya
spektral karisim analizi basarimlar karsilastirmalardan daha kapsamlidir. Kullanilan
son eleman c¢ikarimi yontemleri N-FINDR, VCA, SPEE, MVSA ve SISAL
yontemleridir. Bu sekilde, ilk boliimde bahsedilen ii¢ farkli son eleman ¢ikarimi
yaklagimi da degerlendirmeye alinmis olmaktadir. Ayrica, uzamsal on-igleme
yaklagiminin, NFINDR ve VCA yontemleri ile birlikte kullanilmasi sonucu elde
edilen son elemanlar {izerinden karisim analizi gerceklestirilmesinin etkisini
gbzlemlemek icin bu yontemler dncesinde farkli pencere boyutlarinda SPP yontemi
de uygulanmistir. SPP i¢in 8-komsuluk esasi kullanilmistir. Spektral karigim analizi

adimi i¢in ise NCLS ve FCLS yontemleri tercih edilmistir.
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Deneysel sonuglar sentetik hiperspektral verilerde ve Hyperion uydusundan alinmis
gercek hiperspektral veride ¢ikartilmis olup, basarimlar veriden c¢ikartilan son
elemanlar ve elde edilen karisim oranlar ile tekrar olusturulan verinin orijinal
veriden RMSE cinsinden hesaplanmistir. Ayrica, sentetik veriler igin, tespit edilen
bolluk oranlart ile sentetik bolluk oranlar1 arasindaki RMSE degerleri de tablolarda

sunulmustur.
2.1.2.1. Test 1: Saf son eleman iceren sentetik veri

Sentetik hiperspektral veriyi olusturmak i¢in USGS spektral kiitiiphanesinden alinan
bes adet mineral spektral imzasi (alunite, calcite, muscovite, uralite, zoisite)

kullanilmigtir. Bu imzalar Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Sekil 2.7. USGS kiitiiphanesinden alinan spektral imzalar

Se¢ilen bes saf son eleman spektral imzalarinin her biri i¢in 20 % 20 boyutlu kiimeler
olusturulmus ve 100 x 100 boyutlu bir alana, tiim alam1 kaplayacak sekilde,
rastlantisal olarak yerlestirilmektedir. Olusturulan 100 x 100 veri kiimesi iizerinde 17
x 17 boyutlu ortalama g¢ekirdek ile slizgecleme yapilarak cift-dogrusal (bilinear)
katisiml1 gbriintli elemanlarini iceren veri seti olusturulmaktadir. Cekirdek boyutu saf
son eleman igeren bolgelerin boyutlarindan kiiciik oldugundan dolayr veri kiimesi

son eleman imzalarini saf olarak icermektedir.

Deneysel sonuglar Tablo 2.2°de sunulmustur.
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Tablo 2.2. Saf son eleman iceren sentetik veride sonuglar

¢ikartimi yontemi | pencere NCLS FCLS NCLS FCLS
boyutu
- 2,43e-16 2,72e-16 1,73e-16 5,66e-16
N-FINDR 3 2,43e-16 2,72e-16 1,73e-16 5,66e-16
7 2,42e-16 2,72e-16 1,69¢e-16 5,66e-16

11 2,42e-16 | 2,72e-16 1,70e-16 5,66e-16
- 2,42e-16 | 2,72e-16 1,70e-16 5,66e-16

VCA 3 2,43e-16 | 2,72e-16 1,77e-16 5,66e-16
7 2,43e-16 | 2,72e-16 1,76e-16 5,66e-16
11 2,43e-16 | 2,72e-16 1,66e-16 5,66e-16
SPEE - 2,15e-16 | 2,71e-16 1,54e-16 5,51e-16
MVSA - 9,43e-15 | 1,11e-14 2,43e-16 2,83e-14
SISAL - 1,58e-07 | 2,62e-07 2,76e-06 2,81e-06

Tablo 2.2°den goriilebilecegi iizere, kolay bir problem olan, son elemanlar1 saf olarak
igeren giiriiltiisliz sentetik veri problemi icin, beklendigi {izere, tiim yaklagimlar ¢ok
diisiik hata degerleri vermektedir. Verideki son elemanlarin ger¢ek bolluk oranlari ve
SPEE+FCLS yontem zinciri ile tespit edilen edilen bolluk oranlar1 Sekil 2.8 ve Sekil
2.9’da goriilmektedir.

Sekil 2.8. Saf son eleman igeren sentetik verideki bolluk oranlari

Sekil 2.9. Saf son eleman igeren sentetik veriden SPEE+FCLS ile elde edilen
bolluk oranlar1
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2.1.2.2. Test 2: Saf son eleman icermeyen sentetik veri

Bir onceki testte kullanilan sentetik veri, bu sefer 17 x 17 yerine 25 x 25 boyutunda
bir ¢ekirdek kullanilarak siizgeglenmistir. Cekirdek boyutu, 20 x 20 piksel olan saf
son eleman bolge boyutundan biiyiik oldugundan dolay1, olusan sentetik veride son
elemanlar saf olarak bulunmamakta, karisimli olmaktadir. Olusan veri i¢in elde

edilen hata sonuglar1 Tablo 2.3’de sunulmustur.

Tablo 2.3. Saf son eleman igermeyen sentetik veride sonuglar

Son eleman | SPP pencere | RMSEyei | RMSEyei | RMSEponuk | RMSEponuk
gikartimu boyutu NCLS | FCLS NCLS FCLS
yontemi

- 0,0114 0,0164 0,1019 0,0883

N-FINDR 3 0,0091 0,0155 0,0898 0,0783

7 0,0088 0,0150 0,0891 0,0781

11 0,0086 0,0145 0,0886 0,0779

- 0,0064 0,0121 0,0856 0,0731

VCA 3 0,0082 0,0179 0,1065 0,0987

7 0,0083 0,0179 0,1079 0,1017

11 0,0083 0,0155 0,0978 0,0943

SPEE - 0,0093 0,0148 0,0945 0,0834
MVSA - 6,70e-15 7,28e-15 2,47e-14 2,13e-14
SISAL - 1,27e-06 | 1,91e-06 1,02e-04 1,02e-04

Sentetik veri, son elemanlar: saf olarak igermedigi durumda, veride son elemanlarin
saf olarak bulundugunu varsayan son eleman ¢ikartimi yontemlerinin (N-FINDR,
SISAL, SPEE) basariminin diistigii Tablo 2.3’de yiikselen hata degerlerinden
anlasilmaktadir. Ilgili son eleman cikarimi yontemlerini basariminin diismesi, bu
yontemler sonras1 uygulanan spektral karisim analizi bagsarimini da olumsuz olarak
etkilemektedir. En diisiik veri geri olusturma hatas1 ve en diisiik bolluk oranlari
tespiti hatasi, veride son elemanlarin saf olarak bulundugu varsayimini yapmayan
MVSA yontemi ve sonrasinda kullanilan spektral karigim analizi ile saglanmistir.
Bes farkli son eleman igin sentetik verideki gercek bolluk oranlari, MVSA+FCLS ile
ve SPEE+FCLS i¢in elde edilen bolluk oranlari haritalari, sirasiyla, Sekil 2.10, Sekil

2.11 ve Sekil 2.12°de goriilmektedir. Sekil 2.11 ve Sekil 2.12°deki parlaklik
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degerlerinden goriilebilecegi tizere, SPEE+FCLS yontem zinciri ile, MVSA+FCLS
yontem zincirine gore daha yiiksek bolluk oranlari elde edilmistir. Bunun nedeni,
SPEE’nin son elemanlar1 verideki piksel vektorlerinden se¢mesi, bir bagka deyisle,

veride aslinda saf durumda olmayan piksel vektorlerini safmis gibi kabul

etmesindendir.

Sekil 2.10. Saf son eleman icermeyen sentetik verideki bolluk oranlari

Sekil 2.11. Saf son eleman igermeyen sentetik veriden MVSA+FCLS ile elde
edilen bolluk oranlar1

Sekil 2.12. Saf son eleman igermeyen sentetik veriden SPEE+FCLS ile elde
edilen bolluk oranlar

2.1.2.3. Test 3: Saf son eleman icermeyen giiriiltiilii sentetik veri

Bir onceki testte kullanilmig olan, son eleman imzalarim1 saf olarak igermeyen,
verinin spektral bantlarma 50 dB SNR beyaz toplamali Gauss giirtiltiisii uygulanarak

yeni bir sentetik veri elde edilmistir.

Bu veri iizerinden son eleman ¢ikartimi ve spektral karisim analizi gerceklestirilmis

olup, hata sonuglar1 Tablo 2.4’de sunulmustur.
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Tablo 2.4. Saf son eleman i¢cermeyen giiriiltiilii sentetik veride sonuglar

Soneleman | SPP | RMSEvweri | RMSEvei | RMSEsonk | RMSEnoiux
gikartimi | pencere | o) g FCLS NCLS FCLS
yontemi boyutu

- 0,0087 0,0147 0,0672 0,0742

N-FINDR 3 0,0110 0,0150 0,0670 0,0572

7 0,0111 0,0153 0,0661 0,0571

11 0,0112 0,0154 0,0662 0,0574

- 0,0126 0,0215 0,0804 0,0804

VCA 3 0,0097 0,0153 0,0726 0,0592

7 0,0106 0,0312 0,1081 0,0986

11 0,0131 0,0354 0,1041 0,0998

SPEE - 0,0133 0,0198 0,1130 0,0892
MVSA - 543e-05 | 544e-05 | 6576-05 | 6,00e-05
SISAL - 5.44e-05 | 545e-05 | 7,88¢-05 | 7,58e-05

Eklenen beyaz Gauss giiriiltii sonucunda gerek veriyi geri olusturma hatalar1 gerekse
verideki ickin bolluk oranlarini bulma hatalar1 Tablo 2.3’e gore, beklendigi iizere,
artmigtir. Ancak saf son eleman igermeyen bu giiriiltili sentetik veri igin, geri
olusturulmus veride ve tespit edilen bolluk oranlarinda en diisiik hatayi, Tablo
2.3’deki gibi, MVSA ve SISAL yontemleri ile elde edilen son elemanlar saglamustir.
Bunun nedeni, veriyi gercek anlamda ifade eden son elemanlarin veride saf olarak

bulunmamasidir. Sentetik verideki gercek bolluk oranlari, MVSA+FCLS yontem

zinciri ile ve SPEE+FCLS yontem zinciri ile elde edilen bolluk oranlari haritalart
strastyla Sekil 2.13, Sekil 2.14 ve Sekil 2.15’te gosterilmistir.

Sekil 2.13. Saf son eleman icermeyen giiriiltiilii sentetik verideki bolluk oranlar1
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Sekil 2.14. Saf son eleman igermeyen giiriiltiili sentetik veriden MVSA+FCLS
ile elde edilen bolluk oranlari

Rl

Sekil 2.15. Saf son eleman icermeyen giriltiilii sentetik veriden
NFINDR+FCLS ile elde edilen bolluk oranlari

2.1.2.4. Test 4: Hyperion verisi

Bu test igin, Hyperion uydusundan, 21 Haziran 2012 tarihli, Tuz G6li bélgesine ait
hiperspektral veri edinilerek kullanilmistir. Verinin uzamsal boyutlar1 63 x 63 olup,
yiiksek atmosferik giiriiltii etkileri igeren spektral bantlarin atilmasindan sonra 162
adet spektral banda sahip olmaktadir. Verinin uzamsal ¢oztniirliigii 30m’dir. Verinin
ait olan tarithe yakin bir tarihte, bolgede, saha ¢alismas1 yapilmis ve bu g¢alisma
sonucu veride 7 son eleman tanimlanmistir. Bununla birlikte, son eleman sayisi
¢ikartma yontemi olan HySime veri iizerinde kullanildiginda toplam 32 adet son
eleman tespit etmistir. Bunun nedeni uydu verilerinin icerdigi yiiksek degisintidir.
Farkl1 son eleman ¢ikartimi yontemleri ile 32 adet son eleman ¢ikartilmis ve benzer
son elemanlar birlestirilerek agisal farkliliklarin toplamindaki degisime bakilmistir.
Bu analiz sonucu, genel olarak, son eleman sayis1 11 oldugunda grafikte bir kirtlma
gozlemlenmis ve bu yiizden yapilan testlerde son eleman sayisi olarak, saha
calismasinda tespit edilen 7 ve deneysel yontemler ile tespit edilen 11 kullanilmustir.
Verideki gercek bolluk oranlar1 bilinmediginden dolayr basarim sadece geri
olusturulan verinin orijinal veriden ne kadar farkli oldugu cinsinden (RMSE,e)
hesaplanabilmektedir. Elde edilen hata oranlar1 Tablo 2.5’de verilmistir. Hata
degerlerinin Onceki tablolara gore sayisal olarak cok daha yiliksek goriinmesi

kullanilan Hyperion verisinin 16-bit tamsay1 formatinda olmasindan kaynaklidir.
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Tablo 2.5. Hyperion verisinde sonuglar

Son eleman Son eleman SPP RMSE yeri RMSE veri
cikartimi yontemi say1s1 pencere NCLS ECLS
boyutu
- 71,73 71,77
7 3 72,13 72,13
5 61,78 61,77
N-FINDR 7 67,11 67,09
- 60,24 60,21
11 3 59,04 59,03
5 58,56 58,55
7 57,30 57,29
- 65,48 65,48
7 3 60,95 60,95
5 60,30 60,30
VCA 7 68,40 68,40
- 62,04 62,03
11 3 60,31 60,30
5 59,88 59,87
7 56,45 56,44
SPEE 7 - 70,50 70,49
11 - 71,30 71,31
MVSA 7 - 45,97 45,98
11 - 40,90 40,91
SISAL 7 - 45,97 45,98
11 - 40,89 40,91

Hiperspektral Hyperion verisi i¢in en diisiik veri geri olusturma hatasini
SISAL+NCLS yontem zinciri vermistir. Bu tiir giiriiltii oram1 yiiksek, uzamsal
¢cOziinlirliigli oldukca diisiik verilerde son elemanlar1 veride piksel boyutunda saf
olarak tespit etmek zorlasmaktadir. Bu ylizden MVSA ve SISAL gibi yontemlerin
diger son eleman ¢ikarimi yOntemlerine gore daha diisiik geri olusturma hatasi

vermesi beklenmektedir.
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Kullanilan Hyperion verisi ile ayni bdlgenin yakin tarihli WorldView verisi
kullanilarak ve bolgede gerceklestirilen saha calismalari sonucunda ¢ikartilan yer
dogrusu haritas1 Sekil 2.16’da sunulmustur. Bununla birlikte, ayn1 sinifa ait oldugu
belirtilen bolgeler arasinda da farkliliklar bulunmaktadir. Ornegin, iki farkl tarlada
ekili arpalar boylari, sagliklar1 ve ekili olduklar1 toprak yapist farklilik

gostermektedir.
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Sekil 2.16. Hyperion verisi yer dogrusu haritasi

Sekil 2.17°de ve Sekil 2.18’de ise Tablo 2.5’teki sirayla ve FCLS ile spektral karigim
analizi sonucunda, her pikselin bu pikselde en yiiksek bolluk orani elde edilen son
elemana atanmasi sonucu elde edilen haritalar verilmistir. Kullanilan her son eleman
cikartimi yontemi son elemanlar1 farkli konumlarda ve farkli siralama ile
buldugundan dolayr aynmi bolgeler her yontem igin farkli renkte olabilmektedir.
Sonuglar Sekil 2.16’da verilen yer dogrusu haritasi ile karsilastirilarak gorsel olarak

degerlendirilebilir.
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Sekil 2.17. Hyperion verisi en biiyiik bolluk orani haritalari (a) N-FINDR 7 son
eleman (b) N-FINDR 7 son eleman, wsp, = 3 (¢) N-FINDR 7 son eleman, wsp, =5 (d)
N-FINDR 7 son eleman, wsp, = 7 (€) N-FINDR 11 son eleman (f) N-FINDR 11 son
eleman, wspp = 3 () N-FINDR 11 son eleman, wgy, = 5 (h) N-FINDR 11 son eleman,
Wspp = 7 (i) VCA 7 son eleman (j) VCA 7 son eleman, wgy, = 3 (k) VCA 7 son
eleman, wgpp = 5 (1) VCA 7 son eleman, wsp, = 7 (M) VCA 11 son eleman (n) VCA
11 son eleman, wgyp = 3 (0) VCA 11 son eleman, wgp, = 5 (p) VCA 11 son eleman,
Wspp =7
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()
Sekil 2.18. Hyperion verisi en biiyiik bolluk orani haritalar1 - 2 (a) SPEE 7 son

eleman (b) SPEE 11 son eleman (c) MVSA 7 son eleman (d) MVSA 11 son
eleman (e) SISAL 7 son eleman (f) SISAL 11 son eleman

Sekil 2.17 ve Sekil 2.18 incelendiginde bazi genel durumlar dikkati ¢ekmektedir.
Verideki smif i¢i degisintinin yiiksek olmasi sonucunda, yer dogrusu haritasinda tek
bir smifa atanmis olan boélgeler iki farkli son elemanin baskinligi altinda
olabilmektedir. Ornegin, yer dogrusu haritasinda toprak olarak etiketlenmis bolge
i¢in iki farkli son eleman baskin olabilmekte, baska bir deyisle iki farkli “toprak” son
eleman1 elde edilebilmektedir. Yer dogrusu ile en yiiksek bolluk orani haritalari
arasinda olusan bu farklilik son eleman c¢ikarimi ve spektral karisim analizi
sonucunun diisiik basarimda oldugunu gostermemekte, verideki, saha caligmasinda
gozle gorlilemeyen, sinif i¢in yiiksek degisintiye 1s1k tutmaktadir. Bagka bir dikkat
¢ceken nokta, Ozellikle yer dogru haritasinda bugday ve arpa olarak etiklenmig
bolgelerdeki baskin son elemanlarin karigimidir. Bu durumun kaynag: bugday ve
arpa spektral imzalarinin yliksek benzerligi ve her tarla igindeki spektral agidan
yiiksek degisintidir. Ozellikle 11 son eleman igeren sonuglarda gériilen dnemli bir
baska durum ise bazi son elemanlarin uydu verilerinde siklikla olusan goriintli yapay
etkilerini (image artifacts) ifade etmekte olmasidir. Bu durum kullanici tarafindan
istenmeyen bir durum olabilecegi gibi, tespit edilen son eleman ve bolluk oranlari

kullanilarak, verideki ilgili etkilerin kolaylikla giderilmesi de miimkiin olmaktadir.
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Sekil 2.19. Hyperion verisi en biiyiikk bolluk orani esiklenmis haritalar1 (a) N-
FINDR 7 son eleman (b) N-FINDR 7 son eleman, wg,, = 3 (¢) N-FINDR 7 son
eleman, wgp, = 5 (d) N-FINDR 7 son eleman, ws,, = 7 (€) N-FINDR 11 son
eleman (f) N-FINDR 11 son eleman, wsp, = 3 (g) N-FINDR 11 son eleman, wgpy
=5 (h) N-FINDR 11 son eleman, wsp, = 7 (i) VCA 7 son eleman (j) VCA 7 son
eleman, wepp = 3 (K) VCA 7 son eleman, wgp, = 5 (1) VCA 7 son eleman, wWgp, = 7
(m) VCA 11 son eleman (n) VCA 11 son eleman, wsp, = 3 (0) VCA 11 son
eleman, wspp =5 (p) VCA 11 son eleman, Wsp, = 7
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(d)

Sekil 2.20. Hyperion verisi en biiylik bolluk orani esiklenmis haritalar1 - 2 (a)
SPEE 7 son eleman (b) SPEE 11 son eleman (c) MVSA 7 son eleman (d) MVSA
11 son eleman (e) SISAL 7 son eleman (f) SISAL 11 son eleman

Sekil 2.19°da ve Sekil 2.20°de ise piksellerin en yiiksek bolluk orani verdikleri son
elemana, belirli bir esik degerinden yiiksek bolluk orani vermek sartiyla, atanmalari
sonucunda elde edilen haritalar goriilmektedir. En yliksek bolluk orani esigi olarak
0,4 kullanilmistir. Esik degerini asamayan pikseller ise siyah renkle temsil
edilmislerdir. Baska bir deyisle, bir piksel i¢cinde son elemanlardan herhangi biri

yeterince yliksek oranda degilse, o piksel siyah renk ile temsil edilmektedir.

Verideki yiiksek miktardaki karisim ve degisinti Sekil 2.19 ve Sekil 2.20’de daha net
olarak anlagilmaktadir. Siniflar arasinda en ¢ok karigim, verinin orta ve sol tarafinda,
bugday ve arpa smiflar arasinda gergeklesmektedir. Ayrica, Tablo 2.5’te gorildiigi
tizere, Ozellikle MVSA ve SISAL yontemleri ile veri en diisiik hata ile geri elde
edilmekte olmasina ragmen, esiklenmis bolluk oranlari haritalarinda siyah etiketlerin
coklugu dikkat cekmektedir. Bu durum, bu yontemler ile tespit edilen son
elemanlarin veride saf olarak bulunmamasinin da etkisi ile, pikseller i¢in tespit edilen
bolluklarin daha diisiik olarak bulunmasi kaynakhidir. Baska bir deyisle, ¢ikartilan
suni son elemanlar ile piksellerin son elemanlar cinsinden ifadesi daha ¢ok karisimli
sekilde elde edilmektedir. Yontemlerin karsilastirmas1 yapilirken, gergek

hiperspektral verilerde olugsmaya meyilli bu durum da dikkate alinmalidir.
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2.2. Dogrusal Spektral Karisim Analizi icin Bulamk Mantik Kullanimi:

Spektral karigim analizi zorlu bir problem olup, gercek verilerde alici ve sahne
giirtiltiisii sonucu, elde edilen bolluk oranlarinda keskin dogruluk bulunmamaktadir
[42]. Bu tiir belirsizlik igeren problemler igin olasiliksal ve bulanik olmak tizere iki
onemli yaklasim bulunmaktadir. Olasiliksal yaklasimda, gozlemlenen verinin altta
yatan bir rastgelelik iceren dagilimin olasi sonuglari arasindan biri oldugu kabul
edilmektedir. Bulanik mantikta ise farkli siniflar (kiimeler) i¢in kismi tiyelik kavrami
kullanilmaktadir. Bulanik mantik yaklagimi goriintii isleme alaninda bir¢ok

uygulamada kendisine yer edinmistir.

Bulanik mantik yaklasimi spektral karisim analizi ile birlikte ilk olarak [43]’de
kullanilmistir. Bu ¢alismada spektral karigim analizi i¢in c-ortalamalar kiimeleme
yontemi kullanilmakta ve farkli karisim oranlari kiimelerini ifade eden siniflar igin
bulanik tiyelik yaklagimi kullanilmaktadir. [44]’de ise benzer bir yaklagim olasiliksal
c-ortalamalar kiimeleme yontemi ile kullanilmaktadir. [42]’de hiperspektral verilerde
gozlenen smif i¢i degisinti de dikkate alinmis ve bir karisim spektrumunun saf
spektrumlarin birden fazla dogrusal birlesimi ile elde edilebilecegi belirtilerek
bulanik iiyelikler buna gore diizenlenmistir. Daha giincel bir ¢alisma olan [45]’te ise
bulanik kiimeler ile en kiiciik kareler arasinda baglanti kurulup, bulanik kiime

yaklasimi i¢in analitik bir ¢6zlim gelistirilmistir.

Spektral karisim analizinde bulanik mantik kullanilmasi i¢in farkli bir yaklagim ise
verideki uzamsal bilgilerin spektral karigim analizi islemine dahil edilmesi esasina
dayanmaktadir. Spektral karisim analizi i¢in bulanik yerel bilgi c-ortalamalar (Fuzzy
Local Information C-Means-FLICM) [46] yontemi bu amagla [47] ve [48]’de
kullanilmistir. FLICM orijinal olarak kiimeleme uygulamalari i¢in gelistirilmis olan
ve diger bulanik c-ortalamalar yontemlerinden farkli olarak ampirik olarak optimize

edilmesi gereken degisken barindirmayan bir yaklasimdir [46].

Bu tez ¢alismasi kapsaminda FLICM ile spektral karisim analizi incelenmis olup, bu
yaklasim iizerine iki 6zgiin yaklasim gelistirilmistir. Takip eden boliimlerde once
FLICM ile spektral karisim analizi, daha sonra da bu 0zglin yaklagimlar

paylasilacaktir.

63



2.2.1. FLICM

FLICM, komsu piksellerden elde edilen uzamsal bilgileri optimize edilecek nesnel

isleve dahil etmek i¢in bulanik bir Gy; faktorii kullanilmaktadir;

1 2
Gpi = Z o (1 —we)"[|% — vl (2.11)

JEN;

j#i
Bu denklemde i yerel pencerenin merkezinde yer alan pikselin indisi, k referans
kiimesinin indisi, j ise i indisli pikselin etrafindaki pencere igindeki komsu
piksellerin indisidir. djj, i ve j indisli piksellerin arasindaki uzamsal Oklid uzaklig:
olup, uy j indisli pikselin k kiimesine bulanik {iyelik oran1 ve m bulanik iiyeliklerin
agirlik katsayisidir. v ise k kiimesinin merkez prototipidir. Denklem (2.11)’de
goriilecegi tlizere, Gy optimize edilmesi gereken parametrelerden arinmis bir

faktordur.

FLICM goriintii kiimeleme amaciyla kullanildiginda, Gy igeren nesnel islev,

w3

N c
[uillx; — viell? + Grl (2.12)
i=1k=1

seklindedir. Jy,’nin yerel olarak en kiiciik degerinde bulunmasi i¢in Uy Ve vy,

1

Uy = 2.13
o c (”xi — vkllz + Gki)1/(m—1) ( )
T = l? + G
N m
Ve = Sy (2.14)
i=1 Uki

seklinde olmalidir. FLICM algoritmasinin ¢alismasi su sekilde 6zetlenebilir:

Adim 1. Kiime sayisi1 ¢, bulaniklik parametresi m ve durma kosulu & belirlenir.
Adim 2. Bulanik kiimeleme matrisi rastgele olarak belirlenir.

Adim 3. vy glincellenir.

Adim 4. Gy; ve uy; glincellenir.

Adim 5. max {Ueski - Uyeni}< € ise islem durur. Aksi halde 3. adima doniiliir.
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2.2.2. FLICM ile spektral karisim analizi

Spektral karigim analizi kapsaminda dogrusal karisim analizinde kullanilan nesnel

islev,

N
J =) llxi = Mpili 2.15)
i=1

seklindedir. Bu denklemde M son eleman matrisini, x; i indisli piksel vektoriinii, p;
ise bu piksel vektoriiniin son elemanlara gore bolluk oranlarini gostermektedir.

FLICM ile spektral karisim analizinde orijinal FLICM yo6ntemine,

1 1
Gik = Z (1 — akj)m > (216)
jen; dij +1 | = ij'lz t1
i#j
degisikligi yapilmaktadir. Gj, denkleminde, N; i piksel vektoriiniin uzamsal olarak
etrafindaki komsulugu, di i ve j piksellerinin uzamsal olarak uzakligini, o ]

pikselinde k son elemaninin bolluk oranini vermektedir. Spektral karisim analizinin

nesnel islevi ise,

N
J = Ak = Mpill3 +v6] ) (217)
i=1

seklinde giincellenmektedir. Bu denklemde G; i pikseli i¢in hesaplanan G degerlerini,
v ise hata terimi ile uzamsal yumusatma terimi arasindaki odiinlesim parametresini
gostermektedir. y biiyiidilkce uzamsal yumusatmanin etkisi artmakta ve artiklik

hatasinin 6nem etkisi azalmaktadir. Denklem (2.17)’deki denklem,
N

] = Z(xiTxi +alM™Ma; — al MTx; — xI Ma; + yG ;) (2.18)
i=1

seklinde agik olarak yazilabilir. Bolluk oranlarin1 bulmak i¢in tiirev alindiginda,

0
a—é =2xalM™™ — 2 x MTx; +yGF (2.19)
l
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elde edilmektedir. Bolluk oranlarini bu denklemden ¢ektigimizde,
@, =M"M)*MTx; — yG] (2.20)

elde edilmekte olup, Denklem (2.16) ve (2.20) bir arada analitik olarak
¢ozillememektedir. Bu yiizden, yontem yinelemeli olarak Denklem (2.16) ile Gk
terimlerini gilincellemekte ve bu terimleri kullanarak Denklem (2.20)’den o;
degerlerini elde etmektedir. Bu islem yinelemeli olarak tekrarlanmakta olup, «; igin
onemli iki kistasi, negatif olmama ve toplamlarin bire esit olma kistaslarin1 dikkate
aldigimizda Denklem (2.20) bir optimizasyon problemine doniismektedir. Bu
problemin ¢oziimi igin, orijinal ¢alismada ve bu tez kapsaminda ikinci dereceden

programlama kullanilmaktadir.
2.2.3. Ozgiin calisma: Spektral uzakhkl FLICM ile spektral karisim analizi

FLICM ile spektral karistim analizi yaklagiminda, pikselin komsulugundaki
piksellerin bolluk oranlar1 cinsinden gelen uzamsal bilgiler, karisim analizi islemine
Gik terimi ile dahil edilmektedir. G teriminin denkleminde yer alan, bolluk orani
hesaplanan piksel vektorii ile komsulugundaki piksel vektorlerin Oklid uzakligimi
betimleyen djj, komsu piksel vektorlerinin bolluk oranlarinin hesaplanan pikselin

bolluk oranina etkilerini, piksele uzakliklar ile ters orantili olarak, oranlamaktadir.

Ancak bu uzaklik metriginin sadece uzamsal tabanli olmasi, komsu piksellerin
bolluklarinin etkisinin sadece uzamsal uzakliga goére belirlenmesi, bu piksellerin
spektral yapisinin mevcut piksele benzerliginin veya farkliliginin énem tagimamasi

anlamina gelmektedir.

Bu tez ¢aligsmasi kapsaminda gelistirilen 6zgiin yaklagim sayesinde, G terimindeki
uzaklik metrigi sadece uzamsal degil, aym1 zamanda spektral ag¢1 farki kullanilarak
spektral olarak da hesaplanmakta, bir ¢ degiskeni ile spektral uzakligin etkisi kontrol

edilmektedir. Giincellenen djj metrigi,
dij = (1 —2) x d;j + ¢ x SAD(x;, x;) (3.21)

seklinde ifade edilebilir. Bu yaklasim ile bir piksel vektoriiniin bolluk oram

hesaplanirken bu piksel vektorii etrafinda bir pencere icinde kalan piksel
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vektorlerinin bolluk oranlarin etkisi sadece uzamsal uzakliklarina gore degil, ayni
zamanda piksel vektoriine spektral yapt acisindan benzerliklerine gore de
belirlenmektedir. Bu bilgi bulanik ve yerel olarak spektral karisim analizi islemine
dahil edilmektedir.

Test 1: Beyaz Gauss giiriiltiilii sentetik veri

Sentetik test verisini olusturmak i¢in USGS kiitiiphanesinden bes adet mineral imzasi
(alunite, calcite, muscovite, uralite, zoisite) son eleman olarak kullanilmistir. Bu son
eleman imzalarinin her biri i¢in bir bélge olacak sekilde 100 x 100 boyutlu bir alan
olusturulmustur. Olusan veri 5 x 5 Gauss slizgecinden gecirilerek, kenar bolgelerde
gercege verilerdekilere uygun karigimlar elde edilmesi saglanmistir. Hiperspektral
veri alicilarda veri alimi sirasinda olusan atmosferik giiriiltii ve dl¢lim giiriiltiilerini
modellemek amaciyla verinin spektral bantlarina farkli SNR oranlarinda toplamsal
beyaz Gauss giiriiltiisii uygulanmistir. Sekil 2.21°de olusturulan sentetik verinin
spektral bant gorseli ve yiiksek oranda girilti uygulanmig bant gorseli yer

almaktadir.

(a) (b)
Sekil 2.21. Spektral bant gorselleri (a)

sentetik veri i¢in (b) 10dB SNR giiriiltii
uygulanmis veri i¢in

FCLS, FLICM ve gelistirilen 6zgiin FLICM spektral karisim analizi yaklagimlarinin
basarimlari, elde edilen bolluk oranlar1 ile gercek bolluk oranlar1 arasindaki hata ve
geri olusturulan veri ile gergek veri arasindaki hata, RMSE cinsinden, dlgiilmiistiir.
FCLS i¢in gerekli olan & katsayis1 0.001 alinmis olup, FLICM ve 6zgiin FLICM i¢in
y parametresi [47]’de 6nerilen 0.1 degerinde, komsuluk pencere boyutu 5 x 5 olarak,
en biiyiik dzyineleme sayis1 ise 100 olarak alinmistir. Ozgiin FLICM’de gerekli olan

Odiinlesim parametresi A farkli degerlerde alinarak basarimlar Sl¢iilmiistiir.
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Dikkat edilmesi gereken bir nokta, geri olugturma hatasinin verinin giiriiltiilii hali ile
hesaplanmayip, giiriiltii uygulanmadan oOnceki hali ile hesaplanmasidir. Geri
olusturulma hatasiin giirtiltiilii veri lizerinden hesaplanmasi durumunda, en diisiik
hata, orijinal veri yerine glriiltiilii veriye en iyi yakinsayan spektral karisim analizi
yontemi ile elde edilecektir. FLICM ve 6zgiin FLICM ile spektral karisim analizi
komsuluk bilgilerini kullanarak giiriiltii etkisine karsi giirbiizliik kazandirmakta ve
girtltili veriyi en iyi sekilde temsil edecek FCLS’ye gore verinin orijinal haline
daha yakin bir sonug elde etmeyi saglamaktadir. Bolluk hatalar1 Tablo 2.6’da, veri

geri olusturma hatalar1 ise Tablo 2.7°de sunulmustur.

Tablo 2.6. Bulanik mantik ile spektral karigim analizinde RMSEquk sonuglari

Spektral Karisim Analizi | 10dB SNR | 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR
Y ontemi
FCLS 0,0262 0,0027 2,71e-04 | 2,71e-05
FLICM (¢ =0) 0,0251 5,01e-04 | 1,63e-04 | 1,71le-04
Ozgiin FLICM (¢ =0,5) 0,0248 3,49-04 | 2,31e-04 | 2,43e-04
Ozgiin FLICM (¢ =1) 0,0245 3,05e-04 | 4,06e-04 | 4,23e-04

Tablo 2.7. Bulanik mantik ile spektral karisim analizinde RMSE,i sonuglari

Spektral Karisim Analizi | 10dB SNR | 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR
Yontemi
FCLS 0,0111 0,0011 1,15e-04 1,13e-05
FLICM (¢ =0) 0,0108 3,21e-04 | 1,07e-04 1,13e-04
Ozgiin FLICM (¢ =0,5) 0,0107 2,30e-04 | 1,52e-04 1,60e-04
Ozgiin FLICM (¢ =1) 0,0106 2,08e-04 | 2,77e-04 | 2,91e-04

Ozellikle yiiksek giiriiltii (diisik SNR) durumlarinda spektral uzakligm uzamsal
uzakliga gore komsu piksellerin bolluk oranlarmin etkisini daha iyi oranladig: ve

dolayisiyla giirtiltiiye kars1 daha fazla giirbiizliik kazandirdigi gortilmektedir.

Spektral karisim analizi yontemleri kullanilarak elde edilen bolluk oranlariyla geri

olusturulmus verilerin bant gorselleri Sekil 2.22°de sunulmustur.
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(@) (b) (©) (d)

Sekil 2.22. Spektral bant gorselleri (a) Sentetik veri. 10dB SNR uygulanmis
veriden (b) FCLS ile geri olusturulan veri (c) FLICM ile geri olusturulan veri (d)
Ozgiin FLICM ile geri olusturulan veri (¢ =0,5)

Test 2: Gergek hiperspektral veri: Indian Pine

Bu deneysel calismada AVIRIS Indian Pine verisi kullanilmigtir. Veri 145 X 145
uzamsal boyutlarda olup, giiriiltiili bantlarin elenmesi sonrasi 200 spektral banda
sahiptir. Verinin uzamsal ¢oziniirliigii 20 metredir. Son eleman sayis1t HFC yontemi
ile 8 olarak tespit edilmistir ve VCA ile son eleman ¢ikarimi uygulanmistir. FCLS,
FLICM ve 6zgiin FLICM yontemleri ile spektral karisim analizi uygulanarak her son

eleman igin elde edilen bolluk oranlari haritalar1 Sekil 2.23’de gosterilmistir.

(a)

Sekil 2.23. AVIRIS Indian Pine verisi i¢in elde edilen bolluk oranlari (a) FCLS ile
(b) FLICM ile (c) Ozgiin FLICM ile

Sekil 2.23’den goriilebilecegi lizere, gerek FLICM gerekse 6zgiin FLICM yaklagimi1
ile elde edilen bolluk oranlari, FCLS ile elde edilen bolluk oranlarmma goére daha

yumusak dagilmis olup, giiriiltii benzeri ani degisimler biiyiik oranda azalmistir. Bu

etki 6zellikle ikinci, altinci ve sekizinci son elemanlar i¢in net olarak goriilmektedir.
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Veriden VCA ile birinci son eleman olarak ¢ikartilmig olan gelik bina igin ise,
bulanik mantik kullanan iki yontemde bu imza i¢in bolluk oranlari, FCLS’nin aksine,
beklendigi ve dogru oldugu iizere, verinin baska yerlerinde elde edilmemistir.
Bununla beraber, bu veri i¢in elde edilen goérsel sonuglarda, gelistirilen spektral
uzaklikli FLICM yaklagimmin standart FLICM ile spektral karisim analizine gore

basarim artis1 net bir sekilde goriilmemektedir.
Test 3: Gergek hiperspektral veri: ROSIS Pavia University

Bu deneysel c¢alismada ROSIS Pavia University verisi kullanilmistir. Verinin
uzamsal boyutlar1 610 x 340 pikseldir ve yiiksek atmosferik giiriiltii iceren bantlarin
elenmesi sonrasinda 103 spektral banda sahiptir. Verinin uzamsal ¢oziiniirligi
1,5m’dir. Verinin yer dogrusu haritasinda 9 smif oldugu icin 9 son eleman

¢ikartilmistir.

Son eleman ¢ikarimi i¢cin VCA kullanilmistir. FCLS, FLICM ve 6zgin FLICM
yontemleri ile spektral karisim analizi uygulanarak elde edilen son eleman bolluk

oranlar1 Sekil 2.24’te gosterilmistir.

Sekil 2.24. ROSIS Pavia University verisi i¢in elde edilen bolluk oranlar1 (a) FCLS
ile (b) FLICM ile (c) Ozgiin FLICM ile
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Sekil 2.24°te, 6zellikle bina ve yol son elemanlarina ait bolluk haritalarinda, FLICM
tabanli spektral karigim analizi yontemlerinin FCLS ile spektral karigim analizine gor
daha dogru sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu durum 6zellikle yedinci son eleman
i¢in verilen bolluk haritalarinda daha net olarak anlasilmaktadir. Sekil 2.20’ye benzer
sekilde, gelistirilen yontem ile standart FCLS’ye gore gorsel agidan daha iyi sonuglar
elde edilmekte olup, 6zgin FLICM ile standart FLICM arasindaki farklar1 ise

anlamlandirmak zordur.
Vargilar:

Bulanik mantik ile spektral karisim analizi i¢in bu tez c¢alismasi kapsaminda
gelistirilen 6zglin yontem, bulanik yerel bilgiyi kullanirken sadece uzamsal uzaklig1
degil, spektral uzakligi da dikkate almakta ve pikselin bolluk oranina komsu piksel
vektorlerinin  etkisini bu yakinliklara gore oranlamaktadir. Sentetik veride
gerceklestirilen deneyde, 6zellikle yiiksek giiriiltii oranlarinda, gelistirilen yontemin
standart FLICM ile spektral karisim analizine gore daha iyi sonuglar verdigi
gbozlemlenmektedir. Bunun nedeni, giiriiltii arttiginda komsu piksellerin mevcut
piksele uzamsal uzakligi degismezken, giiriiltiiye bagli olarak spektral uzakliklarinin
degismesidir. Bu sayede, komsu piksellerin bolluk oranlarina etkisini oranlamak icin
spektral uzaklik kullanilmasi, giiriiltii etkisiyle farklilasan komsu piksellerin bolluk
oranina etkisini spektral yapilar1 degistiginden dolay1 azaltmaktadir. Gergek verilerde
gerceklestirilen deneysel calismalarda ise, sayisal sonuglar verinin alict ve sahne
giiriiltiisiinden armmmis hali bulunmadig: i¢in ¢ikartilamamaktadir. Gorsel sonuglar
incelendiginde, FCLS ile spektral karigim analizine gore, FLICM tabanli yontemler,
bolluk haritalarin1 daha yumusak gegislere sahip ve daha az giiriiltiilii sekilde verdigi
goriilmektedir. Ancak, 6zgiin FLICM ile standart FLICM arasindaki basarim farkini

gercek verilerden elde edilen sonuglardan yorumlamak miimkiin gériinmemektedir.
2.3. Dogrusal Olmayan Spektral Karisim Analizi

Dogrusal karistm modelinde makroskobik saf bilesenlerin piksel iginde ayrik

parcalarda homojen olarak dagildig1 ve bolluk oranlari ile saf bilesenlere ait alanlarin

biiytikligiiniin dogru orantili oldugu varsayilmaktadir. Bu varsayim her zaman

dogruluk tagimasa da, dogrusal karisim modeli, spektral karisim analizi literatiiriinde

hala baskinligini korumaktadir [49]. Bununla beraber, dogrusal olmayan karisim
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analizi lizerine gergeklestirilen caligsmalarin sayist her gegen giin artmaktadir.
Dogrusal olmayan karistm modelinde saf bilesenlerin birbirleri ile i¢ ice dagilmis
durumda oldugu ve/veya farkli bilesenler arasinda c¢oklu saglilim oldugu kabul

edilmektedir. Dogrusal olmayan karisim modelinin iki farkli olusumu Sekil 2.25’te

gosterilmistir.
Ickin kansmm (parcacikh ortam) Iki katman: bitki Srtiisii ve zemin
e °® o”® 0@ _ o
o ° 0 e © i
®ge 9, ". o‘....
e ®oe o .. ™ ‘. e ®0°
vV = Y, 0 P P
(2, 0) y = Z o;m; + Z O My O my
f \ i=1 i,7=1
Materyal yogunluklan Ortam parametreleri o
. LS ~ B
Tek sagihm Gift sagihm

Sekil 2.25. Dogrusal olmayan spektral karigimlar
2.3.1. Dogrusal olmayan spektral karisim analizi literatiir 6zeti

Dogrusal olmayan karisim modelinde birden ¢ok materyalden dagilan isinlarin
fiziksel etkilesimini modelleyen bir yap1 [50]’de gelistirilmis olup, bu yap1 sonsuz bir
yansima kuvvetleri serisi icermektedir. Ancak genel olarak, ilk birkag¢ terimi iceren
bir yakinsama yeterli olmakta, bu tir bir yaklasim ise bilinear model ile
sonuclanmaktadir. Dogrusal karisim modeline ek bir ikili etkilesim terimi eklenmesi
ile elde edilen bilinear karisim modelleri birgok calismada kullanilmistir [51-55].
Hapke’nin modelinde ise, 1sinlarin fiziksel etkilesimi yansima seviyesi yerine albedo
(aklik derecesi) seviyesinde modellenmistir [56]. Bir karisimin albedosu farkli
materyallerin albedosunun dogrusal bir ortalamasi olup, yansimasi ise albedonun
dogrusal olmayan bir fonksiyonudur. Bu sayede farkli bir dogrusal olmayan model

elde edilmistir.

Ancak literatlirdeki ¢cogu dogrusal olmayan karisim analizi yaklagimlari, karmasik

modelleri kullanmak yerine uygulamasi daha kolay yontemler kullanmaktadir. [57]
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ve [58]’da dogrusal karisim analizinde kullanilan NCLS ve FCLS yo6ntemlerinin,
[59]’da ise ayrica en kiigiik kareler OSP (LSOSP) yonteminin, ¢ekirdek versiyonlari
(KNCLS, KFCLS, KLSOSP) gelistirilmistir. [60-62]’de farkli ¢ekirdek yapilari ve

yaklasimlar1 spektral karisim analizi i¢in kullanilmastir.

Karigim analizi islemini otomatiklestirmek ve son elemanlarin bilinmedigi durumlara
kars1 giirbiizliik saglamak gibi amaglarla yapay sinir aglar1 yaklasimlar1 da dogrusal
olmayan karisim analizi i¢in sik kullanim bulmaktadir [63-67]. Son eleman ¢ikartimi
ve dogrusal olmayan karigim analizini egitimsiz bir sekilde bir ara gerceklestiren
yaklasimlar ise literatiirde az sayida olmakla beraber, bu alanda [68-69] dikkat
¢ekmektedir.

2.3.2. Ozgiin calisma: Cekirdek FLICM ile spektral karisim analizi

Bu tez calismasi kapsaminda, dogrusal spektral karigim analizi i¢in kullanilan,
piksellerin komsulugundaki piksellerin bolluk oranlarmin etkisini karigim analizi
hesabina dahil eden, FLICM ile spektral karisim analizi yaklagimi, dogrusal olmayan
spektral karisim analizi icin 6zgiin olarak ¢ekirdek uzayinda gelistirilmistir. Bu
amagla Oncelikle literatiirde yer alan KNCLS ve KFCLS yontemleri incelenerek
aciklanacak, daha sonra bu tez kapsaminda 6zgiin olarak gelistirilen ¢ekirdek FLICM
(Kernel FLICM-KFLICM) yontemi agiklanacak ve deneysel sonuglar sunulacaktir.

2.3.2.1. KNCLS ve KFCLS

KRX boéliimiinde de bahsedildigi iizere, “¢ekirdek numarasi” ile veriyi ist-Seviye
Oznitelik uzayma tasiyacak fonksiyonu, bu fonksiyon bilinmeden, c¢ekirdek

fonksiyonlarin i¢sel ¢carpimi ile hesaplamak miimkiin olmaktadir.

NCLS yontemi i¢in yinelemeli algoritma daha 6nceki boliimlerde paylagilmis olup,

bu algoritma,
Ancrs(r) = MTM)™'MTr — (MTM)™'A (2.22)
/1 = MTT' - MTM&NCLS(T) (223)

ifadelerinin, bolluk kistaslar1 saglanirken, yinelemeli olarak c¢oziilmesi ig¢indir:
“Cekirdek numarasi” kullanilarak, ¢ekirdek uzayindaki KNCLS,
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~ -1 -1
Qxncs(m) = (KM, M)) KMr) — (K(M,M)) 2 (2.24)
A=KM,r) — KM, M)a&xgncLs(r) (2.25)
seklinde elde edilmektedir.

KFCLS’yi elde etmek i¢in ise NCLS ve FCLS arasindaki iliski Denklem (2.24) ve
(2.25)’de kullanilir;

xrers(™) = (KN, N)) T K(Ns) — (K(N,N)) " A (2.26)
A=K(N,s) — K(N, N)&xpcys(r) (2.27)

KNCLS ve KFCLS yontemleri ile spektral karigtm analizi, NCLS ve FCLS
yontemlerine gore basarimi genel olarak yiikseltmektedir. Spektral bantlar arasindaki
dogrusal olmayan iliskiler ¢ekirdek uzayinda daha verimli olarak kullanilmakta, bu
sayede tespit edilen bolluk oranlart daha dogru ve giiriiltiiye karsi daha giirbiiz

olmaktadir.

Ancak [59] ve [70]’de HYDICE uydusundan alinan hiperspektral verilerde bagsarimin
standart yontemlere gére daha diisiik elde edildigi gozlemlenmistir. Bunun nedeni
olarak cekirdek tabanli yaklasimlarin diisiik uzamsal veya diisiik spektral ¢oziiniirliik
verilerde daha etkili oldugu, HYDICE gibi yiiksek uzamsal ve yliksek spektral
¢ozliniirliik verilerde basarim agisindan yeterli kazang saglamadigi belirtilmistir [59].
Ayrica, ¢ekirdek yaklasgimlarinin verinin ornekleri yiiksek oranda karigmisken

standart yonteme gore daha iyi sonug verecegi de belirtilmistir [59].
2.3.2.2. KFLICM

Bu tez kapsaminda gelistirilen ¢ekirdek uzayinda FLICM ile spektral karisim analizi
ile bolluk oranlari, KNCLS ve KFCLS’a benzer sekilde, Denklem (2.16) ve (2.20)

kullanilarak ve 6zgiin olarak,
~ -1
& = (K(M,M)) "KM, x) —vK(G]) (2.28)

seklinde elde edilmektedir. Matris gosterimiyle ise bu ifade,
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@ = Ky'Ken — VK (2.29)
seklinde olmaktadir.

Bu tez kapsaminda gelistiriken 6zgiin KFLICM ydnteminde, ¢ekirdek yapisi olarak
RBF ¢ekirdek kullanilmis olup, bu g¢ekirdek yapisi kullanildiginda Denklem
(2.29)’daki terimler,

S N 2
Ky(j, k) = exp (— ”=1(M(b’]32 M K)) ) ,  Lk=1,..m (2.30)
S , _ )2
Ken () = exp <— ”=1(xl(b)02 M.)) ) ,  j=1,..,m (2.31)
1 1
K@) = (1 —pe)™ (2.32)
%z’ dif +1 ! 3 — zexp (_ g=1(xi(£2 — Ebp)z)

seklinde ifade edilmektedir. Bu denklemlerde m son eleman sayisini, S ise verideki

spektral bant sayisini betimlemektedir.

KFLICM ile spektral karisim analizi i¢in Denklem (2.29) ve (2.32)’nin bir arada
analitik olarak ¢oziilmesi miimkiin olmayip, bu iki denklemin yinelemeli olarak
¢cOziilmesi gerekmektedir. Bu amagla ilk asamada bolluk oranlar1 i¢in baslangi¢
degerleri kullanilarak (2.32) ile Kg elde edilmekte, daha sonra elde edilen Kg
(2.29)°’da kullanilarak bolluk oranlar1 giincellenmektedir. Giincellenen bolluk
oranlar1 (2.32)’de kullanilarak Kg’nin yeni degeri tespit edilmekte ve bu islem
yinelemeli olarak, durma kosulu saglanincaya dek, devam etmektedir. Bolluk
oranlarinin baslangi¢ degerleri i¢in bu tez kapsaminda FCLS ile spektral karisim

analizi ile elde edilen bolluk oranlar1 kullanilmstir.

Bu agamada dikkat edilmesi gereken bir nokta, yinelemeler sirasinda Denklem (2.29)
dogrudan kullanildiginda bolluk oranlarinin negatif olmama ve toplamlarinin bire
esit olma kistaslarinin saglanmamis olacak olmasidir. Bu yiizden, Denklem (2.29) bu
kistaslar1 da saglayacak sekilde bir optimizasyon problemine donistiiriillmektedir ve

bu 6zgiin ¢alismada da standart FLICM ile spektral karisim analizinde oldugu iizere,
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bu amagla ikinci dereceden programlama kullanilmaktadir. FLICM ile spektral
karisim analizi yaklasimi, komsu piksellerden gelen bilgileri de karisim analizi
islemine dahil ettigi icin uzamsal islemenin basarim arttiric1 O6zelliklerinden
faydalanmaktadir. KFLICM ile bu 6zelliklerin daha verimli olarak kullanilmasi ve
karisim analizinin  ¢ekirdek uzayinda daha basarili ve giirbiiz sekilde

gerceklestirilmesi amaglanmustir.
2.3.2.3. Deneysel sonuglar
A. Sentetik veride deneysel sonuglar

Yontemin basarimini test etmek icin iki son elemani saf olarak igeren 100 x 100
piksel uzamsal boyutlarinda bir sentetik veri olusturulmustur. Daha sonra bu veri
tizerinde uzamsal diizlemde 5 x 5 boyutlarinda Gauss siizgeci gezdirilerek, karigimlar
olusturulmus ve karisimli veriye farkli SNR oranlarinda toplamsal beyaz Gauss
giriiltiisi uygulanmistir. FLICM ve KFLICM i¢in pencere boyutu 5 x 5, en biiyiik
yineleme sayist 100, y parametresi 0,1 olarak alinmig olup, KFLICM’de RBF
cekirdek yapisi i¢in o° = 100 degeri kullanilmistir. Sekil 2.26°da 30db SNR giiriiltiilii
veri i¢in sentetik bolluk oranlari, FCLS ile, FLICM ile ve KFLICM ile elde edilen
bolluk oranlart sunulmustur. Sekil 2.27°de ise 10db SNR giiriiltiilii veri i¢in sonuglar

sunulmustur.

4448
LELE

Sekil 2.26. 30dB SNR i¢in bolluk haritalar1 (a) Gergek bolluk haritalar1 (b)
FCLS ile (c) FLICM ile (d) KFLICM ile
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Sekil 2.27. 10dB SNR i¢in bolluk haritalar1 (a) Gergek bolluk haritalart (b)
FCLS ile (c) FLICM ile (d) KFLICM ile

Gorsel sonuglardan da gozlemlenebilecegi iizere, KFLICM sonuglari giiriiltiiye karsi
FCLS ve FLICM yaklasimlarina gore ¢cok daha giirbiiz ¢alismaktadir. Bu giirbiizliik

spektral karigim analizi isleminin ¢ekirdek uzayina tasinmasi kaynaklidir.

KFLICM i¢in 6° = 100 parametresi deneme iizerine tespit edilmistir. Bu sentetik veri
icin daha diisik o degerleri yiiksek hatalara, daha yiiksek o’ degerleri ise asir1
yumusatmaya neden olmaktadir. 10dB SNR’da ayn1 veri i¢in KFLICM o? =10 ve
KFLICM & = 1000 sonuglar1 Sekil 2.28’de sunulmustur.

Faj Fb‘

Sekil 2.28. KFLICM ile 10dB SNR’da elde edilen bolluk oranlari (a) o’ =

10 (b) o° = 1000
Sekil 2.29 (a)’da 10 dB SNR i¢in, (b)’de ise 30dB SNR i¢in soldan saga sirasiyla
FCLS, FLICM ve KFLICM ile elde edilen bolluk oranlar1 hatalar1 gosterilmistir.
Gelistirilen 6zgiin KFLICM ile spektral karisim analizi yontemi ile verinin genelinde
girtltiye karst yliksek glirblizliik elde edilmis olmasina ragmen, KFLICM

sonuglarinda gecis bolgelerindeki hatanin daha fazla olabildigi gézlemlenmistir. 10
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dB SNR durumunda KFLICM ile kenar bolgelerindeki hatalar giderilebilecek olsa da

iki giiriiltii oraninda da KFLICM sonuglarinda gecis bolgesindeki yliksek hata dikkat
¢ekmektedir.

Gegis bolgesindeki yiiksek hatanin nedeninin ¢ekirdek yapisinin sebep oldugu
yumusak gegislerin gecis bolgelerindeki hizli degisimi yeterince dogru sekilde ifade

edememesi oldugu diistintilmektedir.

(a)
E ﬂ
(b)

Sekil 2.29. Soldan saga FLCS, FLICM ve KFLICM hata
oranlar1 (a) 10dB SNR (b) 30 dB SNR

Bu veri i¢in elde edilen sayisal sonuglar Tablo 2.8 ve Tablo 2.9°da sunulmustur.
Gelistirilen KFLICM yonteminin giiriiltilye kars1 giirbiizliik tasidigi goriilmekle
beraber, bu veri igin yontemin basarimi tatmin edici bulunmamistir. KFLICM
yontemi sonucu gecis bolgelerinde olusan hatalarin giderilmesi halinde ¢ok daha

yiiksek basarimlar elde edilebilecektir.

Tablo 2.8. Sentetik veri i¢cin RMSEyquk sonuglari

Spektral Karisim 10dB SNR | 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR
Analizi Yontemi
FCLS 0,0225 0,0023 2,49e-04 2,69e-05
FLICM 0,0225 0,0015 0,0012 0,0012
KFLICM 0,0143 0,0225 0,0226 0,0226
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Tablo 2.9. Sentetik veri i¢in RMSE,i sonuglari

Spektral Karisim 10dB SNR | 30dB SNR | 50dB SNR | 70dB SNR
Analizi Yontemi

FCLS 0,2524 0,0252 0,0025 2,52e-04
FLICM 0,2524 0,0252 0,0026 5,19e-04
KFLICM 0,2526 0,0281 0,0082 0,0065

B. Gerg¢ek veride deneysel sonuclar

Bu deneyde AVIRIS Indian Pine verisi kullanilmis olup, veriden sekiz adet son
eleman VCA yontemiyle cikartilmistir. Daha sonra, bu son elemanlar iizerinden

FCLS ile, FLICM ile ve KFLICM ile spektral karisim analizi gergeklestirilmistir.

FLICM ve KFLICM igin pencere boyutu 5 x 5, en biiyiikk yineleme sayis1 100, y
parametresi 0,1 olarak alinmistir. KFLICM’de RBF ¢ekirdek yapisi igin o’=1 degeri
deneysel olarak belirlenerek kullanilmistir. Elde edilen bolluk haritast sonuglar Sekil

2.30’da sunulmustur.

KFLICM ve standart FLICM yo6ntemleri ile benzer sonuglar elde edilmis olup,
KFLICM ile elde edilen sonuglar FLICM ile elde edilen sonuglara gore daha basaril
goriinmekle beraber, basarimlar1 nesnel bir sekilde degerlendirmek miimkiin

gorinmemektedir.

BERY AW
@ -
BEEEREREE LGN
(b) - '
; e
BEEFEER:
‘o i
©

Sekil 2.30. Indian Pine verisi i¢in bolluk haritalar1 (a) FCLS ile (b) FLICM ile (c)
KFLICM ile

79



2.3.2.4. Vargilar

Bu tez kapsaminda, 6zgiin olarak, spektral karisim analizi i¢cin KFLICM yaklagimi
gelistirilmis olup, yaklasim KNCLS ve KFCLS yontemleri ile benzer sekilde,
cekirdek kullanimi ile elde edilmektedir. Yontem giiriiltiiye kars1 yiiksek giirbiizliik
saglamaktadir. Ancak FLICM yaklasimmin hali hazirda uzamsal bilgiyi spektral
karisim analizi siirecine dahil ediyor olmasi veya kullanilan verilerin g¢ekirdek
yapisinin avantajlar1 ortaya ¢ikarmayacak veriler olmalar1 gibi nedenlerden dolayz,
gelistirilen KFLICM yaklasiminin FLICM ile spektral karisim analizi yaklagimina
gdre basarim artismin sl oldugu gdzlemlenmektedir. Ileride yapilabilecek
calismalar arasinda daha karisimli veya glriiltiili ve uzamsal veya spektral
¢cOziiniirliigl diisiik veriler iizerinde KFLICM yaklagiminin basariminin dl¢tilmesi

sayilabilir.
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3. UZAMSAL BAGIMLILIK ESASINA GORE COZUNURLUK ARTIRIMI

Spektral karigim analizi ile hiperspektral verideki pikseller son elemanlarin bolluk
oranlar1 cinsinden ifade edilebilmekte, boylece piksel-alti seviyesinde bilgi
saglamaktadir. Ancak, spektral karisim analizi, piksel icindeki uzamsal dagilim
bilgisi saglamamakta, dolayisiyla da uzamsal c¢oziiniirliigli gergek anlamda
arttirmamaktadir. Bu durum, Béliim 2’de paylasilan “kuruyemis tabagi” benzetmesi
kullanilarak, son eleman c¢ikarimi ile tespit edilen kuruyemis tiirlerinin spektral
karisim analizi ile tabak igindeki oranlarmin tespit edildigi, ancak bu kuruyemis

tirlerinin tabak igindeki konum dagilimlar1 hakkinda bilgi edinilmedigi seklinde
ifade edilebilir.

Uzamsal c¢ozinirliiglin arttirllmast i¢in hiperspektral veri ile yiiksek uzamsal
¢oztiniirliklii bir gériintiiniin kaynastirilmasi yaklagimi ise hiperspektral goriintii ile
ayni bolgeden ayni zamanda/kosullarda elde edilmis yiiksek uzamsal ¢oziiniirlikli

ayr1 bir goriintli gereksiniminden dolay1 sinirli kullanima sahiptir.

Bu durumdan yola ¢ikan ve tek goriintli lizerinden uzamsal ¢oziiniirliik artirimi
gergeklestiren bir yaklasgim [71]°’de gelistirilmistir. Bu tek imge {izerinden
¢Oziiniirliik arttirma yaklasimi literatiirde siiper-¢oziiniirliik esleme olarak anilmakta
olmasma ragmen, bu ifade siiper-¢oziiniirliigiin genel olarak ifade ettigi sekilde
diisiik  c¢Oziiniirliikli  birden fazla  goriintiiniin  birlestirilmesi  anlaminda
kullanilmamaktadir. Aksine kastedilen, piksel i¢inde, bolluk oranlarinda bulunan son
elemanlarin, uzamsal bagimlilik esasina dayanarak, nasil bir dagilimda olmalarimin
daha olas1 oldugunun tespit edilmesidir. Literatiirde bu yaklasgimi kullanan birden
fazla yontem gelistirilmistir. [72]’de piksel alti per-field simiflandirmasi, [73]’de
dogrusal optimizasyon teknikleri, [74]’te Hopfield yapay sinir aglari, [75]te iki
noktali histogram optimizasyonu, [76]’da genetik algoritma, [77] de ileri-beslemeli
yapay sinir aglari, daha yakin tarihli [78]’de ise Fletcher-Reeves geri-izdiisiimli
yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Yakin bir zamanda, ayn1 amagla, benzetimli tavlama
kullanim bulmus [79] ve smniflandirma uygulamasi i¢in de [80] ve [81]de
kullanilmustir.
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Bu siiper-¢oziiniirlik esleme veya uzamsal diizenlilestirme yontemleri ile elde
edilebilecek detay ve basarim, bolluk oranlari bilgisine ve karisim analizi basarisina
bagli ve uzamsal bagimlilik varsayimi ile sinirli olsa da, literatiirde bu yaklagimi
kullanan yontemlerin her biri uzamsal ¢ozlniirliigli ve dolayisiyla verideki detay ve

siiflandirma basarimi arttirmaktadir [82].

Uzamsal bagimlilik mantig1 Sekil 3.1°de gorsellestirilmistir. Sekil 3.1°de bir veride
bulunan iki son eleman i¢in 6rnek bolluk oranlar1 verilmis ve bu bolluk oranlarina
gore uzamsal ¢Oziiniirliik 2 x 2 oraninda arttirildiginda alt-piksel seviyesinde iki olasi

son eleman dagilimi verilmistir.

® |00 o 00 00
=“No 0 V)
50% [1009%475% o Telel le olelele
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(@) (b) (©

Sekil 3.1. Uzamsal bagimlilik (a) Bolluk oranlar1 (b) Olasi bir
piksel alti dagilim (c¢) Uzamsal bagimlilik esasmna gore en
olasi piksel alt1 dagilim1

Uzamsal bagimlilik esasina gore ¢oziiniirliik artirimi igin, Oncelikle verideki son
elemanlar tespit edilmekte ve spektral karisim analizi ile her pikselin bolluk oranlar
cikartilmaktadir. Bu asamalardan sonra, uzamsal ¢Oziintrlik artirimi su sekilde

gerceklestirilmektedir:

[k adimda her piksel, istenen ¢oziiniirliik artirimima gére, sabit bir alt-piksel sayisina
bolinmektedir. Pikselin icerdigi alt-pikseller, son elemanlara, bu son elemanlarin
piksel i¢indeki bolluk oranlariyla orantili sayida paylastirilmaktadir. Bu asamada, bir
piksel, bir son eleman i¢in, belirli bir esik degerinin lstiinde bolluk oranina sahip ise
saf olarak kabul edilip tiim piksel o son elemana atanabilir. Bagka bir yaklasim ise
saflik i¢in bolluk oranlar1 arasindaki farka bakmaktir. Bu yaklasimda piksel icin elde
edilen en biiyiik bolluk orani pikseldeki diger tiim bolluk oranlarindan yiiksekse o
piksel saf kabul edilmektedir. Saf olmayan pikseller i¢in son elemanlara atanacak alt-

piksel sayisi,
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n, = round(abund, X r?) (3.1)

seklinde tespit edilebilir. Bu denklemde ng k. son elemana atanan alt-piksel sayisi,
abundy k. son elemani pikseldeki bolluk orani, r ise uzamsal ¢oziniirlik artirim
oramdir. Ornegin her piksel 3 x 3 alt-piksele béliinecek ise r = 3 olmaktadir. Bu
denklem [79] ve [80]’de r? yerine r olacak sekilde yanlis yazilmis olmasma ragmen,
[81]’de diizeltilmistir. round islevi ise parantez igindeki sayiy1 en yakin tamsayiya

yuvarlanmaktadir.

Omegin, 3 x 3 oraninda biiyiitiilecek bir veride, 0,45, 0,35 ve 0,2 bolluk oranlarina
sahip bir karisimli piksel i¢in, alt-piksel etiketi sayilari, sirasiyla 4, 3 ve 2 olarak elde
edilecektir. Ancak bu agamada bu etiketlerin uzamsal uzayda ne sekilde dagildiklar:
bilgisi elde edilmemektedir. Bu ornekteki piksel icin 4 etikete sahip son eleman
kirmizi, 3 etikete sahip son eleman yesil ve 2 etikete sahip son eleman mavi renk ile

temsil edildiginde, iki olas1 etiket dagilimi Sekil 3.2°de sunulmustur.

Sekil 3.2. Verilen 6rnek igin alt-piksel
seviyesinde iki olasi etiket dagilimi

Dikkat edilmesi gereken bir nokta, yuvarlama islemlerinden dolayi, Denklem (3.1)
ile elde edilen n¢larin toplamimin r®’ye esit olmayabilecegidir. Bagka bir deyisle,
ornegin, 3 x 3 alt-piksel igceren bir piksel i¢in son elemanlara atanan alt-piksel
sayilarinin toplam1 9’dan farkli olabilmektedir. [79-81]’de bu durumla alakali bir
bilgi verilmemistir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, bu sorunu ¢6zmek i¢in, her piksele

atanan alt-piksel etiketi sayisi kontrol edilmekte ve gerektigi sekilde en yiiksek
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saytya sahip son elemana alt-piksel sayisi eklenmekte veya en diisiik sayida alt-

piksele sahip son elemandan ¢ikarilmaktadir.

Piksellerin i¢erdikleri son elemanlar ve bu son elemanlara atanacak alt-piksel sayilari
belirlendikten sonra, alt-piksel etiketlerinin konumlar1 uzamsal bagimlilik esasina
gore optimize edilmektedir. Uzamsal bagimlilik prensibine gore, pikselin i¢indeki bir
son elemana ait her alt-pikselin komsu piksellerdeki ayni son elemana ait alt-
piksellere uzamsal olarak yakin bulunmasi gerekmektedir. Bu yiizden, bu tez
kapsaminda, maliyet fonksiyonu olarak tiim goriintiide son elemanlara ait olan
alanlarin ¢evrelerinin toplamlart en kiicliklenmek istenmistir. Bu sayede, ayni son
eleman etiketine atanan alt-piksellerin veride miimkiin oldugunca biitiin olusturmasi

ve daha piirlizsiiz bir dagilimda olmas1 saglanmaktadir. Maliyet fonksiyonu,

C= zq: ¢ (3.2)

seklinde ifade edilebilir. Bu denklemde g son eleman sayisi, Ni goriintiide bu son

elemana ait baglantili bilesken sayisi, Ci]_ ise baglantili bileskenden 8-komgsuluk

esasina gore elde edilen ¢evre degeridir.

3.1. Benzetimli Tavlama ile Uzamsal Bagimhhk Esasina Goére Coziiniirlilk

Artirnmi

Bu tez calismasinda hiperspektral verilerin uzamsal c¢oziintirliiklerini artirmak
amactyla uzamsal bagimlilik esasina dayali 6zgilin bir yaklasim gelistirilmis olup,
gelistirilen 6zgiin yontemi karsilastirma amaciyla en gilincel uzamsal diizenlilestirme
yaklasimi olan benzetimli tavlama ile uzamsal ¢oziiniirlik artirrmi yaklasimi detayli

sekilde incelenmis ve gergeklenmistir.
3.1.1. Yontemin aciklamasi

Benzetimli tavlama, metaliirjideki tavlama isleminden esinlenmis olan, kristallesme
islemini modelleyen olasiliksal bir yontemdir [83]. Metaliirji veya termodinamikteki
tavlama isleminde kristallerin boyutunu arttirmak ve bozukluklarimi azaltmak i¢in

materyal 1sitilmakta ve kontrollii olarak sogutulmaktadir. Isinma ile atomlar
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konumlarindan kurtulmakta, kontrollii sogutulma ile ise daha az enerjili konumlar
bulma ihtimali olugsmaktadir. Bu sekilde en az enerji durumunu bulmak
hedeflenmektedir. Benzetimli tavlama, optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin
[84]’te Onerilmistir. Yontemin temel mantigi, maliyet fonksiyonunda yerel en kiigiik
noktalara takilmanin engellenmesi i¢in yokus yukari cikiglara izin verilmesi, bagka
bir deyisle, daha diisiik maliyetli bir ¢6ziim olmadiginda daha yiiksek maliyet veren
¢Oziimlerin bazi durumlarda kabul edilebilmesidir. Daha kot ¢oziimlerin kabul
edilme olasiligi maliyet fonksiyonu degerinin kotiilesmesi ile ters orantili olup,
ayrica bir esik degerine baglidir. Bu esik degeri, sicaklik olarak adlandirilmakta olup,
yinelemeli olarak azalmakta, dolayisiyla daha koti c¢oziimlerin kabul edilme
olasililig1 yineleme sayisi arttikca azalmaktadir. Bunun nedeni islevin islem devam

ettikce bir siire sonra global ¢6ziime yakinsadigi varsayimidir.

Son eleman ¢ikarimi, spektral karisim analizi ve alt-piksel etiket sayilar1 dagilimlar
belirlendikten sonra, benzetimli tavlama ile uzamsal ¢oziintirlik artirimi su sekilde
calismaktadir: Karisimli bir pikselde iki farkli etikete sahip iki alt-piksel yer
degistirilmekte ve maliyet fonksiyonunun aldigi deger hesaplanmaktadir. Yer
degistirilen iki alt-piksel ile maliyet degeri azaliyorsa bu yer degisikligi kabul
edilmektedir. Eger maliyet degeri azalmiyorsa, maliyetteki kotiilesme ve yineleme
sayisina bagli bir olasiliksal esige gore degisimin kabul edilme ihtimali vardir. Bu
islem her karisimli piksel i¢in tekrarlanir. Verideki her karisimli piksel i¢in bu islem
gergeklestirildikten sonra, yontem durma kosulu saglanana kadar 6zyinelemeli olarak

devam eder.
3.1.2. Deneysel sonuglar

Bu bolimde bu tez c¢aligmasinda gerceklenen benzetimli tavlama ile uzamsal
¢Ozlinirlik artimminin  ¢alismasini  denetlemek amaciyla yapilan deneyler
paylasilacaktir. Gergeklestirilen {i¢ deneyden ilk ikisi literatiirde yer alan deneylerle
paralellik tasimakta olup, {li¢iincli deney ise uydu goriintiisiinden alinmis giiriltiili bir
hiperspektral veride basarimi 6l¢mek igindir. Deneylerde sicaklik degisim katsayisi
degiskeni 0,8 alinmig olup, algoritma etiket degisimleri i¢in ardi ardina 10000 ret

sonucu aldiginda sona ermektedir.
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Sentetik veriler i¢in deneysel siire¢ Sekil 3.3°de gosterilmistir. Sekil 3.3’de goriilen
uzamsal ¢Oziiniirliik azaltim1 adimi, verinin uzamsal diizleminde gezdirilen ortalama
siizgeci ile gergeklestirilmektedir. Bu adim ¢6ziniirliik arttirma yaklagiminin bir
parcast olmayip, deneysel calismalarda basarim Olgiimii i¢in gerekli olmaktadir.
Uzamsal c¢oziiniirlik artirimi i¢in ise, benzetimli tavlama veya sonraki boliimde
Onerilen 6zgiin yontem ile uzamsal bagimlilik esasina gore ¢oziiniirliik artirimi
yaklasimi kullanilmaktadir. Benzetimli tavlama ile uzamsal ¢oziiniirliik artirimi ve
sonraki boliimde paylasilacak 6zgilin uzamsal ¢oziiniirliik artirimi yontemi diistik

uzamsal ¢oziiniirlikli veriden yiiksek uzamsal ¢oziiniirlik veri elde etmek igin

kullanilmaktadir.
L / Son Eleman Son Eleman \
Driisiik e o
Uzamsal Sayist Tespiti Cilcarim
(oziniiriiklii
Hiperspektral
Verl ]l
Uzl P e Uzamsal Gozuntirtiak
Azaltim

S

Baganm
Hesabh gzmsﬁaii”
Hiperspeltral —p [RrOCETRIICS
pﬁ_,EI:i Avrttinmsg
Hiperspektral
Ven

Sekil 3.3. Uzamsal ¢oziiniirliik artirimi deneylerinde kullanilacak yaklagim
3.1.2.1. Sentetik veride deneysel sonuglar

Bu deneysel calismada hiperspektral goriintii isleme alaninda literatiirde sikga
kullanim bulan AVIRIS Indian Pine verisi yer dogrusuna USGS spektral
kiitiiphanesinden elde edilen 6 adet spektral imzanin enjekte edilmesi ile elde edilen

veri kullanilmistir. Kullanilan spektral imzalar Sekil 3.4’te sunulmustur.

Gergeklestirilen deneyin asamalari su sekildedir:
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1) Indian Pine verisi yer dogrusunda en fazla noktaya sahip 6 sinif alinarak diger
smiflar atilmistir. Bu konumlara USGS kiitiiphanesinden alinan 6 adet imza
uygulanmistir. Olusan yer dogrusu haritas1 Sekil 3.5 (a)’da sunulmustur.

2) Olusturulan sentetik veri 3 % 3 oraninda uzamsal olarak kiigiiltiilmiistiir. Olusan

yer dogrusu haritas1 Sekil 3.5 (b)’de sunulmustur.
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Sekil 3.4. Sentetik son eleman imzalari

20 40 ] a0 100 120 140 5 10 158 20 25
(a) (b)

Sekil 3.5. (a) Yer dogrusu verisi (b) 3 % 3 oraninda kii¢iiltiilmiis yer dogrusu verisi

30 35 40 45

3) FCLS yontemiyle spektral karisim analizi yapilmaktadir. Bagarimin son eleman
¢ikarimi yonteminden etkilenmemesi igin spektral karisim analizinde gercek son
elemanlar kullanilmistir.

4) Pikseller 3 x 3 alt-piksel kiimelerine, bolluk oranlarina goére konumsal olarak

rastgele olarak atanmistir. Bu rastgele dagilim sonucu Sekil 3.6 (a)’da goriilmektedir.
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5) Benzetimli tavlama ile siiper-¢oziiniirliik yaklasimi kullanilarak en olasi uzamsal
dagilimmn bulunmasi amaclanmistir. Bu dagilim sonucu Sekil 3.6 (b)’de
goriilmektedir. Benzetimli tavlama sonrasi elde edilen alt-piksel seviyesinde son
eleman dagilimin, rastgele dagilima gore, ¢ok daha mantikli ve olasi oldugu gerek

sezgisel olarak, gerekse yer dogrusu haritasi ile karsilagtirilarak anlagilmaktadir.

B0 a0 . 1 D 1 D 140 20 a0 B0 a0 100 120 140
(@) (b)

Sekil 3.6. Sentetik veri i¢in (a) benzetimli tavlama 6ncesi dagilim (b) benzetimli
tavlama sonras1 dagilim

20 40

3.1.2.2. Gergek veride deneysel sonuglar

Bu deneysel ¢alismada 145 x 145 uzamsal boyutlardaki AVIRIS Indian Pine verisi,
ortalama alimi ile 2 kat kiigiiltilerek 73 x 73 uzamsal boyutlarda yeni bir
hiperspektral veri elde edilmistir. Yer dogrusu haritasi ve alt-6rneklenmis veri yer

dogrusu haritas1 Sekil 3.7’de verilmistir.

)

Sekil 3.7. AVIRIS Indian Pine verisi (a) yer dogrusu (b) alt-6rneklenmis yer
dogrusu
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1) Bu veri tlizerinden olasiliksal destek vektor makineleri (ODVM) (probabilistic
support vector machines-PSVM) ile siniflandirma gergeklestirilmistir. Siniflandirici,
diisiik uzamsal boyuttaki verideki, yer dogrusu bulunan veri noktalarindan %15
oraninda veri kullanilarak egitilmis ve diger yer dogrusu bulunan veri noktalar1 test
kiimesi olarak alinarak siniflandiriciya sokulmustur. Siniflandirma haritalar1 Sekil

3.8°de verilmistir.

Sekil 3.8. Smiflandirma haritast (a) tiim pikseller i¢in (b) sadece yer dogrusu
verisi bulunan pikseller i¢in

2) Belirli bir esik degerinden yiiksek olasilikla siniflara atanan pikseller bir sonraki
adim i¢in saf olarak kabul edilmis ve egitim kiimesine katilmistir.

3) Siniflandirma sonrasi adimda egitim kiimesinde olmayan her piksel i¢in, egitim
kiimesinde piksele en yakin konumda bulunan 10 pikselin imzasi son eleman
imzalar1 olarak kabul edilerek spektral karisim analizi yapilmistir.

4) Pikseller 2 x 2 alt-piksel kiimelerine, son elemanlara ait elde edilen bolluk
oranlarina gdre konumsal olarak rastgele olarak atanmustir. Sonuglar Sekil 3.9°da
paylasilmigtir.

5) Benzetimli tavlama ile alt-piksel uzayinda sinif etiketleri i¢in en olasi uzamsal

dagilim bulunmak hedeflenmektedir. Elde edilen sonuglar Sekil 3.10°da sunulmustur.
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(b)
Sekil 3.9. Bolluk oranlart ile orantili olarak uzamsal olarak rastgele dagitilmis alt-
pikseller (a) tiim pikseller i¢in (b) sadece yer dogrusu verisi bulunan pikseller i¢in

100 120 140

20 40 80 a0 100 120 140 20 40 B0

(a) (b)

Sekil 3.10. FCLS ve benzetimli tavlama soncunda elde edilen alt-piksel dagilimi
(a) tiim pikseller i¢in (b) sadece yer dogrusu verisi bulunan pikseller igin

Tablo 3.1’de rastgele secilmis bir egitim verisi kiimesi i¢in baslangigtaki
simiflandirma basarimi1 ve FCLS ve benzetimli tavlama sonucunda elde edilen
simiflandirma basarimi verilmistir. Tablo 3.1’den da goriilebilecegi {izere uzamsal
¢Oziiniirliiglin 2 kat arttirilmasina ragmen, siniflandirma basarimi azalmamis, aksine

arttirtlmistar.

Tablo 3.1. Siniflandirma basarimlari

Spektral Alt- Alt-piksellerin uzamsal Benzetimli tavlama
Karigim orneklenmis | olarak rastgele dagitildigi | sonrasi ¢oziiniirliigi
Analizi veride veride arttirilmis veride
FCLS ile % 80,5132 % 92,0316 % 93,2857
FLICM ile - % 92,8806 % 93,6041

90



6) Ek bir yaklagim olarak, FCLS ile bolluk oranlar1 elde edildikten sonra bu oranlari
on tahmin alarak FLICM ile spektral karisim analizi gerceklestirilmis ve benzetimli
tavlama ile uzamsal ¢oziiniirliik artirim1 FLICM ile elde edilen bolluk oranlari i¢in
uygulanmistir. FLICM ile benzetimli tavlama ilk kez bu tez kapsaminda bir arada
kullanilmis olup, gorsel sonuclar Sekil 3.11°de, sayisal sonuglar ise Tablo 3.1°de
sunulmustur. FLICM’in uzamsal bilgiyi kullanmas1 sonucu hatalarin noktasal yerine

daha toplu yapida oldugu ve siniflandirma basariminin arttigi gézlemlenmistir.

80 100 120 140 20 40 60 100 120 140

@ (b)

Sekil 3.11. FLICM ve benzetimli tavlama sonucunda elde edilen alt-piksel
dagilimi (a) tiim pikseller i¢in (b) sadece yer dogrusu verisi bulunan pikseller i¢in

3.1.2.3. Hyperion verisinde deneysel sonuglar

2.1.2.4. bolimiinde gerceklestirilen testin devami olarak, son elemanlara gore bolluk
oranlari elde edilen Hyperion piksel vektorleri, alt-piksel boyutunda son elemanlara
bolluk oranlarina gore ve uzamsal olarak rastgele, dagitilmislardir. Bu sayede verinin
30m uzamsal c¢ozliniirlikten 6m uzamsal c¢oziiniirliige ¢ikilmasi, yani orijinal

verideki her pikselin artik 5 x 5 piksellik bir alan ile ifade edilmesi saglanmistir.

SPEE son eleman c¢ikartimi ile elde edilen 11 son eleman ve FCLS ile
gerceklestirilen spektral karigim analizi sonrasi alt-piksel seviyesinde elde edilen

rastgele dagilim Sekil 3.12°de gosterilmektedir.

Deneysel sonuglarin daha net gozlemlenebilmesi i¢in bu verinin sol iist kosesinden
bir kesit i¢in alinarak kullanilmistir. Uzamsal olarak rastgele dagilim Sekil 3.13
(a)’da gosterilmistir.
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50 o0 180 200 250 300

Sekil 3.12. Hyperion verisi i¢in alt-pikselde son eleman dagilimi

2 4 B g 1 14 16 18 20

(b)

Sekil 3.13. Hyperion verisi pargasi igin alt-piksel seviyesinde uzamsal olarak
rastgele dagilim ve benzetimli tavlama sonrasi dagilim

Veride yiiksek karisiklik dolayisiyla, bu 6rnek i¢in benzetimli tavlama her ¢alismada
ayni sonuca yakinsamamakta ve farkli sonuglar verebilmektedir. Benzetimli tavlama
sonrasi elde edilmis 6rnek bir dagilim Sekil 3.13 (b)’de gosterilmektedir. Sekil 3.13
(a)’daki rastgele dagilim teorik olarak miimkiin olmakla birlikte, Sekil 3.13 (b)’deki

dagilim uzamsal bagimlilik ilkesi agisindan ¢ok daha olasidir.
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3.2. Ozgiin Calisma: Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Uzamsal Bagimhhk

Esasima Gore Coziiniirliikk Artirimi

Bu tez kapsaminda 6zgiin olarak, parcacik siirli optimizasyonu (PSQO) [85] tabanli bir
uzamsal bagimlilik esasina dayanan ¢oziiniirliik artirimi yaklasimi gelistirilmistir.
PSO literatiirde hiperspektral goriintiiler i¢in son eleman ¢ikariminda [86] ve karigim
giderilmesinde [87] kullanilmis olmasina ragmen bu tez kapsaminda kullanildigi
sekilde kullanilmamistir. Gelistirilen yontem literatiirdeki benzerlerine gore
paralellestirilmeye c¢ok daha yatkin bir yontemdir. Ayrica, bit-temelli islemler
kullanildig1 i¢in programlanabilir alan kapi dizilerine (Field Programmable Gate

Array-FPGA) kolay uyumlandirilma potansiyeline sahiptir.

Bu boliimde, gelistirilen 6zglin yontem paylasilacak ve deneysel sonuglar ile

yontemin basarimi benzetimli tavlama yaklasimi ile karsilastirilacaktir.
3.2.1. Par¢acik siirii optimizasyonu

PSO balik ve kus siiriilerinden esinlenerek gelistirilmis, evrim tabanli, rastgelelige
dayal1 bir optimizasyon algoritmasidir. Siiriideki pargaciklar problem uzayindaki bir
sonraki konumlarini, mevcut hiz vektorili, parcacigin tecriibesi ve siiriiniin genel
gidisatina gore ayarlar. PSO’nun basariminin yiiksek olmast,
gerceklestirilebilirliginin fazla olmasi ve daha az parametre kontrolii gerektirmesi
nedeniyle, genetik algoritmanin kullanildig1 bir¢ok problemin ¢éziimiinde artik PSO
kullanilmaktadir [88]. Pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi su sekilde

Ozetlenebilir:

1) Coztim kiimesi lizerinde rastgele dagilimli bir pargacik popiilasyonu yaratilir.

2) Parcaciklarin konumlar1 optimize edilmesi istenen nesnel fonksiyona gore
degerlendirilir.

3) Degerlendirilen nesnel fonksiyona gore her parcacigin o zamana kadar olan en iyi
konumu p; ve tiim parcaciklar i¢in en iyi konum py giincellenir.

4) Pargaciklarin hizlan kisisel en iyi konum ve en iyi pargacigin konumuna bagl

olarak giincellenir;

vi(t+1) =wxv(t) +c; X @ X (pi — xi(t)) +cy X @y X (pg — xi(t)) (3.3)
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Bu denklemde c; ve ¢, 6grenme faktorii ismi verilen pozitif sabitler, ¢; ve ¢, 0-1
araliginda tiniform dagilimdan alinmis rastgele sayilar, w ise onceki hiz vektoriiniin
yeni hiz vektoriine etkisini kontrol eden atalet katsayisidir.

5) Pargaciklar yeni konumlarina hareket ettirilir;
x(t+1D) =x;t)+v;(t+1) (3.4)
6) Durma kosulu kontrol edilir. Kosul saglanmiyorsa ikinci adima doniiliir.

PSO ile uzamsal bagimlilik esasina gore uzamsal ¢oziiniirliik artirimi igin 6zgiin
olarak gelistirilen yaklasimimizda ilk olarak parcaciklarin piksel i¢indeki son eleman
etiketlerini ifade etmesi diistiniilmistiir. Ancak standart PSO bu probleme dogrudan
uygulanmaya uygun degildir. Bu durumun nedenleri arasinda parcaciklarin
konumlarinin ve konum degistirme hiz vektorlerinin tamsay1 olma zorunlulugu, bir
alt-piksel konumunda birden fazla parcacigin yer alamamasi, bir parcacik yer
degistirdiginde eski konumunun etiketsiz kalmasi ve yeni konumundaki pargacigin
hareket etmesi zorunlulugu (bir alt-pikselde birden fazla etiket olamadigindan dolay1)

gibi nedenler sayilabilir.
3.2.2. Ikili parcacik siirii optimizasyonu

[89]’da ikili PSO (Binary PSO-BPSO) o6nerilmistirr BPSO’da pargaciklarin
konumlart ikili degerlerin bir vektorii olarak tanimlanmistir. Bu tanim kapsaminda
BPSO’da hiz vektorii standart PSO ile ayni1 sekilde giincelleniyor olsa da, standart
PSO’nun aksine, hiz vektorii pargaciklarin konumlariin giincellenmesinde dogrudan
kullanilmamaktadir. Bunun yerine bir sigmoid islevi ile rastgelelik asagidaki sekilde

kullanilarak pargacigin durumunu 0’dan 1’e doniistiirme olasilig1 cinsinden ifade

edilmektedir;

1
§= YD) (3.5)
Eger r<sij , Xig = 1, (3.6a)
aksi halde , Xig =0 (3.6b)
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Bu denklemde Xjq I par¢aciginin d numarali bitini, r ise rastgele olarak bir-bi¢imsel
dagilimdan segilmis, 0 ile 1 arasindaki bir say1y1 betimlemektedir. s degiskenin 0 ya

da 1’e ¢ok yaklagsmamasi i¢in hiz degiskeni +4 ile sinirlandirilmaktadir.

BPSO hiperspektral goriintii isleme literatiiriinde 6zellikle bant se¢imi konusunda
kullanim bulmus olup, bant sayis1 boyutundaki bir vektorde 1 degerleri segilecek

bantlar1 betimlemektedir.

BPSO yontemi ayrik problemlerde standart PSO’ya gore basarimini kanitlamig
olmakla birlikte, standart PSO ile arasinda 6nemli farklar bulunmaktadir. Bu 6nemli
farklardan biri sigmoid fonksiyonu ile ilgilidir. Bu sigmoid fonksiyonu problemi
dogrusal olmayan probleme doniistiirmektedir [90]. Ayrica standart PSO’da hiz
limitinin arttirilmas1 iyi bir konum bulunmugsa bile farkli konumlar aramayi
6zendirirken, BPSO’da bu durum tam tersi seklinde olmakta ve yiiksek hiz limitleri
aramay1 kisitlamaktadir [91]. Bagka bir ¢ekince ise BPSO’da bir bitin bir sonraki

degerinin 6nceki degeri ile bagintis1 olmamasidir [91].

Bu sebeplerden dolayi literatiirde farklit BPSO yaklagimlar1 gelistirilmistir [90-93].
[91]’de hiz vektorii tanimi degistirilerek bir bitin degerinin tersine doniismesi (eski
deger 0 ise 1, eski deger 1 ise 0) olasiligi olarak tanimlanmistir. [92]’de BPSO ile
benzetimli tavlama ve genetik algoritmanin birlestirilmesi tizerinde durulmustur.
[93]’te ise pargacigin bilesenin 0 veya 1 degeri alma olasiligi bilesenin mevcut
degeri, pargacigin o ana kadarki en 1yi konumunda bilesenin degeri ve tiim siiriiniin
en iyi konumunda bilesenin aldigi deger ile dogru orantili, parcaci@in eski
konumlarinda bilesenin aldigi degerler ile ters orantilidir. Hangi yaklagimin daha
basarili oldugunun belirlenmesi bu tezin kapsaminda degildir. Kullanilacak BPSO
yaklasimi [90]’da onerilen yaklasim olup, bu yaklasimin detaylari ve neden tercih

edildigi aciklanacaktir.

[90]’da 6nerilen BPSO yaklagimi Sekil 3.14 ile 6zetlenebilir.
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ParcaciZin en ivi konumu Parcacizm konumu Global en ivi pargactk kenumu
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Sekil 3.14. BPSO siireci

Oncelikle, her parcacik igin, parcacigin konumu ve o ana kadarki en iyi konumu
arasinda bir “diglamali veya” bit operatorii kullanilmakta, boylece farkli olan bitler
tespit edilmektedir. Elde edilen vektor fark vektorii ile rastgele bir ikili vektor
arasinda “ve” operatorii kullanilarak degisim vektorii elde edilir. Bu “ve” operatorii
ile sadece fark vektoriinde degeri 1 olan bitlerin degisim vektoriinde 1 degerini
alabilecegi garanti edilmis olur ve isleme bu bitlerden hangilerinin 1 degerini
alacagini segecek bir rastgelelik katilmig olur. Bu adimlara paralel olarak, pargacigin
konumu ve tiim siirii iginde en iyi parcacik konumu arasinda da fark vektorii ve bir
rastgele vektor sayesinde degisim vektorii tespit edilir. Bu iki degisim vektoriiniin
“veya” operatoriine verilmesi ile son degisim vektorii bu iki birlesimden elde edilmis
olur. Elde edilen degisim vektorii ile parcacigin mevcut konumu arasinda “diglayan
veya” operatorii kullanilarak, mevcut parcacik konumunda, degisim vektoriinde 1

degerini alan bit konumlarinin degistirilmesi saglanir. Bu islemler;

d1,n(8) = Pen_iyin®Xn (0) (3.7)
d2n(8) = Gen_iyinDXn(£) (3.8)
V(t+1) =71®dy () + 7,®d, ,(t) (3.9)
X, (t+1) =X, (O)®V,(t + 1) (3.10)
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ile ifade edilebilir. Bu denklemlerde t yineleme sayisi, 7 rastgele ikili vektori, X, n.
pargacigl, Pen_iyi V€ Jen iyi 1S€ sirasiyla pargaciin ve tiim siiriinlin en iyi konumlarini

gostermektedir.

Bu yaklasim standart BPSO icin belirtilen ¢gekincelerden arinmig bir yaklasim olup,
tamamen ikili sistemde vektorler ve bit tabanl islemlere dayanmaktadir. Yontem bu
yiizden paralel islemeye ve mantik islemleri ile FPGA mimarisinde kullanima

uygundur.
3.2.3. Ozgiin yontemin aciklamasi

Gelistirilen 6zgiin yaklasim ile uzamsal bagimlilik esasina gore ¢oziintirliik artirimi
yapilmadan 6nce veriden son elemanlarin ¢ikartilmasi ve bolluk oranlarinin tespit
edilmesi gerekmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda bu amagla, sirasiyla HFC, VCA ve
FCLS yontemleri kullanilmistir.

Her piksel i¢in en yiiksek bolluk orani bir esik degerinden gegirilerek, hangi
piksellerin saf olarak kabul edilebilecegi tespit edilmektedir. Geriye kalan karigimli
pikseller i¢in, istenen ¢dziiniirlik artirrmi oranina gore, alt-pikseller Denklem (3.1)
ile son elemanlara bolistiiriilmektedir. Eger gerekirse, son elemanlara atanan alt-
piksel sayilarinin toplaminin toplam alt-piksel sayisina esit olmasi ekleme ve silme

islemleriyle garanti edilir.

Bu adimdan sonra, degistirilimis BPSO ile wuzamsal c¢oziiniirlik artirimi
gerceklestirilmistir. Her karisimli piksel i¢in, belirli bir sayida parcacik atanmaktadir.
Bu parg¢aciklarin her biri bir bit dizisi olup, her parcacik 0 ve 1 degerleri igeren m — 1
satir ve r? siitundan olusmaktadir. Burada m karigimh pikselin alt-piksellerinin
atandig1 son eleman sayisi, I ise ¢Oziiniirliik artirimi oranidir. Bu 1 ve 0 degerleri alt-
pikselin son elemana atanip atanmadigini belirlemektedir. Bagka bir deyisle,
parcacigin her satir1 pikselin igcerdigi elemanlari, her siitunu ise o piksel i¢in bir alt-

piksel konumunu betimlemektedir.

Ornegin, 3 x 3 oraninda biiyiitiilecek bir veride, 0,45, 0,35 ve 0,2 bolluk oranlarmna
sahip bir karistmli piksel icin, alt-piksel etiketi sayilari, sirasiyla 4, 3 ve 2 olarak elde

edilecektir. Bu piksel igin iki olas1 pargacik Sekil 3.15te gdsterilmistir. Ilk satir en
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yiiksek bolluk oranina, dolayisiyla en ¢ok alt-piksel etiketine, sahip olan son elemani,
ikinci satir ikinci en yiiksek bolluk oranina sahip olan son elemani betimlemekte
olup, en diisiik bolluk oranina sahip olan son elemana ait alt-piksel etiketleri ise iki
satir i¢in de 0 degerini tasiyan siitunlardir. Bu iki pargaciga ait alt-piksel etiket

dagilimlar Sekil 3.16°da gosterilmistir.

1 1 0 1 1 ]10]0 0 0
0 0 1 0 0|11 0 0

(@)
oJ1]oJoJo[1]1[]1]0O
ojJofl1]1]1]o]JofofoO

(b)

Sekil 3.15. Ornek pargaciklar

Bu agamada gerekli bir kistas, her satirdaki degeri 1 olan bit sayisinin tam olarak n,
ya da bu Ornek i¢in birinci satir i¢in 4 ve ikinci satir i¢in 3, olmasidir. Ancak standart
BPSO’da oldugu gibi bir onceki bdliimde aktarilan gelistirilmis BPSO’da
pargaciklarin i¢inde degeri 1 olan bit sayisi sabit degildir ve degismeye yatkindir. Bu
yiizden, bu 6zgilin calismada, pargaciklarin konumlar1 gilincellendikten sonra her
satirdaki degeri 1 olan bit sayis1 kontrol edilmekte ve sayr dogru olacak sekilde

konum olarak rastgele 0’dan 1’e veya 1’den 0’a doniistiirme islemi yapilmaktadir.

(@) (b)

Sekil 3.16. Sekil 3.15’teki 6rnek parcaciklar igin
alt-piksel etiket dagilimlari

Diger bir kistas ise her alt-piksel konumunun bir ve yalniz bir etiket icermesi,
dolayisiyla pargaciklarin her siitununda sadece bir adet 1 biti bulunmasi kistasidir.
Parcaciklarin giincellenmesi sonucunda siitunlarda cakisan 1-bitleri olustugunda, bu
kistas daha diislik bolluk oranina sahip son elemana ait ¢akisan 1 bitini bos siituna
tagiyarak saglanmaktadir. Cakisan 1-bitleri durumunda bos siitunun olusmasi ise

diger kistasin dnce saglanmasindan dolayidir.
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Maliyet fonksiyonu benzetimli tavlama bolimiinde paylasilan ¢evre hesabi olarak
almmigtir. Her karisimli piksele atanan parcacik kiimesi bagimsiz olarak
degerlendirilmekte, dolayisiyla her karisimli piksel i¢in ayr1 bir global en iyi parcacik
konumu tespit edilmektedir. Karisimli pikseldeki her pargacik igin maliyet
fonksiyonu hesaplanirken diger karisimli pikseller ilgili piksellere ait global en iyi
parcacik konumlari ile ifade edilirler. Islem bir sonraki karisimli pikselle devam
ederken bir onceki piksel giincellenen global en iyi pargacik konumu ile ifade

edilmektedir.

Islem vyiikiiniin ¢ogunlugu karisimli piksellerdeki parcaciklarin maliyet hesabinda
olup, bu islem yiiksek oranda paralellik icermektedir. Kullanilan BPSO yaklagiminin
da ikili dizilerden ve bit operatorlerinden olustugu goz oniine alindiginda, gelistirilen

0zglin yaklagim paralel islemeye yiiksek oranda yatkindir.
3.2.4. Deneysel sonuglar

Gelistirilen 6zgiin yaklagiminin bagarimi ii¢ farkli deneyde test edilmis ve benzetimli

tavlama yaklagimi ile karsilastiriimistir.
3.2.4.1. Sentetik veride deneysel sonuglar

Bu deneyde, gelistirilen yaklasimin basarimimi 6lgmek ig¢in, alt-piksel seviyesinde
onceden tamamen bilgi sahibi olunan bir sentetik veri kullanilmistir. USGS spektral
kiitiiphanesinden alinan ii¢ spektral imza ve bu imzalar ile olusturan sentetik verinin

yer dogrusu Sekil 3.17’de sunulmustur.

Yansmma
“E

I:rDaléﬁ Ba';:u (om)
(a) (b)

Sekil 3.17. (a) Sentetik yer dogrusu (b) Son eleman imzalar1
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Olusturulan veri daha sonra 3 X 3 oraninda alt-6rneklenmekte, bdylece 3 x 3
boyutunda pencerelerdeki pikseller ortalama degerleri ile degistirilmektedir. Olusan
diisiik uzamsal ¢Oziiniirliiklii ve karisimli pikseller iceren veri yonteme girdi olarak
verilmektedir. Gelistirilen 6zglin yontemde her karisimli piksel i¢in 50 pargacik
kullanilmistir. Kargilagtirma igin benzetimli tavlama yaklasimi kullanilmis olup,
yontemlerin bes kosusu icin elde edilen ortalama ardisik islem stireleri ve yineleme

sayilar1 Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2. Sentetik veri igin ortalama hesaplar, 3 x 3

Ardisik Siire Yineleme Sayisi
Benzetimli Tavlama 160s 4512
Ozgiin Yaklasim 530s 7

Yontemlerin bir kosusu i¢in elde edilen sonuglar ve yineleme sayisina gore maliyet

degerleri grafikleri Sekil 3.18’de paylagilmistir.

(2) (b) (©)
Benzetimli Tavlama Maliyet Grafigi Ozgiin Yaklasim Maliyet Grafigi
1500 1500
1400 1 1400
1300 q 1300
5 3
= 1200 = 1200
= =
1100 1 1100
1000 1 1000
800 2000 4000 6000 9001 2 3 4 5 53 7
Yineleme sayis1 Yineleme sayis1
(d) (e)

Sekil 3.18. Sentetik veri i¢in 3 X 3 alt-6rneklemede sonuglar (a) Alt-piksel
etiketlerinin uzamsal olarak rastgele dagitilmasi (b) Benzetimli tavlama
sonucu (c) Ozgiin yontem sonucu (d) Benzetimli tavlama igin maliyet-
yineleme grafigi (e) Ozgiin yontem igin maliyet-yineleme grafigi
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Iki yontemin bu veri igin benzer ve rastgele dagilimdan ¢ok daha iyi gorsel sonuglar
verdigi goriilmektedir. Gelistirilen 6zgilin yaklasim benzetimi tavlama yaklasimina
gore daha yiiksek ardisik islem yiikiine sahip olsa da, sonuca ¢ok daha az yineleme

sayisinda ulagsmaktadir.

Gelistirilen yaklasim ayni zamanda her karisimli pikselde yiiriitiilen hesaplamalar
icin yiiksek oranda paralellestirilebilirdir. Bunun nedeni karisimli pikselin i¢indeki
her pargacigin, 6nceki yinelemenin global en iyi konumu dikkate almalar1 disinda,
bagimsiz olarak calismaktadir. Benzetimli tavlama yaklasiminda ise her karisimhi
piksel i¢in basit ve hizli bir yer degistirme yapilmakla birlikte, global ¢6ziime
yakinsamak icin oldukga yiiksek bir sayida yineleme gerekmektedir. Bu gergekler
dikkate alindiginda, Onerilen yontemde paralel isleme ile daha diisiik bir isleme
zamani elde edilebilecegi goriilmektedir. Paralel isleme i¢in optimize edilmis bir
mimari olmadan bile, karisimli pikseller icindeki parcaciklarin maliyet hesaplari,
konum giincellenmesi ve pargaciklar i¢in kigisel ve global en iyi konumlarin tespiti
islemleri paralellestirildiginde bu 6rnek icin ortalama islem yiikii 530 saniyeden 13
saniye civarina inmesi beklenmektedir. Bu siirenin hesabinda paralel
gerceklestirilebilecek islemlerin toplam siiresi pargacik sayisina boliinmiis ve
siradiizensel ve paralel isleme arasinda degisken ve parametre aktarimi igin
gerekecek siire icin egitimli bir tahmin yapilmistir. Dolayisiyla, bu siire azaltimi
miktari, paralellestirme i¢in mimari tabanli detayli bir inceleme yapilmadan garanti

olmamakta, ancak olasi iyilestirme agisindan egitimli bir tahmin sunmaktadir.

5 x 5 alt-6rnekleme kullanildiginda ise, 6zgiin yontem hem 50 hem de 150 pargacik
i¢cin calistirilmistir. Yontemleri 5 kere calismasindan elde edilen ortalama yineleme

sayilar1 ve ardisik isleme siireleri Tablo 3.3’de verilmistir.

Tablo 3.3. Sentetik veri i¢in ortalama hesaplar, 5 x 5

Ardisik Siire Yineleme Sayisi
Benzetimli Tavlama 270s 14480
Ozgiin Yaklasim (50 pargacik) 930s 20
Ozgiin Yaklasim (150 parcacik) 1950s 14
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Bu 6rnek i¢in paralel isleme kullanildiginda siire 50 parcacik i¢in 930 saniyeden 25
saniye civarina, 150 pargacik icin ise 1950 saniyeden 19 saniye civarina inmesi

beklenmektedir.

Yontemlerin bir sefer calismasindan elde edilen alt-piksel dagilimi haritalar1 Sekil
3.19’da, maliyet-yineleme sayist grafikleri ise Sekil 3.20’de sunulmustur. Bu
durumda 50 parcacik kullanmanin yerel bir en kiicik ¢ozliime takilma ile
sonuglandigr goriilmektedir. 150 parcacik kullanimi hem basarimi arttirmakta, hem

de yineleme sayisini azaltmaktadir.

(©) (d)

Sekil 3.19. Sentetik veri i¢in 5 x 5 alt-
orneklemede sonuglar (a) Alt-piksel etiketlerinin
uzamsal olarak rastgele dagitilmasi  (b)
Benzetimli tavlama sonucu (c¢) Ozgiin yontem
sonucu (50 pargacik) (d) Ozgiin yontem sonucu
(150 pargacik)
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Benzetimli Tavlama Maliyet Grafigi

1500
1400
1300
E
§ 1200
1100
1000
900 2000 4000 6000 8000 10000
Yineleme sayisi
(a)
Ozgiin Yaklasim Malivet Grafigi (50 parcacik) Ozgiin Yaklasim Maliyet Grafigi (150 parcacik)
1500 1500
1400 1 1400
1300 1 1300
5 5
= 1200 = 1200
= =
1100 1100
1000 1000
900
900 5 10 15 20 2 4 5] a8 10 12 14
Yineleme sayist Yineleme say1s1
(b) (c)

Sekil 3.20. Sentetik veri i¢in 5 x 5 alt-Grneklemede maliyet-yineleme grafikleri
(a) Benzetimli tavlama ile (b) Ozgiin yontem ile (50 pargacik) (c) Ozgiin yontem
ile (150 pargacik)
Sentetik veri i¢in elde edilen sayisal basarimlar Tablo 3.4’te paylasilmistir. Sayisal
basarimlar i¢in spektral karisim analizi sonrasi uzamsal ¢oziiniirligi arttirilmis
verideki etiket bilgisi, orijinal yer dogrusu haritasinin (¢oziiniirlik deney icin
azaltilmadan once) etiket bilgisi ile karsilastirilarak etiketlerdeki dogruluk orani

tespit edilmektedir.

Tablo 3.4. Sentetik veri i¢in sayisal sonuglar

3x3 5x5
Rastgele Dagilim % 98,76 % 97,67
Benzetimli Tavlama % 99,97 % 99,61
Ozgiin Yaklasim (50 pargacik) % 99,97 % 99,43
Ozgiin Yaklasim (150 parcacik) - % 99,61
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Gelistirilen 6zgiin yaklasim ve benzetimli tavlama yaklasimlarinin yaklagik degerler
verdigi gozlemlenmektedir. Ayrica, bu degerlerin rastgele dagilimin basarimindan,

beklendigi iizere, yiiksek oldugu goriilmektedir.
3.2.4.2. Indian Pine ile olusturulan sentetik veride deneysel sonuc¢lar

Bu deney icin AVIRIS Indian Pine verisinin yer dogrusu haritasinin bir alt-kiimesi
kullanilmistir. USGS spektral kiitiiphanesinden secilmis dort spektral imza ile her
imza atandig1 yer dogrusu etiketine gore denk gelecek sekilde bir sentetik veri
olusturulmustur. Olusan veri 3 x 3 ile alt-rneklenmis ve yontemlere girdi olarak

verilmigtir. Yontemlerin tek kosu i¢in sonuglart Sekil 3.21°de verilmistir.

(@) (b) (©)
Benzetimli Tavlama Maliyet Grafigi Ozgiin Yaklasim Maliyet Grafigi
2800 2800
2600 2600
2400 2400
B E
Lj 2200 = 2200
= =
2000 2000
1800 1800
1600 0.5 1 1.5 2 1600 2 4 . 6 ] 10
Yineleme sayisi x 10 Yineleme sayis1
(d) (e)

Sekil 3.21. Indian Pine ile olusturulan sentetik veri i¢in sonuglar (a) Alt-piksel
etiketlerinin uzamsal olarak rastgele dagitilmasi (b) Benzetimli tavlama sonucu
(c) Ozgiin ydéntem sonucu (d) Benzetimli tavlama i¢in maliyet-yineleme grafigi
(e) Ozgiin yontem igin maliyet-yineleme grafigi

Onerilen yaklasimin gorsel olarak benzetimli tavlama ile ¢oziiniirliik artirmmi
yaklasimina benzer sonug verdigi goriilmektedir. Alt-piksel etiketi dagilimi haritalar

ile yer dogrusu haritasi arasindaki hatalar genel olarak yer dogrusunda etiketin
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bulunan alanlarin arasindaki ince ¢izgilerde olup, bu durum maliyet fonksiyonun
etiketlere atanan  alt-piksel  kiimelerinin  toplam  ¢evresini  kiigliklemeyi
amaclamasindan kaynaklanmaktadir. Yontemleri 5 kere calismasindan elde edilen

ortalama yineleme sayilar1 ve ardisik isleme stireleri Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5. Indian Pine ile olusturulan sentetik veri i¢in ortalama hesaplar

Ardisik Siire Yineleme Sayist
Benzetimli Tavlama 750s 22250
Ozgiin Yaklasim 6200s 12

Gelistirilen 6zgiin yaklagimin ardisik islem siiresi yiiksek olmakla birlikte, cok daha
az yineleme sayisinda sonuca ulastig1 Tablo 3.5’ten ve Sekil 3.21°den goriilmektedir.
Bu ornekte de paralel islemenin gelistirilen 6zgiin yaklasima katkis1 biiyiik olacak

olup, islem yiikii 6200 saniyeden ortalama 64 saniye civarina inecektir.
3.2.4.3. Gergek veride deneysel sonuclar

Gergek veride deneysel sonuglar icin ROSIS Pavia Universitesi verisi kullanilmistir.
Bu veri 103 spektral bant icermekte olup, 1,3 metre uzamsal ¢6ziiniirliige sahiptir.
Deneyde verinin 120 x 90 piksel boyutlarinda bir alt kiimesi kullanilmistir. Orijinal
veride 3 x 3 piksellik alan bir pikselle ifade edilecek sekilde, verinin uzamsal

¢ozliniirligi 3 kat azaltilmisg ve 3,9 metreye indirilmistir.

Verideki son eleman sayist HFC yontemi ile 5 olarak tespit edilmistir. Bu 6rnekte
bolluk oranlar tespit edildikten sonra kullanilan esik degeri mutlak degil, goreceli
olarak ve 0,4 degerinde alinmistir. Bagka bir deyisle, her piksel i¢in en yiiksek bolluk

orani diger tiim bolluk oranlarindan 0,4 ytliksekse o piksel saf olarak kabul edilmistir.

Ozgiin yontem icin 150 parcacik kullanilmistir. Yéntemlerin bir kosusu icin elde
edilen gorsel sonuglar ve maliyet grafikleri Sekil 3.22°de verilmistir. Ozgiin yaklagim
12 yinelemede ¢oziime yakinsarken, benzetimli tavlama yaklasimda bu say1 170000

civarinda olmaktadir.

Gorlintlinlin ortasinda yer alan biiylik yap1 olan, yer dogrusu haritasindaki metal

levha sinifina ait etiket, sayisal sonuglar ¢ikartilmasinda kullanilmigtir. Yaklagimlarin
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verdikleri etiket dagilimlari ile orijinal yer dogrusu (¢oOziiniirlik deney icin
azaltilmadan onceki) haritasindaki metal levha etiketleri karsilagtirilmis ve dogruluk
oranlar1 ¢ikartilmistir. Sonuglar Tablo 3.6°da paylasilmistir. Gelistirilen yaklagimin
gerek rastgele dagilima, gerek ise benzetimli tavlama yaklasimina basarim iistiinliigii

g0ze carpmaktadir.

Tablo 3.6. Pavia Universitesi verisi igin sayisal sonuglar

Siniflandirma Basarist
Rastgele Dagilim % 96,7286
Benzetimli Tavlama % 99,1078
Ozgiin Yaklasim % 99,6283

(a)

Benzetimli Tavlama Maliyet Grafigi Ozgiin Yaklasim Maliyet Grafigi

13000 " " : 13000 : ‘ . : .
12000 1 12000
11000 11000
©10000¢ E‘IOOOO

c :
= 9000} = 9000
8000 8000
7000 7000
5 10 15 2 4 6 8 10 12
Yineleme sayist x 104 Yineleme sayist
(d) (e)

Sekil 3.22. Pavia Universitesi verisi i¢in sonuglar (a) Alt-piksel etiketlerinin
uzamsal olarak rastgele dagitilmasi (b) Benzetimli tavlama sonucu (c¢) Ozgiin
yontem sonucu (d) Benzetimli tavlama igin maliyet-yineleme grafigi (e) Ozgiin
yontem i¢in maliyet-yineleme grafigi
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3.2.5. Vargilar

Bu calisma kapsaminda hiperspektral verilerde uzamsal ¢oziiniirliikk artirimi igin
0zgiin bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yontem son eleman ¢ikarimi ve spektral
karisim analizi sonrasi, uzamsal bagimlilik esas1 ve BPSO kullanarak, ek bir goriintii
olmadan, verinin uzamsal ¢Oziiniirligiinii arttirmaktadir. Gelistirilen yontem
literatiirde yer alan diger yontemlere gore daha yiiksek paralel isleme yatkinligina
sahiptir ve bu sayede ¢ok daha diisiik hesap yiikii elde etme imkan1 saglayacaktir.
Sentetik ve gergek veriler lizerinde ¢ikartilan deneysel sonuglar yontemin basarimini

gostermektedir.

Olas1 ileri ¢alismalar arasinda farkli maliyet fonksiyonlarinin gelistirilmesi ve
yontem igin paralel isleme mimarisi gelistirilmesi sayilabilir. ileri calismalar igin
baska bir olas1 yon ise BPSO siirecinin icerdigi iki pargacik kistasina yontem i¢inde
ickin bir ¢ozlim gelistirilmesidir. Bunun yaninda pargaciklarin ilk dagilimlart ve
parcacik konumlar1 giincelleme siireci de detayli olarak incelenerek global ¢oziime

yaklagimi hizlandiran bir gelistirme de miimkiindiir.
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4. UZAMSAL BILGIi KULLANARAK SINIFLANDIRMA BASARIMININ
ARTIRILMASI

Hiperspektral verilerin smiflandirilmasi i¢in kullanilan piksel-tabanli yontemler
literatiirde yaygin ve ¢ok c¢esitlidir. Bu yontemler arasinda maksimum olabilirlik
veya Bayes kestirim yontemleri [1], karar agaclar1 [94], yapay sinir aglari, genetik
algoritmalar [95] ve cekirdek tabanli ydntemler [96] sadece birkagidir. Ozellikle
DVM, hiperspektral goriintii siniflandirmas1 uygulamalarinda sik¢a kullanim
bulmakta ve egitim 6rnegi sayisi az oldugu durumlarda diger yontemlere gore iistiin

basarim gostermektedir. [97-99].

Bununla birlikte, uzamsal bilgilerin siniflandirma islemine dahil edilmesinin sadece
spektral ozellikleri kullanan piksel tabanli siniflandirmaya gore basarimi arttirdigi
bilinmektedir. Bu tiir yaklasimlarda, pikselden elde edilen 6znitelik vektorii, sadece
hiperspektral piksel vektoriiniin kendisi olmamakta, ayn1 zamanda bagka piksel

vektorlerinden de bilgiler igermektedir.

Uzamsal bilginin siniflandirma  islemine dahil edilmesi ic¢in kullanilan
yaklagimlarindan biri sabit pencere boyutu kullanilarak komsu piksellerden de bilgi
alinmast yaklagimidir. Bu yaklasimi kullanan yontemler arasinda morfolojik

stizgeglerin kullanilmasi [3] veya Markov rastsal alanlar [100] sayilabilir.

Baska bir yaklagim ise uzamsal bilginin kiimeleme yaklagimlar: ile siniflandirma
islemine dahil edilmesidir [101]. Kiimeleme ile belirli bir kistasa gore homojenlik

gosteren piksel vektorleri siniflandirma 6ncesi gruplanmaktadir.

Uzamsal bilginin siniflandirma islemine dahil edilmesi yaklasimlarindan baska bir
tanesi ise veriyi, uzamsal bilgileri vurgulayan bir 6znitelik uzayina tasiyarak, spektral
tabanli smiflandirma islemini bu O6znitelik uzayinda gerceklestirmektir. Cekirdek
tabanli yontemlere benzer bir yaklasim olan bu yaklasimda, ¢ekirdek uzayina gegiste
oldugu gibi pencereler kullanilabilecegi gibi, tiim veri de Oznitelik uzayina
aktarilabilir. Bu tez kapsaminda uzamsal bilgi kullanilarak hiperspektral verilerde

smiflandirma basariminin artirilmast {izerine bu yaklagim altinda ¢alismalar
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yiriitiilmiis olup, bu calismalar sonucunda elde edilen ampirik kip ayrisimi (AKA)
[102] tabanli 6zgiin yontem bu boliimde aktarilacaktir.

4.1. Ozgiin Calisma: Spektral Gradyan Gelistirmeli AKA

Bu calisma kapsaminda hiperspektral verilerin destek vektdor makineleri ile
siiflandirma bagariminin artirilmasi igin spektral gradyan gelistirmeli AKA yontemi

0zglin olarak gelistirilmistir.

Yakin zamanda, hiperspektral verilerin her spektral bandina ayr1 ayr1 iki boyutlu
AKA uygulanarak elde edilen ickin kip fonksiyonlar: (IKF) (Intrinsic Mode
Functions-IMF) DVM ig¢in Oznitelik verisi olarak kullanildiginda siniflandirma
basarimmin arttirilabilecegi gosterilmistir [103-105]. [103-105]’te IKF’ler esit
agirliklarla toplanmis ve elde edilen temsili veri lizerinden yiiksek siniflandirma

basarimi elde edilmistir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen dzgiin calismada ise IKF’lerin agirliklarinin optimize
edilmesi ile smiflandirma  basarimmnin  6nemli  derecede artirilabildigi
gosterilmektedir. Bu galismada, IKF agirliklari, agirhikli IKF toplami ile elde edilen
temsili verinin toplam mutlak spektral gradyanini en biiyiikleyecek sekilde, genetik
algoritma tabanli bir optimizasyon yontemi ile belirlenmektedir. Iki boyutlu AKA
uzamsal isleme saglarken, gelistirilen bu 6zgilin yontem ile 6znitelik uzay: ¢ikarimina
spektral gelistirme dahil edilmektedir. Bu sayede gerek veri iizerinden, gerekse esit
agirlikli IKF toplamu ile elde edilen temsili veri {izerinden elde edilen basarimlara

gore daha yiiksek siniflandirma basarimi elde edilmektedir.

Tirevsel analizlerin spektral detaylar1 vurguladiklart ve 1siklilik ve atmosferik
etkileri azalttiklari i¢in, hiperspektral goriintli islemede umut verici oldugu [106]’da
belirtilmistir. [107]’de spektral genlik Oznitelikleri spektral tiirev Oznitelikleri ile
birlestirilerek hiperspektral goriintiilerde siniflandirma bagarimi  arttirilmistir.
[108]’de spektral yansima ve tiirev bilgisi karar seviyesinde kaynastirilarak
hiperspektral goriintii siniflandirma igin kullanilmistir. Tiirevsel analizler, ayrica,
[109]’da spektral karisim analizi ve [110]’da girilti giderimi i¢in kullanim

bulmustur. Bu calismada tiirevsel 6znitelikler dogrudan kullanilmamakta olsa da
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spektral gradyanin arttirilmas: 6znitelik ¢ikariminda spektral detayr vurgulamakta ve

siiflandirma bagarimini arttirmaktadir.
4.1.1. AKA

AKA, dogrusal olmayan ve duragan olmayan verileri analiz etmek icin gelistirilmis,
veriye bagli ve parametrik olmayan bir ayristirma yontemidir [102]. AKA ile bir
isaret sonlu sayida IKF’ye ve bir artiklik isaretine ayristirilmaktadir. Bu ayristirma
kayipli olmayip, orijinal isaret, IKF’ler ile ayriklik isareti toplanarak geri elde
edilebilir. AKA ile elde edilen ilk IKF yiiksek geciren siizgeclenmis isareti
andirmakta ve ilk IKF’de yerel olarak en yiiksek frekanslar yer almaktadir. Geri
kalan IKF’ler ise sirayla daha diisiik yerel frekanslari barindirmakta olup, bant
geciren siizgeglenmis isareti andirmaktadir. IKF’lerin merkez frekanslari siizgeg
bankasinda oldugu gibi oktav bir bant seklinde azalmakta olup, tam ve neredeyse dik

bir taban olugturmaktadir [102].

AKA dogrusal olmayan ve duragan olmayan veriler icin Fourier ve dalgacik
dontigiimlerine gore daha basarili bir ayristirma yontemidir. Bunun nedeni, AKA ile
Fourier doniistimii gibi dogrusallik ve duraganlik varsayimi yapilmamasi ve dalgacik
dontisiimii gibi veriye gore farkli basarimlar veren farkli taban fonksiyonlarin sahip
olmayip, tamamen veri bagimli olmasidir. Ayrica, dalgacik doniisiimiinde, frekans
Olcekleri 6rnekleme frekansi ve ayristirma seviyesine bagli olarak sabittir. AKA’da
ise frekans Olgekleri tamamen veriye bagldir ve IKF’ler yerel frekanslari

icermektedir [102].
AKA ile elde edilen IKF’ler asagidaki iki kistas1 saglamak zorundadir:

1) Ug noktalarin (en biiyiik ve en kiigiik noktalar1) ve sifir gegislerinin sayist ayni
veya en fazla bir farkli olmalidir.
2) Sirasiyla ug en biiyiik noktalar ve ug ek kiigiik noktalardan elde edilen iist ve alt

zarfin ortalamast her noktada sifir olmalidir.

AKA orijinal olarak tek boyutlu isaretler i¢cin Onerilmis olsa da literatiirde AKA’y1
iki boyuta ¢ikarmak icin gesitli calismalar yiiriitiilmiistiir. Ornegin [111]°de jeodezik

operatdr tabanli morfolojik igslemler ile u¢ noktalar1 bulan ve RBF ara degerlemesi ile
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zarflan ¢ikartan ¢ift boyutlu AKA Onerilmistir. [112]’de ug¢ noktalar tespit edildikten
sonra zarflarin elde edilmesi ince-tabaka yumusatma egrisi (thin-plate smoothing
spline) ara degerlemesi kullanilmistir. [113]’te icboyama (inpainting) ile zarflar
cikartilirken, [114] ve [115]’te kismi tirev denklemi tabanli bir yaklasim

gelistirilmistir.

Iki boyutta IKF’leri elde etmek icin kullanilan eleme islemi genel olarak su sekilde

Ozetlenebilir:

1) z;, = girdi isareti. Baslangicta yineleme sayisi kK = 1.

2) zj, isaretinin tiim yerel en bilyiik ve en kiigiik noktalar1 ¢ikartilir.

3) Swrasiyla yerel en biiylik ve yerel en kii¢iik noktalardan ara degerleme ile iist zarf
emax Ve alt zarf e,,;, elde edilir.

4) Ust ve alt zarfin ortalamasi ile ortalama zarf elde edilir;

€ort = (€max + €min)/2 (4.1)
5) Ortalama zarf giris isaretinden ¢ikartilir;

h= 2z, — eort (4.2)

6) Ortalama zarfin durma kistasini saglayip saglamadigi kontrol edilir. Bu durma

kistas1 ortalama zarfin biiyiikliigiiniin sifira yakin olmasidir;

o1 Z;I;I=1 €ort (X, Y)
W x H

(4.3)

Bu denklemde W ve H verinin uzamsal boyutlari, T ampirik olarak belirlenen esik
degeridir. Durma kosulu saglanmazsa h yeni z, isareti olarak alinarak algoritmanin

2. adimina doniilmektedir. Durma kosulu saglandiginda h yeni IKF olarak alinr;
IKF, =h (4.4)
7) Elde edilen IKF girdi isaretinden cikartilarak artiklik isareti elde edilir;

artiklik = girdi isareti — IKF;, (4.5)
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Artiklik isaretinde ara degerleme ile zarf elde edilecek kadar yerel en biiyiik ve yerel
en kiiciik notalar varsa, artiklik isareti girdi isareti olarak alinarak ve k bir arttirilarak

1. adima doniiliir. Aksi halde islem sonlandirilir.

Iki boyutlu AKA, hiperspektral goriintii siniflandirmasi icin ilk olarak [103]’de
kullanilmis  olup, smiflandirma  basarimint  6nemli  derecede  arttirdigi
gbzlemlenmistir. Tki boyutlu AKA’nm bu alandaki basaris1 veri-tabanli yapisi ve
dolayisiyla IKF’lerin veriye uzamsal olarak adapte olmasindan kaynaklanmaktadir
[103]. Bu sayede verinin uzamsal 6zellikleri simniflandirma islemine yiiksek katki
saglayacak sekilde biitiinlestirilmektedir. [103]’te hiperspektral verinin her spektral
bandma iki boyutlu AKA uygulanmis ve her bant igin, ¢ikartilan ilk birka¢ IKF
toplanarak, yiiksek smiflandirma basarimmin elde edildigi yeni bir veri
olusturulmustur. [104]’te ilk iki IKF kompozit bir cekirdek yapisi ile kullanilarak
simiflandirma basarimi artirimi yapilmistir. [107]°de bu iki yaklagim dalgacik
dontigiimii tabanli giiriiltii giderimi, algak geciren siizgec yapisi, keskinlik giderici
slizge¢ yapisi, spektral ve uzamsal diizlem kompozit ¢ekirdekleri ve morfolojik

tabanli siniflandiricilar ile karsilastirilarak AKA yaklasiminin basarimi gosterilmistir.

Bu tez kapsaminda da iki boyutlu AKA yaklagimi igin, [103-105]’te de kullanilan,
[112]’de Onerilen yaklasim tercih edilmistir. Bu yaklasimda bir nokta eger degeri
tiim komsu noktalarindan daha biiyiikse / kiigiikse yerel en biiyiik / yerel en kiiciik
nokta olarak alinmakta olup, zarflar ince-tabaka yumusatma egrisi ara degerlemesi

ile elde edilmektedir.

Bu yontem ile AVIRIS Indian Pine verisine AKA uygulandiginda (t = 0,006) iki fark
spektral bant igin elde edilen IKF’ler Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de sunulmustur. Bu
sekiller, gorsellik icin gri dlcekte 0 — 1 degerleri arasina normalize edilmistir. Tlk
IKF’nin en yiiksek yerel uzamsal frekanslar1 tasidigi ve dolayisiyla en az uzamsal
biitiinlesime sahip oldugu goriilebilmektedir. Son IKF’ler ise en diisiik yerel
frekanslar1 tasimakta olup, en fazla uzamsal biitiinlesime sahiptir. Artiklik isaretleri
ise yerel DC degerlerini igeren ortalama isaretlerdir. Sekil 4.1°de 30. spektral bant
icin ii¢ IKF elde edildigi goriilmektedir. 3. IKF’ten sonra artiklik isaretinde dort yerel
en biiylik nokta kalmasina ragmen, iki en kii¢lik nokta kaldigi, bu say1 da alt zarfi

elde etmek i¢in yetersiz oldugundan dolay1 islem sonlanmuistir.
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(d) (€)
Sekil 4.1. Indian Pine verisi 30. spektral bant i¢in iki boyutlu
AKA (a) Orijinal bant gériintiisii (b) Birinci IKF (c) Ikinci IKF
(d) Ugiincii IKF (e) Artiklik isareti

(d) (€) (f)

Sekil 4.2. Indian Pine verisi 29. spektral bant i¢in iki boyutlu
AKA (a) Orijinal bant goriintiisii (b) Birinci IKF (c) Ikinci IKF
(d) Ugiincii IKF (e) Artiklik isareti

Sekil 4.2°de ise 29. spektral bant icin 4 IKF elde edildigi ve artiklik isaretinde bu
asamadan sonra bir adet yerel en biiyiik, bir adet de yerel en kiigliik nokta kaldigi
goriilmektedir. Bununla beraber, 4. IKF’de neredeyse hi¢ uzamsal detay olmadig ve

artiklik isareti ile biylk farklilik gostermedigi de goriilmektedir. Bu yiizden, bu
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spektral bant icin 4. IKF atilarak, 3. IKF’nin en yiiksek (mantikli) uzamsal

biitiinlesim igerdigi sdylenebilir.
4.1.2. Spektral gradyan gelistirmeli AKA

Ozgiin olarak gelistirilen bu yontemde, iki boyutlu AKA’ nin uzamsal islemesine
spektral gradyan gelistirmesi yapilmakta ve bu sayede uzamsal-spektral isleme ile
simiflandirma bagsariminin artirilmast hedeflenmektedir. Gelistirilen yaklasimda
IKF’lerin agirliklar1 toplam mutlak spektral gradyam en biiyiikleyecek sekilde,
genetik algoritma (GA) kullanilarak optimize edilmektedir.

GA, evrim siireci tabanli, bulussal bir arama yontemidir [116]. En dik inis (steepest
descent) ve Newton yontemlerinin aksine, yontem tiirev icermemekte ve arama nokta
nokta yapilmamaktadir. Bunun yerine, ¢dziim uzayr paralel olarak aranmakta, bu
sayede optimizasyonun yerel minimum noktalarina takilma ihtimali daha diisiik
olmaktadir [117]. GA bu horistik arama yaklasimini, evrimden esinlenen iki

varsayim ile gerceklestirir:

1) Popiilasyondaki her bireyin zindelik (fitness) degeri mevcut problemi ¢6zmedeki
basarisinin bir 6l¢iimiidiir. Bireyler mevcut problem i¢in aday ¢oziimlerdir.

2) Popiilasyondaki farkli bireyleri birlestirerek problemi ¢ézmede daha gelismis
basariya sahip yeni bireyler elde edilebilir.

Bu iki varsayim 1s1iginda, GA’da kromozom olarak adlandirilan aday sonuglar

yinelemeli olarak daha iyi sonuglara evrimlesmektedir.
GA siireci soyle 0zetlenebilir:

1) Rastgele olarak bir ilk popiilasyon (¢6ziim aday1 kiimesi) yaratilir.

2) Popiilasyondaki her kromozomun zindelik degeri bir amag fonksiyonu ile 6l¢iiliir.
3) Popiilasyondan zindelik degerine gére kromozomlar segilir.

4) Secilmis kromozomlardan caprazlama ve mutasyon ile yeni bir popiilasyon
olusturulur. Caprazlama ve mutasyon oranlar1 probleme bagli degerlerdir.

5) Yeni popiilasyon eski popiilasyon ile degistirilir.

6) Durma kosulu saglanana kadar algoritma yinelemeli olarak 2. adimdan devam

eder.
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GA islemi Sekil 4.3 teki akis semasi ile gosterilebilir.

2w )
4

N boyuth: bir kromozom popiillasyonu tiret
X3, X2, couy XN

|
Y

Her kromozom igin zindelik hesapla
f{xs), £(x2), ... F{x8)

Durma kogulu Evet
saglands m?

~} Hayrr

Ciftlestirme igin kromozom ¢ifti seg

pec gaprazlama olasihih ile, segilen iki kromozomun
parcalanm degistir ve ki yeni kromozom yarat

'
pm mutasyon olasih@ ile, veni iki kromozomdaki
gen degerlerini rastgele olarak degistir

!

Olusan kromozomlan veni popilasyona ekle
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popitlasyonun boyutu N'e
egit mi?

Havir

Mevcut kromozom poptlasyonunu veni popitlasyon
le degistir

|
.

[ o ]

Sekil 4.3. GA islem akis1

GA literatiirde AKA islemi ile daha onceden kullanilmis olup, [118]’de yerel en
biiyiilk ve en kiigiik noktalarin zarflar i¢in optimize edilmesi amaciyla, [119]’da
IKF’lerden elde edilen ¢ekirdek temel bilesenlerinin  optimizasyonunda
kullanilmistir. [120]°de ise GA en kiigiik kareler DVM ile birlikte AKA’nin kenar
etkilerinin giderilmesi amaciyla kullanilmistir. Ancak GA, bu tez calismasinda
oldugu gibi IKF’lerden 6znitelik verisinin olusturulmasi veya IKF agirliklarinin

belirlenmesi amaciyla literatiirde kullanim bulmamastir.
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Gelistirilen 6zgiin spektral gradyan gelistirmeli AKA islemi su sekilde 6zetlenebilir:

1) Hiperspektral verinin her spektral bandina iki boyutlu AKA uygulanarak IKF’ler
elde edilir.

2) Elde edilen IKF’ler ile agirlikli toplam sonucu en biiyiik toplam mutlak spektral
gradyana sahip veriyi olusturacak agirliklari tespit etmek icin GA uygulanir:

2.1) Her bir bireyin igerdigi sayilar olan agirliklarin negatif olmamasi ve
toplamlarinin bire esit olmas1 kistas1 saglanmasi kosulu ile rastgele bir IKF agirliklari
popiilasyonu yaratilir.

2.2) Her bireyin zindelik degeri hesaplanir. Bu hesap igin,

Yi=1(wy, X IKF,)
|ZN_,(wy, X IKF,)|

W H S 31(x,7,b)
X, y,
SpGrads = s Z z Z | ‘ (*.7)

x=1y=1b=1

I, = (4.6)

ifadeleri kullanilir. Denklem (4.6)’da IKF’lerin agirlikl1 toplamindan elde edilen veri
0 — 1 araligina normalize edilmekte, boylece farkli spektral bantlarda elde edilen
IKF’lerin farkli genlikte olmasmin zindelik fonksiyonu olan gradyan hesabini
etkilememesi saglanir. Bu denklemlerde | popiilasyondaki birey numarasi, N IKF
sayismi, W, H ve S verinin iki uzamsal ve bir spektral boyutunu, | ise IKF’ler ile elde
edilen veriyi gostermektedir. Baska bir degisle, agirlik kiimeleri olan bireylerin
zindelikleri, bu agirhiklar kullanilarak olusturulacak verinin mutlak spektral
gradyanidir.

2.3) Popiilasyondan bireyler, bireylere zindelik degerleri ile dogru orantili se¢ilme
olasilig1 atayan rulet ¢arki se¢imi yontemine gore segilir.

2.4) Segilen bireylerden 0,7 ¢aprazlama oranit ve 0,07 mutasyon orani ile yeni
bireyler olusturulur. Bu islem yeni popiilasyonun boyutu eski popiilasyon boyutuna
esit olana kadar devam ettirilir.

2.5) Durma kosulu saglanmadiysa adim 2.2’den devam edilir. Bu ¢alismada durma
kosulu en biiylik yineleme sayisi olarak alinmistir. Durma kosulu saglanmissa
popiilasyondaki en yiiksek zindelige sahip birey ¢ikt1 olarak alinir.

3) GA sonucunda elde edilen bireyin igerdigi agirliklar kullanilarak yeni veri,
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I* = wi X IKF, (4.8)

ifadesinde oldugu sekilde olusturulur. wy, genetik algoritma sonucu elde edilen
bireyin igerdigi IKF agirliklaridir.

4) IKF’lerin agirlikli toplam ile elde edilen yeni hiperspektral veri RBF cekirdekli
DVM smiflandirict kullanilarak siniflandirilir.

Sekil 4.4te AVIRIS Indian Pine verisinden elde edilen IKF’ler esit agirlikla
toplandiginda, Sekil 4.5°te ise gelistirilen 6zgiin yaklagimla elde edilen agirliklar ile
toplandiginda elde edilen verilerin 30. spektral bandi sunulmustur. Ozgiin yontem ile
elde edilen agirliklar 2 IKF icin w; = 0,057 ve wa = 0,943 ve 3 IKF i¢in w; = 0,157,
w, = 0,003 ve wz = 0,840°dur.

(a) (b)
Sekil 4.4. Indian Pine verisi 30. spektral bant i¢in elde
edilen bant gorseli (a) Ik iki IKF esit agirhikla
toplandiginda (b) 1Ilk {ic IKF esit agirlikla
toplandiginda

(@) (b)

Sekil 4.5. Indian Pine verisi 30. spektral bant i¢in elde
edilen bant gorseli (a) Ik iki IKF 6zgiin yontemin
tespit ettigi agirhiklarla toplandiginda (b) Ilk {i¢ IKF
0zglin yontemin tespit ettigi agirliklarla toplandiginda
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4.1.3. Deneysel sonuglar
4.1.3.1 Deney verileri

Deneysel sonuglar ii¢ gercek hiperspektral veride ¢ikartilmistir. Bu veriler AVIRIS
Indian Pine, ROSIS Pavia Universitesi ve HYDICE DC Mall verileridir.

AVIRIS Indian Pine verisi 145 x 145 piksel boyutunda olup, 220 spektral bant
icermektedir. Deney, atmosferik giiriiltii iceren bantlar elenerek 200 spektral bant
tizerinden gerceklestirilmistir. Verinin spektral araligr 0,4 — 2,5 um olup, uzamsal

¢Oziiniirliigli 20 metredir.

Indian Pine verisi hiperspektral goriintii islemede en sik kullanilan goriintiilerden biri
olmasina karsilik, siniflara ait spektral imzalar ¢ok benzer ve pikseller yiiksek oranda
karisimli oldugundan, simiflandirict i¢in zor bir veridir [122]. Bunun disinda,
siniflarin kendi icinde de bolgesel olarak degisen toprak yapisi ve Onceki senenin
ekinlerinden kalan birikintiden dolayr farklilik fazla olmaktadir [123]. Bununla
beraber, uzamsal igslemenin siniflandirma dahil edilmesiyle siniflandirma basariminin

arttirilabildigi bilinmektedir.

Verinin orijinal yer dogrusu haritasi 16 smif icermesine kargm, bu caligmada,
literatiirdeki bircok c¢alismada oldugu gibi, kiiciik sayida oOrnek igeren siniflar
elenerek 9 sif kullanilmistir. Indian Pine verisinin yer dogrusunda igerdigi siniflar

ve ornek sayilar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

ROSIS Pavia Universitesi verisi ise 340 x 610 piksel boyutunda olup, 115 spektral
bant icermektedir. Deney, atmosferik giiriiltii iceren bantlar elenerek 103 spektral
bant iizerinden gergeklestirilmistir. Verinin spektral araligi 0,4 — 0,85 pum olup,
uzamsal ¢dziiniirliigii 1,5 metredir. ROSIS Pavia Universitesi verisi siniflar1 arasinda
spektral farkliliklar yiiksek bir veridir. Pavia Universitesi verisinin yer dogrusunda

icerdigi 9 sinif ve bu siniflara ait 6rnek sayilar1 Tablo 4.2°de verilmistir.

HYDICE DC Mall verisi ise 1280 x 307 piksel boyutunda olup, 210 spektral bant
icermektedir. Deney, atmosferik giiriiltii iceren bantlar elenerek 193 spektral bant
tizerinden gergeklestirilmistir. Verinin spektral araligi 0,4 — 2,5 um olup, uzamsal

¢Oziiniirliigli 30 metredir. DC Mall verisi, smiflar1 arasinda spektral farkliliklar
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sayilar1 Tablo 4.3’de verilmistir.

yiikksek bir veridir. DC Mall verisinin yer dogrusunda icerdigi siniflar ve Ornek

Tablo 4.1. Indian Pine verisi yer dogrusu 6rnek sayilari

Smif Ornek Sayilar

Misir — siiriilmemis 1434
Misir — minimum siiriilmiis 834
Cimen / otlak 497

Cimen / agaglar 747
Saman — kiimelenmis 489
Soya fasulyesi - siiriillmemis 968
Soya fasulyesi — minimum siiriilmiis 2468
Soya fasulyesi — temiz 614
Koru 1294

Yonca 54

Bina / ¢cimen / agaglar / yollar 380
Misir 234

Cimen / otlak — bigilmis 26

Yulaf 20

Tas — demir - kuleler 95
Bugday 212

Tablo 4.2. Pavia Universitesi verisi yer dogrusu drnek sayilar

Smf Ornek Sayilari
Agaclar 524
Asfalt 548
Katran 375
Cakal 392
Boyanmis Metal Levhalar 265
Golgeler 231
Tuglalar 514
Cayirlar 540
Ciplak Toprak 532
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Tablo 4.3. DC Mall verisi yer dogrusu ornek sayilari

Sinif Ornek Sayilari
Cat1 3834
Sokak 416
Patika 175
Cimen 1928
Agac 405
Su 1224
Golge 97

4.1.3.2 Deney siireci

Siniflandirma basariminin dl¢limii i¢in RBF ¢ekirdek DVM kullanilmistir. SVM
parametrelerin tespiti i¢in bes kathi capraz-dogrulama kullanilmis olup, SVM’in C
parametresi 10 ile 1000 arasinda 10 biiyiikliigiinde adim araliklariyla, RBF’in y
parametresi ise 0,1 ile 2 arasinda 0,1 biiyiikligiinde adim araliklariyla taranmistir.
Capraz-dogrulamada en yiliksek basarimi veren parametreler siniflandirmada
kullamilmistir.  AKA i¢in ¢ parametresi deneysel olarak 0,006 secilmistir.
Siniflandirma sonuglar1 farkli veri egitim oranlar1 (VEO) i¢in verilmistir. Ornegin, %
10 VEO, yer dogrusu bilinen noktalardan % 10 unun egitim verisi, % 90’1nin ise test
verisi olarak kullanildigi anlamina gelmektedir. Egitim verileri yer dogrusu
noktalarindan, siiflarin Onsel olasiliklarini koruyacak sekilde, rastgele olarak
secilmektedir. Her veri ve egitim orami i¢in 20 kosu yapilarak, siniflandirma

basarimlar1 ortalama ve degisinti cinsinden verilmistir.

Siniflandirma basarimlari arasindaki farklarin istatiksel agidan 6nemi McNemar testi
ile Olgiilmiistiir. McNemar testinde 0,05 6nemlilik seviyesi igin, |Z]| > 1,96 ise
smiflandirma fark: istatistiki agidan 6nemli bir fark olarak goriilmektedir. Z pozitif
ise yeni siniflandirma 6nceki siniflandirmadan daha yiiksek basar1 vermistir ve tersi
de gecerlidir. Verilen sonuglarda Z degerleri gelistirilen dzgiin yaklasim ve IKF’ler

igin esit agirlik kullanan yaklasim [105] arasinda hesaplanmuistir.

Indian Pine verisinde 56, Pavia Universitesi verisinde ise 8 spektral bant 4. IKF’ye

sahip olmadigindan dolayr gelistirilen 6zgiin yaklasim sadece ilk ii¢ IKF’yi
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degerlendirmeye almistir. Dikkat edilmesi gereken bir nokta [107]’de pencereleme
tabanl1 ug nokta ¢ikarimi kullanilmis oldugundan dolay: cesitli bantlarda 3. IKF elde
edilemezken, bu calismada, [105]’te oldugu tiizere, komsuluk tabanli u¢ nokta

cikarimi kullanilmis, boylece her spektral bantta 3 IKF elde edilebilmis olmasidir.
4.1.3.3. Deneysel sonuclar

Tablo 4.4°de gelistirilen yontemin Indian Pine verisinde, 2 IKF ve 3 IKF
kullanilacag1 durumlarda, IKF’ler igin tespit ettigi agirhiklar gdsterilmektedir. GA ile
elde edilen agirhiklar dikkate alindiginda 2 IKF durumunda 2. IKF’nin, 3 IKF
durumunda ise 3. IKF’nin ¢ok daha yiiksek agirlik aldig1 gériilmektedir. Agirhiklarin
tespitinde uzamsal ve spektral isleme bir arada kullanilmakta, elde edilen agirliklarda
diisiik frekanslar iceren IKF’lerin agirliklarinin daha yiiksek olmasi bu sekilde daha

yiiksek uzamsal biitliinlesimin siniflandirma islemine dahil edilmesini saglamaktadir.

Tablo 4.4. Ozgiin yontem i¢in Indian Pine verisinde tespit edilen IKF agirliklari

IKF Sayis1 Wy W) W3
2 0,057 0,943 -
3 0,157 0,003 0,840

Tablo 4.5°te ise Indian Pine verisi icin, orijinal veri, [105]’te kullanilan IKF’lerin esit
agirlikli toplanmasi (AKA ile temsil edilmistir) ve 6zgiin yontem ile tespit edilen
agirliklarla toplanmasi (AKA-SG ile temsil edilmistir) yaklagimlari i¢in % 5, % 10
ve % 20 siniflandirma oranlarinda siniflandirma basarimlari verilmistir. Tablo 4.5’te,
ayrica, kullanilan ya da IKF’ler ile olusturulan verinin 0 - 1 araliginda normalize

edildikten sonra elde edilen mutlak spektral gradyan degerleri (S) de sunulmustur.

Siniflandirma sonuglarindan, IKF’lerin esit agirlikli olarak toplanmasi yaklasiminin
orijinal veriyi dogrudan kullanmaya gore Onemli bir basari artis1 sagladig
goriilmektedir. Gelistirilen yaklasimin ise IKF’lerin esit agirlikli olarak toplanmasi
yaklasimindan daha iyi sonug¢ verdigi Tablo 4.5’ten net olarak gdzlemlenmektedir.
Ayrica, beklendigi iizere, VEO arttikca her yaklasim i¢in siniflandirma basariminin

arttig1 ve standart sapmanin azaldig dikkat cekmektedir.
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Tablo 4.5. Indian Pine verisi i¢in DVM sonuglar1

Veri IKF S % 5 VEO % 10 VEO % 20 VEO
Temsili Sayisi
i o i o u o
Orijinal - 0,0149 | 83,73 | 1,25 | 88,11 | 0,54 | 90,88 | 0,31
AKA [105] 2 0,0043 | 9356 | 0,64 | 96,78 | 0,45 | 98,54 | 0,21
3 0,0052 | 94,69 | 0,79 | 97,01 | 0,48 | 98,42 | 0,23
AKA-SG 2 0,0086 | 94,56 | 0,87 | 97,84 | 0,35 | 99,31 | 0,20
3 0,0139 | 96,99 | 0,49 | 98,64 | 0,23 | 99,53 | 0,09

Gelistirilen 6zgiin yontemin, IKF’lerin esit agrilik toplanmasi yontemine gore,
olusturdugu verideki spektral gradyan degerlerinin daha yliksek oldugu Tablo 4.5’ten
goriilmektedir. Yontem sonucunda, elde edilen IKF agirliklar1 kullamlarak agirlikli

toplam sonucu olusturulan verinin mutlak spektral grafyani en biiyliklenmektedir.

Tablo 4.5’ten, ayrica, orijinal veride mutlak spektral gradyan degerinin oldukga
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu degerin yliksek olmasi, AKA isleminde artiklik
isaretinin i¢inde atilan spektral bant ortalamalarinin (DC) orijinal veride mevcut
olmas1 kaynaklidir. Bagka bir deyisle, spektral bant ortalamalar1 yiiziinden yaniltici

bir spektral gradyan degeri elde edilmistir.

Bu durumu daha detayli incelemek icin farkli bir deneysel ¢alisma daha yiiriitiilmiis
ve bu deneysel ¢alisma kapsaminda, spektral bant ortalamalari, islemler baglamadan
once yim spektral bantlardan ¢ikartilarak atilmistir. Bu sekilde edlde edilen sonuglar

Tablo 4.6’da sunulmustur.

Tablo 4.6. Indian Pine verisi ortalama (DC) degerler onceden ¢ikarilinca DVM
sonuglari

Veri IKF S % 5 VEO % 10 VEO % 20 VEO
Temsili Sayisi
u c u c u c
Orijinal - 0,0043 | 83,93 | 1,03 | 87,93 | 0,51 | 90,65 | 0,28
AKA [105] 2 0,0043 | 93,90 | 0,9 | 97,19 | 0,43 | 98,63 | 0,22
3 0,0056 | 94,36 | 0,78 | 97,04 | 0,32 | 98,35 | 0,23
AKA-SG 2 0,0087 | 94,93 | 0,77 | 98,08 | 0,34 | 99,22 | 0,15
3 0,0142 | 96,26 | 0,70 | 98,65 | 0,28 | 99,39 | 0,15
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Tablo 4.6’dan, orijinal veri iizerinden yapilan siniflandirmada, bant ortalamalarinin
atilmasmin siniflandirma basariminda 6nemli bir etki yaratmadigi ve veriden elde

edilen spektral gradyan degerini azalttig1 goriilmektedir.

Tablo 4.6’dan ayrica gorildigi tizere, AKA yaklasimlari a¢isindan ise ortalamalarin
atilmasinin spektral gradyana etkisi, bu ortalamalar AKA isleminde halihazirda

atildig1 i¢in, ihmal edilebilirdir.

Simniflandirma basarisi acisindan, bu veri icin, 3 IKF durumunda, bant ortalamalariin
onceden atilmadigr durumda atildigi duruma gore diisik VEO oranlarinda daha
yiiksek basar1 saglamis oldugundan ve bant ortalamalarin atilmasi ek isleminden
yontemi arindirmak amaciyla, bundan sonraki deney ¢aligsmalarda sonuglar bant

ortalamalari atilmadan ¢ikartilmistir.

Tablo 4.7°de ise, Indian Pine verisi i¢in, siniflandirma bagarimi ¢ikartilan yaklasimlar
ile elde edilen veriler lizerinden, smiflar arasi Bhattacharya uzakliklari [124]

sunulmustur.

Tablo 4.7. Indian Pine verisi i¢in Bhattacharya uzakliklar

Smif | Orijinal | AKA | AKA | AKA | AKASG | AKA-SG
Etiketleri | - Veri |y jgp | 2ikp | 31KF | 2IKF 3 IKF
1 4,0480 | 17,9664 | 25,1881 | 16,7828 | 1254068 | 73,1381
2 6,6806 | 22,7036 | 30,4912 | 22,2627 | 153,8602 | 89,1335
3 11,3647 | 28,3680 | 41,5495 | 28,7209 | 187,7102 | 102,6301
2 6,7152 | 22,7786 | 31,7502 | 22,6364 | 1650530 | 92,1914
5 11,6844 | 30,4498 | 46,5603 | 42,6544 | 212,4732 | 1459952
6 58910 | 20,6376 | 28,0821 | 19,4561 | 149,9422 | 81,0393
7 29400 | 14,9321 | 24,3035 | 15,3122 | 108,9680 | 71,0624
8 0,7405 | 26,8654 | 38,4945 | 29,2402 | 179,3697 | 104,5461
9 50551 | 10,6266 | 32,6727 | 24,3885 | 149,0544 | 101,0873

Tablo 4.7°den, gelistirilen yontemin smniflar arast uzakhigi artirdigi, dolayisiyla

smiflar aras1 ayristiriciligl ve simiflandirma basarimini artiracagi gortilmektedir.
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Sekil 4.6’da Indian Pine verisinde % 5 VEQO’da, sayisal sonuglar1 Tablo 4.5’te
verilen, siniflandirma haritalar1 sunulmustur. Sekil 4.6’da sunulan gorsel sonuglarda
da, esit agirlikli AKA’nin orijinal veriyi dogrudan kullanmaya ve 6nerilen yontemin

esit agirliklit AKA’ya basarim tistlinliigii net sekilde goriilmektedir.

(€) ()

Sekil 4.6. Indian Pine verisi % 5 VEO’da simiflandirma haritalar1 (a) Yer
dogrusu (b) Orijinal veri kullanildiginda (c)ilk iki IKF esit agirlikla
toplandiginda (d) Ilk ii¢ IKF esit agirlikla toplandiginda (e) Ilk iki IKF &zgiin
yontemin tespit ettigi agirliklarla toplandiginda (f) ilk ii¢ IKF 6zgiin ydntemin
tespit ettigi agirliklarla toplandiginda
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Indian Pine verisi i¢in, sadece ¢ok sayida ornek iceren dokuz sinif degil, tiim siniflar
kullanildiginda, VEO yaklasimi kullanilmamistir. Bunun nedeni, bazi smiflarin
eleman sayisinin ¢ok az olmasi, dolayisiyla oransal bir egitim verisinde az ornekle
temsil edilecek olmalaridir. Bu durumda basarimi 6lgmek igin [124]’teki yaklasim
kullanilmistir. Cok az 6rnek igeren “yonca”, “cimen / otlak — bi¢ilmis” ve “yulaf”
smiflarindan 15, diger tiim siniflardan 50 6rnek rastgele segilerek egitim verisi olarak
alinmistir. Geri kalan tiim noktalar ise test verisinin i¢cinde alinmistir. Yontemler 20
sefer calistirilarak siniflandirma basarimlar1 ortalama ve standart sapma olarak
hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 4.8’de sunulmustur. Gelistirilen AKA-SG
yaklasiminin esit agirhkli AKA ydntemine gore 2 IKF durumunda % 1, 3 IKF

durumunda ise % 2 siniflandirma basarimi iyilestirmesi sagladigi goriilmektedir.

Tablo 4.8. Indian Pine verisi tiim siniflar kullanildiginda DVM sonuglari
Siniflandirma | Orijinal Veri AKA [105] AKA-SG
Basarimt 2IKF | 3IKF | 2IKF | 3IKF
79,1724 91,1312 | 93,3484 | 92,2655 | 95,3674
1,1355 0,9533 1,1753 1,2216 0,8150

Tablo 4.9 ve Tablo 4.10°da Pavia Universitesi verisi igin elde edilen IKF agriliklar:

ve siiflandirma sonuglar1 sunulmustur.

Tablo 4.9. Pavia Universitesi verisinde tespit edilen IKF agirliklart

IKF Sayist Wi Wy W3
2 0,006 0,994 -
3 0,001 0,168 0,831

Tablo 4.10. Pavia Universitesi verisi icin DVM sonuglari

Veri IKF S % 5 VEO % 10 VEO % 20 VEO
Temsili Sayisi
u c u c i c
Orijinal - 0,0038 | 82,15 | 1,43 | 86,18 | 1,18 | 89,02 | 0,66
AKA [105] 2 0,0045 | 90,18 | 1,25 | 9455 | 0,77 | 97,14 | 0,49
3 0,0060 | 93,15 | 1,03 | 96,15 | 0,53 | 97,70 | 0,43
AKA-SG 2 0,0124 | 93,05 | 1,73 | 97,65 | 1,09 | 97,70 | 0,36
3 0,0241 | 9438 | 0,76 | 97,89 | 0,59 | 99,60 | 0,39
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Tablo 4.11 ile 4.12°de ise DC Mall verisi igin elde edilen IKF agirhiklari ve
siiflandirma sonuglar sunulmustur.

Tablo 4.11. Ozgiin ydéntem i¢in DC Mall verisinde tespit edilen IKF agirliklar:

IKF Sayis1 W; W» W3
2 0,0002 0,9998 -
3 0,0390 0,0265 0,9345

Tablo 4.12. DC Mall verisi i¢in DVM sonuglar1

Veri IKF S % 5 VEO % 10 VEO % 20 VEO
Temsili Sayisi
u c u c i c
Orijinal - 0,0021 | 99,23 | 0,18 | 99,42 | 0,12 | 95,56 | 0,10
AKA [105] 2 0,0012 | 98,94 | 0,24 | 99,46 | 0,18 | 99,77 | 0,11
3 0,0014 | 99,48 | 0,28 | 99,57 | 0,16 | 99,89 | 0,09
AKA-SG 2 0,0055 | 99,21 | 0,42 | 99,67 | 0,30 | 99,95 | 0,11
3 0,0095 | 99,53 | 0,31 | 99,82 | 0,24 | 99,98 | 0,06

IKF agirliklarinin PAvia verisinde de DC Mall verisinde de, Indian Pine verisinde
oldugu gibi, diisiik seviye IKF’lerde yiiksek seviye IKF’lere gore daha yiiksek
oldugu gorilmektedir. Gelistirilen yontemin tespit ettigi agirliklarla ile olusturulan

Oznitelik uzayinda iki veri i¢in de siniflandirma bagarimini artirdigi gortilmektedir.

Kullanilan ti¢ farkli hiperspektral verideki, gelistirilen 6zgiin yaklasim ile esit
agirhikli IKF toplami iceren AKA yaklasimmin smiflandirma basarimlar1 arasinda
farkin istatistiki agidan 6nemli olup olmadiginin tespiti amaciyla, % 5 ve % 10 VEO
i¢in, &nerilen yontem ile IKF’lerin esit agirliklarla birlestirilmesi arasinda McNemar

testi sonuglar ¢ikartilmis ve bu sonuglar Tablo 4.13’te verilmistir.

Tablo 4.13’te siniflandirma sonuglar1 arasindaki farklarin genel olarak istatistiki
acidan anlamli ¢iktigr goriilmektedir. Bu durum, mutlak spektral gradyani en
biiylikleme yaklasiminin siniflandirma basarimini istatistiki agidan dnemli derecede

etkiledigi bilgisini vermektedir.
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Tablo 4.13. McNemar testi sonuglari

Veri | VEO | IKF AKA Ort. AKA-SG Ort. z
Sayist | Siniflandirma [105] | Siniflandirma m S

%5 2 93,7610 94,8648 3,9212 | 2,9458
In(_jian 3 94,9718 96,9461 8,0498 | 3,0769
Pine % 10 2 96,8973 97,9297 4,8462 | 3,3463
3 97,0382 98,7817 8,9423 | 1,8364
%5 2 90,1814 93,0476 4,9690 | 3,6222
Pavia 3 93,1537 94,3846 2,3613 | 1,6635
Univ. % 10 2 94,5580 97,8418 7,6253 | 2,7633
3 96,0982 97,8623 4,0104 | 2,3077
%5 2 98,9442 99,2108 2,0366 | 3,2785
DC 3 99,4845 99,5334 0,6891 | 3,5475
Mall % 10 2 99,4620 99,6705 2,2119 | 3,0002
3 99,6822 99,8218 2,3155 | 2,5656

Sekil 4.7°de ve Sekil 4.8°de, Pavia Universitesi verisi i¢in, sayisal sonuclar1 Tablo

4.10°da verilen, % 5 VEO’da elde edilen smiflandirma haritalar1 sunulmustur.

(@)

(b)

Sekil 4.7. Pavia Universitesi verisi % 5 VEO’da
siniflandirma haritalari (a) Yer dogrusu (b) Orijinal veri
kullanildiginda
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1 1
@ ®

1 1
© o

Sekil 4.8. Pavia Universitesi verisi % 5 VEO’da 6zgiin
yontem ile elde edilen siniflandirma haritalar1 -2 (a) Ik
iki IKF esit agirlikla toplandiginda (b) Ilk ii¢ IKF esit
agirlikla toplandiginda (c) ilk iki IKF &zgiin ydntemin
tespit ettigi agirliklarla toplandiginda (d) Ilk ii¢ IKF
Ozgiin yontemin tespit ettigi agirliklarla toplandiginda

Gelistirilen 6zgiin yaklasimla elde edilen basarim artis1, Pavia Universitesi verisi i¢in
kullanilan yer dogrusu haritas1 az sayida ornek noktasi igerdigi igin, Sekil 4.7 ve

Sekil 4.8’den kolay sekilde ayirt edilememektedir.
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Bununla beraber, hatali siniflandirma sonucu, yer dogrusundaki renk ile farkli renkte
ifade edilmis 6rnek sayisinin AKA tabanli yontemlerde orijinal veriyi dogrudan
kullanma yaklasimina gore az oldugu goriilmektedir. Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da ise
Pavia Universitesi verisi i¢in daha giincel olan bir yer dogrusu haritasi kullanilarak

smiflandirma yapildiginda elde edilen siniflandirma haritalar1 paylagilmistir.

(©) (d)

Sekil 4.9. Pavia Universitesi verisi yeni yer dogrusu ile
siniflandirma haritalari (a) Yer dogrusu (b) Orijinal veri
kullanildiginda (¢) ik iki IKF esit agirlkla
toplandiginda (d) Ilk ii¢ IKF esit agirlikla toplandiginda
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(@) (b)

Sekil 4.10. Pavia Universitesi verisi yeni yer dogrusu
icin Ozgilin yaklasim ile siniflandirma haritalar1 - 2 (a)
Ik iki IKF 6zgiin yontemin tespit ettigi agirliklarla
toplandiginda (b) Ilk iic IKF 6zgiin yontemin tespit
ettigi agirliklarla toplandiginda

4.1.3.4. Farkh simflandirma yontemleri ile deneysel sonuclar

Gelistirilen 6zglin yontemin basarisinin DVM  smiflandirma yontemine bagh
olmadigin1 gostermek amaciyla, Indian Pine verisinde, siniflandirma basarimlari iki

farkli siniflandirma yontemi kullanilarak da ¢ikartilmastir.

Tablo 4.14’te [125]’te onerilen Gauss siireci yaklagimi kullanildiginda elde edilen
sonuglar sunulmustur. Bu yaklasimda bir o6rnegin bir smif etiketine ait olma
olasiligimin monotonik olarak gizli (latent) bir fonksiyona bagli oldugu kabul
edilmektedir. Onsel ortak degisinti matrisi, Laplace ve beklenti en biiyiiklenmesi
(expectation maximization) gibi bir ¢ikarim yontem ile kullanilarak Gauss olmayan
ortak sonsal ortak degisinti yakinsanir. Bu ¢alismada [125]’te en yiiksek basarimi
gostermis olan RBF tabanli Onsel ortak degisinti matrisi ve Laplace yakinsama
yontemi ve logistic olabilirlik kullanilmistir. Onsel olasiliklarin ayni olmasi igin
egitim verisine her siniftan aynm1 sayida 6rnek alinmig olup, 6rnek sayist [126]°da
oldugu gibi 200 secilmistir. Iki siiflandirma ydntemi de yirmiser kere calistirilmis

olup, smiflandirma basarimlar1 ortalama ve standart sapma cinsinden verilmistir.
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Gelistirilen 6zglin yontemin sagladigi smiflandirma bagarimi artist net sekilde

goriilmektedir.

Tablo 4.14. Gauss siireci yaklagimi ile Indian Pine verisi igin sonuglar

Veri Temsili IKF Sayisi Gauss Olabilirlik | Logistic Olabilirlik
1) o 1) o
Original - 86,82 3,41 86,84 3,96
AKA [105] 2 96,53 0,55 96,41 0,64
3 96,11 0,90 96,73 0,53
AKA-SG 2 97,94 0,33 97,69 0,41
3 98,28 0,88 98,75 0,33

Tablo 4.15’te ise siniflandirma yontemi olarak en yakin komsular (nearest neighbors)
yontemi kullanildiginda elde edilen smiflandirma basarimlari verilmistir. Bu
siniflandirma yontemi kullanildiginda gelistirilen yaklasim ile diger yaklasimlara

gore saglanan basarimi artisi ¢ok daha fazla olmustur.

Tablo 4.15. En yakin komsular yaklasimi ile Indian Pine verisi igin sonuglar

Veri Temsili IKF Sayist Gauss Olabilirlik | Logistic Olabilirlik
1) o 1) o
Original - 72,10 0,91 76,31 0,44
AKA [105] 79,43 0,76 87,28 0,67

88,60 0,78 92,73 0,43
86,40 0,88 93,10 0,56
95,56 0,71 97,84 0,24

AKA-SG

W N W DN

4.1.3.5. Bant secimi ve ¢ikarimi yaklasimlari ile deneysel sonugclar

Incelemek igin ilging bir nokta, gelistirilen spektral gradyan tabanli dzgiin ydntemin
bant secimi veya bant ¢ikarimi yontemleriyle birlikte kullanip kullanilamayacagi ve

bu durumda hala siniflandirma bagarimint arttirip arttirmayacagidir.

Bu amagla, bu ¢alisma kapsaminda, Ardisik Ileri Bant Cikartimi (Sequential Forward
Band Extraction-SFBE) [126] AKA oncesi ve sonrasi kullanilarak smiflandirma
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basarimlart ¢ikartilmistir. SFBE spektral bant ¢ikarimini ardisik belirli bir sayida
spektral bandin ortalamasim alarak gergeklestirmektedir. Istenen bant sayis1 m ise
SFBE Jeffries-Matusita uzakligina bagli bir optimizasyon kullanilarak m adet
baslangi¢ ve bitis bandi ¢ifti tespit edilmektedir [126]. Bu bant ¢iftleri arasinda kalan

bantlarin ortalamalar1 ile m adet spektral bant ¢ikartilmaktadir.

Tablo 4.16°da AKA oncesi SFBE ile bant ¢ikarimi islemi yapilip, ¢ikartilan 40
spektral bant iizerinden yontemler uygulandiginda elde edilen basarimlar verilmistir.
SFBE egitim verisine uygulandigindan dolayi, yontemin her kosusunda farkli bantlar
cikartilmakta, dolayistyla da gelistirilen 6zgiin yontemle belirlenen IKF agirliklar:
her kosuda degismektedir. Ancak her kosuda benzer agirliklar elde edilmektedir: 2
IKF durumu icin 2. IKF, 3 IKF durumu icinse 3. IKF en yiiksek agirlig1 almaktadur.
Bant ¢ikarimi ile birlikte kullanildiginda da Onerilen yontemin basarimi artirdigi

Tablo 4.16’dan goriilmektedir.

Tablo 4.16. AKA o6ncesi SFBE (40 bant) kullanildiginda Indian Pine verisi igin
sonuglar

Veri Temsili IKF % 5 VEO % 10 VEO % 20 VEO
Sayisi

u c U c u o
Orijinal - 84,73 0,82 88,16 0,47 90,28 0,42
AKA [105] 2 89,47 1,10 95,21 0,56 97,29 0,34
3 93,82 0,85 96,69 0,41 98,18 0,27
AKA-SG 2 90,98 0,78 96,77 0,46 98,51 0,34
3 95,43 1,01 97,99 0,39 99,30 0,16

Tablo 4.17°de Indian Pine verisi i¢in AKA sonrasi SFBE uygulandiginda elde edilen
basarimlar paylasilmistir. Bu durumda AKA orijinal veriye uygulanmistir ve AKA
tabanli yontemler ile yeni veri temsilleri olusturulmustur. SFBE bu adimdan sonra
uygulanmis olup, bu yiizden 6zgiin yaklasimda kullanilan IKF agirliklart Tablo
4.4’teki ile aymidar.

Tablo 4.17°den goriilebilecegi gibi, bu durumda da Onerilen yontem siniflandirma

basarimlarini artirmaktadir.
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Tablo 4.17. AKA sonrast SFBE (40 bant) kullanildiginda Indian Pine verisi igin
sonuglar

Veri Temsili IKF % 5 VEO % 10 VEO % 20 VEO
Sayisi

u c u c u o
Orijinal - 84,76 0,79 88,06 0,53 90,14 0,29
AKA [105] 2 92,24 1,16 96,52 0,32 97,93 0,30
3 94,79 0,68 97,05 0,38 98,40 0,24
AKA-SG 2 92,44 0,68 97,09 0,28 98,62 0,21
3 96,47 0,82 98,44 0,28 99,26 0,11

4.1.4. Vargilar

Bu calisma kapsaminda, hiperspektral goriintli siniflandirma i¢in uzamsal ve spektral
islemeyi birlestiren 6zgilin bir yaklasim gelistirilmistir. Gelistirilen yaklagimda
hiperspektral verinin spektral bantlar1 iki boyutlu AKA ile IKF’lerine ayristiriimakta
ve genetik algoritma tabanli optimizasyon ile IKF’lerin agirlikli toplami ile elde
edilen veri temsilinin spektral gradyanini en biiyiikk yapacak agirliklarin tespiti
saglanmaktadir. Her spektral banda ayrica uygulanan AKA uzamsal isleme
saglamaktadir. Bu calismada gelistirilen spektral gradyan artirimi yaklagimi ise
verideki uzamsal bilgileri 6ne ¢ikaran AKA tabanli isleme spektral islemeyi dahil
etmektedir. Boylece spektral ve uzamsal iglemeyi bir arada kullanan bir ayristirma
yontemi elde edilmis olmaktadir. Farkli hiperspektral verilerde ve farkh
siniflandirma yontemleri kullanilarak gergeklestirilen deneysel sonuglar, gelistirilen

0zgiin yaklasimin yiiksek basarimini ortaya koymaktadir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Hiperspektral gorintiileme uzaktan algilama alanindaki en giiglii araglardan biridir.
Hiperspektral goriintiilerin igerdikleri yiiksek miktardaki spektral bilgi kullanilarak,
siniflandirma, tespit ve tanima gibi goriintii isleme islevleri standart goriintiilere gore
¢ok daha basarili olarak gergeklestirilebilmektedir. Uzamsal bilgi ile spektral bilginin
verimli bir sekilde bir arada kullanilmasi ise ilgili goriinti isleme islevlerinin

basarimini daha da artirmaktadir.

Bu tez kapsaminda iizerinde c¢aligilan iki baglantili konudan biri, hiperspektral
goriintli isleme alaninda son yillarda biiyiik 6nem tasir hale gelmis olan son eleman
cikarimi ve spektral karigim analizi ile hiperspektral goriintii isleme alaninda hala en
yaygin c¢aligma konusu olan siniflandirma basarimi artirimidir. Bu calismalarda,
spektral isleme ile uzamsal islemeyi verimli sekilde bir arada kullanan ve bu sayede
basarimi artirmay1 hedefleyen 0zgiin yaklasimlar gelistirilmistir. Tez kapsaminda
tizerinde calisilan diger konu ise hiperspektral verilerin uzamsal ¢oziiniirliigiiniin,

uzamsal bagimlilik esasina dayanarak ve ek bir veri kullanmadan, artirilmasidir.

Boliim 1’de son eleman ¢ikarimi konusu iglenmistir. Verinin igerdigi materyallerin
saf durumlarindaki spektral imzalari olarak tanimlanan son elemanlari veriden
cikarmak i¢in literatiirde yer alan belli bash yaklasimlar ve yontemler paylasilmistir.
Daha sonra, bu tez kapsaminda 6zgiin olarak gelistirilen, son eleman ¢ikarimi igin
anomali gozeten uzamsal On-isleme yaklasimi aktarilmistir. Gelistirilen 6zgiin
yaklagim bir yandan son eleman g¢ikarimina uzamsal On-islemeyi dahil ederek
basarimi artirirken, diger yandan da anomali son elemanlarin kaybedilmemesini
saglayarak literatiirde bu alandaki diger on-isleme yaklasimlarindan ayrilmaktadir.
Ozellikle veri sikistirma ve biiyiik veri analizi gibi durumlarda, askeri uygulamalar
basta olmak iizere bir¢ok farkli uygulama alanmi i¢in, anomali son elemanlarin
kaybedilmemesi 6nem tasimaktadir. Sentetik ve gercek veriler {izerinden elde edilen

deneysel sonuglar, gelistirilen 6zgiin yontemin bagarimini ortaya koymustur.
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Boliim 2’de, pikselleri son elemanlarin bolluk oranlari cinsinden ifade etmek igin
kullanilan spektral karisim analizi incelenmistir. Bu kapsamda literatiirde hala
agirhgim1 korumakta olan en kiigclik kareler tabanli karisim analizi yontemleri
paylasilmis ve bu yontemlerin tek basina ve son eleman ¢ikarimi yontemleriyle
birlikte kullanimi iizerine deneysel sonuglar aktarilmigtir. Bu bolimde spektral
karigim analizine uzamsal bilgi islemeyi dahil ederek basarimi artirmayi amaglayan
bulanik mantik ile spektral karisim analizinin de tizerinde durulmustur. Bulanik
mantik ile spektral karisim analizi lizerine gelistirilmis iki 6zgiin yaklagim aktarilmis

ve deneysel sonuglar paylasilmistir.

Hiperspektral verilerde uzamsal bagimlilik esasina dayanarak baska bir veri
kullanilmadan uzamsal ¢oziiniirliigiin artirilmas: yaklagimi Boliim 4’te ele alinmistir.
Bu boliimde oncelikle literatiirde yakin zamanda kendine yer etmis olan benzetimli
tavlama ile uzamsal ¢Oziiniirliik artirnmi yaklagimi aktarilmig ve deneysel sonuglar
paylasilmistir. Daha sonra, 0Ozgiin olarak gelistirilen, ikili pargacik siirii
optimizasyonu kullanan uzamsal ¢oziintirliik artirmmi yaklagimi aktarilmis ve
deneysel sonuglar sunulmustur. Deneysel sonuglar gelistirilen 6zgiin yontemin
basarimini ortaya koymakta olup, yontem paralel islemeye ve FPGA mimari yapisina
yiiksek yatkinligr ile literatiirdeki benzer yontemlerden ayrilmaktadir. Bu alanda
gerceklestirilecek gelecek calismalar arasinda 6zgiin yontem i¢in paralel isleme ve
FPGA mimarisi yapisi ve daha verimli maliyet fonksiyonlar1 gelistirilmesi

sayilabilir.

Son boliimde hiperspektral goriintii siniflandirmasit basariminin artirilmasi igin
uzamsal bilgi kullanimi {izerinde durulmus olup, bu alanda gelistirilen 6zgiin
yaklasim paylasilmistir. Bu yaklagim ampirik kip ayrisiminin uzamsal islemesine
spektral gradyan en biiyliklemesi araciligiyla spektral isleme dahil etmekte olup, bu
sayede Tretilen Oznitelik wuzayinda smiflandirma basariminin  artirilmasi
saglamaktadir. Gelistirilen 06zgiin yaklagim farkli siniflandirma yontemleri ile

istatistiki agidan dnemli derecede artirilmig siniflandirma basarimi saglamaktadir.

Son eleman c¢ikarimi, spektral karisim analizi, uzamsal ¢oziiniirlik artirmrmi ve
siiflandirma basarimi artirimi hiperspektral goriintii isleme alaninda en 6nemli

arastirma konular1 arasindadir. Bu konular {izerine odaklanilmis bu tez kapsaminda
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paylagilmis olan bilgilerin ve gelistirilmis olan 6zglin yontemlerin hiperspektral
goriintii isleme alanlarinda bilgi birikimine ve bu alanlarda c¢alisan arastirmaci ve
bilim adamlarina yiiksek faydasi olacagi disiiniilmektedir. Bununla beraber, bu

arastirma alanlari hala yeni yaklasim ve yontemlere ve gelistirilmeye agiktir.
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