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OZET

FUKUNAGA-KOONTZ DONUSUMU TABANLI
ALGORITMALARIN GELISTIRILMESI VE HEDEF TESPITI-
SINIFLANDIRMA UYGULAMALARI

Hamidullah BINOL

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Herman SEDEF

Teknolojinin gelismesiyle, sayisal goriintiileme sistemleri gliniimiizde bir¢ok alanda
uygulanmasinin yaninda, bir ihtiyag haline gelmistir. Hedef tespiti ve simiflandirma
problemleri, basta askeri alanlar olmak tizere sagliktan uzay arastirmalarina kadar birgok
sektoriin ilgisini ¢cekmektedir.

Farkli tiir goriintiilerde hedef tespiti ve siiflandirma yapilabilmekle birlikte, sagladigi
materyale 0zgii yiiksek spektral bilgi nedeniyle hiperspektral goriintiileme sistemleri,
askeri ve sivil uygulamalarda artan bir egilimle kullanilmaktadir.

Bu tezde, hiperspektral goriintiiler iizerinde hedef tespiti ve siniflandirma gorevlerinin
etkin bir sekilde basarimi i¢in Fukunaga-Koontz Dontisiimii (FKD) ve ¢ekirdek FKD
(CFKD) tabanli algoritmalarin gelistirilmesi {izerinde durulmustur. Gelistirilen
algoritmalar ayrica literatiirde sik¢a kullanilan makine 6grenmesi karsilagtirma verileri
tizerinde de test edilmistir.

Cekirdek-tabanl1 yontemlerin avantajlar1 kullanilarak, literatiirde mevcut olan sabit
¢ekirdekli CFKD yaklagiminin kompozisyonel ¢ekirdek birlesimi, bilesik ¢ekirdekler ve
coklu-cekirdek 6grenmesi stratejileri ile genisletilmesi ¢alismalar1 gergeklestirilmistir.
Bunun yaninda, yine literatiirde CFKD i¢in calisilmamis olan, ¢ekirdek parametresi
se¢imi problemi i¢in bir yontem Onerilmistir. Yapilan deneyler, bilesik ¢ekirdekler harig
diger yaklagimlarin, klasik CFKD performansini gelistirdigini gostermistir. Bilesik
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cekirdekler yaklasimai ile istenen basarinin saglanamamasinda, kullanilan veri ve ¢ekirdek
yapilariin etkisinin oldugu diisiiniilmektedir. Tez kapsaminda gelistirilen CFKD igin
cekirdek parametresi segimi yonteminin de, arastirmacilarin siklikla tercih ettigi ¢apraz-
dogrulama tabanli yonteme gore 6zellikle islem hiz1 agisindan iistiin oldugu goriilmiistiir.

Hiperspektral goriintiilerin sagladig1 yiiksek ¢oziiniirliikkte spektral bilginin, verinin
saklanmasi, islenmesi ve iletilmesi asamalarinda ortaya ¢ikardig1 bazi dezavantajlar da
bulunmaktadir. Yiiksek boyutluluk kaynakli bu dezavantajlarin giderilmesi i¢in boyut
azaltma baghigl altinda calismalar yapilmaktadir. Egiticili ve egiticisiz olarak
kategorilendirilebilecek bu c¢alismalar ile yiiksek boyutlu veri, bilgi igeriginin
olabildigince korundugu bir formda temsil edilir. Literatiirde egiticisiz yapida isleyen
yontemlerin, veride mevcut smif ve/veya hedef bilgisinin korunmasinda yetersiz
kalabildigi bilinmektedir. FKD-tabanli ayirma yonteminin hedef sinif odakli olmasi ve
Oznitelik ¢ikarmadaki basarisi, hedef yonelimli bir boyut azaltma tekniginin gelistirilmesi
icin itici giic olmustur. FKD-tabanli boyut azaltma yonteminin temel bilesen analizi
(TBA) ile karsilagtirmasinda, istenen siniflandirma performansi artisinin alinamadigi
anlagilmistir. Buradan hareketle, ¢ekirdek-tabanli 6grenmenin de avantajini kullanmak
amactyla, bir CFKD-tabanli hedef yonelimli boyut azaltma algoritmasi tez kapsaminda
gelistirilmistir. Gergek hiperspektral sahnelerde hedef-arka plan ayrimi amaciyla
yiiriitiilen deneyler, 6nerilen algoritmanin FKD ve TBA 06zniteliklerine gore daha giirbiiz
Oznitelikler ¢ikardigini gostermistir.

FKD algoritmasinin temelde iki-sinifli islemesi, yalniz hedef sinif egitim 6rneklerinin
toplanabildigi uygulamalarda kullanilamamasina neden olmaktadir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak ve egiticili hedef tespiti problemlerinde kullanilabilecek bir tek-sinifli
yontem elde etmek ig¢in, tezin son asamasinda FKD-tabanli tek-sinifli siniflandirma
algoritmalar1 6nerilmistir. Yontemin ana fikri, mevcut belirli bir hedef veya sinifa ait
Oznitelikleri kullanarak, bu ozniteliklerin olusturdugu vektor zarfinin disinda yapay
ornekler olusturmaya dayanmaktadir. Bu yontemin, veri-iginden daha ¢ok bilgi toplayan
klasik FKD yaklasimina gore uygun kosullar altinda daha yiiksek ve kararli performans
gosterebilecegi yapilan deneylerle dogrulanmistir. Tek-sinifli FKD (TS-FKD) olarak
adlandirilan bu yontemin, ¢ekirdek (TS-CFKD), ¢oklu-¢ekirdek (TS-CCFKD) ve se¢ici
coklu-gekirdek (TS-SCCFKD) versiyonlar1 da gelistirilmis ve literatiirdeki bilinen tek-
smifli smiflandirma yontemleri ile karsilastirilmigtir. Karsilastirmali testler, 6nerilen
algoritmalarin, popiiler tek-sinifli yontemlere giiclii birer alternatif olabilecekleri
sonucunu liretmistir.

Anahtar Kelimeler: Boyut Azaltma, Cekirdek-tabanli Ogrenme, Fukunaga-Koontz
Dontisiimii, Hedef Tespiti ve Simiflandirma, Tek-sinifli Siniflandirma

YILDIZ TEKNIiK UNiVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF FUKUNAGA-KOONTZ TRANSFORM
BASED ALGORITHMS AND TARGET DETECTION-
CLASSIFICATION APPLICATIONS

Hamidullah BINOL

Department of Electronics and Communications Engineering
Ph.D. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Herman SEDEF

With advances in technology, digital imaging systems have become a necessity and are
being used in varied areas of daily life. Target detection and classification problems have
especially been in the forefront as they are used in fields as diverse as medicine and space
research and hold special importance for military systems.

Although target detection and classification can be carried out on different types of
images, due to the material-specific high spectral information provided by them,
hyperspectral imaging systems are being used increasingly in military and civilian
applications.

In this thesis, in order to effectively implement target detection and classification tasks
on hyperspectral images, the focus is on the development of Fukunaga-Koontz Transform
(FKT) and kernel FKT (KFKT) based algorithms. The developed algorithms have also
been tested on low-dimensional benchmark data sets which are commonly used in
literature in this discipline.

Using the advantages of kernel-based learning methods, KFKT with a single kernel
(studies on which are available in the literature) has been expanded employing
compositional kernel combination, composite kernels, and multiple-kernel learning
strategies. Besides these strategies, a new technique for the selection of a kernel parameter
is also proposed; this method has not been discussed in existing literature on KFKT. The
experiments demonstrate that all the techniques except composite kernels improve the
performance of classical KFKT. It is thought to be the effect of utilized data and kernel
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structures that collectively fail to provide the desired outcomes via composite kernels.
Experiments also indicate that the suggested kernel parameter selection method is
superior to well-known cross-validation based techniques, particularly in terms of
processing speed.

High-resolution spectral information of hyperspectral images, however, has some
disadvantages that can occur in the storage, processing, and transmission of data.
Dimensionality reduction (DR) techniques are performed to eliminate these drawbacks
caused by their high dimensionality. The high-dimensional data is represented by
supervised or unsupervised DR methods in a more condensed form, while preserving the
information content in the data as much as possible. Unsupervised methods are known to
be inadequate in protecting the information of the target and/or class inherent in the data.
Feature extraction capability and class-focused characteristic of the FKD-based
discrimination method have been important driving forces for the development of a
target-oriented DR technique. When compared with PCA, it is found that the
classification performance for FKT features is lower than that of PCA. Therefore,
taking advantage of kernel-based learners, a KFKT-based target-oriented DR algorithm
has been developed in this thesis. Target-background separation experiments conducted
on real hyperspectral images have shown that the proposed algorithm can extract more
robust features than FKT and PCA can.

An important disadvantage of the two-class characteristic of classical FKT algorithm is
that it is unusable in applications where only the training samples of target class are used.
To eliminate this disadvantage and obtain a one-class classification technique which can
be employed in supervised target detection problems, FKT-based one-class classification
algorithms have been suggested in the final stage of the thesis. The main idea behind this
technique is based on construction of synthetic samples that are out of the positive class
(target class) with their boundaries delineated by using features that belong to the existing
target or class. It has been confirmed by experiments that this method, under appropriate
conditions, can show a better and more stable performance than classical FKT. Kernel
OC-FKT (OC-KFKT), multiple-kernel OC-FKT (OC-MKFKT), and selective multiple-
kernel OC-FKT (OC-SMKFKT) versions of this method, called one-class FKT (OC-
FKT), have also been developed and compared with a few one-class classification
methods known in the literature in this field. Results of comparative experiments show
that the proposed algorithms are apt alternatives to commonly used one-class methods.

Keywords: Dimensionality Reduction, Fukunaga-Koontz Transform, Kernel-based
Learning, One-class Classification, Target Detection and Classification
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Hedef tespiti ve siniflandirma bir¢ok askeri ve giivenlik uygulamasinin 6nemli bir
gorevidir. Bu alandaki akademik c¢alismalar, literatiirde bilgisayarla gérme (computer
vision) tist baglig1 altinda yer almaktadir. Sahadan elde edilen pekgok veri tiirii yardimiyla
bu gorevler yapilabilmekte ise de, bilgisayar ve elektronik teknolojisinin de gelismesiyle,
optik uzaktan algilama verileri (dogal renkli goriintiiler, termal goriintiiler, hiperspektral
goriintliler vs.) lzerinde gerceklestirilen uygulamalar giin gegtikce popiilaritesini

artirmaktadir.

Uzaktan algilamada, gézetimli hedef tespiti bir iki-sinifl1 (ki bu siniflar hedef ve arka plan
karisikligi olarak adlandirilir) ayirma/siniflandirma problemi olarak diisiiniilebilir [1].
Elbette bu kabul, hedef tespiti probleminin dogasini tiimiiyle yansitmamaktadir. Bu
problemin daha kapsamli ¢6ziim yollarindan ilerleyen boliimlerde bahsedilecektir. Hedef
tespitinin bir smiflandirma problemi olarak ele alinmasia geri donersek, literatiirde
onerilmis pek¢ok teknikle karsilagsmak miimkiindiir. Bu teknikler arasinda, siniflar arasi
uzakhig1 artirmaya galisan ikinci-dereceden ilinti siizgegleri (IIS) en popiiler olanlardan
biridir [2], [3]. Fukunaga-Koontz Déniisiimii (FKD) [4], 1IS tasariminda bir uygun katsay:
matrisinin elde edilmesi i¢in kullanilmistir [5]. FKD, 1970 yilinda bir 6znitelik segme ve
siralama yaklasimi olarak Onerildikten sonra hedef tanima [6] ve yiiz tespiti [7] gibi
orlintli tanima uygulamalarinda kullanilmistir. Yontemin temeli tipki temel bilesen
analizinde (TBA) oldugu gibi Karhunen-Lo¢ve doniisiimiine dayanmaktadir. FKD,
normal (Gaussian) dagilimli verilerde kullanilmaya elverisli ve ikinci-dereceden

istatistiksel ozellikleri ¢ikarmaya uygundur [8]. Bu durum, karmasik yapidaki gergek



verilerde (6rn. hiperspektral veriler) sozii edilen teknigin tatmin edici performans
gosterememesinin en Onemli nedenidir. Bu kisitin giderilmesi, bu tez c¢alismasinin

motivasyonunun énemli bir pargasidir.

Ozellikle son yirmi yilda, ¢ekirdek-tabanli 6grenme yontemleri, verideki dogrusal
olmayan iligkilerin kesfedilmesindeki yetenegiyle aragtirmacilarin biiyiik ilgisini
cekmektedir. Liu vd. [5] ¢ekirdek yontemlerden yararlanarak FKD’yi dogrusal olmayan
versiyonuna genellestirmisler ve kizilotesi goriintiilerde kiiciik hedeflerin tespiti amaciyla
kullanmislardir. Cekirdek FKD (CFKD) olarak adlandirilan bu yontem, yiiz tanima [9]
ve hiperspektral goriintiilerde hedef tanima [10] uygulamalarinda tatmin edici performans
gostermistir. Bu uygulamalarda, CFKD gelistirme asamasinda 6nceden belirlenmis tek
bir ¢ekirdek kullanilmis ve (varsa) c¢ekirdek parametresi se¢imi igin bir Oneri
getirilmemistir. Bununla birlikte, uygun ¢ekirdek ve parametrelerinin se¢imi iizerine
yapilan ¢alismalar gostermistir ki, her senaryo ve veri i¢in gegerli bir en iyi ¢ekirdek
yoktur ve ¢ekirdek parametresinin dogru belirlenmesi sistem performansina pozitif etki
etmektedir [11]. Binol vd. [12] tarafindan bu tez kapsaminda gergeklestirilen ¢alismada
da, farkli c¢ekirdek fonksiyonlarmin hiperspektral goriintiilerde siniflandirma
performansina etkisi ortaya koyulmustur. Bunun yaninda, ¢ekirdek parametresi se¢imi
icin FKD’nin ayirma yeteneginin artirilmasini gz 6niinde bulunduran bir optimizasyon
problemi [13] gelistirilmis ve diferansiyel gelisim algoritmast (DGA) [14] ile

¢Ozlilmiistiir.

Pratikte, her veri ve uygulama igin gegerli “en iyi ¢ekirdek™ olarak nitelendirilebilecek
bir formiilizasyon bulunmadigindan, tek bir ¢ekirdek yerine farkli ¢ekirdeklerin veri
tizerindeki farklh karakteristikleri ayn1 anda ¢ikarmalarini saglamak i¢in, aragtirmacilar
cekirdek birlesimi yontemlerine yonelmistir. Bunlardan en klasik ve ilkel olan1 ¢ekirdek
ciktilarmin ortalamasimi almaktir. Bu durum ayni zamanda, agirliksiz bir dogrusal
birlesim olarak da ifade edilebilir. Ayrica, ¢esitli optimizasyon yontemleri ve sezgisel
yaklasimlar da ¢ekirdek agirliklarini belirlemek igin kullanmilmistir [15]-[19]. Buraya
kadar bahsedilen kavramlar ¢oklu-cekirdek dgrenmesi (CCO) gergevesinde literatiirde
kendisine genisce yer bulmustur. Bu tez kapsaminda da, CCO iizerinde durulmus ve FKD
yonteminin gelismis bir uygulamasi i¢in isleme sokulmustur. CCO ydnteminden ve bu

uygulamanin teorik altyapisindan ileride bahsedilecektir.



Yukarida bahsedilen agirliklart belirleme tabanli bu yontemlerde, orijinal cekirdek
etkisinin kaybolma riski vardir. Lee vd. [20] bu dezavantaji gidermeye yonelik, orijinal
donilisiim matrislerinin degistirilmeden kullanildigi kompozisyonel ¢ekirdek birlesimi
(KCB) adim1 verdikleri bir yontem gelistirmislerdir. Bu tez kapsaminda, KCB
yaklasiminin  hiperspektral goriintiilerde hedef tespiti amacgli FKD ydntemine

uygulanmasi tizerinde de durulmustur.

Hiperspektral goriintiilerin islenmesi ile ilgili yaygin kullanim bi¢imi, igerdigi zengin
spektral bilgiden yararlanma tizerinedir [21]. Bu durum, smiflandirma ve g¢ekirdek
yontemlerin dahil edildigi uygulamalar igin de gegerlidir. Esasinda, bu haliyle dahi bir¢ok
problem i¢in tatmin edici sonuglar iiretilebilmektedir. Bununla birlikte, hiperspektral
algilayici teknolojisindeki gelismelere paralel olarak yer ¢oziiniirliigiindeki iyilesmeler,
yalniz uzamsal 6zniteliklerin de anlamli sonuglar iiretmesine imkan vermistir. Literatiirde
spektral bilginin uzamsal ¢esitliligini dikkate alan ¢ekirdek yontemler yalniz spektral
boyutun kullanildig1 ¢alismalara gére olduk¢a azdir. Camps-Valls vd. [22] yaptiklari
calismada ¢ekirdek ailesinin 6zelliklerini kullanarak spektral, uzamsal ve bu ikisinin
capraz bilgisinin kullanildig1 bir ¢ekirdek ailesi olusturmuslardir. Olusturulan bilesik
cekirdekler, destek vektor makineleri (DVM) ile hiperspektral goriintiilerde siniflandirma
amaciyla kullanilmis ve yalmiz spektral bilginin kullanildig1 duruma gore basarili sonuglar
alinmistir. Bu tez kapsaminda da, hiperspektral goriintiilerde spektral 6zniteliklerden ve
uzamsal komsuluk iligskisinden bir arada faydalanmak amaciyla secilen bir bilesik
cekirdek ailest CFKD algoritmasimin olusturulmasinda kullanilmis ve karsilastirmali

testler gerceklestirilmistir.

Farkli ¢ekirdek doniisiimlerinin arasindan belirli bir problem i¢in en iyisinin arastirilmasi
problemine farkli yollarla ¢dziimler aransa da, CCO yaklasimi literatiirde kendisine
onemli bir yer bulmugstur. Neredeyse tamaminin DVM 6zelinde yapildig1 ¢aligmalarda,
belirli bir ¢ekirdek fonksiyonu kiimesinden simiflart en iyl ayiran ayirma yiizeyinin
belirlenmesi i¢in en uygun ¢ekirdek birlesiminin bulunmas1 amaglanmaktadir [15]. CCO
probleminin ¢dziimii i¢in simdiye kadar, aralarinda yari-tanimli proglamlama [16] ve
ikinci-dereceden konik programlama [15] yaklagimlarinin da oldugu cesitli stratejiler
sunulmustur. CCO tasariminda ele aliman her bir ¢ekirdekle olusturulan siiflandiricilar
alt/zayif smiflandirici olarak diisiiniiliirse, bir CCO problemine topluluk dgrenme (TO)
stratejisiyle yaklasilabilir. TO istatistiksel bir yontem olup daha kararli ve giirbiiz bir
sonug elde etmek i¢in birden fazla zayif siniflandiricinin/uzmanin bir problem tizerindeki
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kararlarinin birlestirilmesini amagclar. Gosterilmistir ki, CCO, TO’niin 6zel bir durumudur
[23]. Literatiirde TO stratejilerinin CCO probleminin ¢dziimii i¢in uygulamasima dair
calismalar [24]-[26] olsa da, CFKD {izerine ¢alismalarda diger ¢ekirdek yontemlerinde
oldugu gibi eksiklik vardir. Birlesimde kullanilan alt-gekirdeklerin nihai sonuglarini
biitiinlestirmek icin, tez kapsaminda TO tekniginin ana fikri kullanilmistir. Farkli
cekirdekler ve bu cekirdeklere ait farkli parametreler ile olusturulmus CFKD’lerin
birlestirilmesi ile ¢ekirdek ve parametresinin se¢imi problemlerine de ¢oziimler

aranmistir.

Hiperspektral goriintiileme sistemleri (HGS) yiiksek-¢ozlintirlikli  spektral veri
saglamakta ve bu spektral bilgi sayesinde materyallerin uzaktan taninmasina imkan
vermektedir. Bununla birlikte, hiperspektral algilayicilar tarafindan iretilen bu ytiksek-
¢Oziiniirliiklii veri klasik analiz yontemleri i¢cin yeni zorluklar getirmektedir. Bu
zorluklarin basinda saklama, tasima ve biiyilk dosyalarin bilgisayarda islenmesi
sayilabilir. Bu kisitlarin iistesinden gelmek i¢in boyut indirgeme siklikla uygulanmstir.
Boyut indirgeme, bir yiiksek boyutlu veriyi diisiik boyutlu bir veriye getiren bir
dontigimdiir [27]. Genel olarak konusursak, hiperspektral veride 6nemli bir miktarda
spektral fazlalik/gereksizlik mevcuttur. Buradan hareketle boyut azaltma ya da veri

sikigtirmanin bu goriintiiler i¢in uygun ve hatta gerekli oldugu sdylenebilir.

Literatiirde HGS ile alinmis goriintiiler izerinde uygulanmis bir¢ok boyut azaltma teknigi
bulunmakla birlikte (6rn. [28] ve [29]), TBA bunlarin en popiilerlerinden biridir. TBA,
stirekli Karhunen-Loéve doniigiimiiniin ayrik karsiligidir. HGS uygulamalarinda, TBA
hesaplama i¢in uygun bir yaklasim Onermekte ve istatistiksel anlamda ham verinin
degisintisinin 6nemli oranda korunmasini saglamaktadir [30]. Bu yontemin, hiperspektral
veri igin teorik yetersizlikleri de [32], [33] bulunmakla birlikte, pratik uygulamalar
TBA’nin halen siiflandirma igin kullanigh sayilabilecegini gostermektedir [34], [35].
Bununla birlikte, TBA sadece ikinci-dereceden istatistik ozellikler ile ilgilendiginden,
yontemin karmasik veriler i¢in anlamli sonuglar tiretebilme kabiliyeti sinirli kalmaktadir.
Bunlarin yaninda, egiticisiz bir yontem olmasindan dolay1 sinif bilgisinin de kaybolma
riski bulunmaktadir. FKD egiticili yapisi sayesinde pozitif sinif (6rn. hedef) ve negatif
siifi (6rn. arka plan karisiklig) ayirt etmeye yarayan 6zvektorleri tiretebilmektedir. Bu
Ozvektorlerin se¢imi ile olusturulan filtreler, verinin boyutunu ayirt edici 6znitelikleri
koruyarak azaltmaktadir [36]. FKD de tipki TBA gibi verinin yalniz dogrusal 6zelliklerini
ortaya ¢ikardigindan, hiperspektral goriintiiler gibi yiiksek boyutlu verilerde tatmin edici
4



bir performans gosterememesi olasidir. Bu dezavantaji gidermek i¢in, tez kapsaminda,
CFKD tabanli hedef sinif odakli bir boyut indirgeme yontemi [37] gelistirilmistir.

Yontemin performansit TBA ve FKD ile karsilastiriimistir.

Daha once belirtildigi gibi, FKD, tipki DVM gibi iki-sinifli isleyen bir algoritmadir. Bu
yapistyla klasik siniflandirma problemleri i¢in uygun bir tekniktir. Yontemin literatiirdeki
kullanimlar incelendiginde de, ya klasik haliyle iki-sinifli siniflandirma problemlerinde
ya da iki-sinifli yontemlerin ¢oklu-sinif problemlerde kullanilmasina imkéan saglayan
bilinen yaklasimlar yardimiyla ¢ok-sinifli problemlere uygulandig: goriilmektedir. Hedef
tespiti probleminin dogasi geregi FKD yaklasiminin hedef tespiti uygulamalarina uygun
olmadigi fark edilecektir. Bagka bir deyisle, klasik bir egiticili hedef tespiti probleminde,
Oznitelikleri gorece yiiksek degisintili olan arka plan karigikligina odaklanmak yerine
hedefin referans bilgisini dikkate almak daha pratiktir. FKD 06zelinde, arka plan
kanigikligint bir simif gibi kabul etsek bile, sinif-i¢i degisintisinin genel gecer bir
dogrulama verisi olusturmak i¢in fazla yiiksek oldugu kaginilmaz bir gergektir. Buradan
hareketle, FKD teknigi, yalniz hedef sinif egitim 6rnekleri ile hedef sinifi tanimlayan bir
hale getirilmis ve boylece tek-sinifli galigmasinin 6nii agilmistir. Egiticili hedef tespiti de
genel anlamda bir tek-simifli siniflandirma problemi olarak sayilabileceginden, genel bir
tek-sinifli siniflandirma problemi ve hiperspektral goriintiilerde hedef tespiti gérevi [38]

icin tek-siifli FKD yontemi tez kapsaminda 6nerilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda, bir ayirma altuzay analizi (AAA) yaklasimi olan FKD iizerinde
durulmustur. S6zii edilen yontemin dogrusal olmayan versiyonu olan CFKD temel
alinarak, igerisindeki c¢ekirdek fonksiyonunun ve varsa fonksiyon parametresinin
smiflandirma ve tespit problemleri i¢in uyarlanmasi, boylece iyilestirilmis bir

siniflandirma/tespit performansinin iiretilmesi amaglanmaigtir.

Bu tezde, hem disiik hem de yiiksek boyutlu verilerde ¢alisilmistir. Yiiksek boyutlu
verilerde ¢alisirken karsilagilan zorluklarin 6niine gegmek ve hedef tespiti i¢in anlaml
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in CFKD tabanli bir boyut azaltma algoritmasinin gelistirilmesi

de amaglanmuistir.

Bunlarin yaninda, hiperspektral hedef tespiti gorevinin egiticili bir strateji ile FKD ile

tamamlanmas1 i¢in, bir tek-sinifli algoritmanin gelistirilmesi amag¢lanmistir. Boylece,



klasik bir hedef tespiti probleminde oldugu gibi, yalniz hedef sinif referans

Ozniteliklerinin kullanimiyla hedef-arka plan ayriminin saglanmasi hedeflenmistir.

1.3 Hipotez

Siiflandirma ve tespit problemi oriintii tanima, makine 6grenmesi ve bilgisayarla gori
alanlarmin 6nemli bir konusudur. Pasif algilama sistemleri ile elde edilmis uzaktan
algilama goriintiileri {izerinde smiflandirma ve tespit ise askeri ve sivil bir¢ok
uygulamada kendine yer bulmaktadir. Bu uygulamalarin yiiksek dogrulukta ve kabul
edilebilir siirelerde tamamlanabilmesi i¢in uygun Ozniteliklerin  ¢ikarilmasi

gerekmektedir.

Makine 6grenmesi alaninda son yillarda artan sekilde kendisine yer bulan cekirdek
tabanli 6grenme, ham Ozniteliklerin giris uzayindan daha yiiksek boyutlu bir uzaya
taginmasini ve bu yolla oriintiiler aras1 ayrimin artirtlmasini saglamaktadir. Kullanilan
cekirdeklerin smiflarin ayirt edici ozelliklerinin artirilmasina yonelik gelistirilmesi

yiiksek dogrulukta galigan bir oriintii tanima gorevi i¢in olduk¢a 6nem tasimaktadir.

Bu tez calismasinda, yukarida bahsedilenler dogrultusunda, dogasi geregi iki-sinifli
oOriintiileri ayirmaya elverisli olan FKD y6nteminin ¢ekirdek versiyonunun (CFKD) daha
yiiksek performansta ayirma yapabilmesi i¢in ¢ekirdek ve varsa parametrelerinin
uyarlanmas1 gerceklestirilmistir. Ayrica, yiliksek boyutlulugun ortaya cikardigi islem
yiikii ve gereksiz bilginin azaltilmasi i¢in yine CFKD tabanli bir boyut azaltma

algoritmas1 gelistirilmistir.

Bunlarin disinda, yalniz hedef simif 6zniteliklerine odaklanilan egiticili hedef tespiti
uygulamalarinda kullanilabilecek tek-sinifli  FKD-tabanli yontemler sunulmustur.
Onerilen yontemlerin, literatiirde mevcut olan klasik yaklasimlara gore, problemde yer
alan veriye ait daha az bilgi kullanarak daha giirbiiz ve kararli sonuglar iiretmesi

ongoriilmektedir.



BOLUM 2

HEDEF TESPITIi VE SINIFLANDIRMA PROBLEMINE GENEL
BAKIS

Uzaktan algilama (UA) nesnelerle fiziksel baglanti kurmaksizin algilayici sistemleri
kullanarak bilgi toplanmasi siirecini ifade etmektedir [39]. Kullanilan enerji kaynaklarina
gore UA, aktif ve pasif algilama olmak iizere ikiye ayrilir. Pasif algilama yapan
algilayicilar dis ortamdan bir kaynagin gonderdigi ismlar yardimiyla nesnelerden
yansiyan veya yayilan elektromanyetik radyasyonu algilar. Pasif algilayicilarda alinan
enerji, algilayicinin hassasiyetine gore degisen sayida spektral banda bolinmekte ve
kaydedilmektedir. Ozellikle son yirmi yilda gelisen ve kullanimi yayginlasan
hiperspektral algilayicilar, ilgilenilen sahneye ait yiizlerce dar spektral bantta veri
saglamaktadirlar. Bu tiir algilayicilarda spektral bant aralig1 o kadar dar olabilmektedir

ki, neredeyse siirekli bir spektrumdan bahsedilebilir.

Bu boliimde oncelikle, hiperspektral goriintiileme ve bu goriintiileme sistemleri ile elde
edilen goriintiilerden 6zet olarak bahsedilecektir. Ardindan, Oriintii tanimada iki 6nemli
kavram olan smiflandirma ve tespit anlatilip, bunlara yaklasimda hiperspektral goriintii

islemedeki farkliligin teorik temeli ortaya konacaktir.

2.1 Hiperspektral Goriintiileme

Giliniimiizde, yeni kusak uzaktan algilama sistemleri iklim degisimleri, kentlesme, orman
yanginlari, kiy1 kesimleri, su kalitesi, toprak kaymasi1 gibi olaylarin incelenmesi, Kirlilik
yaratan etmenlerin belirlenmesi gibi yeryiizii olaylarini incelemek igin birgok olanak
sunmaktadir. Bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in kullanilan hiperspektral algilayicilar yeryiizii
arazisinin siniflandirilmasi ve bu yapiya ait smiflarin belirlenmesinde yiiksek basarim

sunmaktadir. Hiperspektral goriintiileme sistemleri (HGS) elektromanyetik spektrumun
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genis bir araliginda yiiksek ¢oziiniirliikli spektral bilgi saglamaktadir. Bu yiiksek bilgi,
farkli malzemelerin fiziksel ve kimyasal Ozelliklerine bagli olarak, belirli dalga
boylarinda farkli karakterde elektromanyetik enerji yansitma, sogurma ve salim
Ozelliklerine sahip olmasi ger¢eginden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, sahne
icerisindeki  bolgelerin  siniflandirilmast  ve nesnelerin  taninmasi  gibi  UA
uygulamalarinda, hiperspektral —goriintiiler kullanilarak yiiksek basarim elde
edilebilmektedir [32]. Hiperspektral siniflandirma, tanima ve tespit yontemlerinin; uzay
arastirmalar1, besin giivenligi ve Kalitesi, adli tip, biyoteknoloji, medikal bilimler, askeri
ve savunma, maden arama ve isleme, ilag tiretimi gibi gesitli alanlarda uygulamalar1 da

bulunmaktadir.

Hiperspektral algilayicilar araciligiyla veri alma islemi gerceklestirildikten sonra elde
edilen ham veri bir 6nislemeden gegirilerek hiperspektral kiip ad1 verilen bir hale getirilir
(Sekil 2.1). Hiperspektral kiip verisinin dik kesitlerinin en kiigiik anlamli parcasinin
(piksel) bir vektor oldugu goriilecektir. Bu vektoriin boyutu, algilayicinin kaydettigi
spektral bant sayis1 kadardir. Hiperspektral algilayicilarin sagladig: yiiksek bilgi burada
kendini gostermekte ve spektral vektorlerin nesnenin cinsine gore degismesi
beklenmektedir. Onisleme asamasinda alinan spektrumun 151k kaynagindan ve ortamdan
bagimsiz bir karaktere sahip olmasi i¢in yansima spektrumu elde edilir. Nesneler
hakkinda ayirt edici bilgi tasima o6zelliklerinden dolay1 bu spektruma spektral imza
denmektedir. Ayirt edici bilgi tasiyan bu vektorleri kullanarak goriintii tizerindeki alanlari

ve nesneleri birbirlerinden ayirt etmek ve sniflandirmak miimkiindiir.
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\H“‘// ™~ E / | - N
eszamanh alinmis z | A~ | Sl VAN
goriintiiler S| |/ v A,
4 p -
400 Dalga Boyu (nm) 2500

Sekil 2.1 Hiperspektral kiip verisi ve spektral imza [40]
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2.2 Hedef Tespiti ve Simiflandirma Problemi

Onceki kisimda kalinan yerden sozii alirsak, eger yansima spektrumu yeterli oranda
karakterize etme giiciine sahipse, sahnedeki materyalleri tanimlamak i¢in kullanilabilir
[41]. Sozii edilen bilgi tasiyan yansima spektrumu ya da spektral imza; nesneye gelen

enerjinin dalgaboyunun, A, bir fonksiyonu olarak nesneden yansima oranidir.

A bandinda yansityan isima

yansiuma spektrumu (1) = (2.1)

A bandinda gelen isima

Bu doniisiimiin yapilma sebebini ve gozlenen 1s1ma spektrasi ile ilgili yansima spektrasi
arasindaki farki anlamak i¢in atmosferin ve gilines spektrumunun etkisinin anlagilmasi
gerekmektedir. Kisaca Ozetlenecek olursa, eger tiim dalgaboylarinda atmosfer
gecirgenligi ayni olsa ve de giines spektrumu diiz olsaydi gézlenen spektrum ile yansima
spektrumu ayni olacakti [42]. Pratikte, algilayici tarafindan alinan i1gima spektrumu,
giinesin 1s1ma spektrumunun atmosferin gegirme fonksiyonu ve goézlenen noktanin

yansima spektrumu tarafindan degistirilmis halidir.

Bir sahne hakkinda bilgi, siirekli uzayin, dalga boyunun ve zaman degiskenlerinin bir
fonksiyonu olarak goriilebilir [30]. Bununla birlikte, pratikte algilayicilarin uzamsal,
spektral, radyometrik ve zamansal ¢oziintirliikleri kisithidir. Bu kisitlar, sahneden gelen
1simanin sonlu/sinirl bir ¢oziiniirliikte kaydedilmesine neden olur. Algilayicinin uzamsal
¢Oziiniirliigl goriintiilenen sahnede yer alan nesnelerin ¢evrelerinden ne kadar ayrilabilir
oldugunu belirler. Baska bir deyisle, kaydedilen sahnede goriilebilen en kiiciik ayrinti bu
¢Oziinilirliik cinsinin bir gostergesidir. Spektral ¢oziiniirliik, kaydedilen dalga boylari
arasindaki farkla hesaplanir. Algilayici tarafindan 6lgiilen 1s1manin tanimlanmasi i¢in
kullanilan bit sayis1 ise radyometrik ¢oziiniirliik ile ifade edilir. Zamansal ¢oziiniirliik ise
adindan da tahmin edilecegi iizere algilayicinin bir sahne hakkinda yeni bir veri

olusturmak i¢in hangi zaman araliklariyla 6l¢iimler yaptigiyla alakalidir.

UA ile elde edilmis spektral bilgi igeren goriintiiler ¢esitli amaclar i¢in kullanilsa da
mineral tespiti ve yerylizii Ortlisiiniin belirlenmesi gibi dogal ¢evrenin incelenmesine
dayanan uygulamalar 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu tiir uygulamalarda, ilgilenilen dogal
materyallerin belirli bir sekli olmadigindan (6rnegin bir bugday tarlasinin sinirlarn), sekil
bilgisinin insan-yapimi bir nesnenin gozlendigi duruma gére minimum tutulmasi yerinde
olacaktir. Hiperspektral goriintii islemede diger bir yaklasim benzer piksellerin (en kii¢iik

uzamsal birimler) siniflandirilmas: veya gruplanmasina yoneliktir. Bu tiir durumlarda,



genellikle, genis bir alanda ve gorece yliksek sayida pikselle ugrasilmakta ve bazi
durumlarda yanlis siniflandirilan 6rnek sayisinin ¢oklugu ¢ok da Onemli bir etki
yapmamaktadir. Ornegin bir sahne iizerinde, belirli bir bitki tiiriiniin var olup olmadiginin
arastirildig1 bir uygulamada, o bitki tiiriinii igeren tiim arazinin tespiti yerine belirli bir
boliimiiniin tespiti amaca ulagmada yeterli bir kistas olacaktir. Bu durumun aksine, bir
hedef tespiti uygulamasinda, gorece az sayida ve genellikle sabit bir sekle sahip
nesnelerin belirlenmesi istenmektedir. Siniflandirma icin kullanilan tekniklerin, hedef
tespiti icin uygulanabilir olmamasinin temelde iki nedeni vardir. ilki, bir sahnedeki
hedeflerin sayisinin hedef simifin istatistiksel 6zelliklerinin kestirimi igin genellikle
yetersiz sayida olmasidir. Ikincisi ise, algilayicinin bir &zelligi olarak, uzamsal
¢Oziiniirliiglin hedefi etrafindan ayiramayacak kadar ya da birkac pikselle temsil
edebilecek kadar diisiik olmasidir. Burada yeri gelmisken, elde edilen sahnede bir
nesnenin, bir pikselle dahi temsil edilemeyecek kadar ¢6ziinmemis olabilecegi
sOylenmelidir. Literatiirde bu tiir durumlar, hiperspektral ayristirma ya da piksel-altt
hedef tespiti basliklarinda genisce incelenmekte ve esasen bu tezin kapsamina

girmemektedir.

Hiperspektral algilayicilarin gelisiminde uzamsal ve spektral ¢oziliniirliigiin bir 6diinlesim
icerisinde oldugu, daha net bir ifadeyle, spektral ¢oziinlirliiglin gelismesinin uzamsal
bilginin zayiflamasina yol agtig1 goriilmektedir. Buradan hareketle, hiperspektral goriintii
isleme uygulamalarinda genel olarak spektral bilginin kullanimimnin uzamsal bilgiden
daha giivenli ve anlamli oldugu ifade edilebilir [43]. Ornegin, yine insan-yapimi bir
nesnenin klasik renkli goriintiilerde tanimlanmasi probleminde, nesnenin engel arkasinda
kalmas1 ya da kamuflajli olmas1 durumunda sekil bilgisinin (uzunluk, genislik gibi) yalin
halde giivenilir olmayacag aciktir. Bu tiir bir durum ig¢in, hiperspektral goriintiilemenin

sagladig1 spektral bilginin 6nemi ve gerekliligi yadsinamaz derecesindedir.

Spektralart belirli bir spektral forma sahip piksellerin tanimlanmasi problemi ile bir¢ok
uygulamada karsilasilir. Bu probleme yaklasirken; bir spektra yalniz bir materyali temsil
eder mi, herhangi bir materyalin spektras1 farkli zaman ve sartlarda degisir mi ve iki
spektranin ayni materyale ait olup olmadigina nasil karar veririz gibi 6nemli ve zorlu
sorular arastirmacilarin oniine ¢ikmaktadir. Bu kritik sorulara cevaplar aranirken UA,
Oklid geometrisi, istatistik, isaret ve goriintii isleme gibi alanlar ve araglar siirece dahil
edilmektedir [32]. Algilayici tarafindan kaydedilen 1s1ma verisinin ya da tiretilen yansima
verisinin bir kiip verisi olarak ifade edilebilecegi belirtilmisti. Bu kiipe farkli bir agidan
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yaklasirsak, ayni veri d-boyutlu Oklid uzayinda, R%, dagilmis noktalar olarak goriilebilir.
Burada, her bir nokta bir piksele karsilik gelmekte ve d spektral bantlarin sayisini temsil
etmektedir. Her spektral bant uzayin bir eksenine karsilik gelmektedir. Dolayisiyla herbir

piksel, T matris devrigini gostermek tizere d-boyutlu bir vektorle sunulabilir.
x =[xy, ..,x4]" (2.2)

Eger her materyal tek bir deterministik spektrum ile karakterize edilseydi, iki spektra

arasindaki mesafe Esitlik 2.3 ile verilen Oklid mesafe 6l¢iitii kullanilarak 6l¢iilebilirdi.

lx—yll = /Z‘f(xi —yi)? (2.3)

Oklid uzakhig1 disinda yine popiiler bir teknik olan spektral a1 haritalayicis1 (SAH) da

kullanilabilir.

_ (x,y)
6,y = arccos (—”x””y”) (2.4)

Burada, (x,y) islemi x ve y vektorlerinin i¢-¢arpimudir. Esitlikler 2.3 ve 2.4 ile verilen

iki metrik hiperspektral veri islemede sik¢a kullanilmaktadir.

Tespit algoritmalarinin tasariminda ve uygulanmasinda hedef ve hedef-olmayan sinif i¢cin
anlamli olasilik dagilimlarinin olusturulmas: tespit probleminin ¢dziimiinii kolaylastiran
bir etmendir. Tespit probleminin genel gercevesini istatistiksel bir yaklasim olan ikili
hipotez testi ile ¢izebiliriz. Klasik tespit ediciler arasinda olabilirlik oran1 (OO) testi
tabanli olanlarin belirli avantajlar1 vardir. Bu avantajlardan ilki, OO testlerinin yanlis
karar riskini azaltmasidir. Ikincisi ise, OO testleri, tespit edici sistemleri cesitli
performans oOl¢iitleri agisindan optimum olmaya yonlendirmektedir. Teorik analiz ig¢in,
spektralar belirli olasilik dagilimlarina sahip rasgele vektorler olarak diisiiniilebilir.

Verilen bir x spektrumu igin iki hipotez arasinda karar verilmek istenirse:
Hy: hedef yok
H;: hedef var (2.5)

Iki hipotez altinda kosullu olasilik yogunluk fonksiyonlart p(x|H,) ve p(x|H,) olsun. O
halde OO Egsitlik 2.6 ile verilir. Eger L£(x) belirli bir esik degerini asarsa, hedef var

hipotezi dogru olarak kabul edilir.

__ p(x|/hedef var)
LX) = Ginederyon) (2.6)
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Genel olarak, OO testi en muhtemel hipotezi dogru olarak alir. Bir tespit sisteminde, tespit
hatalar1 sayisint diisiik, dogru kararlarin sayisini yiiksek tutan esik degerinin secimi
onemli bir gorevdir. Hedef tespiti olasiliginin yiiksek olmasi i¢in diisiik bir esik, yanlis
alarm olasiligimin diisiik olmasi i¢in ise yiiksek bir esik degeri se¢gmek sezgisel olarak
diistintilebilir. Yanlis alarm olasilig: ile tespit olasilig1 arasindaki bu ddiinlesim, alict
caligma karakteristigi (ACK) ad1 verilen ve karar vericinin etkinligini gosteren egriler ile
aciklanir. Degisik tiirlerde ACK egrileri olsa da, en sik kullanilaninda, tespit olasiligina
karst yanlis alarm orani tiim olas1 esik degerleri i¢in ¢izdirilir. Pratik hedef tespiti
uygulamalarinda genel amag, yanlis alarm olasiligin1 6nceden belirli bir degerin altinda
tutmaya calisirken tespit olasiliginin yiikseltilmeye calisilmasidir. Yine pratik hedef
tespiti uygulamalarinda, hedefe ait 6rneklerin (pikseller) kiigiik oldugu, bu durumun da
hedefin yogunluk parametrelerinin kestirimini oldukca zorlastirdig1 goriilmektedir. Bu
kisit, hedef tespitini siniflandirmadan ayiran temel nedendir. Bu iki fenomen arasindaki
farkliliklar Sekil 2.2°de 6zetlenmistir. Teoride hedef ve arka plan simiflarinin olasilik
yogunluklari biliniyorsa, siniflandirma ve tespit ayn1 hipotez testleri ile ¢oziilebilir. Buna
karsin, pratikte ise, her sinifin istatistiklerinin veriden kestirimi gerekebilir. Hedef sinifin

veri lizerinde seyrek olmasi bu kestirimi zorlastiran sebeplerin basinda gelmektedir.

Teorn Smiflandirma Tespit
%o N

Ho X

X4

1

Sekil 2.2 Hedef tespiti ve siniflandirmanin teorisi ve pratik durum

Hiperspektral veri islemede her spektral bandin bir boyuta karsilik geldigi belirtilmisti.
Bu yiiksek boyutlu veri ile caligmanin, getirdigi islem yiikiiniin disinda da baz1 zorluklar1
vardir. Bir smif ile ilgili egitim sonuglarinin genellenebilirligi, mevcut egitim 6rnekleri
sayisinin veri boyutundan diisiik oldugu durumlarda diisiiktiir. Bu istenmeyen durum,
hiperspektral veri icin sik¢a karsilagilabilecek bir zorluktur ve egitim verisi iizerinde
yiiksek bir performans alinsa da, test verisinde tatmin edici bir sonug iiretilememesine yol
acar. Bu problem, UA literatiirinde Hughes etkisi [44] ya da boyutlulugun laneti [45]

olarak gecmekte ve hiperspektral verilerin kullanildig1 ilk donemlerden beri iizerinde
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durulmaktadir. Makine 6grenmesi teknikleri ile bu problemin ¢éziimii i¢in ¢esitli yollar
aransa da, hiperspektral verinin boyutunun azaltilmaya ¢alisildig1 6znitelik ¢ikarma ve
se¢me teknikleri literatiirde genis bir yer tutmaktadir [46]. Hedef sinif agisindan konu ele
alinirsa, verinin boyutu azaltilmaya calisilirken hedefin ayirt edici bilgisinin korunmasi
nihai tespit edici sistemin performansi i¢in hayatidir denilebilir. Bu tez kapsaminda,
hiperspektral verilerin yiiksek boyutlulugundan kurtulunurken ayirt edici siif bilgisinin

korunmaya calisildig1 bir algoritma da gergeklestirilmistir (Bkz. Boliim 4).
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BOLUM 3

DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN FUKUNAGA-KOONTZ
DONUSUMU

Bu boéliimde oncelikle, Fukunaga-Koontz Doniisiimii (FKD) ve ¢ekirdek FKD (CFKD)
yontemlerinin teorik altyapisi ortaya konulmustur. Ardindan, literatiirde ¢ekirdek tabanli
O0grenme baslhiginda yer alan popiiler tekniklerden kompozisyonel ¢ekirdek birlesimi
(KCB), bilesik ¢ekirdekler (BC) ve coklu-gekirdek dgrenmesi (CCO) yaklasimlarindan
bahsedilmistir. Bu yaklasimlardan her birinin FKD algoritmasina eklenmesiyle
olusturulmus algoritmalar ayr1 bagliklar altinda incelenmistir. CFKD yOnteminin
olusturulmasinda gerekli olan ¢ekirdek fonksiyonu parametresinin, verilen Oriintiileri
uygun bigimde ayiracak sekilde segilmesi dnemli bir problemdir. Bu probleme getirilen

6zglin bir ¢dziim bu bolimii sonlandirmaktadir.

3.1 Fukunaga-Koontz Doniisiimii (FKD)

FKD [4] bir 6znitelik segme ve siralama yontemi olarak onerilmistir. FKD ¢ikis noktasi
olarak bir Oriintii hakkinda yiiksek bilgiye sahip olan bir 6zvektoriin diger oriintii ile 1lgili
Onemsiz bilgi tagidig1 fikrine dayanmaktadir. Buradan hareketle, FKD iki siniflt modeller
i¢in iyi bir ayirma kurali saglamaktadir. Pozitif (hedef) ve negatif (hedef-degil) olarak
adlandirilan ortalanmis iki kiime ele alalim, X = [xq, x5, ..., xy] Ve Y = [y, Y2, .., YN |,
her bir x; ve y; R? uzayinda bir dznitelik vektoriidiir. Sifir ortalamali hale getirilmis bu
kiimelere karsilik gelen kovaryans matrisleri sirastyla £y = XX ve Zy = YY ' olsun. Bu

kovaryans matrislerinin toplaminin 6zayristirmasi Esitlik 3.1°de verilmistir.
X =3Xx+Zy=VAVT (3.2)

Esitlik 3.1°de, V, toplam matrisinin 6zvektor matrisini, A ise diyagonal elemanlar1 bu

Ozvektorlere karsilik 6zdegerlerden olusan matrisi temsil etmektedir. Bir doniisiim
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operatorii P = VA~/2 olusturulur ve giris verilerinin doniistiiriilmesinde kullanilir: X =
P™X = [%,%;,..,%y] Ve Y=PTY = [J,9,,..,yy]. Yeni kovaryans matrisleri
Esitlik 3.2 ile ifade edilebilir.

2 =XX"T=P"XX'P=P'ZPveX; =YY  =PTYY'P =PTL,P (3.2)

Bu matrislerin toplami birim matrise (I) esittir. Boylece FKD yonteminin temel fikri

ortaya ¢ikmis olur.
T=3¢+Zy=PTCEx+Z)P =1 (3.3)

X; ve Xg ayni Ozvektor alt kiimesini paylagsmaktadir. Daha net bir ifadeyle, eger v;
Ozvektorii Xg matrisinin A; 6zdegerine karsilik geliyorsa, (1 — 4;) de Zg matrisinin ayni
Ozvektoriline karsilik gelmektedir. Bu durumun 6nemli bir sonucu olarak; iki oriintiiniin
kovaryans matrisleri ayn1 6zvektor alt uzayini kapsar, bununla birlikte pozitif sinifi iyi
temsil eden bir 6zvektor diger sinif i¢in 6nemsiz bir karakteristigi tutmaktadir denilebilir
[5], [9]. Buradan hareketle, FKD o6zellikle iki-sinifli 6riintiilerde ayirma/siniflandirma

probleminin ¢oziimiinde kullanishi bir aragtir [5], [47]. Bu ¢ikarimlar asagida

Ozetlenmistir:
szi = (l - ZY)vi = Aivi (34)
Eyw; = (I-2)v; (3.5)
s > | < VJ. >|
1 %
0.8 2
e
Bog 1 3 g |
)
ploll]
2 5
R 04 rpo ) : ‘ o |
© Xs Ap —0 ¢ X matrisinin
(maks.) An - : sifir 6zdegerleri
02 (min.) _
' Tp Ig D

Boyut
Sekil 3.1 Tiim veri uzayinin FKD ile dort alt uzaya boliinmesi

Iki sinif ayn1 dzvektdr alt uzayini kapsadigindan, ayirma/siniflandirma tek bir alt uzay
tizerinde gerceklestirilebilir. Zhang ve Sim [48] bu alt uzay1 6zniteliklerin oranina gore

belirlenmis ti¢ alt bolgeye ayirmistir. Boylece tiim veri, Xy ve Xy nin ortak sifir uzaylari
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ile birlikte dort parganin birlesimi olarak diisiiniilebilir. Alt uzayin farkli karakterdeki
bolgelerini gosteren ve [48] ile verilen calismadan uyarlanan ¢izim Sekil 3.1°de
verilmistir. Sekil 3.1°de, V,, V’nin dikgen tamamlayicisidir. 7, 73, Ve 75 sirastyla Zy, Zy

ve X matrislerinin rankini géstermektedir.
Bu bolgeler ve ozellikleri agagida verilmistir:

e Altuzay 1 (A1). Bu alt uzay, pozitif smif 6zdegerlerinin 1’e esit oldugu, 4, =1,
negatif smif 6zdegerlerinin ise 0’a esit oldugu, A, = 0, duruma karsilik gelen

Ozvektorleri tutar. Dolayisiyla bu alt uzayda 6zdegerlerin oran1 sonsuza esittir,

Ap/ Ay = 00,

e Altuzay 2 (A2). Bu alt uzayda 6zdegerler 0 ve 1 arasindadir, 0 < {)\p,kn} < 1.Bu
nedenle, 6zdegerlerin orani bu bolgede sonlu ve Ax bolgesindeki orandan kiigtiktiir.
Bu bolge, daha da ileri gidilerek, iki alt-bdlgeye de ayrilabilir. Bu ayirma i¢in sinir,

Ozdegerlerin esit oldugu, A, =A, = 0.5, nokta olacaktir. Smirin solunda

ozdegerlerin oranm1 1 < A,,/A,, < oo; saginda ise 0 < A, /A, < 1 araliginda verilir.

e Altuzay 3 (As). Bu bolgede dzdeger orani, A, = 0 ve A, = 1 oldugundan minimum

degerine esittir.
o Altuzay 4 (A4). Bu bolge X matrisinin sifir 6zdegerlerini kapsar.

Bir z test vektdriiniin simifin1 belirlemek icin ikinci dereceden ilinti siizgecleri (iIS,
quadratic correlation filters (QCF)) yaklasimindan faydalanilir [3], [6], [49]. Test
vektoriine ait katsayr matrisi Q ¢ikislart z € Xicin pozitif veya biiyiik, z € Y i¢in negatif
veya kiigiik olacaktir. ® = [v; v, ...v;] matrisini, siitunlart Xg’nin azalan siradaki
Ozdegerlerine 1, > A, =...=> A; = 0 karsilik gelen 6zvektor matrisi olarak alalim. @
kiimesinden segilen ilk l; 6zvektor pozitif smifi en iyi temsil ederken, son [, 6zvektor

negatif sinif i¢in anlamli bilgiyi tasiyacaktir. Bu 6zvektorlerle gerilen iki alt uzay:

0, = [vy,v,,...,1 ] (3.6)

0, = [vlrvl—L . --»vl—12+1] (3.7)

Test vektorii oncelikle P doniisiim operatorii aracilifiyla doniistiiriilir (2 = P 2),

ardindan @, (pozitif) ve @, (negatif) alt uzaylarina sirasiyla yansitilir (S; = @{2 ve S, =
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07 2). Buradan, FKD-IIS tabanli modele gore Esitlik 3.8 ile verilen ¢ikis, ydntemin karar

vermesi i¢in kullanilabilir [49].
Yout = SISl—S;—SZ (3.8)

Eger z test vektori pozitif sinifa ait ise y, ¢ pozitif ya da biiyiik, diger sinifa ait ise negatif
ya da kiigiik olacaktir. Ozetle, bir karar kurali olarak Esitlik 3.8 &riintii tanima

problemlerinde ayirma/siniflandirma gorevi i¢in kullanilabilir.

3.2 Cekirdek Fukunaga-Koontz Doniisiimii (CFKD)

FKD giiglii bir iki-sinifli siniflandirma yaklagimi olmasmin yaninda yalnizca ikinci-
dereceden iligkileri ¢ikardigindan daha yiikksek derecede 6zellikleri kavramada
yetersizdir. Bu kisitin {istesinden gelmek igin, FKD [5], [9], calismalarinda g¢ekirdek
doniisimii yaklasimiyla dogrusal olmayan hale getirilmistir. Bir ¢ esleme kurali [50]
yardimryla, giris verisi x € R% daha yiiksek dereceden bir &znitelik (Hilbert) uzayina
yansitilir;  ¢:x € R? - ¢(x) € H. Simflandirma algoritmasi yiiksek dereceli H
uzaymnda sadece i¢-garpimlara ({(¢(x;), ¢(x;))) ihtiyac duydugundan ¢ esleme
fonksiyonunun tam olarak bilinmesi gerekli degildir. Gosterilebilir ki, bu i¢-¢arpima

karsilik gelen bir fonksiyon her zaman vardir [51].
k(xi, x;) = (p(x;), p(x;)) (3.9)

Esleme fonksiyonunun kullanildig1 adimin atlanmasi ve bunun yerine 6znitelik uzayinda
i¢-carpima karsilik gelen bir pozitif yaritanimli fonksiyon kullanilmasi sebebiyle bu
isleme ¢ekirdek hilesi, kullanilan fonksiyona ise g¢ekirdek fonksiyonu denilmektedir.
Literatiirde tanimlanmis ¢ok sayida ¢ekirdek fonksiyonu yer almakla birlikte en

bilinenlerinden biri Oklid uzaklig1 tabanli Gauss tipi radyal tabanl fonksiyondur (RTF)
[51]; k(x;,x;) = exp(—||x: — x;||*/26%), 0 € R*.

Pozitif ve negatif siniflara ait giris vektorlerinin ¢ekirdek matrisleri hesaplanir. Pozitif

siif i¢in 6rnek bir ¢ekirdek matrisi formu Esitlik 3.10°da verilmistir.

k(xy,x0) - k(xy,xy)

K = (3.10)

kCep,x1) - kQey, xy)
Cekirdek matrisleri hesaplandiktan sonra, CFKD klasik FKD gibi siirdiiriiliir. Z¥ giris

cekirdek matrislerinin (Z§ ve E¥) toplam1 olsun. Toplam matrisinin 6zayristirmas:
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2K = 3K + 2K = oAKDT (3.12)

@ matrisinin siitunlart AX’da yer alan 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlerdir. Burada
FKD’den farkli olarak belirtilmesi gereken nokta pozitif ve negatif sinif egitim ornekleri
sayisinin ayni olmasi gerekliligidir. Dogrusal siirliimde oldugu gibi bir doniisiim operatorii

P = ®(AX)~1/2 olusturulur ve PTZXP = I elde edilir.
=33 +Zy =P X +ZHP =1 (3.12)

Bir z test vektoriiniin simifim1 belirlemek igin Oncelikle ¢ esleme fonksiyonundan
gecirilmesi gerekmektedir: ¢:z — ¢(z) = z?. Doniisiim operatérii kullanilarak 2% =
PTz? clde edilir. Buradan, Esitlik 3.8 benzeri bir karar kurali yazilmaya ¢alisildiginda
esleme kuralinin agik halinin bilinmesi gerekliligi ile karst karsiya kalinacaktir. Oysa
literatlirde siklikla kullanilan birgok cekirdek fonksiyonu icin karsilik geldigi esleme
kuralinin matematiksel formunun bilinmesi miimkiin degildir. Bu durumdan g¢ekirdek

hilesiyle kurtulmak i¢in oncelikle ZX merkezilestirilir [52]:
=X = zX _1,,2K — X1, + 1,251, (3.13)

Burada I, tiim elemanlar1 1/M olan M x M boyutlu bir matristir. ZX matrisinin en biiyiik
| ozdegerine (AKX, 2K, ..., AX) karsilik gelen 6zvektorler (0%, 6%, ..., %) secilir. Pozitif

smifin egitim ornekleri i¢in test vektorii 2 nin i. 6zniteligi Esitlik 3.14 ile bulunur.
fi =/ 0K [k(xy,2), k(x,2),... k(xp, 2)], i = 1, ..., 1 (3.14)

Bu islemlerin ardindan, elde edilen dznitelik vektorii f = [fy, fo, -+, fil, f =P7f ile
doniistiiriiliir. Son olarak, f pozitif ve negatif gruplarin 6zvektorleriyle iiretilen alt

uzaylara aktarilir:

Y, =R,'f (3.15)
Y,=R,'f (3.16)
Burada, R; ve R, sirasiyla pozitif ve negatif egitim kiimesini temsil eden alt uzaylardir.
R = [v; v, ...v;] matrisini, siitunlar1 x nin azalan siradaki 6zdegerlerine 1, > 1, >
...=> A; = 0 karsilik gelen 6zvektor matrisi olarak alalim. V kiimesinden segilen ilk [;

Ozvektor pozitif siifi en iyi temsil edecek sekilde secilirken, son [, 6zvektor negatifler

icin secilir. CFKD’ye ait bir karar kurali
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Yout = Y.1TY.1 _YZTYZ (3-17)

ile yazilir. Eger z test vektorii pozitif sinifa ait ise y,,; pozitif ya da biiyiik, tersi durumda

negatif ya da kii¢lik olacaktir.

3.2.1 Kompozisyonel Cekirdek Birlesimi (KCB)

Farkli her ¢ekirdek ham verinin farkli 6znitelik uzaylarindaki i¢-carpimlarina karsilik
geldiginden, c¢ekirdek ve parametrelerinin secimi konusu arastirmacilarin ilgisini
cekmistir. Yapilan ¢alismalar, tek bir ¢ekirdek tipinin en 1yi olamayacagini géstermistir
[11]. Buradan hareketle, ¢esitli ¢cekirdek birlesimi yontemleri gelistirilmekle birlikte, bu
yaklasimlar genel olarak c¢ekirdek fonksiyonlarinin agirliklandirilmas: esasina gore
calistigindan, orijinal fonksiyonun etkisinin kaybolma riski bulunmaktadr. Tlging bir fikir
olarak [20] calismasinda, orijinal bilginin korunmasi amaciyla orijinal ¢ekirdek
matrislerinin bir kompozisyonu Onerilmistir. Farkli 6znitelik uzaylarina gotiiren iki

esleme fonksiyonu ¢y ve ¢, olmak lizere kompozisyonel birlesim Esitlik 3.18 ile

tanimlanir [20].

ke pr(xi,%x5) = {Pr(x), dpr (%)) (3.18)
e k;/z (xl-,z)k;,/2 (xj,2)dz

RTF ¢ekirdek fonksiyonunun karekdokii:

da
k' rin2) = (4 go)rexp(=2llx; — 2/ of) (3.19)

Esitlik 3.19 kullanilarak iki ¢ekirdek matrisinin karigimi:

200

d
Ke pr(x, x5) = (z 2)7 xp(

0' +0' 0' +0'
fl

2IIxL lel

) (3.20)

Buradan, kompozisyonel ¢ekirdek matrisi (Kyomp) Esitlik 3.21 ile yazilir.

Kii = Kip
Kkomp = : . 5 (321)
Kni - Kppn
Esitlik 3.21 ile verilen yeni ¢ekirdek matrisinin diyagonal elemanlar1 orijinal ¢ekirdek
matrislerine karsilik gelmektedir. Kullanilan orijinal ¢ekirdek fonksiyonlarmin ve

ilgilenilen veriye ait Orneklerin sayisi sirasiyla h ve m olmak lizere, yeni matrisin

19



boyutlart (h X m) X (h X m) olacaktir. Kompozisyonel c¢ekirdek birlesimi (KCB)
durumunda DVM yonteminin ilgilendigi optimizasyon probleminin yeniden formiilize

edilmesi ile ilgili ayrintil1 bilgi i¢in [20] ile verilen ¢alisma incelenebilir.

3.2.2 Bilesik Cekirdekler (BC)

Bilesik ¢ekirdekler (BC) kavramina ge¢meden oOnce c¢ekirdek fonksiyonlarindan
bahsetmek yerinde olacaktir. Cekirdek-tabanli 6grenme uygulamalarinda, Mercer’in

kosulunu saglayan ve genellikle k(.,.) ile verilen herhangi bir fonksiyon kullanilabilir.

Mercer Cekirdegi. X herhangi bir giris uzay1 ve k: X X X — R bir simetrik fonksiyon
olsun. Herhangi sonlu X tizerinde olusturulan ¢ekirdek matrisi pozitif yaritanimli ise yani

negatif 6zdegeri yoksa k bir Mercer ¢ekirdegidir.

Farkli kaynaklardan elde edilen 6zniteliklerin farkli Hilbert uzaylarina aktarilmasi ve bu
bilgilerin birarada kullanilmas1 ihtiyact BC ailesini ortaya ¢ikarmustir. Ornek bir
uygulama calismasi olarak bir BC ailesi ile hiperspektral goriintiilerde spektral ve
uzamsal bilginin siniflandirma amacgli birlestirilmesi verilebilir [22]. Hiperspektral
goriintlilerde cekirdek yontemlerle siniflandirma genellikle spektral 6zelliklerin
kullanilmast ile gerceklestirilmekte ve tatmin edici sonuglar iiretilmektedir. Bunun
yaninda, uzamsal Ozelliklerin (6rn. dokusal) kullanildigi yontemlerle (k-en yakin
komsuluk, yapay sinir aglar1) de basarili sonuglar iiretilmistir. Camps-Valls vd. [22]
yaptiklar1 ¢aligmada cekirdek ailesinin 6zelliklerini kullanarak spektral, uzamsal ve bu
ikisinin ¢apraz bilgisinin kullanildig: bir ¢ekirdek ailesi olusturmuslar ve siniflandirma

basarisini tekli kullanim durumlarma gore artirmiglardir.

BC kavrami her ne kadar her tiirlii veri ve uygun tanimlanmis ¢ekirdek i¢in gecerli olsa
da, bu kisimda, teorik altyapisi yukarida verilen Ornek iizerinden anlatilacaktir.
Belirtildigi gibi, hiperspektral goriintii simiflandirmada genel egilim verinin spektral
iceriginin (x; = x;°) kullanilmasidir. Bununla birlikte, smiflandirma performansi
spektral ve uzamsal bilginin (x;") dahil edilmesiyle artirilabilir. Bu birliktelik, normal
olarak spektral ve uzamsal 6zniteliklerin “y181l1” bir yaklasimla birbirine baglanmasiyla
yapilir. Bir ¢ esleme fonksiyonu, boyle bir birlikteligi (x; = {x;°, x;"}) donistiirmek igin

kullanilirsa, karsilik gelen y1g1li ¢ekirdek fonksiyonu ¢ikisi elde edilir [22].

kisuy = k(xi,xj) = <¢(xi)»¢(xj)) (3.22)
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Bu ifade, elbette, spektral ve uzamsal 6zniteliklerin gapraz iligskisi hakkinda bir bilgi

icermemektedir.

3.2.2.1 Cekirdeklerin Dogrudan Toplami

Spektral ve uzamsal bilginin birlestirilmesini saglayan basit bir bilesik ¢ekirdek x;° ve
x;" 0znitelik vektorlerinin dogrusal olmayan doniisiimlerinden dogal olarak gelmektedir.
Iki farkli Hilbert uzayma doniisiim saglayan ¢; ve ¢, esleme kurallari ele alalim.

Esitlik 3.23 ile verilen doniisiim olusturulur.

P(x;) = {p1(x?), P2 ()} (3.23)
Karsilik gelen i¢ ¢arpim:
k(xi»xj) = <¢)(xi):¢(xj)> (3.24)

= ({p1(x7), P2 (x)}, {¢1(x]$): ¢2(x}1)})
= ks(xi, x7) + ky(x7, x;)

Burada sonucun, spektral ve uzamsal kaynakli bilginin pozitif tanimli matrislerini
olusturan degerlerin toplami olduguna dikkat edilmelidir. Baska bir deyisle, nihai
¢ekirdek matrisi ayr1 ayri ¢ekirdek matrislerinin toplamiyla elde edilebilir. Esitlik 3.24 ile
verilen durum, iki g¢ekirdek fonksiyonu toplaminin tek bir cekirdek fonksiyonu ile
ulagilabilir olduguna yani bu toplamin ayr1 bir gecerli fonksiyon ¢ikisina denk olduguna
isaret etmektedir. Bu ¢ikarima dayanak, ¢ekirdek tabanli 6grenme yaklasiminin temelini

olusturan ve bu nedenle Mercer’in c¢ekirdekleri olarak adlandirilan fonksiyonlarin

ozelliklerinde bulunabilir [53].

Mercer ¢ekirdeklerinin ozellikleri. Gegerli Mercer gekirdekleri k, ve k, ile @ > 0 gergel

sayist Vverilsin. Bu halde, verilen fonksiyonlar gegerli ¢ekirdeklerdir: 1) k(xi,xj) =

kl(xi,xj) + kz(xl-,xj); 2) k(xi,xj) = akl(xi,xj).

3.2.2.2 Cekirdeklerin Agirhikh Toplam

Cekirdek ailesinin 6zellikleri kullanilarak uzamsal ve spektral igerik arasindaki dengeyi

ayarlayan bir bilesik ¢ekirdek olusturulabilir.

k(xi,x;) = pks (x5, %5) + (1 — wky (2, x} (3.25)
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Burada u, 0 < u <1 araliginda pozitif bir bagimsiz parametredir ve verilen bir

smiflandirma probleminde farkli bilgi kaynaklari arasindaki 6diinlesimi ayarlar.

3.2.2.3 Capraz-bilgi Tasiyan Cekirdek

Cekirdek simiflandiricilar birden fazla kaynakli 0Ozniteliklerin ¢apraz bilgisinin
cikarilmasi amaciyla da kullanilabilir. Uzamsal ve spektral bilginin ¢apraz iliskisinin
hesaba katildig1 ve ¢(.) fonksiyonunun dogrusal olmayan esleme olarak kullanildigi

durumu diistinelim. O halde, Esitlik 3.26 ile verilen bir bilesik vektor olusturulabilir.

P(x) = {p(xD), p(x), p(x7) + P (x)} (3.26)

I¢ carpim hesaplanirsa:

k(xirxj) = <¢(xi):¢(xj)) (3.27)
= ¢(x)Tp(x) + o) T D(x}')

o) To(x) + p(x) T (x5)

Dogrudan toplam durumunda oldugu gibi burada da, Esitlik 3.27 ile verilen i¢ carpim

sonucu ¢ekirdek matrislerinin toplami olarak ifade edilebilir.
k(xx;) = ks(x5,%5) + ko (1, 2]') + ksu (x5, %) + ks (2], x5) (3.28)

Bu matrisler sirasiyla spektral bilgiyi, uzamsal bilgiyi ve bu iki bilginin ¢apraz iligkilerini
tagimaktadir. Burada tek kisit, x} ve x}‘ Oznitelik vektorlerinin onceki durumlarin aksine

ayn1 boyutta olmalar1 gerekliligidir.

3.2.3 Coklu-gekirdek Ogrenmesi (CCO)

Daha 6nce de belirtildigi gibi (Bkz. Bolim 3.2.1), ¢ekirdek ve parametrelerinin se¢imi
tizerine yapilan ¢aligmalar gostermistir ki hi¢bir ¢ekirdek pratikte en iyi degildir. Tek bir
cekirdek kullanmak yerine farkli ¢cekirdeklerin veri tizerindeki farkli karakteristikleri ayni
anda c¢ikarmalarini saglamak i¢in, arastirmacilar cekirdek birlesimi yOntemlerine
yonelmistir. Bunlardan en klasik ve ilkel olan1 ¢ekirdek ¢iktilarinin ortalamasini almaktir.
Bu durumda ¢ekirdek agirliklar esit olacaktir. Ayrica, ¢esitli optimizasyon yontemleri ve
sezgisel yaklasimlar g¢ekirdek agirliklarini belirlemek amaciyla literatiirde Onerilmistir

[15]-[19]. Bu ¢alismalar, beklenildigi gibi, DVM siniflandiricisi 6zelinde yogunlagmustir.
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Tez kapsaminda, ¢oklu-cekirdek 6grenmesi (CCO) kavramina, daha az calisildig
tarafiyla topluluk 6grenme (TO) stratejisi iizerinden yaklasilmistir. TO yontemleri
istatistiksel bir yaklasim olup daha kararli ve giirbiiz bir 6grenme algoritmasi olusturmak
icin alt yontemlerin giirbiiz olmayan kararlarinin birlestirilmesini amaglar. Bu tanimdan
anlasilacag iizere, bu yaklasimda tek bir siniflandirict yerine birden ¢ok siniflandiriciyt
icerecek sekilde bir siniflandirict kiimesinin olusturulmast ve elde edilen sonuglarin
uygun bir sekilde birlestirilmesi ile daha yiiksek dogruluk ve kararlilifa ulasilmasi
hedeflenmektedir. Bir TO algoritmasinda her bir alt/zayif siiflandirici, ayn
smiflandirma algoritmasinin farkli ¢ekirdek ve/veya c¢ekirdek parametreleri ile
olusturulmus halleri olarak alindiginda, bu smiflandiricilarin kararlariin birlestirilmesi
aym zamanda CCO probleminin ¢oziimii olacaktir. Buradan hareketle soylenebilir ki
CCO ailesi TO yontemlerinin 6zel bir durumudur [23]. TO yontemlerinde de alt
smiflandiricilarin birlesimlerinin elde edilmesi icin g¢esitli yaklasimlar vardir. Bunlar
agirhikli ve agirliksiz yaklagimlar olarak ikiye ayrilabildigi gibi, agirlikli yaklagimlar
iizerinde dogal olarak pek cok ¢alisma mevcuttur. Ilerleyen boliimde CCO ile TO

arasindaki iliski ortaya konulmustur.

3.2.3.1 Coklu-cekirdek Ogrenmesi ve Topluluk Ogrenme iliskisi

CCO’de birgok alt cekirdek mevcuttur. Her bir ¢ekirdek veriyi karsilik gelen Cogaltma
Cekirdek Hilbert Uzayi’na (CCHU) esler. CCO bu cekirdekleri birlestirir ve tek bir
cekirdek olusturur. Bu birlesmis ¢ekirdek veriyi farkli bir CCHU’ya tasir ve bu uzayda
CCO ornekler arasindaki en biiyiik ayirma yiizeyini bulmaya calisir. Bu kisimda, CCO

ile TO arasindaki baglanti DVM iizerinden anlatilmistir.

N adet iki-simifli (x;,y;) 6rnekleri verilsin, y; = {+1}. Esleme fonksiyonu f,,, yanlilik
terimi b, yapay degisken {; ve C ceza katsayisi olsun. d,, yeni birlesik ¢ekirdek olusumu

i¢in kullanilacak her bir alt-cekirdek agirligi olmak tizere; (g, h)y, = 1/d,, (g, h) Hy,
CCO Esitlik 3.29 ile formiile edilir [54]:

G = min2 Y- lfillf, + € Xid (3.29)

Bu ifadenin kasitlar::
Vilmfm(x) +b) 21— Vi (3.30)
¢;=0 Vi
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de=1, d, >0 Vm
m

Cekirdekler Esitlik 3.29’a dahil edilirse:

G = min mo?XZi a; _%Zi,j a; %Y Yj Yom Am km (X1, X)) (3.31)

m

elde edilir. Bu ifadenin kisitlar::
2ia;y; =0 (3:32)

C>a;>0 Vi
de=1, d, >0 Vm
m

Esitlik 3.32’de a destek vektor katsayisi, k,, alt-gekirdek ve d,,, her bir alt-¢ekirdegin
agirh@idir. Alt-gekirdeklerin agirlikli toplami olarak yeni bir ¢ekirdek kyen; = Y di ki
olsun. Her k,, pozitif tamml olmak ftizere, Esitlik 3.32 ile verilen bir konveks
optimizasyon problemidir. Coziilmesi gereken iki parametre bulunmaktadir. Uygun

¢oztimlere {a*, d;,} ulasildigini varsayarsak yeni esitlik:

G = Siaf 350 &0 YY) T dim b (X0, ) (3:33)
ile verilir. Bu ifadenin kisitlar ise:

2ia;jyi=0 (3.34)

C>al >0 Vi
Zd,’fn=1, d, >0 vm
m

Alt-gekirdek katsayilar1 toplami Y., dy,, = 1 oldugundan, Esitlik 3.33 yerine
* * 1 * %
G = S i [Zi 0 =320 ) Yy kom (x5, %) (3.35)

yazilir. Bu ifadenin kisitlar1 Esitlik 3.34’de verildigi gibidir. Esitlik 3.35’deki koseli

parantezli olan kisim alinirsa:
* 1 * *
Gm = Xi @ =5 Xi,; ;4 YiYikm (X, X)) (3.36)

elde edilir. Bu kisim i¢in kisitlar ise:
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Ziaiyi=0 (3.37)
C>af =0 Vi

Esitlik 3.36 esasinda bir ¢ekirdek DVM smiflandiricidir, ancak a* alt-gekirdek k,,, igin
degil, yeni birlesik gekirdek k,ep; i¢in smiflandiricinin uygun ¢oziimiidiir. k,, burada
uygun olmayan ya da zayif siniflandirici olarak isimlendirilir. Buradan hareketle, Esitlik

3.35 ile verilen ifade ve kisiti:

G = Zn dinGm (3.38)

Zd;=1, d, >0 vm
m

seklinde yazilabilir. Esitlik 3.38’den anlasilacags iizere CCO, ¢oklu zayif
siiflandiricilarin uygun dogrusal birlesimlerinin ¢éziilmesi siireci olarak kabul edilebilir.

Test stirecinde karar kurali:
y= Sign[Zm d;na*km,(x* (xa*: xtest) + b] (3-39)
= Sign{Zm d:n [a*km,a* (xa*: xtest) + b]}

= sign[Ym dmtahpy]

Bu kurala ait kisit:
Ymdm =1 d;, =20 Vm (3.40)

Esitlik 3.39°da, k,, o+ destek vektorler ve test kiimesi ile olusturulmus alt-¢ekirdek
matrisini temsil eder. tah,, = @k, o+ (Xg*, X¢ese) + b kismu ise her bir smiflandiricinin
tahminini gostermektedir. Sonug, ¢oklu alt-smniflandiricilarin tahminlerinin agirlikli
toplamidir. Daha once belirtildigi gibi, TO de ¢oklu siniflandiricilarin nasil bir araya
getirilebilecegini arastirmaktadir. CCO probleminde alt-cekirdeklerin aymi boyutta
olmalar1 ve aym sayida destek vektdr tutmalari gibi kisitlar bulunmaktadir. TO
yaklasiminda ise bu durumlardan etkilenilmez. Buradan, CCO yaklasimmm TO

yontemlerinin bir 6zel hali oldugu sonucu ¢ikarilabilir [23].

TO yeniden drneklenen egitim kiimeleri iizerinde siniflandiricilarin egitilmesi veya farkli
siniflandiricilarin ayni egitim kiimesi tizerinde ayr1 ayr1 egitilmesi ve sonugta ortaya ¢ikan
tahminlerin birlestirilmesi ile gergeklenebilir. Literatiirde TO algoritmalar1 kullanimi ile

simiflandirma performansinda o6nemli derecede artis oldugu vurgulanmaktadir.
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Giiniimiize kadar TO algoritmasi olarak basta torbalama ve rasgele orman olmak iizere
bircok yaklasim gelistirilmistir. Literatiirde uygulanan algoritmalar1 3 ana yapida

inceleyebiliriz;

e Veri seviyesi birlestirme: Burada eldeki 6rnek kiime veri kiimesinden tekrar
orneklemelerle elde edilen veri kiimeleri ile ayn1 simiflandiricilar egitilerek sonuglar
birlestirilmektedir. Torbalama (Bagging) ve hizlandirma (boosting) bu tip TO

algoritmalaridir.

e  Oznitelik seviyesi birlestirme: Orijinal 6znitelik vektoriinden, farkli alt seviye

Oznitelikler genellikle tek bir yontemle siniflandirilarak sonuglar birlestirilmektedir.

e Smiflandiric1 seviyesi birlestirme: Aymi O6rnek veri kiimesi iizerinde, farkli

siiflandiricilarin egitilmesiyle elde edilen sonuglarin birlestirilmesidir.

TO algoritmalarinda her bir smiflandiricinin  paralel veya seri isletilmesi
yapilabilmektedir. Paralel yontemlerde; her bir siniflandiricidan (temel siniflandirici)
sonuglar alinir ve ardindan uygun birlestirme yontemleri kullanilarak nihai sonug elde
edilir. Seri yontemlerde ise, her bir simniflandirma islemi ardisik uygulanarak bir sonraki
siiflandiricinin bir 6ncekinin dogru ve/veya yanlis tahminlerine dayali bir sonug
¢ikarmasi beklenmektedir. Literatiirde en yaygin kullanilan TO algoritmalari, Torbalama
(Bagging), Hizlandirma (Boosting), Rasgele Altuzay (Random SubSpace) yontemleridir.
Bu yontemlerden hangisi segilirse secilsin TO ydntemlerinde en dnemli hususlardan birisi

de elde edilen tahminlerin daha iyi sonug verecek sekilde birlestirilmesidir.

Veri birlestirmede dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler kullanilmaktadir. Dogrusal
yontemlerden en basit ve yaygin kullanilam1 agirliksiz ¢ogunluk oylamasidir. Bu
yontemde her bir test 6rnegi i¢in en ¢ok hangi etiketleme yapilmissa o etikete atanmis
simif secilir. Ancak bu yontemde her zaman en iyi sonu¢ elde edilememektedir. Bu
nedenle daha giirbiiz sonuglarin elde edilebilmesi i¢in agirlikli oylama yontemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemde her bir siniflayict sonucuna bir agirlik verilerek oylama
yapilir. Eger agirlik uygun bir sekilde verilebilirse birlestirme sonucu daha iyi
cikabilmektedir. Bu nedenle, TO yontemlerinde birlestirme oncesi sonuglara uygun
agirliklar verme 6nemli bir asamadir. Nihai karar fonksiyonu agirliksiz oylama igin:

f = argmax (Cj) (3.41)
]

Agirlikli oylama igin:
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f = argmax (w; X C;) (3.42)
J

Esitlik 3.41 ve 3.42°de j € {1} olmak iizere iki-simfli smif etiketlerini, C; ise j'inci

sinifa ait olanlarin sayisin1 gostermektedir.

3.3 Cekirdek Fukunaga-Koontz Doniisiimii icin Cekirdek Parametresi Secimi

Cekirdek parametresi olarak uygun degerlerin secilmesi c¢ekirdek-tabanlt 6grenme
algoritmalarinin diger bir 6nemli problemidir. Parametre se¢iminde ilk yaklasimlar,
deneye bagli en iyi performansi gosteren degerin secilmesi ya da ¢apraz-dogrulama
(cross-validation) yaklagiminin kullanilmasina dayanmaktadir [11]. Bununla birlikte, bu
yaklagimlar zaman tiiketimi agisindan kullanigh goziikmemektedir. Pozitif ve negatif sinif
orneklerini 6znitelik uzayinda oldukga uzak bolgelere esleyen RTF parametresinin bir
optimizasyon problemine bagli olarak belirlenmesi i¢cin o € R* degerlerine karsilik

CFKD algoritmasinin iirettigi geri getirme orani (GGO) (recall) incelenmistir.
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Sekil 3.2 Farkli o degerleri ile geri getirme oraninin degisimi (iist) Corn-no till (alt)

Grass / pasture
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Ayrintilart  deneysel sonuglar boliimiinde verilecek olan AVIRIS Indian Pine
hiperspektral veri kiimesine ait iki sinif (Corn-no till ve Grass / pasture) hedef siniflar
olarak kabul edilerek, bu iki hedef i¢in iki ayr1 test gergeklestirilmistir. S6z konusu test,
bir sinifin hedef oldugu durum i¢in gergeklestirilirken, diger siif ve goriintiinlin geri
kalan1 (arka plan) hedef-olmayan sinif olarak kabul edilmektedir. Cekirdek fonksiyonu
olarak RTF kullanilmis ve ilk dnce farkli o degerleri ile bu degerlerin GGO (yani her bir
o degeri i¢in yontemin hedefin ne kadarin1 dogru tespit edebildiginin orani)
hesaplanmistir. Sekil 3.2 AVIRIS Indian Pine hiperspektral veri kiimesine ait iki sinif

icin test sonuglarini gostermektedir.

Kolayca farkedilebilir ki maksimum geri getirme oranlarina karsilik gelen @, corn-no till
icin [0.12-0.14], grass/pasture igin [0.10-0.13] araligindadir. Bu araliklarda CFKD
adimlari incelendiginde hedef ve hedef-olmayan ¢ekirdek matrisi degerlerinin birbirinden
olduk¢a uzak oldugu gorilmiistiir. Bagka bir ifadeyle, bu iki matrisin her noktada
degerlerinin oran1 biiyiidilkce CFKD’nin hedefi ayirt etme yetenegi artmaktadir. Hedef
smifi (X) igin x; Ve x; egitim drnekleri olmak iizere, Vi,j = 1, ..., M, Esitlik 3.43 hedef

smifta egitim Orneklerinin RTF ¢ekirdek fonksiyonundan ¢ikan degerlerinin toplamin

hesaplamaktadir.
x(0) = 2?7;’:1 ineXijex krrr(Xi, Xj,0) (3.43)

Sonraki adimda, y; ve y; arka plan (Y) kanisikhiginda egitim Ornekleri olmak {izere,
Vi,j=1,..,M, soz edilen smifta egitim orneklerinin RTF ¢ekirdek fonksiyonundan

¢ikan degerlerinin toplami Esitlik 3.44 ile verilir.
y(o) = 2%‘:1 ZyiEYZijY krrr (Y1, ¥, 0) (3.44)

Uygun c¢ekirdek parametresini kestirmek i¢in asagidaki optimizasyon problemi

gelistirilmistir.
gl>i(r)1](0) = y(a)/x(a) (3.45)

Yukaridaki adimlarda, uygun o (sigma) degeri oldugu diisiiniilen herhangi bir aralikta
arama yapilabilmektedir. Bu adimlar sayesinde hedef ve hedef-olmayan egitim
orneklerini  Oznitelik uzaymmda oldukca uzak bolgelere esleyen parametreler

secilebilmektedir.
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Yukarida s6zii gecen esitliklerle /(o) fonksiyonu hesaplanmis ve sigma degerlerine
karsilik /(o) degerleri kullanilarak asagida verilen grafikler olusturulmustur (Sekil 3.3).
Bu grafikte ¢izilmis olan /(o) fonksiyonunun ¢ukur bolgeleri gostermistir ki olusturulan
bu optimizasyon Kkriteri, uygun c¢ekirdek parametresi degerini dogru bir sekilde
kestirmektedir. Ciinkii burada uygulanan optimizasyon kurali, /(o) fonksiyonunun
minimum degerde olmasimi gerektirmektedir. Sekil 3.3’de bu minimum degere karsilik
gelen sigmanin corn-no till i¢in [0.12-0.14] araliginda, grass/pasture igin de [0.10-0.13]

araliginda oldugu goriilmektedir.

10™ - - : - 10"

-150

: : : : . : : :
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
sigma sigma

Sekil 3.3 Corn-no till (sol) ve Grass / pasture (sag) i¢in o degerlerine karsilik /(o)
degisimi (y-ekseni logaritmik 6lgekle ¢izilmistir)

Yukarida bahsi gecen Esitlik 3.45, benzerlik gdsteren yani ayn1 sinifa giren drnekler igin,
farkli siniflara giren Ornekler i¢in iirettiklerinden daha yiiksek skor iireten g¢ekirdek
tiplerine uygulanabilmektedir. Benzerlik gdstermeyen yani farkli siniflara giren 6rnekler
icin daha yiiksek skor {ireten ¢ekirdek tiplerine ise Esitlik 3.45 yerine asagidaki esitlik

uygulanarak islemler siirdiirtilebilir.
maks J (o) := ¥ (9 (3.46)
a>0 x (U)

Yukarida Esitlik 3.43’den Esitlik 3.45’e kadar olan adimlarla gelistirilen optimizasyon
problemi literatiirdeki herhangi bir optimizasyon yaklagimi ile ¢oziilebilecek yapidadir.
Ayrica, yukarida formiillestirilen yontem adimlar tek bir bagimsiz parametresi olan
cekirdek fonksiyonlar1 i¢in uygulanabilecek niteliktedir. Tez kapsaminda, s6z konusu
optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) [14]
tercih edilmistir. Bu tercihin nedeni, s6z konusu yontemin hafiza gereksinimleri ve islem

29



stireleri bakimindan maliyetli olmamasidir. DGA, siirekli bir uzayda enkiigiiltme

optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in Onerilmistir.

min f (Xy, ..., Xj, ..., Xp) (3.47)
Bu ifadenin kisiti:

Xr<x;<x’, j=12,..,D (3.48)

Burada, D problemin boyutunu, X/ ve X/ ise sirastyla X; vektoriiniin j. elemanmmn en
diisiik ve en yiiksek degerlerini gostermektedir. DGA bir kayan noktali kodlama semast
kullanir. Ardisik popiilasyonlar, rasgele secilen iki vektoriin agirliklandirilmig farkinin
yine rasgele secilen {igiincii bir vektore algoritma operatdrleri olan mutasyon, ¢aprazlama
ve segme yardimiyla eklenmesiyle elde edilir. DGA isleyis siireci asagida verilen dort

adimla 6zetlenmistir.

e Baslatma: Baslangic popiilasyonu X rasgele iiretilir. Popiilasyon biiyiikligi

literatiirde NP ile gdsterilmistir.

e Mutasyon: Algoritma, rasgele belirlenmis vektor farklarinin bir F 6lgeklendirme
faktori ile beraber {igiincii bir vektore eklenmesiyle mutasyone ugramis vektorleri

(V}) iireterek yeniden olusturur.

e Caprazlama: Deneme vektdrii Uf, hedef vektoriin Xf mutasyona ugramis vektor V;f

ile ¢aprazlama olasilig1 (CR) kadar karistirilmasiyla olusturulur.

e Secme: DGA, popiilasyon vektorii X ve onun karsilig1 olan deneme vektoriiniin
(UF) hedef fonksiyonu g¢ikislarimi inceler. En kiiciik degeri iireten iiye yeni nesle

aktarilacaktir.

DGA goriilecegi lizere genetik algoritma (GA) ile benzerlik gostermektedir. Literatiirde
DGA yaklagiminin 6zellikle hiz agisindan GA ydntemine iistiin oldugu vurgulanmistir
[14].

3.4 Deneysel Sonuclar

Bu béliimde FKD, CFKD, KCB, BC, TO ile CCO ve CFKD icin ¢ekirdek parametre

secimi deneyleri sonuglarina yer verilmistir.
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FKD ve CFKD ile Hiperspektral Goriintiilerde Simiflandirma: Bu kisimda,
hiperspektral goriintiiler iizerinde CFKD tabanli bir egiticili ¢ok-sinifli siniflandirma
uygulamasi iizerinde durulmustur. Gergek-diinya hiperspektral uygulamalarinda egitim
orneklerinin toplanmasi genel olarak zorlu ve pahali bir islemdir. Erisime agik veri
kiimelerinde de bu nedenle egitim drneklerinin hacmi kisitli olmaktadir. Oysa giirbiiz ve
dogru bir siniflandirict modelinin olusturulabilmesi igin yeterli miktarda yer-dogrulugu
olan 6rnege ihtiya¢ duyulmaktadir [55], [56]. Bu durum hiperspektral goriintii isleme
alaninda Onemli bir c¢alisma alanin1 olusturmakta ve Hughes fenomeni olarak
bilinmektedir [44]. Bu fenomen, egitim drnekleri sayisinin 6znitelik sayisindan gorece az
oldugu durumlarda asir1 6grenme ve diisiik genellestirme yeteneginin ortaya ¢ikacagini
vurgulamaktadir. Buradan hareketle, bu kisimda, gorece diisiik sayida egitim 6rnekleri ile
gergeklestirilen bir siniflandirma uygulamasi konu edilmistir. Bunun yaninda, CFKD
algoritmasinin daha Once literatiirde kullanmadig1 Laplace tipi, Cauchy ve logaritmik

cekirdekler de uygulanmis ve karsilastirmali sonuglara yer verilmistir.

Sekil 3.4 Indian Pine hiperspektral verisinin bir kismi: (sol) Sahte renkli goriintii
{R:100, G:150, B:25} (sag) 16 sinifli dogrulama verisi

Sekil 3.5 DC Mall hiperspektral verisinin bir kismi: (iist) Sahte renkli goriintii {R:90,
G:120, B:40} (alt) 7 sinifli dogrulama verisi

31



Deneylerde iki gercek hiperspektral veri kullamlmistir. Ilki AVIRIS (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer) hava platformu sensorleri ile 1992 Haziran
aymnda alinmis Indiana (ABD) eyaleti kuzeybati bolgesinin bir boliimiinii igeren
goriintiidiir [57]. Indian Pine veri kiimesi 145 x 145 uzamsal boyutlarda 16 tarim {iriinii
smifi igermektedir. Orijinalinde 220 spektral banda (0.4-2.5 um araliginda 10-nm spektral
¢Oziiniirliik) sahip olan veri, giiriiltiilii ve su buhar1 etkisindeki bantlarin elenmesiyle
kalan 200 bant tizerinden deneylerde kullanilmistir. Indian Pine verisi orijinalinde 16
simifli olmakla birlikte, 6rnek sayis1 gorece yiiksek olan smiflarin alindigr 9 smifh
versiyonu da literatiirde kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, kiicik 6rnek boyutlu
siiflandirma tizerinde duruldugundan hem 9 hem de 16 sinifli versiyon deneylerde tercih
edilmistir. Verinin li¢ kanall1 birlesik bir goriintiisii ve karsilik gelen yer-dogrulugu Sekil

3.4’de verilmistir.

Cizelge 3.1 Indian Pine ve DC Mall verilerine ait sinif bilgisi

AVIRIS Indian Pine HYDICE DC Mall
Simif Orngy Simif Ornek
Sayis1 Sayis1
Corn-no till 1434 Roof 3834
Corn-min till 834 Street 416
Grass-pasture 497 Path 175
L Grass-trees 747 Grass 1928
% Hay-widrowed 489 Trees 405
o  Soybean-no till 968 Water 1224
Soybean-min till 2468 Shadow 97
% Soybean-clean till 614 Toplam 8079
5 Woods 1294
© Toplam (9 sinif) 9345
Alfalfa 54
Corn 234
Grass-past.mowed 26
Oats 20
Wheat 212
Bldg-Grass-Tree-Drives 380
Stone-Steeltowers 95
Toplam (16 simf) 10366

Ikinci hiperspektral veri Washington, DC Mall iizerinden HYDICE (HYperspectral
Digital Imagery Collection Experiment) algilayicilart ile alinmis veridir [58]. DC Mall
verisi 1208 x 307 uzamsal boyutlarda 7 sinifli bir sahnedir. Verinin ii¢ kanall1 birlesik bir

goriintlisii ve karsilik gelen yer-dogrulugu Sekil 3.5°de sunulmustur. Veri, giiriiltiilii ve
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su buhart etkisindeki bantlarin elenmesiyle 220 banttan geriye kalan 191 bant iizerinden
deneylerde kullanilmistir. Indian Pine ve DC Mall verilerine ait 6zet bilgi Cizelge 3.1°de
verilmistir. Deneylerde FKD ve CFKD kullanilarak, hiperspektral goriintiilerde kiiciik
ornek boyutlu siiflandirma performansi karsilastirmali olarak arastirilmistir. Bu amagla,
5,10 ve 15 egitim orneginin segildigi 16 smifli Indian Pine verisi ile ve her smiftan 5, 10,
15, 20, 30, 50 6rnek segilerek 9 sinifli Indian Pine verisi ve DC Mall verileri ile toplamda

3 bagimsiz deney gergeklestirilmistir.

Cizelge 3.2 Kullanilan ¢ekirdekler

Cekirdek Formiil

RTF Krrr(x,y) = exp(— llx — ylI?/20?)
Laplace Kiaptace (%, ) = exp(=|llx — yll /o)
Cauchy Kcaucny(x,¥) = 1/(1 + |lx = ylI?/0)
Logaritmik Kiog(x,y) = =log(llx — y||* + 1)

Egitim ornekleri rasgele secilmis ve geriye kalan 6rnekler bire-karsi-hepsi stratejisinin
uygulandigi ¢ok-sinifli siiflandirma siirecinde degerlendirilmistir. CFKD olusturulmasi
asamasinda dort adet ¢ekirdek (Cizelge 3.2) birbirinden bagimsiz olarak denenmis ve

performanslar1 FKD ile birlikte verilmistir.

Cekirdek parametreleri belirli bir araliktaki aday degerlerden deneysel olarak iy1 olaninin
secilmesiyle belirlenmistir. Siiflandirma sonuglar literatiirde siklikla kullanilan destek
vektor makineleri (DVM) ile de karsilagtirilmis ve bu amagla dogrusal olmayan DVM
smiflandiriciyr modellemek i¢in RTF ¢ekirdek uygulanmigtir. DVM parametreleri 10-

katli ¢apraz-dogrulama kullanilarak belirlenmistir.

Farkli sayida egitim Orneklerine karsilik orijinal 6zniteliklerle, temel bilesen analizi
(TBA) ve ¢ekirdek temel bilesen analizi (CTBA) ile ¢ikarilan 6zniteliklerle iiretilen DVM
genel siiflandirma dogruluklar1 Cizelge 3.3’de verilmistir. TBA ve CTBA ile 6znitelik

cikariminda en yiiksek 6zdegerlerin %401 korunmustur.

Tez kapsaminda onerilen ve bu kisimda anlatilan ¢ok-sinifli FKD ve CFKD yontemleri
ile 9 sinifli sonucu Indian Pine verisi i¢in siniflandirma performansi Cizelge 3.4’de

sunulmustur.
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Cizelge 3.3 Orijinal, TBA ve CTBA Oznitelikleri kullanilarak farkli sayida egitim
ornekleri ile iiretilen DVM genel siniflandirma dogrulugu (%)

Egitim Ornekleri Sayisi

Orijinal Oznitelikler 5 10 15 20 30 50
Indian Pine (9 sinif) 5487 5981 64.04 6759 7187 77.23
Indian Pine (16 sinif) 46.06 54.63 60.02 — — —
DC Malli 8486 90.23 91.70 9345 9476 96.18

. 0/ Nt
Vb w
Indian Pine (9 sinif) 4317 5424 5781 6201 6536 70.31
Indian Pine (16 sinif) 40.58 46.87  48.97 — — —
DC Malli 7387 9216 9524 9739 98.34 98.98
. 0/ vt
il s n s m o w
Indian Pine (9 sinif) 48.44 5749 6217 6405 69.73 73.47
Indian Pine (16 sinif) 43.09 52.09 56.74 — — —
DC Mall 79.01 93.77 9631 9839 98.86 99.37

Cizelge 3.4 Farkli egitim ornekleri ile 9 sinifli Indian Pine verisinde elde edilen genel
siniflandirma dogruluklari (%)

Egitim Ornekleri Sayisi

5 10 15 20 30 50
FKD 38.51 45.37 49.81 57.91 58.36 60.73
CFKDrrtr 62.41 66.73 71.58 76.07 84.06 90.10
CFKDlaplace 67.29 73.00 74.65 81.17 86.93 92.60
CFKDcauchy 58.33 66.68 71.99 78.14 86.93 78.76
CFKDlog 64.26 70.03 77.06 82.54 86.44 89.14

FKD ve CFKD yontemlerinin 16 sinifli Indian Pine verisine uygulanmasi ile elde edilen

sonuclar Cizelge 3.5’de sunulmustur.
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Cizelge 3.5 Farkli egitim ornekleri ile 16 sinifli Indian Pine verisinde elde edilen genel
siiflandirma dogruluklari (%)

Egitim Ornekleri Sayisi
5 10 15 20 30 50
FKD 33.25 37.65 46.25 — — —
GCFKDrrr 57.72 65.79 69.88 — — —
CFKDlaplace 61.44 70.65 71.21 — — —
CFKDcauchy 61.30 61.82 73.05 — — —
CFKDlog 65.26  69.33  77.43 — — —

Son olarak, FKD ve CFKD yontemlerinin DC Mall verisine uygulanmasi ile elde edilen

sonuclar Cizelge 3.6’da sunulmustur.

Cizelge 3.6 Farkli egitim 6rnekleri ile DC Mall verisinde elde edilen genel siniflandirma

dogruluklari (%)
Egitim Ornekleri Sayisi
5 10 15 20 30 50
FKD 79.72 91.50 97.65 94.85 96.05 99.07
CFKDrrtr 96.18 96.89 97.37 98.25 99.24 99.90
CFKDlaplace 97.95 96.51 98.79 96.48 99.33 99.85
CFKDcauchy 88.01 93.92 86.87 91.69 96.70 97.15
CFKDlog 85.65 88.25 92.95 97.32 97.89 97.47

Cizelge 3.4, Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6 ile verilen sonuglar dogrultusunda, Laplace,
Cauchy ve logaritmik cekirdeklerin uygulandigi CFKD yo6ntemlerinin bazi istisnalar
disinda DVM yaklagimindan tistiin oldugu sdylenebilir. Ek olarak, genel siniflandirma
dogrulugunun 6rnek sayisi ile artmasi, egitim kiimesi boyutunun simiflandirma dogrulugu
tizerinde kii¢iik 6rnek durumunda dahi pozitif etki gostermesi sonucunu desteklemistir.
Elbette, istatistiksel yontemlerin genel bir dezavantaji olarak gereginden fazla egitim
orneginin asir1 6grenmeye yol agacagi da unutulmamalidir. Son olarak, tiim ¢ekirdek

yontemlerin klasik FKD’ye gore daha iyi sonuclar iirettigi vurgulanabilir.
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CFKD ile Gida Kontrolii: Gida giivenligi, giiniimiizde halkin tiim kesimlerini
ilgilendiren 6nemli bir sorundur. Bu nedenle, iiriinlerin sagligini ve giivenligini kontrol
eden giirbiiz ve etkili tekniklerin gelistirilmesi 6nem arz etmektedir. HGS, gida kalitesi
ve giivenliginin dlciilmesi amaciyla arastirmacilarm ilgisini ¢cekmektedir. Ornegin et
kalitesinin degerlendirilmesi, balik tazeligi ve kalitesinin degerlendirilmesi, kavunda
seker dagilimmin gorsellestirilmesi, bugday ¢ekirdeklerinin  siniflandirilmast,
domateslerin olgunlugunun belirlenmesi, salataliklarda kusur tespiti ve ¢ilekte ¢iiriik

tespiti gibi uygulamalarda hiperspektral goriintiilemenin imkanlarindan faydalanilmistir.

Gida giivenliginin kapsamim fiziksel (doku, renk vs.), kimyasal (yag icerigi, protein
icerigi, pH vs.) ve biyolojik (bakteri sayisi vs.) etkilesimler olusturmaktadir. Giivenlik ve
kalitenin kontrolii genellikle klasik goérsel incelemenin yaninda kimyasal ve biyolojik
analizlerle gerceklestirilmektedir. Bu yaklagim yorucu, yavas ve materyalin yapisini
bozucu nitelikte olabilmektedir. Alternatif bir yaklasim olarak, HGS materyallerden
spektral ve uzamsal bilgiyi eszamanli olarak iiretebilmektedir. Bu yolla, bilgisayarla
gérmenin de avantajlar1 kullanilarak, islemlerin daha hizli ve daha az insan faktorii
etkisiyle yiiriitiilmesinin yaninda, incelenen materyale zarar verilmeden sonug¢ alinmasi

da saglanmaktadir.

Bu kisimda, hiperspektral goriintiileme ile elde edilmis kiyma eti goriintiisiinden yag
igeriginin tespit edilmesi i¢in CFKD ydnteminin uygulanmasindan bahsedilmistir. Iki-
sinifli yapisindan dolayi et ve yag ayrimi i¢in elverisli oldugu diistintilen CFKD, farkli
kontrol gruplar1 iizerinde denenmis ve yag dokusunun hedef simif olarak alindigi
deneylerde uygulanmistir. Laboratuvar ortaminda olusturdugumuz hiperspektral
goriintiileme sisteminin sematik diyagrami Sekil 3.6’da verilmistir. SPECIM (SPECtral
IMaging) algilayicilarinin kullanildigi bu deneylerde goriiniir ve yakin kizilotesi dalga
boylarinda 196 bant kaydedilmis ve giiriiltiilii bantlarin atilmasiyla geriye kalan 187 kanal
deneylerde kullanilmistir. Algoritma performansinin degerlendirilmesi icin farkl
oranlarda karistirilmis et ve yag iceren 3 farkli kiyma etinin goriintiisii alinmistir. Ham
hiperspektral veri yansima verisine doniistiiriilmiis ve 6n isleme olarak goriintiiniin kiyma

icermeyen kisimlarindan kirpilmistir.
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Sekil 3.6 Hiperspektral goriintiileme sisteminin sematik diyagrami

Farkli oranlarda et ve yag bilesimi igeren kiyma goriintiilerinden yaklasik %64 yag
icerenine ait i¢ adet tek bantli goriintli ve bu ii¢ gdriintliniin birlesiminden olusan renkli
goriintii Sekil 3.7°de verilmistir. Egitim verisi olarak saf et ve yag iceren ayr1 bir goriintii
tizerinden Ornekler toplanmistir. Siniflar1 temsilen 6rnek birer spektral imza Sekil 3.8’de

gosterilmigtir.

(b)

(©) (d)
Sekil 3.7 Kiyma eti goriintiileri: (a) RGB, (b) 460 nm, (c¢) 550 nm, (d) 640 nm
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Sekil 3.8 Kiyma etine ait 6rnek spektral imzalar

CFKD algoritmasinin olusturulmasi i¢in RTF ¢ekirdek kullanilmig ve bagimsiz parametre
o se¢imi i¢in tez kapsaminda Onerilen ¢ekirdek parametresi se¢imi prosediirii
uygulanmistir. Yag orneklerinin hedef sinif olarak alindigi deneyde, test goriintiileri
tizerinde yag bolgelerinin tahmin edilmesinin ardindan kullanici tarafindan belirlenen bir
esik degeri ile test gOrilintlisliniin yag ve yag-degil olarak ikiye bolitlenmesi
gerceklestirilmistir. Bu asamadan sonra, tahmin edilen yag bolgesi tiim kiyma alani ile
oranlanarak algoritma tarafindan kestirilen yag yiizdesi elde edilmistir. Gergek yag

yiizdeleri ile Onerilen yaklasim tarafindan tahmin edilen oranlar Cizelge 3.7°de

verilmistir.
Cizelge 3.7 Yag igeriginin gercek ve tahmin edilen yiizdeleri
Veri Gergek Yiizde Yontemin Tahmini
VNIR — 187 bant 37.50 39.21
VNIR — 187 bant 54.55 52.16
VNIR — 187 bant 64.29 63.53

Cizelge 3.7 ile verilen sonuglar onerilen yaklasimin gergek oranlara oldukg¢a yakin
tahminler trettigini gostermektedir. Genel olarak onerilen egiticili yontemin bilgisayarla
gorme tabanli bir gida kontrolii uygulamasi i¢in etkili oldugu sdylenebilir. Bu uygulama,
yalniz kiyma etine ait sonuglari i¢erse de, elbette, 6ncelikle iki-sinifli yapiya sahip olmak

tizere diger gida giivenligi uygulamalarinda da kullanilabilir niteliktedir.
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Kompozisyonel Cekirdek Birlesimi: CFKD iizerinde uygulanan kompozisyonel
cekirdek birlesiminin performansini degerlendirmek icin iki hiperspektral veri
kullanilmastir. Ilki AVIRIS Indian Pine verisidir. Orijinalinde 220 spektral banda (0.4-
2.5 um araliginda 10-nm spektral ¢oziniirliik) sahip olan veri, giiriiltiilii ve su buhari
etkisindeki bantlarin elenmesiyle [59], [60], kalan 159 bant iizerinden deneylerde
kullanilmistir. Deneylerde kullanilan ve birbirlerine benzerlikleri nedeniyle ayirt edilmesi

giic siniflar hiperspektral sahne iizerinde gosterilmis ve veri-igi rasgele 50 Ornek

ortalamasi ile temsil edilmis spektral imzalar1 Sekil 3.9°da verilmistir.
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Sekil 3.9 AVIRIS algilayicilar ile alinmis kuzeybati Tippecanoe, Indiana test alani (iist)
Secilmis ti¢ sinif i¢in rasgele toplanan 50 6rnek ortalamasi ile elde edilmis spektral

vektorler (alt)

Ikinci veri kiimesi Rochester Institute of Technology tarafindan web tabanli hedef tespiti
algoritmalarinin test edilmesi amaciyla olusturulmus bir proje [61] kapsaminda saglanan
HyMap hava platformu verisidir. Goriinti 280 x 800 piksel uzamsal boyutlara ve VNIR—
SWIR bolgesinde 126 spektral kanala sahiptir. Deneylerde 1320-1410 ve 1800-1980 nm
araliklar1 su buhar1 sogurmasindan dolay1 ihmal edilmistir. Veri iizerinde yer-dogrulugu

verilmis li¢ adet insan yapimi ara¢ bulunmaktadir (Sekil 3.10)
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Sekil 3.10 HyMap hiperspektral verisinin bir kismi ve Vi1, V2, and V3 hedeflerine ait

referans ilgi alanlari ile dogrulama fotograflari. Hiperspektral kiip {R:40, G:23, B:10}

kanallar ile sahte renklendirilmistir.

Hedef sinif egitim 6rnekleri sayisinin, parametre se¢imi algoritmasina etkisini incelemek
amaciyla 3 farkli durum {10, 20, 30} icin testler gerceklestirilmistir ki bu degerler
soybean-no till i¢in sirasiyla yaklasik yiizde 1, 2 ve 3’e, soybean-clean till icin ise
yaklasik yiizde 1.5, 3 ve 4.5’a karsilik gelmektedir. CFKD i¢in optimum o degeri tek
oldugundan DG algoritmasinda ¢aprazlama uygulanmamistir. Diger parametreler, 0 <
o < 0.5 aralig1 i¢cin NP ve F sirasiyla 25 ve 0.3 olarak atanmistir. Kompozisyonel
birlesimli CFKD (KB-CFKD) durumunda iki o degeri aranmaktadir (¢aprazlama orani:
0.5). Cizelge 3.8 RTF ¢ekirdek igin parametre se¢imi sonuglarini ve secilen parametreler
icin ¢alismada bahsedilen algoritmalarla iiretilen geri getirme orani-yanlis alarm orani
(GGO-YAO) egrisi altinda kalan alanlar1 (EAA) vermektedir. Ayrica, onerilen parametre
secimi algoritmasinin tek parametre tahmini i¢in harcadigi siire de iki sinif i¢in ortalama

olarak verilmistir.

Iki hiperspektral veri setinde yerlestirilmis ve dogal hedefler igin hedef tespiti
performanslar1 arastirilmistir. Dogal hedefler i¢in Indian Pine veri setinden se¢ilmis ve
ayrilabilirlikleri giic olan ii¢ bitki smifi iizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Tespit

performansini degerlendirmek icin GGO-YAO egrileri kullanilmistir.
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Cizelge 3.8 DGA ile elde edilen RTF parametreleri ve CFKD ile KB-CFKD
yontemlerinin karsilastirmasi

i Tek  EAA KB EAA
Ornegi i e
Say1s1g Hedef Siire (s) cekirdek o (%) 61/ 62 (%)
soybean-no 0.1246 /
il 0.1164 82.81 0.1104 85.49
10 ——— 48.65+£0.24
soyben-clean 0.1094 /
Gl 0.1501 76.79 0.1341 80.83
soybean-no 0.1204 /
il 0.1245 83.85 0.1171 85.08
20 —— 71.15+0.33
soyben-clean 0.1316/
tll 0.1211 79.45 01324 82.33
soybean-no 0.1161/
sl 0.1185 86.10 0.1158 88.67
30 ————176.33+£0.70
soyben-clean 0.1135/
il 0.1287 79.40 0.1291 81.45

Bir hedef tespiti algoritmasinin etkinliginin 6nemli bir dl¢iitii diisiik YAO oldugundan,
egrilerin x-ekseninde belirli boliimleri gézlemlenmistir. CFKD ve KB-CFKD i¢in uygun
o degerleri her defasinda DGA ile belirlenmistir. Sekil 3.11, bu calismada bahsedilen
algoritmalarin iirettigi geri getirme orani ve yanlis alarm oranlari ile liretilen GGO-YAOQO
egrilerini gostermektedir. Bu deneylerde dogal hedeflerden rasgele 30 6rnek egitim i¢in

secilmistir.
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Sekil 3.11 Indian Pine veri kiimesi soybean-no till (sol), soybean-min till (orta) ve
soybean-clean till (sag) siniflar1 igin tiretilmis GGO-YAO egrileri

Sekil 3.11 incelendiginde KB-CFKD algoritmasinin diger yontemlere gore GGO-YAO
egrisi performansi agisindan daha basarili oldugu goriilecektir. Egitim kiimesi boyutunun

tespit performansina etkisini incelemek ic¢in yanlis alarm oranlarinin 10 deney igin farkl
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egitim veri boyutlarinda ortalamalar1 alinmistir. Sekil 3.12 ile verilen bu deneyin
sonuclart da Onerilen yaklasimin klasik versiyonlarina gore istiinliigiinii ortaya

koymaktadir.
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Sekil 3.12 Indian Pine veri kiimesi soybean-no till (iist), soybean-min till (orta) ve
soybean-clean till (alt) siiflari igin YAO (10 deney ortalamasi) degerlerinin egitim
ornekleri sayisi ile degisimi
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HyMap veri kiimesinde insan-yapimi hedeflerin tespit sonuglarinin performanslarini
degerlendirmek i¢in hedef yerlestirme metodu kullanilmistir. Tiim hedefler kendi orijinal
yerlerinin disinda Sekil 3.13(a)’da gosterilen 20 bolgeye yerlestirilmistir. Spektral
kiitiphaneden alinmis hedef spektral imzalar1 Sekil 3.13(b)’de verilmistir. Siif i¢i
cesitlilikleri saglamak amaciyla hedef spektralarina SNR degeri 20 ile 30 dB arasinda
rasgele secilecek sekilde toplamsal beyaz Gauss giiriiltiisii (AWGN) eklenmistir. Ayrica,
veri lizerindeki lizerindeki rasgele giiriiltiiniin algoritma performansina etkisini incelemek
icin de verideki tiim bantlara AWGN eklenerek orijinal verinin yani sira iki tane daha veri
kiimesi tiiretilmistir. Bu iki giiriiltiilii veri setinden ilki ortalamasi 15 dB olacak sekilde
10-20 dB arasindan rastgele segilen SNR degerleriyle, ikincisi ise ortalamasi 10 dB
olacak sekilde 5-15 dB arasindan rastgele secilen SNR degerleriyle olusturulmustur.
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Sekil 3.13 HyMap verisi hedef tespiti senaryosu (a) HyMap veri kiimesinde
yerlestirilmis hedef yerleri (b) Spektral kiitiiphaneden alinmis spektral imzalar

Yerlestirilmis hedefler i¢in tespit performanslari, her bir veri lizerinde algoritmalarin
GGO ve YAO degerleri karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Deneylerde her bir hedefi
temsilen rasgele segilen bes hedef spektrasi egitim i¢in kullanilmistir. Ornek olarak, Sekil
3.14(b)-(d) yerlestirilmis hedef V; i¢in KB-CFKD kullanilarak tiretilmis tespit sonuglarini

gostermektedir.
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(©) (d)

Sekil 3.14 V; hedefi i¢in KB-CFKD algoritmasi tespit sonuglarinin gosterimi. ()

Dogrulama verisi (b) Orijinal veri sonucu (c) Giirtiltiilii veri (SNR: 15 dB) sonucu (d)
Giirtltili veri (SNR: 10 dB) sonucu

Detayl1 tespit performanslari Cizelge 3.9°da verilmistir. Sonuglar incelendiginde,
onerilen yontemin her li¢ yerlestirilmis hedef sinifi i¢in de iistiin bir performans gosterdigi
sOylenebilir. Bu kisimda, CFKD i¢in tek bir ¢ekirdek se¢imi yerine kompozisyonel
cekirdek birlesimi yaklasiminin uygulanmasi iizerinde durulmus ve hiperspektral
goriintiilerde hedef tespiti deneyleri ile Onerilen algoritma test edilmistir. Ayrica, CFKD
ve Onerilen KB-CFKD icin daha once calisilmamis olan ¢ekirdek parametre se¢imi
tizerinde de incelemeler yapilmis ve diferansiyel gelisim algoritmasi tabanli bir
optimizasyon problemi olusturulmustur. Onerilen algoritma ve klasik versiyonlar ile
birlikte bu raporda anlatilan ii¢ yontem iki farkli hiperspektral veri tizerinde hedef tespiti
performanslari agisindan karsilastirilmistir. Cizelge 3.9, teorik ¢ikarimlara paralel olarak

Onerilen yontemin diger yaklasimlardan iistiin oldugunu ortaya koymustur.
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Cizelge 3.9 Algoritmalarin GGO ve YAO degerleri
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Bilesik Cekirdekler: Bilesik c¢ekirdeklerin performansini degerlendirmek igin, Indian
Pine (Sekil 3.4) verisi lizerinde testler gergeklestirilmistir. Her bir siniftan rasgele 10
ornek egitim i¢in kullanilmis, her defasinda geri kalan gruplardan esit sayida toplamda
10 6rnek alinmistir. Cekirdek parametreleri deneysel olarak belirlenmis ve testler 50 kere
tekrarlanmistir. Cizelge 3.10 GGO-YAO egrileri altinda kalan alanlar1 ortalama ve
standart sapma seklinde yiizdesel olarak vermektedir. BC yaklasimi ile genel olarak daha

1yi sonuglar alinsa da belirgin bir performans artisinin saglanamadig goriilmektedir.

Cizelge 3.10 Tek ve bilesik ¢ekirdekler icin GGO-YAO egrisi altinda kalan alanlar (%)

Uzamsal
Spektral (n,5x5 Bilesik
pencere)

Sinif Ki- Cauchy Ks*-RTF [Ky + Ks#®  p*K; + (1-p)*Ks*

Alfalfa 98.92 +0.32 97.23+2.03| 98.68+0.40 98.95+0.25 (p=0.9)
Corn-no till 76.07 £2.79 70.49 +3.67 | 77.35+3.25 76.99 +2.93 (p = 0.6)
Corn—min till 80.14+2.45 77.02+3.04| 80.06+2.11 80.95+1.85(p=0.9)
Corn 87.90 £5.15 84.79+3.51|90.81 £3.15 91.28+2.96 (p =0.3)
Grass-pasture 94.10 + 1.30 85.69+6.30|93.79+2.53 94.49+0.88 (p=0.2)
Grass-trees 97.20+1.36 93.98+1.48|98.07+0.93 97.83+£1.21 (p=0.6)
Grass-past. mow.  98.94 +0.82 99.38+0.82| 99.97 £0.02 99.92+0.12 (p=0.1)
Hay-windr. 99.62 +£0.30 97.28+2.25]99.69+0.17 99.70£0.11 (p=0.6)
Oats 99.53 +£0.28 99.90 +0.09| 99.98 +0.02 99.91 £0.06 (p=0.4)
Soybean-no till 86.17 +3.07 83.34+3.88|86.80+3.02 88.65+2.49 (p=0.6)
Soybean-min t. 84.12 + 1.48 80.66+3.06 | 84.16 + 1.86 84.40 + 0.85 (p=10.1)
Soybean-clean t. 80.22 +3.68 68.18 £3.85| 77.00£5.90 80.49+6.02 (p=0.4)
Wheat 99.61 +0.09 99.34+0.81|99.77+0.10 99.71 +0.11 (p =0.5)
Woods 98.05+0.50 92.80+2.93|98.40+0.26 98.07 +0.86 (p =0.4)
Bldg-Grass-Tree-D. 86.93 +1.26 85.37+3.68| 91.03+1.63 89.97+1.25 (p=0.4)
Stone-steel twrs 96.34 £2.67 94.41 £3.69|97.91+2.05 97.26 +2.39 (p=0.6)
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TO ile Coklu-cekirdek Ogrenmesi: TO yaklasimi ile goklu-cekirdek 6grenmesi (CCO)
gorevinin yerine getirilmesi ve CFKD ile uygulanmasi i¢in agirlikli ve agirliksiz oylama
teknikleri kullanilmistir. Onceden secilmis belirli bir ¢ekirdek kullanilarak iiretilmis her
bir CFKD alt-siniflandiric1 olarak kabul edilerek, bu alt-siniflandicilarin test 6rnegi
iizerindeki tahminleri TO ile birlestirilmistir. CFKD ydnteminin iki-sinifl1 yapis: dikkate
alinarak Esitlik 3.41 ve 3.42 yeniden yazilirsa, agirliksiz oylama Esitlik 3.49 ile verilir.

1
-1, =X fikCFKD <0
fi,aglrllkszz = Ml Mk (349)
L, M2i=1fi,CFKD =0

Burada M, alt-smiflandiricilarin sayisint ve f; gsiriksiz(-), § test 6rnegine ait son karar
belirtmektedir. En kolay ve hizli birlestirme yontemi olmasinin yaninda, agirliksiz
oylamanin her zaman istenen performansi gosteremeyecegi agiktir. Agirliksiz oylamanin

aksine agirlikli oylamada, her alt-siniflandiricinin nihai karari ¢esitli yollarla hesaplanmis

bir katsay1 ile agirliklandirilir.

1 yM k
=1, — Xk=1Wk ficrkp <0

fi,aglrllkll = 1ap

. (3.50)
1, n &k=1Wk fi,cFKD =0

Burada wy, belirlenmesi gereken agirlik katsayilaridir. Uygun katsayr degerlerinin
belirlenmesi, istenen performansi elde etmek i¢in 6nemli bir adimdir [20]. Genel olarak,
alt-siniflandiricinin egitim kiimesi tizerindeki dogrulugu ile orantili bir katsayi tercih
edilebilmektedir [62]. Buradan hareketle uygulanan agirlik katsayilart Esitlik 3.51 ile

hesaplanmuistir.

Wi = < S0 (fov X fie) (3.51)

Burada, N egitim kiimesindeki eleman sayisini, fp;; bu orneklerin gergek etiketlerini
(dogrulama verisi) ve f; ise alt-sinmiflandiricinin tahminini temsil etmektedir. Alt-
siniflandiricinin dogru etiketledigi orneklerin sayist arttikca, Esitlik 3.51 ile hesaplanan
agirlik katsayisi da artacaktir.

Gelistirilen algoritma University of California, Irvine (UCI) [63] veri havuzundan alinmig
iki-sinifli dort adet karsilastirma verisi (Iyonosfer, Wisconsin meme kanseri (orijinal,
WMKO), sonar, deri) iizerinde test edilmistir. Kullanilan veriler hakkinda 6zet bilgi

Cizelge 3.11°de verilmistir.
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Cizelge 3.11 Kullanilan veriler hakkinda 6zet bilgi

Veri Smif Sayis Ornek Sayisi Oznitelik Sayisi
Iyonosfer 2 351 33

Wisconsin Meme

Kanseri (Orijinal) 683 d

Sonar 2 208 59

Deri 2 245057 3

Siniflandirma performansi siiflandirma dogrulugu ve Kappa katsayist [30] kullanilarak
degerlendirilmistir. Cohen'in Kappa katsayis1 olarak da bilinen bu olgiit iki
smiflandirici/karar verici arasindaki karsilastirmali uyusmanin giivenirligini 6lgen bir
istatistik yontemidir [31]. 1 ve 1’den kiiclik degerler alabilen bu katsayinin 1 degerini
almas1 miikemmel uyusmayi, 0 degerini almasi ise bir sans uyusmasini gostermektedir.
Kappa katsayis1 uyusmanin bir sans eseri olabilecegini de dikkate aldigindan, klasik
yiizde oranti olarak bulunan uyusmadan 6zellikle siniflar arasi niifus dengesizligi oldugu
durumlarda daha gii¢lii ve anlamli bir sonug verdigi kabul edilmektedir. Kappa dl¢iitii («)

klasik karisiklik matrisi elemanlari kullanilarak hesaplanabilir.

sintflandirma dogrulugu—rasgele dogruluk
k=1 T e rasgele (o8 (3.52)

1-rasgele dogruluk

Burada, bilindigi gibi smiflandirma dogrulugu karisiklik matrisinin  diyagonal

degerlerinin toplaminin, tiim degerlerin toplamina bdliinmesiyle bulunur.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

siniflandirma dogrulugu = (3.53)

Esitlik 3.53’de, DP dogru pozitiflerin, DN dogru negatiflerin, YP yanlis pozitiflerin ve
YN yanlis negatiflerin sayisidir. Yine karigiklik matrisi elemanlart cinsinden rasgele

dogruluk ise:

[(YP+DN)X(DN+YN)]+[(YN+DP)x(YP+DP)]
toplam X toplam

rasgele dogruluk = (3.54)

ile verilir. Bu ifadede, problemde ele alinan toplam eleman sayisi toplam olarak
kisaltilarak verilmistir.

Her bir veri icin radyal tabanli fonksiyon (RTF) ve kiiresel cekirdekler ayr1 ayri
kullanilarak deneyler gergeklestirilmistir (Cizelge 3.12).
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Cizelge 3.12 Kullanilan ¢ekirdekler

Cekirdek Formiil
RTF Krrr(x,y) = exp(—|lx — ylI*/20?)

llx =yl lIx =y’
Kiresel Kxireset(x,y) =1 —3/2 pm + 1/2 ( e >

Cekirdekler 21 ayr1 parametre kullanilarak olusturulmus ve her bir ayr1 parametre ile
iiretilen smiflandirict bir alt-siniflandirici olarak uygulanmistir. RTF ¢ekirdek i¢in bu
parametreler; {...,a, — 0.2,0, — 0.1, 0y, gy + 0.1, 0 + 0.2, ... }, kiiresel ¢ekirdek igin ise
{0y, 00 + 0.2,0, + 0.4, ... } olarak se¢ilmistir. Merkezi parametre g, her iki ¢ekirdek igin
Esitlik 3.55 ile hesaplanmustir.

0o = v Znllxk — x[?/N (3.55)

Burada X, N adet 6rnek igeren egitim kiimesinin ortalamasini vermektedir. Egitim kiimesi
her denemede dnceden belirlenmis sabit bir oran kadar rasgele secilmistir. Ornek sayis

gorece fazla olan deri verisi i¢in bu oran %0.1 digerleri igin ise %10 olarak alinmistir.

Cizelge 3.13 RTF c¢ekirdek i¢in 10 bagimsiz kosturmaya ait siniflandirma dogrulugu
(%) ve Kappa katsayisi, k (%) degerleri

CFKD TO-CFKD
Egitim 9 o
Veri Ornekleri Aglrlglr;s;z %glral:]l;:
Yiizdesi y y

Dogruluk « Dogruluk « Dogruluk «

u 73.84 51.35 80.88 61.98 83.70 66.91

Iyonosfer 10
std 6.15 9.90 6.99 12.02 4.99 8.85

u 63.15 40.29 58.18 33.00 81.35 67.07

WMKO 10
std 18.22 27.14 28.23 42.32 2192 34.63
u 5793 10.87 5793 10.64 58.70 12.24
Sonar 10
std 1.34 2.86 1.23 2.64 1.12 2.54
] u 78.20 2459 79.80 4.68 98.86 96.61
Deri 0.1

std 2.68 1.23 0.69 5.56 0.35 1.01
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Islemler birbirinden bagimsiz olarak 10 kere tekrar edilmis ve metriklerin ortalama ve
standart sapma degerleri kaydedilmistir. RTF c¢ekirdekle gerceklestirilen deneye ait
sonuglar Cizelge 3.13’de verilmistir. Koyu ile verilen skorlar kazanan durumlari
gostermektedir. Agirliksiz oylama ya da g¢ogunluk oylamasmin iyonosfer ve deri
verilerinde performans: artirdigi, bununla birlikte, WMKO verisinde diistirdiigi
gbzlenmistir. Sonar verisi icin konusursak, agirliksiz oylama tabanli TO-CFKD ile tek
cekirdekli CFKD arasinda siniflandirma dogrulugu ve Kappa katsayisi agisindan énemli
bir fark olmadig soOylenebilir. Genel olarak, agirlikli oylama ile olusturulmus

siiflandirma algoritmasi segilen tiim veriler {izerinde en iyi sonucu {liretmistir.

Kiiresel c¢ekirdek ile diretilen sonuglar Cizelge 3.14°de verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, deri verisi hari¢ gogunluk oylamasinin performansi artirdigi goriilecektir.
RTF ¢ekirdek sonuglarina benzer olarak, agirlikli oylama ile tiim verilerde en iyi

siiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Cizelge 3.14 Kiiresel ¢ekirdek i¢in 10 bagimsiz kosturmaya ait siniflandirma dogrulugu
(%) ve Kappa katsayisi, k (%) degerleri

CFKD TO-CFKD
Egitim - o
Veri Ornekleri C%lll.almsziz Oglll;jl:n a1
Yiizdesi y y

Dogruluk «k Dogruluk «k Dogruluk «k

: u 48.77  15.56 5342 21.19 5721 26.16
Iyonosfer 10

std 1.77 2.46 3.78 5.03 2.48 3.61
u 67.82 45.74 78.57 59.76 8457 69.51
WMKO 10
std 5.89 9.35 1150 17.33 551 9.85
v 56.88 8.04 57.31 8.97 57.64 9.73
Sonar 10
std 0.65 1.47 0.93 2.11 0.27 0.62
) u 70.06 40.71 69.85 40.30 80.53 61.31
Deri 0.1

std 3.05 6.00 5.73 11.21 5.37 10.60

CFKD icin Cekirdek Parametresi Secimi: CFKD i¢in ¢ekirdek parametresi se¢imi ile
ilgili sonuglara KCB bdliimiinde yer verilmisti. Bu kisimda, bagimsiz olarak yalniz

cekirdek se¢imi lizerine gerceklestirilen bir ¢galismanin sonucu sunulmustur.
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Veri olarak Indian Pine hiperspektral goriintiisii kullanilmistir. Goriintii tizerindeki iki

zorlu sinif ile testler gergeklestirilmistir. Bu siniflar hakkinda 6zet bilgi Cizelge 3.15°de

verilmistir.

Cizelge 3.15 Parametre sec¢imi i¢in test siniflar
Simif Ornek Sayisi
Hay-windrowed 489
Grass/trees 747

Egitim Ornekleri kiimesinin boyutunun onerilen ¢ekirdek secimi teknigi performansina
etkisini incelemek icin farkli 6rnekleme yilizdeleri i¢in algoritma kosturulmustur.
Belirlenmesi gereken tek bir parametre oldugundan DGA algoritmasinda ¢aprazlama
adimi ihmal edilmistir. Karsilagtirma icin, literatiirde parametre se¢cimi amaciyla sikca
tercih edilen ¢apraz-dogrulama yontemi bes-katli olarak uygulanmistir. Her iki yontem
de uygun sigma degerini {0, ...,2} araliginda ararken, ¢apraz-dogrulama 0.01 araliklarla
1zgara aramasi yapmistir. Yontemlerin performansi geri getirme orani-yanlis alarm orani
(GGO-YAO) egrisi altinda kalan alanlar (EAA) cinsinden degerlendirilmistir. DC Mall
verisinden se¢ilmis bazi siniflar iizerinde elde edilen karsilastirmali sonuglar Cizelge

3.16°da verilmistir.

Cizelge 3.16 Indian Pine verisi segilmis siniflar i¢in parametre segme sonuglari

Egitim Capraz-dogrulama Onerilen Yontem

Ornekleri  Simif

Yiizdesi Cekirdek EAA Cekirdek EAA

Parametresi (6) (%) Parametresi (6) (%)

1 Hay-windr. 0.09 92.60 0.1064 93.80
Grass/tress 0.14 88.41 0.1301 90.79

5 Hay-windr. 0.11 98.13 0.1145 99.01
Grass/tress 0.14 89.74 0.1288 92.46

3 Hay-windr. 0.11 99.07 0.1105 99.10
Grass/tress 0.15 94.81 0.1203 98.40

Cizelge 3.16 ile verilen sonuglar, dnerilen yaklagimim CFKD algoritmasinda veriye uygun
¢ekirdek parametresinin tiretilmesi ig¢in kullanigh oldugunu gostermistir. 2.3GHz Intel

Core 15 islemcili, 8GB RAM’e sahip bir bilgisayarda MATLAB 8.5 yazilimiyla

51



gerceklestirilen deneylerde yontemlerin hesaplama siireleri de kaydedilmistir. Belirli
egitim oOrnekleri ylizdesi igin, secilmis smiflara ait ¢aligma zamanlarinin ortalamasi
karsilastirmada kullanilmistir. Cizelge 3.17’de verilen karsilastirmali ¢alisma zamanlari
dikkate alinarak, onerilen DGA-tabanli yaklagimin uygun parametre degerine daha hizli
ulastig1 sdylenebilir. Daha kesin bir ifadeyle, onerilen yaklasimin ¢apraz-dogrulamadan
%2 egitim ornegi secildigi durumda 5 kat ve %3 secildigi durumda 11 kat daha hizh

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.17 Yontemlerin ortalama hesaplama siireleri (saniye)

Egitim Ornekleri Yiizdesi Capraz-dogrulama Onerilen Yéntem
1 301.16 223.29
2 1174.52 226.04
3 2642.67 227.27
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BOLUM 4

YUKSEK BOYUTLU VERILERDE BOYUT AZALTMA

Hiperspektral goriintiilerde hizl1 ve etkin hedef tespiti/siniflandirma/kiimeleme gorevleri
i¢in boyut azaltma 6nemli bir adimdir. Oznitelik segme ve ¢ikarma olmak iizere iki farkls
sekilde gerceklestirilebilen boyut azaltma ile hem verideki gereksiz ve ilgisiz bilgi
elenmekte hem de sinif bilgisinin kullanildigi durumlarda siniflar arasi ayirt edici
oznitelikler ortaya ¢ikarilmaktadir. Ozellikle hedef tespiti ve tanima problemlerinde
hedefin ayirt edici Ozelliklerinin korunarak boyut azaltimi hayati dneme sahip bir

ihtiyactir.

Bu boliimde, hiperspektral goriintiilerde boyut indirgeme i¢cin CFKD tabanli bir yontem
sunulmustur. Onerilen ydntem, hedef ve arka plan karisikligina ait egitim 6rnekleri ile
iiretilmis ortak 6zuzayda hedefi iyi temsil eden belirli oranda 6zvektoriin se¢imi ve tiim
verinin bu 6zvektdrler iizerine izdiisiimiinii saglamaktadir. Ilerleyen kisimlarda éncelikle,
literatiirde sik¢a yer alan TBA ve bu yontemin hiperspektral verilerde 6znitelik ¢ikarimi
amacli kullanimindan bahsedilmistir. Ardindan, yine literatiirde mevcut olan FKD ile
boyut azaltma yonteminin teorisi anlatilmis ve hiperspektral veriler icin yetersizligi
vurgulanmistir. Sonraki kisimda, bu yetersizligin iistesinden gelmek i¢in Onerilen

yontemin teorik altyapist anlatilmistir.

4.1 Temel Bilesen Analizi (TBA) ile Boyut Azaltma

Temel bilesen analizi (TBA) [64] ile boyut azaltma, hiperspektral goriintiilerde komsu
bantlarin yiikksek korelasyonlu olmasi ve bu nedenle sahne hakkinda neredeyse ayni
bilgiyi tagimasi gergeginden hareket etmektedir. TBA bu varsayimi kullanarak, veriyi
bantlar aras1 korelasyonun azalacagi bir doniisiime ugratmaya ¢aligmaktadir. Doniislimiin

geometrik yorumu Sekil 4.1°de temsilen gosterilmistir.
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Sekil 4.1 Temel bilesen analizinin geometrik yorumu

Orijinal verinin iki boyutlu oldugu bu temsilde, soldaki kisima bakilirsa bantlar arasinda
gozle goriiliir bir korelasyon oldugu farkedilecektir. Sag kisimda, TBA isleme
sokulduktan sonra elde edilen TBA bantlarina (temel bilesenler) dikkat edilirse bu
korelasyonun kayboldugu anlasilir. Doniisiim, degisintinin yiiksek oldugu TBA bandina

gerceklestirilerek verinin indirgenmis bir formu elde edilir.

Bu doniisiimii bulmak i¢in, TBA, hiperspektral bantlarin istatistiksel 6zelliklerini inceler
ve birbirlerine olan bagliliklarin1 veya korelasyonlarini arastirir. Bu haliyle, TBA ile
Karhunen-Loéve [64] doniisiimii arasinda bir benzerlik kurulabilir. Her iki doniisiim de
incelenen verinin kovaryans matrisinin dzayristirmaya tabi tutulmasina dayanmaktadir.
Yontemlerin detayli analizi i¢in [65] ile verilen ¢alisma incelenebilir. Bir hiperspektral
goriintii pikselinin x = [xy, ..., x4] " ile verildiginden bahsedilmisti. Hiperspektral kiipiin
bir bandinin m, satir ve m, siitundan olustugu kabul edilirse, toplamda M = m; X m,
adet piksel vektorii mevcuttur. Tiim vektorlerin ortalamasi Esitlik 4.1°de verildigi gibi

hesaplanir ve gosterilir.

X =Yl x (4.1)
Veri kiimesine ait kovaryans matrisi ise Esitlik 4.2 ile elde edilir.

L= —®) (% — %) (4.2)
TBA bu asamada kovaryans matrisinin 6zayristirmasiyla devam eder.

X =VAV' (4.3)

Esitlik 4.3°de, A diyagonal elemanlar1 kovaryans matrisinin 6zdegerlerine karsilik gelen

matrisi, V ise kovaryans matrisinin 6zvektorlerinden olusan birimdik matrisi temsil
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etmektedir. TBA i¢in dogrusal doniisiim Esitlik 4.4 ile tanimlanir ve elde edilen bir TBA

vektoridiir.
Yy = VTxl- 1= 1, ,M (44)

Tim TBA vektorlerinin birlestirilmesiyle orijinal verinin TBA ile doniistliriilmis
versiyonu elde edilir. Kovaryans matrisi 6zvektorlerinin, 6zdegerlerin azalan sirasinda,
A = A, >...= Ay, diizenlendigini diisiinelim. Ozvektorler igerisinden secilecek ilk [
(I < d) tanesi orijinal goriintiiniin bir yaklagikliginin iiretilmesinde kullanilir. d X d
boyutlu kovaryans matrisinin 6zvektorleri v, ile gosterilsin. O halde, ilk [ 6zvektor

v, (k =1, ..., 1) kullanmlarak doniistiiriilmiis goriintii Esitlik 4.5 ile hesaplanir.

[%1]

Vi1 Vi = Vg 0 Vg | ¢ |
o= [P Vv ] = @s)

Vyy UV ot Uy ot Vg l’l.J

Xa

Bu yolla olusturulmus TBA goriintiisii, ilk bandinda en yiiksek degisintiye son bandinda
ise en diisiik degisintiye sahiptir. Bu nedenle, ilk [ bant orijinal veride yer alan bilginin
miimkiin oldugunca ¢ogunlugunu tutmaktadir. Bant sayisi azaltilmis ve goriintiide var
olan giiriiltiiniin giderilmis olmas1 bu indirgenmis veri ile gerceklestirilen islemlerin daha
hizli ve yiiksek dogrulukta yliriitiilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte, TBA tiim veri
lizerinde egiticisiz bir islem yiiriittiiglinden ve siniflarin ayirt ediciligi iizerinde etkili
olabilecek yerel istatistikleri gz ardi ettiginden, 6zellikle hedef tespiti ve siniflandirma
uygulamalari i¢in hiperspektral veride dezavantajli durumdadir [66]. Bu dezavantaji
gidermek i¢in, smif bilgisinden, yerel bilgiden ve ham 6zniteliklerin dogrusal olmayan

iliskilerinden birine ya da birkagina ayni anda odaklanan yontemler tercih edilebilir.

4.2 Fukunaga-Koontz Doniisiimii ile Boyut Azaltma

Bir hiperspektral kiip {izerinde islemler gerceklestirilirken genelde her bir z pikseline
karsilik gelen d-boyutlu vektorler ele alinir, z € R%. Bu durumda, boyut azaltma gorevi
icin amacimiz W = [wq, Wy, --+, W;] gibi bir donilisiim matrisi bulmaktir ki sonugta veri
[-boyuta aktarilir, [ < d. Bu islevi gergeklestirmek {izere her bir 6rnek i¢in bir dontlisiim

yazilabilir:

z' =zW (4.6)
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TBA durumunda W doniisiim matrisi, verinin en biiyiik degisintisi dogrultusundaki
birka¢ temel bilesen ile elde edilir [67]. FKD ile boyut azaltma i¢in hedef sinifa ait [ adet

baskin 6zvektor kullanilarak Esitlik 4.7 ile verilen doniisiim matrisi elde edilir [36].
W = PO, (4.7)

Esitlik 4.7°’de ©; hedef smifi temsil eden taban fonksiyonlari, P ise doniislim
operatoriidiir (Bkz. Bolim 3.1). Bu doniisiim hiperspektral goriintiiye uygulandiginda,

veri, secilen 6zvektor sayisi kadar (burada [) boyutlu yeni bir uzaya tasinmis olacaktir.

4.3 Cekirdek Fukunaga-Koontz Doniisiimii ile Boyut Azaltma

Hatirlanacagi lizere, CFKD yonteminde FKD’den farkli olarak verinin ham hali
tizerinden degil, Hilbert uzayinda tanimlanmis bir i¢-¢arpim sonucu liretilmis pozitif yari-
tanimli matrisler lizerinden islemler siirdiiriilmektedir. Bolim 3.2°de yer alan Esitlik

3.13’den devam edilirse, merkezilestirme islemi:
£ =X 1, 2K - =K1, + 1,251, (4.8)

Burada I, tiim elemanlar1 1/M olan M x M boyutlu bir matristir. £X matrisinin en biiyiik
[ 6zdegerine (AK, AKX /’lf) karsilik 6zvektorler (BK, ex, ..., Bf) secilir. Hedefin egitim

ornekleri igin test vektorii z’ nin i. 6zniteligi Esitlik 4.9 ile bulunur.

fo= @/ [N0K [k(x1,2), k(x2,2),..., k(e 2)], i =1, ..., 1 (4.9)

Algoritma 1 CFKD ile Boyut Azaltma

Giris: N adet 6rnekten, x; € R?, olusan veri ve her gruba (pozitif ve negatif) ait M

adet egitim Ornegi.

1: Bir ¢ekirdek fonksiyonu ve varsa parametresi se¢, ardindan Esitlik 3.11°de verilen
2X ve Z¥cekirdek matrislerini hesapla. Esitlik 3.13’ii kullanarak XX matrisini
merkezilestir.

2: X matrisini 6z ayristirmaya tabi tut, 6zvektorlerini, @, ve 6zdegerlerini, AX, bul.

Baskin 6zvektorlerin olusturdugu alt uzay hedef sinifi daha iyi temsil edecektir.

3: Verilen tiim z; € R® vektorleri igin Esitlik 4.9’u kullanarak dznitelik vektoriinii

bul. Boylece, indirgenmis 6znitelikler elde edilmis olacak.

Cikis: Indirgenmis veri F = {fy, f,, -, fn}, fi € RL
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0k, TX matrisinin AX 6zdegerine karsilik gelen 6zvektoriidiir. Bu islemlerin ardindan
cikarilan Oznitelikler f = [f1, f2,***, fi] vektoriinde toplamir. Boylece z € R% orijinal
vektori i¢in [-boyutlu, [ < d, yeni bir doniistiiriilmiis vektor elde edilir. Bu islem tiim test
ornekleri tlizerinde uygulanirsa, verinin hedef sinif 6znitelik korundugu indirgenmis bir
hali elde edilecektir. Onerilen CFKD-tabanli boyut azaltma algoritmasiin adimlari

Algoritma 1 ile 6zetlenmistir.

4.4  Deneysel Sonuclar

Sunulan yontemlerin performanslarini degerlendirmek i¢in iki gergek hiperspektral veri
kullanilmistir. {lki, SPECIM tarafindan iiretilen algilayict ile 7 Haziran 2015°de
Catalca’dan (Istanbul) alinmis sahnedir. Goriintii orijinalinde 810 x 1091 piksel ve
spektrumun goriiniir-yakin bolge kizilotesi bolgesinde 196 spektral banttan olugsmaktadir.
36 bant giirtiltiiden dolay1 ¢ikarilmistir. Bu boliimde bahsedilen yontemler test edilirken
orijinal sahnenin 140 X 100 boyutlu iki alt goriintiisii kullanilmustir. Iki insan yapimi
aract (V; ve V,) iceren bu egitim ve test goriintiileri Sekil 4.2°de verilmistir. Sahte renkli

goriintliler {R:85, G:52, B:19} nolu bantlar kullanilarak elde edilmistir.

Reflective optics system imaging spectrometer (ROSIS-03) [68] hava araci algilayicis ile
Pavia Universitesi (Pavia, italya) iizerinde kaydedilmis goriintii [69] ikinci veri kiimesi
olarak secilmistir. Goriintii orijinalinde 610 X 340 piksel ve 0.43-0.86 um dalga boyu
araliginda 115 spektral banttan olugmaktadir. 12 bant giiriiltiiden dolay1 ¢ikarilmis ve
bdylece kalan 103 bant deneylerde kullanilmistir. Yontemler orijinal sahnenin 200 X

150 boyutlu iki alt goriintiisii iizerinde uygulanmustir. Iki insan yapimi materyal (asfalt

(@) (b)

Sekil 4.2 Catalca verisinin alt sahneleri: (a) V; hedefini i¢eren egitim goriintiisii (b) V,
hedefini igeren test goriintlisti
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Asfalt

Tugla

(@) (b) (©) (d)

Sekil 4.3 Pavia Universite verisinin alt sahneleri: (a) Egitim goriintiisii (b) Egitim
goriintiistiniin asfalt (asphalt) ve tuglalar (bricks) igeren dogrulama haritasi (c) Test
goriintiisii (d) Test goriintiisii asfalt ve tuglalar iceren dogrulama haritasi

ve tuglalar) hedef olarak secilmistir. Pavia iiniversite verisinin ii¢ banth renklendirilmis
(R:85, G:52, B:19) egitim ve test alt goriintiileri ve bunlara karsilik gelen dogrulama

verileri Sekil 4.3’de verilmistir.

Her bir hedef icin egitim ve test 6rneklerinin sayis1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Boyut azaltma igin kullanilan hedef sinif egitim ve test 6rnekleri sayisi

. Egitim Test Ornekleri
Veri Hedef Ornekleri Sayisi Sayisi
V1 157 -
Catalca
V2 - 273
) Asfalt 147 851
Pavia Universite
Tugla 135 1876

Yontemlerin karsilastirmasi siniflama dogrulugu, geri getirme oran1 ve Kappa katsayist
[30] tizerinden yapilmistir. Calismada, CFKD olusturulurken ¢ekirdek fonksiyonu olarak
RTF secilmistir. RTF’nin bagimsiz degiskeni o her bir hedef i¢in belirli bir aralikta
aranmistir. Her bir hedef icin Cizelge 4.1°de verilen egitim ornekleri sayisinin {igte biri
kullanilarak normalize edilmis veriler izerinde parametre aramasi gerceklestirilmistir. Bu
kissmda, CFKD o6zdegerleri secilirken toplamsal bilginin %95’inin  korunacagi
varsayllmistir. Yani, Ozdegerler biiyiikten kiiglige siralanip toplamsal ylizdeleri

hesaplanmis ve bu deger 95°e ulastiginda 6zdeger se¢imi durdurulmustur. Her bir hedef
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Sekil 4.4 V, (iistte), asfalt (ortada), ve tugla (altta) i¢in sigma degerlerine karsilik

icin, ¢ekirdek parametresinin [0.1 — 2] araliginda 0.02 adimlarla iiretilen Kappa degeri
Sekil 4.4’de gosterilmistir. Boyut indirgenmis veriler lizerinde siniflandirma dogrusal

ayirma analizi (DAA) ile gergeklestirilmistir. V,, asfalt ve tugla hedefleri i¢in optimum

L . ! L L L L L L
0.2 0.4 06 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Sigma

L I " L L L L L L
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Sigma

I I . I | . 1 | .
0.2 04 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 18 2
Sigma

tiretilen Kappa katsayilari

parametre degeri sirasiyla 0.62, 0.23 ve 0.18 olarak bulunmustur.
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Catalca test goriintiisii icin her bir yontemle liretilen ilk ii¢ baskin bilesen Sekil 4.5’te
verilmistir. FKD ve CFKD Cizelge 4.1°de belirtilen sayida egitim ornegi alinarak

uygulanmstir.

450.34 nm 550.09 nm 651.85 nm

TB2 TB3

FK1 FK2 FK3

CFK1 CFK2 CFK3

Sekil 4.5 Farkli yontemlerle iiretilen baskin bilesenler. ilk satir: Catalca test
goriintiistiniin sirasiyla 450.34, 550.09 ve 651.85 nm dalga boylarina karsilik gelen
orijinal ii¢ band. ikinci satir: en baskin ilk ii¢ temel bilesen. Ugiincii satir: en ¢ok bilgi
iceren ilk ti¢ FKD bileseni. Dordiincii satir: en baskin CFKD bilesenleri
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Sekil 4.6 Farkli boyutlara kars1 liretilen Kappa katsayilari: V, (iistte), asfalt (ortada) ve
tugla (altta)
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TBA, FKD ve CFKD yontemlerinin karsilastirmali analizinde, boyut indirgeme
performansi 10-kath ¢apraz-dogrulama stratejisinin uygulandigi DAA ile test edilmistir.
Sayisal olarak ilk karsilagtirmada degisen boyut sayilarinda tiretilen Kappa katsayilari
kaydedilmistir. Verinin her bir yontem i¢in yeni boyutu belirli bir aralikta degistirilmis
ve bu boyutlarda her bir hedef i¢in siniflandirma gerceklestirilmistir. Pavia verisi test
edilirken hedefin biri siniflandirma asamasia girerken diger hedef arka plana dahil
edilmektedir. Bu deneye ait sonuglar Sekil 4.6’da sunulmustur. Sekil 4.6 agikca
gostermektedir ki CFKD her bir hedef i¢in ayni1 boyut sayilarinda karsilastirildig diger

yontemlere gore hedef sinif icin daha iyi bir ayirma saglamaktadir.

Cizelge 4.2 Farkli yontemlerle tiretilen Dogruluk (%), Geri getirme (%) ve Kappa, k,

degerleri.
: Oznitelik . . - Geri
Veri Hedef Cikarim Oznitelik Sayis1 Dogruluk Getirme
Ham 160 99.38 99.41 0.8568
TBA 16 99.21 99.26 0.8218
Catalca V2
FKD 94 99.23 99.27 0.8269
CFKD 71 99.80 99.93 0.9469
Ham 103 76.40 76.02 0.1328
TBA 3 73.34 72.58 0.1294
Asfalt
FKD 85 70.18 70.08 0.0747
Pavia CFKD 66 96.70 96.97 0.5859
Universite Ham 103 7555 7473 0.2308
TBA 3 69.40 67.41 0.2033
Tugla
FKD 85 67.52 67.57 0.1103
CFKD 80 91.88 92.29 0.5295

Son deneyde ise yontemlerin donilisiimii tamamladig1 yeni uzaylarin boyutu toplamsal
degisintinin %99’ unun korundugu deger olarak alinmistir. Ornegin bu dlgiite gore Catalca

verisinin yeni boyutu TBA, FKD ve CFKD i¢in sirasiyla 16, 94 ve 71 olmustur. Test
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verisinin orijinal 6zniteliklerinin (ham spektral bantlarin tiimii) kullanildig: siniflandirma
testinin sonuglari da iiretilmistir. Bu deneyin ayrintili sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.
Cizelge 4.2°de her bir hedef icin en iyi skor koyu olarak vurgulanmistir. V, sonuglarina
bakildiginda, FKD’nin TBA’dan daha faydali 6znitelikler iirettigi goriilecektir. Bununla
birlikte, TBA FKD’ye gore diger hedeflerde daha iyi performans gostermistir. Tim
sonuclar degerlendirildiginde, onerilen CFKD tabanli yaklagimin tim hedeflerde tiim

metrikler cinsinden daha {istlin oldugu sdylenebilir.
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BOLUM 5

TEK-SINIFLI FUKUNAGA-KOONTZ DONUSUMU
ALGORITMALARI

Bu boliimde, tek-sinifli siniflandirma probleminin ¢6ziimii igin FKD yonteminin
kullanilabilirligi incelenmistir. Yalniz pozitif (hedef) sinif egitim 6rneklerinin istatistiksel
ozellikleri kullanilarak olusturulan yapay negatif (hedef-olmayan) egitim sinifindan,
FKD yonteminin egitilmesinde faydalanilmistir. Gelistirilen yontemin [tek-sinifli FKD,
TS-FKD)] ¢ekirdek versiyonu (TS-CFKD), ¢oklu-gekirdek versiyonu (TS-CCFKD) ve
secicCi ¢oklu-gekirdek versiyonu (TS-SCCFKD) da bu boliimde tanitilmistir. Gelistirilen
yontemler iki-sinifli verilerde siniflandirma deneyleri ile test edilmistir. Bunun yaninda,
egiticili hedef tespiti de bir tek-sinifli siniflandirma problemi olarak disiintilerek,
hiperspektral goriintiilerde hedef tespiti gorevi i¢in TS-FKD yonteminin uygulanmasi

onerilmistir.

5.1 Tek-sinifli Fukunaga-Koontz Doniisiimii

FKD yontemini tek-sinifli ¢aligir hale getirmek i¢in, bir egitim kiimesine ait vektorlerin
alt ve st stnirlarinin olusturdugu zarf yiizeyinin dikkate alinmasi planlanmistir. Bu zarfin
siirlarini belirledigi bolge, Demirci vd. [70] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada vektor
tineli olarak adlandirilmistir. S6z konusu calismada, hiperspektral hedef tespiti test
vektoriiniin  bu zarfa olan uzakligi dikkate alinarak gerceklestirilmistir. Bu tez
kapsaminda, [70] calismasindan ilham alinarak olusturulan zarfin disinda (iizerinde
ve/veya altinda) yine egitim Orneklerinin istatistikleri kullanilarak bir yapay hedef-
olmayan vektor kiimesi olusturulmaktadir. Olusturulan yapay vektor grubu, FKD
yonteminde negatif ya da hedef-olmayan sinif olarak tanimlanan grubun yerini
almaktadir. Yontemin 6zgilin olan unsuru burada ortaya ¢ikmaktadir. Boylece, yalniz

hedef sinif egitim drnekleri kullanilarak FKD ydnteminin ¢calismasi ve hedef sinifa ait test
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orneklerinin s6z konusu yontem tarafindan tahmin edilmesi gergeklestirilmis olacaktir.

Bu nokta yontemin en 6nemli avantajidir.

FKD yonteminin girisine uygulanacak yapay negatif sinif 6rneklerinin olusturulmasi i¢in
Onerilen yontem asagidaki adimlar1 igermektedir. Pozitif sinif i¢in bir egitim vektor
kiimesi {x;}7", € R% ile verilsin. Burada, d verinin boyutu olmak iizere her x; d-boyutlu
bir vektori temsil etmektedir, x; = (x4, ..., X;q). FKD yoOntemi anlatilirken belirtildigi
gibi, pozitif ve negatif siniflara ait kovaryans matrisleri se¢ilen drnek sayisindan bagimsiz
olarak d x d olacaktir. Gosterimin sadeligi agisindan yapay negatif siif egitim 6rnegi
sayisini da m olarak alalim. Pozitif sinif 6rneklerinin olusturdugu vektor zarfinin tizerinde

kalan m, adet 6rnek
Yur = maks(xy) + (p x std(xy)) u=1,...my (5.1)

esitligi ile olusturulur. Pozitif sinif 6rneklerinin olusturdugu vektor zarfinin altinda kalan

m, adet 6rnek ise
Yo = min(xy) — (p X std(xy)) v=1,..,m, (5.2)

formiilii yardimiyla bulunabilir. Esitlik 5.1 ve 5.2°de, maks, min ve std islevleri sirasiyla
maksimum deger, minimum deger ve standart sapma degeri hesaplayan operatdrleri ve p
sinif-i¢i ¢esitliligi artiran kullanici tarafindan belirlenecek bir katsayiy1 temsil etmektedir.
Yapilan deneyler, bu katsaymin p(a) ile gosterilmesinin ve 1 ile a arasinda rasgele bir
tamsay1 degeri atayan fonksiyon seklinde tanimlanmasinin uygun olacagini gostermistir.
Pozitif sinif egitim grubu ile esit sayida yapay 6rnek olusturuldugu dikkate alinirsa, my +

m, = m yazilabilir.

Bu adimlar sonucu, s6zde hedef-olmayan egitim vektorleri matrisi Y = [yy,1, Yor] (U =
1,..,m; Ve v = 1, ...,m,) olusturulmus olacaktir. Onerilen yaklasim bu asamadan sonra
esasinda FKD ve CFKD temel yontemlerine gore ayrilmaktadir. TS-FKD, X ve Y
ortalanmis giris kiimelerinin kovaryans matrislerinin (Zx = XXT ve Xy =YY')

toplaminin 6zdeger-6zvektor ayristirmasi ile devam etmektedir.

Esitlik 5.1 ve 5.2°de yer alan katsaymin, p, Oriintii ayirt ediciligi iizerindeki etkisini
incelemek i¢in UCI makine 6grenmesi veri havuzundan alinmis iyonosfer verisi ile
deneyler gerceklestirilmistir. Klasik FKD girisine uygulanacak egitim kiimesi i¢in pozitif
ve negatif sinifin %20’si secilmistir. TS-FKD igin ise negatif 6rnekler Esitlik 5.1 ve 5.2
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ile olusturulmustur. Sekil 3.1’de temsilen verilen ayirt edici alt uzaylar, TS-FKD igin,
p(a)’da yer alan a degerinin 3 farkli degeri, {2,5,10} ile ayr1 ayr1 ¢izdirilmistir. FKD alt
uzaymin da karsilagtirma amagh ¢izdirilmesi ile olusan dort egri Sekil 5.1°de
gosterilmistir. Bu karsilastirma deneyi, katsayinin hassas ayarlanmasi ile klasik modele

yakin alt uzaylar elde edilebilecegi sonucunu ¢ikarmistir.
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Sekil 5.1 FKD ve ii¢ farkli katsay1 i¢in TS-FKD’nin ayirt edici alt uzaylari

5.2 Tek-siifli Cekirdek Fukunaga-Koontz Doniisiimii

Bir 6nceki kisimda, TS-FKD yaklagiminin olusumu sunulmustur. Tipki FKD yonteminde
oldugu gibi, ele alinan probleme ait verideki dogrusal olmayan 6znitelikleri kesfetmek
icin TS-FKD yontemi ¢ekirdek versiyonuna (TS-CFKD) doniistiiriilebilir. Pozitif sinifa
ait ve Onerilen yontemle hesaplanmig negatif sinifa ait giris verilerinden, herhangi bir
cekirdek fonksiyonu yardimiyla hesaplanmis cekirdek matrisleri (5 ve EX) toplanir ve

toplam matrisinin 6zayristirmasi gerceklestirilir. TS-CFKD algoritmasinin devami klasik
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CFKD gibi stirdiiriiliir. Bunun yaninda, tek bir ¢ekirdekle islemlerin siirdiiriildiigii ve bu
cekirdegin de ayarlanmasi gereken bir parametresi oldugu diisiiniiliirse, TS-CFKD igin
kullanici tarafindan belirlenmesi ya da ayarlanmasi gereken temel girisler; katsay1 yerine
gececek fonksiyon parametresi p(a), cekirdek fonksiyonu ve cekirdek fonksiyonu

parametresidir.

Elbette, dogrusal olmayan doniisiim esnasinda kullanilan ¢ekirdek sayisina gore
algoritmalar cesitlenecektir. ilerleyen kisimlarda, topluluk &grenme (TO) yaklasimi ile
bir CCO yoénteminin TS-CFKD’ye eklenmesi iizerinde durulmustur. Gelistirilen
yaklasim, tek-sinifli goklu-gekirdek FKD (TS-CCFKD), aday ¢ekirdeklerin agirliklarini
belirlerken, onlarin Oriintiileri ayirt etme kapasitelerini dikkate almaktadir. Son olarak,
zayif ¢ekirdeklerin kiimeleme yontemi ile elendigi ve yalniz geriye kalanlarin TS-

CCFKD olusumunda kullanildig1 bir secici CCO stratejisi tanitilmistir.

5.3 Topluluk Ogrenme Yaklasimi ile Tek-simfli Coklu-cekirdek FKD

CCO, tek bir cekirdek yerine birden ¢ok cekirdegin birlestirilmesine odaklanan bir
tekniktir. TO ise iyilestirilmis bir siniflandirma sonucu icin temel (zayif)
siiflandiricilarin bir birlesimini olusturan diger bir yaklagimdir. Bolim 3.2.3’de de
ortaya konuldugu gibi, TO metodolojisi i¢indeki zayif smiflandiricilar ¢ekirdek kaynakli

siiflandiricilar olarak diisiiniiliirse, bu iki yontem ayn1 amaci giider hale gelecektir.

Iyilestirilmis bir ayirma/siiflandirma performansi igin, énerilen TS-FKD yaklasimi TO
stratejileri ile tek-sinifli goklu-gekirdek FKD (TS-CCFKD) hale getirilmistir. Klasik bir
TO yaklasiminda, alt smiflandiricilarin bir test drnegi {izerindeki kararlari birlestirilirken
her bir alt siiflandiricinin agirhigmin (smiflandirma  yeteneginin bir Slgiisii gibi
diisiiniilebilir) belirlenmesi gerceklestirilir. Agirliksiz bir dogrusal birlesimin uygulandig:
durumlara, Boliim 3.2.3’de de belirtildigi gibi agirliksiz oylama yontemi denilmektedir.
TO teorisinde, iyilestirilmis ve etkili bir siniflandirma sonucu elde etmek icin gdz 6niinde
bulundurulmas1 gereken iki faktor bulunmaktadir ki bunlar; tekil siniflandiricilarin
ayirma/siniflandirma yetenegi ve smiflandiricilar arasindaki gesitliliktir [71], [72].
Yiiksek ayirma yetenegi ve daha biiylik ¢esitlilik, daha iyi bir performans iiretilmesini
saglayacaktir. CCO’de ayirma yetenegi, cekirdek kaynakli siiflandiricilarin yetenegine,
dolayisiyla secilen ¢ekirdek ve varsa parametresinin Oriintiileri ayirmada ne kadar katki

sagladigina baglidir. Buradan hareketle, bu TO stratejisinden ilham alinarak ve TS-CFKD
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yaklasimi temel siniflandirict segilerek, farkli ¢ekirdeklerle olusturulmus her bir TS-
CFKD simniflandiricisinin siniflandirma yetenegi nicel olarak 6l¢iilmiis ve bu dlglimler

agirlik olarak degerlendirilip nihayetinde TS-CCFKD algoritmas1 olusturulmustur.

Alt-¢ekirdeklerin ayirma yeteneklerini sayisal olarak hesaplamak igin, iki-sinifli verilerin
CFKD ve TS-CFKD tarafindan iiretilmis ayirt edici alt uzaylart analiz edilmistir. Yapilan
analizlere ve [48] ile verilen ¢aligmada yer alan ¢gikarimlara dayanarak, FKD ile {iretilen
tamamlayict 0zdegerlerin oranmin, A,/A,, ayirt ediciligin  bir 0Olgiitii olarak
kullanilabilecegi anlasilmistir. Sekil 3.1 dikkate alinarak, A1, Az ve Azbolgelerinin azalan
sirada en ayirt edici bolgeler oldugu sdylenebilir. Ciinkii bu bolgelerde 6zdegerlerin orani
strastyla sonsuz, sonlu (sonsuzdan kiigiik) ve sifir degerindedir. A4 bolgesi kullaniglt bir
bilgi icermediginden ihmal edilebilir. Deneylerden ayrica iki 6énemli gézlem daha not
edilmistir ki bunlar; 1) esit 6zdegerlerin, A, = A, = 0.5, say1sinin artmasi ve 2) bir FKD
alt uzaymda A,, /A, oranlarmin maksimum ve minimum degetrlerinin birbirlerine oraninin
artmasi smiflandirma performansimi diisiirmektedir. Bu ¢ikarimlardan hareketle, TS-
CFKD igin bir alt-gekirdek agirliklandirma yontemi onerilmistir (Algoritma 1). Elbette,
Onerilen yontem klasik iki-sinifli CFKD i¢in de uygulanabilir niteliktedir.

Algoritma 1 Alt-gekirdek Agirliklarinin Hesaplanmasi

Girig: TS-CFKD’de her bir aday ¢ekirdek, k;, tarafindan iiretilen pozitif ve negatif
oriintlilerin 6zdeger oranlari kiimesi:

o Si={A,/A}i=1,.,D

1. if ((Sj = 1) durumuna uyan oran SaylSl) /D > 0.1

3: else
4 W, = min(Sj)/Zmaks(Sj)

Z, agirliklar: bir dagilim haline getiren normalizasyon faktortidiir.
5:end
Cikisg: Agirliklar, w;.

Yukarida verilen algoritma kullanilarak, her bir alt-cekirdegin agirligi, egitim verisi
tizerindeki ayirma performansma gore elde edilir. Bu agirliklar, TS-CCFKD
algoritmasinda test verisi lizerindeki tahminlere skor olarak dogrudan uygulanir.

Cesitlilik icin ise, aday c¢ekirdeklerin egitim verisi lizerindeki tahminleri incelenmistir.
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Herhangi iki ¢ekirdek, egitim grubunun tiimii i¢in ayni sonucu liretiyorsa, bunlardan biri

cesitliligi artirmak i¢in atilmistir.

5.4 Tek-simfh Se¢gici CCFKD

Aday ¢ekirdeklerin agirliklarinin belirlenmesinin ardindan, sniflandirmadan once tek-
smifli  segcici CCFKD (TS-SCCFKD) yonteminin zayif c¢ekirdekleri elemesi
gerekmektedir. Onceden belirlenmis bir esik degerinin iizerinde kalan agirliklar iireten
cekirdeklerin gliclii olarak etiketlenip secilmesi ya da yine dnceden belirlenmis sayida en
yiiksek skoru tireten ¢ekirdeklerin alinmast muhtemelen en basit yaklasimlardir. Burada,
cekirdek secimi igin kullanici tarafindan belirlenecek giiglii ¢ekirdek sayisi, ¢esitliligi

artirmak i¢in elenen ¢ekirdekler dikkate alinarak belirlenmelidir.

Tez kapsaminda, TS-SCCFKD ig¢in onerilen yaklasim, aday cekirdekleri gruplandirmak
icin popiiler bir kiimeleme teknigi olan k-ortalamalar yonteminin kullanilmasidir. Bu
yaklasimda, Oklid uzaklig1 kullanilarak, aday cekirdeklerin islem sonunda giicliiler ve

zayiflar olarak etiketlenecegi iki farkli kiimede toplanmasi gergeklestirilmektedir.

5.5 Deneysel Sonuclar

Bu kisimda oncelikle, 6nerilen TS-FKD algoritmalarinin performansi iki-sinifli veriler
tizerinde test edilmistir. Testler i¢in UCI makine 6grenmesi veri havuzundan segilmis ii¢
adet diisiik boyutlu, iki adet de yiiksek boyutlu veri kullanilmistir. Siniflandirmadan dnce
tiim veriler normalize edilmistir. Kullanilan veriler hakkinda 6zet bilgi Cizelge 5.1°de
verilmistir. Bu kisimda, smiflandirma dogrulugu performans degerlendirme metrigi

olarak kullanilmistir.

Cizelge 5.1 Kullanilan veri kiimeleri

Egitim
Tir Veri Ornek Sayis1  Ornekleri  Simf Sayis1 Oznitelik Sayisi
Yiizdesi
L Deri 245057 0.1 2 3
Disiik Karaciger 345 10 2 6
boyutlu
WMKO 683 10 2 9
Yiiksek  lyonosfer 351 10 2 33
boyutlu Sonar 208 10 2 59
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Oncelikle, Esitlik 5.1 ve 5.2°de yer alan p parametresinin dnerilen ydntem iizerindeki
etkisi incelenmistir. Bu amagla, veri kiimesinden segilmis bazi veriler (iyonosfer, WMKO,
karaciger) iizerinde TS-FKD ve TS-CFKD yontemleri farkli katsayr degerleri ile test
edilmistir. TS-CFKD i¢in RTF fonksiyonu ¢ekirdek olarak se¢ilmis ve 6lgek parametresi:

g = Xnllx, — xlI2/N (5.3)

ile hesaplanmistir. Esitlik 5.3’de ¥ mevcut N adet egitim Orneginin ortalamasidir [73],
[74]. Tim veriler i¢in, pozitif sinif 6rneklerinin rasgele %10’u egitim i¢in segilmis ve bu
islem 10 kere tekrar edilmistir. p(a) fonksiyonunda a degeri [2-100] araliginda
degistirilmis ve her bir deger i¢in 10 kere tekrar eden kosturmalarin ortalama

siiflandirma dogrulugu kaydedilmistir. Bu deneyin sonuglar1 Sekil 5.2°de verilmistir.
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Sekil 5.2 TS-FKD ve TS-CFKD siniflandirma dogrulugunun secilmis siniflar tizerinde

parametre degerine (a) gore degisimi

Sekil 5.2°de verilen deney ¢iktilar1 gostermistir ki iyonosfer verisi hari¢ degisen a degeri
ile siniflandirma dogrulugu arasinda belirgin bir egilim yoktur. TS-FKD i¢in, kii¢iik a
degerleri iyonosfer verisinde daha iyi performans tiretmislerdir. Burada sezgisel olarak,
ayirma/siniflandirma dogrulugunun pozitif smifin temsil ediciligine bagli oldugu
belirtilebilir. Baska bir ifadeyle, pozitif siif egitim 6rneklerinin smif temsil ediciligi
arttikca, negatif smif egitim Orneklerinin ayirma/siniflandirma {izerindeki etkisi

azalmaktadir.

Onerilen dogrusal (TS-FKD) ve tek cekirdekli dogrusal olmayan (TS-CFKD)
yontemlerin performansinin, egitim kiimesi boyutuyla iliskisini ortaya koymak i¢in yine

onceki adimda verilen veri kiimeleri iizerinde testler gerceklestirilmistir (Sekil 5.3). RTF
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cekirdek yine Esitlik 5.3 yardimiyla hesaplanan 6l¢ek parametresi ile uygulanmigtir.

Deneylerin bundan sonraki boliimiinde, p(a) fonksiyonunda a degeri 4 olarak atanmustir.
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TS-CFKD sonuglarina bakilirsa, tiim verilerde, egitim drnekleri oraninin siniflandirma
performansi iizerinde 6nemli bir etkisinin olmadig1 goriilecektir. WMKO verisi i¢in ayni
gbzlem TS-FKD durumunda yapilabilir. Buna karsilik, iyonosfer verisi i¢in egitim
ornekleri sayisinin artist TS-FKD ile siniflandirma dogrulugunda da artisa; karaciger igin

ise tersi duruma neden olmustur.

Egitim ornekleri kiimesi boyutunun etkisine ek olarak, secilen 6rneklerin tiim kiimeye
oraninin gorece kii¢lik oldugu durumlarda, 6rnegin %S5, her iki yontemin de tiim veriler
tizerindeki performansinin genel olarak tatmin edici oldugu anlagilmistir. Bu gozlemler,
Onerilen yontemlerin kiiclik 6rnek boyutu kosullarinda uygulanmaya elverisli oldugunu
gostermektedir. Deneylerin bundan sonraki kisminda, egitim 6rnekleri oran1 Cizelge

5.1’e gore secilmistir.

Onerilen TS-FKD ve TS-CFKD algoritmalari, iki popiiler tek-sinifli siniflandirici, tek-
smifli DVM (TS-DVM) [75] ve destek vektor veri tanimlama (DVVT) [76], ile
karsilagtirilmistir. TS-DVM ve DVVT siniflandiricilar LIBSVM arag kutusu [77]
kullanilarak uygulanmistir. Oncelikle, TS-FKD ile DVM ve DVVT smiflandiricilarin
dogrusal versiyonlar test edilmistir. Bu deneye ait, birbirinden bagimsiz 10 kosturmanin
sonucu siiflandirma dogrulugu (ortalama + standart sapma) cinsinden Cizelge 5.2°de

verilmistir. Cizelge 5.2’de her bir veri igin en iyi performans koyu olarak vurgulanmistir.

Cizelge 5.2 Farkli dogrusal tek-sinifli siniflandirma yontemlerinin siiflandirma

dogruluklari (%)
Veri TS-FKD (Tnilg?;/s';q) (D[(:;/r\;-sral)
Deri 92.68 +£00.75 68.52 £01.87 73.59 £ 03.81
Karaciger 52.44 + 04.01 51.65 + 04.87 51.46 +01.68
WMKO 47.31+10.49 34.69 £ 03.58 64.96 + 06.58
Iyonosfer 69.87 £ 06.04 61.97+07.01 58.00 + 03.49
Sonar 49.36 £ 04.22 43.46 £ 03.62 54.63 + 04.07

Literatiirde kabul gérmiis iki tek-sinifli siniflandirma algoritmasi ile 6nerilen TS-FKD
yonteminin karsilastirilmasinda, bazi verilerde (deri, karaciger, iyonosfer) onerilen
yontemin Ustlin performans gosterdigi, diger verilerde ise DVVT algoritmasina gore
basarisiz oldugu goriilmiistiir. TS-FKD’nin istiin basar1 gosterdigi deri ve iyonosfer

verilerinde diger yontemlere gore belirgin bir basar1 fark: var iken, en yakin yontemle
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fark sirasiyla ylizde 19.09 ve 7.9, karaciger verisinde bu fark diisiik, yiizde 0.79,

kalmastir.

Yukarida bahsedilen yontemlerin dogrusal olmayan (¢ekirdek) versiyonlarinin
karsilastirmas1 Cizelge 5.3’de verilmistir. Cekirdek iiretimi asamasinda, Esitlik 5.3 ile

tiretilen 6l¢ek parametresine sahip RTF ¢ekirdek kullanilmistir.

Cizelge 5.3 Farkli dogrusal olmayan tek-sinifli siniflandirma yontemlerinin
simiflandirma dogruluklari (%)

Veri TS-CFKD (RTTFSé[Zl\(/iI;/cliek) (RTFD(\;‘/Ql/;iI;dek)

Deri 96.52 + 01.37 75.69 + 03.43 75.70 + 03.46
Karaciger 58.38 + 01.48 56.32 + 03.78 56.03 + 02.82
WMKO 96.87 + 00.21 65.21 + 07.97 66.34 + 08.78
Iyonosfer 73.77 £01.34 55.67 + 05.57 55.77 + 05.54

Sonar 56.22 + 04.68 54.63 +01.07 54.63 +01.07

Cizelge 5.3’den de goriilebilecegi gibi, tim yontemler arasinda, TS-CFKD en iyi sonucu
iiretmistir. Ozellikle deri, WMKO ve iyonosfer verilerinde, onerilen yaklasim diger
yontemlere belirgin bir farkla, en iyi ikinci yontemle farklar sirasiyla yiizde 20.82, 30.53
ve 18, iistiin gelmistir. Dogrusal yontemlerin sonuclart da incelenirse, TS-CFKD ile TS-
FKD yontemine gore daha basarili sonuglar iiretilmesinin yaninda ortalama siniflandirma
dogrulugunun genel olarak daha kararli oldugu da farkedilecektir. Ornegin kaba bir
karsilagtirmayla, TS-FKD ig¢in tiim verilerin standart sapma degerlerinin yiizdesel olarak
toplam1 25.51 iken TS-CFKD i¢in 9.08 olmustur. TS-DVM ile DVVT algoritmalarinin
arasindaki incelemede ise, literatiirde de belirtildigi gibi, iki yontemin neredeyse esdeger
performansa sahip oldugu goriilebilir. Bu sonuclar, Onerilen yaklagimin literatiirde
mevcut popiiler yontemlerle siniflandirma dogrulugu agisindan kiyaslanabilir oldugunu

ve dolayisiyla giiclii bir alternatif olarak degerlendirilebilecegini kanitlar niteliktedir.

Bu kisim icin son deney, CCO ve segici CCO (SCCO) yaklasimlarinin TS-CFKD
tizerindeki etkisinin incelenmesine yoneliktir. Her bir veri i¢in 21 farkli olgcek
parametresine {...,0 —0.2,6 —0.1,0,0 + 0.1,0 + 0.2, ...} sahip RTF ve 6 farkh
dereceye {1,...,6} sahip polinom c¢ekirdek uygulanarak 27 alt-gekirdekli bir kiime

olusturulmustur. Polinom ¢ekirdek, d derecesini gostermek tizere k(x;, x;) = (x;"x; +
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1? ile tammlamr. TS-CFKD durumunda alt-smiflandiricilarin hepsi, TS-SCCFKD

durumunda ise yalniz gii¢lii bir ayirt edicilige sahip olanlar kullanilmistir.

Tek ¢ekirdekli yontemin, alt-¢cekirdek sayist kadar liretilen siniflandirma dogrulugunun
ortalama ve standart sapma degeri ile CCO algoritmalarmmn siniflandirma dogruluklar

karsilastirilmistir. Sonuglar Cizelge 5.4°de verilmistir.

Cizelge 5.4 Tekli ve ¢coklu ¢ekirdek yontemlerinin siniflandirma dogruluklari (%)

Veri TS-CFKD TS-CCFKD TS-SCCFKD

Deri 92.28 £03.21 99.14 99.14
Karaciger 55.00 + 12.66 58.73 58.73
WMKO 94.36 + 07.53 96.13 96.13
Iyonosfer 75.24 + 04.04 80.00 81.97

Sonar 50.84 +£11.69 52.13 53.72

Ongoriildiigii gibi en kotii performans TS-CFKD tarafindan iiretilmistir. Dahasi, TS-
SCCFKD performansi genel olarak TS-CCFKD performansindan iyi ¢ikmistir. Bununla
birlikte, ger¢cek diinya uygulamalarinda hangi ¢oklu-¢ekirdek yaklagiminin etkili olacagi
acik bir sorudur. Bu iki yaklasim arasinda, siniflandirma dogrulugu ve zaman verimliligi

acisindan bir 6diinlesim oldugu degerlendirilmektedir.

Deneysel sonuglarin buradan onceki kisminda, onerilen yontemlerin bazi iki-sinifli
veriler lizerinde incelenmesi ve literatlirde yer alan iki tek-sinifli ayirma algoritmasi ile
karsilagtirilmasi tizerinde durulmustu. Bu kez, TS-FKD ve TS-CFKD yontemlerinin, ¢ok-
smifli bir gercek hiperspektral veride egiticili hedef tespiti probleminin ¢dziimiinde
gosterecegi performans arastirilmistir. Onerilen yontemlerin tespit sonucu klasik FKD ve
CFKD ile karsilagtirnlmistir. Veri olarak, detaylar1 onceki bdliimlerde verilmis olan

HYDICE DC Mall hiperspektral goriintiisii kullanilmustir.

Hedef tespiti deneyleri i¢in DC Mall verisinden 7 adet dogal ve insan yapimi materyal
secilmistir (Cizelge 5.5). ilk deneylerde, FKD’nin klasik ve &nerilen versiyonu
kullanilarak tiim siniflar i¢in birbirlerinden bagimsiz olarak deneyler ger¢eklestirilmistir.
Karsilastirmalar geri getirme orani-yanlis alarm oran1 (GGO-Y AO) egrisi altinda kalan
alan (EAA) cinsinden elde edilmistir. FKD i¢in arka plan egitim 6rnekleri, hedef sinif
egitim Ornekleri sayisi kadar olacak sekilde goriintii tizerinden her bir yinelemede rasgele

alinmistir.
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Cizelge 5.5 DC Mall verisi siniflar1 hakkinda bilgi

Hedef Ornek Sayisi Hedefin Tiim Veriye Orani
Grass 1928 0.49
Roads 416 0.11
Roofs 3834 0.97
Shadow 97 0.02
Trails 175 0.04
Trees 405 0.10
Water 1224 0.31

Deneylerde, TS-FKD parametresi p(a) ve egitim kiimesi boyutu da incelenmistir. Ik

senaryoda, a = 2 ve egitim Ornekleri sayist her bir sinif igin {5, 10, 15} segilerek ii¢

farkl karsilagtirma yapilmistir. Bu deneyin sonuglar1 Cizelge 5.6’da verilmistir.

Kiiciik 6rnek boyutu durumu igin gerceklestirilen bu deneyde, onerilen TS-FKD

yonteminin, egitim 6rnegi sayisinin 5 ve 15 oldugu durumlarda 7 smiftan 4’tinde, 10

oldugu durumda ise 5’inde klasik yontemi gegtigi goriilmiistiir. Bu istiinliik, arka plan

(negatif) egitim ornekleri kullanilmaksizin elde edildiginden, hedef tespiti problemi i¢in

daha da anlamli hale gelecektir. ikinci senaryoda, a = 10 oldugu durumda yine ayni

sayida egitim Ornekleri ile karsilastirmali hedef tespiti performanslari elde edilmistir.

Daha yiiksek parametre degeri icin Cizelge 5.7 ile verilen sonuglar incelendiginde, TS-

FKD tekniginin yine kiyaslanabilir ve hatta ortalama EAA cinsinden iistiin sonuglar

Cizelge 5.6 Hedeflerin dogrusal yontemlerle EAA degerlerinin (%) 10 bagimsiz

kosturma ortalamasi (a = 2)
O : .
Yontem FKD  TS-FKD FKD TS-FKD | FKD  TS-FKD
Grass 55.51 53.64 38.88 76.21 50.70 58.39
Roads 64.01 64.85 65.70 68.23 64.40 74.58
Roofs 64.83 74.82 77.92 84.35 58.89 42.61
Shadow 51.02 58.12 62.91 55.78 48.97 62.96
Trails 81.83 69.61 58.37 74.48 67.85 71.96
Trees 65.93 47.79 55.36 62.45 51.70 41.38
Water 20.67 36.33 27.57 47.21 38.55 33.51
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tirettigi farkedilecektir. Daha net bir ifadeyle, egitim 6rnegi sayisinin 5 ve 10 oldugu
durumlarda 7 sinifin 6’sinda, 15 oldugu durumda ise 5’inde Onerilen yaklasim klasik
yaklagima gore belirgin bir performans artis1 gostermistir. Bu sonuglar da, Onerilen
yaklasimin hedef tespiti i¢in uygun ve kiigiik 6rnek boyutu durumlarinda siniflandirmaya

elverigli oldugunu gostermistir.

Cizelge 5.7 Hedeflerin dogrusal yontemlerle EAA degerlerinin (%) 10 bagimsiz
kosturma ortalamasi (a = 10)

];ag;i;?l Ornegi 5 10 15
Yontem FKD TS-FKD | FKD TS-FKD| FKD  TS-FKD
Grass 6154 6369 | 4282 6346 | 4997 4439
Roads 6145 6751 | 6025 6398 | 7155 5142
Roofs 60.43 7405 | 6451 8583 | 5922  77.95
Shadow 4614 5370 | 6424 5074 | 5119 5849
Trails 5012 6364 | 4391 5640 | 4885  78.06
Trees 3955 3840 | 3598 4837 | 4411 5110
Water 1755 2690 | 27.32 4282 | 2397 3457

Deneylerin bundan sonrasi klasik CFKD ile TS-CFKD yontemlerinin farkli egitim
ornekleri sayis1 durumunda karsilastirilmasi tizerinedir. Bu amacla yine a = 2 ve egitim
ornekleri sayisi her bir sinif igin {5, 10, 15} segilerek ti¢ farkli kargilastirma yapilmigtir
(Cizelge 5.8). CFKD ve TS-CFKD c¢ekirdek parametresi Esitlik 5.3 ile hesaplanmaistir.

Cizelge 5.8 Hedeflerin dogrusal olmayan yontemlerle EAA degerlerinin (%) 10
bagimsiz kosturma ortalamasi (a = 2)

lszag;tl‘s'l“ Ornegi 5 10 15

Yontem CFKD TS-CFKD | CFKD TS-CFKD | CFKD TS-CFKD
Grass 100 9987 | 100 100 100 100

Roads 99.84 9532 | 99.80 9659 | 99.83  99.75

Roofs 9778 9773 | 9603 9609 | 9844  98.38

Shadow 9441 9364 | 9536 9612 | 9563  95.69

Trails 9992 9450 | 99.92 9409 | 9992  98.62

Trees 99.85 9932 | 99.87 9963 | 99.82  99.59

Water 9063  99.18 | 9973 9982 | 9978  99.89
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Cizelge 5.9 Hedeflerin dogrusal olmayan yontemlerle EAA degerlerinin (%) 10
bagimsiz kosturma ortalamasi (a = 10)

lsaag;‘s‘:‘ Ornegi 5 10 15

Yontem CFKD TS-CFKD | CFKD TS-CFKD | CFKD TS-CFKD
Grass 100 9879 | 100 9998 | 100  99.97
Roads 09.74 9486 | 99.85 9971 | 99.84  98.94
Roofs 9311 9321 | 9401 9399 | 9686  96.88
Shadow 9535 9563 | 9500  96.09 | 9550  96.44
Trails 99.92 9594 | 9992 9822 | 9992  98.10
Trees 99.87 9777 | 9979  99.48 | 99.94  99.84
Water 99.60 9013 | 99.68 9222 | 99.69  99.84

Sonuglar incelendiginde ilk farkedilen, beklenildigi gibi ¢ekirdek yontemlerin klasik
yaklasimlara olan istiinliiglidiir. Bunun disinda, dogrusal versiyondan farkli olarak TS-
CFKD yo6nteminde yontem parametresinin etkisinin daha az oldugu goriilmistiir. CFKD
ile TS-CFKD’nin EAA cinsinden karsilastirmasinda, performans degerlerinin genel
olarak birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Tez kapsaminda gelistirilen TS-CFKD
yonteminin veri i¢inden daha az bilgi kullanmasina ragmen literatiirdeki dnceki haliyle
neredeyse ayni sonuglari tiretmesi, Onerilen teknigin etkinligini ortaya koymaktadir.
Ayrica bu agamada, TS-FKD ve TS-CFKD yontemlerinin yalniz hedef sinif bilgisinin
erigilebilir oldugu durumlarda da kullanilabilecek olmasi 6nemli bir avantaj olarak

belirtilmelidir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, hiperspektral goriintillerde hedef tespiti, siniflandirma ve boyut
azaltma i¢in Fukunaga-Koontz Doniisiimii (FKD) tabanl algoritmalarin gelistirilmesi
tizerinde durulmustur. Gelistirilen yontemler ayrica literatiirde bilinen karsilastirma veri

kiimeleri iizerinde de test edilmistir.

FKD, iki-smifli yapisindan dolayr smiflandirma uygulamalarinda kullanilmaya
elveriglidir. Dogrusal karakterde olan bu yontemin ¢ekirdek-tabanli 6grenme yaklagimlari
ile dogrusal-olmayan (c¢ekirdek FKD, CFKD) versiyonu da literatiirde sunulmus ve
termal goriintiilerde hedef tespiti gibi calismalarda uygulanmasiyla basarili sonuglar
alinmistir. Tez calismasinin baslarinda, FKD ve CFKD ile hiperspektral goriintiilerde
smiflandirma deneyleri gergeklestirilmistir. Yontemlerin, hiperspektral goriintiiler
lizerinde daha Once denenmemis bi¢imde cok-smnifli bicimde uygulanmasiyla kiiciik
ornek boyutu durumunda dahi basarili sonuglar elde edilmistir. Beklenildigi gibi, klasik
FKD yaklasiminin CFKD yontemine gore diisiik performans gosterdigi deneylerde
CFKD, literatiirde siniflandirma amaciyla siklikla tercih edilen destek vektér makineleri
(DVM) yontemine gore de iistiin basar1 gdstermistir. Ornegin, orijinal zniteliklerin
kullanildig1 durumda, her siniftan 5 6rnegin egitim amagh segildigi 9 sinifli Indian Pine
verisinde, DVM toplam %54.87 siniflandirma dogrulugu iiretirken, RTF ¢ekirdegin
kullanildigt CFKD %62.41 oraninda dogru smiflandirmistir. CFKD {istiinliigii egitim
Ornegi sayisinin artigtyla siirmistiir. 16 smifli Indian Pine verisinin kullanildig
deneylerde, DVM yontemi RTF ¢ekirdegin uygulandigi CFKD yaklagimina gore sirasiyla
yiizde 11.66, 11.16 ve 9.86 geride kalmistir. Egitim 6rneginin artmasiyla DVM ile CFKD
yaklagimi arasinda farkin azaldigir goriilmektedir. Bu durum da, kii¢liik 6rnek boyutu
durumunda CFKD yaklasiminin daha avantajli oldugu varsayimini dogrulamaktadir. DC

Mall verisi ile gergeklestirilen deneyler de benzer dogrultuda sonuglar {iretmistir. RTF
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¢ekirdek sonuglarina bakilirsa, DVM ile CFKD yaklagimlarinin siniflandirma kesinlikleri
arasindaki fark egitim kiimesi boyutu arttikca azalmaktadir. Her siniftan rasgele 5 6rnegin

secildigi durumda bu fark yiizde 11.32 iken, 50 6rnek durumunda 3.72 olmustur.

Literatiirde farkli uygulamalarda tercih edilen 4 farkli ¢ekirdek fonksiyonunun CFKD
tizerinde ayr1 ayri kullanildigi deneylerde, 9 smifli Indian Pine durumunda laplace tipi
cekirdek genel olarak en iyi sonuglari iiretirken, 16 sinifli Indian Pine verisi durumunda
logaritmik fonksiyonun gerisinde kalmistir. DC Mall verisi i¢in konusmak gerekirse,
aradaki fark az olmakla birlikte, RTF ¢ekirdek ile laplace tipi ¢ekirdek farkli egitim
Ornegi sayilarinda birbirlerine ustiinlik gostermislerdir. Farkli tip ¢ekirdeklerle
gerceklestirilen bu deneyler, belirli bir cekirdegin digerlerini domine edemedigini
gostermektedir. Buradan hareketle, ¢cekirdek-tabanli 6grenme yaklagiminin tercih edildigi
durumlarda, istenilen performansi elde edebilmek icin c¢ekirdek ve/veya cekirdek
parametresi se¢imi 6nemli bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir denilebilir. Bu ¢ikarim

ile ilgili agilimlara ve yorumlara ileriki paragraflarda deginilecektir.

Tez kapsaminda kullanilan FKD ve CFKD yontemlerinin iki-sinifli karaktere sahip
olmalarindan ve gida giivenliginin toplumsal tabanda giderek artan kaygilarindan yola
cikarak bir gida kontrolii uygulamasi gergeklestirilmistir. Gelistirilen yontem bilgisayarla
gormeye dayanmakta ve kiyma etinin yag iceriginin tahmin edilmesi gorevine bir iki-
smifli ayirma problemi olarak yaklagsmaktadir. Kiyma eti hiperspektral test
goriintiistinden bagimsiz olarak alinmis saf et ve yag pargalarindan elde edilen spektral
imzalarin kiitiiphane olarak kullanildig1 uygulamada, gercek et ve yag bileseni oranlarina
yakin degerlerde tahminler tiretilmistir. Yizde 37.50, 54.55 ve 64.29 oranlarinda yag
icerigi bulunan 3 ayr1 veri setinin kullanildig1 deneylerde, CFKD sirastyla ylizde 39.21,
52.16 ve 63.53 oranlarin1 tahmin etmistir. Bu deneyde, CFKD algoritmas1 olusturulurken
tek bir ¢ekirdek (RTF) tercih edilmis ve g¢ekirdek parametresi yine tez kapsaminda
onerilen bir yaklasimla secilmistir. Ayrica, kiyma etinin goriintiisii alinirken, kirymanin
bilesenlerinin birbirlerini engellememesi amaciyla diizlestirildigi not edilmelidir. Bu
deneyler, fiziksel karigimlarin bilgisayarla gdrme tabanli analizinde FKD-tabanl

algoritmalarin kullanilabilecegini gostermistir.

CFKD algoritmasi olusturulurken kullanici tarafindan karar verilmesi gereken ve sistem
performansini oldukca etkileyen konularin basinda c¢ekirdek ve varsa parametrelerinin

secimi gelmektedir. Bu durum, basta DVM olmak iizere diger ¢ekirdek-tabanli 6grenme
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yaklagimlarmin da ortak sorunudur. Tez kapsaminda, bu konu iizerinde de durularak
veriye uygun ¢ekirdek ve parametrelerinin se¢imi/uyarlanmasi tizerinde CFKD 6zelinde
calismalar gerceklestirilmistir. Genel olarak literatiirde ¢oklu-gekirdek dgrenmesi (CCO)
bashig: altinda incelenen bu konu, bir ¢ekirdek kiimesi tizerinde verilen ¢ekirdeklerin bir
en uygun birlesiminin aranmasini kapsamaktadir. Cekirdeklerin dogrusal veya dogrusal-
olmayan birlesimlerinin arandigi durumlarda, her bir ¢ekirdek fonksiyonuna, verilen
oriintlideki simif veya gruplari ayirma yetenegine bagli olarak bir agirlik katsayisi
atanmaktadir. Bu agirliklandirma ve birlestirme isleminin ¢ekirdek fonksiyonunun
orijinal katkisin1 engelleme gibi bir dezavantaji vardir. Buradan hareketle, literatiirde
bagka bir siniflandirici iizerinde Onerilen kompozisyonel g¢ekirdek birlesimi yontemi
CFKD algoritmasina uyarlanmig ve boylece gelistirilen algoritma hiperspektral
goriintlilerde hedef tespiti ve smiflandirilmasi amaciyla kullanilmistir. Tekli RTF
¢ekirdegin uygulandig klasik CFKD ve iki farkli parametreye sahip RTF ¢ekirdeklerin
uygulandigi  kompozisyonel birlesim CFKD (KB-CFKD) algoritmalarinin
karsilastirildigi deneylerde, oncelikle Indian Pine verisi {izerinden segilmis ve ayirt
edicilikleri gorece giic olan ii¢ smif {izerinde hedef-arka plan ayrimi testleri
gerceklestirilmistir. Her iki yontem igin de ¢ekirdek parametreleri, tez kapsaminda
gelistirilen ¢ekirdek se¢imi algoritmasi ile bulunmustur. 10, 20 ve 30 egitim 6rneklerinin
kullanildig1 soybean-no till sinifi igin KB-CFKD ve CFKD yo6ntemlerinin geri getirme
orani-yanlis alarm oran1 (GGO-YAO) egrisi altinda kalan alanlarin yiizdesel farklar
sirasiyla 2.68, 1.23 ve 2.57 olmustur. Soybean-clean till i¢in ise bu farklar 4.04, 2.88 ve
2.05 olarak ¢ikmustir. Bu deney, tek bir gekirdegin kullanildigi yaklagima gore, ayni
cekirdek kullanilsa dahi farkli parametrelerle cogullanmis ¢ekirdeklerin kompozisyonel
birlesiminin iistiin olabilecegini gostermistir. Burada, iki yerine daha ¢ok ve farkl
cekirdeklerin uygulanmasi ile daha ayritili bir analiz yapilabilecegi sdylenmelidir.
Bunun yaninda, oOnerilen algoritmanin klasik CFKD ile birlikte kompozisyonda
kullanilan cekirdeklerin bir dogrusal veya degil birlesimi ile de karsilastirilmas: daha
anlamli sonuglara ulagtiracaktir. HyMap verisi iizerinde insan-yapimi araglarin tespit
edilmesi amaciyla gergeklestirilen deneyler de onerilen KB-CFKD yaklagiminin klasik

yonteme gore daha 1yi bir tespit performansi liretmesiyle sonuglanmaistir.

Cekirdek-tabanl 6grenmede, farkli kaynaklardan alinan veriler yardimiyla olusturulmus
cekirdek matrislerinin birlikte degerlendirilebilmesi i¢in bilesik cekirdekler (BC) adi

verilen bir yaklasim onerilmistir. Cekirdek-tabanli 6grenme teoremlerinden yola ¢ikilarak
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iki ¢ekirdek matrisinin (fonksiyonunun) toplanmasinin ya da bir dogrusal birlesiminin
yine bir ¢ekirdek matrisine (fonksiyonuna) karsilik geldigi sdylenebilir. Buradan
hareketle, veriye uyarlamali c¢ekirdeklerin Ogrenilmesi amaciyla, hiperspektral
goriintiilerde uzamsal ve spektral bilginin bir arada kullanilmasina ¢alisilmistir. CFKD
algoritmasinin olusturulmasi sirasinda iiretilen c¢ekirdek matrisi, kullanilan sinifa ait
uzamsal Ozniteliklerden (6rnegin komsuluk bilgisi) ve spektral bantlardan ¢ikarilan
Ozniteliklerden iiretilen ayrik ¢ekirdek matrislerinin toplami seklinde alinmustir.
Dogrudan toplamin yaninda, matrislere atanan agirliklarin toplamimin 1 oldugu bir
formda agirlikli toplam ile de denemeler gerceklestirilmistir. Literatiirde spektral boyut
igin cauchy ¢ekirdek, uzamsal boyut igin ise RTF ¢ekirdek daha ¢ok onerildiginden, bu
caligmada da bu gekirdekler ilgili 6znitelikler igin tercih edilmistir. Indian Pine verisi
tizerinde gergeklestirilen iki-sinifli  siniflandirma deneylerinde, yalniz spektral
Ozniteliklerle iiretilmis ¢ekirdek matrisinin kullanildigi duruma goére BC yaklagiminin
belirgin bir performans artigini saglamadigi goriilmistiir. Literatiirde yine ayni veride
DVM siniflandirici ile gergeklestirilen calismada ise, siniflandirma dogrulugu agisindan
onemli bir gelisme saglandig1 vurgulanmistir. Burada, Indian Pine verisinin bu alanda
kaydedilmis ve arastirmacilarin erisimine agilmis en eski verilerden biri oldugunu
sOylemek gerekir. Dolayisiyla, verinin yer ¢oziiniirligliniin gorece diisiik olmasi uzamsal
bilginin kalitesini de etkilemektedir. Bu kisimda sonuglar1 yorumlanan deneylerde,
spektral bilginin lizerinde belirgin bir artisin saglanamamasinin bir nedeninin de bu
oldugu disiiniilmektedir. Ayrica, kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinin toplamsal
performans {izerindeki etkileri g¢esitlenebilmektedir. Farkli ¢ekirdek ikilileri ile

gelistirilecek yontemlerin farkli sonuglar tiretebilecegi unutulmamalidir.

Onceki kisimlarda iizerinde durulan sonuglar, belirli bir uygulama igin istenen
performansin ¢ekirdek ve varsa parametresine bagli olarak degistigini anlatmaktadir. Bu
problemin ¢dziimii icin literatiirde bir¢ok calisma yapilmissa da, CCO basligi iizerinde en
cok durulan yaklasimlar1 kapsamaktadir. Tez kapsaminda CCO probleminin ¢dziimiine
bir topluluk 6grenme (TO) stratejisi ile yaklasilmistir. Bu yaklasim ayni1 zamanda, CCO
konusunun daha az calisilmis kismini olusturmaktadir. TO yaklasiminda temel olarak,
birden ¢ok siniflandirici ya da egitim kiimesinin belirli bir test 6rnegi tizerindeki
kararlarinin  birlestirilmesi ile daha giirbiiz ve kararli sonuglarin elde edilmesi
amagclanmaktadir. Ayni siniflandiricinin farkli ¢ekirdek ve/veya cekirdek parametreleri

ile iiretilmis versiyonlarinin alt-smiflandirict olarak alindig: bir formda TO ile CCO
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arasindaki benzerlikler ortaya ¢ikacaktir. Buradan hareketle, iki ayr1 ¢ekirdek ile (RTF ve
kiiresel) birbirinden bagimsiz gerceklestirilen denemelerde, 21 ayr1 ¢ekirdek parametresi
kullanilarak CFKD’nin temel smiflandirici alindigr alt-siiflandiricilar olusturulmustur.
Iki-smifli UCI veri kiimeleri iizerinde yapilan siniflandirma testlerinde, RTF sonuglarina
gore, agirliksiz oylama ile birlestirilen alt-siniflandiricilarin performansi ortalama tekli
smiflandiriciya gore iki sinifta yliksek, diger iki sinifta ise denk ya da diisiik ¢cikmistir.
Kiiresel ¢cekirdek durumunda ise, agirliksiz oylama bir smif disinda smiflandirma
dogrulugu ve Kappa katsayis1 cinsinden performansi gelistirmistir. Bunlarla birlikte,
agirlikli oylama ile birlestirilen durumda, hem RTF hem de kiiresel ¢ekirdek ile tiim

siiflarda verilen metrikler cinsinden siiflandirma performansi artirilmistir.

TO ile CCO problemi ¢dziimiinde, diger CCO uygulamalar1 disinda dikkate almmasi
gereken durumlar da ortaya ¢ikacaktir. Ornegin klasik bir TO uygulamasinda, istenen
performans artisininin saglanabilmesi i¢in alt-siniflandiricilarin tekil performanslarinin
vasat bir siniflandirma kadar oldugu varsayilmaktadir. Alt-siniflandiricilarin az da olsa
belirli bir kisminin tek basina yliksek performans gostermesi durumunda, topluluk
halinde 6grenme ile bu performansin gegilebilmesi i¢in en azindan agirliksiz oylamadan
daha karmagik karar mekanizmalarinin gelistirilmesi gereklidir. Tezin ilgili kisminda
gerceklestirilen deneylerde de, agirliksiz oylama ile bazi durumlarda alinan performans
diistikliigliniin sebebi olarak bu durum gosterilebilir. Bu nedenle, bu tiir bir ger¢ceklemede
anlamli sonuglarin elde edilebilmesi icin, ¢ekirdek parametrelerinin uygun araliklarda
secilmesi Onerilebilir. Farkli ¢ekirdek parametreleri yerine tekli ya da c¢oklu
parametrelerle birden fazla farkli ¢ekirdegin kullanilacagi calismalarda da bu durum goz
oniinde bulundurulmalidir. Bunlarin disinda, ilerleyen kisimlarda bahsedilecek olan
segici TO stratejileri de bu dezavantajli durumdan kurtulmak igin énerilecek yaklagimlar
arasmdadir. Onerilen algoritmanin ¢ok-smifli siniflandirma performansimin incelenmesi

de bir ileri calisma olarak diistiniilebilir.

CFKD algoritmas1 olusturulurken, belirli bir ¢ekirdek verildigi durumda ¢o6ziilmesi
gereken en Onemli problem (varsa) ¢ekirdek parametresinin uygun olarak se¢ilmesidir.
Bagka bir agidan, verilen bir ayirma/simiflandirma goérevinde Oriintiiler arasi uzakligi
olabildigince artiracak parametrenin bulunmasi istenilen performansa ulasmada olmazsa
olmaz bir konumdadir. Tez ¢aligmasi kapsaminda, veriye uygun ¢ekirdek parametresinin
secimi igin bir ydntem Onerilmistir. Onerilen yéntem, smflar arasindaki CFKD

ayiriciligiin artirilmasina dayanmakta ve literatiirde yer alan herhangi bir optimizasyon
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yaklasimi ile c¢oziilebilecek yapidadir. Farkli uygulamalarda gelistirilen yontemin
bagimsiz olarak test edildigi deneylerde, Indian Pine verisi {izerinde iki-sinifli
siniflandirma gercgeklestirilmistir. Deney sonuclari, 6nerilen yaklagimin klasik capraz-
dogrulama yaklagimindan daha hizli ve dogru sonuglar iirettigini gostermistir. Arama
siiresinin uzatilmast goze alinarak, Esitlikler 3.43, 3.44 ve 3.45 ile olusturulan
optimizasyon problemi farklilastirilabilir. Ornegin, dnerilen yontemde dikkate alinmayan
siniflar arasi1 benzerligin (ya da uzakligin) eklenmesi bazi veriler i¢in performans artis

saglayabilir.

Hiperspektral goriintiiler gibi yiiksek boyutlu veriler ile ¢alismanin ¢esitli dezavantajlar
vardir. Bu dezavantajlarin basinda, verilerin saklanmasi ve islenmesi i¢in gerekli
hafizanin ve siirenin artmasi sayilabilir. Bu motivasyonla, literatiirde mevcut olan FKD-
tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi gelistirilerek CFKD ile boyut azaltma algoritmasi
onerilmistir. FKD’nin egiticili olmasi1 ve hedef odakli ¢aligmasindan dolay1 Onerilen
teknigin hedef tespiti ve siniflandirma uygulamalarinda giirbiiz 6zniteliklerin
¢ikarilmasinda kullanish olacag éngdriilmiistiir. Onerilen yontem hem FKD ile hem de
literatiirde boyut azaltma i¢in en ¢ok tercih edilen yaklasim olan temel bilesen analizi

(TBA) ile karsilagtirilmistir.

Iki farkli veri iizerinde hedef-arka plan ayrimi (hedef tespiti) deneyleri, gelistirilen boyut
azaltma algoritmasinin 6nceki versiyondan (FKD) ve literatiirdeki klasik yaklagimdan
(TBA) iistiin oldugunu gostermistir. Ozniteliklerin ¢ikarimidan sonra ayirici olarak
dogrusal ayirma analizinin (DAA) kullanildig1 deneylerde, onerilen yontem, ti¢ farkl
hedef i¢in ii¢ farkli siniflandirma ve tespit metrigi cinsinden de en basarili sonuglari
tiretmistir. Ornegin TBA &znitelikleri ile hedeflerin DAA ile iiretilen GGO degerleri
yiizde 99.26, 72.58 ve 67.41 iken, CFKD 0Ozniteliklerinin kullanildigi durumda bu
degerler sirasiyla yilizde 99.93, 96.97 ve 92.29 ¢ikmistir. Bu sonuglar da, dnerilen teknik
ile boyut azaltimi sirasinda hedefin ayirt edici 6zniteliklerinin korundugu 6ngoriisiinii
desteklemektedir. Bunun yaninda, ham O6zniteliklerin kullanildig1 (yani herhangi bir
Oznitelik ¢ikarimi ve se¢iminin yapilmadigi durum) durumda elde edilen performans da
onerilen teknikle ¢ikarilan dzniteliklerin performansma gore diisiik kalmistir. Onerilen
yaklagimin en biiylik dezavantaji olarak egiticili ve iKi-siifli olmasi sdylenebilir. Bagka
bir ifadeyle, klasik bir hedef tespiti problemine uygulanmak istendiginde hem arka plana
hem de hedefe ait egitim Orneklerinin mevcut olmasi gerekecektir. Bu dezavantaji
gidermek i¢in, yine tez kapsaminda gelistirilen tek-sinifli CFKD (TS-CFKD) tekniginin
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uUygulanmasi  Onerilebilir. Tez c¢alismalarinda, bu dogrultuda bir deneme
gerceklestirilmemistir. Onerilen iki-sinifl1 8znitelik ¢ikarma algoritmasi bu haliyle DAA
yaklasimima benzemektedir. Bunun yaninda, DAA siniflarin normal dagilima sahip
olduklar1 varsayimiyla hareket ettiinden, DAA yerine Fisher’in DAA teknigi ile bir
karsilastirma yiirlitmek daha adil olacaktir. Boyle bir durumda, hedef i¢in kovaryans
matrisi iiretmenin zorlugundan bahsedilebilir. Bu zorluk, hedef egitim Orneklerinin
herhangi bir dagilim fonksiyonuna uydurma i¢in ¢ogunlukla yeterli olamamasindan
kaynaklanmaktadir. Onerilen boyut azaltma yonteminin, hedefe ait smirli veriye

ulagilabildigi senaryolarda test edilmesi bir devam ¢alismasi olarak planlanmaistir.

Tez ¢alismasinin son ve bazi agilardan en 6nemli boliimiinde, FKD-tabanli siniflandirma
algoritmalarinin =~ gergek-diinya  hedef  tespiti  uygulamalarinda  dogrudan
kullanilabilmelerine olanak saglayan bir teknik Onerilmistir. Hedef simif egitim
orneklerinin spektral Ozniteliklerini kullanan ve bunlar yardimiyla yapay bir hedef-
olmayan grup olusturan teknik, hem UCI veri kiimelerinde hem de gergek bir
hiperspektral goriintii lizerinde test edilmistir. Klasik FKD ve CFKD yontemleri ve
literatiirde yer alan popiiler tek-sinifli siniflandiricilar, tek-sinifli DVM (TS-DVM) ve
destek vektor veri tanimlama (DVVT), ile gergeklestirilen deneyler dnerilen yaklasimin

etkinligini ortaya koymustur.

Gelistirilen TS-FKD yonteminin diisiik ve yiiksek boyutlu toplamda bes adet UCI veri
kiimesi tlizerinde gerceklestirilen karsilagtirma testlerinde, iki veride, DVVT yontemine
siniflandirma dogrulugu agisindan gecildigi goriilmiistiir. Diger {i¢ veride ise Onerilen
yaklagim en 1yi sonuglari tiretmistir. RTF ile gergeklenmis dogrusal olmayan yontemlerin
karsilastirmasinda ise, TS-CFKD tiim verilerde {istiin gelmekte ve verilerin ¢ogunda
Oonemli bir performans artis1 gostermektedir. Yine verilerin cogunda diger karsilastirma
yontemlerine gore daha kararli sonuglar liretmistir. Bu testlere ait sonuglar, gelistirilen
algoritmanin literatiirde bilinen tek-sinifli siniflandiricilara iyi bir alternatif olabilecegini

vurgulamaktadir.

TS-CFKD algoritmasi tek ¢ekirdek tasimasi agisindan 6nemli bir dezavantaja sahiptir.
Tez ¢aligmasinda ¢esitli yerlerde vurgulandig: gibi, her veri ve uygulama i¢in kullanigh
ve giirbiiz genel bir ¢ekirdekten bahsetmek miimkiin degildir. Bunun yerine, birden ¢ok
cekirdek bulunan bir havuzdan kullanigh olanlarin segilmesi ve belirli kurallar

cergevesinde bir birlesimlerinin aranmasi tizerinde durulmaktadir. Tek-simifli yapida
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gelistirilen yontemin de CCO ve segici CCO yaklasimlar: bu motivasyonla saglanmustir.
CCO probleminin ¢oziilmesi igin burada da TO fikrinden faydalanilmistir. Alt-
siniflandiric1 agirliklarinin belirlenmesi i¢in, TS-CFKD’nin smiflar1 ayirt ediciligi
Olclilmiistiir. Yapilan alt uzay analizlerinde, siniflarin tamamlayic1 O6zdegerleri
kullanilarak hesaplanan agirliklarin, smiflarin  ayirt edicilikleri hakkinda  bilgi
tagiyabilecegi goriilmiis ve bu dogrultuda nicel bir agirliklandirma yontemi onerilmistir.
Ileriki kisimlarda, zayif cekirdeklerin elenmesi ile bir segici CCO yaklasimi da
sunulmustur. Cekirdeklerin giiclii ve giigsiiz olarak kiimelendigi bu yaklasimda, yalniz
giiclii ¢ekirdekler kullanilarak daha yiiksek performanslara ulagilmasi amaglanmistir.
Gelistirilen CCO ve segici CCO yaklasimlar1 klasik CFKD igin de kullanilabilir
niteliktedir.

Sunulan tekli ve ¢oklu-¢ekirdek yaklasimlarinin karsilastirilmasinda, ¢oklu-cekirdek
yonteminin (TS-CCFKD) tekli yonteme (TS-CFKD) gore dstiinliigii agikca
goriilmektedir. Bunun yaninda, &nerilen segici CCO yaklasimi (TS-SCCFKD) TS-
CCFKD yaklasimina gore her zaman iistiin gelememistir. Bu durumun ¢esitli sebepleri
olabilecegi gibi, Onceden belirlenmis ¢ekirdek havuzunun kalitesinin etkisinden
bahsedilebilir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, TO stratejisinde alt-siniflandiricilarin zayif
olmas1 toplamsal basarinin gelistirilmesinde onemli bir faktor olarak one ¢ikmaktadir.
Deneylerin bu kisminda segilen ¢ekirdeklerin en azindan bazilarinin gii¢lii olmasi, segici
yaklagimla zayif olanlarin elenmesinin etkisini ortadan kaldirabilmektedir. Bununla
beraber, elbette, daha farkli bir ¢ekirdek eleme yaklasimlar: ile daha belirgin basari

artislarinin saglanabilecegi sdylenmelidir.

DC Mall hiperspektral verisi tizerinde klasik FKD ve CFKD yontemlerinin 6nerilen TS-
FKD ve TS-CFKD yaklagimlart ile karsilastirllmas1 gergeklestirilmistir. Hedef tespiti
testlerinde, FKD ve CFKD ile hem hedeften hem de arka plan karigikligindan egitim
ornekleri alinmis, TS-FKD ve TS-CFKD durumlarinda ise yalniz hedef siniftan 6rnekler
veri-iginden alinmis, hedef-olmayan simif ig¢in gerekli Ornekler sunulan yontemle
olusturulmustur. Farkli sayida egitim Ornekleri ile gerceklestirilen deneyler, Onerilen
yaklasimin veriden daha az bilgi kullanmasina ragmen ¢ogu durumda daha basarili
oldugunu gostermistir. Bununla birlikte, CFKD ve TS-CFKD sonuglarinin bu deneylerde
birbirine yakin olduguna dikkat edilmelidir. Ayrica TS-CFKD algoritmasi olusturulurken
kullanilan ve hedef-olmayan 6rnekleri liretmeye yarayan parametrenin etkisinin yine bu

deneylerde diisiik kaldig1 goriilmiistiir. Bu sonuglar dogrultusunda, dnerilen FKD-tabanli
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TS simiflandirma yontemleri ile uzaktan algilama verilerinde hedef tespiti

uygulamalarinin genel olarak anlamli bir bigimde yapilabilecegi sdylenebilir.

Tez caligmasinin bu kisminda da, tezin genelinde oldugu gibi ¢ok-sinifli siniflandirma
tizerinde ayrintili olarak durulmamastir. Cok-sinifli siniflandirma uygulamalari literatiirde
sitkga basvurulan bire-karsi-bir veya bire-karsi-hepsi gibi Kklasik stratejiler ile
gerceklenebilecegi gibi, bu testlerin performans sonuglari ileri bir caligma olarak
diisiiniilebilir. Bunun disinda, gelistirilen TS smiflandirma yontemleri aykir1 deger,
yenilik ve degisim tespiti gibi diger veri tanimlama problemleri i¢in de kullanilabilecek
sekilde diizenlenebilir. Deneylerde kullanilan ¢ekirdeklerin gesitliliklerinin ve sayilarinin

degisiminin etkisinin incelenmesi de yine bir ileri ¢alisma olarak planlanabilir.
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