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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

MAKINE OGRENMESI iLE HIPERSPEKTRAL GORUNTU
SINIFLANDIRMA

Fatih Mehmet TEKCAN

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Danisman : Prof. Dr. Ahmet SERTBAS
II. Damisman : Dr. Ogr. Uyesi Tolga ENSARI

Hiperspektral goriintiiler nesnelerden yansiyan enerjinin dar ve siirekli aralikli cok sayida dalga
boyu bandinda &l¢iimii ile edilir. Olgiilen spektral degerler spektral imza niteliginde olup her
bir nesne i¢in ayirt edici bir 6zellik olmaktadir. Spektral imza kullanilarak nesnelerin
siniflandirilmasi yapilabilmektedir.

Bu tez calismasinda hiperspektral goriintiilerin spektral-uzamsal siniflandirilmalari tizerinde
calistlmistir. Spektral bilgilerin yaninda hiperspektral goriintiiden elde edilecek uzamsal
ozelliklerin de hiperspekral goriintii siniflandirmada kullanilmasi: amaglanmistir. Hiperspektral
gorilintiiler yiiksek boyutlu verilerden olustugu icin siniflandirma basarimini ve hesaplama
performansini etkilemektedir. Temel Bilesen Analizi boyut indirgeme yontemi kullanilarak en
bilgilendirici ve ayirt edici bantlar elde edilmistir. Elde edilen bu bant goriintiilerinden yiiksek
bilgiye sahip uzamsal 6znitelikler elde edilmistir. Uzamsal 6zniteliklerin elde edilmesi i¢in
oriintii tanmimada yaygin olarak kullanilan Yerel Ikili Oriintii, Gabor Filtresi ve Yénlii Gradyant
Histogrami yontemleri kullanilmastir.

Elde edilen spektral-uzamsal 6znitelikler Destek Vektor Makineleri ve Evrisimsel Sinir Aglar
ile simiflandirma yapilmustir. Oznitelik birlestirme ve karar birlestirme yontemleri uygulanarak
siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma deneyleri Indian Pines, Pavia University
ve Salinas veri kiimeleri ile yapilmistir. Siniflandirma sonuglar1 farkli metrikler ile sunulmus
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ve sonuglar degerlendirilmistir. Az sayida bant ve diisiik sayida egitim Ornekleri alinarak
yapilan deneylerde spektral ve uzamsal Ozniteliklerin birlikte kullanilmasi siniflandirma
basarimini artirdig1 goriilmiistiir.

Haziran 2018, 88 sayfa.

Anahtar kelimeler: Hiperspektral goriintii, Destek Vektor Makineleri, Evrisimsel Sinir Aglar1,
Yerel ikili Oriintii, Yénlii Gradyant Histogrami
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

HYPERSPECTRAL IMAGE CLASSIFICATION WITH MACHINE
LEARNING

Fatih Mehmet TEKCAN

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Supervisor : Prof. Dr. Ahmet SERTBAS
Co-Supervisor : Assist. Prof. Dr. Tolga ENSARI

Hyperspectral images are obtained by measuring the energy reflected from objects in multiple
wavelength bands with narrow and continuous intervals. The measured spectral values are
spectral signature and are a distinguishing feature for each object. Classification of objects can
be done using spectral signature.

In this thesis, spectral-spatial classification of hyperspectral images has been studied. Beside
spectral information, it is aimed to use the spatial features obtained from the hyperspectral
image in hyperspectral classification image. Because hyperspectral images are composed of
high-dimensional data, they affect classification performance and computational performance.
The most informative and distinctive bands were obtained using the Principal Component
Analysis dimensionality reduction method. Then spatial features with higher information were
obtained from this band images. In order to extract spatial features, Local Binary Pattern, Gabor
Filter and Histogram of Oriented Gradients methods which are widely used in pattern
recognition have been used.

Spectral - spatial features were classified by using Support Vector Machines and Convolutional
Neural Networks. Classification results were obtained with feature fusion and decision fusion

XV



methods. For classification experiments, Indian Pines, Pavia University and Salinas data sets
were used. The classification results are presented with different metrics and the results are
evaluated. It has been seen that the use of spectral and spatial features together with few bands
and low number of training samples increase the classification accuracy.

June 2018, 88 pages.

Keywords: Hyperspectral image, Support Vector Machines, Convolutional Neural Networks,
Local Binary Patterns, Histogram of Oriented Gradients
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1. GIRIS

Hiperspektral goriintiiler dar bantli ve siirekli aralikli ¢ok sayidaki spektral banttan
olusmaktadir ve uzaktan algilama ydntemlerinden olan hiperspektral goriintiileme ile elde
edilmektedir. Hiperspektral goriintiideki her bir piksel i¢in 6l¢iim yapilan bandin dalga boyuna
bagl olarak elde edilen spektral degerler her bir madde i¢in ayirt edici bir 6zellik tasimaktadir.
Bir piksel icin tiim bantlardaki dalga boylarinda 6l¢iilen bu degerler o pikseldeki nesnenin
spektral imzasini1 olusturmaktadir. Spektral imza kullanilarak goriintiiniin siniflandirilmasi ve
nesnelerin belirlenmesi gibi bircok amag i¢in kullanilir. Hiperspektral goriintiiler sagladiklar
yliksek bilgi sayesinde giiniimiizde tarim, ormancilik, jeoloji ve askeri sistemler gibi birgok

alanda kullanilmaktadir.

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmast hiperspektral algilayicilarin yaygin olarak farkl
amaglarla kullanilmasi ile ayr1 bir 6nem kazanmaktadir. Siniflandirma yapmak icin geleneksel
siiflandiricilarin yani sira son zamanlarda grafik islemcilerinin yiiksek hesaplama gii¢lerinin
etkisi ile derin 6grenme yaklagimlart siklikla kullanilmistir. Hiperspektral goriintiiler yiiksek
boyutlu verilerden olustugu i¢in siiflandirma basarimint ve hesaplama performansini
etkilemektedir. Bu nedenle siniflandirma 6ncesinde 6n islem olarak hiperspektral goriintiide
boyut indirgemesi yapilmaktadir. Sadece spektral bilgiler kullanilarak siniflandirma basarimi
yeterli oranda olamayabilir. Bu nedenle hiperspektral goriintii siniflandirmada hiperspektral
gorlintiiniin  uzamsal boyutundaki piksellere ait uzamsal Oznitelikler de kullanilarak
siniflandirma yapmak siniflandirma basarimini artirmaktadir. Uzamsal 6znitelikler i¢in oriintii
siniflandirmada kullanilan yontemler, temel c¢alisma prensipleri korunarak hiperspektral

gorilintii siniflandirma i¢in uygun sekilde uygulanabilmektedir.

Hiperspektral goriintii siniflandirmada piksel tabanli bir siniflandirma yapilmaktadir yani
hiperspektral goriintiideki siniflandirmaya dahil edilecek her bir pikselin ait oldugu simif
belirlenmektedir. Bu nedenle her bir piksel siniflandirma i¢in bir giris 6rnegi olmaktadir. Her
bir Ornegin Ozniteliklerini ise hiperspektral goriintiideki bantlarin  spektral degerleri

olusturmaktadir.

Hiperspektral goriintiiler uzaktan algilama yontemleri ile edilmektedir. Siniflandirma

probleminin ve siniflandirmada kullanilacak hiperspektral goriintiiniin veri yapisinin daha iyi



anlagilabilmesi i¢in uzaktan algilama ve hiperspektral goriintiiler Boliim 2’ de anlatilmistir.
Yine bu bolimde yiliksek boyut problemini asmak igin kullanilan ydntemlerden ve
siniflandirma  basarimini  artirmak i¢in uzamsal Oznitelik ¢ikarim ydntemlerinden
bahsedilmistir. Son olarak calismada kullanilan siniflandirma yontemlerine, siniflandirma
basarimlarin1 degerlendirmek icin kullanilan metriklere ve literatiir 6zetine yine bu boliimde

yer verilmistir.

Calisma kapsamindaki deneylerde kullanilacak hiperspektral goriintii veri kiimeleri ve bu veri
kiimelerinden boyut indirgeme amagli bant ¢ikarim islemleri B6liim 3' te anlatilmistir. Yine bu
boliimde onerdigimiz spektral ve uzamsal Oznitelikler kullanilarak smiflandirma yapma

asamalar1 bu boliimde anlatilmis ve genel semasi verilmistir.

Farkl1 veri kiimeleri lizerinde yapilan siiflandirma sonuclar1 ve degerlendirmeler Boliim 4' te

verilmistir.

Son boliimde ise yapilan ¢calismanin sonuglari iizerinde bir degerlendirme yapilmastir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1 UZAKTAN ALGILAMA

Uzaktan algilama, bir nesneye herhangi fiziksel temas olmadan algilanan nesne ile ilgili bilgi
elde etme ve bu bilgileri degerlendirme bilimi olarak tanimlanmaktadir. Nesneye ait bu bilgiler
elektromanyetik spektrumun belirli bant araliklarinda hava araclar1 veya uydular araciligi ile
Ol¢iilmesi sonucunda elde edilirler. Bu sayede yeryiiziinde fiziksel olarak ulagilmasi zor
bolgelerin goriintiilenmesi veya nesneye ait gozle goriilemeyen oOzelliklerin elde edilmesi

saglanmis olur.

Bir nesneye ulasan elektromanyetik enerjinin bir kism1 nesne tarafindan emilmekte bir kismi
ise nesneden yansimaktadir. Uzaktan algilamada nesnelerden bilgi elde etmenin temelinde bu
nesnelerden yansiyan elektromanyetik enerjinin hava araglarinda veya uydularda bulunan
algilayicilar ile dlgiilmesi yatmaktadir. Olgiilen bu degerler sayisal verilere doniistiiriilerek yer

istasyonlarina aktarilir. Sekil 2.1°de uzaktan algilamanin genel semasi gosterilmektedir.

Orman

Sekil 2.1: Uzaktan algilama genel semasi [1].

Uzaktan algilama algilayicilarin kullandiklar1 enerjiye gore pasif uzaktan algilama ve aktif
uzaktan algilama olarak iki sinifa ayrilmaktadir. Aktif uzaktan algilamada algilayicinin
bulundugu platformdan veya herhangi bir kaynaktan ilgili nesneye enerji gonderilir ve

algilayict ile yansiyan enerji Olciilerek veri elde edilir. Radarlar ve LiDAR aktif uzaktan



algilamaya 6rnek olarak verilebilir. Pasif uzaktan algilamada ise giines enerjisinden faydalanilir

ve yanslyan giines enerjisi algilayici ile dlciilerek veri elde edilir.

Nesnelerden yansiyan elektromanyetik enerji her bir maddeye 6zgii olmaktadir. Bu nedenle
nesneden yansiyan enerjinin bu kismi, elektromanyetik spektrumda o nesneye ait spektral
imzasin1 olusturmaktadir. Spektral imza her bir maddeye 6zgii oldugundan nesnelerin ayirt

edilmesi ve taninmas1 miimkiin hale gelmektedir.

Uzaktan algilama alanindaki gelismeler arttik¢a elde edilen verilerin ¢esitliligi artmakta ve
dolayisi ile bu verilerin kullanim alanlar1 ve amaglar1 da cesitlilik kazanmaktadir. Uzaktan
algilama teknolojisi jeoloji, tarim, ormancilik, uzay bilimleri, atmosfer gézlemleme ve askeri

uygulamalar gibi birgok alanda aktif olarak kullanilmaktadir.

2.2 HIPERSPEKTRAL GORUNTULEME

Hiperspektral goriintiileme nesnelerden yansiyan enerjinin dar ve bitisik cok sayida dalga boyu
bandinda 0Ol¢limii olarak tanimlanmaktadir. Goriintiilleme spektrometresi olarak da
adlandirilmaktadir. Hiperspektral goriintileme uzaktan algilama yontemlerinden olan pasif
uzaktan algilama yoOntemine dayanmaktadir. Hiperspektral goriintiilemede nesnelerden
yansiyan 1$181n Olgiilmesinden yararlanilir. Her bir madde kendine 6zgii yansitma 6zelligi

oldugundan 6lciilen yansima degerleri nesneler i¢in ayirt edici olmaktadir.

Uzaktan algilamada elektromanyetik spektrumun (tayfin) optik bolgesi olarak adlandirilan
0.4pm ile 14pm dalga boyunu iceren araligi kullanilir. Elektromanyetik spektrum dalga boylar1
Sekil 2.2 ‘de gosterilmektedir. Hiperspektral goriintiilemede ise elektromanyetik spektrumun
0.4 —2.5um dalga boyu aralig1 kullanilmaktadir. Bu bolge elektromanyetik spektrumun goriiniir
bolge, yakin kizil oOtesi ve orta kizil Gtesi bolgelerini kapsamaktadir. Hiperspektral
gorlintiilemede bant genislikleri 10nm — 20nm arasinda degismekte olup yiizlerce dalga

boyunda olgiimler yapilmaktadir.
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Sekil 2.2: Elektromanyetik spektrum [2].

Hiperspektral goriintiileme, spektrometre ya da spektroradyometre adi verilen cihazlarla
yapilmaktadir. Bu cihazlar yardimi ile nesnelerden yansiyan 1s1k nanometreler seviyesindeki
dalga boyu araliklar1 ile Olgiilebilir. Spektrometre icindeki prizmaya benzer optik bilesen,
spektrometreye ulasan 15181 dar ve birbirini takip eden ¢ok sayida dalga boyu bandina ayristirir.
Yiizeyden gelen enerji her bir bant i¢in ayr1 bir algilayici ile olgiiliir. Spektrometre, 0,01

mikrometreye kadar dar araliklarda ve 0,4 — 2,5um gibi genis bir spektrum i¢in 6l¢liim yapabilir

[3].
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Sekil 2.3: Hiperspektral goriintiileme diizenegi [3].

2.2.1 Hiperspektral Goriintiiler

Hiperspektal goriintiileme ile elde edilen goriintiiler, hiperspektral goriintii (HSG), nesnelere ait

spektral bilgileri icermektedir.

Hiperspektral goriintiilerde, goriintii 3 boyutlu bir veri

icermektedir ve bu veri hiper-kiip olarak adlandirilmaktadir. Hiperspektral goriintii verisindeki

ilk 2 boyut uzamsal ¢oziiniirliigli ifade ederken 3. boyut spektral bant sayisini ifade etmektedir.

Sekil 2.4’te 6rnek bir hiperspektral goriintii kiipti gdsterilmistir.

Uzamsal (y)

Uzamsal (x) X

Sekil 2.4: Hiperspektral goriintii kiipii.



Hiperspektral goriintiideki her bir piksel i¢in elde edilen spektral degerler her bir madde i¢in
ayirt edici bir 6zellik tasimaktadir. Yiizeydeki ayni tiirden nesnelerin veya maddelerin 6lciilen
spektral degerleri tamamen ayni olmasa da birbirlerine ¢cok yakin degerler icermektedir. Bu
nedenle farkl tiirden maddeler icin 6l¢iilen spektral degerler o madde icin 6zeldir ve madde
icin parmak izi niteligindedir. Bu nedenle maddeye ait spektral degerler “spektral imza” olarak
adlandirilmaktadir. Sekil 2.5°te hiperspektral goriintiiniin bir pikselindeki maddeye ait spektral

yansima degerlerinden olusan spektral imza grafigi gosterilmistir.

Dar ve bitisik dalga boylarinda eszamanli

olarak elde edilen géruntuler. Hiperspektral gérintudeki bir piksele
ait yansima degerleri.

Yuzeydeki nesneleri tanimlamak igin
kullanilan bir piksele ait spektral
degerlerin dalga boyuna gore grafigi.
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Sekil 2.5: Hiperspektral goriintiideki bir pikseldeki maddeye ait spektral imza [4].

Sekil 2.6’da Pavia University [5] hiperspektral goriintiisiindeki farkli her bir sinifa ait birer
piksel icin spektral imza grafigi ornekleri gosterilmistir. Sekilde 2.6° da goriildiigii lizere her
bir madde tiirii i¢cin olusan spektral imza grafigi simif tiirline 6zgii olusmustur. Hipersepktral
gorlintiideki nesnelerin  siiflandirilmast  gibi birgok uygulamada spektral imzalardan

yararlanilmaktadir.
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Sekil 2.6: Pavia University veri kiimesindeki her bir sinifa ait birer piksel i¢in spektral imza Srnekleri.

Hiperspektral goriintiiler, zengin ve anlamli bilgiler igerdikleri i¢in bir¢ok alanda aktif olarak
kullanilmaktadir. Spektral imza gibi nesneleri belirleyici bilgileri icermesi nedeniyle 6zellikle
simiflandirma calismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Hiperspektral goriintiilerin

kullanildig1 uygulama alanlarindan bazilar1 asagidaki gibi siralanabilir:

Uzaktan algilama alanlarinda,

- Ormancilik, tarim arazilerinin ve bitkilerinin izlenmesi ¢alismalarinda,

- Adli Tip, Biyoteknoloji ve Medikal Bilimler alanlarinda,

- Askeri alanda, savunma, hedef tespiti, hedef tanima ve savunma gibi uygulamalarda,
- Jeoloji ve madencilik alanlarinda,

- Astronomi, uzay bilimleri alanlarinda,

- Kimyasal ve cevresel olay caligmalarinda.




2.3 BOYUT INDIRGEME

HSG' ler yiiksek sayida bant icerdigi i¢in simiflandirma performansin1i ve basarimini
etkilemektedir. Bu nedenle siiflandirma oncesi yer, siire ve siniflandirma basarimi agisindan
boyut indirgemenin yapilmasi gerekmektedir. Boyut indirgeme islemi orijinal veriyi tamamen
veya biiyiik oranda temsil edecek sekilde orijinal veri boyutunun azaltilmasi olarak tanimlanir.
Indirgenen verinin orijinal veriyi temsil etme oraninin yiiksek olmasi smiflandirma basarimi
acisindan 6nemlidir. Yiiksek boyutlu verilerde az sayida egitim 6rnegi ile yapilan siniflandirma
isleminde veri boyutundaki artig belli belirli bir boyuttan sonra siniflandirma basariminin
diistiigiinii gostermektedir [6] ve bu davranis Hughes olgusu [7] olarak adlandirilmaktadir.
HSG' ler ¢cok sayida spektral banttan olustugu icin bu yiiksek miktardaki boyut problemi HSG
siniflandirmada da sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum az sayidaki egitim kiimesi ve
cok sayidaki spektral bant verilerinin siniflandirilmasinda egitim kiimesinin asir1 uydurulmasi
(overfitting) riski olusmaktadir [8]. HSG' lerde boyut indirgeme bant segcme (bant selection) ve
bant ¢ikarma (bant extraction) olmak {izere iki farkli yontem ile yapilmaktadir [9]. Bant secme
yonteminde orijinal veri korunarak en bilgilendirici ve en ayirt edici bantlar secilerek boyut
indirgeme yapilir. Bant ¢ikarma yonteminde veri dogrusal veya dogrusal olmayan yontemler
ile farkli bir uzaya taginarak boyut indirgeme yapildigi i¢in elde edilen veri orijinal veriden
farkli olmaktadir. Her iki yaklasimda birbiri ile yiiksek ilintili yani birbiri ile yiiksek kovaryansa
sahip bantlar1 gruplayarak degisintinin yiiksek oldugu en ayirt edici ve bilgilendirici bantlar
secilir. Bant secimi ve bant ¢ikarimi yontemlerinin genis 6zeti [6]' da yer almaktadir. [10] ve
[11]' de hiperspektral verilerde boyut indirgeme yontemleri detayli olarak anlatilmis ve
yontemlerin siniflandirmadaki basarimlar1 kiyaslanmistir. Bu tez calismasinda bant ¢ikarim
yontemi olarak siniflandirma calismalarinda boyut indirgemede siklikla kullanilan Temel

Bilesen Analizi yontemi kullanilmistir.
2.3.1 Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA) [12], 6zellikle yiiksek boyutlu verilerde kullanilan denetimsiz ve
dogrusal bir boyut indirgeme yontemidir. TBA' inde temel amag, ¢cok degiskenli verilerin
boyutsalligini azaltmak ve miimkiin oldugunca ilgili bilgileri yiiksek oranda korumaktir. Bunu
yaparken en bilgilendirici ve ayirt edici Ozellikleri bulmaya c¢alisir. Bunun i¢in ilintisi

(kovaryans) yiiksek olan 6zellikleri gruplayip degisintisi yiiksek olan 6zellikleri ¢gikarmaktadir.
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Yiiksek boyutlu verideki ozellikler dogrusal bir yaklasim ile farkli bir uzaya tasinir ve bu

uzaydaki degisintisi daha yliksek olan 6zellikler 6ncelikli temel bilesenler olmaktadir.

TBA uygulanirken hiperspektral 3 boyutlu bir veri kiipi 2 boyutlu bir veri kiipii olarak
diistiniiliip islemler yapilabilir. d sayida spektral banda sahip (w x h x d), (genislik x yiikseklik
x bant sayist), boyutlu X hiper-kiipti (w*h,d) Esitlik 2.1°deki gibi iki boyutlu Y matrisi olarak
tanimlanabilir. N HSG’ deki toplam piksel sayisini, p biitiin piksellerin degerlerinin
ortalamasini, A iz diisiim matrisini, C ise Y matrisine ait dxd boyutundaki kovaryans matrisini
ifade etmektedir. Kovaryans matrisinden d sayida 6z degerler ve 6z vektorler elde edilip 6z
degerler biiyiikten kiiclige dogru siralanirken 6z vektorler de buna bagli olarak siralanir.
Boylece en biiyiik 6z degere sahip 6z vektor giris verisinin ilk temel bileseni olur. m sayida
temel bilesen i¢in dxm boyutunda 6z vektorlerden olusan A iz diisiim matrisi kullanilarak

Esitlik 2.4 ile boyut indirgenmis Nxm boyutlu Z matrisi elde edilir.

Y = {(xq,..,xy),x; € R%,i=1,2,..,N} (2.1)
N
1
H=§ L% (2.2)
1=1
N
1 T
o T Z(xi — (% — x0) (2.3)
1=1
Z=AT(Y — p) (2.4)

TBA, d boyutlu bir veriyi m boyutlu (m < d ) yeni bir veriye indirgemek icin asagidaki iglem

adimlarini uygular [8].

- Verinin ortalamasi hesaplanarak ortalama kendisinden ¢ikarilir.

- Kovaryans matrisi hesaplanir, elde edilen kovaryans matrisi dxd boyutundadir.
- Kovaryans matrisinin 6zdeger ve 6zvektorleri hesaplanir.

- Ozdegerler biiyiikten kiiciige dogru siralanir. Ozdegerlere bagl olarak ozvektorler de

siralanir.



11

- En yiiksek m sayidaki 6zdegere karsilik gelen 6zvektdriin transpozu alinir ve ortalamasi

cikarilmis veri ile ¢arpilir. Elde edilen veri m boyutlu indirgenmis veri olur.

2.4 SPEKTRAL - UZAMSAL OZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI

Hiperspektral goriintii (HSG) spektral degerleri iceren c¢ok sayida banttaki goriintiilerden
olusmaktadir. Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda spektral degerlerin yani sira
uzamsal Ozniteliklerden de faydalanilabilir. Uzamsal 6znitelikler her bir bant goriintiisiine
cesitli morfolojik, yerel ve genel goriintii isleme yontemleri uygulanarak elde edilebilir.
Uzamsal dznitelik ¢ikarma yontemleri olarak Yerel ikili Oriintii (YIO), Gabor Filtresi (GF) ve
Yonlii Gradyant Histogrami (YGH) kullanilmistir. Spektral ve uzamsal 6znitelik ¢ikarim

yontemleri sirasi ile anlatilmaktadir.

2.4.1 Spektral Yontem

HSG’ de bant sayis1 fazla oldugundan siniflandirmada kullanilacak spektral 6znitelik boyutu
da fazla olmaktadir. Veri boyutunu azaltmak i¢in sadece en ayirt edici ve bilgilendirici bantlar
kullanilabilir. Bunun i¢in bant se¢imi veya bant transformasyonu (bant ¢ikarma) yontemleri
kullanilmaktadir. HSG’ den bant ¢ikarmak i¢in yaygin olarak Temel Bilesen Analizi (TBA)
[12] kullanilmakta ve elde edilen bant verileri spektral 6znitelik olarak siniflandirma isleminde
kullanilmaktadir. HSG 3 boyutlu bir veri kiimesinin boyutlart (w,h,d) olsun (w goriintiiniin
geniglik piksel sayisi, h goriintiiniin yiikseklik piksel sayisi, d HSG’ niin bant sayisi).
Gortintiideki her piksel siniflandirilacak her bir girisi 6rnegi olarak degerlendirilir. Bu nedenle
HSG’ de tiim pikseller siniflandirmaya dahil edildiginde toplam 6rnek sayisi (w*h) olmaktadir.
3 boyutlu veri 2 boyutlu (w*h, d) olarak diistiniiliir. Her bir 6rnek i¢in TBA ile 6znitelik se¢imi
bu 2 boyutlu veriden elde edilir.
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2.4.2 Yerel ikili Oriintii

Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Patterns - LBP) [13], goriintii isleme ve smiflandirma
alanlarinda olduk¢a yaygin olarak kullanilmakta olan ve hesaplama maliyeti diisiik bir
yontemdir. YIO operatérii, goriintiiniin donmesinden bagimsizdir ve yerel komsuluk
degerlerine dayali olarak Oznitelik ¢ikarimi yapmaktadir. YIO operatorii bir piksele belli
uzaklikta ve sayida komsulugundaki piksellerin degerleri ile kiyaslanmasini saglar. YIO’ ye ait

denklem Esitlik 2.5 ve Esitlik 2.6” da verilmistir.

m—1

YI10,,,(x,) = Z u(x; — x0) 2 2.5)
i=0
1, y=0
90 100 56 1 1 0 90 100 56
u(y) )
125 72 23 —e 1 Xc 0 —ep 125 197 23
32 75 40 0 1 0 32 75 40
ikili Kod: 11000101 Piksel Degeri: 197

Sekil 2.7: Yerel ikili Oriintii degeri hesaplama.

YIO degerinin hesaplama islemi Sekil 2.7> de gosterilmistir. Sekil 2.7> deki 6rnek dikkate
alindiginda, merkez pikselin 3x3 komsulugundaki piksellerin degerleri ile kiyaslanarak ikili bir
kod elde edilir. Elde edilen bu kod onluk tabana cevrilir ve merkez pikselin degeri olarak
belirlenir. Komsuluk nokta sayis1 ve merkeze uzaklik ¢ifti (m,r) olarak belirlenir. m komsu
piksel sayisi, r merkez piksele uzaklik, Xi komsu pikselleri, Xc merkez piksel olarak ifade
edilmistir. YIO i¢in ele alinan komsuluk nokta sayis1 olan m aslinda iiretilecek ikili koddaki bit

sayisini vermektedir.



13

(e A R

Sekil 2.8: Farkli (m,r) YIO operatérleri. (m,r) sirasiyla (8,1), (8,2), (16,2).

Histogrami elde edilecek
ilgili merkez piksel

YiO merkez pikselin gevresi

b

Merkez piksele ait histogram

Yio

Histogram

1 band géruntusu

Sekil 2.9: 1 bant HSG’ den YIO ile 6znitelik elde etme adimlari.

Y10 operatérii uygulandiktan sonra elde edilen ikili kod dairesel olarak ele alindiginda koddaki
1-0 ya da 0-1 gecis sayis1 en fazla 2 olan kodlar diizgiin YIO’ yii olustururlar [14]. 8 bitlik bir
kod igin 28 = 256 farkl deger olusurken bunlardan sadece 58 tanesi gecis sayis1 kuralina
uymakta iken 198 tanesi bu kurala uymamaktadir. YIO ile etiketlenen goriintii iizerindeki
degerlerin dagilimlarini belirlemek i¢in ikili bit gecis kural1 dikkate alinmak kaydi ile histogram
kullanilir [15]. YIO histogrami olusturulurken her bir diizenli &riintii i¢in histogramda ayr1 ayr1

etiketler bulunurken diizgiin olmayan diger tiim Oriintiiler i¢in histogramda ortak tek bir etiket
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bulunur. Dolayisti ile bir goriintii icin m komsuluk say1s1 8 olarak alindiginda olusan 256 koddan
58 tanesi diizenli, 198 tanesi diizensiz kod oldugu i¢in histogramdaki etiket sayis1 59 (58 + 1)
olarak elde edilir ve bu histogram HSG siniflandirmada 6znitelik olarak ele alinir. Genel olarak

histogram 6zellik sayisi (m x (m-1) + 3) formdilii ile elde edilir.

HSG’ de her bir banttaki gériintiiye YIO operatérii uygulanarak uzamsal znitelik ¢ikarimi
yapilabilir [16]. HSG siniflandirma piksel bazli siniflandirma oldugu i¢in YIO goriintiiden elde
edilen genel histogram HSG siniflandirma i¢in bir anlam ifade etmez. Bu nedenle HSG’ deki
her bir piksel i¢in ayr1 ayr1 yerel histogram olusturmak gerekmektedir. Her bir piksel icin yerel
histogram elde etmek icin ilgili pikselin ¢evresindeki (kxk) boyutlu cercevedeki piksellerin YIO
degerleri dikkate alinarak histogram hesaplamasi yapilir. Aslinda ele alman (kxk) boyutlu
cergeve ayri bir goriintli gibi varsayilarak histogram elde edilir. Boylece HSG’ deki her bir
piksel icin elde edilen yerel histogramlar piksel icin Oznitelik olarak ele alinir. HSG
siniflandirmada YIO elde etmek igin kullanilan (m,r) parametreleri siniflandirma basarisi
acisindan 6nemlidir. Bu nedenle en uygun (m,r) ¢iftinin se¢ilmesi gerekmektedir. Farkli (m,r)

YIO operatér ciftleri Sekil 2.8’de gosterilmistir.

2.4.3 Gabor Filtresi

Gabor Filtresi HSG siniflandirmada sik¢a kullanilan bir filtre haline gelmistir. Filtredeki ac1 ve
dalga boyu parametrik oldugu icin istenilen yéndeki desenler elde edilebilmektedir. Iki boyutlu
(a,b) koordinat sistemindeki gercek ve sanal bilesenleri iceren G Gabor dalgaciginin genel

denklemi Esitlik 2.7’de verilmistir.

a’ + y2b” , a'
Gsopoy(ab)=exp o) exp|J 2n§+ Y (2.7)

a' =acosf + bcosH (2.8)

b' = —acos6 + bcosB (2.9)
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§ [In2 2bv +1 (2.10)
T 2 2bw—1

Gabor Filtresinin gergek ve sanal kisimlari ise Esitlik 2.11 ve Esitlik 2.12° de verilmistir.

2 2
a’ + y%b’ a’
G&gﬂp,g,y(a, b) =exp (— T) Ccos (Zﬂg + l/)) (211)
2 2
a’ + y?bh"\ | a’
Gsopoy(ab)=exp (— T) sin (an + 1/)) (2.12)

Burada, (a,b) goriintiideki pikselin koordinatini, 6 dalga boyunu, & yonelim ayirma agisini, y
faz acisini, ¢ standart sapmay1, bHw uzamsal frekans bant genisligini géstermektedir. Yapilan
calismada @yonelim agis1 i¢in [0, /8, /4, 3n/8, /2, 57 /8, 3n/4, 7n/8] degerleri alinmustir.
yuzamsal en-boy orani i¢in y= 0.5 varsayilan degeri ve 0 dalga boyu icin ise & = 16 olarak

almmustir [17]. w = 0ve v =mn/2 degerleri icin Gabor Filtresinin gercek ve sanal kisimlari elde

edilir.

Sekil 2.10: Sirasi ile [0, /8, /4, 31t/8, /2, S1/8, 31/4, Tn/8] agilarindaki 2 boyutlu Gabor
cekirdekleri.

2.4.4 Yonlii Gradyant Histogram

Yonli Gradyant Histogrami (YGH) (Histogram of Oriented Gradients - HOG), [18],
goriintiideki nesneleri belirlemede kullanilan 6zellik tanimlayici bir yontemdir. Bu yontemde
yerel bir bolgedeki egim yonlerinin histogrami ¢ikarilir ve bu histogram yerel bolge i¢in 6zellik
olarak kullanilir. Bu yontemde hem egim yonii hem de egim biiyiikliigii dikkate alindig1 igin

elde edilen histogram nesnelerin belirlenmesinde etkili olmaktadir. YGH bir goriintiiniin
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hiicrelere ve bloklara boliindiikten sonra her bir bloktaki yon vektorlerinin agisal degerinin

histogrami ¢ikarilmasi mantigina dayanur.

I, =1% S, (2.13)

I, =1xS, (2.14)

s = /Ixz + 1,7 (2.15)
Iy

0 =tan 1= (2.16)
L

s egim biiyiikliigii fonksiyonunu, @ egim yonii fonksiyonunu, S, ve S, ¢ekirdek matrislerini, I
ise gortintiiyii ifade etmektedir. YGH hesaplama icin Sekil 2.11° de gosterilen ¢ekirdekler S, ve
S, , 1 goriintiisiine ayr1 ayr1 olarak uygulanir. Elde yeni gortintiiler ile egim biiytikligi Esitlik
2.15, egim yonii ise Esitlik 2.16 ile hesaplanir. Daha sonra goriintii 8x8 piksel boyutunda
hiicrelere ve 2x2 hiicre boyutunda bloklara ayrilir. 0-t veya 0-2n araliginda esit araliklarla K
sayida ac1 degerleri belirlenir ve bu ag1 degerlerine karsilik gelen egim biiyiikliikleri
hesaplanarak her bir hiicre icin hiicre histogrami hesaplanir. Blok i¢indeki tiim hiicreler i¢in
histogramlar hesaplanir ve tiim hiicre histogramlar1 birlestirilerek tek bir blok histogrami elde

edilir. Bu islem goriintiideki tiim bloklar i¢in uygulanarak goriintiiye ait gradyan histogrami

elde edilir.

HSG iizerinde piksel bazli siniflandirma yapildigi i¢in her piksele ait YGH elde etmek
gerekmektedir. Bunun icin ilgili piksel (merkez piksel) WxW boyutunda pencere ile

gorlintiiden alt goriintii alinir. Alinan alt goriintiiden merkez piksel icin YGH elde edilir.
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Ornegin 16x16 boyutunda pencere ile merkez piksel igin alt goriintii olusturulur. Daha sonra bu
goriintii 8x8 hiicreler ve 2x2 bloklar kullanilarak her bir blok i¢in bir tane olmak iizere toplam
4 farkli histogram elde edilir ve bu histogramlar ele alinan pencere boyutu i¢in birlestirilerek
tek bir histogram elde edilir. Histogram [0, 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160] olmak {izere 9
ac1 degeri alinarak elde edilebilir. Bu islem HSG i¢inde siniflandirmaya tabi tutulacak tiim
pikseller icin tekrarlanir. Sonucta merkez piksel icin elde edilecek YGH 6znitelik sayis1 4x9 =
36 olacaktir. YGH ile elde edilen 6znitelik sayist genel olarak (Hiicre Sayis1 * Ag1 Sayisi) ile
elde edilir. YGH ile 6znitelik elde etme adimlar1 Sekil 2.12° de 6zetlenmistir.

ilgili merkez
piksel

H(C1) H(C2) H(C3) H(Ca)

| | | |
’ll'lll.ll,.lll.“l.,.|.I|.|||_.I||||.|.,

Merkez piksele ait
histogram

1 band géruntusu

Sekil 2.12: HSG 1 bant goriintiisii icin YGH ile histogram ¢ikarma.

2.5 SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

HSG smiflandirma igin geleneksel siniflandirma yontemlerinden olan Destek Vektor

Makineleri ile derin 6grenme yontemlerinden olan Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanilmistir.
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2.5.1 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) (Support Vector Machines - SVM) [19], istatiksel 6grenme
temelli bir siniflandirma algoritmasidir. DVM egitim verilerinin az oldugu durumlarda da iyi
sonuclar verebilmektedir. DVM iki sinifa ait verileri ayirabilecek en uygun diizlemi veya hiper-
diizlemi belirlemeye ¢aligmaktadir. DVM dogrusal ve dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmalarinda kullanilabilmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler kendi 6zellik
uzaymndaki bir diizlem ile ayrilabilir. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin
siniflandirilmasinda ise ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanilarak veri yiliksek boyutlu bir
uzaya tasinir ve veriler belirlenen bir hiper-diizlem ile dogrusal olarak ayrilabilir duruma

getirilir.

HSG smiflandirma genellikle coklu etiket siniflandirmayr gerektirir. DVM ise ikili bir
siniflandirmadir. Ancak DVM, bire-bir ve bire-hepsi gibi yaygin olarak kullanilan bu iki
yontem ile coklu etiket smiflandirmayi yapabilmektedir. DVM yiiksek smiflandirma
basarilarindan dolay1 HSG smiflandirmada kullanilan popiiler bir yontemdir [20], [21], [22].

DVM, farkli siniflara ait en yakin 6rnekler arasindaki uzakligin en biiyiik olmasini saglayan en
uygun ayrima diizlemini (hiper-diizlemi) belirlemeye calismaktadir. Dogrusal olarak
ayrilabilen iki sinifl1 bir S egitim kiimesi {x; ,y; }i=1, ..., N, y; € {-1, +1} ve x; € R? olmak
iizere NV sayidaki ornekten olussun. x; d boyutlu 6zellik vektoriinii, y; ikili etiket degerlerini

gostermektedir. Bu 6rnekleri ayiran en iyi diizlem fonksiyonu;
fx)=w.x+b (2.17)

Esitlik 2.17 ile ifade edilir. w agirlik vektorii optimum ayirma diizlemine olan normali ve b ise
yanlilik (bias) degerini ifade etmektedir. Ornekleri birbirinden ayiran optimum ayirma
diizleminin bulunabilmesi i¢in siniflarin simirim1 belirleyen ve optimum ayirma diizlemine

paralel olan diizlemler;
w.x+b= +1 y; = +1icgin (2.18)
w.x+b= -1 y; = —1licin (2.19)

Esitlik 2.18 ve Esitlik 2.19 tek bir formiil olarak yazildiginda;
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yiw.x;+b) =21, i=1,..,N (2.20)

Siir diizlemlerini belirleyen noktalar destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir. Bu iki siir

diizlemleri arasinda kalan uzaklik ”‘i—” olarak elde edilir. Burada || w |I, wagirhik vektoriiniin

Oklid normunu ifade etmektedir ve || w |12 = wTw olarak da ifade edilmektedir. % 1se

optimum ayirma diizleminden (hiper-diizlemden) orijine olan dik uzaklig1 gostermektedir.

(2.21)

Optimum ayirma diizleminin bulunmasi i¢in ﬁ sinir genisligi degerinin en biiyiik oldugu

degeri bulmak gerektiginden Oncelikle w degerlerinin bulunmasi gerekmektedir. ”‘i—” siir

genisligini en biiyiik yapan durum || w ||* degerinin en kiigiik oldugu durum oldugundan || w ||2
degerinin en kiigiik degerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu durumda optimum ayirma

diizleminin bulabilmek i¢in asagidaki denklemlerin ¢oziilmesi gerekmektedir.
1
min {= Il w |12} (2.22)

Kisitlamalar: y;(w.x; + b) =1, i =1,...,Nvey; € {-1, +1} (2.23)

Burada w ve b degerlerini bulmak i¢in ikinci dereceden esitsizlik kisitli bir denklemin
¢cOziimiiniin yapilmasi gerekir. Esitlik 2.22° deki en kiiciik degeri bulmak i¢in Esitlik 2.23” deki
kisitlar dikkate alindiginda bu problem bir optimizasyon problemi olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu optimizasyon problem Langrange ¢arpanlar1 yontemi ile ¢oziilebilmektedir ve

elde edilecek optimizasyon denklemi Esitlik 2.24° teki gibi yeniden yazilabilir.

N N

1
L,= 3 lwli?— Z a;yi(w.x; +b) + Z a; (2.24)
i=1

=1
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Burada «; degerleri Langrange carpanlarini ifade etmekte ve a; = 0 olmaktadir. a; =0
sartinin saglandig1 durumlardaki noktalar destek vektorleri olmaktadir. Esitlik 2.24” deki

denklemin wve b’ye gore kismi tiirevleri 0 olmaktadir.

d

%Lp =0, w= Z a;yixi, a; =0 (2.25)
i=1

p N

%Lp =0 , Z a;y; = 0, a; =0 (226)

i=1

Esitlik 2.25 ve Esitlik 2.26° daki esitlikler Esitlik 2.24” de yerlerine koyuldugunda Esitlik 2.27

yazilabilir.

N
max {Z a —

N N
i=1 i=1

Z a; a; y; yj (x;.x;)} (2.27)

J=1

N =

Bu durumda sisteme verilen yeni Ornekleri smiflandirmak i¢in kullanilacak olan karar
fonksiyonu Esitlik 2.28” de belirtilmis olup x; destek vektorlerini x ise giris vektoriinii ifade

etmektedir.

N

FO) =) @y (. 0 +b (2.28)

=1

Yi ={_’ f(x) <0 (2.29)

+, f(x)>0

Tam olarak dogrusal ayrilamayan o6rneklerin siniflandirilmasinda ise belirli bir hata orani
dikkate alinarak yumusak sinir yaklasimi uygulanarak siniflandirma islemi yapilmaktadir.
Bunun i¢in ¢ diizenleme degiskeni ve arttiran yapay degiskeni ¢ (slack variable)
kullanilmaktadir. Bu durumlardaki durumlar icin Esitlik 2.22 yeniden yazildiginda 2.30 elde
edilmektedir. Esitlik 2.30” daki ilk ifade Esitlik 2.22” deki ifade ile aynidir.
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N
1
min {E lwl*+ ¢ Z &} (2.30)
i=1
Kisitlamalar: y;(w.x; + b) >1—-¢& ve & =0,i=1,...,N ve} (2.31)

Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmalarinda ise c¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilarak giris verisi daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasinarak siniflandirmanin dogrusal
olarak yapilmasi saglanmaktadir. Cekirdek fonksiyonu K(.) ile ifade edildiginde Esitlik 2.27
cekirdek fonksiyonu kullanilarak yeniden yazildiginda Esitlik 2.32 elde edilmektedir.

N
maX{Zcxi —

=1 L

N =

Z a; ajy; yj K(xi,x;) } (2.32)

N N

Kisitlamalar: ¥V, a;y; =0ve 0 < a; <¢,i=1,..,N (2.33)

Dogrusal olarak ayrilamayan verinin ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak siniflandirilmasinda
kullanilacak karar fonksiyonu Esitlik 2.34” deki gibi Esitlik 2.28 yeniden yazildiginda elde

edilecektir.

N
f(x) = sign ( Z a;y; (x;. x)+ b) (2.34)

i=1

Dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmalarinda yaygin olarak kullanilan ¢ekirdekler polinom
(polynomial) fonksiyonu, Radyal Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function - RBF) ve sigmoid
fonksiyonlaridir. Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu ve c¢ekirdek i¢in belirlenen parametreler
siniflandirma basarisini etkilemektedir. Bu ¢aligmada yiiksek performans gosterdigi icin Radyal
Tabanli Fonksiyonu ¢ekirdek olarak tercih edilmistir. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonun
denklemi Esitlik 2.35’ te verilmistir.

I = xj”Z) (2.35)

K(xl-, x]-) = exp(— 552

Cekirdek fonksiyonundaki en iyi dogruluk degerlerini bulabilmek i¢in diizenleme parametreleri

capraz gecerlilik yontemi ile belirlenmistir.
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2.5.2 Evrisimsel Sinir Aglar:

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), (Artificial Neural Networks - ANN), insan beyninin ¢alisma
prensibinden esinlenilerek gelistirilmis makine 6grenme yontemlerindendir. YSA agirliklhi
baglantilar ile birbirlerine baglanan ve en temel islem birim olan ndronlardan olusmaktadir.
Noronlar kendisine giris olarak verilen alir degerleri alip topladiktan sonra aktivasyon
fonksiyonu olarak adlandirilan ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondan gecirerek
kendi ¢iktisini liretmektedir. Noronlarin girisleri aga giris olarak verilen degerler olabilecegi
gibi baglantili olduklar1 diger ndronlarin ¢iktilar1 da olabilir. Bir nérondaki temel girisler

baglant1 agirliklar1 ve yanlilik (bias) degerleri olmaktadir.

Bias
by

.
Aktivasyon

x Fonksiyonu
- 2 e

f() —» cms

Toplama
Fonksiyonu

NES

Degerleri

m
Agirhk = ‘A
girh W=r Zw,gx] +bk
j=1
Sekil 2.13: Yapay Sinir Ag1 néronun genel yapisi [23].

Yapay sinir aglarindaki bir néronun genel yapis1 Sekil 2.13” de gosterilmistir. x; giris degerleri,
w; agirlik degerleri ve b yanlilik (bias) degeri olmak iizere nérona giris olarak verildiginde
noron bu degerleri toplama fonksiyonundan elde ettigi degeri aktivasyon fonksiyonuna giris
olarak verir. Aktivasyon fonksiyon ile hesaplanan deger ndronun ¢iktisi olarak verilir. Toplama
fonksiyonu x; ve w; degerlerinin ¢arpimlarinin toplamlari olabildigi gibi bu degerlerin ¢arpimu,
en bilyiigiinii alma veya en kiigiigiinii bulma gibi farkli islemler de olabilmektedir. y néronun
cikis degeri ve f(.) aktivasyon fonksiyonu olmak iizere ndrona ait ¢ikis Esitlik 2.36° daki gibi

hesaplanmaktadir.
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m
v = f Z Wi + by (2.36)

j=1

Birden fazla katmandan olusan aglar Cok Katmanli Algilayic1 (CKA), (Multi-Layer Perceptron
- MLP) olarak adlandirilmaktadir. CKA ’larda giris katmani, ¢ikis katmani ve en az bir tane
gizli katman bulunmaktadir. Giris katmani aga girdi olarak verilen girisleri higbir islem
uygulamadan ilk gizli katmana giris olarak aktarir. Sekil 2.14’e iki gizli katmana sahip CKA ag

yapisi gosterilmektedir.

X
i

4
\
X

output layer

)
@

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 2.14: 2 gizli katmana sahip CKA [24].

Derin ileri beslemeli sinir aglarindan biri olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), (Convolutional
Neural Networks - CNN) Yann LeCun tarafindan el yazisi rakam tanimaya geri yayilim
yontemi ile uygulanmstir [25]. Derin ESA goriintii siniflandirmadaki basarisi [26] ve son
zamanlardaki grafik iglemcilerinin sinir aglarmin egitilmesinde kullanilmasi ile agin egitimi
icin harcanan zamanin azalmasi ile son zamanlarda popiilerlik kazanmistir. Ayrica derin sinir
aglarmin egitilmesinde ihtiya¢ duyulan yiiksek egitim verilerinin artmasi da derin sinir aglarinin
kullanilmasinda etkili olmustur. ESA genelde evrisim katmanlari, havuzlama (pooling) veya alt
ornekleme (subsampling) katmanlar1 ve ¢ok katmanli algilayici aglarindakine benzer yapida

tam baglantili katmanlar olmak iizere ii¢ ana katman yapisindan olugmaktadir.
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) C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4:f. maps 16@5x5

30%32 6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

|
‘ Full connection Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 2.15: LeNet-5 ESA aginin yapis1 [25].

2.5.2.1 Evrisim Katmani

Evrisim katmani giris verisinden yerel Oznitelik ¢ikarimimi saglamaktadir. Tam baglantili
aglarda her bir noron bir onceki katmanda yer alan tiim néronlarla baglantilidir. Evrisim
katmanindaki bir néron ise alici alandaki giris sayis1 kadar baglanti igermektedir ve buna yerel
baglantililik (local connectivity) denir. Iki boyutlu bir I gériintiisiine (wxh) boyutundaki K
cekirdek matrisinin uygulanmasini ifade eden Esitlik 2.37° de ve evrisim islemi Esitlik 2.38 “de
gosterilmistir. £ fonksiyonu aktivasyon fonksiyonunu, d ise goriintiiniin kanal sayisini ifade

etmektedir. K ¢ekirdek matrisinin boyutu alici alan (receptive field) olarak adlandirilmaktadir.

h w
UKy = D" Y Ky Levicayujs (2.37)
i=1j=1
h w d
CUK)ay =F (b + D D D K- Levicayejs (2.38)
i=1 j=1k=1

Evrisim (konvoliisyon) sonucu olusan c¢ikis verisi kayma adim degerine (stride), c¢ekirdek
matrisini boyutlarima ve dolgu yapilmasina gore degismektedir. W giris boyutundaki bir
goriintiiye F boyutunda ¢ekirdek matrisi, P dolgu miktar1 ve S adim degerleriyle evrisim
uygulandiginda néronun ¢ikis veri boyutu (W—F+2P) / S+1) formiilii ile hesaplanmaktadir
[24].
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Her bir alic1 alan bir noron ile baglandiginda olusan agirlik sayisi, goriintiiniin derinliginin ve
cekirdek matrisinin boyutlarinin ¢arprmlar1 kadar olmaktadir. Ornegin [32x32x3] boyutlu bir
gorilintiiye [5x5x3] filtresi 1 adim ve dolgulama (padding) yapmadan uygulandiginda elde
edilen goriintii boyutu [28x28] ve agirlik sayis1 75 olmaktadir. Goriintiiniin her bir kanalinda
farkli agirliklar kullanmak yerine tek bir agirlik kullanilarak parametre paylasimi (parameter
sharing) yapilabilir. Boylece egitilecek parametre sayis1 azaltilmis olur. Evrisimsel katmandaki

her bir goriintii ¢iktis1 6zellik haritasi veya aktivasyon haritasi olarak adlandirilir.

activation map

32x32x3 image

i 5x5x3 filter /
32
——0 *

convolve (slide) over all

spatial locations
28

1

=\

AN

w|

activation maps

32

N\

28

Convolution Layer

N

w|

Sekil 2.16: Bir goriintiiye 1 filtre uygulanmasi (iist) ve 6 farkl: filtre evrisimin uygulanmasi (alt) [27].

2.5.2.2 Alt Ornekleme Katmani

Genel olarak evrisim katmanindan sonra alt drnekleme katmani aga eklenmektedir [24]. Alt
ornekleme belli boyutlardaki bir filtre ile alici alandaki degerleri bir fonksiyondan gecirme
olarak tanimlanir. Bu fonksiyon alici alandaki degerlerin en biiyiigiinii alma veya tiim
degerlerin ortalamasini alma olarak tanimlanabilir. Alt 6rneklemenin temel amaci konvoliisyon
sonucu elde edilen 6zelliklerin konuma goére degismezligini saglamak ve alt 6rnekleme alici

alaninda kalan noéronlarin ¢iktisin1  6zetlemektir [28]. Alt Orneklemenin en biiyiik
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ozelliklerinden bir digeri ise veri boyutunu azalttig1 i¢in agda egitilecek toplam parametre
sayisin1 onemli dl¢iide azaltmasidir. Alt 6rneklemede evrisimsel aglardaki gibi kayma miktari
(stride) degeri 6nemli bir parametredir. En biiylik degeri veya ortalama degeri alma en yaygin
olarak kullanilan alt 6rnekleme yontemleridir [29]. Sekil 2.17° de en biiyligiinii 6rnekleme (max

pooling) islemi gosterilmistir.

29 |18 3 | 6

(2x2) filtresi ve 2 adim

2 3 1 36 max pooling 29 36

>

4 15 24 4 15 | 24

1 (7|3 |11

Sekil 2.17: 2x2 filteri ve 2 adim kaydirma ile en biiyliglinii 6rnekleme (Max pooling) drnegi.

2.5.2.3 Dropout Katmani

Dropout (seyreltme) katmani [30] bir katmandaki bazi ndronlarin rastgele olarak isleme
alinmamasi olarak tanimlanir. Katmandaki diigiimlerden bazilarinin alinmamasi ile katmanlar
arasindaki noronlar birbirlerinden daha az etkilenmektedir. Dropout katmani asir1 uyumu
(overfitting) engelleme amaci ile aga eklenmekte olup bazi ndronlarin isleme alinmamasi

hesaplama yiikiinli de azaltacaktir [31].

Dropout katman1 ESA’nda iyilestirme (regularization) amagli kullanilan en sik yontemlerden
olup genellikle tam baglantili katmanlardan sonra kullanilmaktadir. Droupout uygulanan
noronlarin ¢iktilar1 ileri besleme de sifira setlenir ve geri yayilim (backpropagation) [32]
asamasinda bu noronlar dikkate alinmaz yani islemlere dahil edilmez [33]. Sekil 2.18” de

Dropout katmaninin genel yapis1 gosterilmektedir [30].
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Sekil 2.18: Dropout katmani igermeyen (a) ve igeren (b) ag [30].
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Aktivasyon fonksiyonlari i¢in genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilmaktadir.

Sigmoid fonksiyonu;

f&) =

14+ e*

Tanh fonksiyonu;

X

f(x) = tanh (x) = ¢

ReLU (Dogrultulmus Dogrusal Birim) (Rectified Linear Unit) fonksiyonu [34];

f(x) = max (0,x)

PReLU (Parametrik ReLU) (Parametric ReLU) fonksiyonu [35];

flax)= fG) ={"}

_e_

X

eX+ e

x<O0
x=0

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)
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Softmax fonksiyonu;

xj

fO0, = x (2.43)

Softmax genellikle agin son katmaninda siniflandirma amagh kullanilmaktadir. Esitlik 2.44” te
x girig vektdrint, w; ve b; j. ndéron agirhgim ve yanlilik (bias) degerlerini, V agin son
katmanindaki ¢ikis sayisint (sinif sayisini) gostermek iizere Softmax fonksiyonu j. sinifa ait
ihtimali vermektedir. Softmax fonksiyonu [0,1] araligindaki degerlerden olusan ve her bir sinifa
ait ihtimali gosteren ¢ikis vektoriinii iiretmektedir [33]. Genellikle en biiyiik ihtimal degeri sinif

etiketi olarak kabul edilir.

eXWj+bj

N Xwn+b

Ply=jlxwb) = (2.44)

2.6 METRIKLER

Smiflandirma isleminin basarimini degerlendirebilmek i¢in veya farkli simiflandiricilarin
basarimlarini kiyaslayabilmek i¢in literatiirde genellikle karisiklik matrisi (confusion matrix)
[36] kullanilmaktadir. Basarimin 6l¢iilmesinde kullanilan karisiklik matrisinde siniflandirma
sonucu her bir siif i¢in dogru siiflandirilmis ve yanlis siniflandirilmis 6rneklerin sayisi veya
oranlar1 gdsterilmektedir. Bu tablodan yararlanarak dogruluk basariminin degerlendirilmesinde
kullanilan dogruluk (accuracy), hata orani (error rate), kesinlik (precision), duyarlilik veya
anma (sensitivity veya recall), ve F-lciitii (F-score) degerleri hesaplanabilir [36]. iki sinifa
sahip bir verinin siiflandirilmasi sonucu olusturulan karisiklik matrisinin genel yapis1 Tablo

2.1’ de gosterilmistir.
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Tablo 2.1: iki sinifli sniflandirma icin karisiklik matrisi.

Tahmin

P (Positive) N (Negative)

P TP FN

(Positive) (True Positive) (False Negative)
Gerc¢ek

N FP TN
(Negative) | (False Positive) (True Negative)

Bu tablodaki;

P ve N sirasi ile Positive ve Negative siniflarini,

True ve False sirasi ile tahmin sonucunun dogru ve yanlis oldugunu,

TP, gercekte P smifina ait olup tahminin P sinifi olarak dogru yapildigini,
FP, gergekte N sinifina ait olup tahminin P sinifi olarak yanlis yapildigini,

FN, gergekte P sinifina ait olup tahminin N sinifi olarak yanlis yapildigini,

TN, gercekte N sinifina ait olup tahminin N sinifi olarak dogru yapildigini gostermektedir.

Bu bilgilerden yararlanarak asagidaki Dogruluk, Hata Orani, Kesinlik, Duyarlilik, basarim

degerlendirme yontemleri yazilabilir.

TP+TN
TP+FN+FP+TN

Dogruluk (Accuracy) =

. .. TP
Kesinlik(Precision) = TP+ FP
D Lihik(S itivity) = TP
uyarlilik(Sensitivity) = TP+ FN
TN

Ozgiillik(Specificity) = TN
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Duyarlilik x Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F — olcutu(F — score) = 2 * (2.49)

Tablo 2.2: Coklu etiket siniflandirma igin karigiklik matrisi [37].

Cpl Cpk
Ca, P11 P1k
Cay Pk1 Pkk

Coklu sinifli siniflandirmada karisiklik matrisi Tablo 2.2 deki genellestirilebilir. & toplam sinif

say1si olmak tizere p;; (/ <, j <k) her bir sinifin siiflandirma sonucundaki dogruluk oranini

gostermektedir [37].

Literatiirde en popiiler basarim metriklerinden biri tiim basar1 orani (overall success rate)
siklikla kullanilmaktadir veya diger bir ifade ile tiim dogruluk (TD) (overall Accuracy - OA)
[37] olarak adlandirilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda tiim dogruluk (TD) biitiin siniflandirma
sonuclarinda yer verilmistir ve Esitlik 2.45 ‘teki gibi Tablo 2.2 ‘den yararlanilarak

hesaplanmaktadir.

k
TD(0A) = Z Dii (2.50)
i=1

Cohen’s Kappa (K) skoru [38] ise siniflandirmanin giivenilirligini gostermektedir [37] ve HSG
siniflandirma basarisinin analizinde sik¢a kullanilmaktadir. [0,1] aralifinda degerler almakta
ve bu degerin biiylik olmast dogrulugun giivenilirligini yiliksek oldugunu ifade eder. Genel
olarak gozlemlenen dogruluk degerinin beklenen dogruluk degerine oram1 olarak

hesaplanmaktadir ve karisiklik matrisinden yararlanilarak bu hesaplama yapilabilir.
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K _ Gozlemlenen Dogruluk — Beklenen Dogruluk P, — P, 551
appa = 1 — Beklenen Dogruluk - 1-P, 25D
b, TP — TN 2.5
® " TP+TN+FP+FN '
p - (Gercek Negative * Tahmin Negative)
€ (TP+TN + FP + FN)?
(Gercek Positive * Tahmin Positive)
(TP + TN + FP + FN)? (2.53)

(FP+TN)*(FN+TN) + (TP+FN) x (TP + FP)
(TP +TN + FP 4+ FN)?

2.7 LITERATUR OZETi

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi, hiperspektral goriintiilemedeki en popiiler ¢alisma
alanlarindan biridir. Hiperspektral goriintii (HSG) bircok dar dalga boyu bandindan olustugu
icin ¢ok fazla miktarda veri icermektedir. Verinin fazla olmasi islem bakimindan
siniflandiricinin  performansini etkilemektedir. Bu nedenle incelenen onceki caligmalarda
hiperspektral goriintii boyutunun azaltilmasinin siniflandirma basarimi kadar énemli oldugu
gorilmiistiir. Hiperspektral goriintii siniflandirmada biiyiik miktardaki spektral bant sayisi,
spektral imzanin uzamsal degisebilirligi dogru siniflandirmanin yiliksek maliyeti ve verinin
kalitesi gibi konular bu alandaki temel sorunlardandir [8]. HSG’ den cesitli yontemlerle elde
edilen uzamsal 6zniteliklerin kullanilmasi ile siniflandirma basarisinin artirildigi caligmalarda

literatiirde yer almaktadir.

HSG smiflandirma igin birgok yontem ortaya atilmis olup bunlardan bazilar1 sadece spektral
ozellikleri kullanirken bazilar1 da hem spektral hem de uzamsal bilgileri kullanmistir. Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines) [19], yiiksek boyuttaki veri ve az sayidaki egitim
kiimesi ile spektral bilgileri kullanarak yiiksek basarim saglayabilmektedir [20], [21]. ilgililik
Vektor Makineleri (Relevance Vector Machines) yine ¢ekirdek temelli HSG siniflandirma igin

onerilen yontemler arasinda yer almistir [39].
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Son yillarda uzamsal bilgiler de kullanilarak siniflandirma yapilmis ve spektral - uzamsal
siiflandirma olarak ifade edilmistir. Uzamsal bilgileri elde etmek i¢in iki temel yontem
kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi HSG’ den morfolojik 6zellikler ve doku bilgisi elde

etmek, ikincisi ise uzamsal bir piksele ait komsu piksellerden faydalanmaktir [40].

Uzamsal ozniteliklerin komsu piksellerin ortalamasi veya standart sapmasi alinarak elde
edildigi ve spektral 6zniteliklerle birlikte kullanildig1 calismada DVM i¢in farkli ¢ekirdeklerin
birlestirilmesi ile smiflandirma yapilmistir [41]. HSG' den bant ¢ikarimi ile elde edilen bant
goriintiilerine agma-kapama gibi morfolojik islemler uygulanarak 6zniteliklerin elde edilerek
siiflandirilmasi [22] ve [42]'te Onerilmistir. Markov Rastgele Alanlar [43], uzamsal komsuluga
bagl olarak doku ozniteliklerini ¢ikarmak icin kullanilan ayri1 bir yontem olarak HSG
siniflandirmada [44] ve [45] 'de kullanilmistir. [46] ve [47] calismalarinda ise bant ¢ikarma
boyut indirgeme yontemi ile ¢ikarilan bantlara Gabor Filtresi uygulanarak uzamsal
ozniteliklerin kullanildig1 simiflandirma dnerilmistir. Oriintii tanimada siklikla kullanilan Yerel

Ikili Oriintii (Local Binary Patterns) HSG siniflandirmada da basarili sonuglar vermistir [48].

HSG smiflandirmada uzamsal ve spektral 6zniteliklerin vektorel olarak birlestirilmesi yontemi
(6znitelik birlestirme) ile siniflandirma yapildigr gibi bu 6znitelikler kullanilarak ayri ayri
siniflandirma yaptiktan sonra en son siniflandirma sonucu bu ayrik siiflandirma sonuglarinin
karar birlestirme yontemi ile elde edildigi calismalarda mevcuttur. [48]' de bant se¢imi yontemi
ile elde edilen bant goriintiilerinden Yerel Ikili Oriintii ve Gabor Filtresi uygulanarak uzamsal
Oznitelikler ve secilen bu bantlardan spektral 6znitelikler elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik
vektorleri ayr1 ayri olarak Cekirdek Asir1 Ogrenme Makineleri (Kernel Extreme Learning
Machine) ile siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonuglari olasiliksal degerler kullanilarak
LOGP (Logarithmic Opinion Pool) yontemi ile karar birlestirme (decision fusion) yapilmistir
ve Oznitelik birlestirme (feature fusion) ile kiyaslanmis ve karar birlestirme yonteminin basarili
oldugu vurgulanmistir. Farkli karar birlestirme yontemlerinin kullanildig:r [49]' da Temel
Bilesen Analizi [12] kullanilarak elde edilen temel bilesenlerden uzamsal morfolojik 6znitelik
vektorleri ayr1 ayr1 olarak siniflandirilmistir. Her bir siniflandirma sonucu ¢ogunluk oylamasi
(majority voting), agirlik cogunluk oylamasi (weighted majority voting), LOGP gibi farkli karar
birlestirme yontemleri ile sonuglar elde edilerek karar birlestirme yontemlerinin basarimlari
kiyaslanmistir. Siiflandirma i¢cin DVM ve Rastgele Orman yontemleri kullanilarak kiyaslama

yapilmistir.
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HSG smiflandirmada yapay sinir aglar1 son birkag yildir literatiirde oldukca sik kullanilmaya
baglanmigtir. Son yillarda yiiksek hizli bilgisayarlarin ve grafik islemcilerinin (GPU)
kullanilmasi ile yapay sinir aglarinin siniflandirmada kullanildig: calismalar da artmastir. [42]'
de morfolojik Oznitelikler Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullamilarak yapilmistir. [50]' deki
calismada Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks), Derin Inang Aglari (Deep
Belief Networks) gibi farkli YSA yapilar1 spektral Oznitelikler kullanilarak siiflandirma
yapilmistir. Tiim spektral bantlar alinarak 1 boyutlu Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) (1 boyutlu
evrisimin uygulandigi ESA) ile siniflandirma yapilmis ve ESA basariminin DVM basarisindan
yliksek oldugu gosterilmistir [28]. Yine TBA ile bant ¢ikarimi yapildiktan sonra tiim spektral
bant degerleri ile ¢ikarilan bantlardaki her pikselin uzamsal komsulugundaki spektral degerler
vektor halinde birlestirilerek Derin inang Aglari ile siniflandirma yapilmistir [51]. Spektral ve
uzamsal 6znitelikler kurulan ESA'na giris olarak verilmis ve 1 boyutlu evrisim (konvoliisyon)
uygulayan ESA ile smiflandirma yapilmis ayrica ESA'nin son katmandan once Oznitelik
degerleri alimarak SVM ile de siniflandirma yapilmistir [52]. [53] ve [54]' te bir pikselin
komsulugundaki uzamsal bilgilerden yararlanilarak 2 boyutlu evrisim uygulayan ESA ile [55]
ve [56] ' da ise 3 boyutlu evrisim uygulayan ESA ile siniflandirma yapilmistir. TBA ile ¢ikarilan
bantlara Gabor Filtresi uygulanarak elde edilen 6znitelikler 2 boyutlu evrisim uygulayan ESA
ile simiflandirilmistir [57].

HSG simiflandirmadaki literatiirde son zamanlarda yapilan caligmalar basarimin daha da
artirllmasi, az sayida egitim kiimesi ile yliksek bagarimlarin elde edilmesi, uzamsal bilgilerden
yararlanilmasi, ESA gibi derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasi ve boyut indirgeme gibi
alt basliklar halinde siralanabilir. Literatiirde son yapilan calismalarda genellikle yapay sinir
aglart ile smiflandirma yapilmis olup o6zellikle derin 0grenme yapilarindan olan Derin
Evrisimsel Sinir Aglar1 (Deep Convolutional Neural Networks) iizerinde yogunlasilmistir.
ESA ile siniflandirma ESA ile yapilan siniflandirmalarda genellikle egitim kiimesindeki 6rnek
sayilart DVM gibi geleneksel siniflandirma yontemlerine gore daha fazla alinmistir. Ayrica 2
ve 3 boyutlu ESA egitim siireleri DVM gibi geleneksel siniflandirma yontemlerinin egitim
siirelerinden c¢ok daha fazla oldugu goriilmiistiir. ESA ile siniflandirma yaparken egitim
stirelerini azaltmak icin genellikle yiiksek hizli grafik islemcilerinden yararlanilarak egitimler
yapilmstir. Literatiirde HSG siniflandirmada basarimin artirilmasinin yaninda az sayida egitim

verisi kullanarak basarimin yiiksek oldugu siniflandirma calismalar1 da yapilmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 VERi KUMELERI

Tez ¢alismasinda HSG siniflandirma ¢alismalarinda en sik kullanilan veri kiimelerinden Indian

Pines, Pavia University ve Salinas olmak tizere 3 farkli veri kiimesi kullanilmistir.

Indian Pines veri kiimesi [5] AVIRIS sensorii ile 1992 yilinda Amerika’nin Indiana eyaletinin
kuzey-bat1 bolgesinden elde edilmistir. Indian Pines HSG’sii 145x145 piksel ve 0.4 — 2.5 dalga
boyu araligina sahip 224 banttan olusmaktadir ve 20m uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir. Giirtilti
iceren bantlarin kaldirilmasi sonucu 200 bant siniflandirma amacl kullanilmistir [58]. Bu veri
kiimesi 16 smiftan ve toplam 10249 ornekten olusmaktadir. Indian Pines veri kiimesi tarim
alanlari, orman ve bitki Ortiisii gibi birbirine benzer spektral imzalara sahip siiflardan
olugmaktadir. Spektral imzalarin bu yiiksek benzerliginden dolay1 siniflandirilmasi goreceli

olarak daha zor olan bir veri kiimesidir [8]. Sekil 3.1°deki siyah renkli pikseller yer dogrusunda

sinifl olmayan ve siniflandirmaya dahil edilmeyen piksellerdir.

Tablo 3.1: Indian Pines veri kiimesine ait siniflar ve 6rnekler sayilari.

Simf Adi Ornek Sayisi

1 Alfalfa (Yonca) 46
2 Corn-notill (Misir-islenmemis) 1428
3 Corn-mintill (Misir-az islenmis) 830
4 Corn (Misir) 237
5 Grass-pasture (Cimen-otlak) 483
6 Grass-trees (Cimen-agac) 730
7 Grass-pasture-mowed (Cimen-bi¢ilmis otlak) 28
8 Hay-windrowed (Saman) 478
9 Oats (Yulaf) 20
10 Soybean-notill (Soya fasiilyesi- islenmemis) 972
11 Soybean-mintill (Soya fasiilyesi-az islenmis) 2455
12 Soybean-clean (Soya fasiilyesi) 593
13 Wheat (Bugday) 205
14 Woods (Orman) 1265
15 Buildings-Grass-Trees-Drives(Bina-Cimen-Agag-Arac) 386
16 Stone-Steel-Towers (Kaya-Celik-Bina) 93

Toplam 10249
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(a)

Sekil 3.1: Indian Pines a) 3 bant (43, 21, 11) renkli goriintii b) yer dogrusu c) sinif renk kodlart.

Pavia University veri kiimesi [5] ROSIS sensérii ile 2001 yilinda italya’nin Pavia sehrinde yer
alan Pavia Universitesine bir bolgesinden elde edilmistir. Pavia University HSG’sii 610 x 340
piksel ve 0,43 — 0,86p dalga boyu araligina sahip 112 banttan olusmaktadir ve 1,3m uzamsal
¢ozliniirliige sahiptir. Giiriiltii iceren bantlarin kaldirilmast sonucu 103 bant siniflandirma
amagh kullanilmistir [58]. Bu veri kiimesi 9 siniftan ve toplam 42776 6rnekten olugmaktadir.
Pavia University 3 bandi ile elde edilmis renkli goriintiisii ve yer dogrusu Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Siyah renkli pikseller yer dogrusunda sinifi olmayan ve siniflandirmaya dahil

edilmeyen piksellerdir.

Tabloe 3.2: Pavia University veri kiimesine ait siniflar ve 6rnekler sayilari.

Simf Adi Ornek Sayisi

1 Asphalt 6631
2 Meadows 18649
3 Gravel 2099
4 Trees 3064
5 Painted metal sheets 1345
6 Bare Soil 5029
7 Bitumen 1330
8 Self-Blocking Bricks 3682
9 Shadows 947

Toplam 42776
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(a

Sekil 3.2: Pavia University a) 3 bant (44, 24, 10) renkli goriintii b) yer dogrusu c) sinif renk kodlart.

Tablo 3.3: Salinas veri kiimesine ait siniflar ve drnekler sayilari.

Simf Adi Ornek Sayisi

1 Brocoli_green weeds 1 2009
2 Brocoli_green weeds 2 3726
3 Fallow 1976
4 Fallow_rough plow 1394
5 Fallow_smooth 2678
6 Stubble 3959
7 Celery 3579
8 Grapes_untrained 11271
9 Soil_vinyard develop 6203
10 Corn_senesced green weeds 3278
11 Lettuce romaine 4wk 1068
12 Lettuce romaine 5wk 1927
13 Lettuce romaine 6wk 916
14 Lettuce romaine 7wk 1070
15 Vinyard untrained 7268
16 Vinyard vertical_trellis 1807

Toplam 54129
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Salinas veri kiimesi [5] AVIRIS sensorii ile Amerika’nin California eyaletinde yer alan Salinas
Vadisi’nin bir bolgesinden elde edilmistir. Salinas HSG’sii 512 x 217 piksel ve 0,4 — 2,40
dalga boyu araligina sahip 224 banttan olusmaktadir ve 3,7m uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir.
Giriiltii igeren bantlarin kaldirilmasi sonucu 204 bant siniflandirma amagli kullanilmistir [58].
Bu veri kiimesi 16 siniftan olugmaktadir ve toplam 54129 6rnekten olusmaktadir. Siyah renkli

pikseller yer dogrusunda sinifi olmayan ve siniflandirmaya dahil edilmeyen piksellerdir.

(a) (b)

Sekil 3.3: Salinas a) 3 bant (50, 30, 20) renkli goriintii b) yer dogrusu c) sinif renk kodlart.

3.2 BANT CIKARMA

Hiperspektral goriintiilerde bant sayisi fazla oldugundan uzamsal Oznitelik ¢ikarmak igin
kullanilacak goriintii sayist da fazla olmaktadir. Bant sayisinin fazlaligi uzamsal 6znitelik elde
etme maliyetini ve siniflandirma maliyetini artirmaktadir. HSG’ niin tiim bantlarina uzamsal
Oznitelik yontemleri uygulamak yerine sadece en ayirt edici ve bilgilendirici bantlara

uygulanarak 6znitelikleri elde edilebilir.
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Bu calismada bu bantlar1 belirlemek icin HSG’ den bant ¢ikarma yaklagimlarindan yaygin
olarak kullanilan Temel Bilesen Analizi (TBA) [12] kullanilmistir. Elde edilen bant
goriintiilerine uzamsal 6znitelik ¢ikarma yontemleri ayr1 ayr1 uygulanarak uzamsal 6znitelikler
cikarilir ve bu uzamsal 6znitelikler siniflandirmada kullanilmistir. TBA ile elde edilen bantlar
Temel Bilesen (TB) olarak ifade edilir ve her bir temel bilesenin tiim verideki degisinti
(varyasyon) orani dikkate alinarak uygun sayida temel bilesen uzamsal Oznitelik ¢ikarma

isleminde kullanilir.

Tablo 3.4: HSG veri kiimelerine ait TBA ile elde edilen TB degisinti oranlar1 (%).

Indian Pines Pavia University Salinas
TB Deger Toplam Deger Toplam Deger Toplam
TBI 68,49 68,49 58,31 58,31 74,47 74,47
TB2 23,53 92,02 36,10 94,41 23,53 98,00
TB3 1,49 93,51 4,43 98,84 1,13 99,13
TB4 0,82 94,33 0,30 99,14 0,54 99,67
TBS 0,69 95,02 0,20 99,34 0,17 99,84
TB6 0,51 95,53 0,17 99,51 0,05 99,89
TB7 0,39 95,92 0,12 99,63 0,02 99,91
TBS 0,36 96,28 0,06 99,69 0,01 99,92
TB9 0,30 96,58 0,04 99,73 0,009 99,92
TB10 0,29 96,87 0,03 99,76 0,006 99,93

Tablo 3.4’ de deneylerde kullanilan HSG veri kiimelerine ait TBA ile elde edilen ilk 10 temel
bilesen bantlarin degisinti oranlar1 % olarak gosterilmistir. Bu tablodaki kiimiilatif degisinti
oranlarina bakildiginda Indian Pines HSG veri kiimesinde bantlar arasindaki bagintinin
(korelasyon) daha az oldugu anlasilmaktadir. Salinas ve Pavia University HSG veri kiimesinde
ise bantlar arasindaki korelasyonun cok yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu degerler dikkate
almarak her bir veri kiimesi i¢in farkli sayida bantlar alinarak uzamsal Ozellikler

¢ikarilmaktadir.
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3.3 SPEKTRAL - UZAMSAL SINIFLANDIRMA

HSG siniflandirmada spektral 6zelliklerin yami sira uzamsal o6zelliklerin de kullanilmasi
siniflandirma basarisin1 artirmaktadir. Bu nedenle bu ¢alismada HSG siniflandirma i¢in hem
spektral hem de uzamsal 6znitelikler kullanilarak siniflandirma yapilmistir. HSG siiflandirma
icin iki farkli smiflandirici kullanilmistir. HSG simiflandirmada yiiksek basaris1 ve
performansindan dolay1 Destek Vektor Makineleri birinci siniflandirict olarak kullanilmistir.
Ikinci smmiflandirict olarak ise son zamanlarda HSG siniflandirmada da siklikla kullanilan
Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanilmistir. Yapilan deneylerde tamamen ayni egitim ve test

orneklerini igceren veriler hem DVM i¢in hem de ESA i¢in kullanilmastir.

HSG c¢ok fazla bantlardan olustugu i¢in tiim bantlardan 6zellik ¢ikarmak yerine en fazla bilgi
iceren bantlar kullanilarak az sayida bant ve islem maliyeti ile siniflandirma yapilabilir. Bu
caligmada bant ¢ikarma yontemi yaklagimi uygulanmis ve daha az sayida, en ayirt edici ve
bilgilendirici bantlar1 ¢ikarmak icin TBA yontemi kullanilmistir. Siniflandirma islemi i¢in bir
sonraki adim elde edilen her bir banttan uzamsal 6zelliklerin ¢ikarilmasidir. Bunun icin YIO,
YGH ve Gabor Filtresi yontemleri her bir TB bandina uygulanmistir. Ayr1 ayr olarak elde
edilen uzamsal &zellikler ve spektral dznitelikler kullanarak, Oznitelik Birlestirme (OB)
(Feature Fusion - FF) ve Karar Birlestirme (KB) (Decision Fusion - DF) olmak iizere iki farkli
yontemle siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Her iki yontemde de siniflandirma oncesi

uygulanan TB ¢ikarma ve spektral-uzamsal 6znitelik ¢ikarma islemleri aynidir.

Oznitelik Birlestirme yonteminde spektral ve uzamsal 6znitelik vektdrel olarak birlestirilir ve
siniflandirma i¢in bu 6znitelik vektorii kullanilir. Spektral ve uzamsal 6znitelikler vektorel
olarak birlestirilmeden dnce normallestirme isleminin yapilmasi gerekmektedir. Oznitelikleri
normallestirme igin standart sapma veya [0,1] veya [-1,1] araliklarina 6lgekleme yapilabilir.
Yapilan deneylerde siniflandirma basarimina gore spektral ve uzamsal 6zellik vektorlerini
normallestirmek icin hem standart sapmadan hem de [0,1] araligma Jlgekleme
yaklasimlarindan faydalanilmistir. Sekil 3.4’ te OB yontemi ile HSG smiflandirma semasi
gosterilmistir. Spektral, YIO, YGH ve Gabor dznitelikleri ayr1 ayr1 olarak, ikili birlestirilerek

ve liclil birlestirilerek siniflandirma basarimlar1 degerlendirilmistir.
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Hiperspektal
Goérunti

Temel Bilesen
Analizi

Spektral - Uzamsal
Oznitelik Cikarma

!

Spektral

Spektral - Uzamsal
Oznitelikler

Siniflandirma (SVM , ESA)

Sonuc
(Yer Dogrusu)

Sekil 3.4: Oznitelik Birlestirme (OB) ile yontemi ile spektral-uzamsal HSG smiflandirma akis1.
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Karar Birlestirme yonteminde ise spektral-uzamsal 6znitelikler ayr1 ayr1 siniflandirilir. Her bir
siiflandirma sonucunda elde edilen etiketler bir karar birlestirme yonteminden gegirilerek en

son yer dogrusu elde edilir. Sekil 3.5’ te KB yontemine ait siniflandirma semasi

gosterilmektedir.

Hiperspektral Goriintii

Spektral

S SR B

Simiflandirma Simflandirma Simiflandirma Simiflandirma
(SVM, ESA) (SVM, ESA) (SVM, ESA) (SVM, ESA)

S SR

Karar Birlestirme

Sonug¢
(Yer Dogrusu)

Sekil 3.5: Karar Birlestirme (KB) ile yontemi ile spektral-uzamsal HSG siniflandirma akist.

Karar Birlestirme i¢in ¢ogunluk oylamasi (majority voting), agirlikli cogunluk oylamasi
(weighted majority voting), en biiylik ¢ikis olasilig1 (maximum a posterior probability), Linear
Opinion Pool (LOP) ve Logarithmic Opinion Pool (LOGP) gibi yontemlerden faydalanilabilir
[49]. HSG siniflandirmada kullanilan, [59], [60], [16], LOGP yontemi iyi sonuglar verdiginden
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bu calismada bu yontem tercih edilmistir. Bu yontem siniflandirma sonuglarinin agirlikli
olasiliklarin1 dikkate alarak sonu¢ elde eden bir karar birlestirme yontemidir [49]. Tim

siniflandiricilarin ayni 6rnek i¢in tirettigi etiketin olasiligi degerlendirilerek sonuglar elde edilir.

y = argy=1,,c max P(y, | x) (3.1
S
P(y, | x) = Hps i | x)%s (3.2)
s=1
S
log Py | %) = " a, psyic| ) (33)
s=1

Esitlik 3.1 de LOGP yontemi verilmistir ve C smif sayisini, S smiflandirict sayisini, ag s.
siiflandiricinin agirh@mi, ps(yy | x) ise s. siiflandiricinin gikis olasihgmi ifade etmektedir.
P(y, | x) smiflandiricinin bir 6rnege verdigi ¢ikis olasih@min smiflandirict agirhig ile
carpilmis fonksiyonu ifade etmektedir. Bu fonksiyonun iirettigi en biiylik deger alinarak drnege

ait sinif etiketi belirlenmis olur.
3.5 ONERILEN EVRIiSiIMSEL SiNiR AGININ MiMARIiSi

Gortintii  simiflandirmada  kullanilan ESA ag yapilarinda genellikle 2 boyutlu evrisim
uygulanmaktadir. HSG siniflandirma i¢in spektral ve uzamsal 6znitelik ¢ikarim yontemleri ile
elde edilen spektral ve uzamsal 6znitelikler bir vektor halindedir. Bu nedenle bu 6znitelikleri
siiflandirmada kullanilacak evrisim de 1 boyutlu olmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada 1
boyutlu evrisimin uygulandigi derin ESA modeli kurulmustur. Kurulan agin yapist Sekil 3-6

da gosterilmistir.

Agin ilk katmaninda giris katmanmi yer almakta ve girisler 1 boyutlu 6znitelik vektorii
seklindedir. Giris Oznitelik vektoriindeki 6znitelik sayist yani boyutu smiflandirma igin
kullanilan bant sayisina, spektral-uzamsal 6znitelik sayilarina ve 6zellik birlestirme yonteminin
uygulanip uygulanmadigina gore degismektedir. Giris katmanindan sonraki katman ilk
evrisimin katmani olup 16 adet (2x1) boyutundaki filtreyi uygulayarak 16 6zellik haritasi
(feature maps) elde edilir. Dogrusal olmayan PReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir. Tlk

evrisimden sonrast Max Pooling (2x1) uygulandiktan sonra Yig8in Normalizasyon (Batch
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Normalization) [61] katmam yer almaktadir. Ikinci evrisim 32 adet (2x1) boyutunda filtre
uyguladiktan sonra tekrar y1gin normalizasyonu uygulanmistir. Evrisim ile 6znitelik ¢ikarimi
yapildiktan sonra siniflandirma amagli Tam Baglantili katman yer almaktadir. {1k tam baglantili
katmanda 128, ikinci katmanda 96 adet néron yer almaktadir. Ilk tam baglantili katmandan
sonra noron seyreltme i¢in Dropout katmani 0,5 oraninda yer almaktadir. Agmn cikis

katmaninda ise etiketleri belirlemek i¢in Softmax katmani yer almaktadir.

2 % 2

® o ® © 0 © x
2 R ; PreLl{ f= 1; PreLU | v= | PreLU - R PreLl{ E
— > > — > > > : > >
c 8 S 8 ® 3 © £

> > (&) o el N

c x c L =

o © <] o

(&] = (8]

Batch Batch

Normalization Normalization

Sekil 3.6: Onerilen ESA mimarisi.

Evrisim katmanindaki kayma (stride) degeri 1 olarak alinmistir ve dolgulama yapilarak evrisim
katmanina giris boyutu ile ¢ikis boyutunun ayni olmasi saglanmistir. Cikis katmanindaki
beklenen deger ile gozlemlenen degerler arasindaki kaybi1 hesaplamak i¢in cross-entropy [62]
fonksiyonu kullanilmistir [63]. Ag egitiminde optimizasyon stochastic gradient descent (SGD)
[64] kullanilmastr.
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Tablo 3.5: Onerilen ESA agimin katmanlari.

Katman Islem / Acgiklama Cikis Boyutu
Giris Katmani Giris: Vx1 (M sayida 6rnek) Vx1
Convl Evrisim: 16 @ (2x1) Vx1x16
Batch Normalization Y181in Normalizasyonu Vx1x16
Max Pooling Alt 6rnekleme (2x1) (V2)x1x16
ConvlD Evrisim: 32 @ (2x1) (V2)x1x32

Batch Normalization

Y18in Normalizasyonu

(V2)x1x32

Flatten Vektorlestirme(diizlestirme) (32*V/2)x 1
Full Connected Tam baglantili katman: 128 128x 1
Dropout Seyreltme: 0,5 128x 1
Full Connected Tam baglantili katman: 96 9 x 1
Softmax Siniflandirma Katmani NX1

Tablo 3.5’ te ESA aginm1 katmanlari, katmanlarin agiklamalar1 ve her bir katmanin ¢ikt1 boyutu
0zet halinde verilmistir. M 6rnek sayisini, V bir 6rnek i¢in 6znitelik vektdriinii, N sinif sayisini
gostermektedir. Bir 6rnek i¢in birinci katmandan sonra 16 adet 6znitelik haritas1 olusmaktadir.
Max Pooling katmaninda (2x1) boyutunda alt 6rnekleme yapildig1 icin ¢ikis vektoriiniin
biiytlikliigii V/2 olacaktir. Flatten (diizlestirme) katmani evrisim katmanindan tam baglantili
katmana ge¢is yapmak i¢in kullanilir ve giris olarak aldig1 degerlere vektorlestirme diginda

hicbir islem uygulamamaktadir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde spektral ve uzamsal 6zniteliklerin ayr1 ayr1 ve birlestirme (fusion) yontemi ile
siniflandirma sonuglar1 sunulmustur. Farkli egitim 6rnek sayilarinin ve farkli sayidaki bantlarin
siniflandirma basarilarina etkisi degerlendirilmistir. Siniflandirma yontemleri olarak DVM ve
ESA kullanilmistir. DVM smiflandirma i¢in LIBSVM [65] kiitiiphanesi, ESA i¢in Keras [63]
ve Scikit-learn [66] kiitiiphaneleri kullanilmistir. 2,5 GHz Intel Core 17 4 ¢ekirdek bir bilgisayar
ile sonuglar elde edilmis olup bilgisayarin ESA egitimi i¢in grafik islemci destegi mevcut
degildir. Siniflandirma deneyleri her bir veri kiimesinden rastgele olarak alinan 6rneklerden
olusan 10 farkli egitim ve test kiimesi olusturulup siniflandirma yapilmistir ve sonuglar bu 10

egitim ve test kiimelerinin siniflandirma sonuglarinin aritmetik ortalamalar1 olarak verilmistir.

4.1 UZAMSAL OZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI ICIN EN UYGUN
PARAMETRE DEGERLERININ BELIRLENMESI

Siiflandirma i¢in HSG’ den uzamsal Ozniteliklerin elde edilmesi i¢in uzamsal 6znitelik
c¢ikarma yontemlerinde kullanilan ve simiflandirma basarimini 6nemli Olglide etkileyen
parametrelerin en uygun degerlerini belirlemek gerekmektedir. Bu ¢alismada Onerdigimiz
uzamsal dznitelik ¢ikarma yontemleri olan YIO, YGH ve Gabor Filtresinin parametrelerinin en
uygun degerlerini belirlemek i¢in Tablo 4.1 deki gibi egitim ve test i¢in belirlenen sayidaki
veri DVM ile simiflandirma yapilarak elde edilen sonuglara gore parametrelerin en uygun
degerleri belirlenmistir. Uzamsal 6znitelik ¢ikarma yontemlerinde kullanilan parametrelerin
siniflandirma basarimina etkisi degerlendirilmis ve en uygun parametre degerleri belirlenmistir.
Ayrica spektral ve uzamsal 6zniteliklerin ayr1 ayr1 DVM ile siiflandirma sonuglari paylasilmig

ve sonuglar degerlendirilmistir.

Tablo 4.1 ‘deki egitim 6rnek sayilari tiim veri kiimeleri i¢in egitim kiimesindeki her bir sinifa
ait ornek sayis1 en fazla 30 olacak sekilde her bir sinifa ait toplam 6rnek sayisinin %10°u
alimmistir. Indian Pines’dan egitim i¢in toplam 365 6rnek, Pavia University’den egitim i¢in
toplam 270 6rnek, Salinas’dan egitim icin toplam 480 6rnek alinmis geri kalan 6rnekler test
icin alimmistir. TBA ile en ayirt edici ve bilgilendirici 7 bant ¢ikarimi yapilmistir. Bu béliimdeki

tiim smiflandirma sonuglar1 ETK-1 6rnek sayilar1 ve 7 bant kullanilarak elde edilen sonuglardir.
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Tablo 4.1: Egitim Test Kiimesi — 1 (ETK-1)

Veri Kiim. Indian Pines Pavia U. Salinas

Siif Egitim Test Egitim Test Egitim Test

1 5 41 30 6601 30 1979

2 30 1398 30 18619 30 3696

3 30 800 30 2069 30 1946

4 24 213 30 3034 30 1364

5 30 453 30 1315 30 2648

6 30 700 30 4999 30 3929

7 3 25 30 1300 30 3549

8 30 448 30 3652 30 11241

9 2 18 30 917 30 6173

10 30 942 - - 30 3248

11 30 2425 - - 30 1038

12 30 563 - - 30 1897

13 21 184 - - 30 886

14 30 1235 - - 30 1040

15 30 356 - - 30 7238

16 10 83 - - 30 1777
Toplam 365 9884 270 42506 480 53649

4.1.1 Yerel ikili Oriintii Parametre Degerlerinin Belirlenmesi

HSG’ den YIO 6zniteliklerin elde edilmesi igin Esitlik 2.5 ‘teki ilgili x, merkez pikselden
komsuluk piksel sayist ve uzakligini ifade eden (m,r) ¢ifti incelenmistir. Ayrica elde edilecek
oznitelikleri YIO histograminin elde edilecegi x, merkez pikselin gevresinden alinacak alt
goriintii (pencere) boyutu etkilemektedir. YIO &zniteliklerini elde etmek icin (m,r) cifti
baslangicta (8,1) sabit alinarak pencere boyutu belirlenmistir. Pencere boyutu belirlendikten
sonra farkli (m,r) ciftleri denenerek en iyi simiflandirma dogrulugunu veren (m,r) cifti

belirlenmistir.

Sekil 4.1’ de segilen 17 farkli pencere boyutuna gore ETK-1 oOrneklerinin DVM ile
siniflandirma sonuglarinin tiim dogruluk degerleri gosterilmistir. Pencere boyutlari kare matris
olmak iizere [(3x3), (5x5),..., (35x35)] boyutlar1 alinarak x,. merkez piksele ait YIO dznitelikler
bu alt pencere goriintiilerinin YIO histogramlar1 hesaplanarak elde edilmistir. Grafikte

goriildiigii iizere Indian Pines ve Pavia University veri kiimeleri i¢in en yiliksek dogrulugu
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(27x27) boyutu ile, Salinas veri kiimesi i¢in ise (25x25) boyutu ile en yiiksek DVM

siniflandirma basarimi elde edildigi igin bu degerler YIO &znitelik elde etmedeki pencere

boyutlar1 olarak belirlenmistir.

Tiim Dogruluk %

100

T T T T T T T
95 - -
—6—o—06—0—0—9
90 — —
85 -
80 —
75 -
70 -
65 =
60 =
55 —
—O— Indian Pines
50 - . . . 7
—&— Pavia University
45 - Salinas 7
40( | | | | | | | L | L | | | |
3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Boyut (kxk)

Sekil 4.1: YiO pencere boyutlaria gére DVM tiim dogruluk sonuglari.

Tablo 4.2” de Pavia University i¢in farkli (m,r) ciftleri kullanarak ETK-1 6rneklerinin DVM ile

siiflandirma dogruluk sonuglar1 verilmistir. Pavia University i¢in en yiiksek siniflandirma

dogrulugunu (m = 8, r=1) ¢ifti vermistir.

Tablo 4.2: Pavia University i¢in (m,r) ¢iftlerine gére DVM ile siniflandirma dogruluk sonuglari.

m=4 m=~6 m=3§ m =10

r=1 82,31 86,03 87,01 87,18

r=2 80,26 85,12 86,42 85,76

r=3 76,68 84,88 84,60 85,32
Oznitelik Sayis1 15 33 59 93
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Tim veri kiimeleri i¢in dogruluk sonuglarina gore (m,r) ¢iftleri belirlenmistir ve Tablo 4.3’ te

bu degerler gosterilmistir.

Tablo 4.3: YIO 6zniteliklerinin elde edilmesinde kullanilan parametreler ve degerleri.

Indian Pines Pavia University Salinas
(m,r) (6,1) CNY) CNY)
Pencere Boyutu 27x27 27x27 25x25
Oznitelik Sayis1 33 59 59

4.1.2 Gabor Filtresi Parametre Degerlerinin Belirlenmesi

HSG’ den Gabor 6zniteliklerin elde edilmesinde Esitlik 2.10 ‘daki bw bant genisliginin etkisi
incelenmistir. @ yonelim acis1 biitiin veri kiimeleri i¢in [0, n/8, n/4, 31/8, n/2, 57/8, 3n/4,

77/8] acisal degerleri alinmistir.

96 T T T T
94 - -
92 - -
90 = —
< H— o
—’ ., — o . |
88 A4 —-
B
3 %0 iy
3
B
i) -
=]
=] * " * ad
£ —
=1
=
—Q— Indian Pines N
—fe— Pavia University 1
Salinas —
1 | | 1

4 5 6 7
Bant Genisligi (bw)

Sekil 4.2: Gabor Filtresi bant genisliginin (bw) DVM ile siniflandirma bagarimina etkisi.
ekil 4. eki grafikte bant genisliginin (bw -1 orneklerinin siiflandirma
Sekil 4.2° deki grafikte b genigliginin (bw) ETK-1 orneklerinin DVM fland

basarimina etkisi tiim veri kiimeleri i¢in gosterilmistir. Indian Pines veri kiimesi i¢in bw degeri

1 iken, Pavia University ve Salinas veri kiimeleri ise i¢cin bw degeri 3 iken en yiikse dogruluk
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sonucunu vermektedir. Bu nedenle Gabor Filtresi 6znitelikleri kullanilarak yapilan tiim
siiflandirmalar i¢in en yliksek dogruluk sonucunu veren bw degerleri alinmistir. Gabor
Filtresi sonucu elde edilen 6znitelik sayisi 1 bant i¢in € yonelim agilarinin sayis1 kadardir.
Tablo 4.4 ‘de tiim veri kiimeleri i¢in aliman bw degerleri ve 1 bant i¢in elde edilen Gabor

Oznitelik sayis1 verilmistir.

Tablo 4.4: Veri kiimeleri i¢in alinan Gabor Filtresi bant genisligi (bw) degerleri.

Veri Kiimesi Indian Pines Pavia University Salinas
bw 1 3 3
Oznitelik Sayis1 (1 bant) 8 8 8

4.1.3 Yonlii Gradyant Histogram Parametre Degerlerinin Belirlenmesi

HSG’ den YGH ile o6zniteliklerin elde edilmesinde hiicre boyutu, blok boyutu ve yonelim
acilariin sayist siniflandirma basarimlarinda onemli derecede etkili olmaktadir. Yonelim
acilar1 biitlin veri kiimelerinde ayni olmak tizere, [0, 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160], 9 ac1
degeri alinmistir. Ayrica biitiin veri kiimeleri i¢in blok boyutu 2x2 alinarak hiicre boyutunun
siniflandirma basarimina etkisi incelenmistir. Farkli hiicre boyutlar1 ile yapilan ETK-1
orneklerinin DVM ile smiflandirma sonuglarinin grafigi Sekil 4.3° te gosterilmistir. Bu
grafikten de goriilecegi lizere en yiiksek dogruluk degerlerinin Indian Pines veri kiimesi i¢in
hiicre boyutunun 16x16 oldugu Pavia University ve Salinas veri kiimeleri i¢in ise 32x32 hiicre

boyutunun oldugu durumlarda elde edilmistir.

Tablo 4.5: Veri kiimeleri i¢in alinan YGH hiicre boyutlari.

Veri Kiimesi Indian Pines Pavia University Salinas
Blok Boyutu 2x2 2x2 2x2
Hiicre Boyutu 16x16 32x32 32x32

Oznitelik Sayisi 36 36 36
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Sekil 4.3: YGH hiicre boyutunun DVM siniflandirma bagsarimina etkisi

4.1.4 Spektral ve Uzamsal Simiflandirma Sonuclar

Tablo 4.1° deki (ETK-1) egitim ve test drnekleri ile 7 TB bantlart DVM kullanilarak yapilan
siniflandirma sonuglar1 Indian Pines i¢in Tablo 4.6’ da, Pavia University i¢in Tablo 4.7’ de ve

Salinas i¢in Tablo 4.8’ de verilmistir.

Tablo 4.6’ daki siniflandirma sonuglar1 incelendiginde Indian Pines veri kiimesinde tiim bantlar
kullanildiginda %67,02, 7 bant kullanildiginda %65,19 TD elde edilirken uzamsal 6znitelikler
kullanildiginda basarim oranlari dnemli oranda artis gdstermistir. YIO igin %92,53, Gabor
Filtresi i¢in %89,23 ve YGH icin %91,25 TD sonuglar1 elde edilmistir. Ayni sekilde
siiflandirma giivenirligini belirten Kappa metriginde yiiksek bir artig goriilmiistiir. Cok az
sayidaki egitim Ornek sayilarina sahip 1., 7. ve 9. simiflar1 uzamsal 6znitelikler ile yapilan

siiflandirma ile yiiksek basarim elde edilmistir.



51

Tablo 4.6: ETK-1 6rnekleri kullanilarak yapilan Indian Pines DVM siiflandirma sonuglart.

Spektral Spektral -
Simf (Tim (7 Bant) YIO Gabor YGH
Bantlar)

1 46,82 58,78 97,31 95,12 94,63
2 48,55 43,59 90,19 88,50 87,30
3 56,56 60,52 89,65 85,26 86,52
4 70,84 66,80 98,87 97,18 97,51
5 86,18 83,53 96,79 94,37 93,77
6 92,04 86,98 97,25 93,55 93,77
7 65,60 58,80 97,20 97,20 96,80
8 94,53 93,25 99,79 96,62 98,59
9 44,44 52,22 90,00 80,00 83,88
10 70,69 74,74 90,20 86,85 87,80
11 52,95 53,61 88,14 83,88 90,02
12 61,52 51,31 94,45 92,18 93,28
13 97,66 96,03 97,01 96,46 95,86
14 86,51 86,03 95,74 91,27 93,69
15 62,78 42,52 98,96 97,30 98,51
16 88,07 85,90 94,33 93,85 94,33
TD 67,02 65,19 92,53 89,23 91,25
Kappa 0,6287 0,6088 0,9149 0,8774 0,9001

Tablo 4.7° de Pavia University veri kiimesi i¢in verilen DVM simiflandirma sonuglari
incelendiginde tiim bantlar kullanildiginda %74,81, 7 bant kullanildiginda %73,80 TD elde
edilirken uzamsal dznitelikler kullanildiginda basarim oranlar1 YIO icin %87,01, Gabor Filtresi
icin %82,70 ve YGH i¢in %84,60 TD sonuglar1 elde edilmistir. Siniflandirma gilivenirligini

belirten Kappa metrigi ile TD arasindaki fark fazla oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.8” de Salinas veri kiimesinin DVM ile siniflandirma i¢in tiim bantlar kullanildiginda
%85,56, 7 bant kullanildiginda %84,70 TD elde edilmistir. Uzamsal 6znitelikler kullanildiginda
basarim oranlar1 YIiO igin %97,21, Gabor Filtresi icin %94,96 ve YGH i¢in %96,66 TD
sonuclar1 elde edilmistir. Siniflandirma giivenirligini belirten Kappa metrigi ile TD birbirleri
ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Egitim 6rnek sayilar1 30 olup test 6rnek sayilar1 ¢cok fazla
olan 8. ve 15. smiflarin spektral 6znitelik ile smiflandirma basarimlar1 %60-%67 iken YiO ve

YGH 6znitelikleri ile siniflandirma bagarimlar1 ortalama %94 iistiine ¢ikmustir.



52

Tablo 4.7: ETK-1 6rnekleri kullanilarak yapilan Pavia University DVM simiflandirma sonugclart.

Spektral Spektral

Sinif (Tﬁnlz Bantlar) (7p Bant) YIO Gabor YGH
1 68,35 68,09 75,95 78,59 72,78
2 69,65 69,55 88,79 81,26 86,34
3 69,57 67,31 91,87 82,06 90,68
4 90,15 87,65 71,66 72,37 65,12
5 99,64 99,39 92,12 100,00 87,13
6 76,44 74,14 98,52 89,34 97,62
7 93,03 90,43 96,20 96,30 97,24
8 79,15 75,81 91,31 83,51 90,68
9 9962 99,96 70,18 93,86 68,25
TD 74,81 73,80 87,01 82,70 84,60
Kappa 0,6825 0,6692 0,8317 0,7781 0,8007

Tablo 4.8: ETK-1 6rnekleri kullanilarak yapilan Salinas DVM simiflandirma sonuglart.

Spektral Spektral

St (Tﬁnlz Bantlar) (7pBant) b G YGH
1 98,58 98,29 99,32 99,95 99,05
2 99,15 99,09 99,04 99,71 99,82
3 96,73 94,95 99,86 99,41 99,91
4 98,99 98,89 98,65 99,20 97,85
5 96,47 96,06 95,66 98,85 93,85
6 99,45 99,45 95,77 99,96 96,12
7 99,41 99,37 96,60 99,17 95,75
8 60,45 59,15 96,09 86,27 95,52
9 98,64 98,13 99,73 98,26 99,14
10 88,51 85,65 97,72 97,30 95,94
11 94,89 93,19 98,89 99,38 98,74
12 99,49 99,08 96,58 99,69 94,84
13 97,99 97,93 97,91 99,89 97,83
14 93,97 93,15 97,30 99,33 98,34
15 67,37 66,13 94,87 88,44 94,37
16 96,38 95,77 99,90 99,29 98,43
TD 85,56 84,70 97,21 94,96 96,66
Kappa 0,8399 0,8304 0,9689 0,9440 0,9628

DVM ile siniflandirma sonucu elde edilen yer dogrular1 Indian Pines i¢in Tablo 4.9’ da, Pavia
University i¢in Tablo 4.10°da ve Salinas i¢in Tablo 4.11” de verilmistir. Beyaz renkli pikseller

yer dogrusunda sinifi olmayan ve siniflandirmaya dahil edilmeyen piksellerdir.
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Tablo 4.9: ETK-1 6rnekleri ile Indian Pines DVM siniflandirma yer dogrusu sonuglari.

d) YIO (%92,53) e) Gabor Filtresi (%89,23) f) YGH (%91,25)

Tablo 4.10: ETK-1 6rnekleri ile Pavia University DVM simiflandirma yer dogrusu sonuglari.

a) Yer dogrusu

\',/
3 [4
.

T

d) YIO (%87,01) e) Gabor Filtresi (%82,70) f) YGH (%84,60)
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Tablo 4.11: ETK-1 ornekleri ile Salinas DVM simiflandirma yer dogrusu sonugclari.

a) Yer dogrusu b) Spektral tiim (%85,56) c¢) Spektral 7 bant (%84,70)

d) YIO (%97,21) e) Gabor Filtresi (%94,96) f) YGH (%96,66)
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4.2 OZNITELIK BIRLESTIRME VE KARAR BIRLESTIRME YONTEMLERI iLE
SINIFLANDIRMA

Uzamsal 6znitelikler kullanilarak DVM ile siniflandirma bagsarimlarinin spektral 6znitelikler
kullanilarak DVM ile siniflandirma basarimlarina gore daha iyi sonuglar verdigi bir 6nceki
boliimde gosterilmistir. Bu boliimde ise spektral ve uzamsal 6zniteliklerin 6znitelik birlestirme

(OB) ve karar birlestirme yontemleri ile smiflandirma sonuglarina yer verilmistir.

OB yéntemi icin spektral 6znitelikler ile YIO, Gabor ve YGH uzamsal 6znitelikler ikili ve tiglii
olarak vektorel birlestirme yapilmustir. ikili birlestirme olarak Spektral-YiO, Spektral-Gabor,
Spektral-YGH, iiclii birlestirmede Spektral-YiO-Gabor ve Spektral-YIO-YGH ele almmustr.
Elde edilen birlestirilmis sonu¢ 6znitelik vektorii DVM ve ESA ile ayr1 ayr1 siniflandirilmistir.
Yapilan deneylerde sadece uzamsal 6znitelikler kullanilarak yapilan OB siniflandirmalarin ayri

ayr1 uzamsal 0znitelik siniflandirma sonuclarina gore kayda deger bir artis olmamistir.

KB yontemi ise spektral dznitelikler ile YIO, Gabor ve YGH uzamsal dznitelikler ayr1 ayri
siniflandirildiktan sonra LOGP karar birlestirme yontemi ile sonug yer dogrusu ve siniflandirma
basarimlari elde edilmistir. (Spektral, YIO,Gabor) ve (Sepktral, YIO,YGH) siniflandirmalarinin
sonuglar1 KB ile ayr1 ayri iki sonug halinde verilmistir. Yapilan deneylerde LOGP yonteminin
cogunluk oylamasi, agirlikli cogunluk oylamasi ve LOP yontemlerine goére daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Bu tez kapsaminda KB olarak verilen sonuglar LOGP ile elde edilen

sonuclardir.

KB ve OB birlestirme yontemlerini uygulamak icin uzamsal Ozniteliklerin cikarilmasi
gerekmektedir. Bant ¢ikarimu ile elde edilen bantlardan Y10, Gabor ve YGH yéntemleri ile her
bir piksel i¢in uzamsal Oznitelikler c¢ikarilmaktadir. Bu yontemleri 6n islem olarak
degerlendirebiliriz. On islem maliyetini azaltmak gerekir bu da bu yéntemleri miimkiin oldugu
kadar az HSG bandina uygulamak gerekir. Ciinkii bu yontemler bant ¢ikarimi ile elde edilen

her bir banda ayr1 ayr1 uygulanmaktadir.

Uzamsal 6znitelikleri ¢ikarmada kullanilacak bantlar1 ve sayisini belirlemek i¢in TBA ile elde
edilen bantlarin kiimiilatif olarak varyasyonlarindan faydalanilabilir. Tablo 3.4’ de verilen her
bir veri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 olarak kiimiilatif TB varyasyonlar1 incelendiginde kullanilacak
bant sayis1 belirlenebilir. Bu tabloya bakildiginda biitiin veri kiimeleri i¢in kiimiilatif olarak en

az %95 varyasyonu saglayacak bantlar alinmistir. Bu nedenle Indian Pines veri kiimesi i¢in ilk
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5 TB bandi, Pavia University veri kiimesi i¢in ilk 3 TB bilesen band1 ve Salinas veri kiimesi
icin ilk 2 TB bandi alinmistir. Egitim ve test 6rnek sayilar1 Indian Pines veri kiimesi i¢in toplam
ornek sayisinin %10°u, Pavia University ve Salinas veri kiimeleri i¢in her siniftan 200 6rnek

alimmustir ve Tablo 4.9” da egitim ve test i¢in alinan 6rnek sayilar1 verilmistir.

OB yénteminde spektral 6znitelik olarak alinan bantlar uzamsal znitelik ¢ikarmada kullanilan
bantlar olarak alinmistir. Bu durumda OB yonteminde Indian Pines i¢in ilk 5 TB bandi, Pavia
University i¢in ilk 3 TB band1 ve Salinas i¢in ilk 2 TB band1 spektral 6znitelik olarak alinmaistir.

KB yonteminde ise veri kiimelerindeki tiim bantlar spektral 6znitelikler olarak alinmaistir.

Tablo 4.12: Egitim Test Kiimesi — 2 (ETK-2)

Veri Kiim. Indian Pines Pavia University Salinas
Siuf Egitim Test Egitim Test Egitim Test
1 5 41 200 6431 200 1809
2 143 1285 200 18449 200 3526
3 83 747 200 1899 200 1776
4 24 213 200 2864 200 1194
5 49 434 200 1145 200 2478
6 73 657 200 4829 200 3759
7 3 25 200 1130 200 3379
8 48 430 200 3482 200 11071
9 2 18 200 747 200 6003
10 98 874 - - 200 3078
11 246 2209 - - 200 868
12 60 533 - - 200 1727
13 21 184 - - 200 716
14 127 1138 - - 200 870
15 39 347 - - 200 7068
16 10 83 - - 200 1607
Toplam 1031 9218 1800 40976 3200 50929
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Tablo 4.13: Indian Pines ETK-2 6rnek sayilarina gore siniflandirma sonuglari.

DVM ESA

TD Kappa TD Kappa
Spekt. Tiim Bantlar 79,78 0,7678 76,98 0,7360
Spekt-5 Bant 68,47 0,6349 66,37 0,6128
Yio 98,79 0,9862 98,09 0,9782
Gabor 97,50 0,9715 97,45 0,9709
YGH 98,08 0,9781 97,90 0,9761
OB (Spekt.-Yi0) 99,07 0,9894 98,59 0,9839
OB (Spekt.-Gabor) 97,69 0,9736 98,30 0,9806
OB (Spekt.-YGH) 98,40 0,9817 98,29 0,9805
OB (Spekt.-YiO-Gabor) 99,16 0,9904 98,69 0,9851
OB (Spekt.-YIO-YGH) 99,09 0,9896 98,61 0,9841
KB (Spekt.,YIO,Gabor) 98,80 0,9863 98,89 0,9873
KB (Spekt.,YIO,YGH) 98,84 0,9868 98,98 0,9883

Tablo 4.13° de Indian Pines i¢in hem DVM hem de ESA ile siniflandirma sonuglar1 yer
almaktadir. Genel olarak ESA ve DVM siniflandirma sonuglar1 birbirlerine ¢ok yakin olmakla
beraber bazi durumlarda DVM daha iyi sonug verirken bazi durumlarda ESA daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. DVM ile smiflandirmada en yiiksek TD sonucu OB ile olusturulan
Spektral-YIO-Gabor &znitelik  vektoriiniin - simiflandirildign  durum  olmustur. ESA ile
smiflandirmada  en  yiiksek TD sonucu ise (Spektral, YIO,YGH) 0zniteliklerinin

siniflandirildiktan sonra sonucun KB yontemi ile elde edildigi durum olmustur.

Tablo 4.14: Indian Pines DVM ve ESA smiflandirma yer dogrusu sonuglart.

a) Yer Dogrusu b) DVM — c) ESA -
OB(Spekt.-YIO-Gabor) KB(Spekt.,YIO,YGH)
(%99,16) (%98,98)
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Tablo 4.15: Pavia University ETK-2 6rnek sayilarina gore siniflandirma sonuglari.

DVM ESA

TD Kappa TD Kappa
Spekt. Tiim Bantlar 89,32 0,8591 89,60 0,8626
Spekt-3 Bant 72,69 0,6527 71,10 0,6350
Yio 97,69 0,9690 96,74 0,9564
Gabor 86,71 0,8275 86,82 0,8287
YGH 97,48 0,9662 97,01 0,9600
OB (Spekt.-Yi0) 99,50 0,9933 98,65 0,9819
OB (Spekt.-Gabor) 91,37 0,8860 92,79 0,9045
OB (Spekt.-YGH) 98,74 0,9831 99,03 0,9870
OB (Spekt.-YIO-Gabor) 99,68 0,9958 99,10 0,9879
OB (Spekt.-YIO-YGH) 99,63 0,9950 98,95 0,9859
KB (Spekt.,Y10,Gabor) 99,56 0,9941 99,47 0,9929
KB (Spekt.,YIO,YGH) 99,53 0,9938 99,53 0,9937

Pavia University veri kiimesinin hem DVM hem de ESA ile siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.14°
de verilmigstir. Spektral tiim bantlarin kullanildigr siniflandirmada ESA yaklasik %3 gibi bir
oranla DVM ile smiflandirmadan daha yiiksek basarim elde edilmisti. DVM ile
siniflandirmada en yiiksek TD OB(Spekt.-YIO-Gabor) ile elde edilmistir. ESA ile
siniflandirmada en yiiksek TD ise Indian Pines veri kiimesinde oldugu gibi KB yontemi ile elde
edilen sonuglar olmustur. ESA’nin sonuglar1 kendi i¢inde degerlendirildiginde KB yéntemi OB

birlestirme yonteminden daha iyi sonuglar vermistir.
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Tablo 4.16: Pavia University DVM ve ESA smiflandirma yer dogrusu sonuglari.

a) Yer Dogrusu ¢) DVM - OB c) ESA - KB
(Spekt.,Y10,Gabor)(%99,68) (Spekt.,YIO,Gabor)(%99,53)

Tablo 4.17: Salinas ETK-2 6rnek sayilarina gore smiflandirma sonuglari.

DVM ESA

TD Kappa TD Kappa
Spekt. Tiim Bantlar 91,02 0,8996 89,80 0,8861
Spekt-2 Bant 81,88 0,7980 79,29 0,7698
Yio 99,57 0,9952 99,20 0,9911
Gabor 94,03 0,9333 93,04 0,9223
YGH 99,75 0,9972 99,68 0,9964
OB (Spekt.-YIO) 99,57 0,9952 99,40 | 10,9933
OB (Spekt.-Gabor) 93,41 0,9264 94,70 | 10,9407
OB (Spekt.-YGH) 99,86 0,9984 99,77 0,9975
OB (Spekt.-YIO-Gabor) 99,62 0,9957 99,58 | 10,9953
OB (Spekt.-YIO-YGH) 99,59 0,9954 99,65 | 10,9960
KB (Spekt.,YIO,Gabor) 99,61 0,9957 99,23 0,9914
KB (Spekt.,YIO,YGH) 99,90 0,9989 99,74 0,9970

Salinas veri kiimesine ait DVM ve ESA ile smiflandirma sonuglarina Tablo 4.15 de yer
verilmistir. DVM ile smiflandirmada en yiiksek basarim KB(Spekt.,YIO,YGH) ile elde
edilirken ESA ile siniflandirmada en yiiksek basarim OB(Spekt.-YGH) ile elde edilmistir. Tek
basina YGH 06znitelikleri kullanilip hem DVM hem de ESA ile siniflandirma yapilinca oldukga

iyi sonuglar vermektedir. Hem OB hem de KB yéntemleri her iki siniflandirma ydntemlerinde
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de basariy1 artirmakla beraber YIO ve YGH 6znitelikleri ile smiflandirmalar %99,50° nin

iizerinde TD sonuglari elde edilmistir.

Tablo 4.18: Salinas DVM ve ESA smiflandirma yer dogrusu sonuglari.

\\‘ \\‘ \\‘

5%

a) Yer Dogrusu b) DVM KB ¢) ESA - OB
(Spekt.-YIO-YGH)(%99,90)  (Spekt.,YGH)(%99,77)

4.3 PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Hiperspektral goriintillemede uzamsal 6zniteliklerin elde edilmesi 6n islem olarak siniflandirma
maliyeti olusturmaktadir. Ayrica hem DVM hem de ESA ile simiflandirmada siniflandiricilarin
egitimleri i¢in alinan Ornek sayilart smiflandirma bagarimini etkilemektedir. Bu boliimde
uzamsal Ozniteliklerin elde edilmesinde siire bakimindan maliyetlerinin, siniflandirma
islemlerinin egitim ve test siirelerinin ve ESA icin egitim tur (epoch) etkisinin

degerlendirilmeleri yer almaktadir.



Tablo 4.19: TBA ve uzamsal 6znitelik yontemlerinin 1 bant i¢in saniye cinsinden siireleri.
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Y ontem Indian Pines Pavia University Salinas
TBA 0,158 sn 0,337 sn 0,341 sn
YiO 0,956 sn 3,597 sn 4,079 sn

Gabor 0,625 sn 0,827 sn 0,672 sn
YGH 7,160 sn 35,202 sn 44,380 sn

Tablo 4.19° da ¢alisma kapsaminda yapilan deneylerde kullanilan veri kiimelerinde TBA ile
bant ¢ikarimi i¢in gegen siire ve ¢ikarillan 1 banttan uzamsal 6zniteliklerin elde edilmesi i¢in
gecen siireler yer almaktadir. TBA ile bant ¢ikarimi i¢in gegen siire veri kiimesinin biiytikliigiine
gore en fazla Salinas veri kiimesine en az ise Indian Pines veri kiimesine ait olmaktadir.
Uzamsal 6znitelik ¢ikarim yontemlerinden islem ve siire bakimindan en maliyetli olan yontem
YGH yo6ntemidir. YGH yonteminde siniflandirilacak her bir piksel i¢in lokal YHG uygulandigi
icin siire maliyeti diger yontemlere gore oldukga yiiksek olmaktadir. En fazla 6rnek sayisi
Salinas veri kiimesinde oldugu i¢in bir banttan YGH 06znitelikleri i¢in gecen siire 44 saniyeden
fazla oldugu goriilmektedir. YGH ydnteminin siniflandirma basarimi YiO’ ye yakin yiiksek bir

deger oldugu deneylerde goriilmiistiir.

Tablo 4.20: DVM ve ESA ile OB(Spekt.-YiO-Gabor) siniflandirmada egitim ve test siireleri.

Indian Pines Pavia University Salinas
Egitim 0,277 sn 0,368 sn 0,789 sn
DVM
Test 1,532 sn 8,538 sn 11,155 sn
ESA Egitim 127,419 sn 224,818 sn 290,533 sn
Test 1,494 sn 6,239 sn 5,754

Tablo 4.20° de DVM ve ESA ile OB(Spekt.-YIO-Gabor) 6znitelik vektorii kullanilarak yapilan
siiflandirmadaki egitim ve test siireleri yer almaktadir. Bu siireler Tablo 4.12°deki ETK-2
egitim ve test kiimesine ait sonuglardir. Indian Pines i¢in 5 bant, Pavia University i¢in 3 bant
ve Salinas i¢in 2 bant spektral-uzamsal 6znitelikler kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Tablo
4.20’ deki siireler incelendiginde ESA ile siniflandirmada egitim i¢in gecen siire DVM’ e gore
cok yiiksek olmaktadir ancak test siireleri DVM ile siniflandirmaya gore daha az oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.4: ESA tur (epoch) sayinin dogruluk-hata grafigi.

Sekil 4.4 ‘de ESA ile Indian Pines veri kiimesinin Tablo 4.12’deki egitim ve test kiimesinin 5
bant dzniteliklerinin OB(Spekt.-Y10-Gabor) siniflandirilmasinda egitim tur (epoch) saymisin
dogruluk — hata grafigi yer almaktadir. Tur sayis1 10 oldugunda %95 civarinda basar1 saglarken
en iyi degerin 300 oldugu yapilan deneylerde goriilmiistiir bu nedenle ESA ile yapilan tiim

siniflandirmalarda tur sayis1 300 olarak alinmistir.

Bu boliimde son olarak DVM veya ESA ile siniflandirma yapilirken alinan egitim ve test i¢in
alinan oranlarin smiflandirma basarilarina etkisi incelenmistir. Simiflandirmalar sonuglari
OB(Spekt.-YIO-Gabor) ile alinan degerlerdir. Indian Pines veri kiimesinde bazi smiflara ait
toplam Ornek sayilar1 ¢ok az olup siniflarin toplam ornek sayilar1 arasindaki fark ¢ok fazladir.
Bu nedenle Indian Pines veri kiimesi i¢in siniflandirma deneylerinde egitim kiimesi toplam
ornek kiimesinin oranlari olarak alinmistir. Indian Pines’ da egitim i¢in alina 6rnek sayist her
bir sinifa ait toplam 6rnek sayisinin %1, %35, %10, %15, %20, %30 ve %35’1 olarak belirlenerek
siniflandirma basarimlar1 incelenmistir. Pavia University ve Salinas i¢in ise her bir siniftan
egitim i¢in alinan 6rnek sayilar1 5, 10, 20, 30, 50, 100, 200, 300 olarak alinmis ve egitim igin

alian 6rnek sayisinin siniflandirma basarimina etkisi degerlendirilmistir.
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Tablo 4.21: Indian Pines i¢in alinan egitim kiimesi oraninin siniflandirma basarimina etkisi.

Egitim Orani (%) DVM ESA

88,45 83,09

97,74 95,94
10 99,16 98,57
15 99,53 99,28
20 99,66 99,55
25 99,76 99,76
30 99,82 99,82
35 99,87 99,89

Tablo 4.21° de Indian Pines i¢in alinan egitim kiimesinin oranlarina gére DVM ve ESA ile
siiflandirma sonuglar1 yer almaktadir. Egitim oran1 %10 olarak alindiginda DVM ve ESA iyi
sonuclar verirken egitim i¢in alinan oranin artmast ESA sonuglarin1 daha da basarili hale

getirdigi goriilmektedir.

Tablo 4.22: Pavia University ve Salinas i¢in alinan 6rnek sayilarina gore sonuglar.

Egitim Ornek Pavia University Salinas

Sayisi DVM ESA DVM ESA

5 76,94 59,90 85,06 79,27

10 86,08 73,03 91,70 87,01

20 91,87 83,06 95,49 93,62

30 95,26 89,15 97,05 95,61

50 97,70 93,53 98,40 97,47

100 98,93 97,19 99,14 98,83

200 99,68 99,10 99,62 99,58

300 99,79 99,49 99,72 99,78

Tablo 4.22° de Pavia University ve Salinas i¢in alinan egitim 6rnek sayilarina gére DVM ve
ESA ile siniflandirma sonuglar1 yer almaktadir. Egitim 6rnek sayis1 200 olarak alindiginda
DVM ve ESA iyi sonuglar verirken egitim 6rnek sayisinin artmast ESA sonuclarini daha da

basarili hale getirdigi goriilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Hiperspektral goriintiiler icerdikleri nesnelere ait spektral imzalar sayesinde nesnelere ait ayirt
edici Ozellik niteligi tasimaktadir. Spektral imza ozelliginden yararlanilarak hiperspektral
goriintiileri siniflandirilabilmektedir. Spektral 6zniteliklerin yaninda hiperspektral goériintiiden

elde edilecek uzamsal 6zniteliklerin kullanilmasi smiflandirma basarimini artirmaktadir.

Bu tez c¢alismasit kapsaminda hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmalar1  {izerinde
calistlmistir. Hiperspektral goriintiilerin icerdikleri spektral bilgilerin yaninda bu goriintiilerden
elde edilecek uzamsal bilgiler kullanilarak egitimli 6grenme yaklagimi ile siniflandirma
yapilmistir. Hiperspektral goriintiiler cok sayida banttan olustugu icin en ayirt edici bantlarin
cikarimi i¢in Temel Bilesen Analizi yontemi ile yapilmistir. Bant ¢ikarimindan sonra elde
edilen bant goriintiilerinden Yerel ikili Oriintii, Gabor Filtresi ve Yonlii Gradyant Histogrami
yontemleri ile uzamsal bilgiler elde edilmistir. Elde edilen spektral ve uzamsal 6znitelikler
kullanilarak Destek Vektor Makineleri ve Evrisimsel Sinir Aglar ile egitimli siniflandirma
yaklagimi ile hiperspektral goriintiiniin siniflandirilmast yapilmistir. Siiflandirma i¢in
Oznitelik birlestirme ve karar birlestirme yontemleri uygulanarak siniflandirma bagarimi
artirilmistir. Simiflandirma deneyleri Indian Pines, Pavia University ve Salinas hiperspektral

veri kiimeleri kullanilarak yapilmstir.

Spektral ve uzamsal 6znitelikler ayr1 ayri smiflandirildiginda genel olarak en yiiksek tiim
dogruluk oranlar1 YIO ile elde edilmistir. Yapilan literatiir taramasinda YGH ile uzamsal
Oznitelikler kullanilarak yapilan smiflandirma c¢alismasina rastlanmamistir. Sadece YGH
uzamsal Oznitelikleri kullanarak yapilan siniflandirmada Salinas veri kiimesinde diger uzamsal
Oznitelikler ile yapilan smiflandirmalardan daha yiiksek basarim elde edilmistir. Diger veri
kiimelerinde ise YGH sonuglar1 YIO sonuglarina ¢ok yakin olmaktadir. Bu sonuglardan da
anlasildigi iizere YGH uzamsal 6znitelikleri ile siniflandirmada yiiksek dogruluk sonuglari elde
edilmistir. Gabor Filtresi ile elde edilen uzamsal 6znitelikler siniflandirma basarimlar: YiO ve
YGH kadar yiiksek olmasa da Oznitelik birlestirme ve karar birlestirme yontemleri
uygulandiginda tiim dogruluk sonuglarini daha da iyilestirdigi goriilmiistiir. Uzamsal
Ozniteliklerin elde edilmesinde en az islem siiresi Gabor Filtresine, en yiiksek islem siiresi ise

YGH yontemine ait oldugu islem siiresi maliyeti 6l¢iimlerinde gosterilmistir.
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Indian Pines veri kiimesinde en yiiksek bagarim oran1 %99,16 tiim dogruluk orani ile DVM ve
Spektral, YIO ve Gabor Filtresi ile elde edilen dzniteliklerin birlestirilmesi yaklasimi ile elde
edilmistir. ESA ile smiflandirmada Spektral, YIO ve YGH o&zniteliklerinin ayr1 ayri
siniflandirildiktan sonra karar birlestirme yaklagimi ile %98,98 tiim dogruluk orami elde

edilmistir.

Pavia University veri kiimesinde en yiiksek basarim oranit DVM ve 0znitelik birlestirme ile
%99,68 tiim dogruluk orani elde edilmistir. ESA ile siniflandirmada Spektral, YiO ve Gabor
Ozniteliklerinin ayr1 ayr1 siniflandirildiktan sonra karar birlestirme yaklagimi ile %99,53 tiim

dogruluk orani elde edilmistir.

Son olarak Salinas veri kiimesinde en yiiksek basarim orani DVM ve karar birlestirme ile
%99,90 tiim dogruluk orami elde edilmistir. ESA ile simflandirmada Spektral, YIO ve Gabor

Ozniteliklerinin 6znitelik birlestirme yaklagimi ile %99,77 tiim dogruluk orani elde edilmistir.

Calisgma kapsaminda yapilan deneylerde spektral ve uzamsal Ozniteliklerin kullanilarak
siniflandirmanin yapilmasi basarim oranmni artirdigi verilen sonuglardan goriilmektedir.
Oznitelik birlestirme yaklagimimnin 6zellikle daha diisiik oranlarda egitim kiimesi alindiginda
tiim dogruluk sonucuna etkisinin daha yiiksek oldugu yani siniflandirma basarimini daha
yliksek oranda artirdig1 goriilmiistiir. Karar birlestirme yonteminin en iyi sonug¢ verdigi veri
kiimesi Salinas olmugstur. LOGP yontemi kullanilarak karar birlestirme yaklagimi ¢ogunluk
oylamasi, agirlikli ¢cogunluk oylamasi, en biiyiik ¢ikt1 olasiligi veya LOP yontemlerine gore

daha yiiksek basarim sonuclar1 yapilan deneyler ile gbzlemlenmistir.

DVM ve oOnerdigimiz ESA aglarinda siniflandirma basarimlar1 arasinda kiyaslama
yaptigimizda ise yapilan deneylerde DVM ile daha yiiksek tiim dogruluk degerleri elde
edilmistir. DVM az sayida alinan egitim 6rnek sayilarinda daha yiiksek basarim saglamistir.
ESA ile siniflandirmada ise alinan egitim 6rnek sayilar1 fazla oldugu taktirde siniflandirma
sonuclarinin yiiksek oldugu goriilmiistir. DVM makinelerinin egitim siiresi tiim veri
kiimelerinde onerdigimiz ESA egitim siiresinden ¢ok daha az oldugu goriilmekle birlikte test
siirelerinin ESA ile yapilan siniflandirmalarda daha az oldugu gériilmiistiir. Onerdigimiz ESA
egitimi sirasinda calisma ortamimizdaki grafik islemcilerinden faydalanilamamasi egitim

stiresinin biraz daha yliksek olmasina neden olmakla birlikte literatiirdeki ESA veya diger derin
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ogrenme yontemleri ile siniflandirma ¢alismalarma gore genel olarak diisiik siire oldugunu

belirtmek gerekir.

Tez ¢alismas1 kapsaminda yaptigimiz deneylerde az sayida bant goriintiisii ve az sayida egitim
ornek sayisi alarak yapilan siniflandirmalarda yiiksek basarim elde edilmistir. Ayrica 6znitelik
birlestirme ve karar birlestirme yontemlerini uygulayarak smiflandirma basarimlarim
artirdigimiz sundugumuz sonuglardan anlagilmaktadir. ilerleyen ¢alismalarimizda giiniimiizde
popliler olan derin 6grenme yontemleri ile hiperspektral goriintii siniflandirmada daha yiiksek

basarimlarin elde edilmesi tizerinde calisilacaktir.
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