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OZET

Hiperspektral Goriintii Analizinde ileri Spektral ve
Uzamsal Yontemler

Ibrahim Onur SIGIRCI

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi

Danisman: Doc. Dr. Gékhan BILGIN

Uzaktan algillama goriintlileme sistemlerinin gelismesi ile birlikte hiperspektral
goriintiileme daha yaygin kullanilir hale gelmistir  Hiperspektral goriintiileme,
yliksek frekanslarda sik ve dar araliklarla ytiizlerce bant elde edilmesini saglayan bir
teknolojidir. Hiperspektral goriintiileme teknolojisinin gelismesi ve icerdigi zengin
bilgi sayesinde yer bilimleri, tarim, arkeoloji, cevre, gida, tip, ilac ve savunma gibi
bircok disiplinde yer bulmustur. Hiperspektral goriintiilemenin gelismesine paralel
olarak elde edilen goriintiilerin analiz edilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Bu kapsamda,
goriinti isleme ve makine 6grenmesi gibi alanlarda hiperspektral goriintiilerin analizi
konularinda calismalara baslanmistir. Siniflandirma ve boliitleme bu analizlerin

basinda gelmektedir.

Hiperspektral goriintiiler yiiksek miktarda spektral bant icerdiginden, siniflandirma
icin gerekli verileri dogal olarak barindirmaktadir; ancak spektral bilgiler ileri
diizeyde analizler yapabilmek icin yeterli olmamaktadir. Ayrica, pikselin temsil ettigi
bolgelerde farkli nesnelerin olmasi ve giines 1s1g1nin farkli acilarda yansimasi analizleri
zorlastirmaktadir. Bunlara ek olarak, etiketli verilerin az olmasi ve yiiksek spektral
bilgi simiflandiricinin 6grenmesini giiclestirmektedir. Bu problemlerin iistesinden
gelebilmek icin uzamsal bilgilerin siniflandirma sistemlerine dahil edilmesi ihtiyaci

dogmustur.

Bu tez calismasinda; hiperspektral goriintiilerin dogasindan kaynaklanan sorunlari
dikkate alarak, spektral ve uzamsal bilginin ileri teknikler yardimiyla piksellerin

siniflandirilmasinda kullanilmasi amaglanmaktadir. ~ Tez kapsaminda; uzamsal
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bilginin elde edilmesinin, siniflandirma sistemine dahil edilme seklinin siniflandirma

basarimina olan etkileri incelenmektedir.

Uzamsal bilginin elde edilmesinde, boliitleme algoritmalar1 ve komsuluk bilgisi
yaklasimlar1 kullanilmigstir. ~ Bulanik c-ortalamalar ve siiperpiksel yaklasimlari
boliitleme icin kullanilmisti. ~ Bulundugu bolgeye yiiksek adaptasyon saglayan
stiperpiksellerin {i¢ bantli goriintiilere uygun tasarlanmis olmasindan otiiri HyperSLIC
algoritmasi boliitlemenin basarimini artirmak igin tez kapsaminda onerilmistir.
HyperSLIC, SLIC siiperpiksel algoritmasinin degistirilmis bir versiyonudur. Bu
degisiklikler hiperspektral goriintiilerin yapisina uygun sekilde yapilmaistir.

Tez kapsaminda uzamsal bilgiye adapte olabilecek siniflandiricilar degerlendirilmistir.
Bu amagla asir1 6grenme makineleri, iki boyutlu evrisimli sinir aglar1 ve dogal
dil islemede kullanilan BERT-tabanli modeller degerlendirilmistir. Asir1 6grenme
makineleri ve tiirevleri, hiperspektral goriintii siniflandirmada siklikla kullanilan
destek vektor makinelerine alternatif olarak kullamlmustir. Iki-boyutlu evrisimsel
sinir aglarinin egitimi icin gerek olan iki-boyutlu veriler, yerel kovaryans matrisleri
yardimiyla elde edilmistir. Segment bilgisi BERT-tabanli modellere girdi olarak
verilmistir. Literatiirde, uzamsal bilginin siniflandirici sonrasi kiiresel cogulcu oylama
yaklasimi uygulanmistir. Bu tez kapsaminda ise kiiresel cogulcu oylama yontemine

alternatif olarak yerel ¢cogulcu oylama yontemi 6nerilmistir.

Onerilen sistemler ve yapilan tiim deneysel calismalar neticesinde, uzamsal bilgi
kullaniminin siniflandirmaya anlamh katkilar yaptigi gozlemlenmistir. Kullanilan
siniflandirma yaklasimlar1 ile basarimdan kaybetmeden zamandan tasarruf
saglanmistir. ~ Hiperspektral goriintiilerin dogasinda yer alan zorluklar biiyiik
Olcilide giderilerek yiliksek basarimli sonuglar alinmistir. Tim calismalar, literatiirde
kullanilan etiketlenmis hiperspektral sahneler tizerinde test edilmistir. Elde edilen
sonuclar, giincel yontemlerle kiyaslanmais, tablolar araciligiyla gosterilmistir. Ayrica

elde edilen siniflandirma haritalar1 sonuclarla birlikte sunularak yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler:  Uzamsal bilgi, asir1 6grenme makineleri, yerel kovaryans
matrisleri, yerel cogulcu oylama, HyperSLIC, BERT, ALBERT

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Advanced Spectral and Spatial Methods for
Hyperspectral Image Analysis

Ibrahim Onur SIGIRCI

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Assoc Prof. Dr. Gokhan BILGIN

Hyperspectral imaging has grown in popularity as remote sensing imaging devices
have advanced. It is a technology that allows obtaining hundreds of bands with
frequent and narrow intervals at high frequencies. Hyperspectral imaging technology
has found a place in many fields, including earth sciences, agriculture, archeology,
the environment, food, medicine, and the military, thanks to its advancement and
rich information. There was a need to examine the images obtained in tandem with
the development of hyperspectral imaging. In this context, research on hyperspectral
image analysis has begun in fields such as image processing and machine learning.

These studies prioritize classification and segmentation.

Hyperspectral images naturally contain the data needed for classification because they
contain large amounts of spectral bands. Advanced analysis, however, requires more
than just spectral data. Furthermore, the existence of various objects in the regions
represented by the pixel and the reflection of sunlight at different angles complicate
the analysis. Moreover, the classifier is challenging to learn due to the small amount
of labeled data and rich spectral information. It has become essential to incorporate

spatial information into classification systems to solve these issues.

The aim of this thesis study, which analyzes the challenges that arise from the nature
of hyperspectral images, is to use spectral and spatial information in pixel-wise
classification with the help of advanced methodologies. This thesis looks into the
effects of obtaining spatial information and incorporating it into a classification system

on classification performance.
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We applied segmentation algorithms and neighborhood information approaches to
obtain spatial information. The segmentation maps are obtained using fuzzy c-means
and superpixel methods. Because the superpixels, which give great adaptation to the
region, are built from three-band images, the HyperSLIC method is proposed in the
thesis to improve segmentation performance. The HyperSLIC superpixel algorithm is
a customized version of the SLIC superpixel method. These modifications are made

to adapt to the structure of hyperspectral images.

Classifiers that can adapt to spatial information have been evaluated within the
scope of the thesis. Extreme learning machines, two-dimensional convolutional
neural networks, and BERT-based natural language processing models are investigated
for this goal. Extreme learning machines, and their versions have been utilized
as an alternative to support vector machines frequently used in hyperspectral
image classification. The 2-dimensional data required for training 2-dimensional
convolutional neural networks were obtained using local covariance matrices.
Segment information is provided as input to BERT-based models. In the literature,
the global majority voting approach has been applied in the postprocessing usage of
spatial data. The local majority voting method has been proposed as an alternative to
the global majority voting method in the scope of this thesis.

It has been observed that the use of spatial information contributes significantly to
classification as a consequence of the proposed systems and all experimental studies.
The classification approaches utilized saved time without loss of performance. The
problems associated with hyperspectral images have been reduced significantly, and
beneficial results have been produced. All experiments have been conducted using
labeled hyperspectral scenes from the literature. The obtained results were compared
to state-of-the-art methods and are presented in tables. Furthermore, the obtained

classification maps have been shown alongside the results and interpreted.

Keywords: Spatial information, extreme learning machines, local covariance
matrixes, local majority voting, HyperSLIC, BERT, ALBERT
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1

GIRIS

Insanlar, tarihin baslarindan itibaren cevrelerinde gozlemlediklerini cizimler yaparak
goriintiileme ihtiyaci duymuslardir. ~ Bu ihtiyaclar resim sanatinin gelismesini
saglamakla beraber, yasanilanlarin kaydedilmesi ve gelecek kusaklara aktarilmasinin
da Oniini agmistir Magara c¢izimleri ile baslayan goriintiilemeler; ressamlarin

tuvallerinden dijital goriintiilemeye kadar bir gelisim stirdiirmiistiir.

M.O. 4. yiizyilda Aristo, agac yapraklar arasindaki araliklardan, elek deliklerinden,
hasirlardaki araliklardan, parmak araliklarindan siiziilen giines 1s181nin yerde dairesel
parcaciklar olusturmasindan bahsetmistir. 15. yiizyilda Leonardo da Vinci, "Antik
El Yazmas1" kitabinda bu prensibi kullanarak "Camera Obscura (Karanlik Oda)" adini
verdigi aletin caligma ilkelerinden bahsetmistir. Yiizeylerinin birinde kiiciik bir delik
bulunan kamera obscura, bu delikten gecen 1s1g1n karsidaki ylizeyde ters sekilde
goriintii olusturmasi prensibine gore ¢alismaktadir. Kamera obscuranin gelisimi 1550
yillardan sonra hiz kazanmistir. Daniello Barbera, kamera obscuraya bir diyafram
diizenegi eklemis, ardindan da bu diizenek mercekler grubuyla giiclendirilerek net ve
parlak goriintiiler elde edilmistir. Bu yillarda i¢ine insan girebilecek biiytikliikte olan
kamera obscuralar, 17. ytizyilin baslarindan itibaren kiiciiltiilmiis, optik ve mekanik
anlamda gelistirilmislerdir. Bir aygit araciligiyla bir diizlem {izerine kaydedilen
ilk fotograf, Joseph Nicéphore Niépce tarafindan 1800li yillarin baslarinda; ilk
renkli fotograf ise, James Clerk Maxwell tarafindan 1800’lii yillarin ortalarina dogru
cekilmistir. 1970’li yillarda ise dijital fotograf makinelerinin iiretilmesiye goriintiileme

teknolojisi hiz kazanmistir.

Sekil 15181in dalga boyuna gore siniflandirildigi elektromanyetik spektrumu,
Ozel olarak optik bélgeyi ve optik bolgede goriiniir 151k bolgesi olarak adlandirilan
gortiniir bolgeyi gostermektedir. Goriintiileme teknolojilerinde, spektrumdan alinan
bir goriintii spektral bant veya bant olarak ifade edilmektedir. Renkli goriintiileme
teknolojisi, elektromanyetik spektrumda 0,4um ile 0,7um arasinda goriiniir bolge
tizerinde calismaktadir. Kirmizi, yesil ve mavi bolgelerden birer bant kullanilarak

renkli goriinti elde edilmektedir; ancak teknolojinin gelismesi ile birlikte optik

1
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Sekil 1.1 Elektromanyetik spektrum, optik bolge ve goriiniir bolge

bolgede bulunan farkli dalga boylarindaki kizilotesi isinlar iizerinden de bilgi
alinmistir. Kizil6tesi 1sinlardan da bilgi edinilmesi, gozle goriinmeyecek bilgilerden

faydalanilarak daha anlamli sonuglarin elde edilmesine yardimci olmaktadir.

(e) 770nm dalga boyu goriintiisii

Sekil 1.2 Yapay cicegin gortiniir bolge ve kizilotesi bolgedeki dalga boyu goriintiileri
(Fotograf: Torbjern Skauli, FFI)

Sekil[1.2] biri yapay olan 4 adet agk merdiveni ¢iceginin farkl dalga boylarinda alinmig



goriintiilerini gostermektedir. Goriiniir bolge icerisindeki dalga boylarindan alinan
(b), (c) ve (d) numaral resimlerde yapay olan cicegi farketmek zor iken, kizilotesi
bolgeden alinmis olan (e) numarali resimde yapay olan cicek kendini net sekilde

gostermektedir.

Multispektral goriintiileme teknolojisi yardimiyla, goriiniir bolgeye ek olarak kizilotesi
bolgeden bilgi alinmaktadir. Elde edilen goriintiiler 4 — 10 arasi bant icermektedir.
Hiperspektral goriintiiler ise; multispektral goriintiiler gibi optik bolge tizerinde
kizilotesi dahil farkli dalga boylarindan bilgiler icermektedir. Ardisik ve dar araliklarla
100—1000 arasinda bant icermektedir. Sekil[1.3] farkli goriintiileme teknolojilerinden
elde edilen goriintiileri bant diizeyinde gostermektedir. Hiperspektral goriintiiler
cokca bant icerdiginden kiip olarak temsil edilmekte ve goriintiiler hiperspektral kiip

olarak da adlandirilmaktadir.
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(c) Multispektral goriinti (d) Hiperspektral goriintii

Sekil 1.3 Goriintiileme cesitlerinin bant diizeyinde gosterimi

Gortintlileme teknolojisinin tarihsel gelisimi uzaktan algilama kavramini ortaya
cikarmis ve goriintiileme teknolojisi ile birlikte uzaktan algilama da gelisimini
hizlandirmistir. Uzaktan algilama, herhangi bir fiziktel temas olmaksizin gézlemlenen
nesne hakkinda bilgi toplama ve yorum yapma bilimi olarak tanimlanabilir. Uzaktan
algilama bilimi daha genis tanimiyla; hava, uydu ve uzay araglar1 araciligiyla diinya

ve diger gokcisimlerinin arastirilmasiyla ilgilenmektedir.



1858 yilinda Gaspard-Félix Tournachon (Nadar)’in Paris’in 1200 fit izerinden balon
ile cektigi fotograf, ilk hava fotografidir Hava fotograflarina olan ilgi; uydu ve
uzay araglarinin gelismesine, goriintiileme cihazlari ile goriintii elde edilmesine kadar
stirmiistiir. Multispektral goriintiileme cihazlarinin ¢ikmasi ile bir adim daha ilerleyen
uzaktan algilama bilimi, hiperspektral goriintiilerde bantlarin sik ve dar araliklarla
secilmis olmasi ve goriinmez optik bolge lizerinden toplanan bilgi miktarinin artmasi
ile daha biiyiik bir ilerleme kaydetmistir. Hiperspektral goriintiileme teknolojisi
yardimiyla, yiizeydeki nesnelerden yansiyan i1sinlar spektrometre adi verilen prizmaya
benzer optik bilesen ile ¢ok sayida dalga boyu bandina ayristirilmakta ve ayristirilan
enerji dedektorler yardimiyla tespit edilerek goriintii elde edilmektedir.

Hiperspektral goriintiileme teknolojisinin gelismesi ve icerdigi zengin bilgi sayesinde
bircok bilimde yer bulmustur. Hiperspektral goriintiilemenin kullanildig1 bazi alanlar

ve O6rnek uygulamalar su sekilde 6zetlenebilir:

Yer Bilimleri: Maden ve mineral tespiti, jeolojik haritalama, petrol ve gaz yataklarinin
tespiti, jeotermal arastirmalar, jeobotanik, tehlikeli gazlarin tespiti, rezerv

biiytiikliiklerinin tespiti, s1zint1 - akinti tespiti ve analizi

Tarim: Uriinlerin tiirlerine goére smmflandirilmasi, bitki oOrtiisiiniin  kalitesinin
incelenmesi, potansiyel {iriin ve toprak sartlarinin degerlendirilmesi, toprak
karakteristiklerinin incelenmesi, cesitli sebeplerden otiirii olusan iiriin
zararlarinin degerlendirilmesi, tarimsal tirtinlerin mevsimlere gore gelisimi,

tarima elverisli bolgelerin tespiti

Arkeoloji: Arkeolojik saha tespiti, tarihi kalint1 tespiti, kalintilarin fiziksel miidahale

yapilmadan analizi

Cevre: Ekosistem durum ve yonelim incelemeleri, vahsi yasam niifus tespiti, kirlilik
derecesi tespiti, korunan alanlarin gézlemlenmesi, ormancilik, buz kirliligi, su
kalitesi analizi, dogal afet etkilerinin tespiti, geri dontistim ayristirmasi, tehlikeli

atik tespiti, orman alanlarinin planlanmasi ve yapilanmasi

Gida: Zararh gidalarin tespiti, tazelik ve nem orani kontrolii, yag - protein - seker

miktar1 analizi, bozuk {iriin tespiti

Tip: Optik biyopsi, operasyon sirasi goriintiilleme ve analiz, miidahalesiz tibbi tani,

biyomedikal veri analizi, kanserli i¢ organ ve deri dokusu analizleri

Ilag: Etkin maddelerin tespiti, kapsiillerin incelenmesi, yabanci madde tespiti ve

analizi, sahte ilac tespiti



Savunma: Askeri hedef ve kamuflaj tespiti, mayin tespiti, gizli tiinel ve magara girisi
tespiti, savas gaz ve patlayicilarin tespiti, savas ugaklarinin nesneleri tanimasi

1.1 Literatiir Ozeti

1.1.1 Spektral Bilgi

Nesneler, kendi madde yapilarina gore, iizerlerine diisen isinlarin bir kismim
emip bir kismim1 yansitmaktadirlar. Isigin yansiyan kismi, algilayicilar tarafindan
algilanmaktadir. Bazi nesneler belli bagh dalga boylarinda fazla yansima yaparken,
bazi nesneler de daha az yansima yapmaktadir. Hiperspektral goriintiiler; nesnelerin

kendilerine 6zgii bu yansima 6zellikleri barindirmaktadir.

Hiperspektral gortintiilerde bant sayisinin yiiksek olmasi, ardisik ve dar araliklarla elde
edilmis olmasi; bir pikseli temsil eden sayilarin sinyal olusturmasini saglamaktadir.
Sekil ile gosterilen ve spektral bilgi olarak isimlendirilen bu sinyal, nesnelere
ozgii bilgiler icerdiginden spektral imza olarak da adlandirilmaktadir. Spektral
imzalarin, nesnelere 6zgii sinyaller olmasindan o6tiirti siniflandirma ve boliitleme
islemlerinde 6zellik olarak tercih edilmektedir. Farkli nesneler, farkli spektral imzalar
liretirken, benzer olan nesneler ise benzer spektral imzalar olusturmaktadir. Sekil
Pavia University veri kiimesindeki dokuz sinifin 6rneklerine ait spektral imzalari
gostermektedir. Sekil [1.5e gore, sinif ici benzerlik yiiksekken siniflar aras: benzerlik
diisiiktiir.

Sekil 1.4 Hiperspektral goriintii ve spektral imza
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Sekil 1.5 Benzer ve farkli nesnelere ait spektral imza kiyaslamasi

1.1.2 Uzamsal Bilgi

Hiperspektral goriintiiler, fazla bant icermelerinden otiirli her bir piksel icin spektral
bilgiye (spektral imzaya) sahiptir Bununla birlikte, hiperspektral goriintiiler de
birer resimdir. Dolayisiyla piksellerin konumlari, cevrelerindeki piksellerle iliskileri
de piksel hakkinda bilgi vermektedir. Sekil [I.6|(a)’daki resimde Pavia University
hiperspektral gortintiisiinden alinan kesitin orijinali géziikmektedir. Sekil [I.6/(b)’deki
resimde ise bu kesitteki piksellerin yerleri degistirilmistir. Bu gorsellerde piksellerin
spektral imzalar1 degismemis, sadece konumlari yer degistirmistir. Dolayisiyla sadece
spektral bilgiler kullanilarak egiticili 6grenme yontemi uygulandiginda, her iki kesit
icin de ayni sonuclar elde edilecektir. Bu durum hiperspektral bilgilerde komsuluk

bilgilerinin de kullanilmasi gerektigi ihtiyacin1 dogurmustur.

Resimlerin komsular ile iliskilerini gosteren bilgilere uzamsal bilgi denilmektedir.
Hiperspektral goriintiilerde bir pikseli tanmimlamak icin spektral ve uzamsal bilgi
kullanilmaktadir. Bu iki bilgi kullanilarak siniflandirma ve boliitleme islemleri

yapilmaktadir.



(a) Kesit goriinti (b) Piksellerin Yer Degistirmis Hali

Sekil 1.6 Hiperspektral goriintiilerde piksel konumlarinin 6nemi

1.1.3 Hiperspektral Goriintii Analizi

Hiperspektral goriintiileme teknolojisinin gelismesi ile goriintii analizleri farkl
bir boyut kazanmistir. Elde edilen goriintiiler ile uzamsal ve spektral bilgiler
kullanilarak simiflandirma ve boliitleme yapilabildigi gibi hiperspektral goriintiilemeye
0zgi olusan problemlere getirilen coziimler de literatiirde 6nemli bir yer tutmaya
baslamistir. Ornegin uzaydan algilanan goriintiiler; bulutlar, suyun 1sinlar1 emmesi
vs. gibi sebeplerden otiirii giirtiltiilii bantlara sahip olmaktadir. Giiriltiilii bantlarin

temizlenmesi ayr1 calisma konusu olarak literatiire girmistir.

Bolim4{1.1.3.1} [1.1.3.2] [1.1.3.3te; bu tez calismasinda basari kriterlerini etkileyecek

hiperspektral goriintiilemeye 6zgii problemlerden bahsedilecektir:

1.1.3.1 Boyutluluk Problemi/Hughes Fenomeni

Hiperspektral goriintiilerde, bant sayisinin fazla olmasi 6zelliklerin (spektral imza)
cok fazla bilgi icermesi anlamina gelmektedir. Bilginin fazlali§i makine 6grenmesi
yontemlerinde veriyi o6zellestirmeye dogru gittiginden boyutluluk problemine yol

acmaktadir.

Hiperspektral goriintiilerin her bir bandimin biiyiik boyutlarda olmasi (uzamsal
goriintiiniin biiyiik olmasi), goriintiiler icin etiketleme islemini zorlastirmaktadir. Bu
sebepten otiirli, hiperspektral goriintiilerde etiketli veri ¢cok az olmaktadir. Etiketli
verinin az olmasi ve bir kisminin test amach ayristirilmasi, egitim icin kalan veri
miktarini iyice azaltmaktadir. Egitim verisinin azligi, bunun yaninda boyutluluk
probleminin varlig1 goriintii analizinde problemlere yol acmaktadir. Bu problem

Hughes Fenomeni olarak anilmaktadir [|1, 2]].



1.1.3.2 Coziiniirliik ve Katisimli Pikseller

Gortintiileme yapilirken, bir pikselin temsil ettigi gercek alana uzamsal ¢6ziiniir-
liik denilmektedir. Uzamsal ¢ozliniirliigiin diisiik olmasi temsil edilen alanin biiyiik

olmasi, yliksek olmasi ise temsil edilen alanin kii¢iik olmas1 anlamina gelmektedir.

Spektral ¢oziiniirliik ise nesnelerin spektral imzalarinin gercege yakinligini ifade
etmektedir. Spektral ¢oziiniirliigiin artmasi, spektral imzanin sahibi nesnesinin tek
olmasina dogru gitmektedir. Spektral coziiniirliigiin diisiik olmasi, birden fazla
maddenin spektral imzasinin tek bir spektral imza ile temsil edildigi anlamina

gelmektedir.

Uzamsal ¢oziintirliik ve spektral ¢oziiniirliikk birbiri ile ters orantili olacak sekilde
iligkilidir. Uzamsal ¢oziiniirliigiin disiik olmasi goriintiiye ait pikselin temsil ettigi
alanin genislemesine sebep olmaktadir. Temsil edilen alanda birden fazla nesne
olmasi, pikseli temsil eden spektral imzada birden fazla maddeye ait yansima bilgileri

olacagindan katisiml piksel sorunu ortaya cikmaktadir.

Saf

Katisimh phseiler

pikseller

Sekil 1.7 Katisimli pikseller

Sekil[1.7] katisgml pikseller icin olabilecek durumu gostermektedir. Katisiml pikseller
spektral imzalar1 da degistirdiginden siniflandirma ve boéliitleme islemlerinde hatalara

yol acmaktadirlar.

1.1.3.3 Diger Problemler

Hiperspektral goriintiileme yapilirken, cesitli cevresel sebepler goriintiide benzer
nesnelerin spektral imzalarini degistirmektedir. Bulutlu bir havada iizerine bulutun
golgesi denk gelmis nesneler ya da bir gokdelenin giines isinlarini etkilemesi
ile olusturdugu golge, goriis acisi, atmosferik durumlar vs. spektral imzalar

etkilediginden siniflandirma ve boéliitleme islemlerinde hatalara yol agmaktadir.



1.1.4 Spektral ve Uzamsal Siniflandirma Literatiir Ozeti

Hiperspektral goriintiilemenin baslangicindan itibaren siniflandirma islemlerinde
cesitli yaklasimlar onerilmektedir. Bu boliimde, hiperspektral goriintiilerin
siniflandirilmasinda  literatiirde  oOnerilen  yontemlerden  bahsedilmektedir.
Hiperspektral goriintiilerin  siniflandirilmas1  isleminde amag,  piksellerin
siniflandirilmasit oldugundan bu isleme piksel bazli siniflandirma (pixelwise clas-
sification) adi verilmekte, piksellerin siniflandirilmasi sonucu elde edilen ciktiya
siniflandirma haritast denilmektedir.  Ayrica piksellerin boliitleme (kiimeleme)
algoritmasi yardimiyla kiimelenmesi sonucu elde edilen ciktiya ise boliitleme haritast

adi verilmektedir.

Hiperspektral goriintiiler ile ilgili baz1 calismalarda siniflandirma icin sadece spektral
imzalar Ozellik olarak kullanilmaktadir. ~ Rasgele ormanlar[3, 4], yapay sinir
aglan[5, 6/, adaboost[7]], destek vektor makineleri[8]], seyrek yaklasim tabanl
siniflandirmal|9, 10]] ve aktif 6grenme[[11~13]] yontemlerinden smiflandirici olarak
faydalanilmistir. Bu siniflandiricilar arasinda en iyi sonucun Gauss radyal tabanl
fonksiyon (RBF) kullanilan destek vektor makinelerinin (DVM) verdigi gosterilmistir
[14-16]. RBF tabanli DVM'nin, egitim verilerinin az olmasina karsin basarisinin diger
siniflandiricilara gore yiiksek olmasi hiperspektral goriintii analizlerinde siniflandirici

olarak sikca kullanilmasini saglamistir.

Spektral bilginin sniflandirma igin yeterli olmamasi, uzamsal bilginin de
degerlendirilmesi ihtiyac1 literatiirde farkli yaklasimlarin kapisim1 acmistir.
Bu anlamda, Yulia ve arkadaslar1 spektral ve wuzamsal bilgi kullanilarak
yapilan hiperspektral goriintii siniflandirmalari konusunda o6nemli calismalarda
bulunmuslardir. Yulia ve arkadaslar1 yaptiklar bir calismada [|17]]; uzamsal bilgi icin
spektral imzalar1 kullanarak giirbiiz renkli morfolojik gradyan yontemi [|18] ile tek
bir gradyan elde etmislerdir. Elde edilen gradyan iizerinde Watershed kiimeleme
algoritmasi uygulanmis ve boliitleme haritasi elde edilmistir. Elde edilen boéliitleme
haritas: ile piksel bazli DVM siniflandirmasi ile elde edilen siniflandirma haritasi
cogulcu oylama yontemi ile birlestirilerek sonuglar incelenmistir. Yulia ve arkadaslari
diger bir calismada [[19]; Watershed kiimeleme algoritmas: i¢in giivenli nokta
(marker) bilgisi eklenmistir. Glivenli nokta bilgisi, DVM siniflandirma algoritmasinin
ciktis1 olarak verilen olasilik haritas: iizerinde secilmis piksellerdir. Olasilik haritasi,
bir pikselin siniflandirma sirasinda atandigi sinifa ait olma olasiligini vermektedir.
Elde edilen olasilik haritas1 tizerinde M pikselden fazla elemana sahip bilesenler i¢in
en yiiksek olasiliga sahip %P piksel, M bilesenden az elemana sahip bilesenler i¢in
ise T’den biiyiik olasiliga sahip tiim pikseller giivenli piksel olarak kabul edilmistir.

Sonug olarak elde edilen boliitleme haritasi ile DVM siniflandirmasi sonucu elde



edilen siiflandirma haritasi ¢cogulcu oylama yontemi ile birlestirilmistir. Yulia ve
arkadaslar1 bir baska calismalarinda da Watershed yerine hiyerarsik kiimeleme

yontemi kullanilmistir.[20]].

Yulia ve arkadaslari, siniflandirma islemine uzamsal bilgiyi dahil etmek i¢in yeni
bir yontem Onermislerdir [21]. DVM smiflandirmasinda elde edilen olasilik
haritas: tizerinden giivenli pikselleri kullanmislardir. Bu ¢alismada giivenli pikseller
kullanilarak cevrelerindeki pikseller en kiiciik tarama agaci [22] yontemi ile
siniflandirilmis elde edilen sonuclar siniflandirma haritasi ile cogulcu oylama yontemi
ile birlestirilmistir. Gelistirdikleri sistemler neticesinde, Yulia ve arkadaslar1 birden
fazla yontem iizerinden elde edilen smiflandirma haritalar1 tizerinde topluluk
O0grenmesi yontemi gelistirmislerdir [23]. Watershed, beklenti-enbiiyiikleme ve
hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan elde edilen boéliitleme sonuclarini DVM ile
elde edilmis piksel bazli simiflandirma sonucu ile ayr1 ayri ¢ogulcu oylama yontemi
ile birlestirmislerdir. Sonuc olarak olusan {i¢ adet simiflandirma haritasinda, iic
haritanin da ayni sonuca vardig pikseller giivenli piksel olarak secilmis ve bu pikseller
kullanilarak en kiiciik tarama agaci yontemi ile diger piksellerin siniflar1 bulunmustur.
Bing ve arkadaslari [24], Onerdikleri yontemde K-ortalamalar algoritmasina
tanimladiklar1 komsuluk bilgisini (uzamsal bilgi) dahil ederek algoritmayi yeniden
diizenlemislerdir. Boylece egiticisiz 6grenme yontemi ile siniflandirma yapmislardir.
Benzer sekilde, Nikolay ve arkadaslar [25], 6nerdikleri yontemde K-ortalamalar++
ad1 verilen kiimeleme algoritmasi ile elde edilen sonuglar1 DVM ile elde edilen piksel

bazli siniflandirma sonuclari ile cogulcu oylama ile birlestirmistir.

Uzamsal bilginin elde edilmesinde son yillarda siiperpiksel yaklasimlari da
kullanilmaktadir. =~ Zhang ve arkadaslari [26]] calismalarinda SLIC siiperpiksel
algoritmasi kullanarak boliitleme haritas: elde etmis, yar1 egiticili siniflandiricilar ile
birlikte kullanmislardir. Zhao ve arkadaslari [[27]] SLIC siiperpiksel algoritmasi ve aktif
ogrenmeye dayali yeni bir siniflandirma yontemi 6nermislerdir. Xie ve arkadaslar
[28]] calismalarinda siniflandirici olarak evrisimsel sinir agi kullanmislardir. Ag
tizerindeki havuzlama islemini siiperpiksel boliitleme kullanarak yapmaiglardir. Bai ve
arkadaslari [|29]], adaptif graf yapis1 yontemine SLIC siiperpiksel algoritmasini dahil
etmislerdir. Siiperpiksellerin komsuluk durumu bilgisini kullanarak uzamsal bilgiyi
elde etmislerdir. Zhao ve arkadaslari [30] ise siiperpiksel haritalarindan graf tabanl

bir yaklasim kullanmislardir.

Leyuan ve arkadaslari[31]], yaptiklar1 calismada veriyi boyut indirgeme yontemi ile 3
banda indirmislerdir. Ardindan siiperpiksel yontemleri ile kiiciik homojen bolgelere
ayirmiglardir.  Bu bolgelerden spektral, ortalama ve agirlikli ortalama ozellikleri
cikarilmistir. Bu ozellikler RBF kernel kullanilarak birlestirilmistir. Ardindan DVM
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ile siniflandirma yapilmistir. Birlestirilen ii¢ adet kernelden otiirii yonteme ¢oklu ker-
nel adi verilmistir. Bu yontem birlesik kerneller (composite kernels) kategorisine

girmektedir.

Chen ve arkadaslari, kernel tabanli asir1 6grenme makinesi (kernel extreme learning
machine, KAOM) olarak adlandirilan cok néronlu tek bir gizli katmami olan sinir
ag ile siiflandirma yapmislardir[32]. Bu calismada onerdikleri iki teknik vardir:
Birincisinde, boyut indirgeme ile elde edilen temel bilesenler {izerinde Gabor
ozellikleri cikarilmis ve KAOM ile simiflandirilmustir.  ikincisinde ise coklu hipotez
yontemi ile diizenledikleri veriyi KAOM ile simiflandirmislardir. Wei ve arkadaslar
[33]], 6nerdikleri yontemlerde boyut azaltma islemleri uygulamislardir. Ug adet 6zellik
cikarilmistir: yerel ikili 6rtintii (local binary pattern, local texture), Gabor ozellikleri
(global texture) ve spektral ozellikler. Bu 6zellikler onerilen ilk yontemde 6zellik
fiizyonu yontemi ile birlestirilip AOM ile simiflandirilmus, digerinde ise dogrudan AOM

siniflandiricisina input olarak verilmistir.

Grafik islem birimlerinin gelismesi ile literatiirde 6nemli bir popiilerlik yakalayan derin
sinir aglari, hiperspektral goriintii analizlerinde de kullanilmaya baslamistir. Yushi ve
arkadaslar1 bu kapsamda en temel yaklasimi icerecek calismay1 yapmislardir [|34]]. Bu
calismada spektral bilgi icin spektral imzalar dogrudan kullanilmistir. Uzamsal bilgi
icin ise, temel bilesenler analizi ile boyut indirgenmis ve spektral imzasi kullanilan
pikselin cevresindeki 7 x 7’lik pencerede bulunan piksellerin bilgileri tek bir vektor
halinde kullanilmistir. Elde edilen spektral ve uzamsal bilgi sinir aglar1 kodlayicilar
(autoencoder) yardimi ile kodlanip lojistik regresyon ile egitilmistir. Bu sayede derin

sinir aglan kullanilarak spektral ve uzamsal bilgi egitilmistir.

Derin O0grenme tabanli yaklasimlarda bir-[35-37]], iki-[[38] ve {i¢-[39]] boyutlu
evrisimsel sinir ag1 mimarileri kullanilmistir. Benzer bir problem igin egitilmis
bir makine 6grenmesi modelinin, model mimarisini fazla degistirmeden modelin
bazi agirliklarini degistirerek yeniden kullanmay1 amacglayan derin transfer 6grenme,
hiperspektral goriintiiler gibi karmasik veriler icin 6nemli bir calisma alani ve
yaklasimi olarak literatiirde yer almistir [40]]. Derin 6grenme mimarilerinden GAN
(Generative Adversarial Networks) [41} |42] ve RNN (Recurrent Neural Networks)
[43, 44]] mimarileri de hiperspektral goriintiilerin spektral-uzamsal bilgi yardimiyla

siniflandiriimasinda kullanilmiglardir.

Derin 0grenme yaklasimlarinin gelismesiyle birlikte dogal dil isleme alaninda da
onemli gelismeler yasanmistir. ~ Bu gelismeler neticesinde transformer tabanl
yaklagimlarla 6nemli mesafeler katetilmistir ~ Transformer tabanli yaklasimlarin

gelismesiyle birlikte burada edinilen birikim goriintii siniflandirma [45-47]] ve nesne
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tespiti [[48]] yaklagimlarinda da kullanilmistir. Spektral imzalarin tek boyutlu veriler
olmas1 ve kelime temsil vektorleri olarak diisiiniilebilmesi, dogal dil islemedeki
algoritmalarin hiperspektral goriintii siniflandirmada kullanilabilmenin kapilarini

acmugstir [49]].

1.2 Tezin Amaci

Literatiirde yapilan calismalar, hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda
spektral bilginin tek basina kullanilmasinin yeterli olmadigini ortaya koymaktadir. Bu
amacla spektral bilginin yaninda uzamsal bilginin de kullanilmasi, siniflandirma ve

boliitleme sonuclarina 6nemli katki saglamaktadir.

Bu tez calismasinda; hiperspektral goriintiilerin dogasindan kaynaklanan sorunlari
ele alacak sekilde, spektral ve uzamsal bilginin ileri tekniklerle degerlendirilerek
piksellerin siniflandirilmasi amaclanmaktadir. Tez kapsaminda, uzamsal bilginin
siniflandirma amach kurgulanan sisteme dahil edilis sekli ve dahil edilme yerinin
siniflandirma basarimina olan etkileri incelenmektedir. Bu amacla kullanilan ileri

teknikler i¢in spektral ve uzamsal bilgi su ii¢ baslik altinda degerlendirilecektir:

Spektral siniflandirma: Sadece spektral bilgi kullanilarak siniflandiricilarin etkileri

irdelenmektedir. Bu amacgla asir1 6grenme makineleri ve tiirevlerine
odaklanilmaktadir.
Spektral-Uzamsal siniflandirma (siniflandirma sonrasi): Uzamsal bilgi

siniflandirma islemi sonrasinda dahil edilerek smniflandirmaya etkileri
irdelenmektedir. Giincel boliitleme yaklasimlar1 ve bu yaklasimlarin
hiperspektrale gore modifiye edilmesi ile simiflandirmaya etkileri analiz
edilmektedir.

Spektral-Uzamsal siniflandirma (siniflandirma oncesi): Uzamsal bilginin,
siniflandirma islemi 6ncesinde siniflandiriciya 6zellik olarak eklenebilmesinin
siniflandirma basarimina etkileri irdelenmektedir. Kompozit yaklasimlarin ve

dogal dil isleme tabanli iliskisel yaklasimlarin etkileri incelenmektedir.

1.3 Hipotez

Tez calismasinda amaclanan hedefler dogrultusunda; uzamsal bilginin nasil elde
edildigi, siniflandirma sistemine hangi asamada dahil edilmesi gerektigi, spektral

ve uzamsal bilginin birlestirilebilir olup olmadig, ileri siniflandirma yontemlerinin
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siniflandirmay nasil etkiledigi incelenecektir. Bu incelemelerin sistematik ilerlemesi

icin Sekil [1.8]de goriilen tez akis gercevesi ¢izilmistir.

Hiperspektral Spektral Bilgi - Sumfland - . o
Goriintii > el Cikarimu » el | DR
l N Ozellik Segimi ve T l - Uzamsal ‘
Kombinasyon [ Diizenleme
- A A
Uzamsal Bilgi  _ _ _ _ _ _ 1
Ogzellik Cikarim !

Sekil 1.8 Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda spektral ve uzamsal
bilginin birlikte kullanildig: sistemlerin genel cercevesi

Sekil hiperspektral goriintiilerin spektral ve uzamsal bilgi yardimiyla
siniflandirilmast icin kurgulanan sistemlerin genel cercevesini gostermektedir.
Sistem iskeleti; sadece spektral bilginin kullanildigi uzamsal bilginin herhangi
bir sekilde kullanmilmadigi, literatiiriin ilk zamanlarinda kullanilan smiflandirma
akisin1 gostermektedir. Uzamsal bilgi; siniflandiricidan 6nce kullanilabildigi gibi
siniflandiricidan sonra da kullanilabilmektedir.

* Hiperspektral Gortintii: Piksellerinin siniflandirilmasi hedeflenen hiperspektral
goriintiiler kullanilmaktadir. Sistemlerin basarimini kiyaslamak i¢in literatiirde

yer edinmis, Boliim{AJda detaylar1 verilen veri kiimeleri kullanilmaktadir.

e Spektral Bilgi Ogellik Ctkartmi: Spektral imzalarin dogrudan kullanilmasi veya
ozellik cikarilmasi adimini ifade etmektedir.  Ozellik cikarimi icin temel
bilesenler analizi, kernel temel bilesenler analizi, karar sinir1 6zellik ¢ikarimi,

parametrik olmayan agirlikli 6zellik cikarimi gibi yontemler kullanilmaktadir.

e Uzamsal Bilgi Ozellik Gtkartmi: Spektral imzalar ve piksel konumlar1 kullanilarak
uzamsal bilgi eldesi saglanmaktadir. =~ Calismalarda komsuluk penceresi,

morfolojik islemler, spektral boliitleme gibi yaklasimlar siklikla kullanilmaktadir.

o Ogellik Secimi ve Birlestirilmesi: Eger uzamsal bilgi bu asamada sisteme
dahil edilecekse; Ozellik fiizyonu, kompozit kerneller, coklu kerneller
olusturulmaktadir. Uzamsal bilgi bu asamada dahil edilmeyecekse, dogrudan
spektral bilgiden gelen 6zellikler kullanilmaktadar.

e Siniflandwrict: Simiflandiricilar gelen 6zelliklere gore egitilmektedir. Bunun yaninda

bazi ¢alismalarda birden fazla siniflandirici es zamanl olarak kullanilmaktadir.
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 Uzamsal Diizenleme: Uzamsal bilgi siniflandiricidan bilgi aldiktan sonra da sisteme
dahil edilebilmektedir. Siniflandiricidan gelen sonuclar uzamsal bilgi g6z 6niine
alinarak yeniden diizenlenmektedir. Bu kisim i¢in calismalarda cogulcu oylama,
en kiiclik tarama ormani gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu adimi son islem

(post-processing) adimi olarak da gormek miimkiindiir.

* Degerlendirme: Sistemin ¢iktisi olarak elde edilen siniflandirma haritasi, Bolim{Blde

bahsedilen Olciitler yardimiyla degerlendirilmektedir.

1.4 Tezin icerigi
Doktora tez calismasi kapsaminda yapilan arastirma, deney ve degerlendirmelerin

yapildig1 bu dokiiman toplam bes ana boéliim, iki ek boliimden olusmaktadir. Bolim

[1lde; tez konusuna giris, literatiir taramast, tezin amaci ve hipoteze yer verilmistir.

Boliim [2]de spektral simflandirma konusunda yapilan ¢alismalar aktarilmigtir. Bu
kissmda DVM siniflandiricisina  alternatif olarak AOM ve tiirevleri onerilmistir.
Boliim [3te uzamsal bilginin simiflandirma sonras: sisteme dahil edildigi ¢oztimler
incelenmistir. Boliitleme yaklasimi olarak SLIC algoritmas: ve tiirevleri kullanilmus,
bu algoritmalar HyperSLIC adiyla hiperspektral gortintiilere uyarlanmistir. Cogulcu
oylama yaklasimlari ile simiflandirici sonrasi birlestirme iglemi sunulmusur. Bolim[4/te
uzamsal bilginin siniflandirma 6ncesi sisteme dahil edildigi yaklasimlar sunulmustur.
Bu boliimde evrisimsel sinir aglar1 ve BERT-tabanli modeller siniflandirici olarak
kullanilmistir. Kompozit kernel, boliitleme algoritmalari ve yerel kovaryans matrisleri

kullanilarak uzamsal bilgi simiflandiricilara girdi olarak verilmistir.

Boliim ve [4 kendi icerisinde literatiir, teorik arka plan, deneyler ve sonuglar,

degerlendirme alt basliklarini icermektedir.

Son bolim olan Bolim [Slte ise yapilan tiim arastirma ve deneylerin genel
degerlendirmesine yer verilmistir. Kullanilan veri kiimeleri Bolim [A] kullanilan

basarim oOlciitleri ise Boliim [B|ile sunulmustur.
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2

SPEKTRAL SINIFLANDIRMA

Hiperspekiral _Spektral Bilgi - .
Giriintii —_— Ozellik Cikanm ———>» Smflandnct —————) Degerlendirme

Sekil 2.1 Spektral siniflandirma sistemi odak akisi

Spektral siniflandirma, sadece spektral bilginin kullanilarak piksellerin siniflandirildig:
yaklagimdir.  Sekil bu boéliimde aktarilacak olan yaklasimin ana akisini

gostermektedir.

2.1 Giris

Spektral imzalarin 6zellik olarak kullanildigi, literatiirde piksel bazinda siniflandirma
olarak adlandirilan yaklasim icin; destek vektor makineleri (DVM) [|8]], yapay sinir
aglar1 [[5, 6], seyrek yaklasim tabanli siniflandirma [9]], AdaBoost [|7]], rasgele ormanlar
[3, 4] ve aktif 6grenme [[13] yontemlerinden siniflandirici olarak faydalanilmistir.
Spektral imza odakli yapilmis ¢alismalar arasinda DVM yonteminin daha iyi sonug
verdigi, genel olarak da Gauss radyal tabanli kernel (RBF) kullanan yaklasimlarin

yiiksek basarimli sonuglar verdigi gosterilmistir [[14, 16].

Destek vektor makineleri yontemi iyi sonuclar vermesine karsin; ikili siniflandirma
temelli bir yaklasim olmasi, matematiksel islemlerin karmasiklig1 egitim asamasini
zorlastirmaktadir. Bu boéliimde, DVM yontemine alternatif olarak asir1 6grenme
makineleri (AOM) énerilmektedir. AOM yonteminin, egitim ve test islemlerinin matris
islemleri seviyesine indirgenmesi, geri beslemeli olmayip sadece ileri beslemeli olarak
tasarlanmasi; matris islemlerinin optimize edildigi son yillarda anlam kazanmistir.
Siniflandirma icin kullanilan tek-katmanli ileri-beslemeli yapay sinir ag1 tabanli AOM
[50, 51] yontemi; kernel yaklasimlarininin da kullanilabildigi bir yéontemdir. Hem bu

Ozelligi hem de DVM ve geribeslemeli yapay sinir aglarina gore daha basit ve hizl
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calistigindan literatiirde farkli problemlerde kullanilmaktadir [52].

Kernel tabanli yaklagimlarin kullanildig1 algoritmalarda, egitim veya test verilerinin
miktarinin artmasi, hafiza ve zaman maliyetini artirmaktadir. Dolayisiyla cesitli
optimizasyonlarla bu problemlerin asilmasi gerekmektedir. Bu bodliimde; kernel

yaklasimi, AOM yéntemi ve bahsi gecen optimizasyonlar anlatiimaktadir.

2.2 Teorik Arka Plan

2.2.1 Kernel Yaklasimi

2.2.1.1 Lineer Ayrilamayan Veriler

Veriler, Sekil [2.2(a)'da goziiktigti gibi bulunduklari uzayda lineer olarak
ayrilamayabilirler. Lineer olarak ayrilamayan bu veriler, Sekil [2.2(b)’de oldugu
gibi, daha {iist boyuttaki uzaylarda incelendiginde lineer olarak ayrilabilir hale
gelebilmektedirler. =~ Bu durum verilerin iist boyutlarda incelenmesinin gerekli

olabilecegini gostermektedir.
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(a) 2-boyutlu veri (b) Verinin 3-boyutta temsili

Sekil 2.2 Ayni verinin farkli boyutlu uzaylarda incelenmesi

¢(+) fonksiyonunun verileri daha {ist boyuta tasidig1 varsayilirsa, M > D olmak iizere
¢ : R® — RM seklinde tamimlanir. Ornegin Sekil [2.2(a)’da X = (x;,x,) olarak
tanimlanan bir 6rnek, Sekil (b)’de @(X) = (x1, x5, x7 + x2) olarak temsil edilmistir.
Boylece 2-boyutlu uzayda olan X verisi, ¢(-) fonksiyonu araciligiyla 3-boyutlu uzaya
ylkseltilmistir. BOylece veriler, lineer olarak ayrilabilir duruma gelmistir.
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2.2.1.2 Kernel Fonksiyonlari
Verilerin tiist boyutlara tasinmasi, yiiksek boyutlu uzaylarda calisiimasi ve tekrar ait

oldugu uzaya indirgenmesi, zaman ve bellek kaybina sebep olmaktadir. Kaynak

maliyetini artiran bu durum kernel fonksiyonlar: yardim ile asilmaktadir.

X,Y € R? lineer olarak ayrilmayan veri kiimesinde taniml iki 6rnek olsun. D-boyutlu
uzayda bu iki 6rnegin i¢ carpimi (X,Y) = X-Y olmaktadir. Ancak verinin lineer olarak
ayrilmadig1 diisiintildiigiinden ayni islem iist boyuta tasinarak yapilmalidir. Boylece
tist boyuttaki i¢ carpim (¢ (X), ¢(Y)) = ¢(X) - ¢(Y) ile ifade edilir Burada kernel
fonksiyonu K(X,Y) = (¢(X), ¢(Y)) esitligini saglayacak seklinde tanimlanir. Kernel
fonksiyonu araciligiyla; iist boyuta aktarilip islendikten sonra tekrar mevcut boyutuna
indirgenen veriler, boyut degistirmeden mevcut boyutta yapilabilmektedir. Bu durum

kernel yaklagimini avantajli hale getirmektedir.

Ornegin X = (x1,X%2), Y = (y1,)2), o(X) = (Xf,x; ﬁxlxz) olsun. i(} garpim;
Denklem{2.T]ile gosterildigi gibi olur. Bu esitlige dikkat edilirse, iist boyutta yapilacak

bir islem verinin kendi boyutundaki bir islem ile temsil edilebilmektedir.

(SO(XL (P(Y» = (Xfang '\/Exlxz) y (3’12’ yzz) ‘/Eyly2)
> xfylz +X§y22 + ‘/Exlxz‘/i}ﬁ.)’z
- xfylz +x§y22 +4x1X5)1Y5 2.1)

=(x;y; + x2y2)2
=({X,Y))* =K(X,Y)

Literatlirde tanimlanmais sik kullanilan kernel fonksiyonlar: sunlardir(y parametreleri

6lcekleme yapmak icin kullanilmaktadir):

* Lineer Kernel: K(X,Y) = (X,Y)

Bu fonksiyon, mevcut boyuttaki i¢ carpimi temsil etmektedir. Dolayisiyla st

boyuta tasima islemi olmamaktadir.

e Polinomsal Kernel: K(X,Y) = y({X,Y) + r)¢

Formiildeki d parametresi polinomun derecesini belirtmektedir. r

parametresinin sifir oldugu durumda veriler D boyutundan d boyutuna,

diger durumlarda ise D boyutundan (Dzd) boyutuna tasinmis olurlar.

« Radyal Tabanh Kernel(RBF): K(X,Y) = e 7IX-¥IP)

En c¢ok kullanilan kernel fonksiyonu olmakla birlikte, hiperspektral veriler icin

17



en iyi sonucu veren kernel fonksiyonudur [[14~16]].

e TIX=YI? — o=y (IXIP+IYIP—20X11Y1)

_ 2 2
— o UXIPHIYI) p27 (XY)

(2.2)

(e0)

n\ 2"
= o YUXIP+IYI?) (Z (X,Y) )
n!

i=0

RBF kernel fonksiyonunda yer alan Euler fonksiyonu Taylor serisi yardimiyla
ifade edildiginde verinin sonsuz boyutta temsil edilebildigi Denklem{2.2] ile
gosterilmistir. Bu durum verilerin daha iyi temsil edilmesini ve ayristirilmasini

saglamaktadir.

* Sigmoid Kernel: K(X,Y) = tanh(y(X,Y) + 1)

2
14+e2x

kernel fonksiyonu olarak kullanilmaktadir.

tanh(x) = — 1 seklinde de ifade edilebilen hiperbolik tanjant fonksiyonu

2.2.1.3 Gram Matrisi

Orneklerin ic carpim uzayinin olusturdugu matrisler Gram matrisleri olarak ifade
edilirler. N adet O0rnegi olan bir veri kiimesindeki ornekler v, v,,...,vy vektorleri
ile ifade edilirse Gram matrisi G;; = (v;,v;) seklinde tanmimlanabilir. Orneklerin farkl:
boyuttaki uzaya gegcirilmesi durumunda G;; = (p(v;), ¢(v;)) = K(v;,v;) seklinde

kernel fonksiyonlari ile ifade edilir.

Gram matrisler, N x N boyutlarinda simetrik matris olmakla birlikte yari-taniml
pozitif matrislerdir. U € R tanimlanmak iizere U"GU > 0 sartin1 saglayan matrisler

yari-tanmimli pozitif matrislerdir.

2.2.1.4 Birlesik Kernel Fonksiyonlar1

D boyutlu bir veri kiimesi iizerinde, A > D ve B > D olmak iizere ¢ : R® — R% ve
¢ : R? — R® fonksiyonlar1 tamimlaniyor. Verileri farkli boyutlardaki uzaylara geciren
bu fonksiyonlar iizerinde K;(X,Y) = (p(X), p(Y)) ve K,(X,Y) = (¢(X), ¢(Y)) kernel
fonksiyonlari tanimlaniyor. Bu fonksiyonlar kullanilarak K(X,Y) = K;(X,Y) + K,(X,Y)

denklemi ile elde edilen K gecerli bir kernel fonksiyonudur.

Birlesik kernel fonksiyonlari, kernel fonksiyonlarinin agirlikli ortalamalari olarak
tanimlanmiglardir. 0 < wq,w,,...,w, < 1ve w; + w, + -+ w, = 1 olmak iizere
birlesik kernel fonksiyonu olan K(X,Y) = w,K;(X,Y) + w,K,(X,Y) + - - + w0 K, (X, Y)

seklinde tanimlanir.

18



2.2.2 Asir1 Ogrenme Makinesi

Asin1 6grenme makinesi, Huang ve arkadaslari [50, [51]] tarafindan siniflandirma ve
regresyon yontemi olarak onerilmistir. Temel olarak asir1 6grenme makineleri Sekil
[2.3]de gosterildigi gibi tek bir gizli katmani bulunan yapay sinir agindan olusmaktadir.
Egitim asamasinda geri yayilim algoritmasi uygulanmamakta, sadece ileri yayilim

yontemi gerceklestirilmektedir.

GIRDI GIZLI CIKTI
KATMANI KATMANI KATMANI

Sekil 2.3 Asir1 6grenme makinesinin en temel hali

2.2.2.1 Matematik Arkaplan

¢ smif sayisi, y,, € {0,1},1 < m < ¢ olmak lizere y = [¥1,...,Ym---, Y] olarak
tanimlanmistir. y vektoriine sahip bir 6rnek m sinifina ait ise y vektoriinde y,, = 1,
diger tiim elemanlar ise sifirdir. {x;,y"  } ifadesi x; € RY,y; € R° olmak iizere ¢ adet
sinif izerinde tanimlanmis N adet egitim 6rnegini gostermektedir. Bu durumda tek

bir gizli katmandan olusan sinir aginin ciktisi su sekilde ifade edilebilir:

L
f&x)= Zh(xi ‘w;+e;)B; =h(x)B =y, (2.3)

j=1

Burada w;, gizli katmanda yer alan j numarali nérona gelen agirliklarin vektoriini
ifade etmektedir. Benzer sekilde e; ise gizli katmanda yer alan j numarali néron
icin belirlenmis esik degeridir. L gizli katmandaki noron sayisini ifade etmekte, h(-)
fonksiyonu ise gizli katmandaki néronlarin lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlarini
gostermektedir. B, gizli katmandaki j numaral nérondan ¢ikti katmanina giden

agirhk vektoridir. B; € R° olarak tanimhdir. Ayrica B = [B;B,;...;8,] € RY*
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seklinde tanimlanmistir. Buradan sonucla, N adet egitim 6rnegi toplu halde su sekilde
yazilabilir:
HB =Y (2.4)

Burada Y = [y;;V,;...;Vn] € RV*¢ seklinde tanimlanmustir. Gizli katmanin ¢iktisini
ifade eden H su sekildedir:

h(x;-w; +ey) -+ h(x;-wp+e;) h(x,)
H= : : = : (2.5)
h(xy-w; +e;) -+ h(xy-w;+ep) h(xy)

Denklem{2.4jte verilen denklemde tanimlanan H matrisi Denklem{2.5]te goriildiigi
gibi simetrik degildir. Bu durumda Denklem{2.4/nin ¢6ziilebilmesi icin Moore-Penrose

ters matrisi[53]] kullanilir. Buradan H tersi olan H' su sekilde tanimlanir[[51]:
H' =HT(HH")! (2.6)
Denklem coziildiigiinde B = H'Y olacaktir.

Asir1 0grenme makinesinin hiz ve performans acisindan avantajlarinin olmasinin
yaninda yeterince giirbiiz bir yontem degildir. Yapisal ve deneysel islemlerden
kaynaklanabilecek bu problemi c¢ézmek icin en kiiciik kareler kestirimi yontemi
Denklem{2.7]deki gibi kullanilir:

. 1 C
mink =SB+ <Y~ HBII 2.7)

Burada C, diizenlilestirme parametresidir. Denklemi ¢6zmek igin B’ye gore tiirev

alinip sifira esitlenerek aranan B bulunur.

B+CH"(Y—HB)=0 (2.8)

Denklem 2.8 ¢oziillirken egitim 6rneklerinin sayisi gizli katmandaki néron sayisindan
fazla ise (N > L ise); I
p=H(Z+HH)Y (2.9)

Egitim orneklerinin sayis: gizli katmandaki ndron sayisindan az ise (N < L);

B= (% +H'H)'H'Y (2.10)
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seklinde hesaplanir. Boylece denklem daha stabil ve daha hizli ¢alisacaktir.

Elde edilen degerler Denklem{2.3]de yerine yazilirsa asagidaki denklem elde
edilecektir: .
fx) = h(Xi)HT(E +HH')Y (2.11)

Bu denklem egitim 6rneklerini dogrulayan, test 6rneklerinin sonuclarini elde etmek

icin kullanilacak olan denklemdir.

2.2.2.2 Rastgele Asir1 Ogrenme Makinesi

Asir1 6grenme makinesinin matematiksel arka plani incelendiginde, girdi katmanindan
gizli katmana gelen w; agirlik vektorlerinin tiim Ornekler i¢in ayni oldugu kabul
edilmistir. Geri yayilim olmadigindan algoritmanin yapisi geregi bu degerler rastgele

bir sekilde belirlenir. Bu durum rastgele asir1 6grenme makinesini ifade etmektedir.

2.2.2.3 Kernel Asir1 Ogrenme Makinesi

Denklemda verilen HH” matrisinin (q,t) konumundaki deger h(x,) - h(x,)
carpimina esittir Bu carpim kernel yaklasimini ifade etmektedir. Bu durumda
h(x,) - h(x,) = K(x;,%,) olmaktadir. Sonug olarak HH” = K gram matrisini
vermektedir. Benzer sekilde h(x;)H” icin de kernel yaklasimi uygulanir. Belirtilen

degerler Denklem4{2.11[da yerine yerlestirilirse yeni denklem asagidaki gibi olacaktir:

K(Xiaxl)
fx)= h(xi)HT(% +HH') 'Y= : (% +K)'Y (2.12)
K(xi)xN)

Denklem araciligiyla kernel tabanli asir1 6grenme makinesi olusturulmus olur.

2.2.2.4 Indirgenmis Kernel Asir1 Ogrenme Makinesi

Kernel yaklasimlarinda gram matrisinin boyutlar1 veri sayisina bagli oldugundan, cok
sayida verinin oldugu durumlarda gram matrisinin boyutlar1 ¢ok biiyiik olmaktadir.
Hafiza ve zaman konusunda kisitlamalarin olmasi gram matrislerinin kullanilmasini
engellemektedir. =~ Bu durum indirgeme yontemi ile kabul edilebilir derecede

asilmaktadir.

Indirgenmis yontemde, N < N olmak iizere, veri kiimesinden rasgele N 6rnek alinir ve

X olusturulur. Kernel asir1 6grenme makinesi yonteminde K = K(X, X) olacak sekilde
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hesaplanirken, indirgenmis yontem de K = K (X, X) olacak sekilde hesaplanir.

Denklem{2.12/e gore gram matrisinin tersi alinmaktadir. indirgenmis yéntemde elde
edilen gram matris kare olmadigindan tersinin alinmasi icin Moore-Penrose yontemi

kullanilir. Son durumda kullanilacak olan denklem asagidaki gibi olur:

K(Xi’ xl)
f(x,)= : (% + KX X)'KX, X)) KX, X)TY (2.13)
K(xi’ XN)

2.2.2.5 Bagging Kernel Asir1 Ogrenme Makinesi

Bagging[|54]], zayif kullanicilardan olusan temel bir kollektif 6grenme algoritmasidir.
Her bir zayif siniflandirici i¢in veri kiimesinden r drnekleme oranina gore alt kiime
secilir ve elde edilen alt kiime ile zayif siniflandiric1 egitilir. Zayif siniflandiricilarin

girdi 6rneklerine verdigi yanitlar ¢cogulcu oylama ile belirlenir.

Samat ve arkadaslari, 2014 yilinda zayif smiflandirici olarak asir1 6grenme
makinesi kullanmislardir[55]. Bu sayede asir1 6grenme makinelerinin hizindan
ve islem yeteneginden, bagging algoritmasinin da paralellestirilebilme ve basarim
ozelliklerinden faydalanilmistir. Bu tez calismasinda zayif siniflandirici olmamasina
karsin, bagging icin kernel asir1 6grenme makinesi kullanilmistir. Gram matrisleri
kullanildigindan daha stabil sonuclar vermesi bakimindan kernel asir1 6grenme

makineleri tercih edilmistir.

Algoritma 1 Bagging KAOM

1: Girdi: KAOM: temel simflandirici, Q: temel siniflandirici sayisi, r: Ornekleme orani, X:
egitim verisi

2: for t = 1’den Q’ya kadar do

3 r oranini kullanarak X kiimesinden X, alt kiimesi secilir

4: KAOM,, secilen X, ile egitilir.

5 K(X;,X;) gram matrisi hesaplanir.

6

Gram matrisi kullanilarak B hesaplanir.

Algoritma (1, bu ¢calismada kullanilan kernel asir1 6grenme makinesi tabanli bagging
yaklasiminin adimlarini goéstermektedir. Q adet temel siniflandirici, r orani yardimiyla
orneklenerek secilen X, egitim ornegi alt kiimesi yardimiyla egitilmektedir. Egitim;
KAOM ile yapildigindan, énce gram matrisi hesaplanir ve sonrasinda ise asir1 6§renme

makinesi icin B hesabi yapilir.
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2.3 Deneyler ve Sonuclar

2.3.1 Deney 1

ilk deney calismasinda, literatiirde siklikla kullamlan destek vektér makinelerine
alternatif olarak asir1 6grenme makinelerinin kullanildigi durumun analizi yapilmistir.
RBF tabanli DVM; AOM tiirevleri ile kiyaslanmustir. Bunlara ek olarak Bagging kollektif
O0grenme yontemi yardimiyla zayif kullanici olarak degerlendirilmesinin sonuclari
incelenmistir. Boylece spektral verinin tek basina kullanildig1 durumlarda alternatif

siniflandiricilar aranmistir.

Kernel asir1 6grenme makinesinin test iglemlerinde Denklem{2.12]e gore egitim
verileri ile test verilerinin gram matrisi hesaplanmaktadir. Dolayisiyla siniflandirma
islemlerinde egitim verileri saklanarak test islemlerinde kullanilmaktadir. Bu durum
hafizada cok sayida veri tutulmasina sebep olmaktadir. Bu problemi ¢6zmek igin

indirgenmis kernel asir1 6grenme makinesi de kullanilmistir.

Tiim kiyaslamalar Pavia Universitesi ve Salinas sahneleri {izerinde yapilmistir. Elde
edilen sonuclar Tablo [2.1]ile gosterilmistir.

Tablo 2.1 AOM ve tiirevlerinin DVM ile kiyaslamal1 sonuclari

Pavia Universitesi | Salinas
DVM 80,30 95,08
AOM 74,98 92,75
BagAOM 75,39 93,04
KAOM 81,21 94,91
BagKAOM 82,27 95,04
IKAOM-100 80,24 90,10
BagIKAOM-100 81,51 90,40

Tablo daki sonuclar incelendiginde, temel AOM yaklagimi DVM kadar basarili
sonuclar vermemistir. Ancak kernel yaklasimi dahil edildiginde, diger bir deyisle
KAOM kullanildiginda, Pavia Universitesi sahnesinde DVM’den yiiksek, Salinas
sahnesinde ise DVM ile benzer sonuglar alinmistir. Bu durum kernel yaklasiminin
basarima olan katkisinin yaninda KAOM’iin DVM’ye alternatif olarak kullanilabildigini

de gostermistir.

Kernel yaklasimlarinin basarima katkilar1 Bagging yontemlerinde de gortilmiistiir.
Bagging yontemi ile yapilan siniflandirmalarda, Bagging kullanilmayan duruma
gore sinirll miktarlarda artis olmustur. Bu artis, kollektif karar verme neticesinde
gerceklesmistir. Indirgenmis KAOM yaklasimlarinda egitim alt kiime eleman sayis1 100
olarak secilmistir. Indirgenmis olmasi dolayisiyla basarimlarda kayiplar olsa bile hiz ve

hafiza olarak 6nemli avantajlar elde edilmistir. Dikkat ceken bir diger nokta, Bagging
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yaklasimindaki neredeyse artis olmamistir. Bu durum indirgemis olan yontemin daha

benzer sonuclar verebilmesinden kaynaklanmaktadir.

Pavia Universitesi, Salinas sahnesine gére daha karmasiktir. Pikseller icerisine diisen
alanin biiyiik olmasi, piksellerin homojen olmasini engellediginden basarimlar daha
diisiik citkmisti. Buna karsin, Salinas daha homojen piksellerden olustugundan

basarim spekral bilgi kullaniminda da yiiksek ¢ikmstir.

2.3.2 Deney 2
Bu deney calismasinda indirgenmis KAOM ile indirgenmemis KAOM arasindaki

performans ve basarim karsilastirilmasi yapilmistir. Calismalarda Pavia merkez bolgesi

sahnesi kullanilmistir.

Calismada yapilan tiim islemler Python 3.6 siirlimii ve scikit-learn[|56] modiilii
kullanilarak yapilmistir. RBF tabanli kernel yaklasimlarinin basarisindan dolay1 [[14,
16] bu calismanin tamaminda RBF kernel fonksiyonu kullanilmistir. Indirgemis
yontem icin secilecek olan alt kiimenin eleman sayisi (N), egitim verisinin %10’u

olacak sekilde ayarlanmistir. Diger bir deyisle N = 0.1 x N.

Her bir siniftan esit sayida 6rnek alarak (Cy) egitilen KAOM ve IKAOM, isaretli
veya isaretsiz tiim veri icin test edilmistir. Test basarimlari ise sadece isaretli veri
tizerinden verilmistir. Basarim sonuglari yiizdelik olarak Tablo [2.2]de, egitim ve test
isleminin toplam siiresi Tablo[2.3]de, elde edilen siniflandirma haritalari ise Sekil[2.4]te
gosterilmistir.

Tablo 2.2 Elde edilen sonuglar(%)

Her Bir Sinifin Egitim Kiimesindeki
Eleman Sayis1 (Cy)

50 100 250 500
IKAOM | 95,236 | 96,106 | 97,210 | 97,757
KAOM | 97,060 | 97,978 | 98,400 | 98,688

Tablo 2.3 Saniye cinsinden calisma siireleri

Her Bir Simifin Egitim Kiimesindeki
Eleman Sayisi (CNi)

50 100 250 500
IKAOM | 0,79696 | 1,35952 | 2,59403 | 5,09430
KAOM | 5,03179 | 10,04796 | 24,34637 | 52,97445

Bu calismada, kernel yaklasimlarin basarisi dikkate alinarak c¢ok sayida egitim

veya test verisi iceren hiperspektral goriintiilerde indirgenmis kernel asir1 6grenme
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Sekil 2.4 Her sinif icin alinan 6rnek sayisina goére tiim goriintiiniin IKAOM ve KAOM
kullanilarak siniflandirildiginda elde edilen siniflandirma haritalar:

makinesi kullanmanin zaman ve hafiza tizerindeki iyilestirilmesi incelenmistir. Tablo
[2.2]e gore, basarimlar indirgenmis yontemde normal yonteme gore her zaman diisiik
cikmustir. Bu durum, IKAOM yonteminde tiim egitim verilerin temsil eden bir alt kiime
kullanildigindan beklenilen bir durumdur. Buna ragmen en biiyiik kayip 1,824 ile
Cy, = 50 segildiginde olmustur. Ancak Tablo incelendiginde siniflardan alinan
ornek sayisi arttikca ve bununla birlikte indirgenmis yontemdeki alt kiimenin veri
say1s1 arttikca KAOM’e gore daha hizl calisti§i géziikmektedir. Tabloya gére IKAOM
zaman acisindan KAOM’e gore yaklasik olarak 10 kat daha hizli calismaktadr.

2.4 Degerlendirme

Bu boliimde, spektral bilginin tek basina kullanildigi durumlarda siniflandirma
ciktilarin1 gormek; alternatif simiflandiricilar secerek sisteme katkida bulunmak
hedeflenmistir. Bu amagla literatiirde siklikla kullanilan RBF tabanli DVM y6ntemine

alternatif olarak asir1 6grenme makineleri Onerilmistir.

Asir1 6grenme makineleri; paralellestirilebilme, matris carpma islemlerinden olusan
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temel ve basit bir yapiya sahip olmasi itibariyle kullanimi kolay ve hizhdir
Kernel yaklasimlari ile kullanilabiliyor olmasi, egitim asamalarinin temel matematik
islemlerden olusmasi DVM’ye alternatif olmasini saglamistir. Indirgenmis yontem ile
basarimdan kiiciik kayiplarla, daha hizli ve pratik ¢oziimler de elde edilebilmektedir.

Yapilan deneyler, AOM ve tiirevlerinin RBF tabanli DVM’ye alternatif olabilecegini
gbstermistir.  Basarimlardaki artis, zamandaki kazanc AOM yontemlerini cazip

kilmistir. Bagging yaklasimlari ile de bu cazibe artirilmistir.

Tezin diger béliimlerinde, uzamsal bilgi kullaniminin dahil edildigi sistemlerde AOM
ve tiirevlerine de yer verilecektir. Uzamsal bilgi ediniminin sisteme kattig1 yiik, AOM
yontemleri ile télere edilecektir. Ayrica AOM yéntemlerinin uzamsal bilgiye olan

duyarlilig1 da gosterilecektir.
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3

SPEKTRAL - UZAMSAL SINIFLANDIRMA
(SINIFLANDIRICI SONRASI)

Hl?;;ﬁgﬂ ————  Spekiral Bilgi Simflandirict 3 Degerlendirme

I > Baliitleme Haritasm ; ]
Cikanlmasi (Uzamsal Bilg) ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ - - ~= =7 Eocylcehlamy

Sekil 3.1 Uzamsal bilginin siniflandiric1 sonras: kullanildig: sistemin odak akisi

Bu boéliimde uzamsal bilginin, siniflandirici sonrasinda sisteme dahil edilmesi
incelenmektedir. Bu kapsamda Sekil [3.1]de yer alan diyagram, bu béliimde aktarilacak
yaklasimin akisini gostermektedir.

3.1 Giris

Uzamsal bilginin, simiflandirici sonrasi dahil edildigi sistemlerde bdoliitleme
yaklasimlar1 6nplana cikmaktadir. Spektral bilgi yardimiyla, tiim pikseller
siniflandirilmakta ve siniflandirma haritasi elde edilmektedir. Buna paralel olarak,
piksellerin spektral bilgileriyle boliitleme yaklasimlari kullanilarak boliitleme
haritalar1 olusturulmaktadir. Siniflandirma haritalar1 olusturulurken, etiketli veri
yardimiyla bir siniflandirici egitilmekte; egitilen siniflandirici yardimiyla da tiim
pikseller siniflandirilmaktadir. Egitimde kullanilabilecek etiketli veri sayisinin sinirh
olmasi, smiflandiricinin yeterince verimli egitilmesini engellemektedir. Dolayisiyla
siniflandiricinin  kalitesi, egitim verisinin kalite ve sayisina baghdir. ~ Uzamsal
bilginin elde edildigi boliitleme haritalar1 i¢cin kullanilan c¢6ziimler etiketli veri
istemediginden tim pikseller algoritmalara girdi olarak verilmektedir. ~Boylece
boliitler belirlenirken tiim pikseller dahil edildiginden benzer pikseller bir boliit

olarak temsil edilebilmektedir.
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Boliitleme haritalar1 ile pikseller gruplandirilmakta ancak smif bilgisi
atanamamaktadir. Siniflandirma haritalari ile sinif bilgisi atanmakta ancak basarim
yeterli olmamaktadir. Bu iki haritanin birlestirilmesi gerekmektedir. Bu amacla
literatiirde cogulcu oylama yontemi [[17, 57]] siklikla kullanilmaktadir. Buna ek olarak

tez kapsaminda yerel ¢ogulcu oylama yaklasimi gelistirilmistir.

Uzamsal bilginin kullanildig1 boliitleme yaklasimlari, tasvir edilen akisin 6nemli
adimlarindan biridir. Bu amacla literatiirde; Watershed, beklenti-enbiiyiikleme,

hiyerarsik kiimeleme [23], k-ortalamalar++ [[25]] algoritmalar1 kullanilmistir.

Boliitleme alaninda son yillarda siiperpiksel yaklasimlari 6n plana c¢ikmaktadir.
Bu yaklasimlar; sundugu faydalar sebebiyle hiperspektral goriintii siniflandirma
calismalarinda kullanilmistir ve yiiksek performans alindig1 gozlemlenmistir.
Huang ve arkadaslar1 [58]] yaptiklar1 calismada, siiperpiksel boliitlemeden elde
ettikleri sonuclar yerel ikili ortintiiler ile ¢oklu-kernel yontemi ile kullanmislardir.
Zhang ve arkadaslar1 [59]], arazi goriintiilerinin siniflandirilmasinda siiperpiksel
yaklagimlar1 kullanarak asiri 6grenme makineleri ile siniflandirma yapmislardir.
SLIC algoritmasinin kullanimi digerlerine gore daha kolaydir ve algoritma
hizli calismaktadir [[31]. Bu amagla Zhang ve arkadaslari [26]] yaptiklar1 diger
calismada SLIC algoritmasi sonucunda elde edilen boliitleme haritasimi yar egiticili
yaklasimlarla kullanarak smiflandirmasini yapmislardir. ~ Zhang ve arkadaslan
[60] yaptiklar1 calisma ile hiperspektral goriintiilerin boyut indirgemesinde SLIC
algoritmasini kullanmiglardir. Boliitleme sonucunda cikan benzerlik bilgisi cesitli
yontemlere entegre edilerek hizli ve giirbiiz sonuclar almislardir. Zhao ve arkadaslar
[27] yaptiklar1 calisma ile SLIC ve aktif 6grenmeye dayali yeni bir siniflandirma
yontemi onermislerdir. SLIC algoritmasina girdi olarak hiperspektral goriintii boyut

indirgemesi yapilarak {i¢ bant olacak sekilde verilmistir.

Bai ve arkadaslar1 [29], adaptif graf yapisi yontemini kullanirken gerekli
segmentasyon bilgisi icin SLIC siliperpiksel algoritmasin1i kullanmislardir.
Calismalarinda, elde edilen siiperpiksellerin komsuluk durumu tizerinden dikkat
matrisleri olusturarak uzamsal bilgiyi sistemlerine dahil etmislerdir. =~ Zhao ve
arkadaslar1 [|30], diisiik basarim ve sinirli etiketli veri probleminin {stesinden
gelmek icin farkli biiyiikliiklerde olusturduklar stiperpiksel haritalarini kullanarak
graf tabanli bir ¢6ziim Onermislerdir. Xie ve arkadaslar1 [[28] yaptiklar1 ¢alismada
hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in kullandiklar1 evrisimsel sinir agi icerisine
siiperpiksel yaklasimlarin1 dahil etmislerdir. Sinirh etiketli egitim verisi problemini
asmak icin ag tizerindeki pooling yaklasimlar siiperpiksel boliitleme kullanilarak

yapilmistir.
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Stiperpiksellerin tespiti iizerinde cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yaklasimlardan
en popiileri SLIC algoritmasidir. SLIC algoritmasinin anlasilmasinin ve kodlanmasinin
kolay oldugu, hizli ve verimli calisan bir yaklasim oldugu; hiperspektral goriinti
siniflandirmada diger siiperpiksel algoritmalarina nazaran daha etkili oldugu bu
bolimde gosterilmektedir.  Bulunduklar1 bolgelere anlamli sekilde adapte olan
siiperpikseller birlestirilerek daha biiyilik bolgelerin olusturulmasinin siniflandirmaya
etkileri incelenmektedir. Literatiirde kullanilan SLIC algoritmasi dogasi geregi ii¢
bantli RGB gortintiileri girdi olarak kabul etmekte ve CIELAB uzayina cevirmektedir.
Hiperspektral goriintiilerin SLIC algoritmasinda kullanilmasi icin boyut indirgeme
yontemleri yardimiyla yiizlerce banttan ii¢ banda indirmesi yapilmaktadir. Elde
edilen {i¢ bant RGB olarak kabul edilip SLIC algoritmas: tarafindan CIELAB uzayina
cevrilmektedir. Bu durum zaman maliyeti getirmesinin yaninda bilgi kayiplarina yol
actigindan siniflandirma basarimlar: diisiik olmaktadir. Tez kapsaminda, bu sorunun
istesinden gelmek icin HyperSLIC yaklasimi gelistirilmistir. HyperSLIC yaklasimina
gore, SLIC algoritmasinin yiizlerce bant iceren hiperspektral goriintiilerin yapisina

uygun olarak degistirilmektedir.

Bu boliimde siiperpiksel yaklasimlarindan; Felzenszwalb'in etkin graf tabanl
boliitlemesi [|61]], hizli 6telemeli resim boliitleme [62[], basit dogrusal yinelemeli
kiimeleme (SLIC) [[63] algoritmalarinin siniflandirmaya katkis1 incelenecektir. Buna
ek olarak stiperpiksellerin anlaml sekilde birlestirildigi SLIC-DBSCAN [|64] ve tez
kapsaminda gelistirilen HyperSLIC, HyperSLIC-DBSCAN algoritmalar1 incelenecektir.
Stiperpiksel yaklasimlar1 disinda, boliitleme algoritmalar1 arasinda ilimli goriilen
bulanik c-ortalamalar ve kag kiimeye ayrilacag bilgisini girdi olarak almayan Dirichlet

karisim modeli incelenecektir.

3.2 Teorik Arka Plan

3.2.1 Siiperpiksel Yaklasimlar1

Stiperpiksel yaklasimi, goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alanlarinda boliitleme [65],
nesne takibi [|66]] vs. gibi konularda 6nemli bir yere sahiptir. Siiperpikseller, piksellerin
olusturdugu kii¢iik bolgeleri temsil etmektedir; ancak bu boélgeler bulunduklar:
yapinin sekline ve boyutuna uyumlu olarak belirlendiginden fazlaca bilgi icermektedir.
Bu durumundan 6tiirii uzamsal bilginin kullanildig: bircok calismada yer almistir.

Sekil[3.2] siiperpiksel yaklasimi ile elde edilmis bir béliitleme 6rnegini gostermektedir.
Resim {izerinde farkli sayilarda siiperpiksel belirlenerek elde edilmis parcalar
goziikmektedir. Farkhi sayida, farkli adaptasyon parametrelerinde siiperpikseller

bulunduklari bolgelerin sekil ve boyutlarina uygun olarak olusmuslardir.
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Sekil 3.2 Siiperpiksel ile boliitlenmis resim 6rnegi

3.2.1.1 Felzenszwalb’in Etkin Graf Tabanli Boliitlemesi

Felzenszwalb’in etkin graf tabanlh boliitleme yontemi (Felzenszwalb’s efficient graph
based segmentation, FS)[61]], yerel varyasyon boliitlemesi olarak da anilan graf
tabanl bir algoritmadir. Bolgeleri birlestirme mantig1 tizerine dizayn edilmistir.

Algoritma 2 Felzenszwalb’in Etkin Graf Tabanli Boliitleme Yontemi

1: n digiim sayisi ve e kenarinin agirligi w, (e € E) olmak lizere G = (V, E) agirlikli grafi

verilir
2: Her diigiim bir bélgedir, S° = (C;,Cs,...,C,)
3: (eq,es,...,e,) kenarlar agirliklarina gore azalmayan sekilde siralanir
4: forallg=1,2,...,mdo
5: eq = (vi,v))
6: i (CT #CI) A(wleg) < MInt(CI,CI™") then
7: si=sttu{cituc M\ {ci T, ci '}
8: else
9: S1=g"1
10: return S =S™

Algoritma FS algoritmasinin kabakodunu gostermektedir. Burada v;, C l.q_l’in uyesi,
v; ise C]‘?_l’in tyesidir. C; ve C; bagimsiz iki bolgedir. e, ise v; ile v; arasindaki baglantiyr
gostermektedir. Burada M Int(C;, C;) su sekilde tanimlanmustir:
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£

K
MInt(C;, C;) = min(Int(C;) + —,Int(C;) + C
J

(3.1)
ci

Int(C;) fonksiyonu Int(C;) = max,eysr(c)w. seklinde tammlanmistir. Bu fonksiyon
C; bolgesi tizerinde olusturulmus en kiiciik tarama agacinda en biiylik agirliga sahip
kenarin agirlik bilgisini vermektedir. |C;|, bélgede bulunan diig§iim sayisim ifade
etmektedir. K ise kullanici tarafindan verilen bir parametredir. Dolayisiyla MInt,

iki bolge arasindaki harici fark: vermektedir.

3.2.1.2 Hizli Otelemeli Resim Boliitleme

Hizli Otelemeli Resim Béliitleme (Quick Shift Image Segmentation, QS)[62]], ortalama
otemeli tabanli mod arama algoritmasidir. Bu yaklasimda, Denklem{3.2]de goriildiigi
gibi piksellerin Parzen yogunluk kestirimleri o standart sapmali Gaussian kernel

kullanilarak hesaplanir.

-/

i—1
.. Y. .4 1 y,
E(l,J)=P(l,],1(l,]))=ZW6XP 352 J—=J (3.2)
L I, j)—13",j")

Pencere icerisindeki (i, j) konumundaki piksel, E(i’,j") > E(i,j) sartin1 sagliyorsa
(i’,j') > P(i,j) seklinde yazlabilir. (i’,j’) pencere icerisindeki en yiiksek yogunluk
kestirimine sahip pikseli gostermektedir. Denklem{3.3le gore merkez piksel ile
pencere icerisindeki en yiiksek yogunluk kestirimine sahip en yakin piksel belirlenir.
Merkez piksel ile belirlenen piksel birbirine baglanir. Bu baglantilar ile agac
yapist olusturulmus olur. Agactaki baglantilar belli bir uzakliga gore koparilarak

siiperpikseller olusturulmus olur.

dist(i, j) = ming jspip((E =) + G — ) + 11 ) — 1, jOII3) (3.3)

QS algoritmasi simnirlari, FS algoritmasina nispeten daha iyi bulmaktadir; ancak
oldukca yavas calismaktadir. Siiperpiksellerin boyutunun veya sayisinin dogrudan

kontrol etmenize izin vermemektedir.

31



3.2.1.3 Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (SLIC)

Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (Simple Linear Iterative Clustering, SLIC)[63]],
CIELAB renk uzay1 ve x — y piksel pozisyonunu kullanan uzaklik metrigine gore
calisan, k-ortalamalar algoritmasi tabanli bir yontemdir. Algoritma basit olmasina

ragmen, ¢ok etkindir.

SLIC algoritmasi, k-ortalamalar tabanlidir; ancak iki temel farki vardir. Birincisi,
uzaklik hesaplamalar: siiperpiksel boyutu ile sinirhidir. Boylece karmagiklik piksel
sayisina ve siiperpiksel sayismna baghdir.  Ikincisi, renk ve uzamsal yakinlik
birlestirilmistir. Bu durum siiperpiksellerin boyutunu ve yogunlugunu kontrol etmeyi

saglar.

Algoritma 3 SLIC Boliitleme

1:S<—\/¥

2: S adimlik gridlerden olusan her bir piksel grubu, degeri ve pozisyonu ile birlikte C; «

[ Xk, Yk Lk> Ak, by ] kiime merkezi olacak sekilde atanir.

3l ——1
4: distance; < ©0
5: repeat
6: for each C; do
7: for each C;’nin merkezde oldugu 2S x 2S’lik bolge igerisindeki piksel ¢t do
8: Dist « calculateDistance(Cy, t,S, m)
9: if Dist < distance, then
10: distance, < Dist
11: [, —k
12: Cy kiime merkezleri yeniden hesaplanir.
13: hata < Y 1G] — oK,

14: until hata <esik degeri

SLIC anlamas1 ve kodlamasi kolay bir algoritmadir. Algoritma [3] SLIC algoritmasinin
adimlarin1 gostermektedir. k sayisi, yaklasik olarak istenilen stiperpiksel sayisini
gostermektedir. Baslangicta, k adet stiperpiksel icin S x S boyutlarinda bolgeler alinir.
Her bir bolgenin kiime merkezi, 3 x 3’liik komsulukta en kiiciik gradyan pozisyonuna

gore kaydirilir.

C, kiime merkezi ile C;’'nin 2S x 2S’likk bolgesi icerisinde yer alan her bir piksel
arasindaki uzaklik hesaplanir. ~ Uzaklik hesaplama fonksiyonu Algoritma 4] ile
gosterilmistir. K-ortalamalar algoritmasinda, bir pikselin tiim kiime merkezlerine
olan uzakliklar1 hesaplanirken, bu yontemde 2S x 2S’lik bolge icerisinde kalan kiime

merkezlerine olan uzaklik hesaplanir. Uzaklik hesaplamasinin ardindan en yakindaki
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kiime merkezine atanir.

Her piksel bir kiime merkezine atandiktan sonra, her kiime merkezine bagh piksellerin
ortalamalar1 hesaplanarak yeni kiime merkezleri hesaplanir. Onceki kiime merkezi ile
yeni kiime merkezi arasindaki fark, hata olarak hesaplanir. Bu islemler hata degeri

belli bir esik degerinin altina ulasana dek tekrarlanir.

Algoritma 4 i ve j numarali pikseller arasindaki uzakligin hesaplanmasi

: function COMPUTEDISTANCE(I, j, S, m)

dists — /(x; —x;)2 + (y; — ¥;)?

dist, < /(l; = ;) + (a; — a;)> + (b; — b;)?

dist;; < \/(di—;fc)z + (%)2 = \/distc2 + (% -m)?

return dist;;

g o @ b=

Algoritma [4| ile kaba kodu verilen uzaklik hesaplama yaklasimi SLIC algoritmasinda
onemli noktalardan biridir; ciinkii kullanilan veri hem pikselin CIELab uzayindaki
degerlerini hem de resim {izerindeki konumunu igermektedir. Sayilarin
birbirlerine olan baskisin1 dengelemek icin uzaklik hesaplamasinin dogru yapilmasi
gerekmektedir. Bu hesaplama i¢in konumlar ve piksel degerlerinin kendi iclerinde
uzakliklar1 hesaplanir. i ve j birer pikseli temsil etmek {izere dist; bu piksellerinin
konumlar arasindaki uzakligi, dist, ise bu piksellerin CIELab uzayindaki degerleri
arasindaki uzakligin nasil hesaplandigini gostermektedir. dist, ve dist. degerlerinin
birbirlerine olumsuz etkilerini kirmak icin her ikisinin de normalize edilmesi
gerekmektedir. S degeri dist, degerini normalize etmek i¢in kullanilmaktadir;
clinkii 2S x 2S’lik bolge icerisindeki bir pikselin merkeze olan uzakli§1 en fazla
S+/2 biiyiikliigiinde olacaktir. Hesaplamalar1 kolaylastirmak adina S degeri
kullanilmaktadir. m degeri ise dist, degerini normalize etmek icin kullanilmaktadir.
Bu deger ise deneysel olarak [1, 10] araliginda secilmektedir. Bu durumda iki pikselin

arasindaki uzaklik gerekli normalizasyon iglemleri ile dist;; olarak hesaplanmaktadir.

3.2.1.4 HyperSLIC

Hiperspektral goriintiilerde CIELab uzayinda oldugu gibi ii¢ bant yerine yiizlerce
bant bulunmaktadir. Dolayisiyla uzaklik hesaplamasinin ve m degerinin yeniden
belirlenmesi gerekmektedir. d adet bant iceren bir pikselin spektral imzas1 p; =
[Pi1> Pi2» - - - » Piq) s€klinde ifade edildigi diistiniildiigiinde; iki spektral imza arasindaki
uzaklik hesaplamasinda konum uzakliklan icin dist, benzer sekilde hesaplanirken,
degersel uzaklik olan dist,, Denklem{3.4]ile hesaplanir:
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dist, < \/(pn —pi 2+ (Pja—pj2)*+ -+ (Pig —Pja)? (3.4

Konumlar arasi uzaklik benzer sekilde kullanildigi icin S degeri dist, uzakligin
normalize etmek icin kullanilmaktadir. Burada m degerinin yeniden belirlenmesi
gerekmektedir. 1 < k < d olmak tizere 0 < p; < 255 degerlerini almaktadir.
Buradan iki deger arasindaki fark 0 < (p;; — pjk) < 2552 olmaktadir. Normalizasyon
icin kullanilacak m degerini belirleyen ve dist nin alabilece§i en biiyiik deger

Denklem{3.5]ile gosterildigi sekildedir:

0 <dist, <255Vd=m (3.5)

Tim bu degerler 1s18§1nda uzaklik hesaplama denklemi hiperspektral goriintiiler i¢in

yeniden yazildiginda Denklem{3.6]ile gosterilen esitlik elde edilmektedir.

dist, 2 d t,
dist «— \l B '3 )2 = \J dist? + dist2 - (255\/3)2 (3.6)
255f S

Elde edilen esitlikler kullanilarak hiperspektral goriintiiler iizerinde SLIC algoritmasi
calistirilabilmektedir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda bu yaklasim HyperSLIC olarak
adlandirilacaktir.

Sekil geleneksel SLIC algoritmasinin ciktis1 ve HyperSLIC algoritmasinin ciktisini
gostermektedir.  Geleneksel SLIC algoritmasinda, hiperspetkral goriintii temel
bilesenler analizi ile {i¢c banda indirgendikten sonra girdi olarak verilmistir. HyperSLIC
algoritmasinda ise boyut indirgeme olmadan, diger bir deyisle veri kayb1 olmadan
kullanilmistir.  Sonuclar karsilastirildiginda, HyperSLIC algoritmasinda elde edilen

siiperpiksellerin bolgelere daha fazla adapte oldugu goriilmektedir.

3.2.1.5 SLIC-DBSCAN
SLIC-DBSCAN[64]] algoritmasinda; siiperpikseller SLIC yontemi ile belirlendikten

sonra giiriiltiilii uygulamalarin yogunluk temelli uzamsal kiimelemesi (density-based
spatial clustering of applications with noise, DBSCAN) yontemine gore kendi iclerinde
kiimelenir. Boylece birbirine benzer stiperpikseller birlestirilerek daha biiytik bolgeler
elde edilir. Sekil [3.4]de, SLIC yontemi kullanilarak elde edilen boliitleme sonucu
ile stiperpiksellerin birlestirilerek yeni bolgelerin olusturuldugu béliitleme sonucu

gosterilmektedir.
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(c¢) SLIC sonucu (d) HyperSLIC sonucu

Sekil 3.3 Geleneksel SLIC ciktis1 ve HyperSLIC algoritmasinin ¢iktisinin
karsilastirilmasi

e

(a) SLIC sonucu (b) SLIC-DBSCAN sonucu

Sekil 3.4 DBSCAN ile siiperpiksellerin birlestirilmesi 6rnegi
DBSCAN algoritmas1 yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasidir. Veri kiimesindeki her

bir 6rnegin yogunlugu; Eps capindaki bir bolgede yer alan 6rnek sayisi incelenerek

kestirilir. Burada, ornekler stiperpikselleri temsil etmektedir.

35



Algoritma [5] SLIC-DBSCAN algoritmasinin adimlarini gostermektedir. SLIC-DBSCAN
algoritmasina gore, herhangi bir siiperpikselden baslayarak tiim siiperpikseller i¢in
islem yapilir. Eger incelenen siiperpiksel daha once bir kiimeye dahil edilmis
ise islem yapilmadan diger siiperpiksellere gecilir Eger daha Once herhangi bir
kiimeye eklenmemis ise regionQuery ile kendisinin Eps ¢apindaki uzaklikta bulunan
siiperpiksel komsular1 bulunur. Eger komsularinin sayist MinP TS degerinden biiyiik
ise bu stiperpiksel yeni bir kiime olarak ayarlanir. expandClustering ile daha 6nce
herhangi bir kiimeye atanmamis tiim yeni komsular regionQuery ile hesaplanir.
Eger regionQuery ile hesaplanan komsularin sayis1t MinPTS degerinden biiyiik ise
kiimeye eklenir. Komsularin hesaplanmasi DBSCAN algoritmasindan hesaplamanin

en zor kismidir.

Algoritma 5 DBSCAN kullanilarak siiperpiksellerin birlestirilmesi
1: C«<0

2: Visitedjisyperpixel < 0, tim stiperpikseller gidilmedi olarak isaretlenir

3: for each siiperpiksel s do
4: if Visited; != 0 then

5: continue
6: Visited, =1
7 neighbourSuperpixels < regionQuery(s, Eps)
8: if sizeof (neighbourSuperpixels) < MinPts then
9: Visited, < 2, giiriiltii olarak isaretlenir
10: else
11: s stiperpikseli yeni bir merkez olarak C’ye eklenir
12: expandClustering(P,neighbourSuperpixels,C,eps, MinPts)

3.2.1.6 HyperSLIC-DBSCAN

HyperSLIC algoritmas: ile elde edilen boliitleme haritast DBSCAN algoritmasi ile
yenilendiginde ismi HyperSLIC-DBSCAN olarak isimlendirilmistir. Burada uzaklik
hesaplamasi yapilirken iki spektral imza arasindaki benzerlik icin spektral benzerlik
olarak isimlendirilen yaklasim kullanilmistir ~Bu yaklasim iki resim arasindaki
benzerligi 6lcmeyi hedefleyen evrensel goriintii kalite indeksinin [|67]] hiperspektral
goriintiilere uyarlanmasiyla elde edilmistir. Bu indeksin hiperspektral goriintiilerde
kullanilmasi tezin yeniliklerindendir. x ve y stiperpikselleri icin spektral benzerlik
hesaplamasi Denklem{3.7]ile gosterildigi sekildedir:

40,,XY Oyy 2xy 20,0,

Sim... = — — = © = — . (3.7)
(024 0))[x2+3?] o0, X2+3% o2+02
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Denklem{3.7]ile gosterilen esitlikte X ve ¥ piksellerin spektral imzalarinin ortalamasini
gosterirken O'i ve af/ varyanslar1 gostermektedir. o, ise piksellerin kovaryanslarini
temsil etmektedir. Hesaplamanin kendi icinde benzer ii¢ kesir ile ifade edilebilmesi
i¢in o, ve o, standart sapmalar ile genigletilmesi yapilmigtir. Goriintii benzerliginde
ilk kesir x ve y arasindaki korelasyonu temsil etmektedir. Ikinci kesir, x ve y
arasindaki ortalama isima (yansima, liiminans) benzerligini ifade etmektedir. Son
kesirde ise x ve y arasindaki zitlik (kontrast) benzerligi dikkate alinmistir.

3.2.2 Bulanik C-Ortalamalar (BCO)

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi, bir 6rnegin farkli siniflara ait olma derecelerine
gore degerlendirme yapmaktadir. Bu durum BCO algoritmasini diger bazi
algoritmalara gore daha 1limli (soft) kilmaktadir. Bu haliyle kiimeleme

algoritmalarinin genellestirilmis hali olarak da anilmaktadir.

BCO algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibi ifade edilir:

1. Su baslangic degerleri ayarlanir:

(a) C adet kiime, N adet 6rnek ve m tssel agirlik faktorii ayarlanir.

(b) C x N boyutlu U° iiyelik matrisi ayarlanir. u;,, k numarali 6rnegin i
numarali kiimeye ait olma derecesini belirtmektedir. Buradai =1,2,...,C
vek=1,2,...,N olmaktadir.

() iterasyon sayacit (I) 1 olarak atanir ve kiime merkezleri Denklem

kullanilarak hesaplanir.

N
_ Do Ui Xk
VisN o
m
D Uik
l+1 . . . . . t
2. U™ (bir sonraki kiimelere ait olma dereceleri), V¢ kullanilarak Denklem{3.9|

kullanilarak hesaplanir.

(3.8)

1

1 m—1
((Xk—Vi)Z )

U = (3.9)

C 1 ﬁ
Z:J'=1 ((xk—Vi)z)

3. Sistem belirli bir esik degerinin altina inene kadar 2 numarali adimdaki islemler

yapilir.
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3.2.3 Temel Bilesenler Analizi

Hiperspektral gortintiller cok yiiksek boyutlu veriler icerdiklerinden algoritmik
hesaplamalarda maliyet de artmaktadir.  Yiiksek boyut problemini asmak ve
ayristiriciligi yiiksek olan bilgi kaybini en aza indirebilmek icin bu tez ¢alismasinda
temel bilesenler analizi (TBA) ve kernel TBA (KTBA) yontemleriyle boyut indirgeme
gerceklestirilmistir.

Hiperspektral goriintiiler, hiperkiip seklinde ifade edilebildigi gibi, her bir piksel icin
d boyutu gostermek {izere iki boyutlu bir matris seklinde de ifade edilebilir Bu
durumda N (genislik x yiikseklik) adet piksel, d (bant sayis1) uzunlugunda bir vektor
ile gosterilirse N x d’lik bir matris ortaya ¢ikar. Buradan piksellere ait d x d boyutlu C
ortak degisinti matrisi Denklem{3.10]deki gibi tanimlanir:

1 &

— - | il T
C=+ 1;(& w)(x; — ) (3.10)

Burada, x; degeri i = 1,2,...,N olmak iizere N adet piksel icin d boyutlu bir
vektorli gostermektedir. Biitlin piksel degerlerinin ortalamasi ise u vektori ile ifade
edilmektedir.

Cv=Av (3.11)

Denklem{3.11]de gosterilen A herhangi bir skaler olmak iizere, C ortak degisinti
matrisinin 6zdegerlerini, v ise A ile iliskili 6zvektorleri temsil etmektedir. Ozdegerler
biiyiikten kiictige dogru siralandiginda, ilk p tanesi bir matrisin stitunlarini olusturacak
sekilde dizildiginde en iyi izdlistimi gerceklestiren A matrisi ile boyutu indirgenmis Y
matrisi Denklem{3.12/deki gibi elde edilir:

Y=AT(X—p) (3.12)

Hiperspektral goriintiilere boyut indirgeme asamasinda, TBA gibi dogrusal
yontemlerin uygulanmasi ayristiriciligin korunmasi veya arttirilmast noktasinda
yeterli olmayabilir. Bunun i¢in kernel tabanli bir yontem olan KTBA kullanilarak
dogrusal olmayan bilgilerin de daha iyi ifade edilip edilemeyecegi belirlenebilir.
Kernel tabanli yontemlerde yiiksek boyutlu Hilbert uzayinda ortak degisinti matrisi
Denklem4{3.13]deki gibi hesaplanir:

Cy

1 N
=~ Z ¢ (xi) (%) (3.13)
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Benzer sekilde 6zdeger ve 6zvektorler de Denklem-3.14/deki gibi hesaplanabilir:

Hilbert uzayinda veri; daha yiiksek boyutlu olarak ifade edildiginden, gecilen uzayda
temel bilesenleri hesaplamak yiiksek maliyet gerektirmektedir. Bunun igin kernel
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Ornegin bu calismada Denklemdeki gosterilen Gauss

kernel fonksiyonu kullanilmistir.

—|Ix; — ;I

é (%) (x;) = K(x;,%;) = exp( ) (3.15)

o

3.2.4 Dirichlet Karisim Modeli

Bu boliimde, Dirichlet dagilimi ile baglanarak Dirichlet siireci karisimindan (Dirichlet

Process Mixture, DPM) ayrintili olarak bahsedilecektir.

3.2.4.1 Dirichlet Dagilimi

Dirichlet dagilimi, Denklem-3.2.4.1/de gosterildigi gibi k bilesenden olusan ve (k —
1)-boyutlu bir olasilik simpleksinde ifade edilen gézlemler tizerinde tanimlidir.

q= [qlanJ"'qu]:
i=1,2,...,k olmakiizere ¢; >0, (3.16)

k
Zqizl

i=1

Buna ek olarak, Dirichlet dagilimi i¢in kullanilan a parametresi ise Denklem-3.2.4.1/de

gosterildigi gibi tanimlanmaktadir:

a= [al)aZ)"';ak]J

i=1,2,...,k olmaklizere a;>0, (3.17)
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Bunlara gore q gozlemi iizerinde a parametreli Dirichlet dagilimi Denklem-3.18de
gosterildigi gibi ifade edilmektedir.

k

F(ao) a;—1
f(q;a)=—| |qil (3.18)
1_[1;1 I'(a;) =i

Burada I'(s), gamma fonksiyonunu gostermektedir. Bu fonksiyon genellestirilmis
faktoriyel fonksiyonudur: s > 0, T'(s + 1) = sT'(s) olarak tanimlanmistir. s degeri
tamsay1 olursa I'(s) = (s — 1)! olmaktadir. Denklem{3.18]deki gosterim, "q iizerinde
Dir(a) dagilimi vardir" anlaminda Denklem<{3.19]deki gibi ifade edilir:

q~ Dir(a) (3.19)

1. Beta Dagilimi: Denklem+3.18/da verilen k degeri 2 olarak secilirse, Beta
fonksiyonu tanimlanmis olur. Burada @ = [a,b] ve q = [q,(1 — q)] olarak
gosterilip (9)’daki esitlik yeniden diizenlenirse, Denklem elde edilir:

I'(a+b)

i a—1cq1 _ b1
= L (1—q) (3.20)

flq;a)

2. Multinom Dagilimi: Multinom dagilimda, n adet bagimsiz olay ve q =
(41,95, ---,qx ] olmak iizere k adet gozlem vardir. i = 1,2,...,k olmak iizere
i. gozlemin gerceklesme olasiligi q;, dagilimda goziikme sayisi ise x; olarak
tanimlanirsa multinom dagilim Denklem{3.21]deki tanimlanabilir:

n! X;
f(X1,X2,...,Xk|ﬂ,Q)—ml_[qi (3.21)

Burada x =[x, X5, ..., X; ] vektorii i¢in Denklem gecerli olmaktadir.

X ~ Multinom(n,q) (3.22)

3.2.4.2 Dirichlet Siireci

Dirichlet dagilimi sonlu sayida olay tizerinde islem yaptigindan kisith bir dagilimdir.
Dirichlet siireci ise sonsuz sayida olay iizerinde tanimli, "dagilimlar {izeri dagilim"
seklinde Denklem-3.23[deki gibi ifade edilebilir:

G ~ Dir(a,H) (3.23)
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Burada H, temel dagilim, a yogunluk parametresi; G ise H’1 baz alarak tanimlanmis
rasgele olasilik vektoriidiir. Sonlu modeldeki, K degeri sonsuza gotiiriilerek elde edilir.
Boylece sonsuz uzunlukta vektorler olusur. Bu durumda sonlu uzunlukta A, A,,...A,
parcalarinin birlesimi seklinde diisiiniiliirse Denklem{3.24] elde edilmis olur.

G(A,,...,A,) ~Dir(aH(A,),...,aH(A,)) (3.24)

Buradan N adet gozlem i¢in durum Denklem-3.25[deki gibi ifade edilir (6 gozlemleri
ifade etmektedir):

a 1 <
P(G|6,,...,0y)=Dir Gy + Og,a+n 3.25
(G16r, ..., 00) = Dir (Gt o D Byt (3.25)

Cin restoran siireci [68]] ise sonsuz uzunluktaki bu vektorler ile calisma yapilirken

ortaya cikan sonlu hafiza problemini asmak i¢in kullanilir.

3.2.5 Smiflandirma ve Béliitleme Haritalarinin Birlestirilmesi

Birbirinden bagimsiz olarak {iretilen; gercek sinif bilgilerine gore etiketlenmis
siniflandirma haritas1 ile, etiketli veri kullanilmadan gruplandirilan boliitleme
haritalarinin  birlestirilerek nihai smiflandirma haritasinin  elde edilmesi
gerekmektedir. Boylece uzamsal bilgi, siniflandirma sonucunu etkileyerek yeni
bir siniflandirma haritas1 elde edilmesini saglamaktadir. Bu béliimde, literatiirde
kullanilan cogulcu oylama yOntemi ele alinacaktir. Ayrica bu yonteme alternatif

olarak Onerilen yerel cogulcu oylama yontemi aktarilacaktir.

3.2.5.1 Kiiresel Cogulcu Oylama

Cogulcu oylama (majority voting), spektral bilgi kullanilarak elde edilen siniflandirma
haritasi ile uzamsal bilgi kullanilarak elde edilen boliitleme haritasinin birlestirilmesi
icin 6nerilmis bir yontemdir [[17, 57]. Bu calisma kapsaminda yeni bir yontem
Onerileceginden, buradan sonra kiiresel cogulcu oylama (global majority voting, GV)

olarak isimlendirilecektir.

Cogulcu oylama yaklasiminin temelinde, boliitleme haritasinda yer alan bir bolgedeki
piksellerin birbirine benzer oldugu varsayimi vardir. Piksellerin birbirine benzer
olmasina karsin hangi sinifta oldugu bilgisi bilinmemektedir. Bunun icin bu bélgenin
siniflandirma haritas: izerindeki sonuclarina bakilir. Pikseller icin en cok gecerli sinif

bolgenin sinifini temsil etmektedir.
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Bu yonteme gore, boliitleme haritasi 8-komsuluk dikkate alinarak bolgelere
ayrilir. Boliitleme mantigindan otiirti, her bolgenin kendi icinde benzer oldugu
diisiiniilmektedir. Boliitleme haritasindaki bir bolge icinde yer alan her bir pikselin,
siniflandirma haritasindaki sinif bilgisi alinir. En ¢ok tekrar edilen sinif belirlenir. Bu
sinifa ¢ denildigi varsayilirsa, siniflandirma haritasindaki bu bolgenin icerisindeki tiim
siniflar ¢ olarak degistirilir. Boylece boliitleme haritasindaki bolgenin siniflandirma
haritasindaki karsiliginda yer alan tiim piksellerin simiflar1 ¢ olarak atanir. Bu

durumda, tiim bolgeler homojen olarak diizenlenmis olur.

(a) Siniflandirma haritas: (b) Boliitleme haritasi (c) Sonug haritasi

Sekil 3.5 Kiiresel cogulcu oylama 6rnegi

Sekil GV icin temsili bir 6rnegi gostermektedir. Siniflandirma haritasinda
sinif bilgisi renklerle ifade edilmis iken, boliitleme haritasinda bolgeler rakamlarla
ifade edilmistir. Ornek iizerinden degerlendirildiginde, béliitleme haritasinda 3’lerin
olusturdugu bolgenin smniflandirma haritasindaki karsiligina bakildiginda en ¢ok
goriilen renk kirmizidir. Dolayisiyla 3’lerin olusturdugu tiim bolge kirmizi olarak
isaretlenir. Sekil[3.5/(c), tiim bolgeler icin belirtilen islemler yapildiginda elde edilecek

sonug siniflandirma haritasini gostermektedir.

3.2.5.2 Yerel Cogulcu Oylama

Yerel cogulcu oylama (local majority voting, IV), bu tez calismasi kapsaminda
onerilmis GV yaklasimi barindiran bir yontemdir. Bu yontemde k tek say1 olmak iizere,
k x k boyutlarindaki pencerelerde islem yapilmaktadir. Algoritmalg], LV algoritmasinin
islem adimlarini gostermektedir.
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Algoritma 6 Yerel cogulcu oylama

: Girdi: CM (siiflandirma haritas1), SM (béliitleme haritasi), k (pencere boyutu)
: Cikti: RM (sonug haritasi)
: for all (x, y) konumundaki piksel € CM do

A W N =

locations < k x k pencerede SM(x, y) ile aym1 degere sahip komsu piksellerin koor-

dinatlar1 alinir (kendisi ile ayni bélgede bulunan komsularinin koordinatlari)

w1

freq < CM(locations) lizerinde en sik tekrar eden sinif belirlenir
RM(x,y) < freq

@

LV yontemine gore, k x k boyutundaki pencerenin merkezindeki hiicrenin boliitleme
haritasinda dahil oldugu bolgeye bakilir. Bu bolgenin k x k penceresi icerisinde
kalan kisim (alt bolge) iizerinde islem yapilir. Belirlenen alt bolgenin siniflandirma
haritasindaki karsilig1 iizerinde GV metodunda oldugu gibi islem yapilir ve en ¢ok
tekrar eden smif belirlenir. Bu smifin ¢ oldugu varsayilirsa, k x k penceresinin
merkezindeki hiicrenin degeri ¢ yapilir. Burada GV yonteminde oldugu gibi tiim bolge

degistiriimemekte sadece merkez piksel degistirilmektedir.

(a) Simiflandirma haritas: (b) Boliitleme haritasi (c) Sonug haritasi

Sekil 3.6 Yerel cogulcu oylama 6rnegi

Sekil LV icin temsili bir ornegi gostermektedir. Siniflandirma ve boliitleme
haritalarinin Sekil ile ayn1 oldugu durumda sonuc¢ haritasinda iki pikselde
degisiklik olmustur. Farkli sonuclarin oldugu pikseller X ile isaretlenmistir. Yerel
cogulcu oylama yonteminde; merkezdeki pikselin 3 x 3 komsulugunda, kendisi ile
ayni segmentte olan pikseller degerlendirilir. Ayni segment numarasinda yer alan
piksellerin siniflandirma haritasindaki siniflar1 degerlendirilerek en yiiksek gecen
sinif sonu¢ olarak alinmistir. X ile isaretlenen pikseller 3 numarali segmentte
bulunmaktadir. 3 x 3 komsuluklarinda kendileri ile birlikte toplam 4 adet 3 numaral
segmentte yer alan piksel vardir. Bu piksellerin {i¢ tanesi yesil olarak isaretlendiginde

X olanlar yesil olarak belirlenmistir.
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3.3 Deneyler ve Sonuclar

3.3.1 Deney 1

Bu deney calismasinda, kiiresel cogulcu oylama yaklasgiminin siniflandirici sonrasi
performansa katkisinin yaninda, boliitleme haritasinin elde edilmesinde bulanik
c-ortalamalar algoritmasinin katkilar1 incelenecektir.  Dirichlet karisim modeli

yardimiyla ikinci kez cogulcu oylama yapilarak basarim 6l¢iilecektir.

Hiperspektral Veri

: KTBA ile
DVM ile BCO ile Boyut
Siniflandirma Kiimeleme Indirgeme

(b)
Ortanca Filtre ‘ DKM ile
5 Kiimeleme

Siniflandirma Sonucu ve Basar1 Olciimii

Sekil 3.7 BCO ve kiiresel cogulcu oylamanin 6l¢iildiigii deneyin islem adimlar:

Pavia Universitesi sahnesi iizerinde yapilan deney icin Sekil Onerilen yontemin
akis diyagrami gosterilmistir. Sahne, 6ncelikle RBF tabanli destek vektor makineleri ile
siniflandirilmigtit. Olusan simiflandirma sonucu Sekil [3.8|(a)’da gosterilmistir. Bunun
yaninda veri BCO algoritmasi ile 9 kiime olacak sekilde boliitlenmistir. Elde edilen
sonug Sekil [3.8|(b)’de gosterilmistir. Boliitleme sonucu elde edilen verideki giiriiltiileri
azaltmak icin ortanca filtreleme yontemi kullanilmistir. Siniflandirma sonucu elde
edilen harita ile boliitleme sonucu elde edilen harita kiiresel cogulcu oylama yontemi
ile birlestirilmistir. Birlestirme sonucu olusan siniflandirma haritas: Sekil [3.8|(c)’de

gosterilmistir.

DKM’nin zaman ve bellek tiiketimi ¢ok fazla oldugu i¢in, oncelikle kernel temel bilesen
analizi(KTBA) ile 12 boyuta indirilmistir. Veri DKM ile 50 iterasyon kullanilarak
bolitlenmistir. DKM, belirlenen iterasyonda veri icin en uygun olan sayida kiimeye
ayirir. Bundan otiirli boliitleme sonucu 12 kiime olacak sekilde bir béliitleme haritasi
elde edilmistir. Sonugcta olusan harita Sekil [3.8|(d)’de gosterilmistir.

Daha 6nce, DVM ve BCO ile elde edilen siniflandirma haritasi ile, DKM sonucu elde

edilen boliitleme haritasi tekrar ¢cogulcu oylama yontemi ile birlestirilmistir. Sonug
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(a) DVM Sonucu (b) BCO Sonucu (¢) DVM + BCO (d) DKM Sonucu (e) Sonug
Gorlntiisi

Sekil 3.8 iglem adimlari cizelgesinde (a), (b), (c), (d), (e) olarak belirtilen yerlerde
olusan sonuc¢ gortintiileri

olarak elde edilen simiflandirma haritas: Sekil [3.8/(e)’de gosterilmistir. Sekil [3.7]de
gosterilen islem adimlarinda iki adet ¢ogulcu oylama yontemi ile spektral ve uzamsal
sonug birlestirilmistir. Bu durumda akis diyagraminda {i¢ adet siniflandirma haritasi
olusmaktadir: (a), (c), (e). Bu haritalarin basarilari ¢esitli metriklere gore Tablode
gosterilmistir.

Tablo 3.1 Onerilen yéntem ile elde edilen sonuclar

élgﬁtler DVM DVM+BCO | DVM+BCO+DKM
Genel Basarim
79,5493 | 94,3894 95,5793
(overall accuracy)
Ortalama Basarim
85,3537 | 87,4560 92,6768
(average accuracy)
Kappa
0,7421 0,9272 0,9412
Katsayisi

3.3.2 Deney 2

Bu deney calismasinda Dirichlet karisim modelinin boliitlemedeki basarimi
dlciimlenmisti. ~ Onerilen yoéntemin islem adimlar1 Sekil da gosterilmistir.
Dirichlet karisitm modeli (DKM) zaman ve bellek agisindan masrafli bir yontemdir.
Hiperspektral goriintiilerin yiiksek hacim ve boyut probleminden dolayr bu
goriintiideki orneklerin bir kismi ile kiimeleme islemi yapilmasi ve daha sonra
elde edilen kiimeleme sonuclar1 kullanilarak k-en yakin komsuluklar (k-EYK) ve DVM
yontemleriyle tiim sahnenin boéliitlenmesi amaclanmistir. Bu yiizden, tiim sahneye
ait spektral imzalar arasindan rasgele secilmis %10 kadari ile DKM kullanilarak

kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. Ornek alt kiimeyi egitim kiimesi gibi kullanarak
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tiim sahnenin sinif bilgilerinin hesaplanmasinda k-EYK yonteminde k = 9 secilmistir.
DVM igin radyal temel fonksiyon cekirdegi kullanilmistir. DVM yonteminin ceza
parametresi (C) 1-100 arasinda, radyal taban fonksiyonunun y parametresi ise 0-10

arasinda taranarak en iyi modelleme parametreleri secilmistir.

Hiperspektral Veri Boyut indirgeme (TBA, KTBA)

| DKM ile Kiimeleme f—— Ornek Segimi

‘ ONN ile Siniflandirma ‘ ‘ DVM ile Siniflandirma

Basar1 Olcme

Sekil 3.9 DKM basariminin 6l¢iimii icin 6nerilen yontemin igslem adimlari

Boliitleme sonuglarinin ne kadar iyi ayristirdigini degerlendirebilmek ve degisik
teknikler kullanildiginda boliitleme haritalarinin dogrulugunu karsilastirabilmek icin
istatistiksel bir 6lciitiin belirlenmesi gerekmektedir. Bu calismada, Van der Meer [[69]]
tarafindan onerilen spektral ayristiricilik giicii (SAG, power of spectral discrimination)

yontemi kullanilmistir.

SAG, belli bir 6rnek i¢in, iki referans kiime merkezine bagl olarak bir ayristirma ol¢iitii
saglar. Hiperspektral imza orneklerine ait vektor x, iki farkli kiime merkezi de s; ve
s; ile gosterilirse, SAG degeri olan , iki spektral imza arasindaki ag1 6lgiitii (SAM)
kullanilarak Denklem{3.26/deki gibi hesaplanabilir:

_ SAM(s;, x) SAM(s;,x)
s 5p,x) = max {SAM(Sj, x)’ SAM(s;, X) (3.26)
SAM(x,y) =1—cos™! ( nZizl il in ) (3.27)
\/Zizl x? \/Zi=1 y?

Boliitleme dogrulugu (BD) olciitii ise, her bir Ornek icin kendi merkezi
referanslardan biri olmak {tizere tiim (2 degerlerinin ortalamasina esit olacak
sekilde Denklem-3.28deki gibi ifade edilir:

BD(Xi) = Ort{Q(si: Sjyxi) | l:] = 13 .. -5C7i # J} (328)

SAG olciitli, tamimsal olarak daima 1’den biiyiik sonuclar iiretir. Kullanilan boliitleme
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tekniginin ayristirma yeteneginin, SAG Olciitiiniin artan degerleri ile birlikte arttig
varsayilir. Boliitleme tekniginin performansi ise sahnedeki her bir piksel icin elde
edilen BD degerinin ortalamasi alinarak hesaplanir ve boylece kullanilan her bir teknik
icin tek bir ortalama BD degeri bulunmus olur. Eger kullanilan béliitleme teknigi iyi
bir sekilde sahneyi boliitleyebiliyorsa bu teknige ait ortalama BD degeri 1’den biiytik
degerler alir. Boylelikle kullanilacak her bir kiimeleme tekniginin birbirine gore bagil

boliitleme basarimlar: ortalama BD degerlerine gore tespit edilebilir.

Temel bilesenler analizi (TBA) ve kernel temel bilesenler analizi (KTBA) kullanilarak
boyut indirgeme uygulanmistir. ~Bu asamada veri; 198 banttan 10, 20 ve 30
banda sahip hiperspektral kiiplere indirgenmistir TBA ve KTBA ile 10, 20 ve
30 banta indirgenerek elde edilen sonuclar; k-ortalamalar ve bulanik-c-ortalamalar

algoritmalarinin sonuglari ile karsilastirilmistir.

Yapilan calismada Cuprite-S4 sahnesi kullanilmistir ~ Cuprite-S4 hiperspektral
gorlintlisiiniin etiketlenmis verileri yoktur, Ancak USGS (U.S. Geological Survey)
tarafindan yapilan ¢alisma referans alinarak 11 sinif oldugu bilgisi {izerinen hareket
edilmistir [[70]. Elde edilen sonuclar Tablo [3.2]de, elde edilen boliitleme haritalari ise

Sekil gosterilmistir.

Tablo 3.2 Degisik bant boyutlari icin elde edilen en iyi BD sonuclari

Bant | Indirgeme
Boyutu | Yontemi
TBA 1,0623 | 1,3793 | 1,0560 | 1,0497

9-EYK | DVM KOrt BCO

10 KTBA 1,0678 | 1,3663 | 1,0537 | 1,0494
20 TBA 1,0608 | 1,3779 | 1,0566 | 1,0497

KTBA 1,0640 | 1,2271 | 1,0544 | 1,0491
30 TBA 1,0593 | 1,2453 | 1,0564 | 1,0497

KTBA 1,0627 | 1,2538 | 1,0557 | 1,0490

3.3.3 Deney 3

Uc numarali deney calismasinda, siiperpiksel yaklasimlar1 ve yerel cogulcu oylama
yaklasiminin simiflandirma basarisina etkileri incelenmistir. ~ Calismada oOnerilen
akis diyagrami Sekil ile gosterilmistir.  Felzenszwalb’in etkin graf tabanlh
boliitlemesi (FS), hizli otelemeli resim boliitleme (QS), SLIC, SLIC-DBSCAN
siiperpiksel yontemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar sadece spektral bilginin

kullanildug1 RBF tabanli SVM piksel siniflandirmasi ile kiyaslanmistir.

Calismada; Pavia Universitesi, Indian Pines ve Salinas hiperspektral sahneleri
kullanilmistir.  Elde edilen sonuglar Tablo ile gosterilmistir.  Elde edilen
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(a) -EYK

Sekil 3.10 BD olciitiine gore elde edilen k-EYK (k = 9) ve DVM en iyi boliitleme
haritalar1

Piksel
Smiflandirma |3

ﬁ

Sonug
Siniflandirma
Haritasi

b

Test
Verileri

Cogulcu
Oylama

~ Boyut Bolitleme
B Indirgeme p Haritast  Jj

Sekil 3.11 Siiperpiksel boliitleme haritalarinin siniflandirici sonrasinda kullanimi

siniflandirma haritalar ise Pavia Universitesi, Indian Pines ve Salinas icin sirasiyla
Sekil Sekil ve Sekil ile gosterilmistir. Tablo incelendiginde
yerel ¢ogulcu oylamanin, kiiresel cogulcu oylamaya gore yiiksek sonuclar verdigi
goriilmektedir. SLIC ve QS birbirine yakin sonuclar vermesinin yaninda SLIC
algoritmasinin daha kolay ve hizli olmasi tercih edilmesi gerektigini ortaya
koymustur. DBSCAN algoritmasi ile birlestirilen siiperpikseller ise daha yiiksek
sonuclar vermistir. Ancak SLIC-DBSCAN yerel ¢ogulcu oylama bu anlamda yeterli
basariy1 gosterememistir. Segment alanlarinin biiytimesi, GV yaklasimini 6nemli

Olclide basarili kilmistir. Elde edilen sonucar icerisinde en yiiksek sonuclar1 veren
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Tablo 3.3 Siiperpiksel yontemlerinin ¢ogulcu oylama yontemlerine gore basarimlari

Yontemler Pavia Universitesi Indian Pines Salinas
Piksel Siniflandirmasi 82,0156 75,5881 94,1417
FS-GV 79,1238 71,1978 75,7395

FS-IV 89,9780 92,8997 98,5529

QS-GV 85,2324 87,0244 99,0619

QS-Iv 86,0506 90,8619 99,0660
SLIC-GV 85,4474 90,1463 98,0356
SLIC-LV 86,4784 90,5799 98,2799
SLIC-DBSCAN-GV 96,3367 91,2737 98,5221
SLIC-DBSCAN-LV 92,2340 86,6775 98,5262

siiflandirma haritalar1 Sekil ile gosterilmistir.

2

S a.

(a) SVM

(f) SLIC-GV (g) SLIC-LV (h) SLIC- (i) SLIC-
DBSCAN-GV DBSCAN-LV

Sekil 3.12 Deney 3’te Pavia Universitesi veri kiimesi icin alinan test sonug haritalari

Sonuglar incelendiginde, uzamsal bilgi olarak siiperpiksel yontemlerinin kullanilmasi
basariy1 ciddi sekilde arttirmis, cogu sonuca gore basariyr %90 yukarisina tasimistir.
Indian Pines sahnesinin uzamsal ¢6ziiniirliigiiniin biiyiik olmasi, elde edilen basarinin
digerlerine gore az olmasina sebep olmustur; ancak bu durumda bile siiperpiksellerin
yerel yaklasimi basaridaki diistisii sinirlhi hale getirmistir. Bunlarla birlikte, onerilen
yerel cogulcu oylama yontemi, yapilan 12 deneyin 11’inde literatiirdeki kiiresel
cogulcu oylama yOntemine gore daha basarili sonuclar vermistir. Yerel cogulcu

oylama yontemi, yerel incelemeler yaptigindan daha fazla maliyetlidir. =~ Sonuc
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(f) SLIC-GV (g) SLIC-LV (h) SLIC- (i) SLIC-
DBSCAN-GV DBSCAN-LV

Sekil 3.13 Deney 3’te Indian Pines veri kiimesi icin alinan test sonug haritalari

(a) SVM (b) FS-GV (c) FS-LV (d) QS-GV (e) QS-LV

(f) SLIC-GV (g) SLIC-LV (h) SLIC- (i) SLIC-
DBSCAN-GV DBSCAN-LV

Sekil 3.14 Deney 3’te Salinas veri kiimesi i¢in alinan test sonuc haritalari
olarak uzamsal bilginin; stiperpikseller yardimiyla yerel olarak degerlendirilmeye

katilmas1 hiperspektral goriintiiler icin belirtilmis problemleri sinirlamis, basari

oraninin artmasini saglamistir.
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(a) SLIC-DBSCAN-GV (b) FS-IvV (c) QS-Lv

Sekil 3.15 Deney 3’te her bir veri kiimesi i¢in elde edilen en iyi sonuc haritasi

3.3.4 Deney 4

Bu deneyde, SLIC siiperpiksel algoritmasi ve tez kapsaminda Onerilen
tirevlerinin basarim kiyaslamasi yapilmistir ~ SLIC, HyperSLIC, SLIC-DBSCAN
ve HyperSLIC-DBSCAN algoritmalar1 kullanilmistir.

iperspektral Inlfla_ndlrm
Gorinti Haritasi /8§

Piksel Tabanli
Siniflandirma

D ———

Basarim
Olgme

Nihai
Siniflandirma J§
A Haritasl
>

y
.

- Test
[_ Hyper-SLIC ve . \—\ B | Verilerinin
Q.TZkirdi Hyper-SLIC-DBSCAN Segilmei'
emel N\

» Bilesenler
Analizi

) Boyut
indirgeme S

SLIC ve
SLIC-DBSCAN

L —

Sekil 3.16 SLIC algoritmasi ve tiirevlerinin kullanildig: akis diyagrami

Sekil [3.16, kullanilan akis diyagramini1 gostermektedir. Piksel tabanli siniflandirma
asamasinda RBF tabanli destek vektor makineleri yardimiyla sadece spektral bilgi
kullanilarak siniflandirma haritasi elde edilmistir. ~ SLIC algoritmasi yardimiyla

boliitleme haritasi elde edilmektedir. HyperSLIC algoritmasi, dogrudan hiperspektral
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goriintiilere uygunken SLIC algoritmas: icin ti¢ banth bir girdi gerekmektedir.
Bunun i¢in hiperspektral goriintii kernel tabanli temel bilesenler analizi ile 3 banda
indirgenerek SLIC algoritmasina girdi olarak verilmistir. Kernel tabanli yaklasimlarin
hiperspektral goriintiilerdeki basarimlarindan o6tiirii kernel tabanli temel bilesenler
analizi kullanilmistir. Siniflandirma haritasi ile boliitleme haritas: kiiresel ¢ogulcu
oylama yontemi ile birlestirilerek nihai siniflandirma haritasi elde edilmistir. Bu harita
lizerinden test verilerinin siniflar ile karsilastirma yapilarak basarimlar olctilmiistiir.
Geleneksel SLIC yaklasimlari ile hiperspektral gortintiilere 6zgiin olarak bu calismada
onerilen SLIC yaklasimlarinin siniflandirmaya etkileri; Pavia Universitesi veri kiimesi
icin Tablo [3.4]te, Indian Pines veri kiimesi icin Tablo [3.5]te gosterilmistir.

Tablo 3.4 SLIC algoritmalarmin Pavia Universitesi sahnesindeki detayli basarimlari

SLIC | HyperSLIC | SLIC-DBCAN | HyperSLIC-DBSCAN

Genel Basarim(%) | 86,85 87,07 90,86 96,66

K 0,8329 0,8355 0,8797 0,9559
Asfalt 92,8 93,9 57,8 94,3
Cim 77,1 77,6 97,4 98,8
Cakil 77,8 70,4 95,8 98,6
Agac 93,9 94,1 87,4 80,9
Tabaka (metal) 98,5 99,1 99,6 98,5
Bos toprak 100 100 100 100
Zift 92,8 99,3 98,3 93,7
Tugla 98,3 98,3 99,7 98,3
Golge 95,6 94,4 88,2 95,6

Tablolarda sunulan sonuclar genel ve sinif 6zelinde dogruluk bilgisini icermektedir.
Genel dogruluk bilgisi, dogru tespit edilen test verilerinin toplam test verisi sayisina
boliinmesini temsil etmektedir. Sinif 6zelindeki dogruluk yiizdesi ise, sinif 6zelindeki
test verilerinin yine o sinifa ait tiim test verisi sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir.
k katsayisi iki degisken arasindaki uyumu temsil eden [0,1] araliginda bir degerdir.
Bu degerin O olmasi iki degiskenin uyumsuz oldugunu gosterirken degerin 1
olmasi uyumlu oldugunu gostermektedir. Parametrik olmayan bir istatistik yontemi
oldugundan yiizdesel oranti uyusmalarina gore daha giivenli bir katsayidir. Bu
calismada ise «, bulunan test verisi sonuclarinin gercek verilerle olan uyumlulugunun
oranini istatistiksel olarak gostermektedir.

Tablo ve Tablo incelendiginde; hiperspektrale 6zgiin diizenlenmis olan
HyperSLIC algoritmasi SLIC algoritmasina gore, HyperSLIC-DBSCAN algoritmasi ise
SLIC-DBSCAN algoritmasina gore daha iyi sonuclar verdigi gortilmektedir. SLIC
ve SLIC-DBSCAN siitunlar1 SLIC boliitleme algoritmasinin literatiirde kullanildigi
gibi {ic bant olacak sekilde boyut indirgeme vyapilarak kullanildigi durumu
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Tablo 3.5 SLIC algoritmalarinin Indian Pines sahnesindeki detayli basarimlari

SLIC | HyperSLIC
SLIC | HyperSLIC DBCAN | DBSCAN
Genel Basarim(%) 89,06 91,50 89,16 97,26
K 0,8782 0,9052 0,8793 0,9694
Yonca 87,5 100 75 100
Misir — islenmemis toprak 86,26 91,6 89,31 96,95
Misir — az islenmis toprak 90,14 90,14 94,37 97,18
Misir 89,19 89,19 86,48 100
Gayir / otlak 82,35 88,24 88,24 96,07
Cayir / agag 83,1 92,96 91,55 98,59
Gayir / bicilmis otlak 100 91,67 100 100
Saman 89,1 89,1 92,73 100
Yulaf 88,89 100 77,78 100
Soya fasulyesi — islenmemis toprak | 90,91 93,18 88,64 97,73
Soya fasulyesi — az islenmis toprak | 89,64 90,1 85,59 96,85
Soya fasulyesi 88,06 88,06 89,55 95,52
Bugday 93,34 96,67 93,34 96,67
Ormanlik alan 93,34 92,5 90 96,67
Binalar-cayir-agac 87,80 97,56 92,68 95,12
Tas-celik kuleler 100 100 81,82 100

temsil etmektedir. SLIC algoritmasi1 CIELab uzayinda daha anlamli calistigindan,
hiperspektral goriintiilerin ii¢ banda indirgenmesi ve CIELab uzayina doniistiiriilmesi
bilgi kaybina sebep olabilmektedir. Bu durumun bir diger sebebi; RGB uzayindan
CIELab uzaymna doniistiirme isleminde o6nce XYZ wuzaymna doniistiirme islemi
yapilmaktadir. Dolayisiyla yiizlerce banttan olusan hiperspektral goriintii; temel
bilesenler analizi ile i¢ banda indirgendikten sonra, énce XYZ uzayina, sonra CIELab
uzayina cevrilmektedir. Her ne kadar temsil uzay1 degisse de veriler ayirt edici

ozelliklerinden kayiplar ortaya cikmaktadir.

Tablolarda dikkat ceken bir diger kisim; DBSCAN algoritmas: ile birlestirilen
siiperpiksel yaklasimlarinin daha yiiksek sonu¢ vermesidir. Bu durum simniflandirma
haritalarinin basarimlarinin diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Simiflandirma
haritalar1 sadece spektral imzaya gore elde edildiginden ve egitim verisinin
az olmasindan kaynakli sorunlardan otiiri basarimi diisiik, giiriiltiisii yiiksek
haritalardir.  Stiperpikseller kiiciikk bolgeleri temsil ettiklerinden; kiiresel cogulcu
oylama yonteminde giiriiltiller sonuca baskin etkide bulunabilmektedirler. Bu
karsin, DBSCAN algoritmasi ile birlestirilen siiperpikseller daha biiyiik bolgeler
olusturduklarindan; giriltiilerin etkileri azalmis olmakta ve kiiresel cogulcu oylama

yontemi daha etkin sonuclar vermektedir.
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Sinif bazli sonuclar irdelendiginde; egitim verilerinin az oldugu siniflarda bagarimlarin
daha diisiik oldugu gozlemlenmektedir; ancak Pavia Universitesi veri kiimesinde yer
alan Asfalt sinifi SLIC-DBSCAN algoritmasinda daha diisiik basarimla tespit edilmistir.
Bu durum goriintiideki asfaltin ince uzun seritler halinde olmasi ve golge sinifi ile
karisik sinyallerin olmasindan kaynaklanmaktadir. Piksel basina diisen alanin ¢ok
yliksek oldugu Indian Pines veri kiimesinde, topragin islenmemis, islenmis ve yalin
hallerinde yer alan misir ve fasulyeler homojen ve yiiksek basarimla ayirt edilebilmistir.
Cayir bashgi ile belirtilen otlak, agag ve bicilmis otlak siniflar1 da HyperSLIC-DBSCAN

algoritmasi ile basarili sekilde tespit edilmektedir.

3.4 Degerlendirme

Bir ve iki numarali deneylerde, boliitleme algoritmalarindan gelen haritalarin
siniflandirma sonrasinda kullanilmasinin basarimi artirdigi, uzamsal bilgi olarak
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Bu deneylerde ayrica, geleneksel BCO algoritmasi ile
istatistiksel DKM yaklasimi kullanilarak farkli temellerdeki béliitleme haritalarinin

etkileri incelenmistir.

Uc numarali deneyde, siiperpiksel algoritmalari kendi aralarinda kiyaslanarak
siniflandirma basarisina katkilar incelenmistir. Kolay ve hizli olan SLIC algoritmasinin
tercih edilebilir oldugu goriilmiistiir. Ayrica benzer sliperpiksellerin birlestirilerek
daha yiiksek sonuclar alinabildigi gosterilmistir. Onerilen yerel cogulcu oylamanin

sonuclara etkileri incelenmistir.

Dort numarali deneyde, SLIC algoritmalar1 kiyaslanmistir. =~ Tez kapsaminda,
SLIC algoritmas1 hiperspektral goriintiileri girdi olarak alabilecek diizenlemelerle
HyperSLIC olarak yeniden tasarlanmistir. ~Bu yaklasimin etkileri de tablolarla
gosterilmistir.  Pavia Universitesi veri kiimesi icin, %86,85'te kalan geleneksel
SLIC yaklasimindan, 6nce hiperspektrale 6zgii degisimler ile %87,07’ye ardindan
boliitleme temsil kabiliyeti arttirilarak %96,66’ya ulasan basarimlar elde edilmistir.
Benzer sekilde Indian Pines veri kiimesi icin %89,06’da kalan geleneksel
yaklasimdan %97,26’'ya ulasan basarimlar elde edilmistir Hatta Indian Pines
veri kiimesinde SLIC ve SLIC-DBSCAN algoritmalar1 arasinda yiiksek bir basarim
farki yokken, hiperspektrale o6zel diizenlendiklerinde basarimda Onemli bir
artis goziikmektedir.  Boylece siiperpiksel boliitleme yaklasimlari hiperspektral
goriintiilerin siniflandirilmasinda daha anlaml sekilde kullanilabilecegi gosterilmistir.
Ayrica, DBSCAN kullanilarak yapilan birlestirme islemlerinde hiperspektrale
uyarlanan evrensel goriintii kalite indeksi, sliperpiksel birlestirmelerinin yiiksek

benzerlikle yapilmasini saglamistir.
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Yapilan tiim deneyler, uzamsal bilginin siniflandirici sonrasi kullaniminda basarima
olan Onemli etkiyi ortaya koymaktadir. =~ Tez kapsaminda siniflandirici sonrasi
uzamsal bilgiyi sisteme dahil etmek icin boliitleme haritalar1 kullanilmistir. SLIC
ve hiperspetkral goriintiiler icin 6zellestirilmis HyperSLIC algoritmalarinin yiiksek
performans gosterdigi tablolarla sunulmustur.
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4

SPEKTRAL - UZAMSAL SINIFLANDIRMA
(SINIFLANDIRICI ONCESI)

Hiperspekitral Spektral Bilgi - F A " "
Goriintii — > Ozellik Cikarimu ~ - e —— Deferlendirme
Uzamsal Bilgi Ozellik Segimi ve ]
Ogzellik Cikanma  _ _ _ _ > Kombinasyon

Sekil 4.1 Bu boliimiin odak akisi

Bu boliimde uzamsal bilginin, siniflandirici 6ncesinde sisteme dahil edilmesi
incelenmektedir. Bu kapsamda Sekil[4.1]de yer alan diyagram, bu boliimde aktarilacak
yaklasimin akisini gostermektedir.

4.1 Giris

Uzamsal bilginin smiflandirici 6ncesi dahil edildigi sistemlerde, siniflandiricinin
yapisina veya kullamm durumuna goére iki yaklasim énplana cikmaktadir: Ozellik

birlestirme ve komsuluk pencereleri.

Ogellik birlestirme yaklasiminda, béliitleme basta olmak iizere cesitli yontemlerle
elde edilen uzamsal bilgi, spektral bilgi ile birlestirilerek siniflandiriciya girdi olarak
verilmektedir. Elde edilen o6zellikler; ucuca ekleme, toplama gibi yontemlerle
birlestirilebildigi gibi kompozit kernel yaklasimlariyla da tek bir ozellik haline
getirilebilmektedir.

Bu yaklasimda ozelliklerin c¢ikarilmasi 6nemli bir alt bashktir. Literatiirde cesitli
yaklasimlar mevcuttur. Li ve arkadaslari [71]], diskriminant analiz kullanarak bir
calisma yapmisken; Camps-Valls ve arkadaslari [[72], dokusal ve baglamsal 6zellikleri
kullanmiglardir. Fang ve arkadaslari [[31], siiperpiksel boliitleme yardimiyla iki farkl

kernel olusturmakta spektral bilgi ile birlikte ii¢ kerneli siniflandiriciya girdi olarak
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vermektedirler. Gu ve arkdaslar [|73]] ise, genisletilmis morfolojik profil yaklagimi
yardimiyla 6zellik ¢ikarmiglardir. Son yillarda, Huang ve arkadaslar [|58]], yerel ikili

orlintiiler ve siiperpiksel yaklasimlarini1 kullanarak coklu kerneller kullanmiglardir.

Bu tez calismasinda boliitleme konusunda siiperpiksel ve bulanik c-ortalamalar

yaklasimlarina agirlik verildiginden bu konuda ilerlenecektir.

Komguluk pencereleri yaklasiminda egitim verilerinin merkezde oldugu pencere icinde
yer alan tim pikseller siniflandiriciya girdi olarak verilmektedir. Siniflandiricinin,
merkezdeki piksel ile komsular1 arasindaki iliskiyi ogrenmesi beklenmektedir.
Piksellere ait spektral imzalar pesi sira eklenerek girdi olarak verilebildigi gibi pencere
(yama, patch) seklinde de girdi olarak verilebilmektedir.

Siiflandirilacak piksel ve komsularinin siniflandiriciya verilerek, 6grenme isleminin
siniflandiriciya yiiklenmesinden o6tiirti, bu yaklasimda siniflandirici 6nemli konuma
gelmektedir. Derin 6grenme yaklasimlarinin gelismesiyle bu yaklasimlarda daha farkli

¢oziimler literatiire kazandirilmistir.

Geleneksel makine 6grenmesi, asir1 6grenme makineleri yontemlerinin yani sira sinir
aglarina dayali giincel yontemler hiperspektral goriintii siniflandirmada kullanilmigstir
[32} 133]]. Donanim olarak hizli islemcilerin ve grafik islem birimlerinin gelismesine
paralel olarak oldukga popiilerlik kazanan derin 6grenme aglari kullanilarak bircok
calisma yapilmistir. ~ Hiperspektral goriintii simiflandirmasi agisindan, spektral
ozellikler, uzamsal 6zellikler ve uzamsal-spektral 6zellikler i¢in bircok derin 6grenme
cercevesi gelistirilmistir [39} |74]. Hiperspektral calismalarda genellikle bir-[[35-37]],
iki-[|38] ve {i¢c-[[39] boyutlu evrisimli sinir agi (ESA) mimarileri kullanilmaktadir.
Yushi ve arkadaslari[34] etkili spektral-uzamsal 6znitelikler ¢ikarmak icin birlesik
diizenlilestirme ile 3-boyutlu ESA tabanli 6zellik modelini kullanmislardir. Model
mimarisini fazla degistirmeden modelin bazi agirliklarini degistirerek benzer bir
problem i¢in egitilmis bir makine 6grenimi modelini yeniden kullanmay1 amacglayan
derin transfer 6grenme, hiperspektral goriintiiler [|40] gibi karmasik veriler igin
onemli bir calisma alani ve yaklasimidir. Derin 6grenme alaninda GAN (Generative
Adversarial Networks) [41, 42]] ve RNN (Recurrent Neural Networks) [43, 144] gibi

bircok mimari arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir.

Spektral imzalarin tek boyutlu veriler olmasi ve kelime temsil vektorleri olarak
diisiiniilebilmesi gercegi, hiperspektral goriintii siniflandirmasinda dogal dil isleme
algoritmalarinin degerlendirilmesinin kapilarini acmistir [49]. Son yillarda derin
ogrenme yaklasimi ile dogal dil islemede 6nemli gelismeler olmustur. Bu gelismelerin
en Onemlilerinden biri, Google tarafindan kelime andiglar1 arasindaki semantik

iliskileri 6grenmek icin gelistirilen transformer-tabanli BERT (iki Yonlii Encoder
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Representations from Transformers) modelinin literatiire sunulmasidir [75]]. He
ve arkadaslari, BERT modelini hiperspektral goriintiilerde ilk kez kullanmislardir
[76]. Calismalarinda kullandiklar1 BERT modelinde, belirli pencerelerdeki pikseller
ve konum bilgileri girdi olarak kullanilmis ve farkli parametrelere gore egitilerek
performans degerlendirmesi yapilmistir. Sonraki aylarda Google, BERT modelinde
degisiklikler yapmis ve ALBERT (A Lite BERT) modelini [[77] literatiire tanitmistir.
Ozellikle dogal dil isleme alaninda ALBERT modeli, BERT modeline gore daha yiiksek
performans gostermistir. Performansin yaninda model boyutunda ciddi bir azalma
olmustur. BERT modelinin temel versiyonunda 108 milyon parametre varken, ALBERT
modelinin temel modelinde 12 milyon parametre bulunmaktadir. Boylece ALBERT
modeli bellekte daha az yer kaplarken ayni zamanda egitim/test iglemleri daha
hizli yapilmaktadir. Son zamanlarda, hiperspektral goriintii siniflandirmasinda BERT

modeline ek olarak transformator tabanli yaklasimlar kullanilmistir [|78, |79].

Bu tez kapsaminda, derin 6grenmenin temellerinden olusan evrisimsel sinir
aglar1 yaklasimi ve dogal dil islemedeki BERT-tabanli yaklasimlarin etkileri

gozlemlenmektedir.

4.2 Teorik Arka Plan

4.2.1 Kompozit Kernel Yapisi
Boliim{2.2.1[te, kernel yaklasimlarinda lineer olarak ayrilmayan verilerin belirli

fonksiyonlar araciligiyla daha iist boyutlara tasinarak ayristirilmasinin hedeflendigi
belirtilmisti.  Kernel fonksiyonlar1 olarak tanimlanan bu fonksiyonlarin lineer
birlesimleri yeni bir kernel fonksiyon olusturmaktadir. Bilesik kernel yaklasimi
birden fazla (genelde iki) kernel fonksiyonunun agirlikli ortalamasi olarak su sekilde

tanimlanmistir:

CK(i, ) = MK (%3, %) + A,K5(x;, %) AMt+A,=1 (4.1)

Denklem+{4.I]den yola ¢ikarak gram matrislerinin (bkz. Bo6lim{2.2.1.3) agirlikh
ortalamasi kompozit kernel fonksiyonu iizerinde tanimli gram matrisi olusturmaktadir.
Spektral bilgiden elde edilen gram matris ile uzamsal bilgiden elde edilen gram matris
birlestirilerek kompozit gram matrisi olusturulmaktadir. Elde edilen gram matris

hiperspektral goriintii siniflandirmada i¢in siniflandiriciya girdi olarak verilmektedir.
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4.2.2 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Yapay sinir aglari, donanim teknolojisinin gelismesi ile birlikte 6nemli gelismeleri
beraberinde getirmistir. Cokca veriyi hizli ve paralel isleyebilen GPU donanimlarinin
gelismesi, paralellestirilebilen matematiksel islemler iceren yapay sinir aglarinin farklh
versiyonlarinin da gelismesini saglamistir. Giiclii yapisit ve islem hacmi dolayisiyla
derin 6grenme olarak adlandirilan bu sistemlerde evrisimsel sinir aglar1 6nemli bir

yer tutmaktadir.

Evigim Havuzlama Evigim Havuzlama O
Kernel Kerneli
d 5
4 _*7 _*ﬁ _47 O Cikti
1x1
Girdi Conv1 Pool1 Conv2 Pool2
32x32 28x28@12 14x14@12 10x10@6 56 @6 O

Tam-Bagh Katman
1@150

Sekil 4.2 Evrisimsel sinir ag1 6rnek mimarisi

ESA, evrisim katmanlar1 yardimiyla gorintiilerdeki ayirt edici bilgiyi 6grenmesi
sebebiyle yiliksek basarimli sonuclar elde etmektedir. Sekil hem o6rnek bir
evrisimsel sinir ag1 mimarisini hem de tez kapsaminda kullanilan 6rnek mimariyi
gostermektedir. ESAlar ilk yillarinda girdi olarak goriintiileri almislardir, ancak
sonraki yillarda bir ve {i¢ boyutlu girdilere uygun hale getirildiginden gortintii kabul
eden ESAlar iki-boyutlu ESA olarak alandirilmistir. Bu calismada da kullanilan iki
boyutlu ESA katmanlari su sekilde 6zetlenebilir:

1. Evrisim katmani, 6grenilebilen iki boyutlu filtreler yardimiyla goriintiilerdeki

anlaml bilginin eldesi saglanmaktadir.

2. Havuzlama katmant yardimiyla daha az anlamli bilgi elenerek yiiksek anlamli

bilgi onceliklendirilmektedir.

3. Dropout katmani, bazi noronlarin pasif kilinmasini saglayarak verinin

ezberlenmesinin engellenmesi hedeflenmektedir.

4. Tam bagli katman ise katmanlar1 arasi tiim noronlar1 birbirine bagli temel bir
yapay sinir agini ifade etmektedir. Bu katmanla birlikte ESAnin ciktis1 elde
edilmektedir.

ESAlar, egitim verileri ile ileri beslemeli sekilde beslenir ve ciktidaki sonuglara

gore kayiplar hesaplanir. Geri beslemeli sekilde Ogrenilebilen parametreler
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giincellenmektedir. Bu sayede, egitim verilerini en iyi temsil eden parametreler
ogrenilmis olmaktadir. ESAlarin egitilmesi icin yliksek miktarda etiketli veriye ihtiyac
vardir. Hatta, girdi olarak goriintii verildiginden yiiksek miktarda goriintiiye de
ihtiya¢ vardir. Bu iki durum iki-boyutlu ESA kullanilarak hiperspektral goriintii
siniflandirmay1 zorlastirmaktadir. Hiperspektral goriintiiler sinirli miktarda etiketli
veri icerirken, tek bir goriintii izerinde calisildigindan yeterli goriintii yoktur. Bu
ylizden piksel siniflandirma mantig1 ile simiflandirma yapilmaktadir. Tek-boyutlu
ESAlar hiperspektral goriintiiler icin kullanilabilirken iki-boyutlu ESAlar icin etiketli
goriintiilere ihtiyac vardir. Bu tez caligsmasinda iki-boyutlu ESA icin goriintiiler 6z uzay

(eigenspace) ve kovaryans matrisleri yardimiyla elde edilmistir.

4.2.2.1 Yerel Kovaryans Matrisleri

Hiperspektral goriintiilerde siniflandirilmak istenilen hedef pikseli merkeze alan k x k
boyutlu gerceve icgerisinde kalan alt kiip icin kovaryans matrisi hesaplanmaktadir. d
banth bir hiperspektral goriintiintin bu kapsamdaki alt kiipti k x k x d boyutlarinda
olmaktadir. Bu alt kiipiin d x d boyutlarinda olan kovaryans matrisi Denklem+4.2]

kullanilarak hesaplanmaktadir.

N,
1 S
o D =)' (4.2)

S i=1

C=

burada x;, alt kiip icerisindeki bir pikseli; N, = k x k, alt kiip icerisindeki toplam piksel
sayisim1 gostermektedir. w ise, alt kiip icindeki tiim piksellerin ortalama vektoriini

ifade etmektedir

Alt kiip icinde yer alan piksellerin istatistiksel dagilimlarinin spektral ve uzamsal
benzerliklere sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu nedenle, elde edilen kovaryans
matrisleri, bu alt kiiplerdeki oriintii korelasyonlarini yansitir. [80]]. Boylece, spektral
ve uzamsal bilginin ayirt edici 6zelliginin kullanilabilmesi icin ESA siniflandiricisina

bir girdi olarak iki boyutlu d x d kovaryans matrisleri verilebilmektedir..

4.2.3 BERT Tabanli Modeller

Google, 2018 Kasim ayinda BERT [75/] modelini literatiire sunmustur. Bu modelin,
paragraflara ait sorular1 yanitlamaya yonelik veriler iceren SQuAD [|81]] veri kiimesi
tizerinde yiiksek basarim elde etmesi dogal dil isleme alaninda énemli bir kilometre
tasina gelindigini gostermistir. Yapisi itibariyle cok sayida parametre icermesi egitim

siiresinin uzamasina sebep olmasina karsin metindeki baglami anlamada 6nemli bir
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basarim saglamistir.

BERT dil modeli iki gorev ile egitilmektedir: Sonraki ciimle tahmini (NSP) ve maskeli
kelime tahmini (MLP). NSP gorevinde iki climle modele girdi olarak verilmektedir.
Bu ciimlelerin birinin digerinden sonra gelip gelmemesi durumuna gore semantik
iliskileri 6gretilmektedir. MLP gorevinde ise climlelerde maskelenen kelimelerin
tahmin edilmesi {izerine egitim yapilmaktadir. Maskeleme yapilarak ezberlemenin
oniine gecilmesi hedeflenmektedir Hem NSP hem de MLP gorevlerinden gelen
hatalara gore model giincellenmektedir.

Sekil BERT modelinin yapist ve temelini olusturan kodlayicinin i¢ yapisini
gostermektedir. BERT’in temel modelinde 12, biiyiik modelinde ise 24 kodlayic
bulunmaktadir. BERT modeli girdi olarak (i) kelimelerin andiclarina karsilik gelen
gomme vektorlerini, (ii) climledeki pozisyon gémme vektorlerini ve (iii) kelimenin
hangi cimlede oldugunu belirten segment gomme vektorlerini girdi olarak almaktadir.
Bu vektorler toplanarak kodlayiciya girdi olarak verilmektedir. Kodlayicilarin girdi
olarak aldiklar1 bilgi ile cikt1 olarak verdikleri bilginin boyutlar1 aynidir. Bd&ylece
kodlayicilar ardarda eklenebilmektedir. Tiim kodlayicilarin sonuna bagli katmanlar
eklenmekte ve kayiplar hesaplanarak geri besleme yapilmaktadir.

[ Pozisyon GV ] *
-~ ~
Y ler S S
P eri n - .
( Andi¢ GV } > Besleme I E I % i
A 5 6]
[ Segment GV}
G KODLAYICI s N\ _J \_J

Sekil 4.3 BERT modelinin ve kodlayicinin yapisi

Google 2019 yilinda, BERT modelinin hafizada yiiksek yer tutmasi, egitim siiresinin
cok uzun siirmesi gibi dezavantajlarin1 gideren ALBERT [|77]] modelini literatiire
sunmustur. ALBERT ve BERT modelleri arasinda su ti¢ fark bulunmaktadir:

1. Ciimle siras1 tahmini (SOP): BERT modelindeki NSP gorevi yerine SOP gorevi
tizerine dil modeli egitilmektedir.

2. Matris carpanlarina ayirma: Kelimelerin gomme vektorlerini olusturan biiyiik
bir matris yerine, carpimlariyla bu matrisin elde edilebildigi iki kii¢iik matrisin

model yapisinda saklanmasi

3. Parametre paylasimi: Kodlayicilar arasindaki parametre paylasiminin yapilmasi
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ALBERT modelinde matris ¢arpanlarina ayirma yapilmasi ve parametre paylasimi,
BERT modelinde 108 milyon olan parametre sayisini 12 milyona diistirmektedir.
SOP gorevi yardimiyla, modelin climleler arasindaki baglami daha fazla anlamasi
saglanmistir. Boylece ALBERT modeli; daha hizli, daha az bellek kullanan, baglami
daha iyi anlayan bir model olarak literatiire sunulmustur.

Bu tez calismasi kapsaminda, BERT tabanli modellerin yapist hiperspektral goriinti
siniflandirmaya olan uyarlamasiyla aktarilacaktir. Sekil BERT tabanli modellerin
hiperspektral goriintii siniflandirmada spektral ve uzamsal bilginin kullanildig:
yapinin akisini gostermektedir. Egitim verisi olarak kullanilan veya test asamasinda
siniflandirilacak olan piksel hedef piksel olarak adlandirilmaktadir.

ALBERT / BERT
Alinan Parcanin Matris Sabit E Boyutuna Lineer Yenilenmis Hedef Piksel
Haline Getirilmesi Dénistiriimesi Vektorinin Siniflandiriimast

Hiperspektral Gortintii Hedef Pikselin Komsulari

Sekil 4.4 Hiperspektral goriintiilerin BERT tabanli modellere girdi olarak verildigi
akis

4.2.3.1 Hedef Pikselin Alt Kiipiiniin Elde Edilmesi ve Diizlestirilmesi

Biitlin hedef pikseller icin, hedef pikselin belirli mesafedeki komsularini iceren alt
kiipler olusturulmaktadir. d hiperspektral goriintiiniin bant sayisini, w hedef pikseli
merkeze alan cercevenin boyutu olmak iizere, her hedef piksel i¢cin w x w x d
boyutlarinda alt kiipler olusturulmaktadir.  Sekil incelendiginde, m = w?
olmak tizere tiim alt kiipler m x d boyutlarina gelecek sekilde diizlestirilirler. Bu
diizlestirmede olusan matrisin her satir1 hedef pikselin komsularini temsil etmektedir.
Ortadaki satir ise hedef pikselin kendisidir.

4.2.3.2 Gomme Vektorleri

BERT-tabanli modeller {i¢ farkli gomme vektoriiniin toplamini girdi olarak alirlar: i)

girdi gommeleri, ii) pozisyon gommeleri ve iii) segment gommeleri.

Girdi Goémmeleri: Dogal dil islemede girdi gommeleri, kelime andiclarinin sabit
uzunlukta sayisal vektorlerle temsil edildigi gommelerdir. Bu calismada, spektral
imzalar bu vektorler yerine kullanilmaktadir. Ancak farkli hiperspektral goriintiiler

farkli uzunlukta imzalardan olusmaktadir. Ayrica kodlayici yapisindan otiirii kendisine
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Sekil 4.5 Alt kiip yapisinda hedef pikselin komsular1 ve diizlestirilmesi

gelecek olan girdi boyutu konusunda sinirlamalar1 vardir. Hem spektral imzalardaki
uzunluk farkliliklar1 hem de kodlayicilarin ihtiyaci olan girdi uzunlugu sartinmi
saglayabilmek icin spektral imzalar lineer doniisiimler yardimiyla sabit uzunluklu
vektorler haline getirilmektedir. Bu islem icin W doniisiim matrisi kullanilmaktadir.
Boylece imzalar d boyuttan g boyuta sabitlenmektedir. Buradaki W doniisiim matrisi
BERT-tabanli modellerin bir parcasi olarak kurgulandigindan, matristeki sayilar egitim

sirasinda 0grenilmektedir.

Pozisyon Gommeleri: Pozisyon gommeleri, dogal dil islemede kelime andiclarinin
climle icerisindeki siralarini temsil eden sabit uzunluklu vektorlerdir. Bu calismada,
diizlestirme islemi gerceklestikten sonra piksellerin bulundugu satir (1’den m’ye)
pozisyon gommesi olarak kullanilmaktadir. Her satir numarasini temsil eden pozisyon

goémmesi sabittir. Bu yilizden pozisyon gommeleri tek bir kez olusturulmaktadir.

Segment Gommeleri: Dogal dil isleme calismalarinda, anadil modelinin egitimi
sirasinda BERT-tabanli modellere iki adet ciimle girdi olarak verilmektedir. Segment
gommesi, kelime andiclarinin bulundugu ciimleyi temsil eden sabit uzunluklu
bir vektordiir. = Pozisyon gémme vektorlerinde oldugu gibi bulundugu ciimleyi
temsil eden bir gomme vektoriidiir. Bu calismanin 6nemli yeniliklerinden biri
de segment gommelerinin hiperspektral goriintli siniflandirma icin BERT-tabanl
modellere dahil edilmesidir. Calismada, segment gommelerini temsilen boliitleme
haritalar1 kullanilmaktadir. Boliitleme haritalar1 yardimiyla hedef pikselin
komsularinin bulundugu boliitii (segment) temsilen sabit uzunluklu gémme
vektorleri kullanilmaktadir. Calismanin diger bir yeniligi ise HyperSLIC (bknz.
Boliim{3.2.1.4) yaklasiminin kullanilmasidir. HyperSLIC metodu ile elde edilen
boliitler, bulunduklar1 bolgelere kolayca adapte olabilen, hiperspektral goriintiilerin

yapisina uygun sekilde elde edilmektedir. Boylece, temsil giicii yiiksek her bir boliit

63



icin segment gommesi girdi i¢in kullanilmaktadir.

Siiperpiksel sayisinin yiiksek miktarlarda olmasi cok fazla segment gommesi
vektoriinii gerektirmektedir. Bu durum benzer siiperpiksellerin farkli vektorlerle
ogrenilmesi anlamina geldiginden, modellerin 6grenmesi zorlasmaktadir. =~ Bu
zorlugun {istesinden gelmek icin benzer siiperpikseller DBSCAN algoritmasi
yardimiyla birlestirilmektedir. Bu yontem HyperSLIC-DBSCAN algoritmasi olarak
adlandirilmaktadir (bknz. Bolim{3.2.1.6). Bir siiperpiksel icerisinde yer alan tiim

pikseller ayni1 segmente ait olduklari i¢in segment gommeleri aynidir.

4.2.3.3 Kodlayic

BERT-tabanli modeller, girdi ve ciktilar1 ayni1 boyutta olan kodlayicilardan
olusmaktadir. Parametre paylasimi kullanildiginda her kodlayici ayni degiskenleri
kullanmaktadir. Bu yaklasim ALBERT modelinin BERT modelinden temel farklarindan
biridir. =~ Kodlayicilar, girdi olarak verilen gomme vektorleri arasindaki iligkiyi
ogrenecek sekilde tasarlanmistir. Bu tasarida "Coklu Kendine Dikkat (CKD, Multihead

Self Attention)" yapisi en 6nemli kisimdir.

Lineer

Iy

Birlestirme

AAA

( Dikkat

F A ? L
C C (
Lineer Lineer Lineer
A
Q K V
Q K Y
Q K Y

Sekil 4.6 Coklu kendine dikkat yapisi

Coklu Kendine Dikkat (CKD): Kodlayicilarda kullanilan ve Sekil ile gosterilen CKD
yapisi, BERT-tabanli modellerin 6nemli yapi taslarindan biridir. Kodlayicilar CKD
yapis1 sayesinde, kendisine girdi olarak gelen gomme vektorleri arasindaki iliskiyi
matematiksel olarak 6grenirler. Sekil[4.6/ten de goriilecegi tizere ¢oklu kendine dikkat
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yapisi, kendine dikkat yapilarinin birlesiminden olusmaktadir. Tek bir kendine-dikkat
yapisina ait matematiksel denklem Denklem+4.3]ile ifade edilmektedir.

h; = Attention(QW?, KWX, vwY)

(4.3)
= Attention(XW?, XWX, XWY)

burada h;, i numarali dikkat yapisinin ciktisini; Q, K,V matrisleri kodlayiciya gelen
giris matrislerini gostermektedir. Bu matrislerin {i¢liniin de ayni oldugu durum
kendine-dikkat yapisinin olusmasini saglamaktadir. Matrisler, pikseller arasindaki
iliskiyi (dogal dil islemede kelime andiclar)) matematiksel olarak temsil etmek icin
agirliklarla dogrusal olarak dontstiiriiliir. W?,Wf.{ ,WlV bu doéniisiimlerde kullanilan
agirhk matrisleridir. Kendine dikkat yapisinda Q,K,V kodlayiciya gelen gomme
vektorii X ile ayni oldugundan denklemde yerine yazilir.

Ileri Besleme: Bu modiil yardimiyla bir sonraki kodlayic gérevi icin lineer doniisiimler
gerceklestirilir. Tleri besleme modiilii, iki dogrusal déniisiim katmanindan olusur. Her
katmanda ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Katman Normallestirme: Katman normallestirmesi, Ba ve arkadaslar1 [82]] tarafindan
onerildi. Bu modil ile egitim sirasinda Ozelliklerin katkisi normallestirilir.
Boylece farkli anlamdaki verilerin digerine {istiinliik saglamasi veya énemli verilerin
degerlendirmede g6z ardi edilmesi sorunu asilmaktadir. Batch normallestirme

yonteminde, batchler yerine katmanlara normalizasyon uygulanir.

4.2.3.4 Siniflandirma Katmami

BERT tabanli modeller, hedef pikselin komsulariyla iliskisine dayali yeni vektorler
tiretirler. Hedef piksele (girdi matrisinin orta satirindaki vektor) karsilik gelen vektor,
li¢ seviyeli tam baglantili katmana bir girdi olarak verilir. Son katmandaki néron sayis1
veri kiimesindeki sinif sayisina esit olacak sekilde yapilandirilmistir. Girdi vektoriinii
siniflandirma icin eklenen bu katman siniflandirma katmanidir. Bu katmanin ciktisi,
hata/kayip degerlerini hesaplamak ve modelin parametrelerini giincellemek icin
kullanilir.

4.2.3.5 Model Biiyiikliikleri

Tablo BERT ve ALBERT modellerindeki kodlayici sayisina gore parametre sayisini
gostermektedir. Tablo [4.1]a gore, ALBERT modeli parametrelerin paylasiimasina
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Tablo 4.1 BERT ve ALBERT modellerinin kodlayici sayisina baglh olarak parametre

saylisl
Kodlayici sayis1 | ALBERT BERT
1 8.601.609 | 8.601.609
3 8.601.609 | 22.777.353
5 8.601.609 | 36.953.097
9 8.601.609 | 65.304.585
12 8.601.609 | 86.568.201

izin verdigi icin, kodlayic1 sayis1 arttikca parametre sayisi artmaz. BERT modelinde
kodlayici sayist 12 oldugunda parametre sayisinin ALBERT’e gore on kat artti§ina
dikkat edilmelidir. Bu durum egitim siiresini ve model boyutunu artirdigindan,
BERT modelinin ALBERT’e gore dezavantajidir.  Sekil [4.4da gosterildigi gibi,
son gomme matrisinin boyutu pencere boyutundan etkilenir. Ancak ALBERT ve
BERT modelleri biiyiik boyutlu modeller oldugundan, pencere boyutunun artirilmasi
toplam parametre sayisina yalnizca birkac parametre ekler. Sonuc olarak, pencere
boyutuna gore degisen parametre sayisini vermek yerine, her bir kodlayici igin
ortalama parametre sayis1 Tablo icinde sunulmaktadir. Burada dikkat edilmesi
gereken onemli bir nokta, ALBERT ve BERT modellerinin bir adet kodlayiciya sahip
olduklarinda benzer bir yapiya sahip olmasidir. Dolayisiyla sonug tablolarindaki

kodlayic1 sayisi bir oldugunda elde edilen sonuglar birbirine ¢cok yakin olmaktadir.

4.3 Deneyler ve Sonuclar

4.3.1 Deney-1

Bu deney calismasinda, kompozit kernel yaklasiminin sinflandirma basarimina etkisi
incelenmistir. Sekil[4.7]de ¢alisma kapsaminda onerilen akis diyagrami gosterilmistir.
Tiim islemler Python iizerinde scikit-learn [56] modiilii kullanilarak yapilmistir. Ayni
islemler Matlab 2015a iizerinde tekrarlanarak sonuclarin dogrulugu kontrol edilmistir.
RBF tabanli kernel yaklasimlarinin basarisindan dolayr [14, (16]] bu calismanin

tamaminda RBF kernel fonksiyonu kullanilmistir.

Onerilen yontemde spektral bilgiden dogrudan gram matris olusturulur. Bu gram
matris A, katsayisi ile kompozit kernel gram matrisine eklenecektir. Uzamsal bilginin
elde edilmesi icin 6ncelikli olarak BCO ile kiimeleme islemi yapilarak 9 kiimeye
ayrilmis ardindan ortanca filtre ile giirtiltiiler giderilmistir. Elde edilen sonug iizerinde
bagh bilesenler mantigiyla 12704 adet bolge elde edilmistir. Her bir bolge icinde
bulunan spektral imzalarin ortalamasi alinarak bolge merkezleri bulunur. Spektral

imzalar, bulunduklar1 bolgenin, bolge merkezi ile degistirilir. Boylece bir bolgedeki
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Sekil 4.7 Kompozit kernel ile siniflandirmanin islem adimlari

tim piksellerin imzalar1 ayni olur. Bu durum kernel araciligiyla yiiksek boyutlara
tasinan verinin ayni nokta ile temsil edilmesini saglar. Ayrica benzer merkezlere sahip
bolgelerin noktalar yiiksek boyutlarda daha yakin noktalar olarak temsil edilirler. Tiim
degisiklikler yapildiktan sonra uzamsal bilgiden gelen gram matris A, katsaysi ile

kompozit kernel gram matrisine eklenir.

Elde edilen komposit gram matris DVM ve AOM ile siniflandirihir. Farkli A, ve A, icin
yapilan deneylerin sonuglar1 Tablo [4.2]de, goriintiileri ise Sekil [4.8]te gosterilmistir.

Tablo 4.2 Kompozit kernel kullanarak siniflandirmadan elde edilen sonuclar

Genel Kappa
Basarim Katsayis1

Spektral (1) /
Uzamsal (1,) | DVM | KAOM | DVM | KAOM

Katki
Deney 1 0,1/0,9 84,52 | 96,20 | 0,8057 | 0,9500
Deney 2 0,5/0,5 83,79 | 92,61 | 0,7955 | 0,9045
Deney 3 0,9/0,1 82,15 | 87,41 | 0,7751 | 0,8411

Bu deneysel calismada, kernel yaklasimlarin basarisi dikkate alinarak bulanik
c-ortalamalar yonteminden elde edilen uzamsal bilgi ile spektral bilgi kompozit
kernel yontemi ile birlestirilmistir. ~ Simiflandirici olarak kernel tabanli destek
vektor makineleri ve kernel tabanli asir1 6grenme makineleri kullanilarak sonuglar
gosterilmistir. Ayni kompozit kernel icin destek vektér makinelerinde %84,52 olan

basari, asir1 6grenme makinelerinde %96,2 olarak elde edilmistir. Calismadaki bir
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(@) A; =0.11icin (b) A; =0.1 igin (c) A; =0.5igin (d) A, =0.5icin
DVM Goériintiisi ~ AOM Goriintiisii DVM Gorilintiisii. ~ AOM Goériintiisii

(e) A, =0.9 igin ® A, =09 icin
DVM Goriintiisii. ~ AOM Gériintiisii

Sekil 4.8 Uzamsal bilginin farkli oranlarda kullanildig1 durumlarda SVM ve AOM ile
elde edilen sonuc siniflandirma haritalari

diger 6nemli husus, Onerilen yontemdeki A, ve A, parametrelerinin farkli degerlerdeki
sonuclary, uzamsal bilginin spektral bilgiyle birlikte hiperspektral goriintiilerde

siniflandirma basarisini arttirilabildiginin kanitlanmis olmasidir.

4.3.2 Deney - 2

iki numarali deney calismasinda, iki-boyutlu ESA smiflandiricis1 kullanilmistir.
Siniflandirici 6ncesinde gerekli miktarda goriintiiniin olusturulmasi icin hedef
piksellere yonelik yerel kovaryans matrisleri kullanilmistir.  Sekil bu deney
calismasinda kullanilan akis diyagramini gostermektedir. Hiperspektral goriintiiler,
TBA ve KTBA yardimiyla 32 banta indirgenmistir. Burada 6z uzaya gecis yapilarak,
kovaryans matrislerin daha anlaml bir uzayda degerlendirilmesi saglanmistir. Tiim
hedef pikseller icin k x k (k = 3,5,7,9) pencere boyutlarinda alt kiipler alinip
kovaryans matrisleri hesaplanmistir. Elde edilen goriintiiler ESA modelini beslemek

icin kullanilmistir.

Gelistirilen yaklasimi diger makine Ogrenmesi yaklasimlar1 ile kiyaslayabilmek
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Sekil 4.9 Yerel kovaryans matrisleri ile uzamsal bilgi kazanimi

icin istatistik tabanli destek vektor makineleri ve agac tabanli rasgele ormanlar
algoritmalar1 kullanimistir. Elde edilen kovaryans matris goriintiileri diizlestirilerek
girdi olarak verilmistir. Deneylerde Pavia Universitesi ve Salinas-A veri kiimeleri
kullanilmistir. Hiperspektral goriintiilerin TBA ile indirgendigi durumda elde edilen
sonuglar sirasiyla Tablo ve Tablo kernel TBA ile indirgendigi durumda elde
edilen sonuglar sirastyla Tablo 4.4 ve Tablo ile gosterilmistir.
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Tablo 4.3 TBA ile indirgenmis Pavia Universitesi veri kiimesinin farkli pencere
boyutlar icin elde edilen test sonuclari

Simf ESA DVM RO
Numarast | 3x3 | 5x5 | 7x7 | 9%x9 3x3 5x5 7x7 9%x9 3x3 5x5 7x7 9x9
1 91,47 | 87,76 | 87,65 | 89,77 | 76,05 | 68,45 | 51,52 | 57,89 | 88,22 | 76,25 | 61,39 | 60,84
2 88,04 | 88,04 | 88,46 | 88,67 | 79,93 | 82,45 | 82,36 | 88,23 | 64,38 | 67,10 | 88,89 | 94,21
3 97,61 | 97,08 | 95,26 | 92,12 | 70,61 | 40,26 | 20,20 | 17,25 | 66,46 | 61,36 | 58,84 | 59,55
4 95,46 | 92,59 | 94,12 | 95,65 | 98,17 | 97,36 | 94,09 | 90,37 | 99,38 | 98,79 | 95,89 | 89,39
5 99,84 | 99,82 | 99,43 | 99,32 | 100,00 | 99,70 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99,85
6 86,75 | 89,03 | 89,65 | 88,02 | 91,55 | 40,76 | 34,96 | 36,91 | 99,01 | 98,29 | 76,30 | 65,10
7 99,20 | 98,40 | 96,47 | 93,32 | 90,15 | 72,71 | 61,50 | 56,24 | 83,38 | 70,83 | 63,98 | 62,41
8 95,23 | 98,40 | 88,90 | 90,43 | 95,44 | 88,16 | 65,18 | 63,96 | 96,85 | 94,51 | 88,38 | 88,48
9 99,82 | 98,40 | 96,12 | 95,27 | 99,16 | 69,38 | 26,29 | 73,50 | 97,78 | 73,28 | 54,59 | 75,29
OB 94,82 | 94,39 | 92,90 | 92,51 | 89,01 | 73,25 | 59,57 | 64,93 | 88,39 | 82,27 | 76,47 | 77,24
GB 91,02 | 90,70 | 90,01 | 90,21 | 84,25 | 74,82 | 66,98 | 71,12 | 80,00 | 77,82 | 80,94 | 81,84
K 88,5 | 88,1 | 87,23 |87,48 | 79,99 | 68,14 | 58,28 | 63,48 | 74,65 | 71,91 | 75,83 | 76,96

Tablo 4.4 Kernel TBA ile indirgenmis Pavia Universitesi veri kiimesinin farkli pencere
boyutlar icin elde edilen test sonuclari

Siif ESA DVM RO
Numaras: | 3x3 5x5 7%x7 9x%x9 3x3 5x5 7x7 9x%x9 3x3 5x5 7%x7 9x9

1 93,44 | 92,62 | 96,26 | 94,25 | 88,06 | 90,23 | 88,69 | 93,27 | 85,78 | 89,02 | 89,19 | 89,23
2 88,71 | 88,41 | 86,20 | 87,17 | 80,67 | 87,28 | 89,12 | 96,49 | 67,53 | 72,70 | 82,77 | 81,65
3 97,67 | 96,01 | 96,12 | 95,14 | 68,70 | 34,16 | 38,49 | 41,52 | 64,89 | 69,22 | 68,27 | 65,76
4 94,67 | 94,79 | 94,79 | 94,77 | 98,69 | 98,20 | 96,44 | 92,78 | 99,31 | 98,63 | 97,91 | 96,43
5 99,98 | 99,86 | 99,98 | 99,85 | 99,85 | 99,48 | 99,41 | 99,41 | 99,78 | 99,78 | 100,00 | 99,82
6 89,31 | 87,36 | 93,59 | 94,54 | 70,43 | 51,64 | 55,24 | 80,61 | 86,26 | 89,50 | 87,07 | 88,02
7 98,88 | 97,31 | 98,35 | 98,20 | 87,59 | 80,08 | 74,96 | 87,59 | 90,98 | 94,14 | 94,06 | 93,43
8 96,32 | 95,37 | 94,45 | 93,22 | 94,38 | 93,32 | 92,50 | 90,60 | 98,13 | 99,24 | 98,64 | 98,82
9 99,75 | 99,96 | 99,95 | 99,95 | 100,00 | 99,37 | 97,36 | 98,23 | 97,89 | 99,16 | 97,68 | 96,54

OB 95,41 | 94,63 | 95,52 | 95,23 | 87,60 | 81,53 | 81,36 | 86,72 | 87,84 | 90,15 | 90,62 | 89,97
GB 91,95 | 91,26 | 91,56 | 91,60 | 83,74 | 82,67 | 83,47 | 90,51 | 79,76 | 83,28 | 87,23 | 86,60
K 0,8952 | 0,8864 | 0,8902 | 0,8907 | 0,7911 | 0,7776 | 0,7877 | 0,8769 | 0,7407 | 0,7853 | 0,8354 | 0,8274

Tablo 4.5 TBA ile indirgenmis Salinas-A veri kiimesinin farkli pencere boyutlar1 i¢in
elde edilen test sonuclari

Simif ESA DVM RO
Numaras: | 3 x3 5x5 7x7 | 9%x9 | 3x3 5x5 7x7 9x9 3x3 5x5 7%x7 9x9

1 100,00 | 93,01 | 98,52 | 92,00 | 100,00 | 94,43 | 98,32 | 91,94 | 100,00 | 95,60 | 97,77 | 90,99
10 98,77 | 99,59 | 99,46 | 99,59 | 96,77 | 99,78 | 99,93 | 99,40 | 98,43 | 98,54 | 96,00 | 98,76
11 98,73 | 98,86 | 99,50 | 99,40 | 97,12 | 97,65 | 97,65 | 99,10 | 98,19 | 96,23 | 95,63 | 99,76
12 99,72 | 86,16 | 99,81 | 96,78 | 98,31 | 84,09 | 100,00 | 95,32 | 100,00 | 87,04 | 99,09 | 98,65
13 100,00 | 96,65 | 99,94 | 99,61 | 100,00 | 95,23 | 100,00 | 99,22 | 100,00 | 96,77 | 99,90 | 100,00
14 100,00 | 99,83 | 99,96 | 99,83 | 99,87 | 98,02 | 100,00 | 99,54 | 100,00 | 98,99 | 98,89 | 100,00
OB 99,54 | 95,68 | 99,53 | 97,87 | 98,68 | 94,87 | 99,32 | 97,52 | 99,44 | 95,53 | 97,88 | 98,03
GB 99,46 | 94,86 | 99,63 | 98,25 | 98,36 | 93,83 | 99,59 | 97,66 | 99,40 | 94,62 | 97,89 | 98,67
K 0,9937 | 0,9414 | 0,9956 | 0,98 | 0,9812 | 0,9297 | 0,9952 | 0,9732 | 0,993 | 0,9387 | 0,9759 | 0,9847

Pavia Universitesi, daha genis bir alan1 temsil ettiginden, Salina-A veri kiimesine gore
daha zorludur. Pavia Universitesi veri kiimesinde, hem TBA hem de kernel TBA
tablolarinda tanimlanan metriklere gore en iyi sonuclar ESA ile elde edilmistir. RO,
Tablo[4.4] pencere boyutu hari¢ tiim pencere boyutlarinda ve Tablo[4.4/de 9 x9 pencere
boyutu disinda DVM’den daha basarili sonuglar gostermistir.

Salina-A sahnesi, Pavia Universitesi sahnesine gére daha sade oldugundan basaril

sonuclar birbirine daha yakindir. Tablo |4.5|incelendiginde 3 x 3, 5 x 5, 7 x 7 pencere
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Tablo 4.6 Kernel TBA ile indirgenmis Salinas-A veri kiimesinin farkli pencere
boyutlari icin elde edilen test sonuclari

Smf ESA DVM RO
Numaras: | 3x3 5x5 7%x7 9x9 3x3 5x5 7x7 9x9 3x3 5x5 7%x7 9x9
1 100,00 | 100,00 | 92,69 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
10 97,27 | 100,00 | 99,46 | 99,83 | 99,33 | 99,78 | 99,93 | 99,40 | 99,40 | 100,00 | 100,00 | 100,00
12 99,81 | 91,52 | 99,83 | 99,98 | 98,54 | 98,70 | 97,08 | 66,72 | 99,51 | 99,84 | 100,00 | 99,76
12 99,72 | 100,00 | 99,70 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99,34 | 100,00 | 99,93 | 100,00 | 98,65
13 99,87 | 97,23 | 100,00 | 99,98 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99,85 | 100,00 | 100,00 | 100,00
14 99,83 | 99,96 | 99,85 | 100,00 | 99,87 | 98,02 | 100,00 | 99,54 | 100,00 | 98,99 | 98,89 100
OB 99,42 | 98,12 | 98,59 | 99,97 | 99,62 | 99,75 | 99,50 | 94,24 | 99,77 | 99,96 | 100,00 | 99,75
GB 99,17 | 98,67 | 99,20 | 99,95 | 99,64 | 99,79 | 99,64 | 95,83 | 99,76 | 99,96 | 100,00 | 99,59
K 0,9908 | 0,9852 | 0,9911 | 0,9994 | 0,996 | 0,9976 | 0,996 | 0,9536 | 0,9973 | 0,9995 | 0,9998 | 0,9954

boyutlarinda ESA daha yiiksek sonuclar verirken, Tablo incelendiginde 9 x 9 icin
ESA daha yliksek sonuclar vermistir.

Salinas-A veri kiimesi kiictik bir sahne olmanin yani sira sebzeler, ¢iplak topraklar
ve bag alanlar1 dahil olmak {izere daha biiyiik homojen bolgelere sahiptir. Bu
nedenlerden dolay: tiim siniflandiricilarin sonuclari birbirine yakin ve yiiksek olarak
elde edilmektedir. Nispeten kolay olan bu durumda, onerilen yerel kovaryans
matrislerinin ve ESA modelinin spektral-uzamsal kapasitesini ortaya ¢ikarmak zordur.
Ote yandan, Pavia Universitesi sahnesi Salinas-A &rneginde oldugu gibi daha
az homojen genis bolgelere sahiptir. Dolayisiyla tablolarda da goriildiigi gibi

yaklasimimiz i¢in daha iyi sonuclar vermektedir.

4.3.3 Deney -3

Uc numarali deney calismasinda, BERT-tabanli modellerin basariminin 6lciilmesi
hedeflenmistir. BERT-tabanli modelleri girdi, pozisyon ve segment gOomme
vektorlerininin toplamini girdi olarak almaktadir. Bu calismada, segment gomme
vektorlerinin kullanilmasi 6nemli yeniliklerden biridir. Segment gomme vektorlerinin
eldesi icin HyperSLIC ve HyperSLIC-DBSCAN algoritmalar: kullamilmistir. Sekil
ve Sekil[4.11] 6nerilen yontemin akis diyagramini gostermektedir.

Yapilan calismalarda Pavia Universitesi ve Indian Pines hiperspektral sahneleri
kullanilmistir. BERT-tabanli modellerin basarimlar1 icin Oncelikle geleneksel
yontemlerle kiyaslamasi yapilmistir. Bunun icin k = 9 olacak sekilde k-en yakin
komsuluklar, RBF tabanli destek vektor makineleri ve 200 karar agacindan olusan
rasgele ormanlar algoritmalar1 kullanilmistir. Ayrica bir-boyutlu [83]] ve iki-boyutlu
[39] ESA sonuclar incelenmistir. BERT-tabanli modeller icin ise segment gomme

vektorli olmadan elde edilen sonuglar kiyaslanarak Tablo ile gosterilmistir.

ilk performans calismasinda, DL-tabanli algoritmalar geleneksel algoritmalara

gore daha yiiksek performans gostermektedir. Segment gomme bilgisi olmayan
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Sekil 4.11 Toplanan gomme vektorlerinin BERT-tabanli modele verilmesi

BERT-tabanli modeller, artan kodlayici sayisi ile derin 6grenme yontemlerinden
daha iyi sonuclar elde edebilmektedir. = ALBERT ve BERT model sonuclari
karsilastirildiginda, BERT nin kiiciik pencere boyutlarinda daha iyi sonuclar verdigi
ve pencere boyutu biiyiidiikce ALBERT’in acig1 kapattig1 goriilmektedir. Tablo (4.7
ve Tablo [4.8]deki sonuglara gore, BERT’e gore daha kiiciik boyutlu olan ALBERT
modelinin BERT modeline alternatif olacak sonuclar tirettigi gozlemlenmistir.
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Tablo 4.7 Pavia Universitesi sahnesi icin geleneksel, derin 6grenme, BERT-tabanli
(segment gomme vektorii olmadan) modellerin performans karsilastirmalar tablosu

Siniflandirici Tipi

Metotlar

Sonuclar (%)

Geleneksel
Siniflandiricilar

k-EYK

71,45

SVM

72,14

RF

68,97

DL-tabanl
Siniflandiricilar

1D ESA

74,87

2D ESA

86,22

BERT-tabanli
Simiflandiricilar
(SGV olmadan)

Kodlayici
Sayisi

Pencere Boyutlari

3x3

5x5 | 7x7 | 9x%x9

ALBERT

1

68,77

72,57 | 77,44 | 84,83

3

72,60

76,54 | 81,14 | 85,13

78,27

79,39 | 82,52 | 90,77

\O| U1

74,92

80,89 | 87,27 | 86,52

—
N

80,99

81,79 | 89,07 | 89,15

BERT

70,76

73,01 | 78,00 | 82,20

71,59

83,06 | 87,07 | 88,76

73,75

85,21 | 87,16 | 89,21

O| V1| W] =

79,64

86,49 | 90,31 | 93,94

—
N

78,47

87,13 | 88,71 | 88,86

Tablo 4.8 Indian Pines sahnesi i¢in geleneksel, derin 6grenme, BERT-tabanl

(segment gomme vektorii olmadan) modellerin performans karsilastirmalari tablosu

Siniflandirici Tipi | Metotlar Sonuclar (%)
k-EYK 71,45
Geleneksel 2
Smiflandiricilar SVM 72,14
RF 68,97
DL-tabanl 1D ESA 74,87
Siiflandiricilar 2D ESA 86,22
Kodlayici Pencere Boyutlari
Sayisi 3x3 | 5%X5|7%x7|9%9
1 74,22 | 76,39 | 80,28 | 81,08
3 77,26 | 83,24 | 85,63 | 87,53
ALBERT 5 81,06 | 84,06 | 88,50 | 87,07
Sﬁggﬁfg&f 9 82,85 | 84,86 | 84,28 | 89,41
(SGV olmadan) 12 78,84 | 87,81 | 83,23 | 86,82
1 71,80 | 76,94 | 79,6 | 83,85
3 80,69 | 87,45 | 88,24 | 89,85
BERT 5 84,77 | 89,31 | 89,86 | 90,58
9 88,21 | 89,41 | 91,37 | 91,83
12 88,29 | 89,59 | 93,84 | 93,46

ikinci performans calismasinda, BERT-tabanli modeller kendi aralarinda ¢alismanin
yeniliklerinden olan segment gomme vektorleri ile birlikte kiyaslanmistir. Sonuclar
Pavia Universitesi ve Indian Pines icin sirastyla Tablo Ve Tablo ile gosterilmistir.
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Sonuglar incelendiginde, segment gomme bilgisine sahip BERT-tabanli modellerin
daha yliksek performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica benzer siiperpiksellerin
birlestirildigi HyperSLIC-DBSCAN ile en yiiksek performans elde edilmistir. ALBERT
modelinde, kodlayici sayisi1 ve pencere boyutu arttik¢a siniflandirma dogrulugunun
arttig1 goriilmektedir. Tablo ve Tablo sonuclar1 incelendiginde, modellere
segment bilgilerinin dahil edilmesiyle ALBERT’in siniflandirma performansi acisindan

BERT’e yaklastig1 ve en az onun kadar uygun bir model haline geldigi goriilmektedir.

Tablo Pavia Universitesi veri kiimesi icin elde edilen sonuclar1 gostermektedir.
Indian Pines veri kiimesinin sonuclar1 Tablo icinde gosterilmektedir. Sonuclar
incelendiginde, segment gomme bilgisine sahip BERT tabanli modellerin daha yiiksek
performans gosterdigi goriilmektedir.  Ayrica, benzer siiperpikselleri birlestiren
HyperSLIC-DBSCAN kullanilarak en iyi performans elde edilmistir =~ ALBERT
modelinde kodlayici sayisi ve pencere boyutu biiyiidiikce siniflandirma dogrulugu
artar. Table 4.9ve [4.10]deki sonuglar incelendiginde, modellere segment bilgilerinin
dahil edilmesiyle ALBERT’in siniflandirma performansi agisindan BERT’e yaklastig1 ve
BERT kadar uygun bir model haline geldigi goriilmektedir.

Tablo 4.9 Pavia Universitesi sahnesi icin sonuclar: (a) ALBERT ve (b) BERT modeli

Kodlayici (_a) ALBERT -

Sayst SGV olmadan SGV ile (HyperSLIC) SGV ile (HyperSLIC-DBCAN)
3x3 | 5%x5|7%x7 | 9%x9 | 3x3 [5x5|7%x7|9%x9 |3x3|5x5|7x7]|9x%x9

1 68,77 | 72,57 | 77,44 | 84,83 | 97,37 | 98,23 | 98,85 | 99,04 | 97,70 | 98,76 | 99,24 | 99,49

3 72,6 | 76,54 | 81,14 | 85,13 | 96,96 | 97,77 | 98,58 | 99,03 | 97,62 | 99,18 | 99,27 | 99,48

5 78,27 | 79,39 | 82,52 | 90,77 | 96,24 | 96,90 | 98,38 | 98,67 | 97,84 | 99,07 | 99,36 | 99,54

9 74,92 | 80,89 | 87,27 | 86,52 | 95,57 | 97,10 | 97,95 | 98,79 | 98,43 | 99,01 | 99,47 | 99,50

12 80,99 | 81,79 | 89,07 | 89,15 | 96,38 | 96,40 | 97,75 | 98,59 | 98,62 | 99,03 | 99,23 | 99,42

Kodlayici .(b) BERT -

Sayst SGV olmadan SGV ile (HyperSLIC) SGV ile (HyperSLIC-DBCAN)
3x3 | 5x5 | 7x7 | 9%x9 | 3x3 |5x5|7x7|9x9|3x3|5%x5|7%x7|9%x9

1 70,76 | 73,01 | 78,00 | 82,20 | 97,48 | 98,19 | 99,38 | 99,37 | 97,83 | 99,06 | 99,1 | 99,35

3 71,59 | 83,06 | 87,07 | 88,76 | 96,49 | 98,21 | 98,41 | 99,21 | 98,05 | 99,11 | 99,44 | 99,68

5 73,75 | 85,21 | 87,16 | 89,21 | 95,21 | 98,38 | 98,28 | 98,76 | 97,88 | 99,31 | 99,39 | 99,71

9 79,64 | 86,49 | 90,31 | 93,94 | 96,45 | 97,47 | 98,22 | 99,17 | 98,41 | 99,13 | 99,30 | 99,50

12 78,47 | 87,13 | 88,71 | 88,86 | 95,40 | 97,32 | 97,78 | 98,98 | 97,92 | 99,11 | 99,33 | 99,47

Tablo ALBERT ve BERT modellerinin egitim siirelerini saniye cinsinden
gostermektedir. Modellere “girdi gommeleri”, “pozisyon gommeleri” ve “segment
gommeleri” girdileri toplanarak girdi olarak verilmektedir. = Girdiden segment
gommelerini eklemenin veya cikarmanin girdi boyutu {izerinde hicbir etkisi
olmadigindan, egitim stiresi segment gommelerinden etkilenmez. Tablo de yer
alan degerler incelendiginde, encoder sayisina bagl olarak egitim siiresi artmaktadir.
Encoder sayisi arttikca ALBERT modelinin BERT modelinden daha hizli oldugu
goriilmektedir. 12 encoder oldugu durumda BERT modelinin egitim siiresi ALBERT

modeline gore iki kat uzun siirmiistiir. Benzer sekilde pencere boyutunun artmasi,
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Tablo 4.10 Indian Pines sahnesi icin sonuclar: (a) ALBERT ve (b) BERT model

Kodlayici ('a) ALBERT -

Sayst SGV olmadan SGV ile (HyperSLIC) SGV ile (HyperSLIC-DBCAN)
3x3 | 5%x5|7%x7 | 9%x9|3x3|5x5|7x7|9%x9|3x3|5x5|7x7]|9x%x9

1 74,22 | 76,39 | 80,28 | 81,08 | 97,42 | 98,06 | 98,68 | 98,00 | 97,58 | 98,38 | 98,26 | 98,46

3 77,26 | 83,24 | 85,63 | 87,53 | 98,15 | 98,79 | 98,87 | 99,02 | 97,68 | 98,76 | 98,74 | 98,67

5 81,06 | 84,06 | 88,50 | 87,07 | 98,10 | 99,20 | 99,03 | 99,02 | 98,02 | 98,72 | 98,96 | 98,80

9 82,85 | 84,86 | 84,28 | 89,41 | 98,27 | 99,31 | 99,17 | 99,09 | 98,09 | 98,71 | 99,03 | 98,77

12 78,84 | 87,81 | 83,23 | 86,82 | 97,24 | 98,77 | 98,72 | 98,66 | 98,23 | 98,90 | 99,03 | 99,04

Kodlayici .(b) BERT -

Sayst SGV olmadan SGV ile (HyperSLIC) SGV ile (HyperSLIC-DBCAN)
3x3 | 5%x5|7%x7 | 9%x9 | 3x3[5x5|7%x7|9%x9 |3x3|5x5|7x7]|9%x9

1 71,80 | 76,94 | 79,6 | 83,85 | 97,88 | 98,55 | 98,62 | 98,35 | 97,65 | 98,21 | 98,2 | 98,41

3 80,69 | 87,45 | 88,24 | 89,85 | 97,83 | 98,73 | 98,89 | 98,90 | 97,70 | 98,86 | 98,87 | 98,65

5 84,77 | 89,31 | 89,86 | 90,58 | 98,02 | 98,92 | 99,04 | 98,98 | 97,98 | 98,84 | 98,84 | 98,87

9 88,21 | 89,41 | 91,37 | 91,83 | 97,96 | 98,99 | 99,12 | 98,93 | 97,98 | 98,89 | 99,10 | 98,77

12 88,29 | 89,59 | 93,84 | 93,46 | 98,15 | 99,00 | 99,08 | 99,04 | 98,07 | 99,03 | 99,09 | 98,87

girdi matrisinin boyutunu artirdigindan egitim siiresi uzamaktadir. 9 x 9 pencere
boyutundaki girdiyi alan tek encoderli ALBERT modeli 3 x 3 pencere boyutundakine
gore yaklasik 1.3 kat uzun stirmektedir. BERT modelinde ise yaklasik 1.55 kat uzun

stirmektedir.

Tablo 4.11 BERT ve ALBERT modellerinin saniye cinsinden egitim siireleri

Kodlayici Pencere Boyutlar1

Model Sayis1 3x3 5x5 7x7 9x9
1 61,3490 | 61,8960 | 70,2936 | 78,9229
3 63,9576 | 74,6000 | 82,2978 | 99,4119
ALBERT 5 74,4665 | 87,1518 | 95,1250 | 110,8282
9 93,6424 | 106,8354 | 124,7600 | 144,2895
12 108,7457 | 125,9785 | 145,7421 | 168,0942
1 57,6171 | 68,7566 | 76,2690 | 89,7089
3 96,3254 | 111,2403 | 123,1069 | 143,4226
BERT 5 128,1130 | 144,9758 | 164,2984 | 190,5928
9 176,2533 | 196,4983 | 224,5711 | 264,3342
12 216,6586 | 240,2638 | 275,5349 | 326,4110

4.4 Degerlendirme

Bu boliimde, uzamsal bilgi elde edildikten sonra spektral bilgi ile birlikte
siniflandiriciya girdi olarak verilmis, siniflandiricinin gerekli iliskiyi 6grenmesi

beklenmistir. Bu amacla {i¢ farkli deney yapilmistir:

ilk deneyde, uzamsal bilgi kernel yaklasimi kullanilarak simiflandiriciya iletilmistir.
BCO yonteminden elde edilen uzamsal bilgi kernel tabanli yaklasimlarda basarili olan

DVM ve KAOM siniflandiricilarina girdi olarak verilmistir. Onerilen yéntemde, spektral
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bilgi ve uzamsal bilgi farkli oranlarda kompozit kernel olarak birlestirildiginden;
uzamsal bilginin 6nemi tablolara net sekilde yansimistir. Uzamsal bilginin yiiksek

oranli oldugu testlerde, basarimlar daha yiiksek ¢ikmistir.

ikinci deneyde, hiperspektral goriintiilerin siniflandirma sonuclarini gelistirmek icin
0z uzaydaki yerel kovaryans matrisleri ve ESA yoOntemleri birlestirilmistir. Yerel
uzamsal benzerlik iliskilerin kullanimi icin farkli alt kiipler kullanilarak dogrusal
ve dogrusal olmayan 6z uzaylarda iki boyutlu kovaryans matrisleri elde edilmistir.
iki-boyutlu ESA kullanildigindan, siniflandiricinin ayirt etme kabiliyetini artirmak icin
kovaryans matrisleri kullanilmistir. Onerilen yaklasimda spektral ve uzamsal bilgiyi
birlestirmek, sonuclarla deneysel olarak kanitlandigi gibi, diger smiflandiricilara

kiyasla oldukga iyi bir performans gostermektedir.

Uciincii deneyde, BERT-tabanli modellerin basarimlari incelenmistir. ~ Segment
gomme vektorlerinin hiperspektral sahnelerde kullanimi ile literatiire farkli bir
yaklasim kazandirilmistir. Bu calismayr 6énemli kilan diger 6zellik ise, uzamsal
bilginin elde edilen béliitleme haritasindaki kiime bilgisi kullanilarak eklenmesidir.
Diger bir deyisle, siniflandiriciya spektral imza disinda komsu piksellerin ait
olduklar1 stiperpikseli temsil eden say1 girdi olarak verilmistir. Piksellerin
uzamsal benzerliklerinin dahi girdi olarak verilmesi tablolara yiiksek basarim olarak

yansimistir.

Genel olarak bakildiginda, siniflandirici Oncesi uzamsal bilgi kullanimi benzer
sekilde kullanilan diger siniflandiricilara goére daha yiliksek basarim elde
edilmesini saglamaktadir. Burada kullanilan siniflandiricinin da 6nemi biytiktiir.
Simiflandircinin, uzamsal bilgiyi 6grenebilecek yapida olmasi, spektral-uzamsal
bilginin dogru degerlendirilmesini saglamaktadir.  Yapilan deneylerde, uzamsal
bilginin basarima olan katkilar1 net sekilde goriilmektedir. ~Hatta BERT-tabanl
modellerde pikselin ait oldugu siiperpiksel numarasi bile yiiksek dogruluklu

O0grenmenin oniinii agmistir.
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SONUC VE ONERILER

Yiizlerce banttan olusan hiperspektral goriintiiler, dogalar1 geregi cesitli sorunlari
beraberinde getirmektedir. Piksel basina diisen alanin biiyiikligi, glines 1sinlarinin
acisi bu sorunlarin basinda gelmektedir. Bunlara ek olarak verilerin etiketlenmesinin
zorlugu da etiketli veri sayisin1 sinirli kilmaktadir. Tiim bu durumlar, hiperspektral

goriintiinerin siniflandirilmasinda sonuclar etkilemektedir.

Literatiirde, ilk zamanlarda sadece spektral imzalarin kullanildig1 calismalar yapilmis
ve bu calismalar neticesinde RBF tabanli DVM algoritmasinin en iyi sonuclar: verdigi
gozlemlenmistir.  Bu tez calismasinda DVM algoritmasina alternatif olabilecek,
paralellestirilebilen, egitim siireci kolay, matris carpimlarina dayanan asir1 6grenme
makineleri yontemi ve tiirevleri énerilmistir. Yapilan deneyler, AOM algoritmasi
ve tiirevlerinin RBF tabanli DVM’ye alternatif olabilecegini gostermistir. Alternatif

olmasinin 6tesinde, pratik kullanimiyla tercih edilebilir oldugu tablolarla sunulmustur.

Uzamsal bilgi kullaniminin  kagmilmaz oldugu smiflandirma islemlerinde,
boliitleme yaklasimlarinin 6nemi yapilan deneylerle ortaya konulmustur.  Bu
anlamda siiperpiksel yaklasimlari, BCO ve DKM algoritmalar1 kullanilmistir.
Tim bu yaklasimlar siniflandirma basarimini artirdigi goriilmiistiir; ancak SLIC
algoritmasinin sagladig1 kolaylik ve gosterdigi basarim bu tez kapsaminda tercih
edilmesini saglamistir. SLIC algoritmas1 dogasi geregi hiperspektral goriintiilere
uygun olmadigindan, matematiksel temelleri hiperspektral goriintiiler icin
yeniden diizenlenerek HyperSLIC algoritmas: literatiire kazandirilmistir. ~ SLIC
ve HyperSLIC algoritmalariyla elde edilen siiperpikseller DBSCAN algoritmasi
yardimiyla birlestirilerek daha biiyiik ve homojen bolgelerin olusmasi saglanmistir.
Bu homojenlikte siiperpiksel benzerlikleri icin evrensel goriintii kalite indeksi
kullanilmistir. SLIC-DBSCAN ve HyperSLIC-DBSCAN algoritmalariyla siniflandirmada
daha yiiksek basarimlar elde edilmistir.

Uzamsal bilginin siniflandirici sonrasinda kullanilmasi, son-islem yaklasimini

dogurdugundan simniflandirma haritas1 ile boliitleme haritalarinin birlestirilmesi
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icin kiiresel ¢ogulcu oylama yaklasimi kullanilmistir; ancak bu yaklasimin biiyiik
bolgelerde daha basarili oldugu goriildiigiinden, yerel cogulcu oylama yaklasimi
Onerilmistir. Yerel ¢6ziim daha basarili olmasina karsin, performans anlaminda tercih

edilebilir olmamaistir.

Tez kapsaminda, uzamsal bilginin siniflandirici Oncesinde kullanilabilmesi
durumundaki sonuclar da incelenmistir. Bu dogrultuda, uzamsal bilginin dogru
sekilde elde edilmesi, siniflandiricinin basarimimi artirmakta oldugu goriilmdistiir.
Ayrica, siniflandirici tercihi de 6nemli bir etken olmustur. Bu anlamda, komsuluk
pencereleri ve HyperSLIC boliitleme yontemleri kullanilmistir. Kompozit yaklasimlar,
yerel kovaryans matrisleri ile ESA basarili sonuclar vermistir. Iki-boyutlu ESA
modellerinin girdi olarak goriintii kabul etmesi, hiperspektral sahneler icin
dezavantajli bir durum iken bu tez calismasinda gerekli olan girdiler saglandiginda

yliksek sonuglarin alindig1 gosterilmistir.

Tezin literatiirii yakaladigi o6nemli kisimlardan biri BERT-tabanli modellerin
kullanilmasi olmustur. BERT-tabanli modeller elde edilen basarilar1 yukarilara
cekmistir. Bu tez kapsaminda, girdi olarak segment gomme vektorlerinin verilmesi
tez calismasini yeni kilan o6zelliklerden biridir. BERT-tabanli modeller geleneksel
ve diger derin 6grenme yaklasimlarina gore daha yiiksek sonuglar vermistir. BERT
ve ALBERT modelleri kendi iclerinde kiyaslanmis, bu anlamda ALBERT modelinin
zaman acisindan BERT modelinden daha iyi oldugu, sonuc¢ performansi acisindan ise

BERT modeline yaklasabildigi goriilmiistiir.

Yapilan tiim deneyler; uzamsal bilginin varliginin, sistemin neresinde oldugundan
bagimsiz olarak, siniflandirma basarimini artirdigi gozlemlenmistir. Simirli sayida
etiketli veri olmasi, calismalarda egiticisiz 6grenme yaklasimlarina itmesi boliitleme
yaklasimlarinin basarima onemli katkilarda bulunmasini saglamistir. Uzamsal bilgi
kullanimi, sadece spektral bilgi kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalarindaki
glirtiltiilerin giderilmesini saglamislardir. Benzer sekilde, uzamsal bilgi kullanimi
uzamsal c¢oziiniirliikten kaynaklanan ve gilines 1sinlarinin acisindan kaynaklanan

sikintilar en aza indirgemistir.

Sonuc¢ olarak, bu tez kapsaminda uzamsal ve spektral bilginin ileri ve giincel
tekniklerle degerlendirilmesi, bunun sonucunda smniflandirma basarimina etkileri
incelenmistir. Uzamsal bilginin 6nemi vurgulanirken, ileri tekniklerin avantajlarindan
bahsedilmistir. Hiperspektral goriintiilere uygun olmayan algoritmalar, hiperspektral
goriintiilere uygun olacak sekilde diizenlenerek daha kullanisli hale getirilmistir.
BERT-tabanli modeller, uzamsal bilgiyi sadece segment bilgisi destegiyle 6grenecek

bir siniflandirici olarak yapilan calismalar arasinda farkli bir yere oturmustur.
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VERI KUMELERI

Bu boliimde tez calismasi sirasinda kullanilan veri kiimelerinden bahsedilmektedir.

A.1 Pavia Universite Bolgesi, Italya (Pavia University)

ROSIS-03 (Reflective Optics System Image Spectrometer) optik algilayicisi tarafindan
algilanan bu veri kiimesi Italya’nin Pavia sehrinde yer alan {iniversite sahnesini
icermektedir. 115 bant iceren ve 0.43um — 0.86um bant araliginda algilanan bu
hiperspektral sahne DLR (the German Aerospace Agency) tarafindan elde edilmistir.
Bantlardan 12 tanesi cesitli giiriiltiilerden 6tiirii silinmis ve 103 bant olacak sekilde
sunulmustur.

(a) Veri kiimesinin ii¢ (b) Etiketlenmis Pikseller
band ile olusturulmus
yapay renkli goriintii

Sekil A.1 Pavia Universitesi sahnesi

1.3m uzamsal ¢oziiniirliikli, 610 satir, 340 siitun pikselinden ve 103 banttan olusan
bu veri kiimesi dokuz sinif iceren etiketli bir veridir. Sahne icerisinde asfalt, ¢cimen,
cakil, agac¢, metal tabaka, toprak, katran, tugla, golge siniflar1 bulunmaktadir. Veri
kiimesindeki piksellerden 3921 tanesi egitim ve 42776 tanesi test verisi olarak
etiketlenmistir. Literatiirdeki calismalarda hazir olarak gelen egitim-test bilgilerinin
dogrudan kullanilmasinin yaninda 42776 test piksel bilgisi iizerinden egitim-test
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kiimeleri olusturulabilmektedir. Sekil Pavia Universitesi hiperspektral sahnesi icin
elde edilmis yapay renkli goriintii, etiketlenmis pikselleri gostermektedir. Tablo[A.T]ise
veri kiimesi icin paylasilmis egitim ve test verilerinin miktari ile Sekil[A.T}deki renklere
karsilik gelen siniflar1 gostermektedir.

Tablo A.1 Pavia Universitesi sahnesi egitim ve test verisi bilgileri

Pavia Universitesi
Numara Sinuf Egitim Veri Sayis1 | Test Veri Sayisi

1 Asfalt 548 6631
2 Cimen 540 18649
3 Cakil 392 2099
Agac 524 3064

Metal Tabaka 265 1345
Toprak 532 5029

Katran 375 1330

Tugla 514 3682

9 | Golge 231 947
Toplam 3921 42776

A.2 Pavia Sehir Merkezi, italya (Pavia Center)

ROSIS-03 (Reflective Optics System Image Spectrometer) optik algilayicisi tarafindan
algilanan bu veri kiimesi italya’nin Pavia sehrinin {izerinde cekilmistir. 115 bant iceren
ve 0.43um—0.86um bant araliginda algilanan bu hiperspektral verinin 13 banti cesitli
glirtiltiilerden otiirii temizlenmis ve 102 bant olacak sekilde sunulmustur.

(a) Veri kiimesinin i¢ (b) Etiketlenmis Pikseller
band: ile olusturulmus
yapay renkli gorintii

Sekil A.2 Pavia Center sahnesi
1.3m uzamssal ¢oziintirliklii, 1096 satir, 715 siitun pikselinden ve 102 banttan olusan

bu veri kiimesi dokuz sinif iceren etiketli bir veridir. Sahne icerisinde su, agac, ¢cimen,
tugla, toprak, asfalt, katran, kiremit, golge siniflar1 bulunmakla birlikte toplamda
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148.152 isaretlenmis veri icermektedir. Sekil Pavia Center hiperspektral sahnesi
icin elde edilmis yapay renkli goriintii ve isaretlenmis verileri gostermektedir. Tablo
ise veri kiimesindeki isaretlenmis verilerinin miktar: ile Sekil [A.2]teki renklere
karsilik gelen siniflar1 gostermektedir.

Tablo A.2 Pavia Center sahnesi egitim ve test verisi bilgileri

Pavia Center
Numara | Smif | Veri Sayisi
Su 65971
Agac 7598
Cimen 3090
Tugla 2685
Toprak 6584

6 Asfalt 9248

7 Katran 7287
Kiremit 42826

9 Golge 2863
Toplam 148152

A.3 Indian Pines

AVIRIS Indian Pines hiperspektral goriintiisii uzaktan algilama alaninda oldukca
yogun olarak kullanilan kesin referans bilgisine sahip bir veri kiimesidir. Indian Pines
hiperspektral sahnesi, 1992’de kuzeybat: Indiana eyaletinde 0.4um — 2.5um bant
araliginda 224 bant olarak cekilmistir. Cesitli giiriiltiilerden 6tiirii 24 bant silinmis
ve 200 bant olarak sunulmustur.

(a) Veri kiimesinin ii¢ band1 (b) Etiketlenmis Pikseller
ile olusturulmus yapay renkli
gorinti

Sekil A.3 Indian Pines sahnesi

20m uzamsal ¢ozintrlikli, 145 satir, 145 siitun pikselinden ve 200 banttan olusan
bu veri kiimesi 16 sinif icermektedir. Sahne icerisinde yonca, misir, misir-islenmemis
toprak, misir-az islenmis toprak, cayir / otlak, cayir / agag, cayir / bicilmis otlak,
saman, yulaf, soya fasulyesi, soya fasulyesi — islenmemis toprak, soya fasulyesi — az
islenmis toprak, bugday, ormanlik alan, binalar-cayir-agag, tas-celik kuleler siniflar
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bulunmakla birlikte toplamda 10.249 isaretlenmis veri icermektedir. Sekil[A.3] Indian
Pines hiperspektral sahnesi icin elde edilmis yapay renkli goriintii ve isaretlenmis
verileri gostermektedir. Tablo ise veri kiimesindeki isaretlenmis verilerin miktari
ile Sekil [A.3fteki renklere karsilik gelen siniflari gostermektedir.

Tablo A.3 Indian Pines sahnesi egitim ve test verisi bilgileri

Indian Pines
Numara Simf Veri Sayisi

1 Yonca 46
Misir — islenmemis toprak 1428

Misir — az iglenmis toprak 830

4 Misir 237

Cayir / otlak 483

Cayir / agac 730

Cayir / bicilmis otlak 28

8 Saman 478

9 Yulaf 20

Soya fasulyesi — islenmemis toprak 972

11 Soya fasulyesi — az islenmis toprak 2455

Soya fasulyesi 593

13 Bugday 205
Ormanlik alan 1265

15 Binalar-cayir-agac 386

16 Tas-celik kuleler 93
Toplam 10249

A.4 Salinas

Salinas hiperspektral goriintiisii, 1998 yilinda California’nin Salinas Vadisi bolgesinde
AVIRIS optik algilayicisiyla ¢ekilmistir. Salinas hiperspektral sahnesi, 0.4um —2.5um
bant aralifinda 224 bant olarak cekilmistir. Cesitli giiriiltiillerden otiirii 20 bant
silinmis ve 204 bant olarak sunulmustur.

3.7m uzamsal c¢oOziiniirlikli, 512 satir, 217 siitun pikselinden ve 200 banttan
olusan bu veri kiimesi 16 sinif icermektedir. Sahne icerisinde brokoli-yesil-otlar-1,
brokoli-yesil-otlar-2, nadas, nadas-kaba-pulluk, nadas-piiriizsiiz, anmiz, kereviz,
yabani-Uziim,  bag-topragi,  musir-yaslanmis-yesil-otlar, ~ roman-marulu-4wk,
roman-marulu-5wk, roman-marulu-6wk, roman-marulu-7wk, yabani-Uziimbagi,
tizimbagi-dikey-kafes, siniflar1 bulunmakla birlikte toplamda 51.637 isaretlenmis
veri icermektedir. Sekil Salinas hiperspektral sahnesi icin elde edilmis yapay
renkli gortintii, isaretlenmis verileri gostermektedir. Veri kiimesindeki isaretlenmis
verilerin miktar ile renklere karsilik gelen simflar Gizelge{A.4]ile gosterilmistir.
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(a) Veri kiimesinin ti¢ (b) Etiketlenmis
bandi ile olusturulmus Pikseller
yapay renkli goriintii

Sekil A.4 Salinas sahnesi

Tablo A.4 Salinas sahnesi egitim ve test verisi bilgileri

Indian Pines

Numara Simif Veri Sayisi
Brokoli-yesil-otlar-1 2009
Brokoli-yesil-otlar-2 3726

Nadas 1976
Nadas-kaba-pulluk 1394
Nadas-piiriizsiiz 2678
6 Aniz 3959
7 Kereviz 3579
8 Yabani-Uziim 11271
9 Bag-topragi 6203
10 Misir-yaglanmis-yesil-otlar 3278
Roman-marulu-4wk 1068
Roman-marulu-5wk 1927
Roman-marulu-6wk 916
Roman-marulu-7wk 1070
Yabani-Uziimbag1 7268
Uziimbagi-dikey-kafes 1807
Toplam 54129

A.5 Salinas-A

Salinas hiperspektral goriintiisli, 1998 yilinda California’nin Salinas Vadisi bolgesinde
AVIRIS optik algilayicisiyla ¢ekilmistir. Salinas hiperspektral sahnesi, 0.4um —2.5um
bant aralifinda 224 bant olarak cekilmistir. Cesitli giiriiltiillerden otiirii 20 bant
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silinmis ve 204 bant olarak sunulmustur. Salinas-A ise, Salinas sahnesinin kiiciik bir
alt sahnesidir.

e il

(a) Veri kiimesinin ii¢ band1 (b) Etiketlenmis Pikseller
ile olusturulmus yapay renkli
gorunti

Sekil A.5 Salinas-A sahnesi

Salinas sahnesi icerisinde [591 — 676,158 — 240] araligindaki 86 x 83 piksellik
matris Salinas-A sahnesini olusturmaktadir ve 6 adet sinif icermektedir. Sahne
icerisinde  brokoli-yesil-otlar,  muisir-yaslanmis-yesil-otlar, ~ roman-marulu-4wk,
roman-marulu-5wk, roman-marulu-6wk, roman-marulu-7wk siniflar1 bulunmakla
birlikte toplamda 8020 isaretlenmis veri icermektedir. Sekil[A.5] Salinas hiperspektral
sahnesi icin elde edilmis yapay renkli goriintii, isaretlenmis verileri gostermektedir.
Veri kiimesindeki isaretlenmis verilerin miktar: ile renklere karsilik gelen siniflar
Tablo ile gosterilmistir.

Tablo A.5 Salinas-A sahnesi egitim ve test verisi bilgileri

Salinas-A
Numara Simif Egitim Veri Sayis1 | Test Veri Sayis1
Brokoli-yesil-otlar 195 391
2 Misir-yaslanmis-yesil-otlar 671 1343
Roman-marulu-4wk 308 616
Roman-marulu-5wk 762 1525
Roman-marulu-6wk 337 674
Roman-marulu-7wk 399 799
Toplam 2672 5348

A.6 Cuprite S4

Cuprite S4 hiperspektral sahnesi; NASA tarafindan 1997’de Airborne Visible/Infrared
Imaging Spectrometer (AVIRIS) algilayici sistemiyle Cuprite-Nevada bolgesinden
elde edilmistir. Sahne orijinalinde 224 spektral bant icermekteyken, atmosferik
giiriiltilerden arindirildiktan sonra 198 banta diisiiriilmiistiir. Kullanilan sahne 256
satir/sahne ve 256 piksel/satir icermektedir.

Bu sahneye ait 6rnek bir bant goriintiisii Sekil [A.6/de gosterilmektedir. Bunun yani
sira veriye ait herhangi bir yer-referans (ground-truth) bilgisi de bulunmamaktadir.
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Sekil A.6 Cuprite S4 sahnesi yapay goriintiisii

Ancak, USGS (U.S. Geological Survey) tarafindan olusturulmus ilgili sahaya ait
mineral spektral imza bilgileri kiitiphanesi bulunmaktadir. =~ Bu imza bilgileri

incelenerek sahnede toplam 11 sinif bulundugu varsayilarak deneysel benzetimler
gerceklestirilmistir.
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BASARI OLGCUTLERI

Bu boliimde, hiperspektral goriintii siniflandirma calismalarinin degerlendirilmesinde
kullanilan basari Olciitlerinden bahsedilmektedir [84].

B.1 Dogruluk Matrisi

Dogruluk matrisi (confusion matrix); egiticili 6grenme problemlerinde, gelistirilen
yontemin test verileri tizerinde buldugu sonuclarin dogruluklarini gosteren matristir.

Tablo B.1 Dogruluk matrisi

Tahmin Degerleri
C, | C | | Cy

)

= | G [N

80

2 C, N,

=3

)

(4

8

O | Cu Ny

Tablo temsili bir dogruluk matrisini géstermektedir. Temsil edilen veride M adet
farkli sinif bulunmaktadir. N;,N,,...,N,, ise her bir sinif C;,1 < i < M igin Onerilen
yontemin dogru olarak sonuclandig: verilerin sayisim gostermektedir. Ornegin; N,
gercekte C; olup onerilen yontemin de C; olarak sonuc verdigi test verilerinin sayisini
gostermektedir.

Matris tizerindeki i,1 < i < M numaral satirdaki sayilarin toplami T;, test veri
kiimesinde C; sinifina ait ka¢ 6rnek oldugunu gostermektedir. Bu durumda test veri
kiimesindeki 6rnek sayis1 T; + T, + --- + T,;, = T olarak ifade edilebilir. Ayrica
matris tizerindeki j,1 < j < M numarali stitundaki sayilarin toplami K; ise, onerilen
yontemin kag ornek igin C; simifina ait sonug verdigini gostermektedir. Benzer gekilde

K, +K, +---+ K, = T olmaktadir.
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B.2 Genel Basar

Genel basart (overall accuracy), Onerilen yontem sonucunda test verilerindeki
orneklerin ne kadarinin (yiizde kaginin) dogru oldugunu gostermektedir.

Z?{1 Ni
Genel Basar1 = _T x 100 (B.1)

B.3 Ortalama Basari

Ortalama basart (average accuracy), 6nerilen yontemin siniflar bazindaki basarilarinin
ortalamasini gostermektedir. i numarali sinif icin basari 1% olarak ifade edilmektedir.

M

Ni
i=1 T,

Ortalama Basar1 = (B.2)

B.4 Kappa Katsayisi

Kappa katsayist (k); istatistiksel olarak, siniflandirma sonucunun gercek sonuclar ile
olan uyumunu gostermektedir.

K:mo—mC: _1-m

1—m

< (B.3)

1—m,

C

Kappa katsayisi, matematiksel olarak Denklem{B.3|ile ifade edilir. Buradaki m, genel
basariy1 diger bir deyisle uyusmalarin toplam sayisini, m, ise uyusmanin sans eseri
ortaya ¢ikma olasiligini gostermektedir. Burada m,, su sekilde hesaplanmaktadir:

M M
T K Zi—1TixKi
m, = Ix L )l===— B.4

Kappa katsayisi [0 — 1] araliginda sonuclar iiretmektedir. Uretilen sonuclara gore
cikarilabilecek anlamlar Tablo ile gosterilmistir.

Tablo B.2 Kappa katsayisinin yorum araliklari

Yorum
<0 Herhangi bir uyum yoktur
0,01—-0,20 Onemsiz derecede uyumlu
0,21 —0,40 Orta derecede uyumlu

0,41—-0,60 Biiyiik cogunlukla uyumlu
0,61—0,80 Onemli derecede uyumlu
0,81 —1,00 | Neredeyse miikemmel uyumlu
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