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Bu tezde farkli kosullarda alinan 194 adet hiperspektral goriintii kullanilarak
smiflandirma islemi yapilmistir. Smiflandirma igin goriintiilerde bulunan bulut,
yeryiizii, fiize, fiize egzoz dumani ve gdkyiizii verileri kullamilmustir. ilk olarak verilere
normalizasyon islemi uygulanmis ve tiim veriler 0 — 1 araligina 6l¢eklendirilmistir.
Sonrasinda her smf i¢in farkli sayilarda veriler toplanarak referans veri seti
olusturulmustur. Referans veri setine temel bilesenler analizi (PCA), bagimsiz bilesenler
analizi (ICA), maksimum giiriiltii oran1 (MNF) ve sinir aglari (NN) yontemleri
kullanilarak boyut azaltimi islemi uygulanmistir. Boyutu azaltilan verilere Kirmizi/Mavi
u¢ (Red/Blue Spike) orani siniflandirma dogrulugunu artirmak igin 6znitelik olarak
eklenmistir. Boyutu azaltilan verilerin bir kism1 SVM ve AdaBoost siniflandiricilarinin
egitiminde kullanilmigtir. Egitim asamasinda kullanilmayan veriler ise siniflandiricilarin
test agsamasinda girdi olarak verilmistir. Egitilen siniflandiricilar kullanilarak 194 adet
hiperspektral goriintii siniflandirilmistir. Siniflandirma asamasinda her sinifa bir etiket
degeri atanmis ve bu etiket degerine gore pikseller renklendirilmistir. Elde edilen
renklendirilmis goriintiiler hiperspektral goriintiiler kullanilarak olusturulan radyometrik
goriintiiler ile gorsel olarak kiyaslanmistir. Siiflandirma algoritmalarinin sonuglari alict
isletim karakteristigi egrileri (ROC curve), egri altindaki alan (AUC) ve hata matrisleri
gibi yontemlere gore degerlendirilmistir. Bu yontem ile elde edilen incelemeler umut
verici sonuglar vermistir.

Haziran 2022, 133 sayfa

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral goriintiilleme, Kizilotesi, Boyut azaltimui,
Siniflandirma, Fiize izi, Elektronik harp
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In this thesis, classification are performed using 194 hyperspectral images taken on
different days. For classification, cloud, ground, missile, plume and sky data in the
images are used. Firstly, normalization process was applied to the data and all data were
scaled to the range of O - 1. Afterwards, different numbers of data are collected for each
class and a reference data set is created. The dimension reduction process is applied to
the reference data set by using PCA, ICA, MNF and NN methods. The Red/Blue spike
ratio is added as a feature to the reduced size data to increase the classification accuracy.
Some of the reduced size data is used in the training of SVM and Adaboost classifiers.
The data that is not used in the training is given as input in the testing phase of the
classifiers. 194 hyperspectral images are classified using the trained classifiers. During
classification, a label is assigned to each class and pixels are colored according to this
label. The obtained colorized images are visually compared with the radiometric images
created using hyperspectral images. The results of the classification algorithms are
evaluated according to methods such as ROC, AUC and confusion matrices. The studies
obtain with this method have yielded promising results.
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Karadan havaya atilan flizeler (SAM), hedef hava platformunun kizilétesi emisyonuna
kilit atan bir kizil6tesi arayiciya sahiptir. Hedefe kilit atilarak fiize firlatildiktan sonra
arayici, flizeye giidiim bilgisi saglar ve bir operatore ihtiya¢ kalmaz. Bu SAM'lere atesle
ve unut (fire and forget) yetenegi kazandirmaktadir (Richardson 2007).

Bir hava tasitinin Kizilétesi (KO) 1s1masinin ana kaynagi yaptigi KO emisyonudur.
Hava tasitinin yaptig1 1sima miktari, tasitin gergek sicakligina baghidir ve bir nesne ne
kadar sicaksa o kadar ¢cok 1s1ma yapmaktadir. Yiiksek sicakliga sahip bolgeler, motor ve
egzoz dumanini temsil ederken, daha diisiik sicaklikli bolgeler bir hava tasitinin yiizey

alanim ifade etmektedir.

Hava tasitlarinin yilizey pargalart diisiik salicilik degerlerine sahiptir ve bu nedenle
yansiticilik degerleri yiiksektir. Bu durumda soguk gokytiziinde hareket eden bir ugagin
ylizeyi de yansiticilik degeri nedeniyle soguk goriinecektir. Su buhar1 (H,0) ve karbon
dioksit (CO,) gibi gazlar sicak egzoz dumaninda bulunmaktadir. H,O, 2 - 2.7 pm dalga
boyunda gii¢lii 1ginim yaparken COj, 3 - 5 um arasinda gili¢lii 1s1ma yapmaktadir.
Ancak, CO;’in 8 - 12 um dalga boyunda 1s1ma siddeti diisiiktiir. Sekil 1.1 ile yukarida
bahsedilen etki 3 - 5 pum dalga boyu araliginda bir savas ugagi goriintiisi ile
gosterilmistir (Richardson 2007). Hedeften gelen KO emisyon fiizenin gériis agisina
baglh oldugundan, fiizenin hedefe basarili olarak kilit atma ihtimali de goriis agisina

baghdir.



Sekil 1.1 Bir savas ugagimin 3-5um dalga bandi gériintiisii 6rnegi (Richardson 2007)

Sovyetler Birligi - Afganistan savasinda, farkli tiplerdeki yaklagik 250 adet Sovyet
ucagl miicahit savascilarinin firlattigi SAM’ler tarafindan diistriilmiistiir. Hatta tiim
savas ucagl kayiplarinin gogunun, KO giidiimlii karadan havaya ve havadan havaya
fiizelerden (AAM) kaynaklandigi iddia edilmistir (Richardson 2007).

Israil’e ait bir ticaret ucagini hedef alacag iddia edilen Sovyet yapimi 2 adet SAM,
1973 yilinda Roma’da ele gegirilmistir. O zamandan beri yaklasik 30 adet sivil ugagin
SAM’ler tarafindan diistiriildiigii ve 1000°e yakin can kaybi oldugu iddia edilmektedir
(Richardson 2007).

Subat 2003’te yaymlanan bir ABD kongre raporu Tasmabilir Hava Savunma Sistemi
(MANPAD) olarak kullanilan SAM’lerin diinya ¢apindaki envanterinin besyiiz binden
fazla oldugunu ve 27 farkli milis ve teror orgiitiiniin bunlart kullandigini ifade etmistir

(Richardson 2007).

SAM’lerin kullanim1 i¢in basit bir egitimin yeterli olmasi ve fiize firlatildiktan sonra bir
operatdre ihtiya¢ kalmamasi terdristler ve aykir1 gruplar i¢in taginabilir hava savunma
sistemi (MANPAD) olarak tercih edilebilecekleri anlamina gelmektedir. Kiiresel olarak
kolay temin edilebilirligi, kullanimi i¢in temel diizeyde egitimin yeterli olmas1 ve hedefi
vurma oranlar1 nedeniyle SAM’lerin ticari ve askeri hava tasitlarina yonelik olusturdugu

tehditin ciddiye alinmas1 gerekmektedir.



Yukaridaki bilgiler 1s181nda, fiize teknolojisinin ve olusturdugu tehditin giin gegtikge
ilerledigi anlasiimaktadir. Ulkeler gerek savunma gerek ¢aydiricilik vb. farkli amaglar
icin ¢ok sayida fiize edinmektedir. Giiniimiiz sartlar1 diisiiniildiiglinde c¢esitli fiizelerin
iilkeler i¢in biiylik bir tehdit olusturdugu goriilmektedir. Askeri platformlarin ve
icerisindeki yetismis degerli personelin kaybi, maddi ve manevi olarak, iilkeleri
etkilemektedir. Bu tiir tehditlerin etkisini en aza indirebilmek amaciyla gesitli sistemler
ve yontemler kullanilmaktadir. Fiize Ikaz Sistemi (FIS) gibi sistemler ile fiizelerin
mimkiinse ilk atesleme aninda hedefe heniiz ulagsmamigken tespit edilmesi
amaclanmaktadir. Fiizenin tespit edilebilmesi icin FIS igerisinde cesitli goriintii isleme
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, fiizenin hiz, 1s1ma vb. gibi farkli

ozniteliklerini kullanarak tespit yapmaktadir.

Hiperspektral goriintiiler kullanilarak sahne igerisindeki farkli nesnelerin tespiti ve
siniflandirilmasi yapilabilmektedir. Tespit ve siniflandirma islemlerinde, hiperspektral
veriden saglanan nesnelere ait spektral imzalar kullanilmaktadir. Hiperspektral
goriintiiler, goriintiileyicinin ¢oziintirliigiine gore sayis1 degisen ¢esitli dalga boylarinda
alinmaktadir. Cok sayida dalga boyunda goriintii alinmasi spektral ¢oziintrligi
arttirirken, birbirine ardisik benzer bantlarin bir isleme sokulmadan kulanilmasi islem
yiikiinii artirabilmektedir. islem yiikiinii azaltmak icin hiperspektral goriintiilerin boyutu
cesitli yontemler kullanilarak diistiriilmektedir. Hiperspektral goriintiilerde, boyut
azaltimi ve siniflandirma yontemlerinin diger konularda yapilan ¢aligmalara gore orani
Sekil 1.2 ile gosterilmistir. Bu iki calisma alaninin arastirmacilar tarafindan tercih

edilen yontemler oldugu verilen grafiklerden anlasilmaktadir.
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Sekil 1.2 2009 — 2012 ve 2013 — 2016 Yillar1 Arasinda HS Veriler Uzerine Yapilan
Calismalarin Oranlar1 (Ghamisi vd. 2017)



Bu tezde farkli zamanlarda alinan hiperspektral goriintiiler kullanilarak siniflandirma
islemi yapilmistir. Siniflandirma igin goriintillerde yer alan bulut (cloud), yeryiizii
(ground), fiize (missile), fiize egzoz dumani (plume) ve gokyiizii (sky) verileri
kullanilmistir. Bu 5 smif i¢in Oznitelik ¢ikarimi, smiflandirict egitimi ve test
asamalarinda kullanilmak tizere ¢esitli sayilarda referans veriler goriintiiler {izerinden
toplanmistir. Goriintiiler siniflandiriciya girdi olarak verilmeden once temel bilesen
analizi (PCA), bagimsiz bilesenler analizi (ICA), maksimum giiriiltii oran1 (MNF) ve
sinir aglart (NN) yontemleri kullanilarak boyut azaltimi/6znitelik ¢ikarma islemi
gergeklestirilmistir. Boyutu azaltilan verilere Kirmizi/Mavi ug orant da ek oznitelik
olarak eklenmistir. Boyutu azaltilan veriler, dnceden referans Ornekler kullanilarak
egitilen AdaBoost ve Destek Vektor Makineleri (SVM) siniflandiricilarina girdi olarak
verilmistir. Siniflandirma isleminden sonra her sinifa farkli bir etiket atanarak, bu etiket
degerine gore renk atanmistir. Boylece, siniflandirma sonuglar1 gorsel hale getirilmistir.
Ayrica farkli 6znitelik ¢ikarim ve siniflandirma algoritmalarinin sonuglart alici igletim
karakteristigi egrileri (ROC curve), egri altindaki alan (AUC) ve hata matrisleri gibi

yontemlere gore degerlendirilmistir.

Bu calisma, hiperspektral kamera ile alinan verilerin siniflandirilmasi amaci ile
gergeklestirilen caligmalarin sonuglarim1 ve ilgili sonuglara ulasmak i¢in kullanilan
metodolojiyi detaylandirmak iizere yapilmistir. Daha oOnce, kurumsal bazda
hiperspektral verilerin bu anlamda incelenmesi {izerine herhangi bir c¢alisma
yapilmamasi ve agik literatiirde fiize-sahte hedef ayriminin hiperspektral video kayitlari
kullanilarak incelenmesi {izerine yeterli ¢alisma/kaynak bulunmamasi sebebiyle veriye
cok farkli agilardan bakma ihtiyact duyulmustur. Bu bakis acilarindan dogan

incelemeler umut verici sonuglar vermistir.

Bu tezde ilk olarak ¢alismalarda kullanilan hiperspektral goriintiilerden ve bu goriintii
verilerinin o6zelliklerinden bahsedilmistir. Ardindan bu goriintiiler {izerine uygulanan
boyut azaltimi metotlar1 6zetlenmistir. Son olarak elde edilen Oznitelik verilerinin

siiflandirilmast ile elde edilen sonuglara yer verilmistir.



1.2 Elektromanyetik Spektrum

Isik, siniizoidal bir elektromanyetik dalgadir ve bir ortamda veya boslukta hareket
edebilmektedir. Dalga boyu, sinilizoidal bir dalganin kendisini tekrar ettigi mesafe
olarak  belirtilmektedir.  Elektromanyetik 1s1ma, dalga boyunu kullanarak
tanimlanmaktadir. Dalgaboyuna gore siniflandirilan elektromanyetik 1s1ma Sekil 1.3 ile
gosterilen bolgelerden birine dahil olmaktadir. Elektromanyetik spektrumun bolgeleri
arasindaki siirlar yaklasiktir ve bu sinirlar detektor teknolojisi, insan gozii tepkisi ve

atmosferik aktarima dayanmaktadir. (Boreman 1998)

Diinya atmosferinden
¥ H H
gecer mi?
Isima Tiirii Radyo Mikrodalga Kinlotesi Gériiniir Ultravivole XIsmlart Gamma Isinlary
Dalga Boylart (m)  10° 1072 107° 0.5x107° 1078 107 10t
10* 108 102 10'° 10'6 108 107

Sekil 1.3 Elektromanyetik Spektrum (Anonymous 2021)

Optik 151ma, tiim elektromanyetik spektrumun radyo dalgalarindan X 1sinlarina kadar
olan bolgeyi kapsamaktadir. Insan goziiniin tepki verdigi elektromanyetik 1s1ma,
yaklagik olarak 0.4 pm ve 0.7 um dalga boylarina sahiptir. Goriinmez 151ma, mor dalga
boyundan daha kisa dalga boylarina sahip ultraviyole (UV) 1simay1 ve kirmizi dalga
boyundan daha uzun dalga boylarina sahip kizildtesi (KO) 1simay1 igermektedir.
(Boreman 1998)

Bir fotonun enerjisi denklem (1.1) ile hesaplanmaktadir (Boreman 1998).

hc (1.1)



Yukaridaki denklemde E, foton enerjisini, h = 6.67 x 10°* J, Plank sabitini, c,
bosluktaki 1sik hizini, A, dalga boyunu ve v, dalganin frekansimni temsil etmektedir

(Boreman 1998).

Dalga boyu, dalga frekansi ile iligkilidir. Bu iliski denklem (1.2) ile verilmistir
(Boreman 1998).
v=c/A (1.2)

Denklem (1.2)’den goriildiigii gibi dalga boyu ve dalga frekansi ters orantilidir.

1.3 Kizilotesi Bolge

Diinya yiizeyindeki veya atmosferdeki cesitli nesneler, spektrumun KO bélgesinde
elektromanyetik enerjiyi farkli oranlarda yansitmaktadir veya yaymaktadir. Nesnelerin
elektromanyetik enerji ile bu sekilde farkli etkilesimlerinin sonucunda nesnelere 6zgii

Ozellikler belirlenebilmektedir.

KO spektrumu olusturan bdlgeler Cizelge 1.1 ile verilmektedir (Schowengerdt 2012).
Yakin Kizilotesi ve Kisa Dalga Kizilotesi Bolgeleri gilinesten gelen 1simanin
nesnelerden yansimasinin baskin oldugu spektral araliktir. Diinya ylizeyine glinesten
gelen enerji, diinyanin kendisi tarafindan yayilan enerjiyi asmaktadir. Orta Dalga
Kizilétesi bolge, yansiticiliktan termal 1simaya gegis bolgesidir. 5 um’nin ilizerinde
genellikle yeryliziinden yayilan termal enerji baskin olmaktadir. Termal goriintiiler

kaynak olarak dogrudan giinesi kullanmadiklarindan geceleri de elde edilebilmektedir
(Schowengerdt 2012).



Cizelge 1.1 KO Spektrum Bolgeleri (Schowengerdt 2012)

Elektromanyetik Spektrum Bolgesi Dalga Boyu | Isima Kaynagi | Nesne Ozelligi
Aralig1

Yakin Kizilotesi Bolge 0.7—1.1 ym Solar Yansima

Kisa Dalga Kizil6tesi Bolge (SWIR) | 1.1 —1.35 um Solar Yansima
1.4 - 1.8 pm
2—2.5um

Orta Dalga Kizil6tesi Bolge 3—4 um Solar, Termal Yansima,

(MWIR) 45—-5pm Sicaklik

Uzun Dalga Kizil6tesi Bolge 8—-9.5 um Termal Sicaklik
(LWIR) 10 — 14 pm

1.4 Kaizilotesi Giidiimlii Fiizeler

KO giidiimlii fiizeler, son zamanlardaki tiim ¢atismalarda en 6liimciil tehditler arasinda
yer almaktadir. KO fiizeler havadan havaya (AAM), havadan karaya (ASM), karadan
havaya (SAM) ve karadan karaya (SSM) icermektedir. KO bir fiize, doner ve sabit
kanatli hava platformlarinin arka plana gore KO izini algilar. Ik dénem KO fiizelerin
yiiksek oranlarda basar1 elde edebilmeleri i¢in hava platformlarinin ytiksek sicakliga
sahip motorlarin1  hedef almalari gerekmekteydi. Bu nedenle genellikle hava
platformlarinin arka tarafini hedef alacak sekilde ateslenirlerdi ve saldirilar cogunlukla
arka taraf ile sinirliydi. Yeni nesil fiizeler motor bolgesine gore daha soguk ancak
aerodinamik siirtinme sonucu 1sinan platform govdesi vb. kisimlar, yakit yanmasi
sonucu olusan egzoz dumani veya egzoz gibi bdlgelerden de hedefi tespit
edebilmektedir. Bu durum hava platformlarinin yeni nesil tehditlere karsi tiim yonlerden

zaafiyet gdstermelerine neden olmaktadir.
1.4.1 KO giidiimlii fiizelerin tarihcesi

1950’lerden bugiine kadar KO detektdr teknolojisi, bilimsel, endiistriyel ve askeri
uygulamalar da dahil olmak iizere cesitli alanlarda giderek daha fazla kullanilmaktadir.
KO teknolojisindeki gelismeler sayesinde askeri uygulamalarda gece goriisii gibi
sistemlerin yam sira bir hedefe KO giidiimii kullanarak yonlenen fiizelerin

gelistirilmesine neden oldu (Pastor 2020).




20. ylizyilin baslarinda Avrupa’daki bilimsel calismalar sonucunda, ugaksavar gibi
cihazlar i¢in ilk KO algilama elemanlarmi gelistirdi. 1933’te Berlin Universitesi’ndeki
E.W. Kutzscher kursun siilfliriin (PbS) fotoiletken malzeme oldugunu kesfetti. Pbs,
Ikinci Diinya Savasi sirasinad cesitli uygulamalarda kullanilan ilk KO detektdrdii
(Pastor 2020).

Déner ve sabit kanatli hava platformlarinda yer alan motor, KO tespit sistemlerinin
algilayabildigi biiyiik miktarda 1s1ma iiretir. Hava platformlarmin en yiiksek KO
1s1maya sahip parcalar, SWIR ve MWIR bolgelerinde en yiiksek sicakliklara sahip
egzoz borusu ve egzoz dumanidir. Bir hava platformundan gelen diger 1s1ima kaynaklari,
metal parcalar ve pilot kubbesinden gelen giines yansimalaridir. Buna ek olarak yiiksek
hizlarda ilerleyen jetlerde aerodinamik 1sinma da 6nemli miktarlarda 1s1ma yapmaktadir

(Pastor 2020).

Sogutmasiz PbS detektdriiniin kullamldign KO sistemlerin ilk 6rnegi, 50’li yillarm
ortalarinda ABD Donanmasi tarafindan gelistirilen AIM 9 Sidewinder havadan havaya
fiizesidir. 1956'da AIM-9B olarak hizmete girdi ve 60 y1l boyunca birincil savas silahi
oldu. Benzer sekilde, Sovyet Hava Kuvvetleri, PbS dedektédrlerine dayali pasif KO
giidiimlii havadan havaya fiize Kaliningrad K-5'i 1957'de tanitt1. 1960 yilinda gelismis
bir varyant Vympel K-13 KO giidiimlii havadan havaya fiizesi hizmete alindi. 60'larin
sonlarindan itibaren, AIM 9D Sidewinder ve Vympel K13M fiizelerinde sogutmali PbS
KO detektorleri kullanildi ve bu durum detektdrde olusan giiriiltiiyii azaltti (Pastor
2020).

1959'da  HgCdTe alasimmin kesfi, KO detektoriin spektral tepkisinin gesitli
uygulamalar igin Ozel olarak ayarlanmasmna olanak sagladi. Bant araligi enerji
ayarlanabilirligi, SWIR (1-3 pm), MWIR 3-5 (um), LWIR (8-14 pum) bdlgelerini
kapsayan KO detektdr uygulamalari ile sonugland: (Pastor 2020).

1955’te ABD, tasinabilir hava savunma sistemi (MANPADS) olan FIM-43 Redeye
iizerinde ¢alismalara basladi. Ilk Redeye fiizesinde AIM-9B Sidewinder’da kullanilan
sogutmasiz PbS KO detektor iinitesi kullanilmustir (Pastor 2020).



Sovyetler 1964’te Strela-1 ve Strela-2’yi gelistirmeye basladi. SA-7b olarak da bilinen
9K32 Strela-2, 1968’de hizmete girdi ve bu o dénem tasarimlarinin en basarililarindan

biri olarak kabul edilmektedir (Pastor 2020).

Redeye i¢in yiikseltme programi 1967°de Redeye II olarak baslatildi. Testler 1975’e
kadar baglamadi ve FIM-92 Stinger ismiyle yeniden adlandirilarak ilk teslimatlar
1978’de yapildi (Pastor 2020). Sovyetler de benzer sekilde kendi versiyonlarini
gelistirerek, 9K34 Strela 3’ii 1974’te ve ¢ift bant KO detektore sahip 9K38 Igla ve Igla-
S sistemlerini sirasiyla 1983 ve 2004 te tanitt1 (Pastor 2020).

Yetmislerin ortalarmda, pasif KO goriintiileme uygulamalari igin fotodiyotlar
kullanilmaya baglandi1 (Pastor 2020). Fotoiletken detektorlerin ana sinirlamasi, odak
diizlemi tizerine kolay bir sekilde ¢ok sayida yerlestirilememesidir. Buna karsilik,
fotodiyotlarin odak diizlemi iizerine kolay sekilde c¢ok sayida yerlestirilebilmesi,
megapikselden daha fazla eleman igeren iki boyutlu dizilerin birlestirilmesine olanak
saglamistir (Pastor 2020). Yiik baglantili cihazlarin (CCD) icadindan sonra, iki boyutlu
KO dedektor dizisi fikri, dikkatlerin HgCdTe fotodiyotlara ¢evrilmesine neden olmustur
(Pastor 2020). Odak diizlem dizilerindeki (FPA) gelisme, KO goriintilemede devrim
yaratmistir. Entegre devre tasarimi ve iiretim tekniklerindeki ilerleme, bu kati hal

dizilerinin boyutunda ve performansinda siirekli hizli biiyiime ile sonuglanmigtir (Pastor
2020).

Bu sistemler, daha fazla sayida piksel, daha yiiksek c¢erceve hizi, daha iyi termal
¢ozlinlirliik ve birden fazla bantta ¢alisabilme gibi gelismis yetenekler saglamaktadir.
Ayr1 KO spektral bantlarda veri toplayan sistemler, sahnedeki nesnelerin hem mutlak
sicakligint hem de spektral imzalarini ayirt edebilmektedir. Cok bant algilayan
sistemler, tek bant algilayanlara gore daha gelismis sinyal isleme algoritmalari

kullanmaktadir (Pastor 2020).

Kiziltesi flizelerin 1s1masini kullandiklarr yakit tiirii etkilemektedir. Yaygin olarak
kullanilan aliiminyum katkili yakitlar UV ve KO bélgelerde giiclii bir 1s1ma ile birlikte

yiiksek itki giicii meydana getirmektedir. Itki giiciinii arttirmak igin yakita eklenen



aliminyum, egzoz gazlarmin yiiksek sicakligi yoluyla yiliksek bir 1simaya neden
olmaktadir (Neele ve Schleijpen 2003). Ancak aliiminyum katkis1 olmayan diisiik

1s1maya ve disiik gorlintirliige sahip yakitlar da gelistirilmistir.

1.4.2 KO fiize béliimleri ve gorevleri

Sekil 1.4 ile KO giidiimlii fiizenin béliimlerini gdsteren bir sema verilmektedir. Fiizenin
on ug kismmda KO kubbe yer almaktadir. Bu yap1, KO enerjiyi yiiksek oranda ileten
malzemeden yapilmis kiiresel bir koruyucu kaplamadir. Arayict kismi, KO kaynagin
acisal konumunu algilamaktadir ve hata sinyalini gidim kontrol grubuna
gondermektedir. Giidiim kontrol grubu, kontrol komutlariyla 6n kanatlari kullanarak

fiizeyi hedefe yonlendirir (Pastor 2020).

EO Kubbe

Sekil 1.4 KO Fiize Béliimleri (Pastor 2020)

1.4.2.1 Kubbe

KO fiizelerin 6n yiizeyinde bir kubbe yapis1 bulunmaktadir. Bu, arayicinin ¢aisma dalga
bandinda KO 1s1may1 ileten bir malzemeden yapilmistir. Kubbe aynmi zamanda fiizeye,
flize maksimum hizina ulastifinda olusan fiizenin termal soku, asmmma direnci ve
herhangi bir mekanik sok gibi aerodinamik etkilerden koruma saglar. Uretilmesi kolay
bir optik yiizey oldugundan kubbe genellikle yarim kiire seklindedir. Ancak bu, kotii
stipersonik performans gostermekte ve bazi sistemlerde ¢ikintili yapilar seklinde de
tretilmektedir (Richardson 2007). Sekil 1.5 ile yarim kiire seklinde bir kubbe
gosterilmistir (Richardson 2007).
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Sekil 1.5 Yarim Kiire Seklinde Kubbe (Richardson 2007)

1.4.2.2 Optikler

Kubbenin arkasindaki optik sistem, gimbal 6zelligine sahip bir kasgren teleskopudur.
Gimbal sayesinde genis bakis alani (field of regard) korunurken nispeten kiigiik bir

anlik goriis alani (instantaneous field of view) saglanabilir (Richardson 2007).

1.4.2.3 Kiyicillar

Gimbal igersinde, KO 1s1may1 detektdr iizerine diismeden modiile eden bir kiyic
bulunmaktadir. Dénen kiyici (spin scan) ve sabit kiyici (con scan) olmak iizere iki temel

versiyon vardir (Richardson 2007).

Donii Taramali Kiyicr (spin scan): Kiyicr dondiiriiliir ve bu, hedef goriintiiniin genlik
modiilasyonunu ve faz degisimini verir. Sekil 1.6 ile gosterildigi gibi, hedef goriintiiniin
kiyiciddan gegerken olusturdugu kare dalganin genligi, radyal mesafeye baghidir.
Kiyicinin kenarinda, hedef eksenin disinda, kare dalga tam genlige sahipken, hedef
merkezde, eksen iizerinde, genlik sifirdir (Richardson 2007).
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Sekil 1.6 Donti Taramali Kiyici (Richardson 2007)

Kiyicinin yar1 dairesel %50 iletim kismindan faz degisimi elde edilir. Bu tip kiyicilar,
hedef konumunun arayicinin goriis alani i¢inde sabitlenmesine olanak saglar. Donii
taramali kiyicilarin 6nemli bir dezavantaji vardir. Hedef tamamen eksen iizerinde
oldugunda {iretilen kare dalganin genligi sifir olmaktadir. Bu durum, hedef eksen
tizerindeyken hata sinyalinin kaybolmasina ve flizenin hedefi kaybetmesine yol
agmaktadir. Koni taramali kiyicilar kullanilarak bu sorun azaltilmistir (Richardson
2007).

Koni Taramali Kiyict (con scan): bu sistemde kiyici sabit kalir ve goriintii, optiklerin
haraket etmesiyle dondiiriiliir. Bu, hedef goriintiiniin niitasyon/yonelim ¢emberini verir.
Sekil 1.7 ile bu kiyicr kullanildiginda goriintiiniin frekans modiilasyonunu verdigi
gosterilmistir (Richardson 2007). Sekil 1.7 (a), eksen lizerinde miikemmel bir sekilde
merkezlenmis niitasyon/yonelim ¢emberini gostermektedir ve sonucunda diizgiin bir
frekans kare dalga gozlemlenir. Niitasyon/yonelim ¢emberi eksen disina kayarken, Sekil
1.7 (b), eksen disinda hareket eden hedefe karsilik gelir, ¢cikisinda frekans modiilasyonu
gozlemlenir. Frekans degisiminin biiyiikliigii, hedefin eksen dis1 mesafesiyle orantilidir.
Frekans modiilasyonu kullanilarak hedefin, arayici goriis acist igerisindeki konumu

bulunabilir (Richardson 2007).
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Zaman

Sekil 1.7 Koni Taramali1 Kiyic1 (Richardson 2007)

1.4.2.4 Detektor

Eski nesil SAM’lar, arayicida genellikle sogutmasiz kursun siilfiir (PbS) detektorleri
kullanirdi. Bu foton detektorleri 3 um’den kiiciik dalga boylari i¢in hassasiyete sahiptir.
Bu sistemler genellikle 2 — 2.7 um araliginda ¢aligmaktadir (Richardson 2007). Bu
dalga boyu araliginda, detektér sadece motorun sicak parcalarimi ve sicak egzoz
dumanimni algilayabilmektedir. Bu durum, bu tiir fiizelerin hedefe her yonden degil,
sicak kisimlarimin goriilebilmesi i¢in hedefin arka tarafindan firlatilmasina neden

olmaktadir.

Yeni nesil SAM’larda sogutma sistemi kullanilmaya baslanmistir ve bu durum fiizenin
her yonden hedefe firlatilmasina olanak saglamistir. Bu detektorlerde, 3 — 5 pum
araliginda c¢alisan indiyum antimonite (InSb) gibi malzemeler kullanilmaya

baslanmistir. Daha uzun dalga boylarinda galisilarak, motorun daha soguk pargalarinin,
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ucak govdesinin ve egzoz dumanindaki farkli bilesenlerin de algilanmasina neden

olmustur (Richardson 2007).

1.4.2.5 Sogutma

SAM’larda kullanilan en yaygin sogutma yontemi, argon, nitrojen ve kuru hava iceren

bir Joule-Thomson (JT) sogutucusudur (Richardson 2007).

1.4.2.6 Kanat ve kanatciklar

Detektoriin elektriksel ¢ikisi bir hata sinyali tretir. Kanat ve kanatgiklar, hedef
gOrilintliyli goriis alaninin merkezine alacak sekilde hareket ederek hatayr en aza
indirmeye calisir. Fiizenin kontrol ve aerodinamik yiizeyleri agilir veya katlanir kanatlar

ve kuyruk kanatgiklaridir. Sekil 1.8 ile Kanat ve kanatgiklar gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 1.8 Agilir Kanatlar ve Katlanir Kanatgiklar (Richardson 2007)
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1.4.2.7 Roket motoru

SAM’lar, genel olarak itki — destek (boost — sustain) tiiriinde kati yakitli bir roket
motoruyla caligir. Flize, operatorii korumak i¢in yumusak atesleme gergeklestirir. Bu
genellikle bir gaz jeneratorii veya ¢ok kisa siire yanan bir darbe motoru ile saglanir.
Tiipten uzaklasip yeterli menzile ulastiktan sonra, ana itki motoru (main boost motor)
ateslenir ve fliizeyi maksimum hiza ¢ikarir. Sonrasinda, destek motoru (sustain motor),
hedefi vurana veya tam yanmaya kadar flizeyi bu hizda tutar. MANPAD’ler i¢in fiize
hizlan yaklasik 1.5 — 2 mach ve menzil 3 — 5 km arasindadir (Richardson 2007). Sekil
1.9 ile roket motoru gosterilmistir (Richardson 2007).

Sekil 1.9 Roket Motoru (Richardson 2007)

Acik literatirde MWIR aralifinda arkaplan 1gimasmin fiize egzoz i1simasindan farkli
oldugu belirtilmistir. Sekil 1.10 ile gokyiizii, bulut ve iki farkl tiirdeki fiize igin spektral
yogunluk degerleri verilmistir (Huang ve Huang 2018). Sekil incelendiginde gokyiizii,
bulut ve flizelerin spektral yogunluk degerlerinin 2 — 5 um bant araliginda farklilik
gosterdigi anlasilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da bu spektral farktan faydalanilarak

caligmalar gergeklestirilmistir.
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1.4.2.8 Tapa — Harp bashg

Harp basligi 1- 3 kg arasinda patla ve pargalan (blast fragmentation type) tipindedir.
Tapa, genellikle temas/etki (contact/impact) tipindedir. Bu nedenle fiizenin harp
bashigimni tetiklemek i¢in hedefin bir kismma carpmasi gerekmektedir (Richardson
2007). Yakinlik tapasinin kullanimiyla, hedefe temas etmeye gerek kalmamis ve belirli

bir mesafe kala harp basliginin tetiklenmesi saglanmistir.

1.5 Fiize ikaz Sistemleri

Kizilotesi gidimlii fiizeler, 1979°dan 1993’e¢ kadar ucaklarin ve helikopterlerin
%89 undan fazlasmin diisiiriilmesine neden olmuslardir. KO bolgede calisan
detektorlerdeki gelismeler, kizilotesi giidiimlii fiizelerin hedef platformlar1 algilama
yeteneklerini arttirmaktadir (Rao ve Mahulikar 2005). KO giidiimlii tehditlere kars
sabit-doner kanath hava platformlarin1 ve yetismis personeli korumasi amaciyla fiize
ikaz sistemlerine gereksinim olusmustur. Fiize ikaz sistemleri, hedef platforma
yonlendirilmis tehdidi algilayan, platform operatoriinii sesli ve gorsel olarak uyaran
sistemlerdir. Fiize ikaz sisteminin tehdidi algilamasi sonucunda tehdide farkli elektronik

taarruz yontemleri ve kagis manevralar1 uygulanabilir.

Flize ikaz sistemleri tehdidi pasif olarak algilamasina gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlar:
1. UV Detektor Kullanan Sistemler
2. KO Detektdr Kullanan Sistemler

1.5.1 UV detektor kullanan fiize ikaz sistemleri

UV detektor kullanan fiize ikaz sistemleri, 200 — 300 nm bant araliginda ¢alismaktadir.
Bu bant aralig1 glines korii bolge olarak adlandirilmaktadir. Bahsi gecen dalga boyu
araliginda, gilinesten gelen 1simanin neredeyse tamami atmosferde bulunan ozon
tarafindan emilmektedir ve bunun sonucu olarak dogal kaynaklarin isimasi sifira
yakindir. UV detektorler, tehdidi egzoz dumaninin tespit edilmesiyle bulmaktadir (Yao
vd. 2011). Giines korii bolgede, tehdit egzoz dumani ve arka plan arasinda UV 1s1ma

tespiti igin iyi bir zitlik olusabilir. Bu bdlgede arka plan 1s1masi koyu renkte olusur ve
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bu bolgede fiize yiiksek miktarda UV 1s1ma yapar ise koyu arka plan sayesinde tespit
edilebilir. Tehdit koyu arka plan {izerinde parlak noktalar gibi goriinmektedir. Sekil 1.11
ile giines korii bolgede yaklasik 2 km mesafeden farkli hava sartlarinda alinan hedefe ait
gortintii 6rnegi verilmektedir (Yao vd. 2011).

a b

Sekil 1.11 Giines Korii Bolgede Alinan Goriintii Ornegi a) giinesli, ~2 km b)
bulutlu,~2km (Yao vd. 2011)

1.5.2 KO detektor kullanan fiize ikaz sistemleri

Bir fiizenin kizilotesi imzasinin ana kaynagi egzoz dumanindan kaynakli isimadir.
Fiizenin govdesi ise flizeye onden bakilan goriis acilarindan flize yaklastikga baskin
hale gelmektedir ve bu acidan egzoz dumaninin goriilmesi fiize gdvdesi tarafindan
engellenmektedir. Fiize gdvdesinin KO imzasinin aerodinamik 1sinmadan kaynakladig
diisiiniilmektedir. KO detektdr kullanan fiize ikaz sistemleri tehdidi egzoz dumanindan
ve aerodinamik 1sinmadan kaynakli olarak tespit etmektedir. Bu sistemler 3 — 5 um bant

araliginda ¢alismaktadir (Neele 2005).
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1.5.3 UV ve KO detektor kullanan fiize ikaz sistemleri arasindaki farklar

Giiniimiizde kullanilan fiize ikaz sistemlerinin ¢cogu UV bdlgede ¢alismaktadir. KO
bolgede c¢alisan uyar1 sensorleri genellikle mevcut sistemlerin halefleri olarak
goriilmektedir (Neele 2005). Her iki uyari sensoOriiniin performansimi etkileyen
parametreler ile beraber bu sistemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 alt paragraflarda

aciklanmustir.

Ultraviyole bandmi kullanan FiS’ler, KO bandinda calisan FiS’lere gore daha diisiik
yanlis alarm oranma sahiptir. KO bandinda ¢alisan FIS’ler arka plan giiriiltiisiinden
muzdariplerdir ve yiiksek arka plan giiriiltiisii nedeniyle sistem performansinda azalma
(yiiksek yanlis alarm oram1) meydana gelebilir. UV FiS’ler giines korii bolgede
calistigindan dolay1 dogal 1s1ma kaynaklarindan oldukga az etkilenirler ve arka plan ile
tehdit daha kolay bir sekilde ayristirilabilmektedir (Neele 2005). Ancak giines kori
bolgede galisan UV FIS’ler dogal 1s1ma kaynaklarindan daha az etkilenmelerine ragmen
fabrika bacasi, sehir 1siklari gibi insan yapimi UV kaynaklarindan etkilenerek yanlis

alarm verebilirler.

UV FiS’lerde arka plan giiriiltiisii olmadigindan daha basit sinyal isleme algoritmalar
kullanarak fiizeyi tespit ederler. KO FIS’ler ise arka plan giiriiltiisiinii azaltmak igin
daha karmasik sinyal isleme algoritmalar1 kullanirlar (Neele 2005). Karmasik sinyal
isleme algoritmalarina ihtiya¢ duyulmasi sogutma ihtiyacini ortaya ¢ikarir ve bu durum

sistemin daha maliyetli ve agir hale gelmesine neden olur.

UV ve KO bantlarinda c¢alisan FIS’lerin menzilini ve etkinligini fiizede kullanilan
yakitin bilesenleri etkilemektedir. Yaygin olarak kullanilan aliiminyum katkili yiiksek
itki kuvveti saglayan yakit; yiiksek oranda egzoz gazi yaymakta ve ilgili bant
araliklarinda yiiksek degerlerde salinim yapmaktadir (Neele ve Schleijpen 2003). Fakat

yakit teknolojisinin gelisimiyle daha az salinim yapan yakitlarin fiizelerde kullanilmaya
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baslanmas1  FiS’lerin  tehdit takibinin zorlastirilmasi, sistemin hedef tespit

performansinin ve menzilinin diistiriilmesi amaglanmaktadir.

UV FIS fiizeyi egzoz dumanindan tespit ederken, KO FiIS ise egzoz dumani ve
aerodinamik 1sinmalardan fiizeyi tespit etmektedir (Neele 2005). Tehdidin hedefi takibi
sirasinda yakit1 tiikkendiginde UV FIS tehdit tespiti yapamazken, KO FIS fiizenin yakiti

bitse dahi tehdidi motor sicaklig1 ve aerodinamik 1sinmalardan tespit edebilmektedir.

UV ve KO FiS’lerin perofrmansini etkileyen diger bir etken ise atmosferik iletimdir
(Neele ve Schleijpen 2003). Atmosferde bulunan ozonlarin UV 1simay1 zayiflatmasi
nedeniyle UV iletimi atmosferik sagilma ile sinirhidir. Yiiksek irtifalara ¢ikildik¢a ozon
miktarinin artmasindan dolayr arka plan giiriiltiisinde de artis goriiliirken, kentsel
bolgeler gibi ozon yogunlagsmasinin yiiksek degerlere ulastigi kentsel bolgelerde sistem
performansinda azalma goriilmektedir. Bu etkenler UV FiS’lerde kisitli hedef tespit
menziline neden olmaktadir. KO FIS’lerin galistizt MWIR da ise sera gazlar etkindir
ve sera gazlarmin yliksek degerlere ¢iktigr bolgelerde sistemin performansinda
azalmalar goriilmektedir. KO FiS’ler UV FiS’lere gore atmosferik zayiflatmadan daha

az etkilendiklerinden daha yiiksek menzillerde tespit yapabilmektedirler.

Yukarida detayli olarak bahsedilen UV ve KO FiS’lerin avantajlar1 ve dezavantajlari,

Cizelge 1.2 ile maddeler halinde gosterilmektedir.
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Cizelge 1.2 UV ve KO FIS Avantajlar1 ve dezavantajlar

SISTEM AVANTAJ DEZAVANTAJ
Kizilétesi FIS e Uzun tespit menzili e Yiiksek yanlis alarm
e Karst onlemler i¢in uzun orant
tepki siiresi e Karmasik sinyal ve
e Tehdidin yakit1 tiikense gorlintii isleme
bile tespit yapabilme algoritmalar1 kullanimi
e Karmagik arka plan
giiriiltiisti

e Sogutma ihtiyact
e Daha fazla boyut ve

hacim
Ultraviyole FIS e Diistik arka plan giirtiltiisii e Diisiik atmosferik
e Basit sinyal ve gorinti iletim
isleme algoritmalari e Kisa tespit menzili
kullanimi e Kargi Onlemler igin
e Diisiik yanlis alarm orani kisa tepki siiresi
e Olgunlagmi teknoloji e Tehdidin yakiti
e Sogutma ihtiyact tilkendiginde tespit
olmamasti edememe

e Diisiik maliyet
e Kiigiik boyut ve hacim

1.6 Hiperspektral Goriintiileme

Hiperspektral goriintiileme, nesne tarafindan yayilan ve yansitilan 1s181n, ardisik ve ¢ok
sayida bantta Ol¢limiinlin alinmasidir. Goriintiileme icin  kullanilan  sensoriin

¢ozlinlirliigline gore dalgaboyu araliklar1 degigsmektedir.

Hiperspektral goriintiilerde ¢esitli dalga boylarindaki goriintiileri ifade etmek i¢in birgok
kanal mevcuttur ve elde edilen goriintiilerin dalga boyu araliklarinda stireklilik bulunur.
Hiperspektral goriintiileme sonucu elde edilen veriye data kiip/hiper kiip denmektedir.
Data kiipte ilk iki boyut uzamsal bilgiyi (x, y), li¢lincii boyut ise dalga boyuna baglh
spektral bilgiyi bulundurur. Goriintliniin her pikselinde bulunan spektral ve uzamsal
bilgilerin analiz edilmesiyle, sahnede yer alan nesnelerin spektral imzalar1 belirlenebilir.

Her nesne kendine 6zgli spektral imzaya sahiptir. Bu nedenle hiperspektral goriintiileme
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uzaktan algilama, siniflandirma, tespit ve teshis gibi uygulamalarda tercih edilmektedir.
Sekil 1.12 ile hipersektral goriintii izerinden segilen bir piksel i¢in olusturulan spektral

imza ve data kiip yapisi gosterilmistir (Ghamisi, Yokoya, vd. 2017).

TUrame=al Bovut

(@) (b)

Sekil 1.12 (a) Hiperspektral Data kiip Ornegi, (b) Bir Piksele ait Spektral Imza
(Ghamisi vd 2017)

Hiperspektral goriintiilemenin uygulama alanlarindan bazilar1 sunlardir:

Askeri gozetleme, kesif ve sinir kontrolii

Tarim triinlerinin gelisiminin ve veriminin takip edilmesi
Dogal kaynak ve minarellerin kesfi

Cevresel degisimin takip edilmesi

Fabrika ve tesislerin hasar meydana gelmeden Once tespiti

o a k~ w bh e

Zararl gazlarin tespiti
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2. LITERATUR OZETI

Bu c¢alisma kapsaminda incelenen ve faydalanilan kaynaklarin Ozetleri asagida

verilmistir.

Rodarmel ve Shan (2002) ¢alismasinda, HS goriintiilerin siniflandirilmasi igin 6n isleme
olarak PCA tekniginin kullanimi incelenmistir. Calisma igin iki HS wveri seti
kullanilmistir. PCA uygulanmasi sonucu elde edilen bantlar arasindan, ilk 5 bandin tim
HS verisinde bulunan bilgilerin ¢ogunu barindirdigi ve ilk 10 banttan sonra hemen
hemen tiim bantlarin giiriilti igerdigi sOylenmistir. Dogru siniflandirma oraninin,
siniflandirmaya daha fazla PCA bandi dahil edildiginde dogrusal olarak yavasca arttigi
gosterilmistir. En 6nemli 5 ve 10 PCA bandi kullaniminin, yaklasik yiizde 70 ve yiizde
80 veya daha yiiksek dogru smiflandirma oranmi sagladigi deneyler ile verilmistir. Tiim
bu bulgular, hiperspektral goriintii smiflandirmasit i¢cin PCA  yaklagiminin
kullanilmasiin faydali ve etkili oldugunu gostermistir. PCA, islenecek veri miktarini
onemli Olciide azaltir ve tiim hiperspektral goriintii verileri kullanilarak elde edilen
siniflandirma sonuglariyla karsilastirildiginda, pratik olarak kabul edilebilir ve dogru

siiflandirma sonuglar1 elde edilmistir.

Bajcsy ve Groves (2004), hiperspektral bantlar1 ve siniflandirma yontemlerini segmek
icin kullanilan simiflandirma dogrulugu ve hesaplama gereksinimi kisitlamalar1 altinda
denetimsiz ve denetimli yontemleri birlestirmek i¢in yeni bir metodoloji sunmustur.
Hesaplama agisindan verimli ve dogru bir bant se¢im sistemi olusturmak icin
denetimsiz ve denetimli bant se¢im ydntemleri birlestirilmistir. Onerilen metodolojiyi
test etmek icin yedi denetimsiz ve ii¢ denetimli yontem gelistirilerek, yontemler
birlestirilmistir. Optimal bant sayisini, bant merkezi dalga boylarini elde etme siirecini
ve smiflandirma dogrulugu ve hesaplama gereksinimleri kisitlamalar1 altinda
simiflandirma yontemlerinin se¢imini gosteren deneysel verilere dayali bir ¢alisma

yiirlitiilmistiir.
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Kawaguchi ve Nishii (2007), temel smiflandiricilar olarak kiitik fonksiyonuyla
AdaBoost kullanilarak hiperspektral verilerin denetimli siniflandirmasi yapilmistir.
Kararliligi ve dogrulugu artirmak ve asirt egitimi azaltmak i¢in bootstrap yontemi
degistirilmeden kullanilmistir. Veriler, egitim ve dogrulama olarak iki kiimeye
ayrilmistir. Smiflandiricilarin ¢ogunluk oyu ile nihai siniflandiriciyr elde etmek icin alt
ornekleme egitim/dogrulama adimlar1 tekrarlanmistir. Multispektral ve hiperspektral
verilerle yapilan deneyler, 6nerilen yontemin son derece iyi performans gosterdigini ve
destek vektor makineleri, yapay sinir aglari ve diger iyi bilinen smiflandiricilardan

iistiin oldugu gosterilmistir.

Sotoca, Pla, ve Sanchez (2007), hiperspektral goriintiiler i¢in bir bant se¢im teknigi
onermislerdir. Onerilen yontem bilgi 6l¢iimlerinin kullanimina dayanmaktadir. Mevcut
yaklagim, bir dizi 6rnek goriintiiden ilgili spektral bantlar1 elde etmek i¢in denetimsiz
bir 6znitelik secim kriteri gibi davranmaktadir. Onerilen ydntem, spektral bantlar
arasindaki bagimli bilginin minimizasyonuna dayanmaktadir. Spektral bantlar
arasindaki bilgi icerigi analiz edilerek, segilen bantlarin kosullu entropileri maksimize

edilmeye c¢aligilmaktadir.

Kang vd. (2013), kenar koruyucu filtrelemeye dayali yeni bir spektral uzamsal
siniflandirma  yaklasimi  Onerilmistir. Onerilen yaklasim smniflandirma haritalarmi
optimize etmeyi amaclamaktadir ve ii¢ adimdan olusmaktadir. ik olarak, HS goriintii,
SVM gibi piksel tabanli bir siiflandiric1 kullanilarak siniflandirilir. Daha sonra, elde
edilen siiflandirma haritas1 ¢oklu olasilik haritalar1 olarak temsil edilmektedir ve HS
goriintiiniin birinci ana bileseni veya ilk ii¢ ana bileseni gri veya renkli kilavuz goriintii
olarak kullanilarak her olasilik haritasina kenar koruma filtresi uygulanir. Son olarak,
filtrelenmis olasilik haritalarina gore, her pikselin sinifi, maksimum olasiliga gore
secilir. Deneysel sonuglar, Onerilen kenar koruma filtreleme tabanli siniflandirma

yonteminin siniflandirma dogrulugunu iyilestirebilecegini géstermistir.

Renuka ve Reddy (2013), fiize KO imzalarinin ve arka plan verilerinin olusurulmasi

icin uyarlanacak metodolojiyi aciklamislardir. Fiize, flize egzoz dumani ve arka plan
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KO izlerinin gesitli kayit cihazlari ile elde edilmesi, bunlarin etkin oldugu dalga boylar
ve izleri etkileyen faktorler hakkinda bilgiler verilmistir. Tehdidi arka plandan ayirt
etmek icin, yeterli miktarda arkaplan verisi kullanimiyla sistemin yanlis alarm oraninin
diisiiriilebilecegi ifade edilmistir. Ayn1 zamanda yanlis alarm oranini azaltmak i¢in fiize
1stmasinin diger sicak kaynaklarin 1simasina gore farklilik gosterdigi, kirmizi band (3 -
4 um) ve mavi band (4 — 5 um) adi verilen iki spektral bandin kullanilabilecegi ifade
edilmistir. Fiize uyar sisteminin verimli olarak ¢alismasi icin KO arkaplan ve fiize izi

veri tabanlarinin olusturulmasinin amaglandigi sdylenmistir.

Kang, Li, ve Benediktsson (2014), goriintii birlestirme ve Ozyinelemeli filtrelemeye
(IFRF) dayanan basit ama giiglii bir 6znitelik ¢ikarma ydntemi &nermistir. Onerilen
yaklasim, verilerin boyutunu azaltmak i¢in IF uygulanmasina ve uzamsal bilginin elde
edilen IFRF oznitelikleriyle birlestirilmesi igin Ozyinelemeli filtreleme islemine
dayanmaktadir. Ik olarak HS bantlar alt kiimelere béliinmiistiir. Daha sonra, her alt
kiimedeki bantlar, ortalamalar1 alinarak birbiriyle birlestirilmistir. Son olarak,
ortalamasi alinarak birlestirilen bantlara, siniflandirma igin kullanilacak ozniteliklerin
elde edilmesi i¢in &zyinelemeli filtreleme islemi uygulanmustir. Ug farkli HS veri
setinde deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerin sonuglari, 6nerilen yontemin, yaygin
olarak kullanilan piksel tabanli (SVM vb...) siiflandiricilardan ve spektral-uzamsal
tabanli smiflandiricilardan daha iyt sonuglar verdigi ve hesaplama verimliligini

artirdigin1 géstermistir.

Gagnon vd. (2015), calisan bir teknenin baca dumaninin goériintiilenmesi, orta dalga
boyu (3 — 5 pm) KO HS goriintiileme kullanilarak gerceklestirimistir. Yanma sonucu
olusan gazlarin kantitatif kimyasal gorilintiilemesi, 1sinimsal transfer modeli
uygulanarak elde edilmistir. Herhangi bir ek ekipman kurulmasina gerek kalmadan
yanma islemi karakterize edilerek, gemi dumani karakterizasyonu i¢in kullanilmistir.

Karakterizasyon esnasinda kirmizi ve mavi CO; ug bolgelerinden faydalanilmistir.

Boggavarapu ve Prabukumar (2017), smiflandirma igin hiperspektral goriintiilere

uygulanan ¢esitli yeni teknolojileri incelemistir. Bu yazida, geleneksel denetimli,
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denetimsiz ve yar1 denetimli yontemlerden, aktif 6grenme ve doniistiirme 6grenme gibi

cesitli siniflandirma algoritmalari tartigilmistir.

Ghamisi vd. (2017), yedi genis baslikta kategorize edilen, 6zellikle hiperspektral veri
analizine odaklanan kapsamli bir bakis sunmustur. Yedi ana baslk: siniflandirma,
spektral ayristirma, boyut azaltimi, c¢oOziinlirlik iyilestirme, giriilti giderme —
restarasyon, degisiklik algilama ve hizli hesaplama olarak verilmistir. Her konu igin,
farkli metodojilerin dogrulanmasi ve degerlendirilmesi i¢in son teknoloji yaklasimlarin
ve sayisal sonuclarin bir Ozeti, karsilagilan zorlujkar ve aragtirma yonergelerinin bir

tartismasi sunulmustur.

Ghamisi, Plaza, vd. (2017), gesitli algoritma konfigiirasyonlari, hizlar1 ve otomasyon
yetenekleri gibi Ozellikler iizerinde durularak denetimli hiperspektral siniflandirma
yontemlerinin bir incelemesini yapmustir. Siniflandirma yaklagimlariin avantajlari ve
dezavantajlar1 ¢esitli acilardan degerlendirilmistir. SVM, RF, sinir aglari, derin
yaklagimlar, lojistik regresyon temelli yaklasimlar ve seyrek temsil tabanlh
siniflandiricilar gibi sik kullanilan yontemler karsilagtirnlmistir. Bu ¢alismanin
sonucunda, siirekli olarak en iyi performansi gdsteren bir siniflandiricinin olmadigi ve

farkli senaryolar icin farkli yontemlerin iyi sonuglar verdigi degerlendirilmistir.

Kang vd. (2017), hiperspektral goriintii siniflandirma igin yeni bir temel bilesen
analizine (PCA) dayanan kenar korumali (EPFs) oznitelik ¢ikarimi onermislerdir.
Onerilen yontem, standart kenar koruma filtreleme tabanli 6znitelik ¢ikarma ve PCA
tabanli 6znitelik birlestirme olmak tizere iki asamadan olusmaktadir. PCA’nin avantaji,
farkli parameter ayarlar ile elde edilen EPF’leri etkin bir sekilde birlestirebilmesinin
yani sira EPF’lerdeki sinif ayrilabilirligini de artirabilmesidir. Elde edilen PCA-EFP’ler,
destek vektor makinesi (SVM) kullanilarak smiflandirilmistir. Deneysel sonuglar,
standart EPF'ler ve yakin zamanda onerilen diger HS goriintii siniflandirma yontemleri
ile karsilastirildiginda, onerilen PCA-EPF'ler yonteminin, 6zellikle egitim 6rneklerinin
sayist1 smirli oldugunda, ii¢ gercek hiperspektral veri setinde c¢ok daha yiiksek

smiflandirma  dogruluklar1 elde edebildigini gdstermistir. Onerilen ydntemin
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parametrelerinin  manuel olarak ayarlanmasi, ger¢ek zamanli uygulamalarda

uygulanabilirligini azaltmaktadir.

Vaddi ve Prabukumar (2017), birkag Oznitelik ¢ikarim yaklagiminin avantajlarini ve
dezavantajlarim1 belirtilen kisa bir karsilastirilma sunmuslardir. Hiperspektral uzaktan
algilamada siniflandirma isleminin basarisi, 6znitelik ¢ikarimi yontemine bagli olarak
degisebilir. Bu inceleme, spektral, uzamsal, spektral ve uzamsal temelli 6zniteliklerin
kombinasyonunu ve daha bir¢ok yeni yontemi igeren Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin

analizine odaklanmaktadir.

Han vd. (2018), hedef tespiti i¢in alt blok diizeyinde oran-fark ortak yerel kontrast
Ol¢iimii (SRLDCM) adli bir yontem onermislerdir. Bu teknik, gercek kiiciik hedefi
belirgin hale getirirken arka plan1 bastirabilmektedir. Bu yontem her piksel i¢in degil alt
bloklar igin hesaplanmaktadir. Bu nedenle hesaplama hizi artmaktadir. Sekiz KO
cerceve izerindeki deneysel sonuclar, onerilen algoritmanin algilama hizi ve yanlis

alarm oraninda 1yi bir performans elde edecegini gostermistir.

Huang ve Huang (2018), hedef tespiti i¢in fuzzy fusion ve fusion segmentation
yontemleri onerilmistir. Fusion, arka plani ortadan kaldirabilen, giiriiltiiyli kisitlayabilen
ve hedefi gelistirebilen karakteristik bantlardan goriintiilerin bir kombinasyonudur. Son
algilamay1 tamamlamak icin threshold segmentasyonu ve fuzzy algoritmasi, fusion
algoritmasi ile birlikte kullanilmistir. Simiilasyon deneyinde, flize bulutu tespit edilecek
hedef olarak, atmosfer, bulut ve jet egzoz gazi tespit arka plani olarak kabul edilmis ve
karakteristik spektrum tespiti ve Onerilen algoritmanin avantajlart SNR, SCR, ROC

egrilerinden ve zaman grafiginden dogrulanmustir.

Audebert vd. (2020), hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda 6nceden kullanilan
makina Ogrenmesi yontemlerini ve suanda kullanilan derin 6grenme yontemlerini
gozden gecirerek karsilastirmasint  yapmiglardir.  Siniflandirma  islemi  ¢esitli
hiperspektral verilere uygulanmis ve sonuglar incelenmistir. Cesitli ag mimarisi
ailelerinin karsilagtirmali bir ¢alismasi yapilmis ve bu yontemlerin kullanilabilmesini

saglayacak bir yazilim ara¢ kutusu olusturulmustur. Simiflandirma isleminden Once
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yapilacak normalizasyon, bant se¢imi ve boyut azalttimi gibi 6n islemlerden de
caligmada bahsedilmistir. Ayni1 zamanda bu calismada hiperspektral goriintiilerin

kullaniminda karsilasilan sorunlar ve zorluklar da belirtilmistir.

Ji, Wang, ve Geng (2019) calismasinda, giiriiltiili bant kaldirma ve hedef tespiti
arasinda bir bag kurulmustur. Eslesen filtre agirlik katsayilarinin, hedefin arka plandan
ayirt edilmesinde bantlarin 6nemini gostermektedir. Bu gercege dayanarak, bir
sahneden rastgele se¢ilmis ¢oklu hedef piksellerin ortalama agirliklar1 kullanilarak
otomatik giiriiltiilii bant kaldirma yontemi gelistirilmistir. Bu yontem normalize edilmis
eslesen filtre yontemi olarak isimlendirilmistir. Secilen hedeflerin yiizdesinin toplam
veriye gore %1’den daha biiyiilk olmasi durumunda istikrarli sonuglar elde edildigi
sOylenmigtir. Bes farkli bant secim yontemiyle, onerilen yontemi kiyaslamak igin iig
adet HS goriintlisii kullanilmistir. Deneysel sonuclar, giiriiltiilii bantlar1 bulmada iyi
sonuclar verdigini, etiketlenmis giiriiltiilii bantlar ile birlikte etiketlenmemis giiriiltiilii

bantlari tespit ettigi ve siniflandirma dogrulugunu iyilestirdigini gostermistir.

Sun ve Du (2019), alti ana kategoride smiflandirilabilen mevcut hiperspektral bant
secim yoOntemlerini gozden gecirmistir. Bu yontemler: siralama tabanli, arama tabanli,
kiimeleme tabanli, seyreklik tabanli, 6grenme tabanl ve hibrit tabanhdir. Yaygin olarak
kullanilan iki hiperspektral veri seti kullanilarak bir ka¢ bant se¢im yOnteminin
siniflandirma performansi gosterilmistir. Hiperspektral bant secim yontemlerinin

zorluklar1 ve arastirma yonleri de tartisilmistir.

Kim vd. (2020), orta dalga spektral goriintiilemede karbon dioksit ¢ift u¢ (carbon
dioxide double spike, CO,-DS) ad1 verilen bir yaklasim énerilmistir. Onerilen yaklasim,
sicak CO; yayilim bandinin CO; emilim bandindan daha genis olmasina ve CO, emilin
bandi etrafindaki ¢ift uga dayanmaktadir. CO; bandinin spektral iletimi 4.21 — 4.31 um
(2375 — 2320 cm™) bant araliginda mesafeye de bagli olarak azalmaktadir. Sicak CO
yayihmi, yaklasik olarak 4.16 pm (2400 cm™) ve 4.34 pm (2300 cm™) etrafinda
yitkselme yapmaktadir. IIk yiikselme 4.347 — 4.587 pum (2300 — 2180 cm™) araliginda
ve ikinci yiikselme 4.081 — 4.201 (2450 — 2380 cm™) um araliginda gergeklesir. Yonlii

ortalama c¢ikarma filtresi uygulanarak CO; emilim bandinin etrafindaki her iki ug
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algilanir ve nihai hedefler, bu algilamanin ortak kullanimiyla tespit edilir. Deniz
ortaminda Telops firmasina ait MWIR HS goriintiileme sisteminin kullanimiyla yapilan

deneylerde, Onerilen yontemin gemi hedeflerinin tespitini iyilestirdigi gosterilmistir.

Kumar vd. (2020), gesitli 6znitelik ¢ikarma tekniklerinin bir incelemesini sunmuslardir.
Bu calismada, 6znitelik ¢ikarma yontemleri {i¢ ana baslik altinda toplanmistir. Bunlar,
spektral, uzamsal ve spektral — uzamsal Oznitelik ¢ikarma yontemleridir. Bu
yontemlerin gilicli ve =zayif yonleri belirtilmistir. Farkli 6znitelik tekniklerini
degerlendirmek i¢in iki hiperspektral goriintii deneyler i¢in kullanilmistir. Teknikleri
degerlendirmek icin yontemler uygulandiktan sonra siniflandirma islemi goriintiilere
uygulanmistir.  Uzamsal  ozniteliklerin, smmiflandirma  dogrulugunu  arttiracak
tamamlayici bilgileri sagladigi gézlemlenmistir. Derin 6grenme tekniklerinin de umut

verici performanslar sergiledigi goriilmustiir.

Pathak, Kumar Kalita, ve Bhattacharya (2020) ¢alismasinda, HS goriintii
siniflandirilmasinda  kullanilan ensemble Ogrenme teknikleri i¢in karsilagtirma
yapilmistir. Hem spektral hem de uzamsal 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda RF, XGBoost
ve AdaBoost yontemlerinden faydalanilmistir. AdaBoost iki 6grenici ile kullanilmistir.
Bunlar, karar agaci ve SVM’dir. Deneyler iki HS veri seti tizerinde gergeklestirilmistir.
Temel o&grenici olarak SVM ile AdaBoost kullanimmin iyi sonuglar verdigi

gosterilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde hiperspektral goriintiilerdeki nesnelerin  siniflandirma asamasinda

kullanilan veriler ve yontemler hakkinda bilgiler alt basliklar ile verilmistir.

3.1 Veri Seti

Hiperspektral verilerin siniflandirilmasi amaciyla gerceklestirilen bu ¢alismada, gercek
flize atis1 denemesinden elde edilen hiperspektral veriler kullanilmistir. Kullanilan
veriler farkli glinlerde, ¢esitli noktalardan ve degisen mesafelerden alinmistir. Kamera,
kullanic1 tarafindan ayarlanabilen spektral ¢oziiniirliige sahiptir. Toplanan kizilotesi
istmalar Michelson interferometresi tarafindan saglanan modiilasyon ile elde edilir.
Ardindan bir odak diizlemi dizisinin (FPA, Focal Plane Array) her pikselinde yiiksek

cozintrliikli bir spektrum kaydedilir.

Elde edilen hiperspektral verilerin kapsadigi en genis bant araligi 1.5-5.5 pm’dir.
Hiperspektral goriintiiler ilgili bant araligimin 41 alt bantta sezimi sonucunda
olusmustur. Baska bir ifade ile, elde edilen hiperspektral goriintiiler 41 banda sahiptir.
Bu bantlarda ayn goriintii her bir bant i¢in farkli imzalara sahip olmaktadir. Ilgili alt
bantlar, elektromanyetik spektrumda farkli araliklara denk gelmektedir. Hiperspektral
verileri olusturan 41 bandin elektromanyetik spektrumdaki araliklart Sekil 3.1 ile
gosterilmistir. Elde edilen 1s1ma degerlerinin birimi watt/(steradian * cm™) pm olarak

elde edilmistir.
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Sekil 3.1 Hiperspektral Verileri Olusturan 41 Bandin Elektromanyetik Spektrumdaki Araliklar



Hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda egitim ve test verisi olarak kullanmak amaci
ile hiperspektral goriintiilerden piksel degerleri toplanmistir. Siiflandirma sonucunda

tespit edilmeye calisilan siiflarin etiketleri ise asagida listelenmistir:

e Fiize (Missile)

e Yeryiizii (Ground)
e Gokyiizii (Sky)

e Bulut (Cloud)

e Egzoz Dumani (Plume)

Bu ¢alismada 194 adet hiperspektral goriintii kullanilmistir. Kullanilan her goriintii 256
satir 320 siitun ve 41 dalga boyuna sahip bir hiperkiip veridir. Bu ii¢ boyutlu veri,
siiflandirma amaciyla kullanilacagr ig¢in 41 x 81920 boyutlarina sahip iki boyutlu bir
veriye doniistiiriilmiistiir. 81920 degeri 256 x 320 c¢arpiminin sonucudur. Dolayisiyla
elde edilen 41 x 81920 boyutlu matrisin her satir1, hiperspektral gériintiiniin bir bandin
temsil etmektedir. Kullanilan goriintiiler 3 farkli tipte ifade edilebilir:

e Fiize verisi bulunduranlar
e Sadece arkaplan verisi bulunduranlar

e Hem arkaplan hem de egzoz dumani verisi bulunduranlar

3.2 Hiperspektral Verilerin Incelenmesi

Acik literatiir incelendiginde, hiperspektral olarak alinmis kamera kayitlar1 kullanilarak
cok cesitli islemlerin gergeklestirilebildigi goriilmektedir. Fakat bu islemler igerisinde
giidiimlii fiize tespiti 6zelinde yapilmis ¢ok fazla ¢calisma bulunmamaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda 6zellikle glidiimlii flizelerin hiperspektral veriler kullanilarak tespiti tizerine
yogunlasilmistir. Calismada temel anlamda hiperspektral goriintiiler icerisindeki
spektral oznitelikler dikkate alinarak sahnedeki varliklarin egitimli siniflandirilmasi

islemi gerceklestirilmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda hiperspektral goriintiilerdeki yeryiizii, gokyiizii, bulutlar,

giidimli fiize ve giidimli fiizenin ardinda biraktifi duman birbirinden ayrilmaya
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calistlmigtir.  Yukarida Dbelirtilen arastirma konusu ile ilgili detayli bilgiler ve
incelemeler/analizler neticesinde elde edilen sonuglar takip eden alt ayrimlarda

verilmistir.

3.2.1 Simiflandirma modellerinin egitim safhasi

Hiperspektral verilerin siniflandirilmasi amaci ile gesitli incelemeler gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen incelemelerin ilki olan hiperspektral kamera ile kayitlart alinan
sahnedeki nesnelerin birbirinden ayirt edilme calismasi, kendi igerisinde de alt
adimlardan olusmaktadir. Nihai olarak kullanilan metodolojinin sematik gosterimi Sekil

3.2 ile verilmistir.

Sinflandima
4 Algoritmaznin
Efitilmesi

Pitsel
’ ‘ ﬁn;klemgi | ‘@ | BOMAzaltlml ' Azaltlln“;
@ @

Sekil 3.2 Siniflandirma modellerinin egitimi i¢in kullanilan metodoloji

Egitilmis
Smiflandina
Modeli

Bu boliimde hiperspektral goriintiilerden elde edilen veriler kullanilarak c¢esitli
siiflandirma algoritmalarinin egitilmesi lizerine yapilan calismalar Ozetlenmistir.
Yapilan islemler kapsaminda temel olarak iki ana islem gerceklestirilmistir. islemlerden
birincisi ¢ok boyutlu veri {izerinde boyut azaltiminin gergeklestirilmesidir. Bu islem,
genel itibariyle ¢cok daha yiiksek sayida boyuta sahip olan hiperspektral veriler {izerinde
(6rnegin 200 bant) uygulanan bir islemdir. Bununla birlikte, siniflandirma bagarimini
artirmak amaciyla bu uygulamada da kullanilmistir. Uygulama kapsaminda

gerceklestirilen ikinci ana islem ise siniflandirma algoritmalarinin egitilmesidir.
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Incelemelerde ilk olarak hiperspektral goriintiiler nomalize edilerek sahnedeki
nesnelerin 1g1ma degerleri 0 — 1 arasina 6l¢eklendirilmistir. Daha sonra hiperspektral
gorlntiilerden, sahnedeki nesnelere ait Ornek pikseller toplanmis siniflandirma
algoritmalarinda egitim ve test verileri olarak kullanilacak hale getirilmistir. Ilgili
nesneler fiize, yerylizli, gokyiizii, bulut, egzoz dumani olarak etiketlenmistir. Fiize
olarak etiketlenen pikseller goriintiideki flizenin en sicak bolgesinden, yeryiizii olarak
etiketlenen pikseller goriintiideki yeryiizii bolgesinden, gokyiizii olarak etiketlenen
pikseller goriintiideki bulutsuz mavi gokylizii bolgesinden, bulut olarak etiketlenen
pikseller goriintiideki bulut bolgesinden ve egzoz dumani olarak etiketlenen pikseller ise

goriintiideki fliize egzoz dumani bolgesinden alinan piksel 6rnekleridir.

Calismanin ikinci kisminda ise, smiflandirma modellerinin hiperspektral veriler
kullanilarak egitilmesi agamasi baglamaktadir. Bu agsamada oncelikle 6znitelik ¢ikarima,
ardindan siniflandirma modellerinin egitilmesi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi ve
siiflandirma islemleri sonucunda hiperspektral verilerin fiize, yeryiizii, gokyiizi, bulut
ve egzoz dumani simiflarina ayrilmasi beklenmektedir. lgili islemler ile ilgili detaylar

takip eden alt ayrimlarda verilmistir.

3.2.1.1 Normalizasyon islemi

Calismada farkli zamanlarda, farkli noktalardan ve farkli mesafelerden alinan 194 adet
gorlntii kullanilmistir. Alinan goriintiilerin hepsinde fiize verisi bulunmamaktadir. Bazi
veriler sadece arkaplan goriintiisiinden olusurken bazi veriler ise arkaplana ek olarak
fiize egzoz duman verisi bulunmaktadir. Belirli bir glinde alinan tek bir goriintii veya
tek bir giinde alinan goriintii dizisi kullanilmadigindan, incelenecek hiperspektral
verilerin belirli bir skalaya 6l¢eklendirilmesi gerekmektedir. Boylece farkli siniflara ait

verilerin benzer araliklara 6l¢eklendirilmesi saglanmistir.

Bu calismada hiperspektral goriintiilerin 151ma degerleri normalize edilerek 0 — 1
araligina ol¢eklendirilmistir. Normalizasyon islemi i¢in tim hiperspektral goriintiiler art
arda eklenerek 2 boyutlu bir matris olusturulur. Elde edilen matrisin boyutu (194 x

81920) x 41°dir. Sonrasinda, 41 dalga boyu i¢in minimum ve maksimum degerler
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bulunarak, tiim dalgaboylari i¢in minimum ve maksimum degerleri bulunduran 2 adet 1
x 41’lik vektor elde edilmistir. Elde edilen minimum ve maksimum vektorler
kullanilarak  hiperspektral veriler asagidaki formiille gére 0 — 1 arasina

Olgeklendirilmistir:

HS,p — MinVek (3.1)
MaxVek — MinVek

NormalizeHS,p =

burada HS,p ile 2 boyutlu hiperspektral veri, MaxVek ve MinVek ile maksimum ve

minimum 1g1ma degerleri ifade edilmistir.

3.2.1.2 Piksel orneklemesi

Veri setinin olusturulmasi amaciyla goriintii lizerinden c¢ok sayida piksel se¢imi

yapilarak sahnedeki farkli tipte kaynaklara ait piksel 1s1ma degerleri toplanmustir.

Calisma sonucunda veri setinde;

e Fiize i¢in 5292

e Yeryiizi i¢in 145799

e Gokyiizii i¢in 359629

e Buluticin 139651

e Egzoz Dumani i¢in 12873
adet piksel ve bu piksellere ait 1s1ma degerleri toplanmistir. Veri seti yapisi her sinif
i¢in,

e Hiperspektral goriintii ve se¢cim yapilan piksel isimleri

e Piksel degerlerine ait dalga boylarina gore 1s1ma degerleri

seklinde diizenlenerek, kaydettirilmistir.

3.2.1.3 Boyut azaltin

Boyut azaltimi islemi, 6zellikle yiiksek bant sayisina sahip veriler kullanilarak yapilan

siiflandirma ¢alismalarinin daha verimli ve hizli bir sekilde gerceklestirilmesi amaciyla
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kullanilan bir yontemdir. Bu calismada da nispeten yiiksek boyutlu bir veri ile
calisilmas1 sebebiyle, lizerinde calisilan hiperspektral veriye boyut azaltimi islemi

uygulanmustir.

Boyut azaltimi islemi gergeklestirilirken cevap verilmesi gereken iki temel soru vardir.
Bunlardan birincisi boyut azaltimi i¢in hangi algoritmanin kullanilacagi, ikincisi ise ¢ok
boyutlu verinin ka¢ boyuta diistiriilecegidir. Birinci sorunun cevabii bulabilmek
amactyla literatiirde kullanilan doért farkli algoritma denenmis ve basarimlar
gozlenmistir. Siniflandirma algoritmalarinin egitim asamasinda kullanilacak verilere
literatlirde bulunan dort farkli boyut azaltimi algoritmasi uygulanmis ve her yontem igin
elde edilen dort adet doniisiim matrisi boliim 3.2.2 ile belirtilen 194 adet veri kiipiiniin

siniflandirilmasi asamasinda kullanilmuastir.

Cok Dboyutlu verinin ka¢ boyuta distiriilecegi ile ilgili bir inceleme de
gerceklestirilmistir. Temel boyut azaltimi algoritmalarindan biri olan PCA kullanilarak
cok boyutlu veri 1 — 20 arasindaki tlim tam sayilara sirasiyla boyut olarak diisiirtilmiis
ve elde edilen boyutu diisiiriilmiis veriler kullanilarak Adaboost siniflandirma
algoritmasi fiize verilerine 1 ¢iktisin1 diger dort siniftan olusturulan verinin ¢iktilarina
ise 0 degerini atamasi i¢in egitilmistir. Birinci AdaBoost modeli bir 6zellige sahip veri
ile ikinci AdaBoost modeli 2 6zellige sahip veri ile ve son AdaBoost modeli de 20
Ozellige sahip veri ile egitilmistir. Son agamada 1 — 20 aras1 6znitelik igin egitilen 20
adet smiflandirma modellerinin basarimlart  olusturulan test wverisi {izerinde
incelenmistir. Sekil 3.3 ile 1 - 20 arasinda boyut igin fiize verisi kullanilarak elde edilen

smiflandirma dogrulugu grafigi verilmistir.
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Farkli sayida ozellikler igin siniflandirma dogrulugu
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Sekil 3.3 Farkli sayilarda 6znitelikler i¢in fiize verilerinin siniflandirma dogrulugu

Boyut sayisina gore smiflandirma dogrulugu grafigi ¢izdirildiginde 10 O6znitelikten
sonra dogruluk degerlerinde degisim sabit ilerlediginden 10 Oznitelik kullanmanin
yeterli oldugu degerlendirilmistir. Esasen burada simiflandirma basariminin dirsek

yaptig1 4 degerinin kullanilmas1 da s6z konusu olabilir, fakat basarimin daha yiiksek

10 degeri  kullanilmustir.

olmast  amaciyla  smiflandirma  asamalarinda
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Tiim gergevelerdeki
maksimum minimum
15ma degeri bulma

Normalizasyon 14 Oznitelik Cikarimi

10 Ozellikli
Matris + Oran
Matrisi

Normalizasyon

Sekil 3.4 Oznitelik ¢ikarim: akis semasi

3.2.1.3.1 Temel bilesen analizi (PCA)

Hiperspektral goriintii bantlar1 genellikle yiiksek oranda ilintilidir, yani benzer
ozelliklere sahiptirler. Bu nedenle tiim bantlarin kullanim1 baz1 uygulamalarda fazlalik
olmakla birlikte, islem yiikiinii de arttirmaktadir. Temel bilesenler analizi, bu fazlalig

kaldirmak i¢in kullanilan 6znitelik uzay1 doniistimiidiir (Schowengerdt 2012).

Temel bilesen analizinin ana fikri, birbiriyle iligkili ¢ok sayida degiskenden olusan bir
veri setinin boyutsalligin1 azaltirken, veri setinde mevcut olan varyanst miimkiin
oldugunca korumaktir (Mishra vd 2017) Bu, birbiriyle ilintisiz ve ilk birkag degiskenin
orijjinal degiskenlerde mevcut olan bilgi miktarinin ¢ogunu koruyacak sekilde
siralandig1 yeni bir veri kiimesine doniistiiriilerek yapilir. Yeni veri kiimesindeki siralt
degiskenlere temel bilesenler denir. Bu temel bilesenler 6zvektorler ve 6z degiskenler
ile belirlenmektedir. Ozvektorler ve 6zdegerler, kare matrislerle iliskili vektdrler ve

sayilardir. Birlikte bir matrisin 6zayrigmasini saglarlar.

Her 06zdeger, yeni koordinat eksenleri boyunca ilgili temel bilesen goriintiisiiniin

varyansina esittir ve tiim oOzdegerlerin toplami, orijinal goriintiiniin tiim bant
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varyanslarinin toplamina esit olmalidir, boylece verilerdeki toplam varyans korunur
(Schowengerdt 2012).

Ozdegerler matrisi kdsegen oldugundan, temel bilesenler ilintisizdir ve ilk eleman en
biiyiik varyansa ve son eleman en diisiik varyansa sahip olacak sekilde azalan varyansa
gore siralanir. Sonug olarak, toplam goriintii varyansinin ¢ogunun daha az boyut ile
ifade edilmesiyle, orijinal K boyutlu verideki mevcut olan korelasyon kaldirilabilir

(Schowengerdt 2012).

Temel bilesen koordinat eksenleri, her bir 6zdeger (Ax) i¢in vektor matris denkleminden

elde edilen K 6zvektorleri (ex) ile tanimlanir.

burada C ile hiperspektral bantlarinin kovaryans matrisi, € ile C matrisinin 6zvektorleri
ve M ile 8zdegerler ifade edilmistir. Ozvektorler, doniisiim matrisinin (Wpc) satirlarini

olusturur.

[9%1 91:1(] (3.3)

eij, 1. 6zvektdriin j. elemanidir. Doniisiim matrisi kullanilarak PCA islemi denklem (3.4)

ile verildigi gibi gergeklestirilir.
Datapcy = VVpc * Dataorijinal (3.4)

PCA sonucu elde edilen veriler, orijinal verilerin yeni eksenlere yansitilmasindan
kaynaklanir. Doniistiiriilen verilerde, toplam goriintii varyansi optimal sekilde dagitilir.
[k temel bilesen, orijinal bantlarm herhangi bir lineer kombinasyonu igin miimkiin olan
maksimum varyansi igerir, ikinci temel bilesen, birinci temel bilesene dik olan herhangi
bir eksen i¢in miimkiin olan maksimum varyansi igerir ve algoritma boyle devam eder

(Schowengerdt 2012). Toplam gériintii varyansi, PCA tarafindan korunur.
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Ozetlemek gerekirse, PCA asagidaki adimlar ile gerceklestirilir (Mishra vd 2017):

1. Veri seti belirlenir.

2. Kovaryans matrix hesaplanir.

3. Kovaryans matrisin 6zvektorleri ve 6zdegerleri hesaplanir.

4. Bilesenler secilerek doniisiim matrisi olusturulur. Boyut azaltimi bu adimda
yapilmaktadir. Kovaryans matrisinden 6zvektdrler bulundugunda, bir sonraki
adim bunlarin 6zdegerlerine gore en yiiksekten en diisiige siralamaktir. Bu islem
sonunda bilesenler O6nem sirasina gore elde edilir ve donilisiim matrisi
olusturulur. Onem sirasina gore daha az &neme sahip bilesenler disarida
birakilabilir. Boylece nihai veri seti orijinalinden daha az boyuta sahip olur.

5. Yeni veri seti olugturulur. Olusturulan yeni veri seti, orijinal veri setindeki bilgi
miktarmi en ¢ok karsilar ve dnemsiz olanlar1 disarida birakir. Boylece islem
sonunda original verinin boyutu azaltilmis olur. Yeni veri setinde, orijinal veri

setinde bulunan bilgi miktarinin korunmasi igin 6zvektorler her zaman birbirine

diktir.
3.2.1.3.2 Bagmmsiz bilesenler analizi (ICA)

Bagimsiz bilesenler analizi (ICA), bilesenlerin istatistiksel olarak bagimsiz veya
miimkiin oldugunca bagimsiz olmasi i¢in Gauss dagilimina sahip olmayan verilerin
dogrusal bir temsilini bulmayr amaglayan yontemdir. ICA yontemi, kokteyl parti
denilen bir Ornekle anlatilmaktadir (Hyvérinen ve Oja 2000). Bir odada farkh
konumlarda iki mikrofon bulundugu ve iki kisinin de ayni anda konustugu
diistiniilmektedir. Mikrofonlar iki adet zamana bagl sinyal kaydeder ve bunlar xi(t) ve
Xo(t) ile gosterilir. Bu sinyallere gdzlemlenen sinyaller (observed signals) denebilir.
Burada Xx; ve X; sinyallerin genliklerini ve t ise zaman indeksini gostermektedir. Bu
kaydedilen sinyaller, odada bulunan iki konusmaci tarafindan yayilan konugma
sinyallerinin (si(t) ve sy(t)) agirlikli toplamidir. Bu sinyaller de kaynak sinyalleri olarak

isimlendirilmektedir. Bu durum dogrusal bir denklem olarak ifade edilebilir:

x;(t) = a;15; + a;2s; (3.5)
X2(t) = az151 + az;s; (3.6)
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burada, aj1, @12, @, Ve az, mikrofonlarin konusmacilardan uzakligina bagli olan bazi
parametrelerdir. Sadece kaydedilen x;(t) ve X,(t) sinyallerini kullanarak iki konusmaciya
ait orijinal sinyallerin s;(t) ve sy(t) tahmin edilmesi istenmektedir. Buna kokteyl partisi

problemi denir (Hyvérinen ve Oja 2000).

Eger aj; parametreleri bilinseydi, denklem (0.5) ve (0.6) klasik yontemlerle ¢oziilebilirdi
(Hyvérinen ve Oja 2000). Ancak genellikle bu katsayilar bilinmemektedir ve bu durum
problemi daha da zorlastirmaktadir. Bu sorunu ¢6zmeye yonelik bir yaklasim, ajj
parametrelerini tahmin etmek igin kaynak sinyallerinin istatistiksel O6zelliklerinden
faydalanilmasidir. s;(t) ve Sp(t) sinyallerinin her t an1 igin istatistiksel olarak bagimsiz
olduklart varsayilmaktadir (Hyvéarinen ve Oja 2000). ICA yontemi kullanilarak, bu
istatistiksel bagimsizliga dayanarak a katsayilar1 tahmin edilerek gozlemlenen
sinyallerden (x; ve Xy), orijinal kaynak sinyalleri (s; ve sy) ayrilabilmektedir (Hyvéarinen
ve Oja 2000).

ICA’y1 matematiksel olarak tanimlamak i¢in gizli degiskenler (latent variables) modeli
kullanilmaktadir (Hyvérinen ve Oja 2000). n adet bagimsiz bilesenin dogrusal

karigiminin (x1, x2,..., xn) ifadesi asagida verilmektedir.
Xj = @j1S1 + @287 + -+ ajpSpy (3.7)
Denklem (3.7), vektor matris gosterimiyle de ifade edilebilmektedir:
X = As (3.8)
Denklem (3.8) asagidaki gibi de ifade edilebilmektedir:

n (3.9)

X = Zaisi

i=1

Yukarida verilen istatistiksel model, bagimsiz bilesenler analizi olarak

isimlendirilmektedir. Hem karisim degiskenleri hem de bagimsiz degiskenler sifir
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ortalamaya sahip olmalidir (Hyvérinen ve Oja 2000). Gézlemlenen x degerleri kokteyl
parti problemindeki mikrofona kaydedilen sinyaller olarak diisiiniilebilirler. Denklem
37°de bagimsiz degiskenler, dogrudan gozlemlenemezler, yani gizli degiskenlerdir.
Ayni zamanda karisim matrisinin (mixing matrix, A) de bilinmedigi varsayilmaktadir.
Elde sadece gozlemlenen x degiskenleri bulunmaktadir ve bazi varsayimlar altinda hem
A hem de s tahmin edilmelidir. ICA’y1 kullanmak icin asagidaki varsayimlar

yapilmalidir (Hyvérinen ve Oja 2000):

1. Bagimsiz bilesenler (S), birbirinden istatistiksel olarak bagimsizdir. Temel olarak
iki rastgele degiskenden biri digeri hakkinda bir bilgi vermiyorsa, degiskenlerin
bagimsiz oldugu sdylenmektedir. s degiskenleri istatistiksel olarak bagimsizken
x degiskenleri istatistiksel olarak bagimsiz degildir (Hyvérinen ve Oja 2000).
Teknik olarak bagimsizlik, olasilik yogunluklari ile tanimlanmaktadir. Iki
rastgele degiskenin, y; ve Yp, olasilik yogunluk fonksiyonlar1 ¢arpanlarina
ayrilabiliyorsa bagimsiz olduklar1 soylenebilir, p(yl,y2) = pl(yl) x p2(y2).
Mintisizlik 6zelligi her zaman sinyallerin bagimsiz oldugunu ifade etmez. Ancak,
bagimsizlik, sinyallerin ilintisiz oldugunu belirttiginden, ¢cogu ICA yontemi,
tahmin prosediiriinii her zaman bagimsiz bilesenlerin ilintisiz tahminlerini
verecek sekilde sinirlandirmaktadir (Hyvérinen ve Oja 2000). Bu, parametre

sayisini azaltir ve sorunu basitlestirir.

2. Bagimsiz degiskenler, Gauss olmayan dagilima sahip olmalidir. Gauss
dagilimina sahip degiskenlerin ICA ydntemini nasil etkiledigini gostermek igin,
karisim matrisinin ortogonal oldugu ve s; degiskenlerinin Gauss dagilimina sahip
oldugu disiiniilstin. O halde x; ve X, degiskenleri Gauss dagilimina sahip,
ilintisiz ve birim varyanshdir. Bu degiskenleri ortak dagilimlar1 (joint density)

Sekil 3.5 ile gosterilmektedir (Hyvéarinen ve Oja 2000).
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Sekil 3.5 Iki bagimsiz gauss degiskeninin dagilimi

Sekilden, yogunlugun tamamen simetrik oldugu ve A karisim matrisine ait
stitunlarin yonleri hakkinda herhangi bir bilgi elde edilemedigi goriilmektedir. Bu
nedenle A tahmin edilemez (Hyvérinen ve Oja 2000). Gauss dagilimma sahip
degiskenler oldugunda, ICA modeli sadece ortogonal bir doniisiime kadar tahmin
edilebilir. Bu nedenle, A matrisi Gauss bagimsiz degiskenleri i¢in tanimlanamaz
(Hyvérinen ve Oja 2000).

3. Karisim matrisi kare olmalidir, ancak bu durum gevsetilebilmektedir.
Karigim (mixing) matrisi A, tahmin edildikten sonra bu matrisin tersi W,
hesaplanabilmektedir. Bu islemler yapildiktan sonra bagimsiz bilesenler asagidaki gibi

elde edilebilir:

s = Wx (3.10)

Denklem (3.8) incelendiginde ICA modelinde asagidaki belirsizliklerin oldugu
gorilmektedir (Hyvérinen ve Oja 2000):

1. Bagimsiz bilesenlerin varyanslar1 belirlenememektedir. Bunun nedeni, hem s
hem de A bilinmediginden, s; bilesenlerinden birindeki herhangi bir skaler
carpan, A matrisinde bu bilesene karsilik gelen siitunun aymi skalere
boliinmesiyle iptal edilebilmesidir. Sonu¢ olarak, bagimsiz bilesenlerin

biiyiikliikleri sabitlenebilir. Bunlar, rastgele degiskenler olduklari i¢in her birinin
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birim varyansa sahip oldugu varsayilmaktadir, E{s?} = 1,ve bu nedenle,

beyazlatma islemi veriye uygulanmaktadir.

2. Bagimsiz bilesenlerin siras1 bilinmemektedir. Bunun nedeni, hem s hem de A
bilinmedigi i¢in, denklem (3.8)’deki terimlerin sirasinin degistirilebilmesidir. Bu

durumda bagimsiz bilesenlerden herhangi biri ilk siraya gelebilir.
3.2.1.3.3 Maksimum giiriiltii oran1 (MNF)

Goriintli kalitesinin en yaygin dl¢limlerinden biri sinyal giiriiltii oranidir (SNR). PCA
yonteminde varyansa gore bilesenler siralanirken, maksimum giiriiltii oran1 yonteminde
SNR degerine gore bilesenler siralanmaktadir (Green vd. 1988). Bu yontemde,
ozvektorler kiimesi, SNR degerini maksimize edecek sekilde elde edilmektedir. MNF
dontisiimii, goriintii kalitesine gore siralanmis yeni bilesenler iiretir. Maksimum giiriiltii
orant (MNF), orijinal verilerin dogrusal bir doniisimiinii yapmasi agisindan temel

bilesen analizine (PCA) benzemektedir.

L adet banda sahip ve 6rnegin konumunun x ile ifade edildigi ¢cok degiskenli bir veri
setinin (Z) ifadesi asagidaki matematiksel denklem asagida verilmistir (Green vd.
1988):

Z;(x),i=1,..,p (3.11)

Toplam giiriiltii ekleme kullanilarak olusturulan goriintii modeli agagidaki gibi ifade

edilmektedir (Green vd. 1988):

Z(x) =S(x) + N(x) (3.12)

Z'(x) = {Zi(x),...Z.(x)} ile girilti eklenmis sinyal, S(x) ve N(x) ile de Z(x)
parametresinin korelasyonsuz sinyal ve giiriiltii bilesenleri ifade edilmektedir (Green vd.
1988). Z(x) ifadesinin kovaryans matrisi asagidaki gibi gosterilmektedir (Green vd.
1988):
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Cov{iZ(x)} = Z = Zg+ Xy (3.13)

2N ve Xg terimleri, sirastyla giiriiltii N ve sinyalin S kovaryans matrisleridir. Bant i i¢in

SNR degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Greco, Diani, ve Corsini 2006):

Var{a;Z 3.14
SNR = ﬁa;}l\l}} = A (3.14)
yukaridaki ifadede Var{.} ile varyans operatorii, A; terimi ile i. doniisiimde elde edilen
SNR degeri verilmektedir. MNF yontemi, SNR degerini maksimize eden dogrusal
dontisimii vermektedir (Greco vd. 2006). MNF islemiyle orijinal veriye dogrusal
dontisiim uygulanarak, L banda sahip korelasyonsuz veri setinin elde edilmesi asagidaki

matematiksel ifade ile verilmistir:
Yi(x) = alZ(x),i=1,...,L (3.15)

MNF doniisiimii matris formatinda asagidaki gibi gosterilmektedir (Green vd. 1988):

Y(x) = ATZ(x) (3.16)
Yukaridaki ifade de A ile dogrusal doniisiim katsayilar1 ifade edilmektedir. Dogrusal
dontisiim katsayilari, asagida verilen 6zdeger denkleminin ¢oziilmesiyle bulunmaktadir
(Gordon 2000):

AT\l = AA (3.17)
A, a; 6zvektorlerine karsilik gelen 6zdegerlerin A; kosegen matrisidir (Gordon 2000).

Yi(x)’te bulunan giiriiltii orani, A; ile verilmektedir. Boylece MNF doniistimii

uygulanmis veriler azalan giirtiltii oranina gore (A; = A, = -+ > 1) siralanmaktadir.
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Denklem (3.17) kullanilarak dogrusal doniisiim katsayilarini A hesaplayabilmek igin XN
parametresinin bilinmesi gerekmektedir. Ancak ¢ogu durumda, bu kovaryans matrisi

bilinmez ve tahmin edilmesi gerekir.

Nielsen ve Larsen 1994, N(x) tahmini i¢in dort farkli yontem sunmaktadir. Tim
yontemler, uzamsal olarak iligkilendirilebilen verilere gilivenmektedir. N(x)'i

hesaplamak i¢in basit bir yontem su sekildedir:

Nx) =Z(x) —Z(x+ k) (3.18)

burada k, adim uzunlugudur ve S(x) = S(x + k) oldugu varsayilmaktadir (Gordon 2000).
Bu varsayimim dogru olmadigi 6l¢iide, N(x) tahmini hatalidir. Bu giiriiltii tahmin

yontemi kullanildiginda, MNF doniisiimii min/maks otokorelasyon faktorii doniistimiine

esdegerdir (Green vd. 1988).

Kullanilan goriintiilerdeki nesnelerin spektral oznitelikleri ve sayilari sabit tutularak,
sadece wuzamsal konumlar1 degistirildiginde, MNF yontemi farkli sonuclar
verebilmektedir (Liu vd. 2009). PCA doniisiimiinde bu durum meydana gelmemektedir.
PCA doniistimii piksel diizeyinde uygulandigindan, piksellerin uzamsal diizeni nasil
degisirse degissin, Oznitelik ¢ikarim sonucu sabit kalmaktadir. MNF’nin piksellerin
uzamsal degisimine goére farkli sonu¢ verme nedeni, piksellerin uzamsal diizenine
iliskin bilgiler, genellikle hiperspektral goriintiilerin giirtiltii kovaryans matrisinin
(NMF) tahmin edilmesinde kullanilmasidir (Liu vd. 2009). Girilti tahmin

yontemlerinin ¢ogu uzamsal alanda ¢alismaktadir.
Bu calismada MNF dontisiimii  hiperspektral veriye asagidaki adimlar izlenerek
uygulanmaistir:

1. Xy ifadesinin tahmin edilmesi: Denklem (3.18) asagidaki gibi tekrar yazilabilir

(Hundley 2013).

dz(i,:) =Z(,:) —Z({+ 1,:) (3.19)
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dZ matrisinin i. satir1, Z matrisinin i ve i+1 satirlar1 arasindaki farktir. Bu ifadeden,

Cov(dZ) = Cov(N) ¢ikarimi yapilabilir (Hundley 2013).

2. X, kullanilarak, orthanormalize 6z deger vektorii E ve 6z degerlerin kosegen

matrisi A, hesaplanir, E'S.E = A, (Roger 1994).

3. Orijinal verinin beyazlatilmasi: beyazlatma islemi, rastgele degiskenleri,
ortogonallestirmek icin yapilan bir donisiimdiir (Kessy, Lewin, ve Strimmer
2018). Sifir ortalamaya sahip bir x vektoriimiiz olsun. Eger x’te bulunan veriler
korelosyunlu ise, x’in kovaryans matrisi, kdsegen olmayacaktir (Picard 2018).
Verileri ilintisiz hale getirip, kosegen kovaryans matrise sahip olmalarini
saglamak i¢in bir donlisim yapilmasi gerekmektedir. Bu doniisim 6z deger

problemi ¢oziilerek bulunmaktadir.

Ed = A (3.20)

Ax, 0z degerleri bulunduran koésegen bir matristir. Boylece, ¢ matrisi x
vektoriinlin kovaryans matrisini kdsegenlestirmektedir. @ matrisinin siitunlar
kovaryans matrisinin 6z vektorleridir. Denklem (3.20) asagidaki gibi de ifade

edilmektedir:

¢TE. b = A, (3.21)

Ax matrisinde yer alan 6z degerler, ayni veya farkli olabilir. Eger matristeki tiim
degerler ayni olursa, buna verinin beyazlatilmasi denmektedir (Picard 2018).
Her ozdeger, iliskili 6zvektoriiniin uzunlugunu belirlediginden, kovaryans,
veriler beyazlatilmadiginda bir elipse ve veriler beyazlatildiginda bir kiireye
karsilik gelmektedir (Picard 2018). Beyazlatma islemi asagidaki gibi
yapilmaktadir:

AYVZANTYZ2 = ] (3.22)
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Bu ifade denklem (3.21)’de yerine yazilirsa:
A2HTE HA™Y2 = | (3.23)
Boylece, beyazlatilmis veriler elde edilir:
w= A2y = A72¢pTx (3.24)

Denklem (3.24) ile, w’nin kovaryansi hem kosegen hem de tekdiize (uniform)

olmaktadir;

E(wwT) = E (A_%cpTxqu)A_%) =1 (3.25)

Z 1ile ifade edilen hiperspektral verisine beyazlatma isleminin uygulanisi
asagidaki gibidir (Picard 2018):
7 = ZEA;? (3.26)

n

. Beyazlatilmig verinin kovaryansimnin 6zvektér G matrisi hesaplanir (Roger

1994).
. MNF dontisiimii gergeklestirilir (Picard 2018):

Y = Z(EA;Y%G) (3.27)

3.2.1.3.4 Sinir aglar1 (NN)

Derin 6grenme (deep learning) teknikleri, cok derin sinir aglariyla gesitli 6znitelikleri

¢ikarmak i¢in hiyerarsik bir 6grenme ¢ercevesi kullanmaktadir (Kumar vd. 2020). Tipik

olarak ili¢ katmandan daha fazla sayida katman bulunduran sinir aglari, derin aglar

olarak kabul edilmektedir (Kumar vd. 2020). Derin modeller, 6znitelikleri asamali
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olarak 6grenmektedir. Otomatik kodlayict (autoencoder), derin Oznitelikleri hiyerarsik
bir sekilde 6grenmek i¢in temel yaklasimlardan biridir (Kumar vd. 2020). Sekil 3.6 ile
gosterildigi gibi otomatik kodlayici bir giris katmani (input layer), bir sakli katman
(hidden layer) ve yeniden yapilandirma katmani (reconstruction layer) olarak da bilinen
bir ¢ikis katmanindan (output layer) olusmaktadir (Kumar vd. 2020). Hem girdi hem de
yeniden yapilandirma katmanlart ayni sayida N birimden olusur. Sakli katman, h

biriminden olusur ve diger iki katmandan daha kii¢tliktiir (h <N veya h<<N).

Enkoder Dekoder

X x
v 0]

>0<

Sekil 3.6 Otomatik kodlayici mimarisi (Kumar vd. 2020)

Her katman ¢ifti arasinda, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu bulunur (Kumar
vd. 2020). islem sirasinda, giris katmaninin igerigi (x € RY), sakli katmandaki gizli bir

gosterime eslenir,

v=gWx+ B) (3.28)

burada W ile giris katmanindan sakli katmana gegiste kullanilan agirlik matrisi, B ile

saklt katmanin bayas vektorii (bias vector) ve g(.) ile aktivasyon fonksiyonu ifade

49



edilmistir. Gizli gosterim (latent representation) daha sonra ters esleme ile orijinal
verinin yaklasik olarak yeniden olusturulmasi (X € RY") i¢in kullanilir,

X=g0Ov+y) (3.29)

burada @ ile sakli katmandan ¢ikis katmanina gegiste kullanilan agirlik matrisi, y ile
¢ikis katmaninin bayas vektorii (bias vector) ifade edilmistir. Egitim asamasinin amaci,
x ve X arasindaki yeniden yapilandirma hatasini (J(x, X)) en aza indirmektir. J(x, X),
genellikle kare hata maliyetidir ancak baska bir¢ok farkli yolla da hesaplanabilir
(Kumar vd. 2020). Gizli gosterim, orijinal girdinin sikistirilmis bigimidir (h << N).
Yeniden olusturma hatasi bir esik dahilindeyse, gizli gdsterim boyutu azaltilmis bir dizi
oznitelik olarak kullanilabilir (Kumar vd. 2020). Hatayi en aza indirgemek i¢in Sekil 3.7
ile gosterildigi gibi bir dizi otomatik kodlayici istiflenir. Bir otomatik kodlayicidaki
sakli katman, bir sonrakinin girdisini olusturur. Bu diizenleme, asamali olarak derin
oznitelikler olusturabilen yigin otomatik kodlayici (stacked autoencoder, SAE) olarak
bilinmektedir (Kumar vd. 2020). Yeniden yapilandirma hatasi esik degeri i¢indeyse,

sakli katmanlarin igerigi istenen 6znitelikleri temsil etmektedir.

Enkoder 1 Dekoder 1

Enkoder 2 Dekoder 2

Enkoder 3 Dekoder 3

Sakl1 Katman

Giris Cikas
Katmani

Sekil 3.7 Y1gin Otomatik Kodlayict Mimarisi (Kumar vd. 2020)
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Bu c¢ok katmanli agdaki parametreler, geri yayilim (back propagation) algoritmasi ile
ayarlanmaktadir (Kumar vd. 2020). Piksel bazli spektral 6znitelikler icin, piksel vektorii
Sekil 3.8 ile gosterildigi gibi SAE’ye beslenir. Bu islem sonucunda belirtilen sayida

oznitelik SAE katmanlarinda elde edilir.

Ozellik
Kiimesi

.-l-

Hiperspektral
Gaoriintii Piksel

Vektdrii

SAE Katmanlar

Sekil 3.8 SAE Kullanilarak Spektral Oznitelik Cikarma (Kumar vd. 2020)

Calismanin bu asamasinda sinir aglar1 boyut azaltimi amaciyla kullanilmistir. NN’nin
boyut azaltimi amaciyla kullanilmasi i¢in hem girdi katmanina hem de ¢ikti1 katmanina
ayni veri seti verilmistir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinin arasina ise 3 adet sakli katman
eklenmistir. Birinci sakli katmanda 20 adet diigiim kullanilmustir. Ikinci gizli katmanda
10 adet gizli katman kullamlmustir. Ugiincii katmanda ise birinci katmanda kullanilan

diigiim sayis1 kadar (20) diigiim kullanilmstir.

Ilgili NN mimarisi tanimlandiktan sonra hem girdi katmanmna hem de ¢ikt1 katmanina
ayni veri seti verilerek modelin egitimi gergeklestirilmistir. Bu islemin yapilmasinin
amaci, girdi katmanindan gelen verileri 6nce 10 boyuta diisiirecek (ikinci sakli katmanin
ciktilart), ardindan 10 boyuta diisiiriilmiis veriden tekrar orijinal veriyi iiretebilecek bir
yap1 olusturmaktadir. Bagka bir ifade ile, 10 boyuta diisiiriilmiis veri seti eger tekrar

kendisini iiretebiliyor ise, ilgili 10 boyutlu verinin orijinal verinin boyutu diisiirilmiis
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bir versiyonu olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Bu anlamda, egitilmis NN
modelinin ikinci gizli katmanimnin ¢iktisi orijinal verinin boyutu diisiiriilmiis versiyonu

olarak kullanilmistir.

3.2.1.4 Kirmz/Mavi u¢ (Red/Blue spike) oram

Oznitelik ¢ikarimi icin akis semasi Sekil 3.4 ile gosterilmistir. Sekil 3.3 ile 10 dznitelik
¢ikarimina karar verildikten sonra 11. birinci 6znitelik olarak Kirmizi/Mavi ug (red/blue
spike) orani eklenmistir. (Gagnon vd. 2015; Kim vd. 2020; Renuka ve Reddy 2013)
calismalarinda kirmizi ve mavi bantlarin kullaniminin ¢esitli platformlarin ve flizelerin

tespitinde faydali oldugunu sdylemislerdir.

Literatiirde belirtilen gecirgenligin az oldugu CO, bandinin (4.2 um) her iki tarafinda
var olan dar emisyon bantlari (mavi u¢ 4.18 pm, kirmizi u¢ 4.38 um) 6znitelik olarak
siirece eklenmistir. Iki banda ait verilerin oranlari da normalize edilmis siniflandirma

icin gerekli olan egitim ve test verisine dahil edilmistir.

3.2.1.5 Simiflandirma algoritmalarinin egitilmesi

Sekil 3.2 ile gosterilen siirecin son agamasi, siniflandirma algoritmalarinin egitilmesi
sathalaridir. Bu noktaya kadar veri iizerinde 6n islemeler gergeklestirilmis ve verinin,
performans1 etkilemeyecek sekilde boyutunun azaltilmasi {izerinde calismalar
yapilmistir. Bu ¢aligmalarin sonucunda veri artik siniflandirma algoritmasina verilmeye

hazirdir.

Son asamada egitim amaciyla elde edilen veri seti; icerisinde 5 farkli sinifa ait verileri
icermektedir. Veri setindeki 6rneklerin temsil ettigi uzayda, farkli siniflara ait 6rneklerin
farkli bolgelerde konumlandig1 diistiniilmektedir. Dolayisiyla veriler ilgili 6znitelik
uzaymin farkli bolgelerinde farkli dagilimlar gdstermektedir. Siniflandirma
algoritmalari, verilen egitim kiimesinden bu dagilim davranisim1 6grenmeyi amaglar.
Egitim islemi bittikten sonra ise, egitilmis modele sinifin belirli olmadig: test verileri

girdi olarak verildiginde model ilgili test 6rneklerinin hangi sinifa dahil oldugunu tespit
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etmeye calismaktadir. Siniflandirma algoritmalarinin denenmesi amaciyla bu caligsma
kapsaminda iki farkli siniflandirma algoritmasinin performansi denenmistir. Takip eden

alt ayrimlarda, kullanilan algoritmalar ile ilgili 6zet bilgiler verilmistir.

3.2.1.5.1 Destek vektor makinalari (SVM) algoritmasi

Destek Vektor Makinalar1t (SVM), smirhi sayida egitim Ornegi kullanarak yiiksek
boyutlu verileri isleme yeteneklerinden dolayr genellikle hiperspektral verilerin
simiflandirilmasi i¢in kullanilmaktadir. Amag, iki smifin egitim Orneklerini ayirt
edebilen ¢ok boyutlu bir 6znitelik alani i¢inde optimal bir dogrusal ayirici hiperdiizlem

(sin1f sinir1) tammmlamaktir (Ghamisi vd. 2017).

En iyi hiperdiizlem, her iki siniftan da maksimum marj1 birakandir. SVM, hiperdiizlem
ve en yakin egitim Ornekleri arasindaki marjlar1 maksimize etmeye c¢alisir. Baska bir
deyisle, siiflandiricinin egitim asamasinda, hiperdiizlem vektoriinii
konumlandirabilmek i¢in sadece sinif sinirina yakin 6rneklere ihtiyag duymaktadir. Bu
nedenle, hiperdiizleme en yakin Orneklere destek vektorleri denmektedir. Daha da
onemlisi, hiper diizlemin 6znitelik alanina yerlestirilmesinde yalnizca en yakin egitim
ornekleri etkili oldugundan, siirli sayida egitim 6rnegi mevcut olsa bile SVM girdi

verilerini verimli bir sekilde siniflandirabilir (Ghamisi vd. 2017).

Sekil 3.9 ile gosterilen iki sinifli durumda, ayrilacak iki sinif mavi daireler veya yesil

ticgenler olarak gosterilmistir (Mather ve Koch 2011).
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Sekil 3.9 Destek Vektorii Kavraminin Gosterilmesi (Mather ve Koch 2011)

Kenar boslugu (marj), iki agik mavi paralel ¢izgi arasindaki mesafedir. iki smifin en
yakin tiyeleri arasindaki maksimum mesafeyi veren kenar bosluklarimin (margins) bir
konumu vardir. Sekil 3.9 ile iki mavi 6rnek ve iki yesil 6rnek, 6znitelik uzaymnda
birbirinden en uzak olan en yakin veri noktasi ¢iftleridir ve bunlar sar1 ile gosterilmistir.
Bunlara destek vektorleri denir. En az iki destek vektorii olmalidir, ancak ikiden fazla
da olabilir. Kenar boslugunun ortasindan asagi dogru uzanan kirmizi ¢izgi, maksimum
kenar boslugu hiperdiizlemidir. Bir hiperdiizlem, iigten fazla boyutta tanimlanmig bir
diizlemi ifade etmektedir. Herhangi bir yeni nokta, maksimum kenar hiperdiizlemine
basvurularak tanimlanabilir. Bir 6rnek yukarida ve sagda yer aliyor ise yesil siifin bir
tiyesi olarak ifade edilir. Ancak, maksimum kenar hiperdiizleminden daha diisiik ve sol
tarafta yer aliyor ise mavi smifin bir liyesi olarak belirtilir. Burada belirtilen 6rnek,
sadece destek vektorlerinin gerekli oldugunu goéstermektedir. Egitim verilerinin geri
kalanina bakilmaksizin, bir 6rnek siniflara atanabilmektedir. Bu nedenle, ayni destek
vektorlerinin  olusturulmas1  kosuluyla egitim verileri degistirilse bile SVM

siiflandiricisi sabit kalmaktadir (Mather ve Koch 2011).
Egitim veri kiimesinde bulunan iki smifin her birinin tyelerinin dogrusal olarak

ayrilamayacag durumlar vardir. Bu veriler smiflar arasi ayrilabilirligi artirmak ig¢in

daha yiiksek boyutlu bir uzaya aktarilir. Esleme islemi kernel adi verilen fonksiyonla

54



yapilir, dolayisiyla SVM Kkernel tabanli bir yontemdir. Coziilecek probleme gore,
homojen ve homojen olmayan polinomlar, radyal tabanli fonksiyon, Gauss radyal
tabanli fonksiyon ve sigmoid Kernellerinden biri tercih edilmelidir (Mather ve Koch
2011).

Egitim verisi toplaminin zaman alici, zahmetli ve maliyetli oldugu diisiiniildiigiinde,
SVM yonteminin az sayida egitim verisine ihtiyag duymasi onu tercih edilebilir
yapmaktadir. Kernel fonksiyonlarmin kullanimi, islem maliyeti ve yiikiinden dolayi
dezavantaj gibi goriilse de lineer olmayan verilerin ayristirilmasinda sagladiklari basari

onlar1 dne ¢ikarmaktadir (Mather ve Koch 2011).

3.2.1.5.2 AdaBoost algoritmasi

Boosting, hatasi biiyiik olabilen, ancak yine de rastgele tahminden daha iyi sonug veren,
bir¢ok zayif siniflandiriciyr birlestirerek egitim kiimesindeki hatasi kiiciik olan bir giiclii
ogrenici tiretmektedir (Freund ve Schapire 1996). Boosting algoritmalarinin arkasindaki
ilke, once egitim veri kiimesi kullanilarak bir model olusturulmasi, ardindan ilk
modelde bulunan hatalar1 diizeltmek igin ikinci bir model olusturulmasidir (Anonymous
2021). Bu islem, hatalar en aza indirilinceye veya veri kiimesi dogru tahmin edilene

kadar devam eder.

Asagida belirtilen iki 6zellikten herhangi birine sahip olan 6grenme problemlerinde
Boosting yonteminin kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Bir¢ok gercek diinya problemi
icin gegerli olan ilk 6zellik, gozlemlenen 6rneklerin degisen derecelerde zorluga sahip
olmasidir. Bu tiir problemler i¢in, Boosting algoritmasi daha zor 6rneklere odaklanan
dagilimlar iiretme egilimindedir. Boylece, zayif 6grenicileri, 6rnek uzaym bu daha zor
orneklerinde iyi performans gdstermeye zorlamaktadir. ikinci 6zellik, &grenme
algoritmasinin egitim Orneklerindeki degisiklere duyarli olmasi ve boylece farkli egitim
setleri i¢in Oonemli Olclide farkli zayif Ogrenicilerin iiretilmesidir. Boosting, dnceden
olusturulmus zayif 6greniciler tarafindan yapilan hatalarin bir fonksiyonu olarak egitim
ornekleri tizerindeki dagilimimi degistirerek siniflandirictyr daha basarili bir hale

getirmeye ¢aligsmaktadir (Freund ve Schapire 1996).
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Boosting’in bagka bir etkisi, varyansi azaltmasidir. Timii ayn1 egitim setinden segilen
farkli 6rneklerden egitilen bir¢ok zayif 6grenici kullanilarak agirlikli ¢ogunluk almak,
birlesik siniflandiricinin varyansimi azaltma etkisine sahiptir. Bu nedenle, boosting,
zaylf Ogrenicilere gore daha diisiik varyansa sahip giiclii bir siiflandirict iiretme
egilimindedir. Bununla birlikte, Boosting yoOntemi, O0grenme algoritmasinin bias

degerini de azaltabilir (Freund ve Schapire 1996).

Adaptive Boosting olarak da adlandirilan AdaBoost, Makine Ogrenmesinde Ensemble
(topluluk) Yontemi olarak kullanilan bir tekniktir. Adaboost algoritmasi, bir model
olusturarak, tiim veri noktalarina esit agirliklar vermektedir. Daha sonra yanlis
siiflandirilmis noktalara daha yiiksek agirliklar atanmaktadir. Boylece bir sonraki
modelde daha yiliksek agirliklara sahip tiim noktalara daha fazla 6nem verilmektedir.
Diisiik bir hata alinana kadar veya tiim 6rnekler dogru siniflandirilana kadar bu islem
devam etmektedir. AdaBoost, zayif siniflandiricilarin hatalarindan ders ¢ikarmak ve
onlar gii¢lii siniflandiricilara doniistiirmek icin yinelemeli bir yaklagim kullanmaktadir.
Tek bir siniflandirici, bir 6rnegin smifim1 dogru olarak tahmin edemeyebilir. Ancak
birden fazla zayif siiflandirict kullanilarak, yanlig simiflandirilmis 6rnekler asamali

olarak 6grenilerek, giiclii bir model olusturulabilir (Anonymous 2021).

Zayif smiflandirici, rastgele bir tahminden daha iyi performans gosteren, ancak
ornekleri tahmin etmede diisiik performans gosteren bir smiflandiricidir (Anonymous
2021). Bir durumun degerlendirilmesinde %50’nin iizerinde dogruluk elde edebilirler,

buna ragmen bir¢ok veri noktasi da yanlis siniflandirmis olabilir.
AdaBoost tek seviyeli karar agaclarmi kullanmaktadir. Bu agaglara Karar Kiitiikleri

(decision stamp) de denmektedir. Sekil 3.10 ile karar kiitiigii yapis1 gosterilmektedir
(Anonymous 2021).
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Karar Kitigu

Sekil 3.10 Karar Kiitigii Yapisi (Anonymous 2021)

Karar kiitiikleri (decision stamps), bir diigim ve iki yaprak bulundurmaktadir
(Anonymous 2021). Bu karar kiitiikleri, zayif 6grenicileri ifade etmektedir ve Boosting
teknikleri tarafindan kullanilmaktadir. Kitiikler tek basina karar vermek i¢in iyi bir yol
degildir. Bir karar agaci, hedef degeri tahmin etmek igin tiim 6zniteliklerden alinan
kararlar1 birlestirmektedir (Anonymous 2021). Ancak tek bir kiitiik, karar vermek i¢in
yalnizca bir oznitelik kullanmaktadir. AdaBoost’ta karar kiitiiklerinin sirasi ¢ok
onemlidir. Ik kiitiigiin hatasi, diger kiitiiklerin nasil egitilecegini etkilemektedir.

AdaBoost islemi asagidaki adimlar ile ifade edilmektedir (Anonymous 2021):

Adim 1: Agirlik katsayilari atanmis egitim verisi kullanilarak zayif 6greniciler, karar
kiitiikleri, olusturulur. Burada her 6rnegin agirliklart dogru siniflandirmanin 6nemini

gostermektedir.

n adet 6rnege sahip veri kiimesi, asagidaki gibi ifade edilmektedir (Anonymous 2021):
xie R, y; e {—1,1} (3.30)

burada vy ile ikili siniflandirmada birinci veya ikinci sinifi ifade eden -1 veya 1 degerine

sahip hedef degiskenler gosterilmistir. Baslangicta, ilk kiitiik icin tiim oOrneklere esit

agirlik verilmektedir:
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w = %e [0,1] (3.31)

Adim 2: Oznitelik sayisi ile ayni sayida karar kiitiigii olusturulur. Algoritma olusturulan
modellerden sadece birini seger. Temel Ogrenici secilirken, iki 6zellikten biri karar
kiitiiklerini kendi iginde karsilastirmak icin kullanilmaktadir. Bu ozellikler, Gini ve
Entropi degerleridir. Yapraklarin altindaki sayilar dogru ve yanlis smiflandirilmis
ornekleri temsil etmektedir. Bunlar kullanilarak Gini veya Entropy indeksi, tim
kiitiikkler i¢cin hesaplanir. En az Gini veya Entropi degerine sahip kiitiik, ilk temel

ogrenici olarak segilir.

Adim 3: Toplam hata, hatali siniflandirilmis toplam 6rnek sayisinin 6rnek uzunluguna

oranidir. Secilen kiitiik i¢in toplam hata hesaplanmaktadir.
Adim 4: Karar kiitiigliniin performansi asagidaki formiile gére hesaplanir:

1 | (1 — ToplamHata) (3.32)
2 n ToplamHata

at=

Alfa, ilgili kiitiiglin son siniflandirmada ne kadar etkisi olacagini ifade etmektedir.
Alfaya, “amount of say”, “importance” veya “influence” da denmektedir (Freund ve
Schapire 1996). Yukaridaki formiilde toplam hata degeri yerine konularak hesaplama
gerceklestirilir. Burada hesaplanan deger kullanilarak ornekler icin agirlik katsayilari
giincellenmektedir. Eger bu islem gergeklestirilmezse, aym agirlik katsayilar
uygulanacak ve ¢ikt1 ilk model ile aynm1 olacaktir. Yanlis smiflandirilan 6rneklerin
agirhk katsayist arttirilirken, dogru smiflandirilan  6rneklerin - agirlik  katsayist

azaltilmahidir. Boylece diger modele gegiste yanlis siniflandirilan 6rneklerin daha fazla

tekrarlanmasi saglanir.

0 ile 1 arasinda degisen toplam hata degerlerine gore Alfa i¢in bir grafik Sekil 3.11 ile
gosterilmektedir (Anonymous 2021).
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Alfa Degeri
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Sekil 3.11 Hata Oranina gére Alfa Degeri Grafigi (Anonymous 2021)

Bir karar kiitiigii, iyi sonug¢ verdiginde veya herhangi bir yanlis siniflandirma 6rnegine
sahip olmadiginda, bunun diisiik hata oraniyla ve nispeten biiylik, pozitif alfa degeriyle

sonuglandigina dikkat edilmelidir.

Kiitiik orneklerin yarisint dogru ve yarisint yanlis siiflandirdiginda, hata orani ~ 0.5,

rastgele tahminden daha iyi degil, alfa degeri sifir olmaktadir.

Kiitiik, yanlis siniflandirilmis sonuglar verdiginde ise alfa, biiyiik negatif bir deger
olacaktir.

Adim-5: Karar kiitligli icin toplam hata hesaplandiktan sonra, her veri noktasi i¢in 1/N
olarak atanan agirhik katsayilarinin gilincellenmesi gerekmektedir. Bu giincelleme

asagidaki formiille yapilmaktadir:
Wip, = W * e+? (3.33)
Alfa icin pozitif veya negatif olmas1 sunlar1 ifade etmektedir:
1. Alfanin isareti negatif ise drnek dogru sekilde siniflandirilmistir. Bu durumda,

zaylf smiflandiric1 zaten iyi performans gosterdiginden ornege atanan agirlik

katsayilar1 diistiriilmektedir.
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2. Gergek etiket ile siniflandirilan etiket farkli ise alfanin isareti pozitiftir. Bu
durumda, yanlis simiflandirmanin bir sonraki karar kiitiiglinde tekrarlanmamasi
icin Ornegin agirlik katsayisi arttirilmalidir. Bu durum kiitiiklerin oncekilere

bagimli oldugunu gostermektedir.

Tiim 6rnekler i¢in agirlik katsayilari giincellenir. Agirliklarin toplami bire esit olmalidir.
Agirliklarinin toplaminin bir olmamasi durumunda, giincellenen her agirlik degeri,

giincellenen agirlik degerlerinin toplamina boliinmelidir.

Adim-6: Son olarak yeni bir veri seti, giincellenen agirlik katsayilar1 kullanilarak
olusturulmalidir. Yeni veri setindeki eleman sayisi, onceki veri seti ile ayn1 olmalidir.
Yeni veri setinde yanlis siniflandirilan 6rneklerin sikligi, dogru simiflandirilanlardan
fazla olacaktir. Bunun nedeni yanlis siniflandirilan 6rneklere daha yiiksek agirlik
katsayilarinin atanmasidir. Bu yeni veri kiimesi kullanilarak, ikinci karar kitiigii

olusturulur ve ayni islemler adim-1’den itibaren tekrarlanir.

Nihai karar1 vermek i¢in, test veri seti algoritma tarafindan olusturulan tiim kiitiiklerden
gecirilir. Her kiitlik test verisi i¢in bir ¢ikt1 olusturur. Elde edilen ¢iktilardan ¢ogunlugu
olusturan, nihai ¢ikt1 olarak ifade edilir. Nihai siniflandiric1 asagidaki formiil ile ifade

edilmektedir (Freund ve Schapire 1996):

T (3.34)
HGO = sign()_ achi(x)

burada H(x), zayif siniflandiricilarin birlesimidir. Son smiflandirici H(x), zayif
ogrenicilerin agirlikli oyudur. Yani belirli bir x Ornegi i¢in, zayif Ogrenicilerin
agirliklariin toplamini maksimize eden y etiketini tiretmektedir (Freund ve Schapire
1996).
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3.2.2 Smiflandirma adimlarinin Sonuglari

3.2.1 boliimiinde ham hiperspektral verisi kullanilarak, goriintiiler icerisinde bulunan 5
ana smift (fiize, gokyiizii, yeryiizli, bulut, egzoz dumani) birbirinden ayirmak icin
izlenen adimlar detaylandirilmistir. Bu siliregte yapilan son islem, uygun formatlara
getirilmis veriler kullanilarak simiflandirilma algoritmalarinin egitilmesi olmustur.
Dolayisiyla son asamada artik elde egitilmis siniflandirma modelleri bulunmaktadir. Bu
noktada yapilmasi gereken islem ise, egitim asamasinda kullanilmamis veri setleri
kullanilarak ~ smiflandirma  modellerinin  denenmesidir. Bu  bdliimde  ilgili
degerlendirmelere yonelik sonuglara yer verilmistir. Basarimlarin degerlendirilmesi

amactyla kullanilan islem adimlar Sekil 3.12 ile gosterilmistir.

liperspektra

Goruntu 4 Boyut Azaltimi > Degerlendirme

Verisi

Egitilmis
Siniflandina

Dontstm

Matrisi Modeli

Sekil 3.12 Performans degerlendirme akis semasi

Basarimlarin degerlendirilmesi siirecinde girdi verisi olarak, hiperspektral verinin
tiimiintin kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Girdi verisi 6ncelikle, boyut azaltimi
bloguna girmektedir. Bu bloga girdi olarak gelen hiperspektral verilere boyut azaltimi
islemi yapilmaktadir. Verinin izdiisiimiiniin alinacagi uzay vektorlerinden olusan
doniislim matrisleri egitim sathasinda belirlenmistir. Dolayisiyla ilgili doniisiim

matrislerinin boyut azaltimi bloguna girdi olarak verilmesi gerekmektedir. Bu asamada,
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hiperspektral veriler ilgili doniisiim matrisleri kullanilarak boyut azaltimi islemine tabi
tutulmaktadir. Akisin son adiminda ise, boyut azaltimi uygulanmis verilerin egitilmis
siniflandirma modelleri kullanilarak siniflandirilmasi gerceklestirilmektedir. Takip eden

alt ayrimlarda farkli siniflandirma algoritmalarinin sonuglarina yer verilmistir.

3.2.2.1 Destek vektor makinalar: algoritmasinin Sonuglari

Bu boliimde, dort farkli boyut azaltimi yontemi kullanilarak elde edilen veri setleri
kullanilarak egitilen SVM modellerinin basarimlart iizerinde durulacaktir. Basarim
kriteri, test verisindeki Orneklerin dahil olduklar1 smiflar1 dogru bir sekilde tahmin
edebilme iizerinden degerlendirilecektir. SVM algoritmast kullanilirken, veriler
dogrusal ayrilmayan veri tiiriinde oldugundan kernel fonksiyonu kullanilarak veriler

yiiksek boyutlara doniistiiriilmiistiir.

Siniflandirma basariminin incelendigi bu asamada test edilecek veri setlerinin her biri
bes smif i¢in ayr1 ayri olusturulan SVM modellerine girdi olarak verilmistir. Bu SVM
modellerinin her biri ikili (binary) smiflandirma yapmaktadir. Bagka bir ifadeyle,
ornegin fiize icin egitilmis SVM modeli fiize ve digerleri (gokyiizi, yerylizii, bulut,
egzoz dumani) seklinde bir siniflandirma yaparken, yeryiizii i¢in egitilmis SVM modeli
yerylizii ve digerleri (gokyiizii, fiize, bulut, egzoz dumani) seklinde bir siniflandirma
yapmaktadir. Bunun sonucunda her test 6rnegi i¢in bes farkli modelden gelen bes farkl
siif etiketi olusmustur. Sekil 3.13 ile tiim SVM modelleri sonucunda olusan smif

etiketi gosterilmistir.
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B 81920x5
1 2 3 4 5
Bulut Yeryiuzi Fiize Duman Géloyiizii

1 0 0 1 0 0
2 0 0 1 0 0
3 0 0 1 0 0
4 0 0 1 0 0
5 0 0 0 0 1
b 0 0 1 0 0
[} 0 0 1 0 0
2 0 0 1 0 0
) 0 0 1 0 1
10 0 0 1 0 0
i 0 0 1 0 0
12 0 0 1 0 0
13 0 0 1 0 0
14 0 0 1 0 0
15 0 1 1 0 0
16 0 0 1 0 1]
17 0 0 1 0 0
13 0 1 1 0 0
19 0 0 1 0 0
20 0 0 1 0 0

Sekil 3.13 Sinif etiketleri

SVM algoritmasi veri Orneginin hangi sinifa ait oldugunu bildirmesinin yaninda,
siiflar1 birbirinden ayiran hiper-diizleme olan uzakligina gore bir giivenilirlik degeri de
vermektedir. 1lgili 6rnek optimize edilmis hiper-diizleme ne kadar uzak ise, verilen
kararin o derecede giivenilir oldugu bilinmektedir. Bu sebeple bir test ornegi igin,
ornegin hem fiize i¢in egitilmis SVM modeli hem de bulut i¢in egitilmis SVM modeli 1
kararim verirse, bagka bir ifadeyle bir SVM modeli ilgili test drnegi i¢in fiize karari,
digeri ise bulut karar1 verirse, bunlardan giivenilirlik degeri en yiiksek olanin karari
gecerli kabul edilmistir. Bu sekilde, iki sinifi ayirma yetenegine sahip olan SVM
modellerini birlestirmek suretiyle birden fazla sinifin siniflandirilmas: islemi c¢oklu

(multi) SVM siniflandirma algoritmasi olarak isimlendirilmistir.
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Siniflandirma ¢alismasinda ilk olarak 3.2.1.2 boliimiinde agiklanan yontem ile toplanan
veri seti kullanilarak Karigiklik Matrisi ile bagarim ve hata oranlari ortaya koyulmustur.
Bu analiz i¢in, egitim safhasinda ikiye ayrilan veri setinin ikinci boliimii kullanilmastir.
Egitim asamasinda kullanilan veri seti, tim veri setinin %80’lik bir kismini
olusturmaktadir. Basarimlarin incelendigi test asamasinda ise tiim veri setinin %20’si
kullanilmistir. Boyut azaltimi metodunda Temel Bilesenler Analizi (PCA) kullanilarak

yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen basarim yiizdeleri Sekil 3.14 ile verilmistir.
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Sekil 3.14 PCA ve SVM Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi
Grafikleri
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Gokyiizii SVM Simflandincist igin Gékyiizii ROC Egrisi

1 — 1 —
09
0 54644 5951 90.2% /
45.0% 4.9% 9.8% sl /
£07(
w |
=
=X 13
- s |
= =
24 6079 54772 90.0% o5
Z 5.0% 451% 10.0% A~
a %04
-
-
@
Sa3r
02r
90.0% 90 2% 90.1%
10.0% 9.8% 9.9% o
0 01 02 03 04 05 06 0F 08 09 i
o . Yalana Pozitiflik Oram
Hedef Simfi

Sekil 3.14 PCA ve SVM Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi
Grafikleri (devam)

Cizelge 3.1 ile PCA islemi sonrast SVM i¢in ROC egrilerinin AUC degerleri

verilmistir.

Cizelge 3.1 PCA ve SVM Sonucunda Elde Edilen AUC Bilgileri

Veri AUC Bilgisi
Bulut 0.9797
Yerytizi 0.9683
Flize 0.9968
Egzoz Dumani 0.9881
Gokytizii 0.9627

Boyut azaltimi metodunda Sinir Aglar1 (NN) kullanilarak yapilan siniflandirma

sonucunda elde edilen basarim yiizdeleri Sekil 3.15 ile verilmistir.

66
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Sekil 3.15 NN ve SVM Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri
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Egzoz Dumam

SVM Smuflandiricisi icin Egzoz Dumam ROC Egrisi
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Sekil 3.15 NN ve SVM Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri
(devam)

Cizelge 3.2 ile NN islemi sonrast SVM i¢in ROC egrilerinin AUC degerleri verilmistir.

Cizelge 3.2 NN ve SVM Sonucunda Elde Edilen AUC Bilgileri

Veri AUC Bilgisi

Bulut 0.9501

Yerytizi 0.9145

Flize 0.9840

Egzoz Dumant 0.9488

Gokyiizil 0.9139
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Boyut azaltimi metodunda Bagimsiz Bilesenler Analizi (ICA) kullanilarak yapilan

siiflandirma sonucunda elde edilen basarim yiizdeleri Sekil 3.16 ile verilmistir.
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Sekil 3.16 ICA ve SVM Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri

Gercek Pozitif Orani
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Sekil 3.16 ICA ve SVM Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri
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Cizelge 3.3 ile ICA islemi sonrast SVM i¢in ROC egrilerinin AUC degerleri verilmistir.

Cizelge 3.3 ICA ve SVM Sonucunda Elde Edilen AUC Bilgileri

Veri AUC Bilgisi
Bulut 0.8645
Yerytizi 0.8287
Flize 0.9752
Egzoz Duman 0.9603
Gokyiizi 0.8389
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Boyut azaltimi metodunda Maksimum Giiriilti Orant (MNF) kullanilarak yapilan

siiflandirma sonucunda elde edilen basarim yiizdeleri Sekil 3.17 ile verilmistir.
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Egzoz Dumam

SVM Suuflandiricis: icin Egzoz Dumam ROC Egrisi
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Sekil 3.17 MNF ve SVM Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi Grafikleri

Cizelge 3.4 ile MNF islemi sonrasi SVM i¢in ROC egrilerinin AUC degerleri

verilmistir.

Cizelge 3.4 MNF ve SVM Sonucunda Elde Edilen AUC Bilgileri

Veri AUC Bilgisi

Bulut 0.9887

Yeryiizii 0.9801

Fiize 0.9965

Egzoz Dumani 0.9917

Gokyiizii 0.9748
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Cizelge 3.5 ile dort farkli boyut azaltimi yontemi i¢in her simmifa gore SVM

siiflandiricisi sonucu elde edilen siniflandirma dogruluklart verilmistir.

Cizelge 3.5 Her Smif icin Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve SVM
SmiflandiricisiUygulanarak Elde Edilen Siniflandirma Dogruluklar

ontem PCA MNF ICA NN

Veri
Bulut 92.6 95.2 76.9 89.0
Yeryiizii 91.0 93.2 73.4 84.4
Fiize 96.8 96.8 92.7 94.8
Egzoz Dumani 94.5 94.1 83.8 87.4
Gokyiizii 90.1 925 75.9 83.7

Cizelge 3.6 ile dort farkli boyut azaltimi yontemi i¢in her sinifa gére SVM

siniflandiricist sonucu elde edilen kesinlik (precision) degerleri verilmistir.

Cizelge 3.6 Her Sinif icin Dort Farkli Boyut Azaltimi1 Yontemi ve SVM Siniflandiricist
Uygulanarak Elde Edilen Kesinlik Degerleri

ontem PCA MNF ICA NN

Veri
Bulut 93.2 95.3 80.3 88.4
Yeryiizii 90.1 92.0 72.7 84.4
Fiize 100 99.5 98.9 99.9
Egzoz Dumani 93.9 94.2 86.8 84.9
Gokyiizii 90.0 93.4 74.5 83.0

Cizelge 3.7 ile dort farkli boyut azaltimi yontemi i¢in her smnifa gore SVM

siniflandiricist sonucu elde edilen duyarlilik (recall) degerleri verilmistir.
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Cizelge 3.7 Her Smif i¢in Dort Farkli Boyut Azaltimi1 Yontemi ve SVM Smiflandiricisi
Uygulanarak Elde Edilen Duyarlilik Degerleri

ontem PCA MNF ICA NN

Veri
Bulut 91.9 95.1 70.5 89.7
Yeryiizii 921 94.6 75.0 84.3
Fiize 93.7 941 86.3 89.8
Egzoz Dumam 95.2 93.9 79.7 91.0
Gokyiizii 90.2 914 78.8 84.8

Cizelge 3.8 ile dort farkli boyut azaltimi yontemi i¢in her smifa gore SVM

siiflandiricist sonucu elde edilen AUC degerleri verilmistir.

Cizelge 3.8 Her Sinif icin Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve SVM Siniflandiricisi
Uygulanarak Elde Edilen AUC Degerleri

Yontem PCA MNF ICA NN
Veri
Bulut 0.9797 0.9887 0.8645 0.9501
Yeryiizii 0.9683 0.9801 0.8287 0.9145
Fiize 0.9968 0.9965 0.9752 0.9840
Egzoz Dumam 0.9881 0.9917 0.9603 0.9488
Gokyiizii 0.9627 0.9748 0.8389 0.9139

Sekil 3.18, Sekil 3.19, Sekil 3.20 ve Sekil 3.21 ile bes smif i¢in elde edilen hata
matrisleri dort farkli boyut azaltimi yontemine gore SVM siniflandirma sonuglari

verilmisgtir.
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Cikt Siniflan

5 Sinif icin Hata Matrisi

Hedef Siniflan

’ 190 4 12 2 29 80.2%
9.0% 0.2% 0.6% 0.1% 1.4% 19.8%

5 8 200 56 3 49 63.3%
0.4% 9.5% 2.6% 0.1% 2.3% 36.7%

3 0 0 975 0 0 100%
0.0% 0.0% 46.1% 0.0% 0.0% 0.0%

4 3 9 10 11 5 28 .9%
0.1% 0.4% 0.5% 0.5% 0.2% 71.1%

5 12 21 5 1 511 92.9%
0.6% 1.0% 0.2% 0.0% 24.1% 7.1%
89.2% 85.5% 92.2% 64.7% 86.0% 89.2%
10.8% 14.5% 7.8% 35.3% 14.0% 10.8%

L 1 ™ |3 o

Sekil 3.18 PCA ve SVM Sonucunda 5 Sinif igin Elde Edilen Hata Matrisi
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Cikt1 Siniflari

5 Sinif icin Hata Matrisi

213 0 12 1 21 86.2%
10.1% 0.0% 0.6% 0.0% 1.0% 13.8%
4 224 63 0 34 68.9%
0.2% 10.6% 3.0% 0.0% 1.6% 31.1%
0 0 967 0 0 100%
0.0% 0.0% 45.7% 0.0% 0.0% 0.0%
T 3 9 22 2 51.2%
0.3% 0.1% 0.4% 1.0% 0.1% 48.8%
3 8 T 1 515 96.4%
0.1% 0.4% 0.3% 0.0% 24 3% 3.6%
93.8% 95.3% 91.4% 91.7% 90.0% 91.7%
6.2% 4. 7% 8.6% 8.3% 10.0% 8.3%
~ P L= Be s

Hedef Siniflan

Sekil 3.19 MNF ve SVM Sonucunda 5 Smif'i¢in Elde Edilen Hata Matrisi
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Cikt Siniflan

5 Sinif icin Hata Matrisi

191 6 33 5 27 72.9%
9.0% 0.3% 1.6% 0.2% 1.3% 27.1%
15 175 59 3 74 53.7%
0.7% 8.3% 2.8% 0.1% 3.5% 46.3%
0 1 931 0 0 99.9%
0.0% 0.0% 44 0% 0.0% 0.0% 0.1%
22 12 9 15 18 19.7%
1.0% 0.6% 0.4% 0.7% 0.9% 80.3%
15 36 26 2 441 84.8%
0.7% 1.7% 1.2% 0.1% 20.8% 15.2%
78.6% 76.1% 88.0% 60.0% 78.8% 82.8%
21.4% 23.9% 12.0% 40.0% 21.3% 17.2%
N un 5 B s

Hedef Siniflan

Sekil 3.20 NN ve SVM Sonucunda 5 Simnif i¢in Elde Edilen Hata Matrisi
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5 Sinif icin Hata Matrisi

1 121 24 106 3 65 37.9%

5.7% 1.1% 5.0% 0.1% 3.1% 62.1%
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=
w
-

=4 4 9 13 9 11 13 20.0%

O 0.4% 0.6% 0.4% 0.5% 0.6% 80.0%

5 53 62 34 1 379 71.6%

2.5% 2.9% 1.6% 0.0% 17.9% 28.4%

53.3% 61.0% 83.0% 64.7% 67.7% 73.0%

46.7% 39.0% 17 .0% 35.3% 32.3% 27.0%

N un £} b D

Hedef Siniflan

Sekil 3.21 ICA ve SVM Sonucunda 5 Smif i¢in Elde Edilen Hata Matrisi

Cizelge 3.9 ile bes smif igin dort farkli boyut azaltimi yontemine goére SVM

siniflandiricist sonucu elde edilen siniflandirma dogruluklart verilmistir.

Cizelge 3.9 Bes Sinif i¢cin Dort Farkli Boyut Azaltimi1 Yontemi ve SVM Siiflandiricisi
Uygulanarak Elde Edilen Siniflandirma Dogruluklar

ontem PCA MNF NN ICA
Veri
5 Simf 89.2 91.7 82.8 73.0
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Cizelge 3.10 ile bes sinif i¢in dort farkli boyut azaltimi yontemine gore SVM

siiflandiricisi sonucu elde edilen kesinlik degerleri verilmistir.

Cizelge 3.10 Bes Smif i¢in Do6rt Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve SVM
Simiflandiricis1 Uygulanarak Elde Edilen Kesinlik Degerleri

ontem PCA MNF NN ICA

Veri
Bulut 80.2 86.2 72.9 37.9
Yeryiizii 63.3 68.9 53.7 46.4
Fiize 100 100 99.9 99.9
Egzoz Dumam 28.9 51.2 19.7 20.0
Gokyiizii 92.9 96.4 84.8 71.6

Cizelge 3.11 ile bes siif i¢in dort farkli boyut azaltimi yontemine gore SVM

siniflandiricist sonucu elde edilen duyarlilik degerleri verilmistir.

Cizelge 3.11 Bes Smif icin Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve SVM
Siniflandiricis1 Uygulanarak Elde Edilen Duyarlilik Degerleri

ontem PCA MNF NN ICA

Veri
Bulut 89.2 93.8 78.6 53.3
Yeryiizii 85.5 95.3 76.1 61.0
Fiize 92.2 91.4 88.0 83.0
Egzoz Dumam 64.7 91.7 60.0 64.7
Gokyiizii 86.0 90.0 78.8 67.7

Cizelge 3.9, Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11 ile bes sinifa ¢oklu SVM siniflandirma

algoritmas1 uygulanmasiyla elde edilen sonuclar incelenmistir. Buna gore dort boyut
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azaltimi yontemi iginden MNF yonteminin en iyi sonucu verdigi, PCA yonteminin
ikinci en iyi sonucu verdigi ve ICA yonteminin ise en kotii sonucu verdigi bulunmustur.

NN yonteminin {i¢iincii en 1yi yontem oldugu degerlendirilmistir.

Sinif verilerinin basarim yiizdeleri 3.2.1.3 boliimiinde detaylandirilan dort farkli boyut
azaltimi yonteminden elde edilen farkli veri setlerinin hepsi i¢in incelenmistir. Yiizdeler
kabul edilebilir diizeyde oldugundan ikili (binary) ve ¢oklu (multi) SVM siniflandirma

algoritmasi ile ¢alismaya devam edilmistir.

Siniflandirma algoritmasinda, veri sayisinin artirilmasinin yani sira hem veri seti hem de
HS goriintiilerin 151ma degerleri normalize edilerek kullanilan degerlerin belirli sinirlar
arasinda kalmasi saglanmistir. Normalize edilen veri seti Oznitelik c¢ikarimi
algoritmalarina girdi olarak verilmistir. Bahsi gecen iyilestirmelere ek olarak
gecirgenligin az oldugu CO; bandinin (4.2 um) her iki tarafinda var olan dar emisyon
bantlart (mavi u¢ 4.18 pm, kirmizi u¢ 4.38 um) da algoritmaya dahil edilmistir. Iki
banda ait verilerin oranlar1 da normalize edilmis siniflandirma igin gerekli olan egitim
ve test verisine dahil edilmistir. Tim bu diizenlemeler sonucunda olusturulan veri
matrisleri karar algoritmasina girdi olarak verilmis, secilen HS gorintiileri
renklendirilmistir.
Renklendirme islemi,

e Fiize verisi: kirmiz

e (GOkylizii verisi: koyu mavi

e Yeryiizii verisi: yesil

e Bulut verisi: beyaz

e Egzoz Duman verisi: gri

olacak sekilde belirlenmistir.

Renklendirme islemi uygulanan HS goriintiilerinin farkli algoritma sonuglar1 Sekil 3.22,

Sekil 3.23, Sekil 3.24 ve Sekil 3.25 ile verilmistir.
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Sekil 3.22 PCA ve SVM Kullanilarak Siiflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Gortintiiler
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Sekil 3.22 PCA ve SVM Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Goriintiiler (devam)
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Sekil 3.23 MNF ve SVM Kullanilarak Smiflandirilan Farklt Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Goriintiiler
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Sekil 3.23 MNF ve SVM Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Gortintiiler (devam)
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Sekil 3.24 NN ve SVM Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmig
Hiperspektral Gortintiiler
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Sekil 3.24 NN ve SVM Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Gortintiiler (devam)
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Sekil 3.25 ICA ve SVM Kullanilarak Siiflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Gortintiiler
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Sekil 3.25 ICA ve SVM Kullanilarak Simiflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmig
Hiperspektral Goritintiiler (devam)

Yukarida anlatilan boyut azaltimi ve siniflandirma islemleri hiperspektral verilerin tiim

bantlarina uygulanmastir.

Cizelge 3.5 incelendiginde dort farkli boyut azaltimi teknigi ig¢in SVM sonucu elde

edilen hata matrislerinin 5 farkli sinifin herbirini digerlerinden ne kadar iyi ayirdiginin
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oranlar1 verilmistir. Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7 ile siniflandirict modellerinin kesinlik ve
duyarlilik degerleri belirtilmistir. Cizelge 3.5 incelendiginde dort yontem i¢inden PCA
ve MNF’nin her sinif i¢in yiizde %90 ve iizerinde basarim sagladig1 goriiliirken, ICA
yonteminin ise en kotli sonuglart verdigi goriilmiistiir. Dort boyut azaltimi tekniginin de
SVM ile siniflandirilmast sonucunda fiize verisinin diger siniflardan yiliksek dogruluk
orantyla ayrildigi goriilmektedir. Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7 incelendiginde yine en iyi
sonuglart PCA ve MNF yontemlerinin verdigi, en kotii sonucu ise ICA yodnteminin
verdigi bulunmustur. NN yontemi ise dort farkli boyut azaltimi yontemi arasinda
ticlincii en iyi yontem olmustur. Cizelge 3.8 ise AUC sonuglarimi géstermektedir. AUC,
ROC egrisinin altinda kalan alan demektir ve egrinin altinda kalan alan ne kadar
fazlaysa smiflandiricinin basaris1 o kadar fazla demektir. AUC’nin ideal degeri 1’dir.
SVM i¢in AUC sonuglari incelendiginde PCA ve MNF yontemleri en basarili iKi
yontem olurken, ICA ise yine en kétii sonuglart vermistir. Sekil 3.22, Sekil 3.23, Sekil
3.24 ve Sekil 3.25 ile SVM sonuglar1 gorsel olarak incelendiginde, dort boyut azaltimi
yonteminin de flizeyi arka plandan ayirt edebildigi ancak ICA yonteminin fiize
disindaki smiflar1 sahnede ayirt edemedigi bulunmustur. Diger yontemlerin
renklendirme sonuglarinin gercek hiperspektral goriintiiye benzer goriintiiler verdigi
goriilmistir. SVM  smiflandiricist  kullanildiginda dort boyut azaltimi  yontemi
degerlendirildiginde PCA ve MNF’nin en iyi yontemler oldugu, ICA’nin en koti
sonuglar1 verdigi ve NN’nin {iglincii en 1yl yontem oldugu bulunmustur. Gorsel sonuglar
degerlendirildiginde ise SVM smiflandiricist kullanildiginda dort boyut azaltima

yonteminin de flizeyi arkaplandan ayirabildigi tespit edilmistir.

3.2.2.2 AdaBoost algoritmasinin sonuglari

Bu boliimde, dort farkli boyut azaltimi yontemi kullanilarak elde edilen veri setleri
kullanilarak egitilen AdaBoost modellerinin basarimlar1 {izerinde durulacaktir. Basarim
kriteri, test verisindeki orneklerin dahil olduklari siiflar1 dogru bir sekilde tahmin

edebilme iizerinden degerlendirilecektir.

Siiflandirma basariminin incelendigi bu asamada test edilecek veri setlerinin her biri

bes simif icin ayr1 ayri olusturulan AdaBoost modellerine girdi olarak verilmistir. Bu
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AdaBoost modellerinin her biri ikili (binary) siniflandirma yapmaktadir. Baska bir
ifadeyle, Ornegin flize i¢in egitilmis AdaBoost modeli fiize ve digerleri (gokyiizi,
yerylizli, bulut, egzoz dumani) seklinde bir simiflandirma yaparken, yerylizii i¢in
egitilmis AdaBoost modeli yeryiizii ve digerleri (gokyiizii, flize, bulut, egzoz dumani)
seklinde bir siiflandirma yapmaktadir. Bunun sonucunda her test 6rnegi igin bes farkli
modelden gelen 5 farkli sinif etiketi olugsmustur. Tiim AdaBoost modelleri sonucunda
olusan simf etiketleri de Sekil 3.13 ile gosterilebilir. AdaBoost algoritmasi,
siiflandirmas1 yapilan ¢ercevedeki piksel Orneginin hangi sinifa ait oldugunu
bildirmesinin yaninda, 6rneklerin hangi sinifa ne olasilikla ait oldugunu belirten skor

degerini de vermektedir. Sekil 3.26 ile skor matrisinin bir kismi Ornek olarak

gosterilmistir.
FH 8192015
1 2 3 4 5
1 88540 139119 50726  -5.5163
2 -2.9109 45479 -98273  -1.1133  -2.9258
3 -8.4204 2.5806 4132 -29793 27186
4 -8.0624 81217 -12254  -48%48  -3.6211
5 -9.4227 21640  -129745 55803  -4.8019
6 -10.3951 01943 139636 54375  -4.6749
7 -11.8080 03222 -107517  -52452  -5.6516
8 -9.9896 07573 -133445 54877 -5.2938
9 -1.8364 27519 -56551  -16789  -1.5691
10 -3.7453 62628  -BOTI4  -2.3472  -2.2659
1 -10.7061 88397  -107918  -57803  -5.4089
12 -8.8056 2.9265  -B0836  -54855  -4.8067
13 -3.6348 48740 138471 51561 -2.3857
14 -4.3121 51171 -107330  -17203  -2.1539
15 -5.7705 62136  -9.8855  -40114  -3.2312
16 -6.8881 76155  -63826 24964  -3.2714
17 -1.4972 43553 -3.5073 13221 -1.5106
12 -1.9293 57364 -17131  -008%0  -3.0986
19 -1.8407 32123 27731 14228 -0.5262
20 -3.1074 44433 107230 -1.6071  -2.0495
21 -2.5455 42491 -93819 43709  -2.5040

Sekil 3.26 5 Sinif igin Skor Matris Ornegi
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Bir test 6rnegi icin, model sadece tek sinif i¢in 1 ¢iktis1 vermisse drnek o sinifa atanir.
Ancak, 0rnegin hem fiize i¢in egitilmis AdaBoost modeli hem de bulut i¢in egitilmis
AdaBoost modeli 1 kararmi verirse, bagka bir ifadeyle bir AdaBoost modeli ilgili test
ornegi icin flize karari, digeri ise bulut karar1 verirse, bunlardan skor degeri en yiiksek
olanin karar1 gecerli kabul edilmistir. Eger test Ornegi i¢in hicbir model 1 ¢iktist
vermemisse skor degeri en yiiksek olan sinifa ait oldugu diisiiniilmiistiir. Bu yontemle,
iki sinifi ayirma yetenegine sahip olan AdaBoost modelleri birlestirilerek birden fazla

sinifin ¢oklu olarak siiflandirilmasi gerceklestirilmistir.

Siniflandirma c¢alismasinda ilk olarak 3.2.1.2 béliimiinde agiklanan yontemler ile
toplanan veri seti kullanilarak Hata Matrisi ile basarim ve hata oranlari ortaya
koyulmustur. Bu analiz i¢in, egitim sathasinda ikiye ayrilan veri setinin ikinci boliimii
kullanilmistir. Egitim asamasinda kullanilan veri seti, tim veri setinin %80’lik bir
kismini olusturmaktadir. Bagarimlarin incelendigi test asamasinda ise tiim veri setinin
%20’s1 kullanmilmistir. Boyut azaltimi metodunda Temel Bilesenler Analizi (PCA)
kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen basarim yiizdeleri Sekil 3.27

ile verilmistir.

Bulut

AdaBoost Smuflandiricist icin Bulut ROC Egrisi

1
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E S
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= 47% 45.4% 9.3% § 03
- ‘O
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A
5
~e3f
90.8% p2r
3 1 9.2
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o N [ 01 02 a3 04 [IE T 07 s LT} 1
Hedef Simifi Yalanc1 Pozitiflik Oram

Sekil 3.27 PCA ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC
Egrisi Grafikleri
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Yerviizii

AdaBoost Smflandiricis: icin Yeryiizii ROC Egrisi
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AdaBoost Smiflandiricis: icin Egzoz Dumam ROC Egrisi
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Sekil 3.27 PCA ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC
Egrisi Grafikleri (devam)
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Gakyiizii AdaBoost Siflandinas: icin Gékyiizii ROC Egrisi
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Sekil 3.27 PCA ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi
Grafikleri (devam)

Cizelge 3.12 ile PCA islemi sonras1 AdaBoost i¢in ROC egrilerinin AUC degerleri

verilmistir.

Cizelge 3.12 PCA ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen AUC Bilgileri

Veri AUC Bilgisi
Bulut 0.9731
Yerylizii 0.9664
Flize 0.9997
Egzoz Dumani 0.9810
Gokyiizi 0.9624

Boyut azaltimi metodunda Sinir Aglar1 (NN) kullanilarak yapilan siniflandirma

sonucunda elde edilen basarim yiizdeleri Sekil 3.28 ile verilmistir.
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Bulut

AdaBoost Smiflandiricist icin Buut ROC Egrisi
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Sekil 3.28 NN ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi
Grafikleri
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Egzoz Dumam

AdaBoost Smiflandiricist icin Egzoz Dumam ROC Egrisi
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Sekil 3.28 NN ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi

Grafikleri (devam)

Cizelge 3.13 ile NN islemi sonras1 AdaBoost i¢in ROC egrilerinin AUC degerleri

verilmistir.

Cizelge 3.13 NN ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen AUC Bilgileri

Veri

AUC Bilgisi

Bulut

0.9540

Yerylizu

0.9071

Fiize

0.9963

Egzoz Dumani

0.9368

Gokyiizii

0.9135
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Boyut azaltimi metodunda Bagimsiz Bilesenler Analizi (ICA) kullanilarak yapilan

siiflandirma sonucunda elde edilen basarim yiizdeleri Sekil 3.29 ile verilmistir.
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Sekil 3.29 ICA ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi
Grafikleri
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Egzoz Dumam

AdaBoost Stmflandiricis: icin Egzoz Dumani ROC Egrisi
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Sekil 3.29 ICA ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi
Grafikleri (devam)

Cizelge 3.14 ile ICA islemi sonrasi AdaBoost i¢in ROC egrilerinin AUC degerleri

verilmistir.

Cizelge 3.14 ICA ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen AUC Bilgileri

Veri AUC Bilgisi
Bulut 0.8350
Yeryiizii 0.8074
Fiize 0.9836
Egzoz Dumani 0.8974
Gokyiizii 0.8306
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Boyut azaltimi metodunda Maksimum Giiriilti Orant (MNF) kullanilarak yapilan

siiflandirma sonucunda elde edilen basarim yiizdeleri Sekil 3.30 ile verilmistir.
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Hedef Simnifi Yalanci Pozitiflik Oram

Sekil 3.30 MNF ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi

Grafikleri

98




Egzoz Dumam

AdaBoost Simflandiricisi icin Egzoz Dumam ROC Egrisi
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Hedef Simfi

Sekil 3.30 MNF ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen Hata Matrisi ve ROC Egrisi
Grafikleri (devam)

Cizelge 3.15 ile MNF islemi sonrast AdaBoost i¢gin ROC egrilerinin AUC degerleri

verilmistir.

Cizelge 3.15 MNF ve AdaBoost Sonucunda Elde Edilen AUC Bilgileri

Veri AUC Bilgisi
Bulut 0.9856

Yeryiizii 0.9808
Flize 0.9981
Egzoz Duman 0.9797

Gokyiizi 0.9783
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Cizelge 3.16 ile dort farkli boyut azaltimi yontemi i¢in her smifa goére AdaBoost

siiflandiricisi sonucu elde edilen siniflandirma dogruluklart verilmistir.

Cizelge 3.16 Her Smf icin Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve AdaBoost
Siniflandiricis1 Uygulanarak Elde Edilen Siiflandirma Dogruluklari

ontem PCA MNF ICA NN

Veri
Bulut 90.8 94.1 75.6 88.3
Yeryiizii 90.5 93.4 73.2 83.1
Fiize 99.0 98.3 95.0 97.9
Egzoz Dumani 93.7 93.8 81.4 86.8
Gokyiizii 89.6 92.5 75.2 83.2

Cizelge 3.17 ile dort farkli boyut azaltimi yontemi i¢in her smifa goére AdaBoost

siniflandiricist sonucu elde edilen kesinlik (precision) degerleri verilmistir.

Cizelge 3.17 Her Smuf icin Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve AdaBoost
Siniflandiricis1 Uygulanarak Elde Edilen Kesinlik Degerleri

Yontem PCA MNF ICA NN
Veri
Bulut 90.7 94.3 78.3 87.8
Yeryiizii 90.0 92.6 72.7 83.0
Fiize 99.3 98.7 96.5 98.1
Egzoz Dumam 92.6 93.4 82.3 86.0
Gokyiizii 89.8 92.7 74.1 83.0

Cizelge 3.18 ile dort farkli boyut azaltimi yontemi i¢in her smifa goére AdaBoost

siiflandiricist sonucu elde edilen duyarlilik (recall) degerleri verilmistir.
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Cizelge 3.18 Her Simif i¢in Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve AdaBoost
Siiflandiricis1 Uygulanarak Elde Edilen Duyarlilik Degerleri

Yontem PCA MNF ICA NN
Veri
Bulut 90.9 93.9 70.8 89.0
Yeryiizii 91.2 94.3 74.3 83.4
Fiize 98.7 98.0 93.5 97.7
Egzoz Dumam 95.0 94.3 80.1 87.9
Gokyiizii 89.4 92.2 77.3 83.4

Cizelge 3.19 ile dort farkli boyut azaltimi yontemi icin her sinifa gére AdaBoost

siiflandiricist sonucu elde edilen AUC degerleri verilmistir.

Cizelge 3.19 Her Sinif i¢cin Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve AdaBoost
Siiflandiricis1 Uygulanarak Elde Edilen AUC Degerleri

Yontem PCA MNF ICA NN
Verli
Bulut 0.9731 0.9856 0.8350 0.9540
Yeryiizii 0.9664 0.9808 0.8074 0.9071
Fiize 0.9997 0.9981 0.9836 0.9963
Egzoz Dumam 0.9810 0.9797 0.8974 0.9368
Gokyiizii 0.9624 0.9783 0.8306 0.9135

Sekil 3.31, Sekil 3.32, Sekil 3.33 ve Sekil 3.34 ile bes smif i¢in elde edilen hata
matrisleri dort farkli boyut azaltimi yontemine gore AdaBoost siniflandirma sonuglari

verilmistir.
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Cikti Siniflan

5 Sinif icin Hata Matrisi

1 201 8 8 1 21 84.1%
9.5% 0.4% 0.4% 0.0% 1.0% 15.9%
2 15 199 2 0 45 76.2%
0.7% 9.4% 0.1% 0.0% 2.1% 23.8%
3 0 4 1039 1 0 99.5%
0.0% 0.2% 49 1% 0.0% 0.0% 0.5%
4 4 20 9 13 6 25.0%
0.2% 0.9% 0.4% 0.6% 0.3% 75.0%
5 12 10 0 0 498 95.8%
0.6% 0.5% 0.0% 0.0% 23.5% 4.2%
86.6% 82.6% 98.2% 86.7% 87 4% 92.2%
13.4% 17.4% 1.8% 13.3% 12.6% 7.8%
N 1 £} [ s}

Hedef Siniflan

Sekil 3.31 PCA ve AdaBoost Sonucunda 5 Sinif i¢in Elde Edilen Hata Matrisi
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Cikti Siniflan

5 Sinif igin Hata Matrisi

1 222 2 1 1 18 91.0%
10.5% 0.1% 0.0% 0.0% 0.9% 9.0%

2 14 217 8 0 3 80.4%
0.7% 10.3% 0.4% 0.0% 1.5% 19.6%

3 1 1 1002 0 2 99.6%
0.0% 0.0% 47 4% 0.0% 0.1% 0.4%

4 7 4 33 13 5 21.0%

0.3% 0.2% 1.6% 0.6% 0.2% 79.0%

5 16 14 14 1 489 91.6%
0.8% 0.7% 0.7% 0.0% 23.1% 8.4%

85.4% 91.2% 94 7% 86.7% 89.7% 91.8%
14.6% 8.8% 5.3% 13.3% 10.3% 8.2%

N un ™ be D

Hedef Siniflan

Sekil 3.32 MNF ve AdaBoost Sonucunda 5 Sinif i¢in Elde Edilen Hata Matrisi
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5 Sinif igin Hata Matrisi

Cikt Siniflan

1 154 T 6 5 37 73.7%
7.3% 0.3% 0.3% 0.2% 1.7% 26.3%

2 16 143 14 0 74 57.9%
0.8% 6.8% 0.7% 0.0% 3.5% 42 .1%

3 2 3 1029 0 1 99.4%
0.1% 0.1% 48 .6% 0.0% 0.0% 0.6%

4 48 9 6 20 28 18.0%
2.3% 0.4% 0.3% 0.9% 1.3% 82.0%

5 19 33 3 1 458 89.1%
0.9% 1.6% 0.1% 0.0% 21.6% 10.9%
64.4% 73.3% 97.3% 76.9% 76.6% 85.3%
35.6% 26.7% 2.7% 23.1% 23.4% 14.7%

N v - B o

Hedef Siniflan

Sekil 3.33 NN ve AdaBoost Sonucunda 5 Smif igin Elde Edilen Hata Matrisi
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5 Sinif igin Hata Matrisi

1 111 25 52 1 65 43 7%

5.2% 1.2% 2.5% 0.0% 3.1% 56.3%

2 36 132 12 3 106 45 7%

1.7% 6.2% 0.6% 0.1% 5.0% 54 3%

£, 9 4 949 0 3 98.3%

= 0.4% 0.2% 44 8%, 0.0% 0.1% 1.7%
=
()
—

X 4 27 17 28 13 29 11.4%

o 1.3% 0.8% 1.3% 0.6% 1.4% 88.6%

5 43 43 17 2 389 78.7%

2.0% 2.0% 0.8% 0.1% 18.4% 21.3%

49.1% 59.7% 89.7% 68.4% 85.7% 75.3%

50.9% 40.3% 10.3% 31.6% 34.3% 24.7%

N 1+ £} b s}
Hedef Siniflan

Sekil 3.34 ICA ve AdaBoost Sonucunda 5 Smif'i¢in Elde Edilen Hata Matrisi

Cizelge 3.20 ile bes smuf igin dort farkli boyut azaltimi yontemine gore AdaBoost

siniflandiricist sonucu elde edilen siniflandirma dogruluklart verilmistir.

Cizelge 3.20 Bes Smuf igin Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve AdaBoost
Smiflandiricisi Uygulanarak Elde Edilen Siniflandirma Dogruluklari

Yontem PCA MNF NN ICA
Verl
5 Simf 92.2 91.8 85.3 75.3
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Cizelge 3.21 ile bes smif igin dort farkli boyut azaltimi yontemine gore AdaBoost

siiflandiricisi sonucu elde edilen kesinlik degerleri verilmistir.

Cizelge 3.21 Bes Smuf igin Do6rt Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve AdaBoost
Simiflandiricis1 Uygulanarak Elde Edilen Kesinlik Degerleri

Yontem PCA MNF NN ICA
Veri
Bulut 80.2 86.2 72.9 37.9
Yeryiizii 63.3 68.9 53.7 46.4
Fiize 100 100 99.9 99.9
Egzoz Dumam 28.9 51.2 19.7 20.0
Gokyiizii 92.9 96.4 84.8 71.6

Cizelge 3.22 ile bes smif igin dort farkli boyut azaltimi yontemine gore AdaBoost

siiflandiricisi sonucu elde edilen duyarlilik degerleri verilmistir.

Cizelge 3.22 Bes Smif i¢in Dort Farkli Boyut Azaltimi Yontemi ve AdaBoost
Siniflandiricis1 Uygulanarak Elde Edilen Duyarlilik Degerleri

Yontem PCA MNF NN ICA
Verl
Bulut 89.2 93.8 78.6 53.3
Yeryiizii 85.5 95.3 76.1 61.0
Fiize 92.2 91.4 88.0 83.0
Egzoz Dumam 64.7 91.7 60.0 64.7
Gokyiizii 86.0 90.0 78.8 67.7

106




Cizelge 3.20, Cizelge 3.21 ve Cizelge 3.22 ile bes sinifa ¢oklu AdaBoost siniflandirma
algoritmast uygulanmasiyla elde edilen sonuglar incelenmistir. Buna gore dort boyut
azaltimi yontemi i¢inden PCA ve MNF yontemlerinin en iyi sonuglar1 verdigi ve ICA
yonteminin ise en kotii sonucu verdigi bulunmustur. NN yonteminin {iglincii en iyi

yontem oldugu degerlendirilmistir.

Siif verilerinin bagsarim yiizdeleri 3.2.1.3 boliimiinde detaylandirilan dort farkli boyut
azaltimi yonteminden elde edilen farkli veri setlerinin hepsi i¢in incelenmistir. Her
yontem ve sinif i¢in basarim yiizdeleri ~%90 ve daha fazla oldugundan bu bdliimde

belirtilen yontemin kullanilmasina karar verilmistir.

Siniflandirma algoritmasinda, veri sayisinin artirtlmasinin yani sira hem referans veri
seti hem de HS goriintiilerin 151ma degerleri normalize edilerek kullanilan degerlerin
belirli smirlar arasinda kalmasi saglanmigtir. Normalize edilen veri seti Oznitelik
cikarimi algoritmalarina girdi olarak verilmistir. Bahsi gegen iyilestirmelere ek olarak
gecirgenligin az oldugu CO; bandinin (4.2 um) her iki tarafinda var olan dar emisyon
bantlar1 (mavi ug 4.18 um, kirmiz1 u¢ 4.38 pum ) da algoritmaya dahil edilmistir. Iki
banda ait verilerin oranlar1 da normalize edilmis siniflandirma igin gerekli olan egitim
ve test verisine dahil edilmistir. Tim bu diizenlemeler sonucunda olusturulan veri
matrisleri karar algoritmasina girdi olarak verilmis, secilen HS goriintiileri test edilerek
Sekil 0.35 ile gosterildigi gibi renklendirilmistir. Sekil 3.35 ile PCA ve AdaBoost
sonucunda elde edilen siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir. Renklendirme islemi;

e Filize verisi: kirmiz1

e Gokyiizii verisi: koyu mavi

e Yerylizii verisi: yesil

e Bulut verisi: beyaz

e Egzoz Dumani verisi: gri

olacak sekilde belirlenmistir.

Renklendirme igslemi uygulanan HS goriintiilerinin farkli algoritma sonuglar1 Sekil 3.35,

Sekil 3.36, Sekil 3.37 ve Sekil 3.38 ile verilmistir
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Sekil 3.35 PCA ve AdaBoost Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda
Alinmis Hiperspektral Goriintiiler

108



S e .t
b T i BN TR :
3 oL > ” °. T2 Berty AN e . A

) - .o A Y '-»' *-u'\.’— o N,

Pl L TR ey

Sekil 3.35 PCA ve AdaBoost Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmig
Hiperspektral Gortintiiler (devam)
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Sekil 3.36 MNF ve AdaBoost Kullanilarak Siiflandirilan Farkli Zamanlarda
Alinmis Hiperspektral Goriintiiler
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Sekil 3.36 MNF ve AdaBoost Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmig
Hiperspektral Gortintiiler (devam)
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Sekil 3.37 ICA ve AdaBoost Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Goriintiiler
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Sekil 3.37 ICA ve AdaBoost Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Gortintiiler (devam)
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Sekil 3.38 NN ve AdaBoost Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda
Alinmig Hiperspektral Goriintiiler
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Sekil 3.38 NN ve AdaBoost Kullanilarak Siniflandirilan Farkli Zamanlarda Alinmis
Hiperspektral Goriintiiler (devam)
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Yukarida anlatilan boyut azaltimi ve siiflandirma islemleri hiperspektral verilerin tim

bantlarina uygulanmistir.

Cizelge 3.16 incelendiginde dort farkli boyut azaltimi teknigi i¢in AdaBoost sonucu
elde edilen hata matrislerinin 5 farkli sinifin herbirini digerlerinden ne kadar iyi
ayirdiginin  oranlari verilmistir. Cizelge 3.17 ve Cizelge 3.18 ile siniflandirict
modellerinin kesinlik ve duyarlilik degerleri belirtilmistir. Cizelge 3.16 incelendiginde
dort yontem i¢inden PCA ve MNF nin her sinif i¢in yiizde ~%90 ve iizerinde basarim
sagladigi goriiliirken, ICA yOnteminin ise en kotii sonuglart verdigi goriilmistiir. Dort
boyut azaltimi tekniginin de AdaBoost ile siniflandirilmasi sonucunda fiize verisinin
diger siniflardan yiiksek dogruluk oraniyla ayrildigi goriilmektedir. Cizelge 3.17 ve
Cizelge 3.18 incelendiginde yine en iyi sonuglart PCA ve MNF yontemlerinin verdigi,
en kot sonucu ise ICA yonteminin verdigi bulunmustur. NN yontemi ise dort farkl
boyut azaltimi yontemi arasinda tiglincii en iyi yontem olmustur. Cizelge 3.19 ile AUC
sonuclart verilmistir. AdaBoost icin AUC sonuclar1 incelendiginde PCA ve MNF
yontemleri en basarili iki yontem olurken, ICA ise yine en kotii sonuglar1 vermistir.
Sekil 3.35, Sekil 3.36, Sekil 3.37 ve Sekil 3.38 ile AdaBoost sonuglar1 gérsel olarak
incelendiginde, dort boyut azaltimi yonteminin de fiizeyi arka plandan ayirt edebildigi
ancak ICA yonteminin fiize disindaki siniflar1 sahnede ayirt edemedigi goriilmiistiir.
Diger yontemlerin renklendirme sonuglarinin gercek hiperspektral goriintiiye benzer
goriintliler verdigi goriilmiistiir. AdaBoost siniflandiricist kullanildiginda dort boyut
azaltimi yontemi degerlendirildiginde PCA ve MNF’nin en iyi yontemler oldugu,
ICA’nin en kotii sonuglart verdigi ve NN’nin {iglinci en iyi yontem oldugu
bulunmustur. Gorsel sonuglar degerlendirildiginde ise AdaBoost smiflandiricisi
kullanildiginda dort boyut azaltimi yonteminin de fiizeyi arkaplandan ayirabildigi tespit

edilmistir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Hava tasitlar1 KO 151ma yapmaktadir. Hava tagitinin yaptig1 1s1ma miktari sicaklifia ve
salicilik degerine baglhdir. Karadan havaya atilan fiizelerde hava platformunun KO
emisyonuna Kilit atan arayict bulunmaktadir ve bu arayici flizeye giidiim bilgisi
saglamaktadir. KO giidiimlii fiizeler dnceleri hava platformunun sadece yiiksek 1s1ma
yapan motor ve egzoz cevresi gibi bolgelerine kilit atabilirken, glinlimiizde detektor
teknolojisinin  gelismesiyle platformun ¢esitli bolgelerine de KO giidiimli fiize
atilabilmektedir. Yani onceden KO fiizeler tek yonden platforma atilabilirken

giiniimiizde her yonden atilabilmektedir.

Hava platformunu KO giidiimlii fiizelerden korumak amaciyla gesitli yontemler
gelistirilmistir. Birinci nesil KO fiizeler yiiksek 1s1 kaynagina kilitlendiginden,
platformdan  firlatildiginda  yiiksek  sicaklik  veren 1s1  fisekleri  atilarak
kandirilabilmekteydi. Ancak fiize teknolojisi gelistikce sadece belirli bantlardaki 1s1
kaynaklarmi takip eden veya belirli bir 1s1ma profilini takip eden detektorler
gelistirilmistir. Bu  detektorler sadece yiiksek sicaklik yayan 1s1 fiseklerine
aldanmamaktadir. Sadece yiiksek 151ma yayan 1s1 fiseklerinin yeterli olmamasi ile hava
platformunun hareketini ve 1simasimi taklit edebilen 1s1 figsekleri ve modiileli sinyal
yayarak fiizenin gidiimiinii bozan IRCM sistemleri gelistirilmistir. Gilinlimiizde
goriintiilemeli KO arayicilarin gelistirilmesiyle, platform hareketini ve 1smmasim taklit
edebilen 1s1 fisekleri ve IRCM sistemleri de etkinligini yitirmistir. Goriintiillemeli KO
arayicilara karst DIRCM gibi sistemler kullanilmaktadir. Yukarida bahsedildigi gibi KO
fiize ve kars1 tedbir teknolojileri birbirine paralel olarak gelismektedir. Bu nedenle hangi
tehdide hangi kars1 tedbirin uygulanacagi 6nem arz etmektedir. Ancak KO fiizelere
etkili bir sekilde kars1 tedbir uygulayabilmek ic¢in Oncesinde tehdidin tespit edilmesi

gerekmektedir.

Hava platformunun, KO giidiimlii fiizeleri tespit edebilmesi igin cesitli sistemler
gelistirilmistir. Fiize ikaz sistemleri kullanilarak flizenin daha ateslendigi anda platforma

ulasmadan tespit edilmesi amaglanmaktadir. FIS igerisinde cesitli goriintii isleme
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algoritmalar1 kullanilarak fiizenin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu algoritmalar
fiizenin hizi, 151ma miktari, hareketi gibi farkli 6zniteliklerini kullanarak tehdidi tespit

etmektedir.

Bu tez calismasinda hiperspektral sahnede bulunan bulut, yeryiizii, fiize, fiize egzoz
dumani ve gokyiizii siniflarina ait verilerin smiflandirilmasi amaglanmistir. Bu
kapsamda farkli giinlerde farkli konumlardan alinan 41 banda sahip 194 adet
hiperspektral goriintii incelenmistir. Hiperspektral goriintiiler iki boyutlu matris olarak
81920 x 41 ve li¢ boyutlu verikiipii olarak 256 x 320 x 41 boyutlariyla ifade
edilmektedir. Hiperspektral goriintiilerin hepsi alt alta eklenerek (194 x 81920) x 41
boyutlu matris elde edilmis ve bu matristen 41 bant i¢in maksimum ve minimum
degerleri barindiran 1 x 41 boyutlu iki adet vektor bulunmustur. Bulunan degerler
kullanilarak hiperspektral veriler normalize edilmis ve 1s1ma degerleri 0 — 1 araligina
getirilmistir. Boylece farkli giinlerde alinan veriler belirli bir skalaya 6lgeklendirilmistir.
Normalizasyon isleminden sonra egitim asamasinda kullanmak amaciyla 194 adet
goriintiiden 5 sinifa ait rnekler toplanarak referans veri seti olusturulmustur. Referans
veri setine PCA, MNF, NN ve ICA boyut azaltim1 yontemleri ayr1 ayr1 uygulanmis ve
her yontem i¢in doniisiim matrisi kaydedilmistir. Boyut azaltim1 islemi sonucunda 10
Ozellige sahip dort farkli veri seti elde edilmistir. 10 boyuta indirilen verilere 11.
oznitelik olarak Kirmizi/Mavi u¢ oram1 eklenmistir. Boyutu azaltilmig veriler
kullanilarak her simf i¢in SVM ve AdaBoost smiflandiricilart egitilmistir. Egitim
asamasinda veriler %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilmistir. Boylece test
verisi  kullanilarak  siniflandiricilarin - performanst  degerlendirilmistir.  SVM
smiflandiricisinin performans degerlendirmesi PCA igin Sekil 3.14 ve Cizelge 3.1 ile
NN i¢in Sekil 3.15 ve Cizelge 3.2 ile ICA i¢in Sekil 3.16 ve Cizelge 3.3 ile MNF i¢in
Sekil 3.17 ve Cizelge 3.4 ile verilmistir. SVM siniflandiricisinin bes smif igin
degerlendirmesi Sekil 3.18, Sekil 3.19, Sekil 3.20, Sekil 3.21, Cizelge 3.9, Cizelge 3.10
ve Cizelge 3.11 ile verilmistir. AdaBoost siniflandiricisinin performans degerlendirmesi
PCA igin Sekil 3.27 ve Cizelge 3.12 ile NN i¢in Sekil 3.28 ve Cizelge 3.13 ile ICA i¢in
Sekil 3.29 ve Cizelge 3.14 ile MNF i¢in Sekil 3.30 ve Cizelge 3.15 ile verilmistir.
AdaBoost siniflandiricisinin bes sinif i¢in degerlendirmesi Sekil 3.31, Sekil 3.32, Sekil
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3.33, Sekil 3.34, Cizelge 3.20, Cizelge 3.21 ve Cizelge 3.22 ile verilmistir. Sekil3.2 ile

egitim agsamasi blok semalar halinde verilmistir.

Egitim asamasindan sonra 194 adet hiperspektral gorlintiideki nesnelerin
siiflandirilmasi amaglanmistir. Bunun i¢in daha once kaydedilen doniisiim matrisleri
kullanilarak hiperspektral veri kiipleri 10 boyuta disirilmistir ve her pikselin
Kirmizi/Mavi ug¢ orami 11. oznitelik olarak eklenmistir. 11 boyutlu 194 adet
hiperspektral goriintii daha once egitilen SVM ve AdaBoost siniflandiricilarina verilmis
ve islem sonucunda her bir piksele 5 siniftan birine ait etiket atanmistir. Atanan bu
etiketlere gore siniflandirilan pikseller renkledirilmistir. Renklendirme sonucunda elde
edilen goriintiiler hiperspektral goriintiiniin 41 dalgaboyu kullanilarak elde edilen
radyometrik goriintii ile birlikte verilmistir. Radyometrik goriintii ve renklendirme
sonucu elde edilen goriintilerin benzer oldugu gorilmiistiir. SVM siniflandirmasi
sonucu elde edilen renklendirilmis goriintiiler PCA i¢in Sekil 3.22 ile MNF igin Sekil
3.23 ile ICA igin Sekil 3.24 ile NN icin Sekil 3.25 ile verilmistir. AdaBoost
smiflandirmasi sonucu elde edilen renklendirilmis goriintiiler PCA igin Sekil 3.35 ile
MNF i¢in Sekil 3.36 ile ICA igin Sekil 3.37 ile NN i¢in Sekil 3.38 ile verilmistir. Sekil
3.12 ile egitim asamasindan sonraki iglemler blok semalar halinde verilmistir. Buna
gore dort boyut azaltimi yontemi i¢in hem SVM hem de AdaBoost siniflandiricilar
kullanilarak fiizelerin dogru sekilde siniflandirildigr goriilmiistir. PCA ve MNF
yontemlerinin 5 farkli smifi basarili bir sekilde siniflandirabildigi goriilmiis ICA
yonteminin ise fiizeyi dogru sekilde smiflandirmasina ragmen arkaplan

siniflandirmasinda hatali sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Cizelge 3.6, Cizelge 3.7 ve Cizelge 3.8 ile SVM siniflandiricist i¢in dort farkli boyut
azalttmi yontemininin dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerleri verilmistir. Bu
cizelgeler incelendiginde SVM i¢in en 1yi sonuglart PCA ve MNF nin, en kotii sonucu
ise ICA’nin verdigi bulunmustur. Cizelge 3.16, Cizelge 3.17 ve Cizelge 3.18 ile
AdaBoost siiflandiricist i¢in dort farkli boyut azaltimi yontemininin dogruluk, kesinlik
ve duyarlilik degerleri verilmistir. Bu c¢izelgeler incelendiginde AdaBoost i¢in en iyi
sonuglart PCA ve MNF’nin, en kotii sonucu ise ICA’nin verdigi bulunmustur. NN

yontemi her iki siiflandirici i¢in en iyi iiglincli sonucu vermistir.
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Cizelge 3.9, Cizelge 3.10 ve Cizelge 3.11 ile bes sinifa dort farkli boyut azaltimi
yontemi ve SVM smiflandiricist uygulanmasi sonucu elde edilen dogruluk, kesinlik ve
duyarhilik degerleri verilmistir. Bu ¢izelgeler incelendiginde SVM igin en iyi sonuglari
PCA ve MNF’nin, en kétii sonucu ise ICA’nin verdigi bulunmustur. Cizelge 3.20,
Cizelge 3.21 ve Cizelge 3.22 ile bes smifa dort farkli boyut azaltimi yontemi ve
AdaBoost siiflandiricist uygulanmast sonucu elde edilen dogruluk, kesinlik ve
duyarhilik degerleri verilmistir. NN yontemi her iki smiflandirict i¢in en iyi tiglincii

sonucu vermistir.

Sonuglar degerlendirildiginde PCA ve MNF yontemlerinin en basarili sonuglart verdigi
bulunmustur. Bu iki yontemden sonra NN yonteminin geldigi ve en kotli sonuglart ICA

yonteminin verdigi bulunmustur.

Cizelge 4.1, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 ile bes farkli sinifa gére AdaBoost
ve SVM siniflandiricilart kullanilarak elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve AUC
degerleri dort farkli boyut azaltimi yontemi i¢in verilmistir. AdaBoost ve SVM
yontemleri incelendiginde benzer sonuglar verdigi bulunmustur. Cizelge 4.1, Cizelge
4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 incelendiginde fiizeyi diger smiflardan ayirmada
AdaBoost smiflandiricisinin daha bagarili oldugu, fiize disindaki siniflarin birbirinden

ayrilmasinda ise SVM siniflandiricisinin daha basarili oldugu bulunmustur.

Cizelge 4.1 AdaBoost ve SVM Siiflandirma Sonuglart Elde Edilen Dogruluk

Degerleri
Dogruluk Bulut Yeryiizii Fiize Egzoz Dumam Gokyiizii
Degerleri

AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM
PCA 90.8 92.6 90.5 91.0 99.0 96.8 93.7 94.5 89.6 90.1
MNF 94.1 95.2 93.4 93.2 98.3 96.8 93.8 94.1 925 92.5
ICA 75.6 76.6 73.2 72.7 95.0 92.7 81.4 83.8 75.2 75.9
NN 88.3 89.0 83.1 84.4 97.9 94.8 86.8 87.4 83.2 83.7
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Cizelge 4.2 AdaBoost ve SVM Siniflandirma Sonuglart Elde Edilen Kesinlik Degerleri

Kesinlik Bulut Yeryiizii Fiize Egzoz Dumani Gokyiizii
Degerleri
AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM
PCA 90.7 93.2 90.0 90.1 99.3 100 92.6 93.9 89.8 90
MNF 94.3 95.3 92.6 92.0 98.7 99.5 934 94.2 92.7 934
ICA 78.3 80.3 727 727 96.5 98.9 82.3 86.8 741 745
NN 87.8 88.4 83.0 84.4 98.1 99.9 86.0 84.9 83.0 83.0

Cizelge 4.3 AdaBoost ve SVM Siniflandirma Sonuglart Elde Edilen Duyarlilik

Degerleri
Duyarhhk Bulut Yeryiizii Fiize Egzoz Dumam Gokyiizii
Degerleri
AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM
PCA 90.9 91.9 91.2 921 98.7 93.7 95.0 95.2 89.4 90.2
MNF 93.9 95.1 94.3 94.6 98.0 94.1 943 93.9 92.2 91.4
ICA 70.8 70.5 74.3 75.0 935 86.3 80.1 79.7 77.3 78.8
NN 89.0 89.7 834 84.3 97.7 89.8 87.9 91.0 834 84.8

Cizelge 4.4 AdaBoost ve SVM Siniflandirma Sonuglart Elde Edilen AUC Degerleri

AUC Bulut Yeryiizii Fiize Egzoz Dumam Gokyiizii
Degerleri
AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM | AdaBoost | SVM
PCA 0.9731 0.9797 0.9664 0.9683 0.9997 0.9968 0.9810 0.9881 0.9624 0.9627
MNF 0.9856 0.9887 0.9808 0.9801 0.9981 0.9965 0.9797 0.9917 0.9783 0.9748
ICA 0.8350 0.8645 0.8074 0.8287 0.9836 0.9752 0.8974 0.9603 0.8306 0.8389
NN 0.9540 0.9501 0.9071 0.9145 0.9963 0.9840 0.9368 0.9488 0.9135 0.9139
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Calismada hiperspektral verilere boyut azaltimi yontemi uygulanarak 41 6znitelik 10
Oznitelige disirilmis ve ek olarak Kirmizi/Mavi u¢ orami 11. oznitelik olarak
eklenmistir. On islem yapilan verilerin bir kismi kullanilarak SVM ve AdaBoost
siiflandiricilart egitilmis ve geriye kalan veriler ile simiflandiricilarin basarimi test
edilmistir. Sonrasinda ise egitilen siniflandiricilar kullanilarak 194 adet hiperspektral
goriintli  siniflandirilarak, her sinifa gore renklendirme islemi gergeklestirilmistir.

Siniflandirma dogrulugu hata matrisi, AUC, ROC ve gorsel olarak degerlendirilmistir.

Goriintiilere bant bastiran ¢entik (notch) silizge¢ ve bilateral slizge¢ uygulanmuistir.
Gauss cnotch kullanilarak olusturulan siizgecin goriintiilere uygulanmasiyla elde edilen

siiflandirma sonuglart Sekil 4.1 ile verilmistir. Sonuglardan filtre uygulanmasi sonucu

goriintiilerde bozulmalar meydana geldigi goriilmektedir.
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Sekil 4.1 Gauss cnotch Kullanilarak AdaBoost ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

122



Gauss cnotch ve bilateral filtrelerin gorilintiilere uygulanmasiyla elde edilen

siiflandirma sonuglart Sekil 4.2 ile verilmistir. Sonuglardan cnotch filtre uygulanmasi

ile baz1 goriintiilerde bozulmalar meydana geldigi goriilmektedir.

Sekil 4.2 Gauss cnotch ve Bilateral Filtre Kullanilarak AdaBoost ile Elde Edilen
Siniflandirma Sonuglari

recnotch filtrenin goriintiilere uygulanmasiyla elde edilen siniflandirma sonuglar1 Sekil
4.3 ile verilmistir. Sonuglardan recnotch filtre uygulanmasi ile bazi goriintiilerde

bozulmalar meydana geldigi goriilmektedir.
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Sekil 4.3 renotch Filtre Kullanilarak AdaBoost ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

renotch ve bilateral filtrelerin goriintiilere uygulanmasiyla elde edilen siniflandirma
sonuglart Sekil 4.4 ile verilmistir. Sonuglardan cnotch filtre uygulanmasi ile bazi

goriintiilerde bozulmalar meydana geldigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4 renotch ve Bilateral Filtre Kullanilarak AdaBoost ile Elde Edilen
Simiflandirma Sonuglari

bilateral filtrenin goriintiilere uygulanmasiyla elde edilen siiflandirma sonuglar1 Sekil
45 ile verilmigtir. Sonuglardan bilateral filtre uygulanmasi ile bazi goriintiilerde
periyodik giiriiltiiniin kaldirilamadigi ancak goriintiilerde az miktarda bulaniklagma

meydana geldigi goriilmektedir.
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Sekil 4.5 Bilateral Filtre Kullanilarak AdaBoost ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglar

Gortintiilere notch ve bilateral filtreler giiriiltiileri kaldirmak amaciyla uygulanmigtir.
Sekil 4.1-4.5 ile hem filtre uygulanmis goriintiiler hem de bu goriintiilerin siniflandirma
sonucu elde edilen renklendirilmis halleri verilmigtir. Filtrelenmis goriintiiler
incelendiginde goriintlilerin  bazi1 boliimlerinde uzama, negatif piksel degerleri
bulunmasi, bazi bolgelerde fazla yumusama vb. gibi bozulmalarin meydana geldigi
goriilmiistiir. Bu bozulmalarin  sonucunda da renklendirilmis goriintiilerden

siniflandirma dogruluklarinin azaldig bulunmustur.

SVM ve AdaBoost sonuglarinin dort boyut azaltimi teknigi icinde sayisal ve gorsel
olarak benzer sonuglar verdigi elde edilmisti. SVM ve AdaBoost ile elde edilen
siniflandirma sonuglarindan dort boyut azaltimi tekniginden en iyi sonuclari PCA ve
MNF yontemlerinin verdigi bulunmustur. Bu yontemlerden sonra NN yontemi iyi

sonuclar vermistir. [CA yontemi ise en kotii sonuglari vermistir.
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Literatiir incelendiginde hiperspektral gorlintiiler kullanilarak ¢esitli islemlerin
yapilabildigi goriilmektedir. Ancak bu g¢alismalar arasinda giidiimli fiize tespiti igin
yapilmis ¢ok fazla caligma bulunmamaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda 6zellikle giidiimli
fiizelerin hiperspektral veriler kullanilarak tespiti lizerine yogunlagilmistir. Calismada,
hiperspektral goriintiiler igerisindeki spektral oznitelikler dikkate alinarak sahnedeki
varliklarin egitimli simiflandirilmasi yapilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda hiperspektral
goriintlilerdeki yerylizii, gokylizii, bulutlar, giidiimlii fiize ve glidiimlii fiizenin ardinda
biraktig1 duman birbirinden ayrilmaya calisilmistir. Literatiirde farkli zamanlarda alinan
spektral goriintiiler tizerinde daha ¢ok degisiklik tespiti algoritmalar1 ¢alisilmistir. Bu
calismada ise farkli zamanlarda alinan hiperspektral goriintiilere boyut azaltimi
algoritmalar1 uygulanmis ve sonrasinda siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu
acidan da hiperspektral goriintiilerin kullanimina farkli bir bakis sunulmustur. Daha
once, kurumsal bazda hiperspektral verilerin bu anlamda incelenmesi iizerine herhangi
bir ¢alisma yapilmamasi1 ve agik literatiirde fiize-sahte hedef ayriminin hiperspektral
video kayitlar1 kullanilarak incelenmesi {izerine yeterli ¢alisma/kaynak bulunmamasi
sebebiyle veriye ¢ok farkli agilardan bakma ihtiyaci duyulmustur. Bu bakis a¢ilarindan

dogan incelemeler umut verici sonuglar vermistir.
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5. GELECEKTE YAPILABILECEK CALISMALAR

Bu caligmada kullanilan hiperspektral goriintiiler icerisinde 3 farkli fiizeye ait flize ve
flize egzoz dumani 1s1ma bilgileri bulunmaktadir. Sonraki ¢alismalarda bu flizelere ait
egzoz ve egzoz dumani bilgileri kullanilarak fiizelerin kendi iglerinde
simiflandirilmasina dair calismalar gergeklestirilebilir. Boylece fiize tehdidine karsi

platform korumak amaciyla daha etkin kars1 tedbirler uygulanabilir.

5 farkli smifa ait 1s1ma bilgileri kullanilarak siiflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Veriye ait 41 dalga boyu bu islemlerde kullanilmistir. Sonraki ¢aligsmalarda bu 5 sinifin
birbirinden en iyi ayrildig1 dalgaboylar tespit edilerek, sadece en iyi dalga boylar
kullanimiyla siniflandirma sonuglarmin degerlendirilmesi amaglanmaktadir. En iyi
dalga boyu tespiti isleminin ozellikle fiize ve fiize egzoz dumani tespitinde siireci

hizlandiracagi ve basarili sonuglar verecegi degerlendirilmektedir.

Hiperspektral goriintiiler, belirli bir sicakligin lizerinde kizilétesi bantta 151ma yapan
nesneler hakkinda goriintiileme yapabildikleri bant araliginda spektral iz bilgisi
vermektedir. Fiizeler ateslendikleri andan itibaren kizilotesi bantta bir 1s1ma
yapmaktadir. Bu anlamda fiizeler kiziltesi bir kaynak olarak diisiiniilebilir. Ozellikle
taginabilir hava savunma sistemi olarak isimlendirilen karadan havaya fiize sistemleri
helikopter gibi hava tasitlar1 ic¢in biiyiik bir tehdit olusturmaktadir. Bu tiir tehditlerden
platformu korumak igin fiize ikaz sistemleri kullanilarak fiize tespiti yapilip ardindan 1s1
fisegi atimi, karistirict sinyal uygulama vb. gibi farkli karsi tedbirler kullanilarak
tehdidin aldatilmasi amaglanir. Fiize ikaz sisteminin dogru bir uyar1 verebilmesi i¢in
flizeyl arka plandan ayrilabilmesi gerekmektedir. Bu amacla fiize ikaz sisteminin
algilama yaptig1 bant araliginin veya araliklarinin bu ayrimi yapabilecek bant araliklari
olmasi1 gerekmektedir. Bu sayede fiizelerin tespit olasilig1 artacak ve uygulanacak karsi
tedbir ile fiizenin etkisiz hale getirilmesi saglanabilecektir. Bu tez kapsaminda farkl: tiir
flizeleri barindiran hiperspektral goriintiiler kullanilarak goriintiilerde yer alan gokyiizii,
bulut, yeryiizii, fiize ve fiize egzoz dumani verilerinin siniflandirilmasi yapilmistir. Bu
sayede fiize ikaz sistemlerinin fiize tespit dogrulugu ve etkinligini artiracak bilgilerin
elde edilerek ilerleyen siiregte bu tiir sistemlerin veri kiitliphanesinde girdi olarak

kullanilmasi hedeflenmektedir.
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