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OZET

Uzaktan algilamada sentetik agiklik radar (SAR) imgelerinin siniflandirilmasi
yeryiizii bolgelerinin dogru yorumlanmasi agisindan Snemlidir.  Oznitelikler
kullanilarak yapilan siniflandirma islemi, piksel genlikleri kullanilarak yapilan
siniflandirmaya gore daha iyi sonuglar vermektedir. Bu calismada, uydudan elde
edilmis SAR imgelerden yeryiizii bolgeleri farkli 6znitelik yontemleri kullanilarak
piksel tabanli olarak smiflandirilmistir. Oznitelik ¢ikarma yéntemi olarak yonlii
gradyanlarin histogrami, yerel ikili orilintli, Gabor siizgeci, gri seviyeli es-olusum
matrisi ve Oznitelik profil yontemleri kullanilmistir. Siniflandirma islemi ise Bayesci
Gausslarin karisim modeli kullanilarak yapilmistir. Gergek SAR uydu imgeleri ile
yapilan testlerde, O0znitelik profil yontemi ile ¢ikarilan Oznitelikler piksel tabanli
siiflandirmada diger Oznitelik ¢ikarma yontemlerine goére daha iyi sonuglar

vermistir.

Anahtar Kelimeler : Yénlii Gradyanlarin Histogrami (HOG), Yerel ikili
Oriintii (LBP), Gabor Siizgeci (GF), Oznitelik Profilleri (FPs), Gri Seviyeli Es-
Olusum Matrisi (GLCM), Bayesci Gauss Karisim Modeli (BGMM).



SUMMARY

The classification of synthetic aperture radar (SAR) images is an important
task in the correct interpretation of the land-covers. Classification using features
gives better results than classification using pixel amplitudes. In this study, the pixel-
based classification is performed by extracting features from SAR images acquired
by satellites. Histogram of oriented gradients, local binary patterns, Gabor filters,
feature profiles and gray level co-occurrence matrix methods are used for feature
extraction. Bayesian Gaussian mixture model was used as classifier. The tests carried
on real SAR images show that the features extracted by feature profiles method give

the better results than the features extracted by the other methods.

Keywords : Histogram of Oriented Gradient (HOG), Local Binary Pattern
(LBP), Gabor Filter (GF), Feature Profiles (FPs), Gray Level Co-Occurrence
Matrix (GLCM), Bayes Gaussian Mixture Models (BGMM).
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1. GIRIS

Uzaktan algilama sistemleri, yerylizii hakkinda uzaya gonderilmis aktif ya da
pasif sensorlere sahip uydular ile bilgi alma ve analiz gerceklestirme sistemleridir.
Uydu teknolojilerindeki son yillarda hizlanan geligsmeler ile beraber uzaktan algilama
alaninda 6nemli teknolojik gelismeler olmustur. Son yillarda yiliksek ¢oziintirliikte,
uzamsal ve spektral bilgi iireten ve bu bilgiyi topluma sunan yiiksek ¢ozliniirliiklii
uydularin gelismesi uzamsal bilgi iiretiminde ¢ok biiyiik kolaylik saglamaktadir. Bu
uydular tarafindan yiiksek ¢Oziiniirliiklii olarak elde edilen sentetik aciklikli radar
(SAR) imgeleri, uydu iizerindeki hareketli platform tarafindan gonderilen ve ters
sacilan sinyallerin toplanmasi sonucunda olusturulmaktadir. SAR goriintiileme
sistemleri mikrodalga frekanslarinda c¢alismaktadir, aydinlatma kaynagimi kendi
sagladigi icin gece ve gilindiiz, tim hava kosullarinda, yiizeyin geometrik
Ozelliklerini gosteren imgeler saglamaktadir. Bu nedenle yeryiizi hareketlerinin
izlenmesinden hedef tespitine kadar genis bir alanda kullanilmaktadir. Bu tezde SAR
imgesine uygulanan bes farkli Oznitelik ¢ikarma yontemi ile elde edilen piksel

Ozniteliklerinin, piksel tabanl siniflandirilmasi gerceklestirilmektedir.
1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve Icerigi

Sentetik aciklik radar (SAR) imgeleri 151k ve hava sartlarinda calisma
avantajindan dolay1 uzaktan algilama sistemlerinde tercih edilmektedir. Yeryiizii
sekillerinin yorumlanmasinda SAR imgelerinin 6nemli bir rolii vardir. Yeryiizi
siiflandirilmasinda imge Oznitelikleri onemlidir. Daha onceki ¢aligmalarda SAR
imgelerinin simniflandirilmasinda piksel yogunluklart ve genlikleri 6znitelik olarak
kullanilmistir [1]. Literatiirde yogunluk ve genlik modelleri kullanilarak farkli teorik
ve deneyimsel olasilik yogunluk fonksiyonlar1 one siiriilmiistir [2 - 3]. Bu
yontemlerden bazilari, birden fazla hedef noktasinin arka plana heterojen olarak
dagilarak olugmus yerlesim alanlar1 veya ormanlik alanlar gibi heterojen bolgelerde
1yi calisirken bazilar1 da hedef noktalarin arka plana diizgiin dagilmasi ile olusmus
homojen bolgelerde iyi ¢alismaktadir.

Imge smiflandirmasinda ham piksel yogunluk degerlerini kullanmak yerine

imgeden ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanilmasi bagarimi artirmaktadir. Bu alanda SAR



imge siniflandirilmasinda birgok Oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilmistir. Derin
O0grenme yontemlerinin ¢ok fazla egitim verisine ihtiya¢ duymasindan dolayi, bu
tezde, derin 6grenme yontemleri yerine klasik 6znitelik ¢ikarim yontemleri {izerinde
durulmustur. Diger taraftan klasik ve s1§ yontemler, az sayida egitim verisi ile daha
iyi bir bagsarim sergileyebilir ve daha pratik bir ¢dziim iiretebilirler. Oznitelik ¢ikarma
yontemleri SAR imgelerinin anlamlandirilmasinda daha 6nceden kullanilmistir. SAR
imgelerindeki deniz buzu doku analizi i¢in Shokr [4] ve Soh ve Tsatsoulis [5] gri
seviyeler es olusum matrisini (GLCM: Gray Level Co-Occurence Matrix) [6]
kullanmigtir, diger taraftan ayni doku analizi i¢in Barber ve ark. [7] Gabor
stizgeclerini (GF: Gabor Filters) kullanmistir [8]. Ayrica, Dai ve ark. [9] SAR imge
siiflandirmasi i¢in benzer Oznitelik c¢ikarim yontemlerinden yerel ikili Oriintiiyii
(LBP: Local Binary Pattern) [10] 6nermektedir. Song ve ark. [11] SAR hedef
tanimada Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak yonlii gradyanlarin histogramimi (HOG:
Histogram of Oriented Gradients) [12] kullanmistir. Ayrica 6znitelik profillerin (FPs:
Feature Profiles) [13][14] optik goriintiiler ile 6nemli basarilarina ragmen SAR imge
uygulamalarindaki iistiin genlik ve uzamsal tanimlama kapasiteleri, verimleri ve
esnekliklerine karsilik cok fazla calisma yer almamaktadir. Ozellikle, Boldt ve ark.
[15] SAR imgelerin boliitlenmesi i¢in niteleyici profiller (APs: Attribute Profiles)
kullantminm1  aragtirmistir. Marpu ve ark. [16] ise APs’yi polarimetrik SAR
smiflandirmasimma uygulamistir. Bu tezde, bircok Oznitelik ¢ikarim yoOntemi
uygulanarak ~ SAR  goriintiilerinin ~ piksel  diizeyinde  siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Yaygin olarak kullanilan SAR piksel 6znitelikleri yer gegeklik
haritalar1 ile karsilastirilarak siniflandirma basarimi Slgiilmiistiir. SAR imgelerinin
siiflandirilmasinda ise bir Bayesci Gauss karisim modeli (BGMM: Bayes Gaussian
Mixture Model) kullanilmistir. BGMM modeli, hiperspektral imge siniflandirmasi
icin [17]"' de Onerilmistir.

Tez su sekilde diizenlenmistir. ikinci boliimde 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin
ve siniflandirmanin amaci acgiklanmistir. Tez calismast kapsaminda kullanilan
yonlendirilmis gradyanlarin histogrami, yerel ikili oriintii, Gabor siizgeci, 6znitelik
profillleri ve gri seviyeli es-olusum matrisleri yontemlerinin ve smiflandirma
asamasinda kullanilan Bayes¢i Gauss Karisim Modeli agiklamalar1 yer almaktadir.
Ugiincii boliimiinde SAR imgelerinin elde edilme siireci ve kullanilan SAR imgeleri
tanitilmaktadir. Dordiincii boliimde SAR imgelerinden ¢ikarilan 6zniteliklerin

Bayesci Gauss Karisim Modeli ile smiflandirilmasi ve smiflandirma sonuglar



karsilastirilarak SAR imgelerinin piksel tabanli siniflandirilmasinda etkili yontem

aranmaktadir.



2. OZNITELIK CIKARIM YONTEMLERI VE
SINIFLANDIRMA

2.1. Oznitelik Cikarim Yontemleri

Oznitelik ¢ikarma islemi biiyiik veri yapilarini agiklamak igin gereken kaynak
miktarin1 azaltmayi hedefler. Karmasik veri yapilari analiz edilirken karsilagilan
baslica problemlerden biri de kullanilan degisken sayisinin artmasidir. Degisken
miktarmin fazla olmasi analizler i¢in ¢gogunlukla biiyiik bir bellek alanina ve islemci
giicline gereksinim duyulur, ayrica bu durum smiflandirma algoritmalarini egitim
kiimesine bagimli duruma getirerek kestirim performansini diisiiriir. Oznitelik
cikarma ve bu Ozniteliklere uygun bir siniflandirma sistemi tasarimi sonucun basari
oram ve performansini etkileyen unsurlardir. Oznitelik ¢ikarma sonucunda elde
edilen birden fazla Ozniteligin karsiligini tutan veri yapisina Oznitelik vektori
(feature vector) denir.

Yukaridaki aciklamaya gore Oznitelik ¢ikarma islemi bir boyut azaltma islemi
olarak goriilebilir ve buna gore karmasik olan bir verinin boyutlar1 azaltilarak daha
basit bir problem haline indirgenebilir. Fakat yapilan bu calismada olusturulan
Oznitelik ¢ikarma islemleri veri boyutunu indirgemeye degil arttirmaya yonelik
kullanilmistir. Cikarilan piksel 6znitelikleri var olan iki boyutlu veriye eklenerek veri
yapist li¢ boyutlu duruma getirilmistir. Eklenen bu yeni boyutla birlikte var olan
piksel koordinatlarina ait bilgiye ek olarak piksel komsuluklarina ait bilgiyi igeren bir
veri yapist elde edilmistir. Bu sekilde eklenen veri yapisi ile smiflandirma
asamasinda verinin sadece piksel konum bilgisi ile degil, piksel komsuluk bilgilerini
de igeren ii¢ boyutlu bir veri yapist kullanilarak basarim oranmin artmasi
saglanmustir.

Bu ¢alismada, SAR imgeleri 6znitelik ¢ikarma islemi olarak bes farkli yontem

kullanilmistir. Kullanilan yontemler; HOG, LBP, GFs, FPs ve GLCM’ dir.



2.1.1. Yonli Gradyan Histogrami

Yonlii gradyan histogram1 (HOG), temelde imgedeki yerel nesne goriinlimiiniin
ve keskinliginin gradyan yogunluklarimin ve kenar yonlerinin dagilimi olarak
tanimlanabilir. Yonlii gradyan histogrami kullanimi1 Dalal ve Triggs tarafindan ilk
olarak yaya tespiti calismasinda kullanilmistir [12]. Yonlii gradyan histogrami, nesne
tanima ¢alismalarinda 6znitelik ¢ikarimi i¢in yaygin olarak kullanilmakta ve gesitli
sartlar altinda da basarili sonuglar vermektedir.

Yonlii gradyan histogrami hesaplamasinda imge renk ve gama degerleri
normalize edilir. Oncelikle imge “hiicre” olarak isimlendirilen alt bélgelere béliiniir
Sekil 2.1” de goriildiigii tizere hiicrelere boliinmiis bir imgenin farkli yon ve agilarda
gradyanlar1 bulunarak yonelim histogramlart hesaplanir. Bu iglem tim hiicrelerde
gerceklestirilerek imge histogrami ¢ikarilir. Ayrica HOG’ da hiicreler arasinda
bulunan aydinlanma farkliliklarinin Oniine gegmek amaciyla hiicreler arasindaki

komsuluk iligkileri incelenir.

NN NNEEN
2x2 Blok
Hiicre Gradyan Vektoru
Xt &
PR
Tk DA
NS
i ot
5x5 Piksel Hiicre Histogramu
(4 blok)

Sekil 2.1: Yonli Gradyan Histogrami hiicre ve blok yapisi.

I(x,y) imgesinin HOG degerlerini bulmak igin ilk olarak imgeye esitlik (2.1)
de tanimlanan Sobel maskeleri ile imgenin yatay ve dikey yonlii bileseniyle evrisim
islemi uygulanarak esitlik (2.2) ve (2.3)” deki yatay ve dikey gradyan degerleri

olusur.



-1 0 1 1 2 1
Sy = [—2 0 2] Sy = [ 0 0 0] (2.1)
1 —

fx(x’y)zl(x:y)@)sx 2.2)

y) =1(x,y)®S, (2.3)
Hesaplanan gradyan degerleri esitlik (2.4)’ deki gibi bileskesi alinarak gradyan

biiytikligii ve esitlik (2.5)’e gore de gradyan yonii hesaplanir. m, (x,y) ve bunlarin

yonelim agilar1 0,.(x,y)

m(x,y) = fooc.y)Z + £, (6, 9)? 2.4)

fy(x, y)> 2.5)

0,(x,y) = arctan ( 00y

hesaplanarak imgenin HOG 06znitelik ¢ikarimi gergeklestirilir. Sekil 2.2 goriildiigii
gibi birden fazla hiicre bir araya getirilerek blok yapist olusturulur. Bu nedenle HOG
icin kayan pencere modelini kullanan bir yontem oldugu sdylenebilir [12]. Pencereler
birbiri lizerine binen bloklara ayrilir ve her blok igerisinde hesaplanan gradyan
genlikleri ve yonleri, bir yonelim histograminda toplanmasiyla Oznitelikler elde
edilmis olur [34]. Hesaplanan bu histogramlar ardisik olarak eklenerek imgenin

Oznitelik vektori ¢ikarilir.

Blok 1 Blok 2 ... Blok N Hog Oznitelik
/ \ Vektori
‘ H(Cp) | H(Cx) | H(Cis) | H(Ca)

Hog Hiicre Yapisi

Sekil 2.2: Yonlii Gradyan Histogramu.



2.1.2. Yerel iKkili Oriintii

Yerel ikili 6riintii (LBP), goriintlii doku analizinde yerel kontrastlarin dlctilerek
yerel bolgede mikrotektonlarin arastirilmasi olarak tanimlanabilir [18]. 1990 yilinda
Wang ve He tarafindan onerilmistir [19]. Yerel ikili Oriintii yapis1 her piksel i¢in ikili
bir etiket olusturmaktadir [10]. Bu etiketleme merkez pikselin @ WxW

komsulugundaki piksellerin karsilastirilmasi ile elde edilen ikili bir sayidir.

J / Bit-Alani

Originalimge/////// LBP - tlofifoli|1]o]1

////// g 1j1fjoflo|1]o]1]1

/[ /S]] LBP .
. [ [ /) LBP 0fojofr|1rf1joj|o
Oznitelik 1 / N
Oznitelik 2 L

[ [/ [/ :
/////////// Lap tliflolol1]ol1]o
Xc

Oznitelik n / / / / / / [

[ /[ [ [

Sekil 2.3: Yerel Ikili Oriintii piksel dznitelik ¢ikarimi.

Sekil 2.3 te goriilen bir imgenin LBP 6znitelik ¢ikarimi goriilmektedir. Imgede
secilen merkez pikselin kendisi ve komsu pikselleri arasinda u(y) basamak
fonksiyonu ile ikili (binary) sistemde degerler hesaplanarak pikseller etiketlenir.
(2.4)’ te tammmlanan LBPF, , operatdriinde p komsu sayisini, r ise 6rnek sayisini ifade

etmekte

p—1

LBP,,(x.) = Z u(xp — xc)2P (2.4)

p=0

burada x. merkez piksel degeri, x,, merkez piksele komsu olan piksel degeridir.

1, y=0
0, diger durumda

u() ={ 2.5)



u(y) ise LBP operatorii sonucunda ¢ikan bit degerleridir. Burada merkez piksel ve
komsu piksel deger farklarinin 0’dan biiyiik olup olmama durumuna gore ikili deger
olugsmaktadir. Bu sekilde her bir pikselin WXxW pencere igerisinde 6znitelik vektorii
olusur. Sekil 2.4°te farkli degerlerde olusturulan pencere yapilar1 goriilmektedir [35].
Bu sekilde LBP operatorii ile farkli 6lgekteki dokularin analizini gergeklestirmek
miimkiin olmustur. Piksellerin ara degerlerinin bulunmasi (interpolasyon), herhangi

bir ¢ap ve sayidaki komsuluga imkan saglamaktadir.
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Sekil 2.4: Yerel ikili Oriintii piksel komsuluklar1
a) LBPs1), b) LBPs2),c) LBPasy) .

LBP modelinde, esitlik yerine biiytlikliik durumu ayirict etkendir. Bu kosul
komsu piksellere atanacak degerler kiimesinin yalnizca {0,1} ile smrlandirir. Bu
nedenle, her biri LBP modeli i¢in yerel komsuluk ikili desenler ile karakterize edilir.
Tanim geregi, LBP tanimlayicisi yerel komsuluk sirasini koruyan piksel yogunluklari

monotonik gri skala doniisiimiinden etkilenmez [20].

2.1.3. Gabor Siizgecleri

Gabor siizgeci, frekans ve yon segebilme Ozelligine sahip bant gegiren bir
stizgectir. Gabor siizgeci bir Gauss fonksiyonu tarafindan harmonik fonksiyonlarin
modiile edilmesi ile olusur. 1940' larda Gabor siizgeci kavrami Dennis Gabor
tarafindan sunulmustur. 1980' lerde Daugman tarafindan 2D slizgeci olarak
genisletilmistir [21 - 22]. Karmasik iistel bir isaretin, Gauss fonksiyonu tarafindan
modiile edilmesi sonucu elde edilebilir. Gabor siizgecinin parametreleri degistirilerek
farkli yonelim ve dlgeklerde siizgecler olusturulabilir. Imgenin tamamina ya da bir

bolgesine evrisim islemiyle uygulanir. Farkli Olgekler, yonelimler ve konumlar



kullanarak siizgeclenmis farkli imgeler elde edilir. Gabor siizgecinin birim diirtii

yanit1 agagidaki gibidir.

1 x5 vé 2mxg
Y ) A; 9 = - _k [ 2.6
9(x,y;0,4,0;) 2n0.0, exp <20§ 207 exp (—— 1) (2.6)

Xg, = xcos(0y) + ysin(6y) (2.7)

Yo, = —xsin(6y) + ycos(6y) (2.8)

Denklem (2.6)’ da x ve y piksel koordinatlari, A ve 6, siras1 ile dalga boyu ve
yonelimdir. o, ve o, ise Gauss siizgecinin x ve y koordinatlarindaki standart
sapmasidir. [xg, ,¥g,], x ve y koordinatlarinin 6, agis1 kadar dondiirilmesi ile
olusan koordinatlardir ve denklem (2.7) ve (2.8)’ de bu koordinatlarin esitligi
bulunmaktadir.

x - y diizleminin 6, acis1 kadar dondiiriilmesi Gabor siizgecinin 6, ag¢ili

olmasi ile sonuglanir. 8, acis1 tanimi;

0, = %(k —1) (2.9)

burada k=1, 2, ..., n i¢in n € N, n yonelimlerin sayisint gdstermektedir.

Denklem (2.6)’ daki Gauss siizgecinin tek ve cift bilesenleri asagidaki gibidir:

1 x3 y2 2mXxg
96(6,7:0,1,6) = m—exp (25— 2 ) cos (34) (2.10)
(6,3 0,2,00) = graexp (2 — 2 ) sin (5%
Go'X,Y; 0,4, U _Zn'axayexp 202 203 sin ( A ) @2.11)

burada g, ve g, sirasiyla Gabor siizgecini ¢ift-simetrigi ve tek-simetrigidir.
Calismada kullanilacak tiim SAR imgelerine ayni parametre degerlerinde

tanimlanmis siizgegler uygulanmistir. Tanimlanan bir Gauss siizgecinin pencere



boyutu 30 x 30’ dur ve 5 farkli 6l¢ekli ve 6 farkli yonelimde toplam 30 farkli Gauss
stizgeci tanimlanmistir. Bu sekilde olusturulan 30 farkli Gauss siizgeci calismada
kullanilan tim SAR imgelerine uygulanarak her bir piksel i¢in 30 adet Oznitelik
degeri c¢ikarilmistir.  Sekil 2.5‘te  calismada Gauss Oznitelikleri ¢ikarimi igin

olusturulan 30 Gauss siizgecinin gercek kisimlar1 ve biiytikliikleri goriilmektedir.

b)

Sekil 2.5: Gauss Stizgecleri; a) Gri seviyedeki SAR imgesi, b) 5 farkli 6lcekli 6
farklh yonlii Gauss silizgecinden elde edilen sar imgesinin genlik goriintiileri.

2.1.4. Gri Seviyeli Es - Olusum Matrisleri

Bir imge veya boélge simiflandirilmasinda en basit yaklasim histogram
istatistiksel momentlerini kullanmaktir [24]. Sadece histogram analizi kullanarak
analiz gerceklestirmek, sadece piksel yogunluk dagilimlari hakkinda bilgi verir.

Piksellerin birbiri ile iliski ve konumlar1 hakkinda bilgi vermez. Es-olusum matrisleri
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gibi istatistiksel yaklagimlarin kullanimi imge icerisindeki komsu piksellerin
konumlar1 hakkinda bilgi saglayacaktir [33]. Ayrica bu matrisler piksellerin gri
seviyedeki uzaysal dagilimlart bilgisini de igerir. N x N boyutlarindaki / imgesinin

es-olusum matrisi P asagidaki gibi tanimlanir:

N N
P j) ZZ{ eger I1(x,y) =ivel(x+ Ay, y+ Ay) = 2.12)

b et otherwise
burada (A, A,) ofset degerleri ilgilenilen piksel ile komsu pikseli arasindaki
mesafedir. Bu agidan ofset parametrelerinin agitya duyarli oldugu gozlenir ve ayni
imge i¢in farkli rotasyon agilar1 sonucunda farkli es-olusum matrisleri elde edilebilir.
Kisaca eg-olusum matrisinin (A, A,) parametreleri yerine A mesafe ve 6 agi
parametreleri kullanilabilir. Ayn1 A mesafesi i¢in 180° tam y6nelimiyle 0°” de yatay
P[0 A], 45°icin sag kosegen P [—A A], 90° i¢cin dikey P [—A 0] ve 135° igin

sol kdsegen P [—A — A] es - olusum matrisleri olusur.

90°
135° 450

0[]

Sekil 2.6: A=1 ve 6 =(0°,45°,90°,135°) durumundaki komsu pikseller.

Asagidaki Sekil 2.7°de A = 1 mesafesi i¢in komsu piksellerin 4 yonelimde
([o1y,[-11],[-1 0], [-1 -1]), Ny =5 x 5 boyutunda bir es — olusum matrisinin
olusumu gosterilmektedir. Ornegin giris imgesi / ¢ da komsu iki piksel (2, 1) i¢in Py
( yatay ) rotasyondaki olusum matris degeri 3’ tiir. Bu deger giris imgesindeki piksel
yogunluk degeri 2 ve 1 olan komsu olusumlarinin sayisidir ve bu da 3 degeridir.
Ayrica [ incelendiginde komsu pikseller (1, 2) i¢inde ayni rotasyondaki Py olusum
matrisindeki degeri 3’ tiir. Bu durumda ¢ikarilan olusum matrislerin simetrik oldugu
sOylenebilir. Ayni sekilde diger rotasyonlar Py (dikey), Pgrp (sag diyagonal) ve Prp

(sol diyagonal) i¢cinde olusum matrisleri hesaplanir.

11



|l o e o o
= ow| k| W] e
ol ra| w| | ro

3
2
4
1
3

[ ]

I Giris Imgesi I Imgesi Yogunlugu

01 2 3 4 01 2 3 4 01 2 3 4 01 2 3 4
ofof1|o|3|0 0|0(0|4|0]0 ojo|2|0j|o0fo0 ojo|2(0|1|0
1(1|0 |3 1|0 1|/0(0 |0 |4]0 112(0(1]0](1 1|2(0(1]1]0
203|011 214(0(0(1]|1 2101|021 211|11(0|2]|0
3(3f1]|1|0|2 3|0(4]1|0]|1 3jojof22|1 311210
4j0fof1|2]|0 401 1|10 4(0|1]1(0]0 4(0|0|0f0]2

Py (0°%) Py (90°) Prp (45°) Prp (135°)

Sekil 2.7: N, =5 boyutu i¢in 4 farkli rotasyondaki e — olusum matrisleri :
Py(0°), Py(90°), Prp(45°), PLp(135°).

Haralick tarafindan tanimlanmis olan es-olusum matrisi, N x N boyutunda bir
matristir ve M. Haralick tarafindan imge hakkinda bilgi iceren homojenlik, entropi,
enerji, kontrast, korelasyon gibi 14 tane doku 6zelligi tanimlanmistir [6 - 25].

Tanimlanan Haralick 6znitelikleri Tablo 2.1°de yer almaktadir.
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Tablo 2.1: GLCM’ yi olusturan 6znitelik tanimlamalari ve formiilleri.

Oznitelikler Formiiller Notlar
Ng Ng Nzg Nzg
Enerji fi = P(i, j)? BM=) PG . R®=) PGj)
;; j=1 i=1
Ng—1 Ng Ng ZNg iP.(0) ZNg ()
Kontrast fr= n2 PG, ) My =25 1P0),  py =22
Ng 1/2
o D CICEDE
Ng Ng . . L. i=1
Koralesyon | f _ Z (= 1)U = 1y)P(L)) Ng 172
i=1j=1 Ox%y Oy = <Z P,(D) (1- l‘y)2>
Ng Ng
Ny N Py = ) 3 P(j) 5 k=23...2N,
Varyans fi= ) ) (= WD)
g Py ()= D ) P() ik =0, Ny =1
i=1 j=1
Mo N HXY1 == " %" P(i,log (B(DP, ()
Homojenhk fS = Z 1+ (L ])2 P(l']) i1\1=91 ]1'v=51
i HXYZ= = > BDP,(log (D))
e
Ort. o &> HX = = Z P.(Dlog {P.()}
Toplarm f6 - Z x+y( ) Ng-1
= HY == B®log (B())
Vv 1 & & P(i, )P(j, k)
aryanslarm | e 06 = 0Py,
Toplam1 fr = ,Z;(k )% Py (k) ; P(DP, ()
. . 2Ng
Entropilerin
Toplam fo= =) Pery ()10g {Pesy (0}
k=2
Ng Ng
Entropi fo==D ) Pery(K)I0g {Prery ()}
i=1j=1
Ng—1 Ny—-1
Varyanslarin < <
Farrlzll fo = Z [k — Py (D]? Pe—y ()
k=0 =0
Ng—-1
fiu== ) Pey()log {Pey (i)}
k=0
Entropi _ fy—HXY1
Farki fr2 =k X, Y)Y
fis = (1 — exp[-2(HXY2 — f5) ])?
Max. Corr. fis = (second largest eignvalue of Q)/?
Katsayisi
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2.1.5. Nitelik Profilleri

Nitelik profilleri (APs), bir dizi nitelik siizgecinin (AF: Attributes filter) art
arda uygulanmasi ile elde edilmis ¢ok diizeyli imge tanimlama araglaridir [23].

Genel morfolojik profil (MPs) yonteminde imge 6znitelik bilgilerini ¢ikarmak
icin imgenin tamamina asamalir sekilde artan boyutlu yapisal elemanlar (se) ile
sirastyla agilim (y) ve kapanim (¢p) islemi uygulanarak piksellerin 6znitelik
vektorleri olusur. Yapisal eleman, ¢izgi, kare, daire, disk vb. yapida tanimlanabildigi
gibi bircok farkli geometrik karakteristikte tercih edilebilir. ' imgesindeki n pikseli
icin m boyutunda yapisal eleman ile yapilan agilim islemi y,,, F (n) ve kapama iglemi
¢ F (n) olsun. Bu islemler uygulandiktan sonra olusan MPs vektori asagidaki gibi
ifade edilebilir.

MP(F(n)) = {pm(F(M)), pm—1(F(M)), ..., 1 (F()), F(n)
Y1F (), oo, Ym—1F (), v (F(n))}

(2.13)

Klasik MPs yontemleri sadece siizgeclenmis piksel degerlerine gore ¢ikarim
yaparken APs yOnteminde ayrica silizgeglerin imgedeki baglantili bilesenler (CC:
connected component) {izerindeki etkisi de g6z Oniinde bulunmaktadir.
Detaylandiracak olursak, belirlenen oznitelik silizgegleri farkli seviyelerdeki agac
diigimlerine uygulanarak imgede bulunan nesnelerin boyut, sekil ya da diger
ozellikleri ¢ikarilarak genel APs vektorii olusturur [14].

Genel olarak, F : Q — E mekénsal alam Q € Z? ‘ ye bagh ve E C Z skaler
degerler kiimesinden degerler alan iki boyutlu gri seviyeli bir imgedir [38]. Her hangi
A€ Z igin alt L(F)ve tust U(F) esik (threshold) yapilart asagidaki gibi

tanimlanabilir;

LF)={x € Q,F(x) < A} (2.14)

UF) ={x € Q,F(x) > A} (2.15)
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P(Q), Q‘nin olasi tiim alt kiimelerinin grubu olsun. X € Q‘de verilen X~ in
bagli bilesenleri C(X) € P(Q) olarak belirtilebilir. Tim iliski " < “ye bagl ise her
hangi X,Y € C(¢(F)) iki bagl bilesene ayrilir (disjointed) ya da i¢ ige geger (nested)
[38]. Max-aga¢ (max-tree) ve min-aga¢ (min-tree) yapilari sirasi ile L(F) ve U(F)
ile iligkilendirilebilir.

Esitlik (2.13) ve (2.14)’e gore imgeden hesaplanan AFs’ ler uygulama
acisindan verimli degildir. Bunun yerine imgenin max-aga¢ gosterimi iizerinden
yapilan islemler daha verimli olacaktir. Max-aga¢ yapis1 Sekil 2.8°de
gosterilmektedir. imgedeki bilesenler Sekil 2.8°de goriilebilmektedir ve bolgeye ait
tim pikseller ayn1 degere sahiptir [39]. Max-aga¢ yapisi, imge bagli bilesenlerinin
her birini bir diigiime esler ve hiyerarsik agac yapisi seklinde diizenler [39]. Agag
yapist kokten bilylir ve bu yaprak diigimleri seklinde dallanarak imgenin en diisiik

seviyedeki degerleri de temsil edilir [39].

0 ~0
Cy Gy C

ca
XX
cs
e
cs

co

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0 a3 3

Sekil 2.8: Max- agag; a) Yogunluk 0-2 oranli gri seviyeli imge
b) baglantili bilesenleri etiketlenmis a)’daki imge,c) a) imgesinin max- agag
yapisl.
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Aga¢ yapist tagirma algoritmasina (flood-filling algorithm) gdre
olusturulmustur , bu yap1 bagili bilesenlerin tespitine izin verir ve diiglimler arasinda
hiyerarsik baglantilar olusturur. Max-aga¢ yapisinin AFs hesaplanmasinda

izlenilecek adimlar sirasi ile:

e Imgenin max-agac yapisinin olusturulmasi
e Esik degerine gore imgenin degerlendirilmesi

e Imgenin tekrar olusturulmasi

Daha genel olarak 6znitelik ve esik degeri cifti, 7 mantiksal bir yiiklem olarak
kabul edilebilir [37]. Uygulanacak esik degerleri seti uzunlugu L olsun ve esik
degerleri kiimesi {k ;};<;<; olarak gosterilebilir. Standart APs vektoriiniin olusumu
belirlenen esik degerlerine gore sirali olarak uygulanan AFs’in min-aga¢ (6znitelik
kapanim (¢) ) ve max-agac (6znitelik acilim (y) ) islemlerine dayanmaktadir [36]. F'

imgesindeki her bir n pikseli icin APs vektorii yapist :

AP(F() = {¢e,(F(V), ., $c,(F(), ..., $*1(F(m)), F(n) o6
Ve (FOO), Vi (F)), o, e, (F())) |

burada gbKL(F (n)) , F(n) imgesinin k; esik degerinde Oznitelik kalinlagtirma
slizgecini ; yKL(F (n)) ise F(n) imgesinin k; esik degerinde Oznitelik inceltme
stizgecini ifade etmektedir.

MPs tanimina gore APs’ in kiimiilatif bir fonksiyon oldugu sdylenebilir [36].
Uygulanan AFs gore imgeden farkli bilgiler elde edilebilir. Uygulanacak siizge¢
degerlerinin artirilmas1 imgedeki yapi analizlerinin degerlendirilmesinde etkili

olurken, piksel degerlerinin homojenligi Olgiitii ile yapilan analizler de ise imge

dokusu hakkinda detayli bilgi alinmaktadir [36].

2.1.6. Oznitelik Profilleri

Ozellik profilleri (Feature Profilles - FPs) imge icerisinde bulunan CC ile
cevrilen bolge ve nesneleri daha iyi belirlemek i¢in diigiimiin gri seviyesi yerine

digiim 6zelliklerinin ¢ikarildigi bir yontemdir [36]. Gergekte, ¢, Ozniteligi stizgeci
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tarafindan budanan agac (pruned-tree) elde etmek icin; diiglimlerin gri seviyelerini
kullanarak filtrelenmis goriintiiyli yeniden olusturmak yerine, FP' leri olusturarak
farkli 6zellikler ¢ikarilir [36].

F imgesindeki her bir n pikseli i¢in uygulanan AF ¢, stizgeci ile elde edilen
n’nin AP vektoriindeki gri degeri F'(n)’ dir [36]. Burada F'=¢,, (F) esittir ve F’
stizgeglenmis imgeden yeniden olusturulan imgedir [35]. I, (F) ifadesi de n pikselini
iceren F” in CC’ si olsun ve f ise disariya c¢ikarilmak istenen 6zellik ya da 6znitelik
olsun [36]. Oregin 1 yi CC’ yi iceren ve gercek bir deger iireten bir fonksiyon gibi
distniilebilir. n” nin FP * si  f[[,(F")] olacaktir. Genel olarak min.-aga¢ ve max-

agaca dayal1 f6zellikli FPs vektoriiniin olusumu esitlik (2.16)’deki gibidir.

FPr(n) = {f[Tn(ie,(F))], .., f[Tn(i, (F))], F(0) 21
L@y EN], e f [T (e, (FD]} '
APs yonteminde budanmis bir agac yapisindan bir profil olusturulabilir, FPs
yonteminde ise birkag¢ 6zellik eszamanli olarak disar1 ¢ikarilabilir ve esitlik (2.17)’

deki gibi sonu¢ FPs’ sini olusturmak i¢in tutulur [14].

2.2. Siniflandirma

Smiflandirma imgede bulunan homojen piksel gruplarinin istenilen yeryiizi
ozellikleri ve hedeflere ayirilmasi olarak tanimlanabilir [26]. Bu islem imgeye
uygulanan  yorumlama olarak  tamimlayabilecegimiz  teknikler  kullanilarak
gerceklestirilebilir. Imge smiflandirmada, imgedeki tiim pikseller spektral
ozelliklerine gore farkli siiflara ya da temalara atanarak gruplanir. Siniflandirma
sonrasi olusan haritadaki tiim pikseller, sahip oldugu &zelliklere gére ayrilmistir ve

olusan bu yeni imgeye siniflandirma haritasi denir.
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Cesitli tarla alanlari, orman bolgeleri, kaya tiirleri vb. imgede gruplanmasi
istenilen ilgi alanlar1 gruplarina bilgi siniflar1 denir. Spektral smiflar ise benzer
yansitim degerlerine sahip piksellerin bir arada bulundugu yapilardir. Siniflandirma
isleminin amaci spektral smiflar ile bilgi siniflarmin eslestirilmesidir. Bazen birkag
spektral smif ayni bilgi sinifin1 temsil edebilir bazen de bazi spektral siniflar
herhangi bir bilgi sinifinin 6zelligini gostermeyebilir, bu noktada hangi sinifin hangi
bilgi sinifina ait olduguna karar verilmesi gerekir. Siniflandirma islemi uzaktan
algilama calismalarinda uygulanan temel yapilardan biridir.

Bu calismada kullanilan SAR imgeleri bir genlik imgesinden olusmaktadir ve
farkli spektral bilgiye sahip degildir. Bu nedenle siniflandirma basarimini artirmak
icin Oznitelik ¢ikarilarak SAR verileri zenginlestirilmektedir. Bu zenginlestirme
isleminde verilerde kullanilan fazladan bilgi piksel komsuluklarindan gelmektedir.
Siniflandirma islemi piksel tabanli yapildigi i¢in her bir piksele ait bir Oznitelik
vektorii olusturulmaktadir.  Sekil 2.10° da goriildigii gibi 2 boyutlu olan SAR
imgeleri piksel 0znitelik vektorleri bilgisi de eklenerek piksel konum ve 6zniteligini
iceren 3 boyutlu bir veri seti elde edilmistir [40].

SAR imgelerinden elde edilen oOzniteliklerin siniflandirilmasinda Bayesci
Gauss karisim modeli kullanilacaktir. Modelin ayrintilar1 bir sonraki bodliimde

verilmektedir.

(1,1,3) (1,2,8) (1,3,3) [3;4-,55

(L0 L2y (1,3 (1,4
(2,1)[(2,2]](2,3)](2,4]

- (2,1,3) (2,2,3) (2,3,3r72,4,3)
page ", -~ i

(3,1,3) (3,2,3r13,3,3) (3,4,3)
£,2,3) (4,3,3) (4,4,3)

STl ie) (1,2,2) 11,3,2) (14,87

12,1,2) (2,2,2) (2,3,2172,4,2)

(3,1)] (3,2)[(3,8)](3.4)

13,1,2) (3,2,3+15,3,2) (3,4,2)

“ahmn -
$4,2,2) (4,3,2) (4,4,2)

(4,10 (4,2)|(4,3)|(4,4) () (21 (13,1 (14 1)

(2,1,1) 12,2,1) (2,3,1) (2,4,1)

(3,1,1) (3,2,1) (3,3,1) (3,4,1)
(4,1,1) (4,2,7) (4,3,1) (4,4,1)

a) b)

Sekil 2.9: a) 2 boyutlu imge, b) 3 boyutlu veri.
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2.2.1. Bayesci Gauss Karisim Modeli

Gauss karisim modeli, verinin birden fazla Gauss dagilimi bileseninden
tiiretildigini varsayar. Bu calismada, verideki tiim siniflarin Gauss karisim modeli
seklinde olustugu varsayilmistir ve imgedeki her bir piksel i¢in olusturulan 6znitelik
vektoriiniin K cok degiskenli Gauss dagilimlarimin birinden iiretildigi kabul
edilmistir.

k. smifin ¢cok degiskenli Gauss dagilimi asagidaki gibi ifade edilir [17]:
p(snlmki Zk) = N(Snlmk’ Zk) (219)

burada s,, ifadesi n. Pikselin Oznitelik vektoriidiir, my ve X, sirasi ile & Simifin
ortalama vektorli ve kovaryans matrisidir. K. Sinifin parametre seti 6, = {my, Z;}
olarak gosterilebilir.

Gausslarin m,, ve X parametreleri icin normal-ters Wishart dnsel dagilimi:
1 _
p(my 5) = N (mye|mo, 3 54 ) WA (S| + L+ D, 7) (2.20)

olacak sekilde tanimlanmistir. Burada mg, ¥ ve T Onsel dagilimin parametreleridir
[17].

Gauss dagiliminin ortalama vektorlerini ve kovaryans matrislerini bulmak i¢in
en biiyiik sonsal (MAP: maximum-a-posteriori) kestirimi  kullanilmagtir.

Parametreler i¢in sonsal dagilimlar asagidaki gibidir: sp, kullanilarak, parametreler

i¢cin sonsal dagilimlar agsagidaki gibi verilir:

P(SD,( |Zk' Ek)p(mk' Zi)
S o(sp |m' 1, Z) p(M' 1, 1) dm,

p(SDklzk'Zk)p(mkﬂzk) (222)
J p(sp, |mu ') p(my, T ) dE',

p(my|sp,, 5x) = 2.21)

p(zk |sDk' mk) =
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Denklem (2.18) ve (2.19) analitik olarak hesaplanirsa asagidaki sonsal dagilimlar
elde edilir:

(mufsp,, )~ (VLT oy ) (2.23)
(Zklso,) ~ WPy, N +7) (2.24)

Burada, N , k& Sinifa ait D, egitim veri kiimesindeki Orneklerin sayisidir ve Py

asagidaki sekilde tanimlanir.

Ny A

Pp = (t+L+ W+ NSp + ———
k (T ) k°k (Nk_l_l)

(§x — my) (S, —mp)T (2.25)

Burada 6rnek ortalama vektorii S ve ornek kovaryans matrisi Sy (2.23) ve

(2.24)’ te verilen esitlikler ile hesaplanir.

_ 1
Se = nr z Sn (2.26)
NED,
1 s s \T
Se = > (Sn=5)(Sn— 5 (2.27)
k
NeEDy

(2.23) ve (2.24)’te swrasiyla normal ve Ters-Wishart sonsal dagilimlar
goriilmektedir. Bu sonsal dagilimlardan parametrelerin MAP kestirimleri asagidaki

gibi bulunur [17]:

= —_— 2.2
e N, + 2 (2.28)
N A(Sx — mg) (S — mp)T

S.=a¥+ (1 —a)S
k= a¥+( a)k+(Nk+/1)(Nk+T+D+1)

(2.29)

Burada tanimlanan A ve a parametreleri kullanici tarafindan segilerek tanimlanir
vea:
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_ T+L+1
TN tr+L+1

, 0<a<1 (2.30)
seklinde belirlenir. T parametresi de @ terminolojisine gore

a(N,+D+1)—-D -1
T =
1—-«a

: 0<a<1 (2.31)

olarak yazilabilir. Baslangic durumunda kullanici tarafindan belirlenmesi gereken
parametreler my , ¥ ve A ve a dir. mg parametresi tiim egitim verisi kiimesi D’
nin 0rnek ortalamasidir (2.29). Burada D tiim siniflara ait egitim veri kiimeleri D’
larin birlesimidir. W ise egitim verisi kiimesi D’ nin 6rnek kovaryans matrisi S

kullanilarak W = 0.75S + 0.25diag{S} seklinde hesaplanir.

1
mo =3 ) (5n) (232)
1
S — NZ(S” —mg)(s, — mp)" (2.33)

Y parametresini ayarlamak i¢in S kullanilmaktadir, ¢iinkii secilen kiiclik 6rnek
egitim kiimelerinde S negatif taniml1 bir matris olarak bulunabilir. ¥ esitliginde yer
alan 0.75 ve 0.25 degerleri yapilan denemeler sonucunda bulunmustur.

Bu calismada, baslangic parametre degeri olarak [17]" de verilen degerler

kullanilmistir. Bunlar;

a €[0,1], 1=10"3,7=0.5 (2.34)

Piksellerin siniflandirma islemlerinde egitim basamagi [17] de Onerildigi

sekilde gerceklestirilmistir.

3.
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3. SAR IMGELERININ OZNITELIK TABANLI
SINIFLANDIRILMASI

3.1. SAR Imgelerine Giris

Sentetik agikli radar (Synthetic Aperture Radar — SAR) goriintiileme sistemi
SEASAT uydusunun 1978 yilinda uzaya gonderilmesiyle baglamigtir. SAR uydular1
cesitli i¢c dalgalar, akint1 yonleri, yiikselmeler, gemi gecisi, buz daglari ve buzul
parcalar1 gibi okyanus hareketlerini gdzlemlemede, sel ve yangin alanlarinin
goriintiilenmesinde, tarim alanlarindaki iiriin gelisimlerinin gézlenmesinde, insan ya
da arac takibinde, sehir bolgeleri goriintiilenmesinde, uzaktan algilama ve tanima
sistemleri gibi hem askeri hem de sivil amaglar olmak iizere bir¢ok farkli alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. SAR goriintiileme sistemlerinde kullanilan sensorler
1 m’nin birka¢ cm asagisina kadar kiiciik yiizey degisimlerine karst duyarl ve giines
1sinlar1, bulut ortiileri gibi hava kosullarindan bagimsiz olarak yiiksek ¢oziintirliiklii
iki boyutlu goriintiiler saglamaktadir.

SAR sistemi, yana bakan hava tabanli radarmm (SLAR) gelismis bir
versiyonudur. Radar platformu ileri yonde bir dogru lizerine hareket ederek asagi
dogru yonlii bir veya birkag anten ile hedefe dik olarak elektromanyetik sinyaller
yayarlar. Yerdeki hedeften bu elektromanyetik sinyallerin bir kism1 geri yansir ve
yanstyan bu sinyaller SAR platformu tizerinde farkli pozisyonlardaki radar antenleri
tarafindan toplanir. Bu asamada radar sistemlerinin hedef tarama yontemine gore
farkli 6zelliklerde SAR imgeleri elde edilebilir. Bunlar Spotlight-SAR ve Stripmap-
SAR’ dir. Spotlight-SAR yonteminde, hedef noktasindan yiiksek ¢oziiniirliiklii SAR
imgesi elde etmek i¢in radar sisteminden gonderilen sinyaller hedefe yonlendirilerek
radar platformu hareket halindeyken dahi 6l¢iim yapilabilir. Bu yontemle daha fazla
sinyal gonderilerek azimut ¢Oziiniirliigi arttirilir ve elektronik sinyallerin
yonlendirilmesi ile daha uzun siire hedef taramasi yapilabilir. Sekil 3.1° de
Spotlight-SAR sistemi goriilmektedir [41]. Bu radar sisteminden génderilen sinyaller
sadece hedeflenen noktayr taradigi igin geriye kalan diger yiizey alani hakkinda

detayli bir tarama gergeklestirmez.
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Sekil 3.1: Spotlight-SAR Y 6ntemi.

Diger bir yontem ise Stripmap-SAR’dir. Bu yontemde sabit platform iizerinde
hareket eden radar antenlerinin hareket dogrultusu boyunca yaptig1 tarama ile olusan
imgelerdir. Sekil 3.2’ de goriilen Stripmap-SAR yontemi ile elde edilen SAR
imgeleri, radar anten hareket alani boyunca tarama yaparak daha genis bir yiizey

alan bilgisi ¢ikarilir [41].

\ \

H \ ]r '

i ; i

C i | II
&5

Sekil 3.2: Stripmap-SAR Y 6ntemi.

Toplanan sinyallerin evreuyumlu (coherent) kombinasyonlarina fiziksel anten
araliginda daha uzun sanal agiklik yapist sunmaktadir. Geri sagilan sinyalin genlik ve

faz karakteristigi hedef nesnesinin fiziksel ve elektriksel 6zelliklerine baghdir.
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Basit anlamda SAR sistemi gozlemlenen alandan 2-B yansima haritasi
olusturmaktadir. Hedef nesnesinden yiiksek geri sagilan sinyaller parlak noktalar, diiz
ylzeylerden geri sagilan sinyaller karanlik noktalar ile gosterilmektedir. SAR
sisteminde belirli bir yoriingede hareket eden bu platformla biitiinlesik olan anten ve

bu antenin SAR tarama sistemiyle ¢alisma bigimi Sekil 3.3’ de gosterilmektedir.

SAR Platformu

Platform
Yorlingesi

Capraz Menzil

/‘

Anten Bakis Egik
Uzaklik

Menzil

Anten izi

Sekil 3.3: SAR sistemi geometrisi.

SAR sisteminde anten, yatay dogrultuda hareket ederek menzil (range) ve ¢apraz
menzil (azimuth) yonlerinde hedef taramasi yapar. Anten ile hedef arasindaki
dogrusal uzakliga egik menzil (slant range) denir [27 — 28].

SAR sisteminde her bir pikselde kompleks bir sinyali olusturacak sekilde geri
sacilan enerjinin, hem genlik hem de fazinin kaydedildigi iki boyutlu karmagik veri
matrisi olusur.

Standart optik sensorlere oranla, islenmemis SAR verisi dogrudan sahne
hakkinda kullanilabilir bilgi sunmamaktadir. Sinyal isleme adimlar1 ile SAR
goriintlisli kullanilabilir hale gelmektedir. Bu adimlar Sekil 3.2° de gosterildigi gibi
menzil ve azimut boyutlart i¢in iki ayr1 uyumlu siizge¢ ile gerceklestirilmektedir

[29 - 42].
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. Menzil _>< : )_> R .
Ham Veri Sikigtirtlmis Veri SAR Imgesi

Referans Menzil Referans Azimut
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3.4: SAR goriintiilerinin olusturulmasi sirasindaki sinyal igleme siireci.

[k siizgeg¢ islenmemis SAR sinyallerini referans menzil fonksiyonu ile
evrimlesmesiyle kisa darbelere sikigtirmaktadir. Bu silire¢ radar ile zemindeki
herhangi bir noktanin uzakligim vermektedir. Ikinci siizge¢ ile sikistirilmis
goriintliyli uzaklhiga gore degisimi ve geometri ile alakali referans azimut fonksiyonu
ile evrimlesmesiyle sahne resmi olugturmaktadir [29 - 30].

SAR goriintiileri, menzil ¢oziiniirliigli darbe sikistirma yontemleri ile
gelistirilebilir. Azimut ¢6zliniirliigii ise anten biiylkliigli ve radar dalga uzunluguna
baglidir. N; menzil genisligi, N. azimut hiicre sayisi ise, ¢oziliniirliik hiicre sayist NV,
seklinde hesaplanmaktadir [31]. SAR goriintiileri ylizeyden sagilan birgok farkli
sinyallerin ¢Oziiniirliik hiicresinde evreuyumlu toplanmasi sonucu elde edilirken
ayrica tuz-biber giriiltiisii goOriinimiinde benek giiriiltiisiide toplanan veride
olusmaktadir.

Genlik ve fazlarin evreuyumlu toplanmasi hiicreden hiicreye giiglii
dalgalanmali geri sagilima neden olmaktadir. Bu sebepten dolay1 nihai goriintiiniin
yogunluk ve faz degerleri deterministik olmamaktadir. Benek giiriiltiisii ¢arpimsal
karakteristige sahiptir ve anten verici gilicii arttirilarak azalmamaktadir. Benek
giiriiltiisiinii azaltmak icin ¢ok-bakiglh goriintiilleme teknigi kullanilabilir. Coklu-bakis
tekniginde benek gilirtiltiisiinii azaltmak igin gorlintii spektral bant genisliginde
ortiismeyen birka¢ bolgeye bollinerek birbirinden bagimsiz goriintiilerin es zamanl
olmayan toplanmasmi igerir ve sinyal c¢Oziinlirliglinde azalmaya ve veri
istatistiklerinin degisimine neden olur. Bu imgelerin birlestirilmesi sonucu goriintii

olugsmaktadir ve bakis sayisi arttikca benek giiriiltiisii azalmaktadir.
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SAR sistemlerinde sahnenin kapsamli nicel ve nitel fiziksel O6zelliklerinin
cikariminda polarizasyon teknigi kullanilmaktadir. Elektromanyetik dalganin
polarizasyon durumu, uzayda yayilmasi boyunca, elektrik alan vektoriiniin nominal
referans diizlemine goreceli hareketini ifade eder. Geleneksel radarlar, tek
polarizasyonlu elektromanyetik sinyali yaymak ve almak icin tek anten kullanirlar.
Tam polarize olmus veya polarizasyon tekniginin kullanan SAR sistemleri, her biri
dik olarak polarize olmus iki sinyalden birini yayabilen ve alabilen iki antene
sahiptir. Mesela, bir polarimetrik radar hem yatay olarak (H) hem de dikey (V)
olarak polarize olmus sinyalleri yayabilir (iletebilir) ve iki es-polarize olmus (HH ve
VV) ve iki karsi-polarize olmus (HV ve VH) doniis sinyallerini 6l¢ebilir. HH kanali
alinan ve gonderilen polarizasyonun tiiriiniin yatay oldugunu, VV kanali alinan ve
gonderilen polarizasyonun tiiriiniin dikey oldugunu, HV kanali gonderilen yatay iken
alinan dalganin polarizasyon tiiriiniin dikey olmas1 ve VH kanali da gonderilen dikey
iken alinan dalganin polarizasyon tiirinlin yatay oldugunu gdstermektedir [32].
Polarizasyon tekniginin kullanan radarlar goriintiilenen yiizeylerin polarizasyon

ozelliklerini de icermesiyle daha zengin gdriintiiler olustururlar.

3.2. SAR Imgesi Veri Kiimesi

Almanya’nin 2007 yilinda uzaya gonderdigi TerraSAR-X uydusu tarafindan
elde edilen SAR goriintiileri tez calismasi kapsaminda kullanilmistir. Bu imgeler
Almanya’nin Rosenheim kentinden ve ABD’nin Mississippi eyaleti lizerinden

cekilmis imgelerdir.
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3.2.1. Rosenheim Imgesi

Rosenheim imgesi, TerraSAR-X SpotLight uydusu tarafindan 27 Ocak 2008
tarithinde Almanya’nin Rosenheim kenti {izerinde elde edilmistir. HH polarizeli,
coklu-bakis teknigiyle ¢ekilmis olup bakis sayisi 4’tiir. 8.2 m uzamsal ¢oziintirliige
sahiptir. Imge boyutu 9142 x 9428’ tiir. Sekil 3.5’ te Rosenheim gériintiisiiniin
tamami gosterilmektedir. Bu imgenin ii¢ farkli bolgesinde 500x500 boyutlarinda
farkli TSX1, TSX2 ve TSX3 imgeleri alinarak smiflandirilma yapilmaktadir.

Kullanilan imgeler ve yer-gercekligi haritalar1 Sekil 3.6 da gbzlemlenmektedir.

Sekil 3.5: Rosenheim sehri imgesi.
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TSXI1 TSX1 GT

TSX2 TSX2 GT

TSX3 TSX3 GT

Sekil 3.6: Rosenheim sehri imgesinden elde edilen TSX1, TSX2, TSX3 SAR
imgeleri ve yer-gercekligi haritalari.

3.2.1. Mississippi Imgesi

ABD eyaletlerinden Mississippi’nin giineyinden 2 Ocak 2008 tarihinde
TerraSAR-X  StripMap uydusu tarafindan c¢ekilmistir. HH polarizeli, ¢oklu-bakis
teknigiyle elde edilmistir ve 6.9 m uzamsal ¢dziiniirliigiine sahiptir. Imge boyutu

21666 x 15666 olup Sekil 3.7’ de gosterilmektedir. Bu resim iizerinden 600x500° lik
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bir bolge alinarak siniflandirma yapilmaktadir. Kullanilan imge TSX4 ve

yer-gergekligi haritas1 Sekil 3.8” de goriilmektedir.

Sekil 3.7: Missisippi sehri imgesi.

TSX4 TSX4 GT

Sekil 3.8: Missisippi sehri imgesinden elde edilen TSX4 SAR imgeleri ve
yer-gercekligi haritasi.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boéliimde yukarida anlatilan farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri TSX1,
TSX2, TSX3 ve TSX4 SAR imgelerine uygulanarak BGMM simiflandirma islemi
yapilmigtir  ve kullanilan fakli  Oznitelik  yontemlerinin  basar1  oranlari
karsilastinlmistir. Ik olarak siniflandirma algoritmasmnin dgrenmesi icin farkli
oranlarda veriler siiflandirictya girilmistir ve bu asamada veriler egitim ve test
verisi olarak ayrilmistir. Bu calismada izlenen algoritmanin akis diyagrami Sekil

4.1’ de gosterilmektedir.

Oznitelik Kimesi
Siniflandirma

Sar imgesi HOG Haritas

AR

st st - sinflandincr - Siniflandirma
Egitimi

Test Kimsi 4

Sekil 4.1: Akis Diagramu.

BGMM smiflandirma isleminde ilk olarak ii¢ boyutlu veriler smiflandirici
egitimi icin belirlenen oranda egitim ve test verisi olarak ayrilmistir. Egitim verisi
degeri imgedeki her bir smifin toplam piksel degeri gbz Oniine alinarak
belirlenmigtir. Yapilan denemeler sonucunda siniflandirict egitim asamasi i¢in her
siniftan rastgele 20, 1000 ve 20.000 piksel kullanilmistir. SAR verisinde egitim
verisi disinda kalan diger pikseller de test asamasinda kullanilmisgtir. BGMM
smiflandiricist  ile  gergeklestirilen siniflandirma  isleminin  performanst ve
karsilastirmas1 verilen = Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de
goriilmektedir.

Tezin ikinci boliimiinde bahsedilen 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilarak
SAR imgesindeki her bir piksel icin Oznitelik vektdrii olusturulmustur. Ilk olarak
HOG o0znitelik ¢ikarim yonteminde imgedeki her piksel i¢in gradyanlarin
buyiikliikleri ve yonelimleri hesaplanmistir. Bu c¢alismada kullanilan HOG
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yonteminin parametreleri ve degerleri; pencere boyutu 25 x 25, hiicre boyutu 5x5 ve
kutu sayist (number of bins) 4 olarak belirlenmistir. Segilen parametre degerlerine
gore tek bir piksel i¢in 36 tane Oznitelik c¢ikarilmistir. LBP i¢in rotasyonu
degismeyen pencere kullanilmistir ve boyutu 25 x 25, komsu piksel sayisi ise 8
olarak tanimlanmistir ve bu yoOntem ile tek bir piksel i¢in 59 tane Oznitelik
olusturulmustur. Diger bir yontem Gabor siizgegleri i¢inse imgelere 2-D boyutlu
farkl1 yonlerde ve olgekte Gabor siizgecleri uygulanmistir. Bu ¢alismada pencere
boyutu 30 x 30 olarak se¢ilmistir ve slizge¢ parametre degerleri 6lgek degeri 5 ve
rotasyon degeri 6 olarak belirlenmistir. SAR imgesine olusturulan 30 farkli Gabor
stizgeci kullanilarak tek bir piksel i¢in 30 Oznitelik olusturulmustur. GLCM
yonteminde ise 8 gri seviyede ve 25 x 25 pencere boyutunda 9 farkli doku
parametresi hesaplanmistir. GLCM Oznitelik vektoriinii olusturan parametreler;
varyans, entropi, kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik, otokorelasyon, GLCM
ortalama ve maksimum degerleridir. GLCM yontemi ile tek bir piksel i¢in 33
Oznitelik ¢ikarilmistir. FPs yonteminde tek bir piksel i¢in 31 Oznitelik ¢ikarilmistir
(L=15). ilk olarak yapisal eleman r yarigapl disk elemani kullanilarak Afs (nitelik
stizgecleri) uygulanmistir. » degeri 1°’den 15’°e kadar bir birim artarak degistirilmistir
ve ve m degeri 2 kullanilarak FPs 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Bu sekilde imgeye farkl
yarigapli ayrik diskler kullanilarak verideki en biiylik bilesen de dahil edilerek
calisma durumu test edildi.

Yukarida adi gegen yontemlerden elde edilen Oznitelik vektérleri BGMM
siniflandiricist kullanilarak siniflandirilmistir.  Siniflandirma basarim sonuglarina
gore karigiklik matrisi (Confusion matrix) olusturulmustur. Sekil 4.2°de goriilen
yapida mavi renkle gosterilen kdsegen matrisi siiflandirmas: dogru yapilmis test
verisi sayisini gostermektedir ve dogru siiflandirilmis 6rnek sayisi toplanarak test
kiimesindeki toplam veri sayisina boliinmesi ile genel dogruluk (overall accuracy —

OA) orani ¢ikarilir.
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Kansikhik Tahmin edilen

Matrisi Smif'1 ‘ Sinif 2 Smif N

Sekil 4.2: Karisiklik Matrisi.

Gergek

Egitim ve test verisi olarak ayrilan SAR verisi simiflandirma yapist 20 kez
calistirilarak basarim orani belirlenmistir. Her bir siiflandirma islemi Oncesinde
egitim ve test verisi rastgele olarak tekrar belirlenmistir. Bu sekilde bir¢ok farkli
egitim ve test veri kiimeleri olusturulup kullanilarak smniflandiricinin degisen
yapidaki veri kiimelerindeki basarim test edilmistir.

Basarim kriteri her bir siniflandirma sonucunun kappa ve OA degerleridir.
Her siniflandirma isleminde egitim ve test verileri rastgele secilerek ayrilmistir SAR
verileri siniflandirma isleminin siniflandirma haritalar: sirasi ile Sekil 4.3, Sekil 4.4,
Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’ da bulunmaktadir . TSX1 imgesinin BGMM siniflandirma
sonuclar1 Tablo 4.1” de , TSX2 imgesinin BGMM Siniflandirma sonuglar1 Tablo
4.2> de , TSX3 imgesinin BGMM siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.3 te , TSX4

imgesinin BGMM smiflandirma sonuglar1 Tablo 4.4° te bulunmaktadir.
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Tablo 4.1: TSX1 Imgesinin BGMM Smiflandirma Basarimi.

Oznitelik

Cikarma Kappa 2

Yontemi N=20 N=1000 | N=20000] N=20 N=1000 | N=20000
HOG 0.3455+0.024 | 0.3685+0.001 | 0.3710+0.0 | 32.25+2.18 | 36,54+0,18 | 37,01£0,10
LBP 0.5805+0.023 | 0.6885+0.03 | 0.7059+0.0 | 58,27+2.23 | 68,85+0,32 | 70,61+0,09
GFs 0.5254+0.016 | 0.5326+0.001 | 0.5453=0.0 | 53.94+£1.71 | 54,60+0,15 | 55,87+0,10
FPs 0.8981+0.009 | 0.9027+0.001 | 0.9050+0.0 | 89.85+0.94 | 90,21+0.13 | 90.60+0.04
GLCM | 0.8587+0.013 | 0.8752+0.001 | 0.8802+0.0 | 85.04+1.33 | 87.92+0,15 | 88.42+0,04
(fE éJ[ 0.910+0.010 | 0.9292+0.001 | 0.9315+0.0 | 91.03£1.08 | 92.92+0,12 | 93.55+0,04

FPs

GLCM

b)

FPs + GLCM

Sekil 4.3: TSX1 (egitim ve test pikselleri) imgesinin siniflandirma haritalari,
a) Yer Gergeklik, b) Egitim kiimesi N=20 ,c) Egitim kiimesi N=1000, d) Egitim
kiimesi N=20000.
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FPs

LBP GFs

LBP GFs

GLCM FPs + GLCM

d)

Sekil 4.3: Devam.
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Tablo 4.2: TSX2 Imgesinin BGMM

Siiflandirma Basarimi.

Oznitelik

Cikarma Kappa 0A

Yontemi N=20 N=1000 | N=20000| N=20 N=1000 | N=20000
HOG 0.298740.024 | 0.3398+0.001 | 0.3651+0.0 | 29.254+2.18 | 35,87+0,18 | 36,50+0,18
LBP 0.6370+£0.023 | 0.6885+0.03 | 0.6959+0.0 | 64,27+£2.23 | 69,55+0,32 | 69,61+0,09
GFs 0.5254+0.016 | 0.5325+0.001 | 0.5470+0.0 | 53.94+1.71 | 54,60+0,15 | 55,87+0,10
FPs 0.8827+0.009 | 0.8850+0.001 | 0.8908+0.0 | 88.55+0.94 | 89.01+0.13 | 89.20+0.04
GLCM | 0.8715+0.013 | 0.8801+0.001 | 0.8856+0.0 | 87.04+1.33 | 88.42+0,15 | 88.92+0,04
(fII: (sjl\-/; 0.8950+0.015 | 0.9010+0.00 | 0.9130+0.0 | 89.59+1.16 | 90.14+0.11 | 91.34+0,03

HOG

FPs

GLCM

b)

FPs + GLCM

Sekil 4.4: TSX2 (egitim ve test pikselleri) imgesinin siniflandirma haritalari; a)
Yer Gergeklik, b) Egitim kiimesi N=20 ,c) Egitim kiimesi N=1000, d) Egitim

kiimesi N=20000.
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FPs GLCM FPs + GLCM

FPs GLCM FPs + GLCM

d)

Sekil 4.4: Devam.
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Tablo 4.3: TSX3 imgesinin BGMM Smiflandirma Basarimi.

(")znitelik Kapp a O A

Cikarma

Yontemi N=20 N=1000 | N=20000 | N=20 N=1000 | N=20000

HOG 0.327240.037 | 0.3534+0.0 | 0.3602+0.0 | 32.95+3.43 | 34,88+0,41 | 36,01+0,13

LBP 0.6650+0.020 | 0.730+0.0 | 0.7883+0.0 | 66.87+1.99 | 73.05+0,43 | 78,61+0,11
GFs 0.5245+0.019 | 0.5260+0.0 | 0.5521+0.0 | 53.33+1.99 | 53.54+0,46 | 55,87+0,11
FPs 0.8221+0.013 | 0.8451+0.0 | 0.8526+0.0 | 82.28+1.33 | 84.20+0,18 | 85.27+0,06

GLCM | 0.814240.016 | 0.8260+0.0 | 0.8388+0.0 | 81,51+1.60 | 82.73+0.25 | 83,83+0.07

FPs +

GLCM 0.8391+0.014 | 0.8588+0.0 | 0.8724+0.0 | 83.99+1.17 | 85.840+0.1 | 87.29+0.06

FPs GLCM FPs + GLCM

b)

Sekil 4.5: TSX3 (egitim ve test pikselleri) imgesinin siniflandirma haritalari; a)
Yer Gergeklik, b) Egitim kiimesi N=20 ,c) Egitim kiimesi N=1000, d) Egitim
kiimesi N=20000.
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GFs

LBP

FPs + GLCM

GLCM

)

S

GF

HOG

FPs + GLCM

GLCM

)

d
Sekil 4.5: Devam.
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Tablo 4.4: TSX4 imgesinin BGMM Smiflandirma Basarimi.

Kappa OA

N=20 N=1000 N=2000 N=20 N=1000 | N=20000
HOG | 0.274240.024 | 0.2881£0.011 | 0.2914+0.0 | 26.98+1.96 | 28.58+0,81 | 29.51:0.25
LBP | 0.5740£0.026 | 0.5872+0.05 | 0.5945:0.0 | 57.5042.44 | 58.58+0,50 | 59.46+0.15
GFs 0.50250.042 | 0.5158+0.002 | 0.52110.0 | 50.94+3.74 | 51.9120,20 | 52.100.07
FPs 0.8294+0.018 | 0.8492:£0.002 | 0.8570£0.0 | 83.50+1.80 | 85.030.23 | 85.84:0.04
GLCM | 0.8155£0.019 | 0.8220+0.002 | 0.8250+0.0 | 81.08+1.87 | 82.35:0,25 | 82.70+0.07
(F;I;JSC;/[ 0.8445£0.012 | 0.8578+0.001 | 0.8870:0.0 | 84.63£1.12 | 85.84:0.14 | 88.80+0.05

b)

FPs + GLCM

Sekil 4.6: TSX3 (egitim ve test pikselleri) imgesinin siniflandirma haritalari; a)
Yer Gergeklik, b) Egitim kiimesi N=20 ,c) Egitim kiimesi N=1000, d) Egitim
kiimesi N=20000.

39




FPs GLCM FPs + GLCM

d)

Sekil 4.6: Devam.

Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4 de bulunan sonuglar
incelendiginde  smiflandirict  egitim  verisinin  biiyiikliigiiniin ~ siniflandirma

performansini olumlu yonde etkiledigi goriilmektedir. Tim SAR imgeleri igin 3
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farkli orandaki egitim verisinde de en iyi performansin FPs Oznitelikleri ile yapilan
simiflandirmada alindig1 goriilmektedir. Bir sonraki en iyi performans da GLCM
Oznitelikleri ile yapilan smiflandirmada gerceklesmistir. En diisiik smiflandirma
performansi ise HOG yontemine aittir.

En iyi iki sonucun alindigi yontemlerden GLCM ve FPs Oznitelikleri
kaynastirilarak siniflandirma islemi yapildiginda iki yonteminde uyumlu ¢alistig1 ve
daha iyi bir basarim sagladig1 goriilebilir. N=20 000 i¢cin FPs ve GLCM
kaynastirilmis simiflandirma sonuglarinin karisiklik matrisi sirasi ile TSX1 imgesinin
Tablo 4.5° te , TSX2 imgesinin Tablo 4.6’ da , TSX3 imgesinin Tablo 4.7° de ve
TSX4 imgesinin Tablo 4.8” de bulunmaktadir.

Tablo 4.5: TSX1 Imgesinin N=20 000 FPs + GLCM Smiflandirma Sonucunun

Karisiklik Matrisi.
Tahmin edilen
Kansikhik Matrisi
Smif' 1 Sinif 2 Sinif 3

Sinif 1 49080 1649 1799
-
§* Sinif 2 1999 23417 1054
[-*]
O I'simf3 3503 2161 104437

Tablo 4.6: TSX2 Imgesinin N=20 000 FPs + GLCM Smiflandirma Sonucunun

Karisiklik Matrisi.
Tahmin edilen
Karnisikhik Matrisi
Simif' 1 Sinif 2 Sinif 3
Sinif 1 123156 7563 1506
24
é‘ Sinif 2 3960 32401 1514
<%}
O I'simf3 957 850 19093
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Tablo 4.7: TSX3 Imgesinin N=20 000 FPs + GLCM Smiflandirma Sonucunun

Karisiklik Matrisi.
Karisikhik Tahmin edilen
Matrisi Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Smif 4
Sinif 1 109071 3000 4708 2584
= | Simif2 1413 9907 1687 699
Eg Sinif 3 4633 3782 39896 2482
Sinif 4 37 7 10 3090

Tablo 4.8: TSX4 Imgesinin N=20 000 FPs + GLCM Smiflandirma Sonucunun

Karisiklik Matrisi.
Tahmin edilen
Karnsikhik Matrisi
Simif 1 Sinif 2 Sinif 3
Simf 1 60866 2434 2349
-
§“ Sinif 2 2744 105192 9381
%}
O I'Simf3 1081 8670 47282

Yukarida bahsedildigi gibi HOG yontemi gradyan hesabina dayanmaktadir ve

SAR imgelerinde bulunan benek giirlilti nedeniyle ¢ok uygun bir yoOntem

olmayabilir. Diger kullanilan yontemlerden LBP ve GFs de giirtiltiilii siniflandirma

sonuglar1 vermistir. FPs yonteminin ise yer gerceklik haritasina en yakin boliitleme

sonuglar1 verdigi goriilmektedir.
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5. SONUCLAR

Bu yiiksek lisans tezinde, yiiksek ¢oOziiniirliiklii SAR imgelerinin 6znitelik
tabanli siniflandirilmasi iizerine bir calisma gergeklestirilmistir. Farkli 6znitelik
cikarma yontemleri kullanilarak ayni siniflandirma sisteminde basarim oranlar
karsilastirilmistir. Literatiirde piksel tabanli siniflandirmada kullanilan FPs 6znitelik
cikarma yontemleri ile elde edilen sonuclarin diger 6znitelik ¢ikarma ydntemlerine
kiyasla SAR imge siniflandirmada daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. FPs ile
gerceklestirilen siiflandirma sonucu olusan siiflandirma haritas1 ile imge yer-
gerceklik haritas1 karsilagtirildiginda, smiflandirmanin dogruya en yakin olarak
yapildig1 goriilmektedir.

Uzamsal bilgi 0Oznitelik ¢ikarma islemi sirasinda dahil edildiginden
siirlandirma sonrasi Markov rasgele alanlari veya kosullu rastgele alanlar gibi
puriizsiizlestirme islemlerine gerek duyulmamistir. Fakat bu tiir piirlizsiizlestirme
islemleri uygulanarak basarim orani arttirilabilir. Ilerleyen caligmalarda FPs
yonteminin farkli yapisal elemanlar kullanilarak ¢ikarilmis stizgegler ve farkli baglh
bilesenlerin ele alinarak analizi gergeklestirilmis bir¢ok FPs 06znitelikleri
olusturulabilir ve bu sekilde piksel komsuluk bilgilerinin daha detayli bulundugu
Oznitelik vektorleri olusturulabilir. Ayrica morfolojik 6l¢ek — alan (morphological
scale — space) akis1 incelenebilir ve lojik tahmin yontemleri arastirilabilir.

Kullanilan veri kiimesindeki Ornek sayilari az oldugundan derin &grenme
yontemlerine basvurulmamis olup ileriki ¢alismalarda veri ¢ogaltma ve transfer
ogrenme yontemleri kullanilarak SAR imgelerin derin 6grenme ile siniflandirilmasi
denenebilir. Ayrica FP yontemi ile SAR imgelerinden ¢ikartilmis 6znitelik vektorleri

derin ag giriglerine uygulanarak siniflandirma gergeklestirilebilir.
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Ek B: Aciklamalar

Gauss:

W (xlm,5) = ——exp -3 (- m)7z (x = m)} (B.1)
(22 [2f:

buradaki D , X’ in boyutudur.

Ters - Wishart:

v
|P|§ v+D+1

W EIP,v) = —p— 5| & exp{-Itr(Px )] (B2)
@2 To(3)

burada [, cok degiskenli gama fonksiyonudur.
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