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OZET

HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE BILESIK CEKIRDEK KOVARYANS
TANIMLAYICI iLE HEDEF TESPITI

Serkan SALTURK

Elektronik ve Haberlesme Muhendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Prof. Dr. Abdullah BAL

Hiperspektral gorintiileme, diger gorintiileme tekniklerine gore sagladigl avantajlar ve
hiperspektral gorintiileme teknolojisindeki hizli gelismelere bagli olarak yaygin bir
sekilde kullanilir hale gelmistir. Yiksek bant genisligine ve veri islenme siresinin uzun
olmasina ragmen, hiperspektral gérintiileme, yliksek spektral ¢cozinlrligi ve gorinti
Uzerindeki materyale duyarli olmasi nedeniyle siklikla kullaniimaktadir.

Bu calismada hiperspektral goérintiiler Gzerinde ¢cekirdek kovaryans tanimlayici(CKT) ve
bilesik cekirdek kovaryans tanimlayici(BCKT) yontemleriyle hedef tespiti uygulamasi
yapilmistir. Onerilen ydntemlerin hedef tespiti basarisi, yontemlerin AVIRIS, KSC
(Kennedy Space Center), PAVIA ve CATALCAO1 veri setleri Uzerinde uygulanmasiyla
klasik kovaryans tanimlayici (KT) ile karsilastiriimistir. Uygulama sirasinda AVIRIS ve KSC
veri setlerinde tiim siniflar, CATALCAO1 ve PAVIA veri setlerinde ise sadece belirli hedef
siniflar uygulamaya dahil edilmistir.

Yapilan uygulamalarda CKT ve BCKT yontemlerinin KT yontemine gore daha basarili
sonuclar verdigi gortlmustir. Ayrica uygulamalar sirasinda KT yontemi igin farkl
Oznitelikler kullanilmis, bunlarin sonuca olumlu etkisi degerlendirilmistir.

Gahsma kapsaminda spektral bilgilerin yani sira uzamsal bilgiler de kullaniimis, bu
bilgiler BCKT yonteminin uygulanmasi sirasinda uygulamaya dahil edilmis ve daha iyi
sonuglar elde edildigi gérulmustar.
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ABSTRACT

TARGET DETECTION ON HYPERSPECTRAL IMAGES WITH COMPOSITE
KERNEL COVARIANCE DESCRIPTOR

Serkan SALTURK

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Abdullah BAL

Hyperspectral imaging has become popular because of its advantages over the other
imaging techniques and rapid improvements on hyperspectral technologies. In spite of
its high banwidth and time-consuming process, because of its high spectral resolution
and sensitivity to material on the image, hyperspectral imaging is often used in image
processing.

In this thesis, target detection is performed with Kernel Covariance Descriptor and
Composite Kernel Covariance Descriptor on hyperspectral images. Target detection
successes of proposed methods are compared to classical covariance descriptor (CD)
by applying these methods on AVIRIS, KSC (Kennedy Space Center), PAVIA and
CATALCAO1 datasets. During the tests, all classes of KSC and AVIRIS and specific target
classes of CATALCAO1 and PAVIA datasets are included.

The test results show that KCD and CKCD methods return better results than classical
CD. Also, during the tests, different image features are applied to CD method and the
results are evaluated.

Within the scope of this work, spatial data is also included with spectral data for CKCD
method and better results are found.
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Hiperspektral goruntilerde hedef tespiti ile ilgili 90’h yillardan itibaren yayinlanan ¢ok
sayida calisma mevcuttur. Howard vd. [2], 1999 vyilinda yaptigi calismada, piksel
boyutundan daha kiiclik hedefleri tanimak icin piksel vektorlerini gruplara ayirmis ve bu
gruplarin ozniteliklerini bularak boyut indirgeme islemi yapmistir. Bu islemlerden sonra

Yapay Sinir Aglari(YSA) yontemi ile basarili sonuglar elde etmistir.

Yapay Sinir Aglan

Sekil 1.1 Yapay sinir aglari yontemi ile hiperspektral gortintiler(HSG) tizerinde hedef
tanima [2]

Yine benzer bir problem igin Bruce vd. [3], Dalgacik DonlisimU ve Dogrusal Ayrim

Analizi(DAA) yontemlerini kullanarak basarili bir ¢alisma ortaya ¢ikarmistir.



HSG verisi

Oznitelik Cikarimi
- N
’,r N

- Y S — PR | —— -
1 1 | i
: Stirekli Dalgacik : : Ayrik Dalgacik |
I Déniistim N Déniistimi '
: | -
————— —.-;:~———‘ L--—:‘v------

s 'd'

Oznitelik Azaltma
(Dogrusal Ayrim Analizi)

v

Siniflandirma
(Maksimum Yakinlhk)

v

Sinif
Hedef veya Degil

Sekil 1.2 Bruce tarafindan yayinlanan dalgacik dénlisimu ve DAA kullanarak HSG
Uzerinde siniflandirma [2]

2008 yilinda Alam vd. [4], gauss filtresi ve ileri isleme yontemleriyle askeri hedef tespiti
calismasinda, sanal ve gercek goriintiler test edilmis, hedefler basariyla tespit

edilmistir.

Sekil 1.3 Kullanilan HSG ve Gzerindeki hedeflerin dogrulama goriintiisi [4]
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L. Zhang [5] tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada Egitimcili Metrik Ogrenme (EMO)
metoduyla piksel boyutundan daha kiicik hedefleri piksel icinden ayristirmayi
amaclamistir. EMO yéntemiyle hedef ve arka plan diye ayrilan pikseller arasinda

maksimum mesafe olusturularak hedefler tespit edilmistir.

Yine 2004 yilinda Ye Zhang [6] Cekirdek Temel Bilesenler Analizi (CTBA) ve Lineer
Karisim Modeli (LKM) kullanarak hiperspektral goriintiideki yanhs hedef tespitini alt

seviyelere indirmisgtir.

MSD-1 MSD-2

——”
»

_ISMD-1 _ISMD-2 ~ ISMD-3

- - x
'. '. '.

X X X

KISD-1 KISD-2 KISD-3

Sekil 1.4 AVIRIS veri setinden farkli 4 algoritma icin hedef tespiti [6]

1.2 Tezin Amaci

Bu calismada, hiperspektral goriintiler Gzerinde hedef tespiti uygulamasi yapilmis olup
bu hedef dogrultusunda dort ayri veri seti (AVIRIS, KSC, PAVIA, CATALCAO01) lzerinde

Kovaryans Tanimlayici (KT) yonteminden daha basaril olan Cekirdek Kovaryans

3



Tanimlayici (GKT) ve Bilesik Cekirdek Kovaryans Tanimlayici (BCKT) yontemleri ile hedef
tespiti yapiimasi amaclanmistir. Ayrica KT icin farkh ozniteliklerin kullanimi ve BCKT
yontemiyle spektral 6zelliklerle beraber uzamsal 6zelliklerin kullaniminin sonuca etkisi

analiz edilmistir.

1.3 Hipotez

Hiperspektral goriintiler Uzerinde hedef tespiti icin uygulanan CKT ve BCKT
yontemlerinin uygun degiskenler kullanildiginda klasik KT yontemine gore daha basarili
sonuclar vermesi ve KT yontemine yeni 6znitelikler eklendiginde ya da oOznitelikler
degistirildiginde basarinin artmasi hipotez olarak sunulmustur. Bunlarla beraber BCKT
yonteminde, spektral o6zelliklerin yaninda uzamsal 0Ozellikler kullanildiginda hedef

tespiti basari oranlarinin daha yiiksek ¢ikmasi beklenmektedir.



BOLUM 2

HIPERSPEKTRAL GORUNTULEME

2.1 Giris

Hiperspektral sistemlerin tasarlanmasi fikri, bir deniz canlisi olan mantis karidesinin
gorme sisteminden esinlenilerek ortaya ¢ikmistir. Bu canli, insan goziiniin 3 renkle

algiladigi cisimleri 16 farkl fotoreseptor pigmentiyle algilar.

Sekil 2.1 Mantis Karidesi



Hiperspektral goriintiler, bilinen diger sayisal gorintiilere gore cok daha fazla bilgi
iceren, insan gozinin goremeyecegi dalgaboylarinda islem yapilabilmesine olanak
saglayan goérintilerdir. insan goézii 1s1igin 400nm - 700nm araliginda dalga boylarini
algilarken, hiperspektral kameralar 350nm — 2500nm arasi dalga boyunu

algilayabilmektedirler.

Sekil 2.2 YAZGI Laboratuvari’ndan alinmis hiperspektral kamera goriintisi

Tek seviyeli, yani gri seviyeli gorlinti algilayicilari goriintlinlin her bir pikselini tek bir
deger olarak algilar ve her bir pikseli bir sayiyla ifade eder. Bu algilayicilar her bir

goriintl icin sadece bir matris olustururlar.

Renkli goriintl algilayicilari ise, gorintlyl insan gozlintin gorebildigi kirmizi, yesil ve
mavi renklerle resmeder ve gorintiler her piksel icin 3 ayri bantla kaydedilir.

Dolayisiyla renkli goriintiilemede, her bir goriinti icin 3 adet matris elde edilir.

Hiperspektral gorintl sistemleri diger goriintlileme sistemlerine gore dalga boyunu
cok daha fazla banda ayirabilir. Bu da daha fazla matris yani daha fazla sayisal bilgi
anlamina gelmektedir. Boylece bir goriintli hakkinda sensoriin 6zelliklerine gére daha

fazla miktarda bilgi toplanabilir.



2.2 Hiperspektral Goriintiilemenin Kullanildigi Alanlar
Hiperspektral gorintilemenin kullanildigi cok cesitli alanlar vardir;

e Askeri alanda, savunma, hedef tespiti, hedef tanima, kimyasal ve radyoaktif

saldirilarda erken uyari sistemi gibi uygulamalarda,

e Tarim alaninda, Uriin kalitesinin belirlenmesi, Urlnlerin zararh etkenlerden

korunmasi, ekonomik ve dogru ilaclama gibi uygulamalarda,
e Madencilik alaninda yeralti kaynaklarinin tespitinde,
e Gida sektoriinde besin glivenligi ve kalitesi konularinda,

e Tip alaninda hastalik tespiti, ila¢ Uretimi gibi uygulamalarda hiperspektral

gorintileme kullanilmaktadir.

Ayrica uzay arastirmalari, c¢evre Kkirliliginin ve c¢evresel felaketlerin izlenmesi,
biyoteknoloji, adli tip, jeoloji gibi daha cok cesitli alanlarda kullanimina sikhkla

rastlanmaktadir.

Hiperspektral goriintiileme sensorleri belli bir hedefi ya da bir alani taramak ve takip
etmek icin, 6zellikle savunma alaninda ve askeri alanda kullanilan, diger gorintileme
sensorlerine gore cok daha fazla bilgi elde edebilen sensorlerdir. Tablo 2-1’de bilinen

baslica hiperspektral sensorler tanitilmistir.



Cizelge 2.1 Bilinen hiperspektral gériintlileme sensorleri

ADI URETICI TiPIi BANT SAYISI DALGA BOYU
AVIRIS NASA Jet Ucak 224 400 - 2500 nm
PropulsiyonLab.
HypIcE  APD Donanma Ugak 210 400 - 2500 nm
Arastirma Lab.
Earth
PROBE-1 SearchSciences Ucak 128 400 - 2500 nm
Sirketi
CASI ITRES. . Ucak 228 400 -1000 nm
Arastirma sirketi
Hvperion on EO- NASA Goddard
P ) Uzay Ucus Uydu 220 400 — 2500 nm
Merkezi
ABD Hava
MI?T:tSISC;: I Kuvvetleri Uydu 256 350 - 1050 nm
gnty Arastirma Lab.
KSC NASA Kennedy Uydu 224 400 - 2500 nm

Uzay Merkezi

2.3 Spektral imza

Hiperspektral gorintiler Gzerindeki siniflari birbirinden ayirt etmek, istenen hedefleri
bulmak ve siniflandirmak igin goriinti Gzerindeki her bir piksel, bir vektor ile ifade

edilir.

g Bir piksel i¢in bantlar

Yansima

Is1gin Dalga Boyu

Pikselin Spektral imzasi

Hiperspektral Kamera ile
Alinmig Gordntiniin g boyutlu
gosterimi

Sekil 2.3 Spektral imza



Gunes 1sinlarinin yerylzindeki cesitli ylzeylerden yansimasi sonucu uydu ya da
ucaktaki sensorler yardimiyla alinan veriler kaydedilir. Hedef tespitinde her bir hedef
bir spektral imza ile temsil edilir. Ornegin bir insana, agaca, akarsuya ya da duragan bir

suya ait spektral imzalar birbirinden farkhdir.

toprak

(7

asfalt

akarsu

Sekil 2.4 Farkh tirdeki maddelere ait spektral imza érnekleri

Her bir spektral imza bant sayisi uzunlugunda bir vektérle ifade edilir. Bu bant sayisi
hiperspektral sensoriin 6zelligine gore degisir. Hiperspektral goriintiler Gzerinde islem
yaparken daha basarili sonuclar elde etmek icin, giriltili ve 1si8In yansimasi sirasinda
bozulmalarin olustugu bantlar uygulamaya dahil edilmez. Bu bantlarin kullaniimasi

uygulamanin basarisini negatif yonde etkilemektedir.



BOLUM 3

HEDEF TESPITIi

3.1 Hedef Tespiti Problemi

Teknolojinin hizla gelistigi ve bircok bilginin sayisallastigi evrende, gorintl Gzerinde
hedef tespiti cok 6nemli ve degerli bir hale gelmistir. Savunma ve givenlik alanlari
basta olmak Uzere bircok alanda basarili ¢calisan yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir.
Hedef tespiti konusunda bu anlamda c¢ok sayida ¢alisma yapilmis ve bu calismalarda

bircok yontem 6nerilmistir.

3.2 Hedef Tespiti Problemine Onerilen Yéntemler

Bu calismada, Kovaryans Tanimlayici (KT) yonteminden daha basarili sonuglar veren
Cekirdek Kovaryans Tanimlayici (CKT) ve Bilesik Cekirdek Kovaryans Tanimlayici (BCKT)

yontemleri hedef tespiti i¢in dnerilmistir.

3.2.1 Kovaryans Tanimlayici

GOruntl Uzerinde hedef tespiti konusunda cok gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemlerden KT yontemi gliclii 6zniteliklerle resmin ya da istenen hedefin tespit
edilmesini saglamaktadir. KT ilk olarak 2006 yilinda F. Porikli vd. [1] tarafindan ortaya
¢ikarilmis olup daha sonra bir¢ok calismada kullaniimistir. Yontemde, tek 6znitelik

yerine ¢oklu 0Oznitelik kullaniimasiyla beraber, yontem istatistiki ve uzamsal bilgiyi
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beraber kullanmasiyla da 6n plana gikmaktadir. Yontemle goriintiiniin tamaminin ya da
hedef bodlgenin, belirlenen 6znitelikleriyle elde edilen kovaryans matrisinin, hedef

bolgeyi temsil edecegi tezi ortaya atilmistir.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir;

F(x,y) = @, x,y) (3.1)

Burada, I gri seviye ya da 3 boyutlu goriinti, F ise bu goriintiden elde edilen WXxHXd
boyutlu 6znitelik matrisidir. @ yogunluk, renk ya da filtre cevabi gibi bir fonksiyon
olabilir. istenen hedef olan R c F dikdértgensel bélgesi icin, {zk}-1.n R bélgesi icinde
Oznitelik noktalari oldugunu varsayarsak R bolgesi d x d lik kovaryans matrisi ile temsil

edilebilir [1].

Renkli bir gérintl igin Oznitelik olarak pikselin hedefteki yeri(x, y), bu pikseldeki renk

degerleri(RGB), x ve y degerlerine gore tiirevleri gibi degerler kullanilabilir.

aI(x,y) al(x, .
F(x,y) = |[x y R(x,y) G(x,y) B(x,y) (a’;y) g;y) (3.2)

Yukaridaki 6zniteliklere gore hedef bolgenin alani ne olursa olsun 7 6znitelikle islem

yapildigi icin hedef bolge 7X7 kovaryans matrisiyle ifade edilir.

Bu yontemle goriintl Gzerindeki hedef bolgenin belirlenen 6znitelik matrisi bulunarak

bu 6znitelik matrisinden kovaryans matrisi olusturulur.

G ), e = 10— )T (3.3
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Yukaridaki denklemde p noktalarin ortalamasini temsil etmektedir. Burada sadece

ortalamalari birbirinden farkh olan iki dagilim kolaylikla birbirinden ayrilabilir [1].

Kovaryans matrisleri bircok 6zniteligi bir arada kullanilmasina olanak tanir. Bu
matrsilerin diagonal degerleri 6zniteliklerin varyansini, diagonal olmayan degerleri ise
korelasyonlari ifade eder. Kovaryans matrisleri simetrik olmalarindan dolayi d 6znitelik
sayisi olmak lizere sadece (d? + d)/ 2 farkli degere sahiptir. Bu da islem yiikiini ciddi

oranda azaltmaktadir.

Hedef bolgenin ya da goriintiiniin kovaryans matrisi bulunduktan sonra, ana goriinti
Uzerinde, hedef bdlge boyutlarinda her bélgenin de kovaryans matrisi hesaplanarak

karsilastirma hesabi yapilir. Bu hesaplamaya gore de hedefin nerede oldugu bulunur.

Kovaryans matrisleri Oklid uzayinda tanimli olmayan, pozitif matrislerdir. Bu yiizden
karsilastirma hesabi yapilirken Oklid uzakhgi kullanilamaz. Bunun yerine Forstner ve
Moonen [7] tarafindan o©nerilen, kovaryans matrislerinin benzesmezliklerini 6lgen

metrik kullanilmaktadir.

n (3.4)
p(Cy,Cy) = Z In22;(Cy, Cy)
i=1

Verilen denklemde (4.2) C; ve C, ile belirtilen pozitif tanimli ve simetrik matrislerin
karsilastiriimasi, p uzakhk metrigi ile yapilir. 1;(C;, C,) degeri C; ve C, matrislerinin
Ozdegerleridir. p uzakhk metrigi ne kadar kugikse bu iki matris birbirine o kadar
benziyor demektir. Uzakhgin sifir ¢cikmasi durumu ise bu iki matrisin ayni oldugu

anlamina gelmektedir.

Kovaryans tanimlayici poz, goéris acgisi ve aydinlatmadan bagimsiz olmasi, birgok
Ozniteligi ayni anda kullanabilmesi, disik boyutlu olmasi gibi nedenlerden dolayi
kullanimi avantajhidir. Bir bolgeyi temsil eden kovaryans matrisinin boyutu 6znitelik

sayisi olan d X d iken, kovaryans matris kullanilmadigindaki boyutu n X d dir [1]. Yani
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hedef bolge ¢ok genis bir alan olsa dahi temsil edilmesi icin kullanilan matris 6znitelik

sayisi boyutlarindadir.

Kovaryans tanimlayici ile ilgili yapilan c¢cok sayida calisma mevcuttur. Bunlardan
kovaryans tanimlayiclyi oneren Porikli vd. [8] kovaryans matrislerinden nesne
tanimlayici olarak vyararlanmis ve Riemannian manifoldlarina dayanan yeni bir
algoritma gelistirmislerdir. INRIA ve DaimlerChrysler veri setleri Uzerinde yiksek

basariyla yaya tespiti yapabilmislerdir.

Sekil 3.1 Yaya tespiti ornekleri [8]

2010 yilinda Guo vd. [9] hareketle ilgili 6zniteliklerin log-kovaryans tanimlayicilari ve
Aralikli Dogrusal Kombinasyon(ADK)(Sparse Linear Combination) catisi ile hareket

tanima algoritmasi gelistirmislerdir.
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E}iket 1 Ci P a
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A u —
:H' }: Matris - log -
Segment 2 \ ‘J!} g Yr => N =) & :D ~
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Etiket N Cy by ﬂ
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segmenti Ornegi

Sekil 3.2 Log-kovaryans tanimlayici kullanarak hareket tanima algoritmasinin genel
goriinttsi [9]

Yine Ma vd. [10] tarafindan 2014 yilinda kovaryans tanimlayici ve biyolojik 6zelliklerden
faydalanarak kisi tanima ve yiz dogrulama algoritmalari gelistirilmistir. Yapilan

testlerde bir¢ok veri setinde basarili sonuglar elde edilmistir.

3.2.2 Gekirdek Fonksiyonlari

Cekirdek fonksiyonlari, ele alinan bir verinin daha ylksek boyutlardaymis gibi
incelenmesine olanak saglayan fonksiyonlardir. Boylece veri igindeki siniflar birbirinden

daha kolay ayrilr.

Klasik Kovaryans Tanimlayici (KT), hiperspektral veriler Gzerinde basarili sonuglar verse
de dogrusal olmayan veriler iceren hedef bulma problemlerinde daha basarili bir
yapiya ihtiyac duyulmaktadir. Bu tip hedeflerin bulunmasi igin kullanilacak
yontemlerden biri dogrusal olmayan siniflandirici kullanmaktir. Dogrusal olmayan
siniflandiricilar, kullanimi ve hazirlanmasi zor olan yapilardir. Bu tip siniflandiricilarin
kullanimi yerine, kullanilan veri izerinde bir ¢cekirdek dontisimi uygulayarak, siniflarin

dagilimini degistirmek ve siniflarin birbirinden ayrilmasini saglamak daha avantajlidir.
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Boylece cekirdek donltsimi ile boyut artirilarak veri siniflari birbirinden ayrilir ve

dogrusal siniflandiricilar ile daha kolay ayrilabilir hale gelir.

= -
. -
m/® o e 7 -
o -
u/® ® T -
==
. m . = =
2 o ®
=3
a) b)

Sekil 3.3 a) Cekirdek fonksiyonu kullanilmadan siniflarin ayrimi b) Cekirdek fonksiyonu
ile boyut artirrmindan sonra siniflarin ayrimi

Kullandigimiz fonksiyonun gekirdek fonksiyonu olarak adlandirilabilmesi igin Mercer
sartlarini saglamasi gerekmektedir. Bu teoreme goére X herhangi bir girdi uzayl ve
K:X X X = R simetrik bir fonksiyon olmak Ulzere, K sinirlarinda, X’in herhangi bir
sonlu altkiimesine olusturulan cekirdek fonksiyonu pozitif yari tanimhdir. Yani hig

negatif 6zniteligi yoktur [11].

K1, K2 ve K3 fonksiyonlarinin Mercer sartlarini sagladigi varsayilip, x; € RN, A simetrik

pozitif yari tanimli N X N matris, a>0 olarak tanimlanirsa;

(1) K(x;,x;) = Kq (i, %) + Ko (g, %),
(2) K(Xi, xi) = aKl(xiJ xi) ve

(3) K(xi, x;)= xiTij fonksiyonlarinin timu gekirdek fonksiyonu olarak adlandirihr [11].

Bilinen cekirdek fonksiyonlarindan Gauss c¢ekirdek fonksiyonu matematiksel olarak

asagidaki formiille (3.4) ifade edilir:
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1 |lx = ylI? (3.5)
fl,y) = Tz P <—T>

Denklemde o standart sapmayi, 1 ortalamayi ifade etmektedir. Standart sapma, Gauss
fonksiyonu egrisinin yatay yondeki genisligini ve basikligini etkilerken, p degiskeni

yatay yondeki yerini belirler.

H=0, 0°=0.2,=—

H=0, 0°=1.0 =
e p=0, 0°=s.0 [
- “:~2, 0%=z0.5, = -

Sekil 3.4 Ortalama ve varyansa bagl degisen Gauss fonksiyonu egrileri [12]

Denklemde a_«/lﬁ sabiti normalizasyon sabitidir. Bu sabitle Gauss cekirdegi normalize

edilmis bir ¢ekirdek haline getirilir ve egri altindaki alanin integral hesabi yapilabilir.
Gauss fonksiyonunun, gorintii ve sinyal isleme, istatistik, 1s1 ve diflizyon

denklemlerinin ¢ozilmesi gibi alanlarda kullanimina siklikla rastlanmaktadir.

Bir diger cekirdek fonksiyonu ise polinom cekirdek fonksiyonudur. d polinomun

derecesini ifade etmek lizere asagidaki denklemle (3.5) ifade edilir:

flx)= (xTx +c)? (3.6)
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Burada c¢ sabiti fonksiyondaki yiksek dereceli terimlerle, disik dereceli terimler
arasindaki dengeleme sabitidir. Bu deger sifir ya da sifirdan biiyik bir deger olmalidir. ¢
degerinin sifir olmasi durumunda bu c¢ekirdek homojen c¢ekirdek olarak

adlandinimaktadir.

Cekirdek donlisimi daha 6nce yapilan bircok calismada kullanilmistir. Bu yayinlardan
Mika vd. [13] tarafindan 1999 yilinda Onerilen Cekirdek Temel Bilesen Analizi (CTBA)
yontemi ile goruntller Gzerindeki glriltiinin temizlenmesi amaclanmistir. Ayni
yontemle hiperspektral gorintiiler Gzerinde siniflandirma yapan Fauvel vd. [14] CTBA

ile dogrusal TBA yontemine gore daha basarili sonuglar elde etmistir.

Liu vd. [15] 2008 vyilindaki yayininda c¢ekirdek doénidsiminid Fukunaga-Koontz
Donlstimu(FKD) [16] yontemine uygulayarak kizilotesi goriintilerde hedef tanima
konusunda basarili sonuglar elde etmistir. Yine 2013 yilinda Ding ve Bal [17] tarafindan
ayni yontem kullanilarak hiperspektral goérintiilerde siniflandirma uygulamasi
yapilmistir. Calismada CFKD yapilan siniflandirmanin klasik FKD ve DVM (Destek Vektor

Makinesi) yontemlerinden daha basarili sonuglar verdigi belitilmistir.

3.2.3 Bilesik Cekirdek Fonksiyonlari

Bilesik ¢ekirdek fonksiyonlari farkli gekirdek fonksiyonlarinin bir arada kullaniimasiyla
olusturulan fonksiyonlardir. Bircok klasik yontemden ve ¢ekirdek yontemlerinden daha
iyi sonuglar vermektedir. Bilesik ¢ekirdek yapisinin kullanimi ile spektral 6zelliklerin
yani sira uzamsal 6zellikler de kullanilabilir. Bu da siniflandirma basarisini hatiri sayilir
derecede artirir.

Bu fonksiyonlari kullanirken o6ncelikle x; piksellerinin spektral ve uzamsal vektor

S w

tanimlamalarn yapilir. x; ve x;

i pikselin spektral ve uzamsal O6znitelik vektorleri

olusturulduktan sonra Mercer sartlarina uyan herhangi bir ¢cekirdek dontsiimu ile farkh
kernel matrisleri olusturulur. Bu matrisler olusturulurken Hilbert Uzay’'nin direk

toplanabilme avantajindan faydalanilir.

¢1(.) ve @,(.) Hilbert Uzayi'nda dogrusal olmayan iki déniisim olarak kabul edilirse,

@ birlesik ¢cekirdek donlisimi olmak lzere;
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B(x) = {p1(x7) + p2(x")} (3.7)
K(x;, %) =< 0(x), 0(x;) >
K (x1, %) =< {1 (%) + 02 (x")}, {§01(ij) + oo (%)} >

K(xl-,xj) = Ks(xl-s,xjs) + Ko (x)", x}") (3.8)

seklinde denklemler hesaplanir [11].

Direk toplamanin yani sira, bilesik c¢ekirdek fonksiyonlari ihtiva ettigi cekirdek
fonksiyonlarinin etkisine gore agirlikli olarak da toplanabilir. u sayisi sifir ile bir sayilari

arasinda gercek bir deger olmak Uzere;

K(xi,xj) = uK,(x?, xjs) + (1 = WKy, (x", x" (3.9)

denklemi agirlikl toplami ifade etmektedir.

Bunlarin 6tesinde ¢ekirdek dontsimlerinin birlestirilmesi sirasinda ¢4 (.) yine Hilbert
Uzay'nda dogrusal olmayan bir dontsimi, k = 1,2,3 degerlerini alirken A; dogrusal

donistmleri ifade etmek Gzere;

B(x;) = {A10(x}), A20(x]"), Az (0 (x}) + @ (x))} (3.10)
K(x, %) =< 0(x), 8(x;) >

K(xi,x;) = Ks(x5,27) + Ko (2", 5") + Ko (37, %) + Kyps (21, %7) (3.11)

Burada dikkat edilmesi gereken spektral ve uzamsal Oznitelik vektorlerinin ayni

boyutlarda olmasidir. Genel olarak ifade edilirse asagidaki sekilde 6zetlenebilir;
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K(xi,x7) = K1 (675 25°1) + K (x5 ) + Koo (252, %7%) + Ko (12, %% ) +.. (3.12,

Yukaridaki denklemde (3.3) K bilesik ¢cekirdek donlisimii sonucunu ifade ederken K, ,
K,», Ks1 ve Ky, farkh gekirdek donlisimi sonuglarini ifade eder. Burada K,,,; ve K,
ele alinan bolgedeki piksellerin sirasiyla ortalama ve standart sapma degerlerinden
olusturulmus bir ¢ekirdek dénusimu, K, ise spektral bantlar Gzerinde yapilmis klasik
cekirdek donisimi olabilir. Bu o6rnekte gorildiGgu gibi bilesik cekirdek fonksiyonu
donisimi ile uzamsal ozellikler ve spektral ozellikler bir arada kullanilabilmektedir.
Bunun vyaninda farkli ¢ekirdek fonksiyonlari da hesaplanarak bilesik ¢ekirdek

fonksiyonu olusturulabilir.

2006 yilinda Gustau vd. [11] hiperspektral goriintiler (zerinde bilesik c¢ekirdek
donisimi kullanarak siniflandirma yapmiglardir. Bu g¢alismada standart sapma ve
ortalama degerlerinden olusturulan ¢cekirdek donistiimii ile spektral boyuttaki ¢cekirdek

dontsimi kullaniimis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Jun Li vd. [18] tarafindan 2013 yilinda hiperspektral goérintiler Gizerinde daha kapsamli
bir bilesik cekirdek donlisimi yapisi olusturulmustur. SVM ve CLG(Cokterimli Lojistik
Gerileme) yontemleriyle bircok veri setinde Ustlin bir siniflandirma basarisi

yakalanmistir.
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BOLUM 4

HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE HEDEF TESPITIi

4.1 Kovaryans Tanimlayici ile Hedef Tespiti

Kovaryans Tanimlayici (KT), iki boyutlu gorintilerde kullanilirken bir bolge ya da
goriintiiniin tamami bir kovaryans matrisiyle ifade edilir. Hiperspektral goriintiilerde
ise her bir spectral imza ayni sekilde bir kovaryans matrisiyle ifade edilir. Kovaryans
matrisi olusturulurken éncelikle 6znitelikler belirlenir. Ozniteliklerin dogru belirlenmesi
ve sayisi basariyi dogrudan etkileyen faktérler arasindadir. Oznitelik sayisinin artiriimasi

her zaman basariyi artirmaz.

Fx)=|x 1(x) I, Ly [L*+Ly° l (4.1)

Yukaridaki denklemde (4.1) x, imzanin bant sirasini, I(x) bu banttaki reflektans
degerini gostermektedir. I, I, degerleri ise sirasiyla 1. tirev ve 2. tirevi ifade
etmektedir. Burada Oznitelik sayisi artirilabilir, azaltilabilir ya da farkh oznitelikler
kullanilabilir. Bu 6znitelikler kullanildiktan sonra m imzanin bant sayisini, n 6znitelik

sayisini ifade etmek Uzere m X n boyutlarinda bir matris ortaya ¢ikmaktadir. Bu
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matrisin kovaryansi hesaplanarak n X n yani 6znitelik sayisi boyutlarinda bir matris

ortaya c¢ikar. Bundan sonra her bir imza bu matrislerle ifade edilir.

Hedef tespiti sirasinda ele alinan hedef imza matrisi, veri seti icindeki diger matrislerle
karsilastirihr. Bu karsilastirma gorinti isleme uygulamalarinda genellikle kullanilan
Oklid ya da Mahalonobis uzaklik bulma yéntemleriyle yapilamaz. Bunun nedeni
kovaryans matrislerinin Oklid uzayinda olmayan, pozitif tanimli matrisler olmalaridir.
Bu sebepten dolayi kullanilacak olan uzaklik metrigi Forstner ve Moonen [7] tarafindan

onerilen, kovaryans matrislerinin benzesmezliklerini 6lgen metriktir.

n (4.2)
pCLC) = | ) n?4i(€1,C)
i=1

Tum imzalarin hedef imzaya uzakligl bir matriste toplandiktan sonra, matris lzerinde
dogru pozitif (DP) ve yanhs pozitif (YP) degerleri bulunarak ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrileri gizdirilir. Bu egrinin altinda kalan alanlarin karsilastiriimasiyla

Onerilen yontemlerin performanslari 6lgilir.

1p _ SR
09} i

0.8
0.7+ /
0.6

0.5}

TPR

0.4}
0.3} |
0.2}

0.1}

0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
FPR

Sekil 4.1 KSC veri seti 3. sinif KT ROC egrisi
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Hedef imza
vektori m

bant

Aday imza
vektorleri m

Her bir bant icin n adet 6zniteligin

bulunmasi

bant

|:> F(x)=[x 160) I, Ly [L2+ 12 l

sty
T T T T

U

[ 1 |

—

cov(x;, x;)

U

m X n boyutlu

Oznitelik matrisi

cov(x;, x;)

nxn boyutlu

kovaryans

matrisi

——

Kovaryans matrislerinin

benzesmezliklerinin 6l¢tilmesi

p benzesmezlik 6l¢iisii olmak iizere
min(p) => hedefe maksimum benzerlik

Sekil 4.2 KT icin hedef tespiti islemi slireci

22



4.2 Cekirdek Kovaryans Tanimlayici ile Hedef Tespiti

Hiperspektral goriintiilerde kovaryans tanimlayici her ne kadar basarili bir ydontem olsa
da bazi siniflar igin bir gekirdek donlisim fonksiyonunun kullanilmasi daha basarili
sonuclar vermektedir. Bu yontem uygulanirken klasik KT o6znitelikleri bulunduktan
sonra, bu 6znitelik matrisinin kovaryans matrisinin hesaplanmasi yerine, bir ¢ekirdek
donlisimi yapilir. Bu c¢alismada, Gauss cekirdek fonksiyonu (3.5) kullaniimistir.
Asagidaki denklem Gauss ¢ekirdek fonksiyonunun normalizasyon sabiti olmadan
kullanimini géstermektedir. Bu fonksiyona bazi kaynaklarda Radyal Baz Fonksiyonu

(RBF)(Radial Basis Function) tanimlamasiyla rastlanmaktadir.

—||x; —Xj||2) (4.3)

K(x;,x) = exp( —

Oznitelik matrisinin olusturulmasi sonucunda ortaya c¢ikan m X n boyutlarindaki
matris, yukarida belirtilen Gauss Cekirdek Fonksiyonu donisimiyle m X m
boyutlarinda bir matrise dontstirilir. Burada m spektral imzanin bant sayisini
belirtmektedir. Sonu¢ olarak ortaya ¢ikan matrisler KT yonteminde uygulanan uzaklik
metrigiyle karsilastirilir ve hedef tespiti basarisi ortaya cikar. Cekirdek donlisimiinde
en onemli etkenlerden biri o degiskeninin belirlenmesidir. Bu degisken her veri seti,
sinif ve oOrnek sayisi degisiminde en uygun sekilde ayarlanmalidir. Degiskenin

belirlenmesi performans sonucuna dogrudan etki eden faktorlerden biridir.
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Hedef imza Aday imza
vektori m vektorleri m
bant bant
Her bir bant i¢in n adet 6zniteligin
bulunmasi 1

|:> F(x)=[x 10) I, Ly L2+ 12 l

4 \1

mXxn boyutlu

Oznitelik matrisi

I I ses I I l

K(x;, %)

mXm boyutlu

cekirdek

doniisiim
matrisi

——

Cekirdek doniisiim matrislerinin
benzesmezliklerinin 6l¢iilmesi

p benzesmezlik 6l¢iisii olmak tizere min(p) => hedefe maksimum benzerlik

Sekil 4.3 CKT icin hedef tespiti islemi sireci
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4.3 Bilesik Cekirdek Kovaryans Tanimlayici ile Hedef Tespiti

KT yonteminin kullaniminin bircok hiperspektral veri lizerinde basarili sonuglar verdigi
bilinmektedir. CKT yontemleriyle ise bu basari daha da artirilabilmektedir. Veri setine
gore tek cekirdek doniusimi yerine daha fazla cekirdek fonksiyonu kullanmak bu
basariyl daha da yukari seviyelere ¢ekebilir. Burada kullanilacak ¢cekirdek donlisiimleri

uzamsal ya da spektral boyutta olabilir.

K(x;,%7) = Koy (x5, %5°) + Kopa (6", )

+ Koo (%52, 67%) + Ko (62, x}%) + - (4.4)

Bu cekirdek dondsumleri kullanilirken cekirdek fonksiyonunun etkisine gore farkli
agirliklarla carparak cekirdek fonsksiyonunun sonuca etkisi maksimum basarili olacak
sekilde ayarlanabilir. Agirliklarin degerleri her biri sifir ile bir arasinda ve toplamlari bir

olmak Uzere asagidaki denklemden yararlanilir:

K(xi'xj) = aKsl(xfl,xfl) + 3Kw1(xy1'x1wl)

+yKo (672, %7%) + uKyo (6%, 672) + - (4.5)

GKT yonteminde spektral imza her ne kadar hedefin karakteristigi hakkinda bilgi verse
de BCKT yontemiyle uzamsal 6zelliklerin de kullanilmasi pikseller arasindaki yakin
iliskiden dolayr hedef tespitinde basariyi ciddi oranda artirmaktadir. Bu calismada
uzamsal ozelliklerin etkisini gézlemlemek adina klasik yaklasimda m X 1 X 1 ile tek
imzanin ele alinmasi yerine, istenen uzamsal alandaki m X k X k matrisi Gzerinde
islem yapilmistir. Burada k X k islem yapilacak uzamsal piksel alanini belirtmektedir.
Bu matris alindiktan sonra her bir bant lzerinde k X k boyutundaki matrislerden,
uzamsal matris bilgileri olusturularak yeni bir m X 1 uzunlugunda imza olusturulur.

Ornek olarak, her bir k X k matrisinin ortalamasi ile yeni bir imza olusturulabilir.
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Hedef piksel ve cevresindeki blge

SN
S
v

Olugturulan yeni
imza matrisi

Hiperspektral veriseti

Sekil 4.4 Hedef tespiti sirasinda uzamsal bilginin kullaniimasi

Yeni imza olusturulduktan sonra spektral imza lizerinde uygulanan tim yontemler bu
imza Uzerinde uygulanir. Bu imzaya uygulanan cekirdek donlisimu ile klasik cekirdek
donlisimi toplanarak Bilesik Cekirdek Kovaryans Tanimlayici (BCKT) yontemi de

kullanilabilir. Bu yontemin bircok sinifta daha basarili sonuclar verdigi analiz edilmistir.

09} /
08} /

s 4 /
o7}t 1_/" j/
06} ///"/ e Kovaryans Egrisi (Sonug = 0.6249)
s = s (ekirdek Kovaryans Efrisi (Sonug =0.6889)
= / = 3x3 Ortalama imza Cekirdek Kovaryans Egrisi
- (Sonug =0.6951)
04t s
fj 7
03t ! ‘J"
[‘,-"
02t/
I

0_1J’
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FP

Sekil 4.5 AVIRIS veri seti 6rnek bir sinif icin KT, CKT ve BCKT ile uzamsal bilgilerin
kullanilmasiyla olusan ROC egrileri
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Hedef imza
vektori m

bant

Her bir bant i¢in n adet 6zniteligin

bulunmasi

Aday imza
vektorleri m
bant

F(x) = Ix 1(x) L,

L2+ 1,°% .. l

U

|

[ |

—

U

U

mxXxn boyutlu

Oznitelik matrisi

Kl(xl-,x]-) + Kz(xl-,x]-) + .-

+..

mXxXm
boyutlu
cekirdek

doniisiim
matrislerinin
toplanmasi

<

%

| - [

U

Kl(xi' x]) + KZ('xi' x]) + -+

Bilesik ¢ekirdek doniisiim
matrislerinin benzesmezliklerinin

Olciilmesi

p benzesmezlik 6l¢listi olmak tizere min(p) => hedefe maksimum benzerlik

Sekil 4.6 BCKT icin hedef tespiti islemi slireci

27




BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

5.1 Metodoloji

Hiperspektral goriintllerde hedef tespiti konusunda ilk adimda yapilmasi gereken veri
setinin dogrulama verisinin incelenmesidir. Bu agsamada hedef tespiti yapilacak sinifin

spektral imzalari gizdirilerek bant se¢imi yapilmasi hedef tespitindeki basari Gizerinde

olumlu yénde etkisi olacaktir.

0.7

Reflektans Degeri

I 1

0 20 40 60 80 100 120 140 1€
Spektral Bantlar

Sekil 5.1 AVIRIS veri seti 1. sinif verileri igin tim bantlarin gériinima
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Bu asamadan sonra hedef tespiti icin belirlenen sinif icinden belirli sayida 6rnek alinir.
Bu orneklerin ortalamasi alinarak sinifin belirleyici imzasi olarak kullanilir. Daha sonra
bu imza KT, CKT ve BCKT ydntemleriyle veri setindeki diger piksel imzalariyla
karsilastirilir. Bu karsilastirma tiim piksellere ilgili yontemlerin uygulanarak ortaya cikan
matrislerin esiklenmesiyle yapilir. Esikleme sonucunda elde edilen matrisler lzerinde
sensitivity (duyarlihk), precision (kesinlik), accuracy (dogruluk) gibi degerlendirme

kistaslariyla yontemlerin basarilari test edilir.

Hedef pikseller

Yanlis Dogru
Negatifler(FN) Negatifler(TN)
° o & O o

Dogru Yanlis
Pozitifler(TP)  Pozitifler(FP)

Yontemin buldugu pikseller

Sekil 5.2 Yontemlerin basarilarinin karsilastirilmasi icin gerekli terimlerin gosterimi [19]
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o
o
o]

al b) c d)

Sekil 5.3 a) Dogru Pozitif Orani — DPO (Recall) b) Yanlis Pozitif Orani — YPO (Yanlhs Alarm
Orani) c) Precision (Kesinlik) d) Accuracy (Dogruluk)

Bu calismada yontemlerin basari karsilastirilmasinda duyarhihk (DPO) - yanhs alarm

orani (YPO) bilgileri kullanilmistir. Bu bilgilere gére ROC egrileri gizdirilmistir.

5.2 Kullanilan Veri Setleri

Bu tez kapsaminda AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer), KSC
(Kennedy Space Center), PAVIA ve CATALCAO1 veri setleri Gzerinde ¢ahisiimistir.

5.2.1 AVIRIS Veri Seti

AVIRIS veri seti 400-2500nm dalgaboylari arasinda ¢ekim yapabilen bir hiperspektral
kamerayla, ugaktan alinmis hiperspektral gorintlleri igerir. Bu hiperspektral veri
setinde bant sayisi 224 olmasina ragmen, bu calismada bazi problemli bantlar
kullanilmayarak 159 bantla islem yapilmistir. AVIRIS veri setinde 16 sinif

bulunmaktadir.
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Sekil 5.4 AVIRIS veri seti (RGB)

AVIRIS veri setine ait siniflar ve 6rnek sayilari (Tablo 5-1) ile dogrulama matrisi asagida

gosterilmistir (Sekil 5.4) ;

Cizelge 5.1 AVIRIS veri setine ait siniflar ve bu siniflarin 6rnek sayilari

# Siniflar Ornek Sayisi
1 Yonca 46
2 islenmemis misir 1428
3 Minimum islenmis misir 830
4 Misir 237
5 Cimen-Otlak 483
6 Cimen- Agaclar 730
7 Bicilmis ¢cimen-Bigilmis otlak 28
8 Kimelenmis Saman 478
9 Yulaf 20
10 islenmemis soya fastilyesi 972
11 Minimum islenmis soya fastlyesi 2455
12 Soya Faslilyesi 593
13 Bugday 205
14 Agachk 1265
15 Binalar-Cimen-Agaclar-Araclar 386
16 Tas-GUimus-Kuleler 93
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Sekil 5.5 AVIRIS veri seti igin dogrulama verisi

AVIRIS veri seti Uzerinde yapilan testlerde CKT yontemi Klasik KT yontemine gére ¢ok
daha basarili sonuglar vermistir. Ayrica BCKT yontemi ile basari artirilmistir. Asagida

AVIRIS veri setinden ornek siniflar igin degerlendirme sonuglarini géstermektedir.

Cizelge 5.2 AVIRIS veri setinde bazi siniflar icin ROC egrisi degerlendirme sonuglari

KT CKT BCKT

Yonca 0.9556 0.9652 0.9752
islenmemis Misir 0.5856 0.6264 0.6333
Minimum islenmis Misir 0.6864 0.7082 0.7106
Misir 0.6249 0.6889 0.6951

GCimen - Otlak 0.8678 0.8688 0.8715
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c) d)

Sekil 5.6 AVIRIS sinif 1 icin; a) Hedef Bdlge b) KT sonucu bulunan bolge c) CKT sonucu
bulunan bdlge d) BCKT sonucu bulunan bélge

Yukaridaki sekilde AVIRIS veri seti 1. Sinifa ait hedef boélgenin 6nerilen yontemlerle
tespit edilmesi gosterilmistir. Bulunan degerler ile asagida ROC egrisi cizdirilmistir. ROC
egrisinden BCKT yonteminin diger yontemlerden daha basarili sonucglar verdigini

gormekteyiz.
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.......... BCKT - 0.976622
_____ GKT - 0.968536
KT - 0.955635

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1
FPR

Sekil 5.7 AVIRIS sinif-1 icin ROC egrisi

1 -
BGKT - 0.633369
GKT - 0.626470
KT - 0.585620

0 : ) . s

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
FPR

Sekil 5.8 AVIRIS sinif-2 icin ROC egrisi
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Sekil 5.9 AVIRIS sinif-4 i¢cin ROC egrisi

KT yonteminde Ozniteliklerin belirlenmesi dnemlidir. Uygulama sirasinda KT yontemine
farkl 6znitelikler ekleyerek sonuca etkisi degerlendirilmistir. Ve bircok sinifta basarinin
arttigl analiz edilmistir. Burada kullanilan 6zniteliklere ¢arpikhk(skewness) ve
basiklik(kurtosis) 6znitelikleri de eklenmistir. Asagidaki tabloda 5 6znitelik ve 7 6znitelik

icin degerlendirme sonuglari verilmistir.
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Cizelge 5.3 AVIRIS veri seti, KT ve CKT igin 6znitelik artirimi ROC egrisi degerlendirme

sonuglari
5 6znitelik KT 7 6znitelik 5 6znitelik 7 Oznitelik
KT CKT CKT
Yonca 0.9628 0.9687 0.9671 0.9700
Toprak islemesiz misir 0.6848 0.7026 0.7493 0.7181
Min. toprak islemeli 0.7254 0.7396 0.7266 0.8049
misir
Misir 0.5655 0.5809 0.6278 0.7996

5.2.2 Kennedy Space Center Veri Seti

Kennedy Space Center(KSC) veri seti ise yaklasik 20 km yikseklikten NASA tarafindan
alinmis, gurtltdld ve 1s18In yansimasi sonucu bozulan bantlar gikarildiginda 176 banttan

olusan bir hiperspektral veri setidir.

Sekil 5.10 KSC veri seti (RGB)
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Cizelge 5.4 KSC veri setine ait siniflar ve bu siniflarin érnek sayilari

# Siniflar Ornek Sayisi
1 Bodur Agag 761
2 So6git Batakligi 243
3 Lahana Palmiye 256
4 Lahana Mese 252
5 Cizgi Cam 161
6 Genis Yaprakli Hamak 229
7 Parke Bataklik 105
8 Graminioid bataklik 431
9 Spartina batakhk 520
10 Katail batakhk 404
11 Tuz batakhk 419
12 Camur daireler 503
13 Su 927

Sekil 5.11 KSC veri seti dogrulama verisi

KSC veri seti Uzerinde yapilan testlerde genel olarak CKT ve BCKT yontemleri klasik KT

yontemine gore daha basarili sonuglar vermistir. Ancak ortaya ¢ikan test sonuclari,
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AVIRIS veri setinde basarinin daha fazla arttigini géstermektedir. AVIRIS veri seti gibi
KSC veri seti lizerinde de bant secimi daha ayrintili yapilirsa basariya katki saglayabilir.
Asagidaki cizelgede KSC veri setindeki bazi siniflar igin yontemlerin performans

sonuglari gosterilmistir.

Cizelge 5.5 KSC veri setinde bazi siniflar icin ROC egrisi degerlendirme sonuclari

KT CKT BCKT
Lahana Palmiye 0.8275 0.8705 0.9244
Lahana Mese 0.8874 0.8822 0.9087
Genis Yaprakli Hamak | 0.8703 0.8578 0.8776
Graminioid bataklik 0.8919 0.8965 0.9134
r B . apmme
7 ,/,-’ ‘ BCKT - 0.924417
0.9} N ~-— GKT - 0.870586
= - KT - 0.827525
08} w gk
g o
0.7 s ; /
0.6 |
(1.4 3 y ’,"
o 05F § f /
= .f :J,’
04} : ‘.f
0.3 - ,"‘ /
oz .;’:/
0.1 ~/
O i A A 1 1 L A i 1 J
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FPR

Sekil 5.12 KSC veri seti sinif 3 igin ROC egrisi
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Sekil 5.13 KSC veri seti sinif 4 igin ROC egrisi

.......... BGKT - 0.877605
_____ CKT - 0.857840
KT - 0.870356

O i i i 1 i 1
0 0.1 0.2 03 04 05 06
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0.7 08 0.9

Sekil 5.14 KSC veri seti sinif 6 icin ROC egrisi
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Sekil 5.15 KSC veri seti sinif 8 igin ROC egrisi

5.2.3 PAVIA Universitesi Veri Seti

PAVIA Universitesi tarafindan 1.3 metre geometrik ¢éziinirlikle, ucaktan alinmis
gorintilerdir. Toplam 9 sinif ve 610%x340 piksel boyutlarinda 103 bant icermektedir.

Tablo 5-6 PAVIA veri setine ait siniflar ve drnek sayilarini gostermektedir.
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Sekil 5.16 PAVIA veri setinin rastgele 3 bant ile gésterimi

Sekil 5-16 PAVIA Universitesi veri setinden rasgele alinmis 3 bandi gostermektedir.

GOruntlnin bir bélimu anlamsiz veri igerdigi igin veri setine dahil edilmemistir.

Cizelge 5.6 PAVIA Universitesi veri setine ait siniflar ve bu siniflarin érnek sayilari

# Siniflar Ornek Sayisi
1 Asfalt 6631

2 Cayir 18649

3 Cakil 2099

4 Agaclar 3064

5 Boyanmis Metal Levhalar 1345

6 Giplak Toprak 5029

7 Katran 1330

8 Orme Tugla 3682

9 Golgeler 947
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Sekil 5.17 PAVIA Universitesi veri seti dogrulama verisi

Cizelge 5.7 PAVIA veri setinde bazi siniflar icin ROC egrisi degerlendirme sonuglari

KT CKT BCKT

Asfalt 0.9262  0.9427 0.9568
Gayir 0.8892  0.8379 0.8419
Katran 0.8856  0.8880 0.9237
Golgeler 0.9853  0.9795 0.9868
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PAVIA veri setinde bircok sinifta hedef tespitinde basari saglansa da bazi siniflarda

kovaryans tanimlayici daha basarili sonuglar vermistir. Bunun sebebi her sinif icin ayni

degiskenlerin kullanilmasi ve bant segimi yapilmamasidir.

1 e
~v  [=== KT
/7 — — = CKT
08t [/ s BCKT
{ N
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06}
U
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'_ ]
uaf
|
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L F
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Sekil 5.18 PAVIA veri seti sinif 1 icin ROC egrisi
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Sekil 5.19 PAVIA veri seti sinif 7 icin ROC egrisi
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5.2.4 CATALCAO1 Veri Seti

CATALCAO1 veri seti ise Yildiz Teknik Universitesi Elektronik ve Haberlesme
Muihendisligi YAZGI Laboratuvari tarafindan Catalca, Tekirdag bdlgesinden alinmis
gorintiyl igerir. Bu veri seti, 0.4 - 1 uM dalgaboyu araliginda 196 spektral bant ve
810X%1091 piksel icermektedir. Veri setinde toplam 10 sinif bulunmaktadir.

Sekil 5.20 CATALCAOL1 veri seti (RGB)

Cizelge 5.8 CATALCAOL1 veri setine ait siniflar ve bu siniflarin 6rnek sayilari

# Siniflar Ornek Sayisi
1 Bugday Samani 67688
2 Arag 494

3 Islenmis Bugday Basagi 4139
4 Surilmus Bugday Tarlasi 3335
5 Kuru Calilik 4517
6 Yas Calilik 145124
7 Merkep 8981
8 Bugday Balyasi 38673
9 Yesil Aygicegi 46481
10 insan 258
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Sekil 5.21 CATALCAO1 veri seti dogrulama verisi

Bu veri setinin boyutlarn ¢ok buylk oldugu igin veri setinin sadece bir bolimi
belirlenerek yeni olusturulan veri Uzerinden calisiimistir. Sekil 5.14’te kullanilan

bdlgenin dogruluk matrisi gosterilmistir.

Sekil 5.22 CATALCAO1 veri setinin kigultilmesi ile olusturulmus yeni dogrulama verisi
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Cizelge 5.9 CATALCAO1 veri setinde yapilan testler sonucunda ulasilan, yontemlerin
performans sonuglari

KT CKT BCKT
Yas Calilik 0.9740 0.8730 0.9830
insan 0.4987 0.8176 0.9958

c) d)

Sekil 5.23 CATALCAO1 sinif 10 icin; a)Hedef Bolge b)KT sonucu bulunan bolge c¢) CKT
sonucu bulunan bélge d)BCKT sonucu bulunan bélge
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu calisma kapsaminda hiperspektral gorintiler Uzerinde c¢ekirdek kovaryans
tanimlayici (CKT) ve bilesik c¢ekirdek kovaryans tanimlayici (BCKT) yontemleri
uygulanmis ve bu yéntemlerle klasik kovaryans tanimlayici (KT) yontemine gére daha
basarili sonuglar elde edilmistir. Onerilen ydntemler AVIRIS, KSC, PAVIA ve CATALCAO1
veri setleri lzerinde test edilmistir. AVIRIS ve KSC veri setleri (izerindeki testlerde
siniflarin bircogunda basari artarken CATALCAO1 ve PAVIA veri setlerinde yalnizca belli

hedefler Gizerinde basarinin arttigi gorilmiustar.

BCKT yontemi uygulanirken spektral ozelliklerin yani sira uzamsal 0Ozellikler de
kullanilmistir. Bu ¢alismada uzamsal 6zelliklerden sadece hedef pikselin gevresindeki
3x3'liik bolgenin ortalamasindan yararlaniimistir. Burada baska uzamsal oOzellikler
kullanilmasi ya da hedef bdlgenin pencere boyutunun degistiriimesi sonuca olumlu

yonde etki edebilir.

KT ve CKT yontemlerinin uygulanmasi sirasinda farklh gorinti oznitelikleri eklenerek
daha basarii  sonuglar alinmistir. Calisma kapsaminda eklenen 6znitelikler
carpikhk(skewness) ve basikliktir(kurtosis). Bu 06zniteliklerin eklenmesinden sonra
AVIRIS veri setinde yapilan testlerde, CKT yontemi ile bazi siniflarda basari %40

civarinda artis gostermistir.

Bu ¢alisma, oOnerilen ydntemlerle basarili sonuglar UGretmekle beraber ileride

calisilabilecek yeni konular da ortaya ¢ikarmistir.
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Bu baglamda calisma kapsaminda kullanilan KT yonteminin 6znitelikleri ya da 6znitelik
sayisi degistirilerek daha basarili sonuglar elde edilebilir. Ayrica uygulamada kullanilan
Gauss Cekirdek Fonksiyonu yerine farkli ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilabilir. Bunlarin
disinda c¢alismada kullanilan 6zelliklerden farkh uzamsal o6zelliklerin kullanilmasi ve
bunlarin BCKT yontemiyle birlestirilmesi basariyi artirabilir. BCKT yontemi uygulanirken
cekirdek dontslmlerinin farkli agirliklarla hesaplanmasi, cekirdek dontsiimlerinin

etkisine gore sonuca olumlu yonde katki saglayacagi 6ngorilmektedir.

Cekirdek fonksiyonlarinin kullanimi sirasinda degiskenlerin belirlenmesi de 6nemli
konulardan biridir. Bu tezde kullanilan Gauss c¢ekirdek fonksiyonu icin o degiskenine
deneme yoluyla deger verilmigtir. Ayrica degiskenler her sinif igin ayni o degeriyle
kullanilmistir. Bu tip degiskenlerin otomatik olarak belirlenmesi ya da her sinif icin en

uygun degiskenin belirlenmesi de ayrica bir konu olarak degerlendirilebilir.
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