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ONSOZ

Hiperspektral goriintiilerin islenmesi uzaktan algilama, isaret isleme, goriintii isleme, Oriintii
tanima ve makine 68renmesi gibi ¢ok disiplinli bir ortak calisma alanini olusturmaktadir.
Temel olarak uzaktan algilama, gbzlemlenen nesneye fiziksel bir temas olmaksizin, belirli bir
mesafeden algilayicilar yardimiyla bilgi toplama ve yorumlamanin bilimi olarak
tanimlanabilir. Ozellikle yer bilimleri, su bilimleri, haritacilik, zirai uygulamalar ve ¢evre gibi
insan hayatinda Onemli yeri olan konularda bilgi kaynagi olarak kullanilan temel bir
teknolojidir.

Diinyada ekonomik olarak gelismis tilkelerin tiimii gelecek hedefleri ile uyumlu olarak bilgiye
ve bilginin her alanda kullanilmasina 6zel bir 6nem vermektedir. Uzaktan algilama ve bu
alandaki teknolojik gelismeler daha ¢ok havacilik ve uzay aragtirmalar1 alaninda ileri gitmis
ve buna 6nemli miktarda kaynak ayiran iilkelerin 6nderliginde ilerlemektedir. Ulkemizde de
gelecek vizyonu belirlenirken disa bagimli kalmayip, her alanda olmasini istedigimiz gibi
uzaktan algilama teknolojileri sahasinda da kendi bilgi araclarimizi iiretip, etkin olarak
kullanabilmemiz en biiyiik arzumuzdur.

Tez konusu olarak ele alinan hiperspektral algilama teknolojisi bu alandaki oncii teknoloji
olan multispektral optik algilama sistemlerinden farkli olarak yiizlerce dar ve bitisik bandi
iceren yeni nesil bir uzaktan algilama teknolojisidir. Hiperspektral goriintiilerde simdilik daha
cok yeryiizii madenlerinin, tarim {riinlerinin ve degisik maddelerin algilanmasina ¢alisilsa
bile bu teknoloji yakinda tip ve savunma gibi alanlarda da gelecek vaat eden bir teknolojidir.

Tez caligmam boyunca beni destekleyen, yol gdsteren ve tez Ogrencisi olmaktan onur
duydugum degerli tez danismanlarim Prof. Dr. Tiilay Yildirim’a ve Prof. Dr. Sarp Ertlirk’e
(ayrica bu tez konusunu bana Onerdigi i¢in de) tesekkiirii bir bor¢ bilirim. Tez izleme
komitemin iiyeleri Yrd. Dog¢. Dr. Songiil Albayrak ve Dog. Dr. Ziimray Dokur Olmez’e
onerileri ve degerli zamanlarini ayirdiklar i¢in tesekkiir ederim. Bugiine kadar yetismemizde
emegi olan YTU Bilgisayar, Elektronik ve Haberlesme Miihendisligindeki biitiin hocalarima
ve desteklerini her zaman hissettigim ¢alisma arkadaslarima da tesekkiirlerimi sunarim.

Bu tezi hayatim boyunca beni her zaman destekleyen ve yanimda olan aileme ve {izerimde
emegi olan herkese ithaf ediyorum.
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OZET

Hiperspektral goriintiileme uzaktan algilama alaninda dogus siirecinde olan ve ylizlerce
spektral bandi kullanma avantajina sahip yeni bir teknolojidir. Hiperspektral goriintiileme
sistemleri elektromanyetik spektrumda goriiniir bolgeden kizilotesi spektral bant aralifina
kadar olan bolgede dar ve bitisik spektral bantlar1 algilamaktadir. Hiperspektral goriintiileme
ve bir onceki teknoloji olan multispektral goriintiilleme arasinda kullandiklar1 bant sayist ve
bant siireklilik karakteristikleri agisindan farklar bulunmaktadir. Genel olarak multispektral
goriintiiler 4’ten 7’ye kadar spektral bant icermekte ve her bir bant yaklasik olarak 300 ile 400
nm bant genisligine sahip olmaktadir. Diger taraftan hiperspektral veriler ise yiizlerce spektral
bant icermekte (6rn. genel hiperspektral goriintii algilayicilar1 128’den 224’e kadar bant
icermektedir) ve yaklasik olarak bant genislikleri 10 ile 20 nm arasinda degismektedir.

Bilimsel disiplinler arasindaki hizli yakinsama ile birlikte hiperspektral goriintiileme sivil ve
askeri alanda, 0rnegin uzaktan algilama, yer bilimleri, tip, kimya, ¢evresel gézleme, tarim,
ormancilik, savunma ve glivenlik, hedef belirleme, sehir planlama ve yonetimi gibi alanlarda
birgok uygulama alani bulmustur.

Egiticisiz boliitleme hiperspektral goriintiilerin daha iyi anlagilmasi i¢in kullanilan bir
yaklasimdir. Ayrica hiperspektral goriintiilerin  boliitlenmesi/kiimelenmesi  hiperspektral
sahnenin kesin referans bilgisinin elde edilmesinin zor ve maliyetli oldugu durumlarda yiiksek
boyutlu verinin daha kolay analiz edilmesine olanak saglar. Tez ¢alismasinda hiperspektral
goriintiilerin egiticisiz olarak boliitlenmesinin yanisira hiperspektral goriintiilerde giiriilti
giderimi, boyut indirgeme, kiimeleme sonuclarinin zenginlestirilmesi ve goriintiideki dogru
sayidaki kiimenin tespiti konular1 da ele alinmstir.

Hiperspektral goriintiilerde birgok bant atmosferik etkiler nedeniyle ve az da olsa algilayict
aygita bagh olarak giiriiltii icermektedir. Tezde giirtiltii giderimi amaciyla dalgacik dontistimii
ve temel bilesen analizi beraberce kullanilarak hiperspektral goriintiiniin gerek spektral
gerekse uzamsal bilgisinden yararlanilmasi hedeflenmistir. Daha sonra hiperspektral
goriintiilerin boliitlenmesi dncesinde Onerilen giiriiltii gideriminin boliitleme bagarimina olan
olumlu etkileri nesnel olarak gosterilmistir.

Hiperspektral verilerin yliksek boyutlu yapisi nedeniyle bant se¢imi ve ozellik ¢ikarimi
yontemleri hiperspektral goriintii islemede olduk¢a 6nemli yeri olan 6n-isleme asamalaridir.
Boyut indirgeme ile fazlalik bilgilerin atilmasi ve islem zamaninin hizlandirilmasi
amaglanmaktadir. Tez calismasinda boyut indirgeme asamasi ve bu konudaki kapsaml
literatiir arastirmas1 detayli olarak verilmistir. Ayrica hiperspektral verilerde dogrusal
yontemlerin yani sira dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemlerinden de yararlanilmis ve
ardindan boliitleme basarimi {izerindeki etkileri incelenmistir. Dogrusal olmayan boyut
indirgeme yontemlerinin iglemsel yiikiiniin listesinden gelebilmek i¢in vektdr nicemleme ile
sahnenin spektral dagilimini en iyi sekilde temsil eden prototipler elde edilmis ve boyut
indirgeme asamasi bu prototipler iizerinde uygulanmistir. Sahnedeki tiim piksellerin boyut
indirgemesi ise radyal taban fonksiyonlu (RTF) yapay sinir aglar1 ve gelistirilmis olan ‘K-
noktali ortalama aradegerleme’ yontemleri ile gerceklestirilmistir.

Hiperspektral goriintiilerin boliitlenmesinde kati (hard, crisp) kiimele yontemlerinin yani sira
bulanik kiimeleme algoritmalarindan da yararlanilmistir. Bu amacla bulanik c-ortalamalar ve
bu algoritmanin daha gelismis versiyonu olan bulanik Gustafson-Kessel algoritmalari
kullanilmistir. Boliitlemenin son-isleme asamasinda uzamsal bilgileri de kullanabilen yeni bir
yaklagim olan ‘gekirdek i¢i faz korelasyonu’ Onerilmistir. Kisaca bu yaklasimda komsu
piksellerin bulanik iiyelik dereceleri arasindaki spektral ve uzamsal iliskiler birlikte hesaba
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katilmaktadir. Buna ek olarak bulanik {iyelik kiibiiniin iki ve ii¢ boyutlu Gauss siizgeclenmesi
ile boliitleme dogrulugunun arttirilabilecegi gosterilmistir.

Boliitleme/kiimeleme analizinde karsilasilan en biiyiik problemlerden biri de hiperspektral
goriintiideki dogru sayidaki kiime sayisinin bulunmasidir. Tez ¢alismasinda bir-sinif destek
vektor makineleri (BS-DVM) yontemine dayanan ve destek vektor spektral ayristiricilik giicii
(DV-SAG) adi verilen yeni bir kiimeleme gegerliligi yaklasimi sunulmustur. Onerilen
kiimeleme gecerliligi yaklasimi spektral ayristiricilik giici (SAG) Olgiitline dayanmakta ve
BS-DVM yonteminin kalitimsal kiime c¢evresinin belirlenmesi 6zelligini kullanmaktadir.
Ayrica, eksiltmeli kiimeleme ve faz korelasyonu birlikte kullamilarak hiperspektral
goriintiilerin boliitlenmesi de 6nerilmistir.

Sonug olarak tez ¢alismasinda, hiperspektral goriintiilerin boliitlenmesinde degisik asamalarda
karsilagilan ¢esitli problemlerin giderilmesi i¢in yeni ¢oOziimler ve yeni yaklasimlarin
sunulmasi amaglanmistir. Umarim ki bu tez ¢alismasi uzaktan algilama, isaret ve goriintii
isleme, Oriintii tanima ve makine 0grenmesi alanlarinda calisan arastiricilar i¢in yararlt bir
kaynak olur.

Anahtar kelimeler: Hiperspektral goriintiiler, Giiriiltii giderimi, Boyut indirgeme, Ozellik
¢ikarimi, Bant Secimi, Faz korelasyonu, K-noktali ortalama aradegerlemesi, Cekirdek i¢i faz
korelasyonu, Gauss siizgecleme, Kati kiimeleme, Bulanik kiimeleme, Kiimeleme Gegerliligi,
Bir-siif destek vektor makineleri, Eksiltmeli kiimeleme, Destek vektor spektral ayrigtiricilik
giicii (DV-SAQG).
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ABSTRACT

Hyperspectral imaging is an emerging technology in remote sensing, which has the advantage
of using hundreds of spectral bands. The differences between hyperspectral and multispectral
imaging are the total number of bands and their continuity characteristics. Generally,
multispectral data contain 4 to 7 spectral bands, and the bandwidth of each band is typically
between 300 to 400 nm. On the other hand hyperspectral data contain hundreds of spectral
bands (e.g., common hyperspectral image sensors have 128 to 224 bands) with approximately
a bandwidth of 10 to 20 nm each. Hyperspectral imaging systems receive contiguous, narrow
spectral bands from the visible to the infrared spectral band intervals in the electromagnetic
spectrum.

With the rapid convergence in scientific disciplines, hyperspectral imaging has found many
applications in civil and military fields, such as remote sensing, geology, medicine, chemistry,
environmental monitoring, agriculture, forestry, defense and security, target detection, urban
planning and management.

Unsupervised segmentation is an approach for better understanding hyperspectral images.
Hyperspectral image segmentation/clustering enables easier analysis of the high dimensional
data when it is difficult and costly to acquire groundtruth information of the hyperspectral
scene. In this thesis numerous problems are handled for efficient segmentation of a
hyperspectral scene such as noise removal, dimension reduction, enhancement of clustering
results with postprocessing techniques and cluster validation for finding optimal number of
clusters for segmentation.

In hyperspectral images many spectral bands contain noise because of atmospheric effects or
depending on sensor device. The proposed denoising approach exploits both spectral and
spatial information of the hyperspectral images by using wavelet transform and principal
component analysis. Then, effects of multiscale windowed denoising of spectral signatures is
presented before segmentation of hyperspectral images.

Because of high dimensionality of the hyperspectral data, band selection and feature
extraction are important in hyperspectral image processing as a preprocessing stage.
Dimension reduction is applied to remove redundant information and accelerate processing
time. In this thesis, more information about dimension reduction stage and comprehensive
literature survey on this subject are given. Besides linear techniques, nonlinear dimension
reduction methods are also utilized for hyperspectral data and their effects on segmentation
performance are investigated. To overcome computational load of nonlinear dimension
reduction techniques, prototypes which represent the spectral distribution of the scene have
been obtained with vector quantization and dimension reduction stage has been applied on
these prototypes. Dimension reduction of all pixels in the scene has been accomplished using
radial basis function (RBF) neural networks and the developed ‘K-point mean interpolation’
method.

In addition to hard clustering methods fuzzy clustering algorithms are also utilized for the
segmentation of hyperspectral images. For this purpose fuzzy c-means and an extended
version of this algorithm, namely the fuzzy Gustafson-Kessel algorithms are used. A novel
approach to include spatial information in the postprocessing of segmentation stage is
achieved by making use of both spectral and spatial relations of fuzzy membership functions
among neighbor pixels. The method is called ‘within kernel phase correlation’. Furthermore,
it is shown that by two- and three-dimensional Gaussian filtering of the fuzzy membership
cube the segmentation accuracy can be increased.

Xvi



Finding an optimal number of clusters in a hyperspectral image is one of the important
problems in cluster/segmentation analysis. In this thesis, a novel cluster validity approach
referred to as support vector power of spectral discrimination (SV-PWSD) that uses one-class
support vector machines (OC-SVM) has been developed. The proposed cluster validity
measure is based on the power of spectral discrimination (PWSD) measure and utilizes the
inherited cluster contour definition feature of OC-SVM. Also it is proposed to segment
hyperspectral images with subtractive clustering accompanied by phase correlation.

Consequently in this thesis, it is intended to introduce new solutions and novel approaches for
various problems from diffrent stages of the segmentation of hyperspectral images. Hopefully,
this thesis will be a useful source for researchers who work on remote sensing, signal and
image processing, pattern recognition and machine learning areas.

Keywords: Hyperspectral images, Noise removal, Dimension reduction, Feature extraction,
Band selection, Phase correlation, K-point mean interpolation, Within kernel phase
correlation, Gaussian filtering, Hard (Crisp) clustering, Fuzzy clustering, Cluster Validation,
One-class support vector machines, Subtractive clustering, support vector power of spectral
discrimination (SV-PWSD).
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1. GIRIS

Hiperspektral goriintiileme, optik uzaktan algilama alaninda hizla gelisen ve bu alandaki 6ncii
teknoloji olan multispektral optik algilama sistemlerinden farkli olarak yiizlerce bandi igeren
yeni nesil uzaktan algilama teknolojisidir. Uzaktan algilama ise gdzlemlenen nesneye fiziksel
bir temas olmaksizin, belirli bir mesafeden algilayicilar yardimiyla bilgi toplama ve
yorumlamanin bilimi olarak tanimlanabilir. Uzaktan algilama bilimi en genis anlamda hava,

uydu ve uzay araclar1 vasitasiyla Diinya basta olmak iizere diger gok -cisimlerinin

aragtirtlmasiyla ugrasir (Landgrebe, 2003), (Richards ve Jia, 1999).

Hiperspektral goriintiileme, optik pasif uzaktan algilama ydntemine dayanmaktadir. Pasif
algilama yoOnteminde gilinesten gelen 1sinlarin yilizeydeki nesnelerden degisik dalga
boylarindaki farkli yansima Ozelliklerinden yararlanilir. Boylece farkli nesnelerin
ayristirtlmasit ve taninmasi miimkiin olur. Optik uzaktan algilamada elektromanyetik
spektrumun optik bolgesi olarak adlandirilan 0.4 pm ile 14 pm dalgaboyunu igeren kismi
kullanilir. Optik bolge Sekil 1.1°den de goriilebilecegi gibi, goriiniir 151k bolgesi (0.4-0.7 um)
ile birlikte, yakin kiziltesi (NIR, 0.7-1.5 um), kisa dalgaboylu kizilétesi (SWIR, 1.5-3 um),
orta dalgaboylu kizilotesi (MWIR, 3-5 um) ve uzun dalgaboylu kizilotesi (LWIR, 5-14 pm)

olmak iizere bes alt bolgeye ayrilir.

Elektromanyetik Spektrum

Optik Bolge
VNIR/SWIR/MWIR/LWIR

Kozmik  Gama Mikrodalgalar Radyo ve Tv
Isinlar Isinlan X Isinfan (Radar) Dalgalari
400

Dalgaboyu ("m) 105 10* 10° 102 101 10° 10'1 OAT0G 10°  10° 107 10° 10° 10" 10" 10"

J
| |

Dalgaboyu 400 700 1500 3000 5000 14000
(nm)

r

Sekil 1.1 Optik uzaktan algilamada elektromanyetik spektrumun kullanilan bolgeleri

Genel olarak, bir dnceki teknoloji olan multispektral goriintiiler 4—7 arasi ayrik bant igermekte

ve her bir bandin genisligi 300400 nm arasinda degismektedir. Hiperspektral veriler ise bant
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genisligi 10-20 nm arasinda degisen, yiizlerce banttan meydana gelmektedir (Sekil 1.2).
Hiperspektral goriintiileme sistemleri goriintir 151k bolgesi ile kizilotesi spektral bantlar
arasinda (genel olarak 400-2500 nm), bitisik ve dar bant-genislikli goriintiileri kullanir (Chen,
2007).

Genis Bant Gorunir SWIR
Bolge
) Bant Bant
Multispektral 4 5
LRI -7 o) MGRIGERTN 79 - .90 pm |1.55-1.75 pm

Hiperspektral

Ultraspektral

=
—— —
o — w—
o
——
=
10}
-

Sekil 1.2 Uzaktan algilamada kullanilan algilayicilarin ¢aligma frekans karakteristikleri

Hiperspektral goriintiilerin elde edilmesinde uydulardan, 6zel algilayicilarla donatilmig
ucaklardan ve tasmabilir yiizey algilayicilardan yararlanilir. Hiperspektral goriintiiler
‘goriintiileme spektrometreleri’ olarak adlandirilan algilayici sistemleri tarafindan tiretilir. Bu
sistemler, her bir goriintii hiicresi i¢in devamli bir spektrum grafigi ¢izmeyi miimkiin kilar. Bu
karmasik algilayicilarin gelisiminde iki farkli teknolojinin katkist vardir: spektroskopi ve

uzaktan algilama (Varshney ve Arora, 2004).

Hiperspektral goriintiilerin egiticisiz olarak boliitlenmesi konulu bu tez caligmasi isaret
isleme, goriintli isleme, Oriintli tanima ve makine 6grenmesine dayali, ¢cok disiplinli, giincel
bir konudur. Ilk olarak hiperspektral verinin yapisinin anlasilmasi olduk¢a énemlidir. Tez
calismasinda temel olarak hedeflenen, hiperspekral verilerin nasil, daha hizli ve daha yiiksek

basarimla kiimelenip ifade edilebilecegi ve anlamli bilgiler tiretilebilecegidir.

Diinya yiizeyindeki minerallerin, doga Ortiisiiniin ve degisik yiizey malzemelerinin ayirt
edilebilmesi i¢in yiiksek spektral ¢oziiniirliiklii goriintiiye ihtiya¢ duyulur. Hiperspektral
goriintiilerde spektral bant sayisi arttikca, gerek spektral gerekse uzamsal bilgiden
yaralanilarak bu ayrisimi daha giiglii bir sekilde elde edebilmek miimkiindiir (Landgrebe,

1999).

Hiperspektral goriintiilerin algilayici sistemler tarafindan toplandiktan sonraki ilk iglem adimi
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atmosferik etkilerin diizeltilmesidir. Atmosferdeki su buhari, oksijen ve karbondioksit gibi
gazlar hiperspektral goriintiilerin belirli bantlarinda degisken oranlarda spektrum degisimine
neden olmaktadir (Sekil 1.3). Bu alandaki ¢alismalar algilayicilardan daha kaliteli verilerin
elde edilebilmesi ve goriintii lizerinde giiriiltli azaltma yontemlerinin gelistirilmesi yoniinde

devam etmektedir.

Visible | Near Infrared | Middle Infrared

1.0

Aktarganlik

o J A IR S S R S S S = S I T R V7 N RS S
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Dalgaboyu (mikrometre)

Sekil 1.3 Hiperspektral bant araligindaki atmosferik etkiler [1]

1.1 Hiperspektral Goriintiillerin Kullanim Alanlar

Bilimsel disiplinler arasinda hizla artan yakinsama ile birlikte hiperspektral goriintiileme
jeoloji, kimya, tip, tarim, ormancilik, biyomedikal, uzay-gezegen arastirmalari, savunma ve
giivenlik amacli askeri uygulamalar gibi olduk¢a genis bir yelpazede kullanilan bir teknoloji
olma yolundadir. Ozellikle uzaktan algilama alaminda, hiperspektral goriintii verilerinin
islenmesi giderek artan bir ilgiye sahiptir. Hiperspektral goriintiilemenin 6nemli kullanim

alanlar1 ana basliklariyla su sekilde 6zetlenebilir:

Yerbilimleri:

e Maden ve mineral tespiti

e Jeolojik haritalama

e Petrol ve gaz yataklarinin tespiti
e Jeotermal aragtirmalar

e Jeobotanik

Tarim:

e Uriin tiirlerinin siniflandirilmasi
o Bitki ortiisiiniin sagligi hakkinda yapisal bilginin saglanmasi

e Potansiyel {irlin ve toprak sartlarinin tespiti



e Toprak karakteristiklerinin planlanmasi
e Uriin zararlariin degerlendirilmesi (yagis, hastalik ve kuraklik nedenleriyle)

e Ureticilik uygulamalarindaki uygunluk ve kalite bilgilerinin elde edilmesi

Elde edilen bir hiperspektral kiipten degisik materyallerin tespiti ve her bir materyalin kendine
0zgl spektral imzaya sahip oldugu Sekil 1.4’te gosterilmektedir. Her bir mineralin spektral
imzas1 farkli oldugu gibi tarimsal {iriinler ve dogal bitki yapis1 da gelisim sathalarina gore,
hastalik ve kuraklik gibi dis etkenlerle birlikte normal yapisindan farkli bir spektral imzaya
sahip olmaktadir. Bu 6zelliklerden, hiperspektral isaret ve goriintii islemenin analiz, siniflama,

tanimlama ve teshis asamalarinda yararlanilir.

gimen °

kaya

soya

odun

Sekil 1.4 Hiperspektral kiip ve degisik materyallere ait farkli spektral imzalar

Cevre:

Cevre yonetimi gelismekte olan diinyada oldukga Onciil 6neme sahip bir konudur. Diinyada
lyice artmakta olan ¢evre bilinci biitliin kaynaklarin ihtiyathh ve bilingli kullanimini
vurgulamaktadir. Hiperspektral goriintileme bu alanda daha detayli ve kesin haritalarin

olusturulmasinda ve c¢evresel karakteristiklerin gozlemlenmesinde kullanilmaya baslanmistir:

e Ekosistem durum ve yonelim ¢aligmalari

e Vahsi yasam niifus analizi

¢ Kirlilik ve yayilim degerlendirmesi (kara, okyanus, deniz)

e Korunan alanlarin, kiy1 bolgelerinin gdzlemlenmesi

¢ Su kalitesinin analizi (okyanus 6l¢eginden baraj 6lgegine kadar)
e Ormancilik

e Buz kirliligi



Gida kalitesi tespiti:

Tarim ve hayvancilikla elde edilen besinlerin 6zellikle hizli ve biiyiik miktarda {iretim yapan
tesislerde (6rn. meyve-sebze isleme tesisleri, et-tavuk iiretim tesisleri, vb.) kalitesinin tespiti
oldukca oOnemlidir. Hiperspektral uzaktan algilayicilarla tarimsal ve hayvansal gidalarin
ylizeyindeki hastalik, ¢iirime ve anormallikler 6zel 1siklandirma sistemlerinin de yardimiyla
fabrika ortaminda, otomasyon sistemleriyle hizlica ve kabul edilebilir bir netlikle

gerceklestirilebilir (Kim vd., 2001).
Tip:

Hiperspektral uzaktan algilamanin gelecek vaat ettigi kullanim alanlarindan biri de tiptir. Bu
alanda aragtirmalar 6zellikle deri ve kanserli i¢ organlardan alinan doku 6rneklerinin analizi
ve simiflandirilmasi lizerinde yogunlagsmis durumdadir. Yakin bir gelecekte mikroskobik
diizeyde hiperspektral olarak her tiirlii biyomedikal verinin analizinin yapilabilecegi

ongoriilmektedir (Rajpoot vd., 2004), (Maggioni vd., 2006).
Savunma:

Kizil 6tesi goriintillemeyi de igeren optik goriintiileme sistemleri gerek sivil gerekse askeri
amaclt uygulamalarda oldukca 6nem kazanmaktadir. Hiperspektral algilayici teknolojilerinin
gelismesi ile birlikte savunma sanayisi gii¢lii olan {ilkeler bu alanda yatirim ve arastirmalarina
hiz vermislerdir. Ozellikle askeri alanda, hiperspektral algilayicili sistemlerin hedef teshis ve
tanimlamada en 6nemli bilgi kaynaklarindan birini olusturacagi belirtilmektedir (Briottet vd.,
2006). Son yillarda hiperspektral algilama alaninda o6zellikle kara mayilarinin tespiti,
mayindan arindirma ve degisik savas araglarinin ve nesnelerin tanimlanmasi {izerinde

calisilmaktadir (Cathcart vd., 2004).

1.2 Kullanilmakta Olan Hava ve Uydu Hiperspektral Algilayicilar

Hiperspektral goriintiilerin elde edilmesinde hava araglarindan ve wuydular iizerine
yerlestirilmis hiperspektral algilayicilardan yararlanilir. Uzaktan algilama alaninda g¢alisan
uzmanlar multispektral uzaktan algilama teknolojilerinin yerini, optik algilamada daha kesin
bilgi ¢ikarimi saglayan hiperspektral goriintiileme teknolojilerine birakacagini dngérmektedir.
Hatta daha ileri bir gelecekte ultraspektral algilayicilarin gelistirilmesi ve yayginlasmasi ile
birlikte bu ultraspektral algilama teknolojisinin kullanilmasi planlanmaktadir. Cizelge 1.1,

Cizelge 1.2 ve Cizelge 1.3’te kullanilmakta ve proje halinde olan uydu ve hava hiperspektral
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algilayicilarma ait bilgiler, igerdikleri bant sayilar1 ve ¢aligma karakteristikleri giincellenerek

sunulmustur [2], [3], (Varshney ve Arora, 2004).

Cizelge 1.1 Kullanilmakta olan uydu iizerindeki hiperspektral algilayicilar [2], [3]

Uydu Algilayicilar Uretici Bant Sayisi Spektral Arahk
FTHSI (MightySat II) Air Force Research Lab. 256 0.35-1.05 um
Hyperion (EO-1) NASA 220 0.4-2.5 um
CHRIS-Compact High
Resolution Imaging ESA (EAur(;Ezar)l Space maks. 62 0.41-1.05 pm
Spectrometer-(PROBA) seney
ALI-Advanced Land NASA 315 0.4-2.5 um

Imager- ( EO-1)

Cizelge 1.2 Kullanilmakta olan hava araci iizerinde tasinan hiperspektral algilayicilar

Egl‘l,:y?cl;?:;l Uretici Bant Sayisi Spektral Arahk
AAHIS
(Advanced Airborne STI Industries 288 0.4-0.8 um
Hyperspectral Imaging
Sensors)
AHI
(Airborne Hyperspectral | University of Hawaii R&D 210 7.9-11.5 pm
Imager )
AISA
(Airborne Imaging Specim Spectral Imaging maks. 288 1.2-2.4 um
Spectrometer)
Argus HyVista Corporation maks. 400 0.37-2.5 pm
APEX ESA (European Space
(Airborne Prism nope P maks. 300 0.38-2.5 um
. gency)
Experiment)
ARCHER
éﬁéfﬁ;ﬁ?ﬁi&r&; NovaSol Corp- 512 0.5-1.1 um
Civil Air Patrol R
Enhanced
Reconnaissance)
128 0.4-2.5 pm
ARES DLR 32 812 um
AVIRIS
(Airborne Visible NASA Jet Propulsion Lab. 224 0.4-2.5 um
Infrared Imaging
Spectrometer)
CASI
(Compact Airborne ITRES Research Ltd. maks. 228 0.4-1.05 pm
Spectrographic Imager)
Army Night Vision and
COMPASS Electronic Sensors 384 0.4-2.35 pm
Directorate (NVESD)
DAIS 7915 VIS/NIR (32), VIS/NIR
(Digital Airborne GER Corporation SWIRI (3), (0.43-1.05 pm),
Imaging Spectrometer) SWIR2 (32), SWIRI
MIR (1), (1.5-1.8 pm),




TIR (6) SWIR2
(2.0-2.5 pum),
MIR
(3.0-5.0 um),
TIR
(8.7-12.3 um)
VIS/NIR
(0.40-1.0 um),
VIS/NIR (76), ( OSYIVISRIm)
DAIS 21115 SWIRL1 (64), ’ SWIR% ’
(Digital Airborne GER Corporation SWIR2 (64),
Imaging Spectrometer) MIR (1), (2.0-2.5 pm),
TIR (6) MIR
(3.0-5.0 um),
TIR
(8.0-12.0 um)
VIS/NIR
(.43-1.05 pm),
VIS/NIR (76), SWIR1
EPS-H
) . SWIR1 (32), (1.5-1.8 pm),
e | GERCopomion | Sy, | S
TIR (12) (2.0-2.5 pm),
TIR
(8-12.5 um)
HYDICE
(Hyperspectral Dl.gltal Naval Research Lab 210 0.4-2.5 pm
Imagery Collection
Experiment)
HyMap Integrated Spectronics 100-200 0.45-2.48 um
MIVIS
(Mult;;;()lecvtr;lié?efrared Sensytech Corporation 102 0.43-12.7 um
Spectrometer)
OMIS SITP 128 0.4-12.5 ym
PHI SITP 244 0.4-1.0 ym
PROBE-1 Earth Search Sciences Inc. 128 0.4-2.5 um
ROSIS
(Reflective Optics DLR .
System Imaging Deutschen Zentrums fiir 128 0.43-0.86 um
Luft- und Raumfahrt
Spectrometer)
SASI
(Shortwave Infrared ITRES Research Ltd. 160 0.85-2.45 ym
Airborne Spectrographic
Sensor)
SEBASS The Acrospace Corporation 128 2—14 um
SFSI
(Short Wavelength Canada Center for Remote
Infrared Full Spec%rum Sensing maks. 120 1.23-2.38 pm
Imager)
TRWIS IIT TRW Corporation 384 0.3-2.5 um
VIFIS
(Varlgble Interference Aeroconcepts 64 0.42-0.87 um
Filter Imaging

Spectrometer)
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Cizelge 1.3 Uzaya gonderilmesi planlanan uydu hiperspektral algilayicilar [4]

Uydu Algilayica Finansér ajanslar
Auspace Ltd.
ACRES
ARIES-I ARIES-I Earth Resource

Mapping Pty. Ltd.
Geoimage Pty. Ltd.

CSIRO
Space Technology

Development

NEMO COIS Corporation
Naval Research

Laboratory
OrbView-4 ORBIMAGE U.S. Air Force
PRISM (Picosatellite for Remote-
sensing and Innovative Space PRISM ESA

Missions)

1.3 Hiperspektral Verilerin Gosterimi

Hiperspektral verilerin analizi i¢in matematiksel ve kavramsal olarak c¢esitli gosterim uzaylari
mevcuttur (Landgrebe, 1997). Multispektral ve hiperspektral verilerin nicelik ve gorsel

sunumunda kullanilan ve temel kabul edilen gosterim sekilleri bu boliimde anlatilmaktadir.

1.3.1 Goriintii Uzayinda Gosterim

RGB (Red-Green-Blue) goriintii uzayinda gorsel olarak sahnenin uzamsal degisimi ve her bir
siifa ait pikselin kendi ait oldugu smif ile iliskisi kolayca gozlemlenebilir. RGB uzayinda her
bir renk katmani i¢in hiperspektral goriintiiniin bir bandi secilerek yapay bir goriinti
olusturulur. Bununla birlikte RGB goriintiiler secilen bantlara bagli olarak sadece bu ii¢

bandin uzamsal bilgisini tasirlar (Sekil 1.5).

Sekil 1.5 Belirlenen bantlarin RGB uzayinda gdsterimi ile elde edilen yapay resim

RGB goriintiilerin yani sira hiperspektral goriintiilerde uzamsal ve spektral bilgileri birlestiren

hiperspektral kiipler de olduk¢a yogun olarak kullanilir. Hiperspektral kiiplerde diisey
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dogrultudaki uzamsal bilgiler, bant dilimleri halinde degerlendirilebilirken dikey yonde
spektral olarak her bir pikselin yansima veya i1sima degerleri gibi spektral bilesenleri es

zamanli olarak gosterilebilmektedir (Sekil 1.6).

Sekil 1.6 Biitlin bantlarin bir arada sunuldugu “hiperspektral kiip” gosterimi

1.3.2 Spektral Uzayda Gosterim

Hiperspektral bir sahnedeki maddelerin spektral cevabi, 1s1ma veya yansimaya bagl olarak
dalga boyunun fonksiyonu olarak tanimlanabilir ve “spektral imza” olarak adlandirilir (Sekil
1.7). Boylece her bir pikselin spektral uzaydaki degisimi bir egri seklinde ¢izilebilir. Teorik
olarak saf veya birka¢ sinifin birlesmesinden olusan bir pikselin kendine 6zgii sekle ve
degisime sahip spektral bir egrisi bulunmaktadir. Bu 6zellikten yararlanarak, spektral eslesme
(spectral matching) ve spektral acisal haritalama (spectral angle mapper) gibi uzaktan
algilamada kullanilan bazi yontemlerle bilinmeyen bir spektral egrinin daha Onceden

etiketlenmis spektral egriler yardimiyla sinifi belirlenmeye calisilir.

600

agag
asfalt

500 - kum
metal

kiremit
cimen
400 - toprak i

Parlaklilk Seviyesi

L L I L L I L I L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
Band Indeksi

Sekil 1.7 Spektral uzayda degisik maddelere ait “spektral imzalar”
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Ayrica spektral egrilerin bazi istatistiksel ¢iktilari hesaplanarak spektral ozellikleri ortaya

cikarilabilir.

1.3.3 Ozellik Uzayinda Gésterim

Ozellik uzay1 gosteriminde kullanilan sagilim (scatter) grafikleri, yiiksek boyutlu uzaydaki
verilerin 2 ve 3-boyutlu gosterimlerinde en ¢ok ragbet edilen yontemlerdir. Bu yontemde
secilen bantlarla olusturulabilecek her tiirlii sagilim grafigi, analiste boyut g¢iftleri arasindaki
iliski iizerine genel bir fikir verir. Ornegin Sekil 1.8°de bes degisik sinif i¢in 15 ve 30. bantlar
icin ¢izilen 2-boyutlu sagilim grafikleri gosterilmektedir. Bu grafiklerde bir kiime olusturan
piksellerin, ortaklasa bir sinifa ait Oriintiiye (pattern) sahip oldugu varsayilir. Boylece
siiflarin karakteristikleri “Orlintli tanima” tabanli istatistiksel yontemlerle degerlendirilebilir.
Ornegin, smuflar igin ayrisim analizi (discrimination analysis) degisik bant gifti
kombinasyonu i¢in iki farkli sinif arasindaki uzakliklarin hesaplanmasinda kullanilir. Siniflar
arasindaki en biiylik uzaklig1 veren bantlar kullanigh 6zellikler olarak secilir (Hsu, 2002). 2-
boyutlu sa¢ilim grafiklerinin haricinde bant sayisi iice ¢ikarilarak 3-boyutlu sa¢ilim grafikleri
de elde edilebilir. Sekil 1.9°da 15, 30 ve 60. bantlar i¢in ¢izilmis 3-boyutlu sagilim grafigi
goriilmektedir. 3-boyutlu sagilim grafikleri, analiz sirasinda etkilesimli olarak dondiiriilerek

uygun bir bakis agisindan smif ayrisimlar: veya sinif dagilimlar: hakkinda genel bir fikir verir.

2-Boyutlu Sacilim Grafigi
0.8 . : .

0.7

0.6

0.5+

0.4

Bant 30

0.3

0.2

0.1

[1} 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Bant 15

Sekil 1.8 Ozellik uzayinda 2-boyutlu sa¢ilim grafigi

Uzaktan algilama alaninda daha yiiksek boyutlu verileri de analiz etmek i¢in ¢esitli yazilimlar
mevcuttur. Bu araglar sayesinde d-boyutlu uzayda verilerin dagilimi gozlenerek spektral

smiflarin sayisinin ve saf spektral imzalarin bulunmasi miimkiindiir (Boardman vd., 1995).
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3-Boyutlu Sacilim Grafigi

0.4

0.35
0.3

Bant 60

0.15
0.1

0.05

= o
y

0.5

Bant 15 0 o8 0.6 0.4
Bant 30

Sekil 1.9 Ozellik uzayinda 3-boyutlu sagilim grafigi

1.3.4 istatistiksel Goriintii Gosterimi

Yiiksek boyutlu uzayda ikinci dereceden istatistik bilgilerinin smif i¢i ayrisimi belirlemedeki
onemi oldukg¢a biiyiiktiir. Hiperspektral goriintiilerde boyut arttikca simif ortak degisinti
farklari, 6zellikle ardisik bantlarin yiiksek derecede iliskili olmasi durumunda siniflama igin
oldukga yarar saglar. Bu farklar1 gézlemleyebilmek icin ikinci dereceden istatistik bilgilerini
iceren matris goriintiileri kullanilmaktadir (Lee ve Landgrebe, 1993), (Jimenez ve Landgrebe,
1998). Ornegin, istatistik goriintiilerde Sekil 1.10 ve Sekil 1.11°de de sirasiyla gosterildigi
gibi degisik siniflara ait ortak degisinti (covariance) veya ilinti katsayisi (correlation

coefficient) matrislerinin degerleri renklendirilerek kullanilir.

Adag Sinifina Ait Ortak Degisinti Matrisi Kum Sinifina Ait Ortak Degisinti Matrisi Metal Sinifina Ait Ortak Degisinti Matrisi

16
14
12
1

08
06
04

0

Sekil 1.10 Degisik smiflara ait ortak degisinti matrislerinin istatistiksel gésterimi

20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

Cayir Sinifina Ait Ortak Degisinti Matrisi Toprak Sinifina Ait Ortak Degisinti Matrisi

© @ N @ 9 A @ N =

2
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Agag Sinifina Ait llinti Katsayisi Matrisi Kum Sinifina Ait llinti Katsayis| Matrisi Metal Sinifina Ait llinti Katsayisi Matrisi

20 40 60 80 100 20 40 60 80 10 20 40 60 80 100

Gayir Sinifina Ait llinti Katsayisi Matrisi Toprak Sinifina Ait llinti Katsayisi Matrisi

Sekil 1.11 Degisik siiflara ait ilinti katsayis1 matrislerinin istatistiksel gdsterimi

1.3.5 Sembolik Gosterim

Sembolik gosterimde hiperspektral verilerdeki sogurma bantlarinin olusturdugu parmak
izlerinin kullanilmasi ilk olarak Piech (1987) tarafindan 6nerilmistir. Parmak izi, hiperspektral
verinin dlgek-yer (scale-space) siizgeclenmesi ile elde edilir. Olgek-yer goriintiileri, orijinal
spektral imzanin devamli olarak yumusatilmis (alcak geciren silizgecleme ile)

versiyonlarindan elde edilir.

Agag Sinifi Dalgacik Katsayilarinin Mutlak Degeri (Casp) ~ Kum Sinifi Dalgacik Katsayilarinin Mutlak Degeri (Cab) Metal Sinifi Dalgacik Katsayilarinin Mutlak Degeri (Cab)

200

= 150
>
[}
3
s} 100

1

20 40 80 20 40 80

60 60
yer (b) yer (b)
Cayir Sinifi Dalgacik Katsayilarinin Mutlak Degeri (Can) Toprak Sinifi Dalgacik Katsayilarinin Mutlak Degeri (Can)

olgek (a)

60
yer (b)

Sekil 1.12 Degisik siniflara ait spektral imzalarin dalgacik doniistimii kullanilarak elde edilen
parmak izleri (kullanilan dalgacik Daubechies 4)
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Yumusatma Olcegi arttikca spektral imzanin detay Ozellikleri kaybolmaya baglar ve en
sonunda baskin spektral sekil ortaya ¢ikar. Dalgacik doniisiimiinii kullanan diger benzer bir
yontem Hsu (2000) tarafindan Onerilmistir. Dalgacik doniisiimiiniin 6l¢ek-yer analizi
yardimiyla isaretin bdlgesel oOzelliklerine odaklanilabilir. Spektral imzalarin dalgacik
katsayilarinin sifir geg¢is noktalari ve maksimum degerlerinin mutlak degeri yardimiyla
parmak izleri betimlenebilir ve bulunan parmak izleri yardimiyla sogurma bantlarinin yeri
tespit edilir. Sekil 1.12°de goriilecegi gibi sifir gegis noktalar1 (en diisiik seviye rengi: siyah)
spektral imzalardaki degisim noktalarini, maksimum noktalar ise biikiim noktalarini degisik

Olceklerde gostermektedir.

1.4 Tezin Amaci

Egiticisiz 6grenme yani kiimeleme yontemleri ile boliitleme daha ©nce multispektral
goriintiilerde siklikla denenmis, hiperspektral goriintiilerde de uygulama alani bulmaya
baslamis bir yaklagimdir. Hiperspektral goriintiilerde her bir pikselin egiticisiz 0grenme
yontemleri ile bir kiimeye atanmasinda temel olarak o piksele 6zgii spektral imza dizisinden
yararlanilmaktadir.  Egiticisiz  siniflama  yOntemleri,  hiperspektral — goriintiilerin
kiimelenmesinde/boliitlenmesinde, kesin referans bilgisinin olmadigi durumlarda daha kolay

ve Onciil bir analize imkan saglar.

Daha once bu alanda gergeklestirilen caligmalara deginilecek olunursa; hiperspektral
goriintlilerin histogram esikleme temelli otomatik boliitlenmesi Silverman vd. (2002a)
tarafindan gerceklestirilmistir. Diger bir c¢alismada ise temel bilesenlerin (principal
components) histogrami kullanilarak esikleme temelli boliitlenmesi amaglanmigtir (Silverman
vd., 2002b). Gauss karistm modellerinden (Gaussian mixture models) yararlanilarak
hiperspektral goriintiilerin boliitlenmesi Acito vd. (2003) tarafindan Onerilmistir. Gauss-
olmayan karistm modellerini (non-Gaussian mixture models) kullanarak hiperspektral
goriintiilerin otomatik olarak kiimelenmesi ise Farrell ve Mersereau (2004) tarafindan
incelenmistir. Hiperspektral goriintiilerin ¢ok-bilesenli Markov zincir modeliyle (multi-
component Markov chain model) boliitlenmesi ise Mercier vd. (2003) tarafindan ¢alisilmistir.
Boliitleme amaciyla yapilan diger bir ¢aligmada ise agirlikli artimsal yapay sinir aglar1 tabanlh
sinir-bulanik (neuro-fuzzy) yaklasimi tamitilmistir (Muhammed, 2002). Hiperspektral
goriintiilerin boliitlenmesi amaciyla bagimsiz bilesen analizi karistm modeli (independent
component analysis mixture model-ICAMM) olarak adlandirilan yeni bir algoritma

gelistirilmistir (Shah vd., 2003). Bu algoritmada Gauss olmayan sinif dagilimlart yiiksek
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dereceli istatistik fonksiyonlar1 ile modellenip, egiticisiz olarak sahnenin béliitlenmesi
gerceklestirilmistir. K-ortalamalar yeniden kiimeleme (k-means re-clustering) adi verilen bir
algoritma 1ile hiperspektral gorlntiilerin  bdliitlenmesi Meyer vd. (2003) tarafindan
tanitilmistir. Mohammadpour vd. (2004) yaptiklar1 ¢alismada sakli Markov modellemesi
(Hidden Markov Modeling-HMM) tabanli Bayes yaklagimiyla hiperspektral goriintiilerin
ortak boliitlenmesi sorununa bir ¢6ziim sunmuslardir. Ertiirk ve Ertlirk (2006), degistirilmis
faz korelasyonu (modified phase correlation) adim1 verdikleri yontemle alt Orneklenmis
hiperspektral verilerin faz korelasyonu dlgiitiiyle bdliitlemesini, farkli  boliitleme

yontemleriyle karsilagtirmali olarak gerceklestirmistir.

Hiperspektral goriintiilerde her bir sahne icin efiketlenmis (uzaktan algilama literatiiriinde
groundtruth-kesin referans olarak ge¢mektedir) veri bulmak oldukca zor ve maliyetli bir
ugrastir. Etiketli bir goriintii verisi hazirlamak i¢in oncelikle ilgili bolgeye ait hiperspektral
veriler alinir ve gerekli On-islemlerden sonra sahnenin her bolgesi detayli olarak yer
algilayicilartyla analiz edilerek bir uzman tarafindan etiketlenir. Bu islemler zaman ve maliyet
acisindan oldukca gili¢ bir calismay1 gerektirmektedir. Egitim verisi olarak kullanilabilecek
etiketlemis verinin olmadigi durumlarda kesin referansa ihtiya¢ duyan ve yliksek netlikte
siiflama sonucu iiretebilen egiticili 6grenme algoritmalarini (6rn. yapay sinir aglari, destek
vektor makineleri vb.) kullanmak miimkiin olmamaktadir. Bu sorunu asabilmek i¢in
yapilmasi gereken, egitim verisi ve sinif bilgisine ihtiyag duymadan sahnedeki degisik
spektral oOzellik gosteren maddeleri farkli kiimelere ayirabilecek egiticisiz Ogrenme

(kiimeleme) algoritmalarini kullanmaktir.

Kiimeleme, temel bir veri analiz yontemi olup bir¢ok miihendislik alaninda ve bilimsel alanda
olduk¢a yaygin olarak kullanilmistir. Kiimelemenin amaci (kiime analizi olarak da
adlandirilabilir) oriintii, noktalar ve nesnelerin olusturdugu dogal gruplar kesfetmektir. Basit
olarak kiimeleme yontemlerinde belli bir benzerlik kistasina goére birbirine en yakin 6rnekler
bir kiime igerisinde degerlendirilir. Kiimeleme ydntemleri, istatistiksel model 6zdesleme ve
yarismaci 0grenme tabanli yontemler olmak lizere ikiye ayrilabilir. Kiimeleme analizi, tezin
konusu olan hiperspektral goriintiiler gibi ¢cok boyutlu (spektral bant sayist bakimindan)
verilerin boliitlenmesi dogrultusunda odak noktasini olusturmaktadir. Tezin amaci isaret ve
goriintii isleme, Oriintli tanima ve makine Ogrenmesi yontemleri ile boyutu indirgenmis
verilerin egiticisiz olarak boliitlenmesi ve bdliitleme haritalarinin olusturulmasi olarak

tanimlanabilir.
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1.5 Tezin Kapsam

Tezin kapsamina ait genel igerik akisi Sekil 1.13’te de gosterildigi gibi ana adimlart ile su alt

basliklar altinda planlanmustir.

1.5.1 On-isleme ve Goriintii Zenginlestirme

On-igleme adimi, 6ncellikle algilayict ve atmosferik diizeltmelerin yapilmasini, giiriiltiilii
bantlarin atilmasint ve spektral normalizasyon gibi standart adimlari igerir. Goriintii
zenginlestirme adiminda ise hiperspektral kiibiin uzamsal ve spektral boyutta sahip oldugu
glirtiltiiniin ¢esitli istatistiksel, isaret isleme ve goriintii isleme yontemleriyle giderilmesi gibi

siniflama ve kiimeleme basarimini arttiracak islemler ele alinmistir.

1.5.2 Boyut Indirgeme

Hiperspektral goriintiiler yiiksek boyutlu spektral imzalardan olusmaktadir. Hiperspektral
gorlintiileri olusturan spektral o6zellikler fazlalik (redundant) bilgiler de igermektedir.
Hiperspektral algilayicilardan elde edilen yiiksek boyutlu veriler birgok yiiksek boyutlu
siiflama ve kiimeleme probleminde oldugu gibi hiperspektral verilerde de kullanilan klasik
Oriintii tanima ve makine Ogrenmesi algoritmalarini olumsuz yonde etkilemektedir.
Dolayisiyla, hiperspektral goriintii islemenin en onemli problemlerinden birini de boyut
indirgeme adimi olusturmaktadir. Bu adimda hiperspektral verinin iglenmesi asamasinda
islemsel yiikiin azaltilmas1 ve miimkiinse daha iyi bir siniflandirma veya kiimeleme basarimi
elde edebilmek amaciyla boyut indirgenmesi amaglanmaktadir. Boyut indirgeme igin iki

onemli yaklagim bulunmaktadir:

1.5.2.1 Bant Secimi

Spektral imzay1 olusturan bantlar i¢inde, siniflama veya kiimeleme basarimini arttiran, siniflar
arast ayiricilik seviyesi ve bilgi degeri yliksek bantlarin belirlenerek bu bantlarin
kullanilmasina bant se¢im yontemleri denir. Bant secim algoritmalari, kullanilan ydntemin
ozelligine gore egiticili ve egiticisiz olmak iizere ikiye ayrilabilir. Egiticili yontemlerde
bilinen siif etiketleri yardimiyla simif aymriminin en biiyliklenmesine caligilir. Egiticisiz
durumda ise simif etiketleri olmaksizin bilgi kaybmin en diisiik seviyede tutulmasina
caligilarak kiimeler arasi1 ayristmin olabildigince basarili bir sekilde gercgeklestirilmesine

calisiimastir.
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1.5.2.2 Ozellik Cikarim

Ozellik ¢ikariminda doniisiim yontemlerinden, dogrusal veya dogrusal olmayan izdiisiim
algoritmalarindan yararlanilarak veri boyutunun indirgenmesinin yani sira yiiksek boyutlu
verilerde kotii basarim sergileyen klasik makine 6grenmesi algoritmalarindan daha basarili
sonuclar almmasi hedeflenmistir. Ozellik ¢ikarimi ydntemleri de bant se¢imi ydntemlerine

benzer sekilde iki temel dala, egiticili ve egiticisiz yontemler olarak ayrilmaktadir.

1.5.3 Egiticisiz Siniflandirma (Kiimeleme)

Uzaktan algilama ve veri depolama teknolojilerindeki ilerlemelerle birlikte yiliksek hacimli ve
boyutlu veri kiimelerinin islenmesi ve anlamlandirilmasi driintli tanima, makine 6grenmesi ve
veri madenciligi alanlarinda giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Egiticisiz 6grenme
yontemleri, smif bilgisinin olmadigi veya kisith oldugu verilerin analizinde ve
Ozetlenmesinde kapsamli bir ara¢ olarak kullanilabilir. Tez ¢caligmasinda gerek hava aracglari
gerekse uzay araclari lizerindeki hiperspektral algilayicilardan elde edilen yiiksek hacimli ve
yiiksek boyutlu hiperspektral verilerin analizindeki bu agikliga isaret edilmis, yeni ¢oziimler

tiretilerek hiperspektral goriintiilerin egiticisiz algoritmalarla boliitlenmesi ele alinmustir.

1.5.4 Son-Isleme Yontemleriyle Kiimeleme Kalitesinin Arttirilmasi

Hiperspektral goriintiilerde uzamsal olarak birbirine komsu ve yakin piksellerin benzerligi
oldukca yliksektir. Kiimeleme sonrasi1 uzamsal olarak yiiksek iligkili piksellerden
yararlanilarak spektral bilgiye ek olarak kiimeleme kalitesinin arttirilmasi miimkiindiir. Tezde
hiperspektral goriintiilerin bu 6zeliklerinden yararlanilarak kiimeleme basarim artirnrmi da

arastirilmistir.
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On Isleme
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Sekil 1.13 Hiperspektral goriintiilerin boliitlenmesinde genel akis semast



18

2. KULLANILAN HiPERSPEKTRAL GORUNTULER VE EGITIiCiSiz
BOLUTLEME ICiN NESNEL KARSILASTIRMA KISTASI

Hiperspektral goriintiilerin istenilen bir bolge icin elde edilmesi su an i¢in oldukca
maliyetlidir. Bu sebeple bu alanda c¢alisan bilim insanlarinin kullandigi ve hiperspektral
gorilintli 1sleme literatiiriinde genel kabul goren degerlendirme verilerinden (benchmark)
yararlanilmistir. Temel olarak amaclanan, egiticisiz olarak hiperspektral goriintiiyli (sahne
olarak da adlandirilmaktadir) boéliitlemek oldugu icin kesin referans bilgisine ihtiyag
duyulmamaktadir. Fakat gelistirilen yontemlerin gergekten ise yarayip yaramadigini nesnel
bir bigimde 6lgebilmek i¢in ayrica kesin referans bilgisine sahip hiperspektral goriintiiler de
tez calismasinda kullanilmistir. Bu boliimde arastirmalarda kullanilan hiperspekral goriintiiler
ayrintili olarak tanmitilacaktir. Tezin bundan sonraki boliimlerinde béliitleme sonuglarinin
degerlendirilmesinde kullanilan nesnel karsilagtirma kistasi da ayrica bu boliimde yer

almaktadir.

2.1 AVIRIS Cuprite S5

AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) Cuprite S5 hiperspektral verisi
1997°de Cuprite-Nevada bolgesinde ¢ekilmis ve bes parcadan olusan bir hiperspektral
goriintliidiir. Sahne, Nevada eyaletinin gilineybatisinda yer alan Cuprite maden bolgesinin
jeolojik ozelliklerini gosterir. AVIRIS verisi NASA’nin ER-2 hava araciyla 20 km
yiikseklikten 0.4-2.5 pm bant araliginda ¢ekilmis ve her bir piksel i¢cin 20m goriis alanina
sahip (FOV, field of view), 16 bitlik isaretli tamsay1 gdsterimli bir veridir. Orijinal veride
sahne toplam 224 banttan olugmaktadir. Sekil 2.1°de calismalarda kullanilan bes parcali
Cuprite verisinin 158 satir/sahne ve 614 piksel/satir’lik en kiigiik besinci pargast olan ve
Cuprite S5 olarak adlandirilan sahne gosterilmektedir. Oncelikle veriyi temizlemek igin
atmosferdeki su buharinin neden oldugu sogurma bantlar1 ¢ikarilir (bant no. 108-114 (1.363—
1.423 pm), 154-168 (1.821-1.948 um) ve 224-225 (2.496-2.506 pm)). Ayrica gorsel
inceleme sonucu asirt giiriiltiiye sahip dort bant da ¢ikarilmis ve sonug¢ olarak bant sayisi

224’ten 196’ya diisiirtilmiistiir.

Bu sahne i¢in hazirlanmis bir groundtruth (kesin referans) haritas1 bulunmamakla birlikte
USGS (U.S. Geological Survey) tarafindan olusturulmus minerallere ait spektral imza

bilgileri kiitiiphanesi mevcuttur (Swayze vd., 1992), (Clark vd., 1993).
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Sekil 2.1 AVIRIS-Cuprite S5 verisinin 50. bandi

2.2 AVIRIS Indian Pine

AVIRIS Indian Pine hiperspektral goriintiisii uzaktan algilama alaninda oldukg¢a yogun olarak
kullanilan kesin referans bilgisine sahip bir veridir. Indian Pine hiperspektral sahnesi, 1992’de
kuzeybat: Indiana eyaletinde cekilmistir [5]. Indian Pine verisi 145 satir/sahne ve 145
piksel/satir’dan olusmaktadir. Sekil 2.2’de AVIRIS Indian Pine verisinin goriintii uzayinda
RGB {i¢ kanal yapay goriintiisii verilmistir. Orijinalde veri 0.4-2.5 um bant aralifinda
cekilmis 220 spektral banttan olusmaktadir. Su buhar1 sogurma bantlarini ve giiriiltiilii bantlart
cikardiktan sonra (104—-108, 150-163 ve 220. bantlar) 200 banttan olusan veri elde edilir. Bu
sahne i¢in hazirlanmis olan kesin referans haritasi (Sekil 2.3) 16 smiftan olugsmaktadir.
Bununla birlikte literatiirde, daha az sayida piksel iceren siniflarin ¢ikarilmasi sonucunda elde

edilen 9 sinifli kesin referans haritasi daha sik kullanilmaktadir.

Sekil 2.2 AVIRIS Indian Pine verisinin goriintii uzayinda RGB {i¢ kanal yapay goriintiisii
(kullanilan bantlar R:50, G:27, B:17, -220 band igin-)
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Sekil 2.3 AVIRIS Indian Pine verisinin kesin referans haritasi ve siif piksel sayilar

2.3 HYDICE Washington, DC Mall

HYDICE (Hyperspectral Digital Imagery Collection Experiment) hiperspektral algilayici
sistemi tarafindan ¢ekilmis olan Washington DC Mall verisi literatiirde oldukga sik kullanilan
kesin referans bilgisine sahip bir veridir. Bu hiperspektral veri 0.4 to 2.4 pm dalgaboyu
araliginda ¢ekilmis toplam 210 banttan meydana gelmektedir. DC Mall verisi 1280 satir/sahne
ve 307 piksel/satir’dan olugsmaktadir. Sekil 2.4’de DC Mall verisinin goriintii uzayinda RGB
iic kanal yapay goriintlisii dondiiriilmiis olarak verilmistir. Benzetimlerde kullanmak {izere
hazirlanan veride atmosferik etkilerden dolay1r bozulmus olan bantlarin atilmasi ile spektral

bant sayis1 210°dan 191’e diisiiriilmiistiir.

DC Mall veri kiimesi i¢in toplam 7 sinifli (roofs, roads, grass, trees, trail, water and shadow),
8079 pikselden olusan kesin referans verisi bulunmaktadir [6]. Bu sahne i¢in hazirlanmis olan

kesin referans haritasi ve siif piksel sayilar1 Sekil 2.5°de sunulmustur.

Sekil 2.4 HYDICE Washington DC Mall verisinin goriintii uzayinda RGB ii¢ kanal yapay
gorintiisii (kullanilan bantlar R:60, G:27, B:17 -210 band i¢in-)
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Sekil 2.5 Washington DC Mall verisinin kesin referans haritas1 ve sinif piksel sayilar

2.4 AVIRIS Cuprite S4

AVIRIS Cuprite S4 hiperspektral verisi 1997°de Cuprite-Nevada bolgesinde ¢ekilmis ve bes
parcadan olusan bir hiperspektral goriintiiden 4. parcadaki kesilmis bir sahnedir. Sahne
Nevada eyaletinin giineybatisinda yeralan Cuprite maden bdlgesinin jeolojik 6zelliklerini
gosterir. Teknik ozellikleri aynen daha once anlatilmis olan AVIRIS Cuprite S5 verisi ile
aymdir. Sekil 2.6°da gosterilen ve calismalarda kullanilan bu veri 256 satir/sahne ve 256
piksel/satir’dan olugsmaktadir. Veriyi temizlemek i¢in atmosferdeki su buharinin neden oldugu
sogurma bantlar1 ve gorsel inceleme sonucu asir1 giiriiltitye sahip iki bant da ¢ikarildiktan

sonra sonug olarak bant sayis1 224’ten 198’e diisiiriilmiistiir.

Bu sahne i¢in hazirlanmis bir kesin referans haritasi bulunmamakla birlikte USGS (U.S.
Geological Survey) tarafindan olusturulmus mineral imza bilgileri kiitliphanesi mevcuttur

(Swayze vd., 1992), (Clark vd., 1993).

Sekil 2.6 AVIRIS-Cuprite S4 verisinin 75. bandi

2.5 Egiticisiz Boliitleme i¢in Nesnel Karsilastirma Kistasi (Boliitleme Dogrulugu)

Egiticisiz boliitleme sonucglarinin ayristirma basarimlarin1 degerlendirebilmek ve degisik
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yontemlerle elde edilen boliitleme haritalarinin dogrulugunu karsilastirabilmek icin nesnel ve
istatistiksel bir kistasin belirlenmesi sarttir. Bu amagla Van der Meer (2006) tarafindan
onerilen “spektral ayristirma giici (SAG)- power of spectral discrimination (PWSD)”

yonteminin degistirilmis bir versiyonu kullanilmistir (Ertiirk ve Ertiirk, 2006).

SAG, belirli bir piksel icin iki referans kiime merkezine (kiime temsilcisi) bagl olarak bir
ayristirma Olgiitii saglar. Eger hiperspektral verinin bir pikseli vektorel olarak x ile; iki farkl
kiime temsilcisi ise yine vektorel olarak s; ve s; ile gosterilecek olursa, SAG 6lgiitii (2 )su

sekilde tanimlanabilir:

2.1)

Q(s.,s.,x)zmax{m(si’x) m(sj,x)}

m(s;, x) ’ m(s;,X)

burada m(.,.) kullanilan benzerlik Olgiitiinii gostermektedir. Kullanilacak benzerlik olgiiti
uygulamaya bagli olarak secilebilir. Genel olarak kullanilan o6lgiitler, (2.2)’de tanimlanan
spektral acisal olgiit (SAQO, spectral angle measure), (2.3)’te tammlanan Oklit uzaklig1 6lgiitii
(OUO, Euclidean distance measure), (2.4)’te tanimlanan spektral ilinti 6l¢iitii (SIO, spectral
correlation measure) ve (2.5)’te tanimlanan spektral bilgi iraksaklik &lgiitleridir (SBIO,
spectral information divergence measure). Bu Olgiitlerin karsilagtirilmasindaki uyumu
saglamak amaciyla tiim Olgiitler [0—1] araligina normalize edilmistir. Bu Olgiitler x ve y iki

sonlu uzunlukta vektor (tezde spektral imzalar) olmak tizere asagidaki sekilde tanimlanabilir.
SAO(x,y)=1-cos ™| —E—— (2.2)

burada n spektral imzalarin boyutunu gostermektedir (Keshava, 2004).

OUO(x,y) = 1-2sin (%] 2.3)

SIO(x,y)=0.5+0.5p(x,y)
(2.4)

inyi —(l/n)Z:XiZ:yi
=)

i=1  i=l

2){? —(l/n)(ﬁ;xi)2 \/Z::yf —(l/n)(i“yi)2

p(x,y) = J
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SBIO(x,y)=1- [D(x"y) -D(y| x)}

D(x|y)= Z_; p.()log(p,(x)/ p,(¥)) (2.5)

N
pn(X) =X, /me
m=1

burada x, spektral imzanin (x) z#. boyutunun katsayisini gostermektedir (Chang vd., 2004).

Kiimelere ait temsilci (karakteristik) imzalar ise her bir kiimeye ait piksellerin ortalamasi
alarak hesaplanir. SAG olg¢iitii i. kiimeye ait her bir piksel i¢in (x;) pikselin ait oldugu

kiimenin temsilcisi (s;) ve diger bir kiimenin temsilcisi (sj) kullanilarak hesaplanir (7).

Bir piksel i¢in (x;) boliitleme dogrulugu (BD) SAG 6lg¢iitiiniin ortalamasi alinarak hesaplanir.
BD(x,) = ort{€)(s,,8,,X)| j=12,...c, i # j} (2.6)

burada c toplam kiime sayisin1 gostermektedir.

Tanimsal olarak SAG Olciitii daima 1’den biiyiiktiir. Kullanilan bdliitleme y6nteminin
ayristirma yeteneginin, SAG ol¢iitiiniin artan degerleri ile birlikte arttig1 varsayilir. Boliitleme
yonteminin basarimi ise sahnedeki her bir piksel i¢in elde edilen BD degerlerinin ortalamasi
alinarak hesaplanir ve bdylece kullanilan her bir yontem igin tek bir ortalama BD degeri
bulunmus olur. Eger kullanilan boliitleme yontemi iyi bir sekilde sahneyi béliitleyebiliyorsa
bu yonteme ait ortalama BD degeri 1’den biiyiik degerler alir. Boylelikle kullanilacak her bir
kiimeleme yonteminin birbirine gore bagil boéliitleme basarimlari, sahip olduklari BD

degerinin 1’den ne kadar biiyiik deger alip almadigina gore tespit edilebilir.
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3. GORUNTU ZENGINLESTIRME VE BOYUT INDIRGEME

3.1 Giiriiltii Giderimi

Gortintii zenginlestirme asamasinda hiperspektral kiibiin uzamsal ve spektral boyutta sahip
oldugu giirtiltiiniin ¢esitli istatistiksel, isaret ve gorlintii isleme yontemleriyle giderilmesi gibi

siniflama ve kiimeleme basarimini arttiracak 6n-islemler ele alinir.

Genel olarak literatiirde hiperspektral goriintiilere uygulanan giirtiltii giderimi algoritmalari
Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD) ve dalgacik doniisiimii gibi doniisiim tabanli yaklagimlardir.
Hiperkiip daha ¢ok 2-boyutlu bant goriintiileri olarak degerlendirilerek bu goriintiiler lizerinde

ayr1 ayri girtlti giderimi iizerinde durulmustur.

Spektral bantlar arasindaki ilintiyi kullanan AFD tabanh giiriiltii giderimi yontemi Atkinson,
vd. (2003) tarafindan tanitilmistir. Donoho (1995), hiperspektral goriintiiler iizerinde 2-
boyutlu Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) kullanarak elde edilen detay katsayilar1 {izerinde
yumusak-esiklemeye dayananan bir giiriiltii giderim yontemi Onermistir. Spektral imzalarin
giiriiltiistiniin  giderilmesi amaciyla ¢esitli spektral yumusatma yontemlerini inceleyen bir
calisma Vaiphasa (2006) tarafindan gergeklestirmistir. Kullanilan yumusatma siizgeglerinin
en biliylik dezavantajinin, spektral imzalarin keskin isaret ozelliklerini yok etmesi oldugu
vurgulanmistir. Minimum Giirtiltii Kesri (Minimum Noise Fraction- MNF) uzaktan algilama
alaninda sik¢a kullanilan bir giiriilti giderimi yontemidir. MNF doniisiimii SNR oranini
maksimize etmek i¢in orijinal hiperspektral bantlarin normalize edilmis dogrusal
kombinasyonlarini hesaplayan bir yontemdir (EI-Nahry ve Altinbas, 2006). Bayes dalgacik
tabanl giiriiltii giderimi (Scheunders vd., 2007) ve Gauss 0l¢egi karisim modeli (Gaussian
Scale Mixture Model) tabanli dalgacik doniisiimii giiriiltii giderimi yontemlerinin (Scheunders
ve Backer, 2006), hiperspektral goriintiiler gibi cok boyutlu veriler lizerindeki olumlu etkileri
incelenmistir. Hiperspektral bantlar arasi ilintileri ve banttan banta degisen glriiltii
istatistiklerini de hesaba katan, dalgacik doniisiimii tabanli yeni bir giiriiltii giderimi yontemi

Pizurica ve Philips (2006) tarafindan 6nerilmistir.

Tezin giirtiltii giderimi asamasinda boliitlemeden 6nce spektral imzalarin ¢oklu-6l¢ekli (multi-
scale) ve uzamsal olarak pencerelenmis gliriiltii giderimi lizerinde durulmustur. Amaclanan
yaklagimla, ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) ve temel bilesen analizi (TBA) yontemlerini
birlestirerek hiperspektral goriintiilerin hem uzamsal hem de spektral olarak giirtiltii giderimi

incelenmistir. Onerilen ydntemde, pencerelenmis yap1 birbiri ile yiiksek derecede iliskili
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komsu pikselleri kullanarak uzamsal bilgiyi de hesaba katmaktadir. Gergeklestirilen
benzetimlerde coklu-6l¢ekli, pencerelenmis, temel bilesen analizi tabanl giiriiltii giderimi

yonteminin boliitleme/kiimeleme islemi lizerindeki basarimi arttirict etkisi kanitlanmistir.

3.2 Boyut indirgeme

Boyut indirgeme, yiliksek boyutlu hiperspektral goriintiilerin islenmesinde 6nemli bir 6n-
isleme adimini olusturmaktadir. Hiperspektral goriintiilerin yiliksek boyutlu dogasi, klasik
egiticili ve egiticisiz siniflandirma algoritmalarinda basarimin diislisiine sebep olabilmektedir.
Hiperspektral verilerin islenmesinde ele alinacak ilk hedeflerden biri minimum bilgi kaybu ile

boyutun indirgenmesi ve boylelikle hesapsal yiikiin diistiriilmesidir.

Boyut indirgemede hiperspektral goriintiilerin yiiksek boyutlu uzaydaki karakteristik
ozelliklerinin dikkate alinmasi gerekir. Yiiksek boyutlu verilerde boyut yiikseldikce
hiperkiiplin hacmi 6zellik uzayinda kenarlarda yogunlasirken hiperelipsoidin hacmi ise daha

cok dis kabukta yogunlasir (Jimenez ve Landgrebe, 1998). Buradan iki sonug ¢ikarilabilir:

e Yiiksek boyutlu veriler ¢ogunlukla fazlalik bilgileri icerir ve diisilk boyutlu uzayda
ifade edilebilirler.

e Yiiksek boyutlu uzayda yogunluk kestirimi diisiik boyutlu uzaya gore daha giictiir.

Siniflandirma problemlerinde gerekli olan etiketli egitim 6rnegi sayisi, boyutun fonksiyonu
olarak artan bir grafik ¢izer. Dogrusal siniflayicilar igin gerekli etiketli 0rnek sayisi, boyuta
dogrusal olarak bagli iken kuadratik siniflayicilar i¢in boyutun karesi ile orantilidir (Hwang
vd., 1994). Hughes (1968) yiiksek boyutlu verilerde siirli sayida egitim ornegi ile yapilan
siiflandirma isleminde boyutun artmasiyla beraber belirli bir noktadan sonra siiflandirma
basariminin diislise gececegini ispat etmistir. Yiiksek boyutlu verilerdeki bu 6zellik “Hughes
etkisi” olarak bilinmektedir. Sonug¢ olarak hiperspektral veriler gibi yiliksek boyutlu verilerin
islemsel olarak uzun hesapsal zamana ihtiya¢ duymalar1 nedeniyle boyut indirgemenin gerekli
bir On-igleme adimi oldugu da soOylenebilir. Hiperspektral goriintiilerin islenmesinde
kullanilan makine O6grenmesi algoritmalarnin 6zelligine gore, yapilan calismalar 6zellikle

b

yliksek boyutlu verilerde “boyut belasi—curse of dimensionality-” olarak adlandirilan bu
problemin {iistesinden gelebilmek icin spektral imzalarin boyutunun indirgenmesi iizerinde

yogunlasmis durumdadir (Plaza vd., 2006).

Hiperspektral goriintiilerde boyut indirgeme, 6zellik ¢ikarimi (doniisiim) yontemleri veya bant

(6zellik) segim yontemleri ile saglanir. Ozellik gikarim yéntemleri, orijinal bantlar iizerinde
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dogrusal veya dogrusal olmayan doniisiim yontemleri ile gergeklestirilir. Bant se¢im
yontemlerinde ise igerdigi bilgi ve ayristirma yetenegi en yiiksek, belirli sayidaki bant
secilerek hiperspektral verinin boyutu azaltilir. Her iki yaklasimda da boyut indirgeme
algoritmalar1 var olan smif bilgilerini (etiketlerini) kullanmamalarina gore egiticili ve

egiticisiz yontemler olarak ikiye ayrilabilir (De Backer vd., 1998).

3.2.1 Ogzellik Cikarim (Déniisiim) Yontemleri

Ozellik gikarimi yontemleri iki temel dala ayrilabilir: egiticili ve egiticisiz yontemler. Egiticili
yontemlerde Onceden tanimlanmis smif etiketleri yardimiyla smiflar arasi ayirisimin
maksimum seviyede elde edilmesine calisilir. Egiticisiz durumda ise smf etiketleri
olmaksizin bilgi kaybinin en diisiik seviyede tutulmasi gerekir. Tezde etiketsiz hiperspektral
verilerin egiticisiz yontemlerle boliitlenmesi amaglandigindan dogal olarak 6zellik ¢ikarimi

adiminda da egiticisiz yontemler lizerinde durulmustur.

Oriintii tanima ve makine 6grenmesi literatiiriinde yer alan klasik veya gelistirilmis 6zellik

cikarim yontemleri spektral imzalarin boyutunun azaltilmasi i¢in de kullanilmistir.

Farrell ve Mersereau’nun (2005) calismalarinda 6zellik ¢ikariminda Temel Bilesen Analizi
(TBA, Principal Component Analysis-PCA) esas alinarak sahnedeki yansimali ve 1simali
bolgelerdeki zor ayirt edilebilir spektral hedeflerin ayristirilmasindaki etkisi incelenmistir.
Boyutun indirgenmesine ragmen benzer imzalarin istatistiksel olarak belirlenmesinde 6nemli
olgiide bir kayip olmadigini bildirmislerdir. Yine TBA yontemini kullanarak hiperspektral

goriintiilerin siniflandirilmasi Rodarmel ve Shan (2002), tarafindan gergeklestirilmistir.

Cheriyadat ve Bruce (2004) ise konuya farkli bir agidan yaklasarak TBA’nin hiperspektral
verilerin siiflandirilmasinda ve hedef tanimada neden verimli bir yontem olmadigini teorik
ve deneysel olarak vurgulamaya calismiglardir. Bu c¢alismada etiketli veriler {izerinde
calisgildigindan degisintiyi maksimize etmek yerine, Dogrusal Ayirtag Analizinde (Linear
Discriminant Analysis) oldugu gibi siniflar arasi ayirimi maksimize eden algoritmalarin

kullanilmasini 6nermislerdir.

Lee vd. (1990) tarafindan Onerilen ve TBA’nin tiirevi olan Maksimum Giriiltii Kesri
(Maximum Noise Fraction-MNF) doniisiimii ise isaret giiriiltii oranin1 (SNR) optimize edecek
sekilde ardisil olarak giriiltiiniin donlisim bilesenlerinden ¢ikarilmasi ile elde edilir.
Boylelikle yliksek ¢oziiniirliiklii verilerden siniflama basarimini diisiiren giiriiltiilii bilesenlerin

c¢ikarilmasi amaglanmaistir.
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Jia ve Richards (1999) tarafindan 6nerilen Parcali Temel Bilesenler Doniisiimii (Segmented
Principal Components Transform-SPCT) hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi ve
gosterimi i¢in Onerilmistir. Bu yontem ile baslangicta biitiin bantlarin yiiksek ilintili alt
gruplara ayristirilmasi ve ardindan TBA doéniisiimiiniin bu alt gruplara ayri1 ayr1 uygulanarak
istenilen sayida 6zelligin ¢ikarilmas1 amaglanmistir. Boylelikle standart TBA’ya gore islemsel

yiik oldukca azaltilmis ve siniflandirmada bir diisiis gerceklesmemistir.

Wang ve Chang (2006) tarafindan yapilan calismada TBA ve MNF ile birlikte Bagimsiz
Bilesen Analizinin (BBA, Independent Component Analysis-ICA) hiperspektral goriintiiler
tizerindeki etkisi lizerine karsilastirmali sonuglart sunulmustur. BBA, bantlar arasi ortak
bilginin yiiksek dereceli istatistiksel bagimsizligin1 6lgmek i¢in kullanir. Bdylelikle ikinci
dereceden istatistik kullanan TBA ve MNF gibi yontemlerce belirlenemeyen bilgiyi de 6zellik
cikarimi agsamasinda kullanarak daha basarili sonuglar iiretir. Ayrica bu ¢alismada BBA’nin
tirettigi rasgele baslangic izdiigiimii vektorlerini onem sirasina gore siralayacak bir algoritma
da oOnerilmistir. BoOylelikle BBA tarafindan {iretilen, bant sayisina esit sayida bagimsiz
bilesenden istenen sayida ozellik secilirken, en yiiksek bilgiye sahip bilesenler sirali olarak

elde edilmistir.

Robila ve Varshney (2004) hiperspektral veriler icin TBA ve BBA iizerine kurulu iki 6zellik
¢ikarimi yontemi 6nermistir. 11k algoritma bant sayisim1 TBA ile indirgerken kademeli olarak
BBA ile dzelliklerin olabildigince bagimsiz olmasmi amagclanstir. Ikinci algoritmada ise
TBA ile sadece bantlar arasi ilintisizlik (decorrelation) saglanmis ve ayrica ¢ikarilacak 6zellik
sayist otomatik olarak belirlenmistir. Ardindan BBA dogrudan uygulanarak, ozellikler

¢ikartilmistir.

Tu (2000), hiperspektral goriintiilerde 6zellik ¢ikariminda ve egiticisiz olarak spektral imza
cikariminda ve ayrisiminda kullanilabilecek giirtiltiiden arindirilmis hizli bir BBA versiyonu

Onermistir.

Ifarraguerri ve Chang (2000) hiperspektral goriintiilerin bilgi igeriginin dikgen (orthogonal)
doniisiim yontemleri ile tam olarak ifade edilemeyecegini belirtip, verinin Gauss dagilimimdan
sapacag1 varsayimina dayanarak Izdiisiimii Takibi (Projection Pursuit-PP) yontemiyle dnemli
Ozelliklerin ortaya ¢ikarilabilecegini belirtmislerdir. Bu o6zellikler ¢ikarildiktan sonra daha
dogru olarak Ozellik ¢ikarim parametrelerin kestirilebilecegini, hiperspektral goriintiilerin
sikistirilmasinda ve bdoliitlenmesinde daha iyi sonuglar alinabilecegini gostermislerdir.

Hiperspektral goriintiilerin analizi ve egiticili olarak PP 6zellik ¢ikarimini inceleyen bir diger
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calisma da Jimenez ve Landgrebe (1999) tarafindan ger¢eklestirilmistir.

Robila ve Maciak (2006) hiperspektral goriintiiler lizerinde ¢alismalarini gergeklestirdikleri ve
Negatif-olmayan Matris Ayrisimi (Nonnegative Matrix Factorization-NMF) adin1 verdikleri
yeni bir 0zellik ¢ikarimi yontemi dnermislerdir. Bu yontemin TBA gibi geleneksel dogrusal
dontlisiim yontemlerine oranla spektral imzalar1 daha iyi sekilde bilesenlere ayristirma ¢oziimii

sundugu belirtilmistir.

Harsanyi ve Chang (1994) 6nerdikleri Dikgen Alt-uzay Izdiisiimii (Orthogonal Subspace
Projection -OSP) adli yontemle es zamanli olarak hiperspektral verilerin boyutunu azaltmayi,
istenmeyen veya aykir1 diisen (outlier) spektral imzalarin bastirilmasini ve sahnede aranan
spektral imzalarin varliginin tespitini amaglamiglardir. OSP yonteminin saf spektral imzalarda
oldugu gibi karigsmis (mixed) piksellerin de boyutunun azaltilmasinda ve hiperspektral
gorlintiintin ~ siniflandirilmasinda  es zamanli kullanilacak sekilde genisletilebilecegi

belirtilmistir.

Hsu (2007) hiperspektral verilerde Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ve Esleme Takibi
(Matching Pursuit) 6zellik c¢ikarimi yontemleri ve simiflandirmaki basarimlari iizerinde
ayrintilt bir caligma sunmustur. Bu makalede ADD’yi temel alarak {i¢ temel 6zellik ¢ikarim
yontemi (dogrusal dalgacik 6zellik ¢ikarimi, dogrusal olmayan dalgacik 6zellik ¢ikarimi ve
dalgacik paketleri ayristirmasi (wavelet packets decomposition-WPD) karsilastirmali olarak
incelenmistir. Bu ¢calismada dalgacik paketlerinden yararlanilarak en iyi taban 6zellik ¢ikarimi
(best basis feature extraction) ve bolgesel ayirtag tabanl 6zellik ¢ikarimi (local discriminant

basis feature extraction) adli iki yeni 6zellik ¢ikarim algoritmasi onerilmistir.

Kaewpijit vd. (2003) hiperspektral verilerin islenmesinde TBA ve ADD’yi siniflandirma
basarimi ve hesapsal verimlilik agisindan degerlendirmistir. ADD, spektral imzalar arasinda
farklar1 korumakta ve verideki aykiriliklarin siizge¢clenmesini saglamaktadir. Bu getirilerin
ADD’nin yiiksek ve algak frekans bilesenlerini koruyan icsel (inherent) oOzelliginden

kaynaklandig1 ayrintili olarak aciklanmustir.

Bruce vd. (2002) tarafindan, kendi spektrometreleri ile tarim {iriinlerinin siniflandirilmasi
lizerine yaptiklart ¢aligmada 0Ozellik ¢ikarim yoOntemi olarak ADD’nin geleneksel
yontemlerden (TBA ve LDA) daha iyi basarim elde ettigi belirtilmistir. Bir diger ¢alismada
(Pu ve Gong, 2004) EO-1 Hyperion uydusundan elde edilen hiperspektral goriintiiler ve kendi
spektrometreleriyle tarim Triinlerinin smiflandirilmas1 6ncesi ADD, TBA ve gesitli bant

secimi yontemlerini denenmis ve en basarili sonucun ADD ile elde edildigi belirtilmistir.
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Hiperspektral goriintiilerde egiticisiz boyut indirgemede ilk olarak kullanilan yontemler
dogrusal izdlisiimii yontemleridir (6rn. TBA, BBA, MNF, PP, OSP, NMF vb.). Dogrusal
ozellik c¢ikarimi1 yontemleri gergekte dogrusal olarak ayrilamayan veriler igin kisith
yontemlerdir. Bu yiizden bantlar arasindaki dogrusal olmayan iligkileri dogrusal izdiisiimii
yontemleri ile ortaya ¢ikarmak olduk¢a zordur (bu noktada bolgesel dogrusalsallik kabulii bir
¢ozlim olarak gelistirilebilir). Bu sorunun ¢6ziimii i¢in yiiksek boyutlu uzaydan diisiik boyutlu
uzaya geciste bantlar arasindaki dogrusal olmayan iliskileri “olabildigince” koruyan, dogrusal
olmayan izdlstimii yontemleri hiperspektral verilerden 6zellik ¢ikarmada umut veren

yontemlerdir.

Mohan vd. (2007) tarafindan gergeklestirilmis olan calismada dogrusal olmayan boyut
indirgemenin hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi ve boliitlenmesi tizerindeki etkisi
incelenmistir. Caligmada yiiksek boyutlu hiperspektral verilerin dogasi arastirilmis ve uzamsal
uyumlu bolgesel dogrusal gomii (spatially coherent locally linear embedding -LLE) adinda
yeni bir yontem Onerilmistir. Uzamsal uyumluluk hiperspektral kiipteki piksellerin cevre

pikseller ile karsilastirilmasiyla ortaya ¢ikarilmistir.

Qian ve Chen (2007) tarafindan bolgesel dogrusal gomii (LLE) ve Laplace Ozharitalari
(Laplacian Eigenmaps) yontemlerini birlestiren yeni bir dogrusal olmayan boyut indirgeme
yontemi onerilmistir. LLE hiperspektral verileri yliksek boyutlu uzaydan diisiik boyutlu uzaya
izdiisiirirken bolgesel topolojik yapilari korur. Fakat diisilk boyutlu uzaya gegerken veri
noktalar1 arasindaki bagil uzakliklar1 koruyamaz. Buna karsin Laplace Ozharitalar1 veri
noktalar1 arasindaki uzakligin bolgesel karakteristiklerini koruyabilir. Bu iki yOntemin
birlestirilmesiyle elde edilen yontem ile sahnedeki degisik spektral imzalarin daha basarili

sekilde tespit edildigi belirtilmistir.

Fong (2007) hiperspektral verilerin boyutunun indirgenmesi konusunda yaptigi ayrintili
arastirmada dogrusal yontemlerin yani sira dogrusal olmayan yontemleri de inceleyerek
kiimeleme basarimlarimi karsilastirmistir. Yaymim Haritalar1 (Diffusion Maps) biitiin veri
noktalarinin uzakliklarmi diisiik boyutlu uzayda da koruyan evrensel (global) bir yontemdir.
Laplace 6zharitalari, LLE ve Bolgesel Tanjant Uzay1 Analizi (Local Tangent Space Analysis-
LTSA) ise bolgesel dogrusal olmayan, diger bir ifade ile verinin yakin komsuluklarindaki
ozellikleri koruyan yontemlerdir. Kullanilan bir diger yontem olan dogrusal LTSA (LLTSA)
ise LTSA’nin maliyet fonksiyonunu dogrusal yontemler ile minimize eden dogrusal olmayan
bir yontemdir. Elde edilen sonuglarda dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemlerinin

geleneksel dogrusal yontemlere gore Uistlinliigii vurgulanmaistir.
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Lennon vd. (2001) tarafindan yapilan ¢alismada hiperspektral goriintiilerin boyutunun
indirgenmesinde Egrigizgisel Bilesen Analizi (Curvilinear Component Analysis -CCA) ve
Egricizgisel Uzaklik Analizi (Curvilinear Distance Analysis -CDA) kullanilmas1 6nerilmistir.
TBA, BBA ve PP ile yapilan siniflandirma karsilastirmasinda en yiiksek basarim EUA, daha

sonra ise EBA ile elde edilmistir.

Wang vd. (2005) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada dogrusal olmayan bir boyut azaltma
yontemi olan ISOMAP algoritmast ile hiperspektral verilerin boyutunun azaltilmasi ve
olasiliksal O6grenme yontemleri ile siniflandirilmast amaglanmistir. Diisiik boyutta temsil
edilen verilerin Gauss Karistm Modeli (Gaussian Mixture Model-GMM) ile

siniflandirilmasina ve islem zamanlarina ait basarimlar karsilastirilmali olarak sunulmustur.

3.2.2 Bant Se¢im Yontemleri

Ozellik ¢ikarim algoritmalarinda veri, en yogun bilgi saglayan 6zellikleri ortaya ¢ikartmak
icin doniistiiriiliir. Bant (6zellik) se¢im yontemlerinde ise donilisiim olmaksizin en ayristiric
bantlarin bulunmasina c¢alisilir. Boylelikle orijinal bantlardan bir alt kiime secilerek
siiflandirma veya kiimeleme basarimimi diisiirmeden hesapsal yiikiin olabildigince
azaltilmast amaclanir. Hiperspektral veriler iizerinde de birgok bant se¢im yoOntemi

uygulanmis ve gelistirilmistir.

De Backer vd. (2005) tarafindan hiperspektral veriler i¢in bir bant se¢im yoOntemi
gelistirilmistir. Bu yontemde bant se¢imi, bantlarin spektral yeri ve genigligi dikkate alinarak,
siniflama hatasint minimize edecek sekilde secilmektedir. Bantlarin spektrumdaki yerinin
Oonemini de hesaba katan bu yontemin boyut azaltma haricinde hiperspektral algilayicilarin

Olciimlenmesindeki (calibration) 6nemi de vurgulanmustir.

Groves ve Bajcsy (2004) egiticisiz ve egiticili bant se¢im yontemlerini siniflama basarimini
ve hesapsal gerekliliklerini de dikkate alarak birlestiren yeni bir yontem Onermistir. Bu
yontem Dogruluk Secimi ile Diizenlenmis Sira (Rank Ordered With Accuracy Selection -
ROWAS) olarak adlandirilmistir. Yontem, bantlarin  bilgi igerigine ve fazlalifina

(redundancy) gore siralanmasini ve yararli bantlarin sayisinin belirlenmesini igermektedir.

Serpico ve Bruzzone (2001) tarafindan gerceklestirilen calismada yiiksek boyutlu
hiperspektral verilerde Ozellik se¢imi i¢in iki yeni arama stratejisi Onerilmistir. Her iki
yontemde de 6zellik se¢imi problemi ikili diziler halinde ifade edilmistir. Bu diziler hangi

ozelligin eklendigini hangisinin ¢ikarildigin1 belirtmekte ve yiiksek boyutlu ikili uzayda bir



31

noktaya denk diismektedir. Daha sonra bir kistas fonksiyonu yardimiyla segilen ¢oziim
degerlendirilir. Amaglanan strateji, kistas fonksiyonunun kisitli, bolgesel u¢ degerlerinin
aranmasi esasina dayanir. Her iki algoritmanin da verimliligi, hesapsal maliyet ve segilen

bantlarin kalitesi de hesaba katilarak karsilastirmali olarak sunulmustur.

Du vd. (2003) BBA ile doniisiim yapilmadan, sadece hesaplarda elde edilen agirlik matrisini
kullanarak, her bir bantin ayrisim (unmix) islemindeki katkisini karsilastirarak bant se¢imini
gerceklestirmistir. Yontem, her bir hiperspektral bandin ortalama mutlak agirlik katsayilarinin

karsilagtirilmasi ve en yiiksek bilgiye sahip bantlarin sec¢ilmesi esasina dayanir.

Chang ve Fang (2007) hiperspektral goriintiiler i¢in benzetimli tavlama (simulated annealing)
optimizasyon stratejisine dayanan yeni bir bant se¢imi yontemini Onermistir. Yontemin,
yiiksek boyutlu hiperspektral bantlarin iginden en Onemli ayristiriciliga sahip bantlarin

se¢ilmesi konusunda umut vaat eden bir yontem oldugu vurgulanmaistir.

Demir ve Ertlirk (2008) faz korelasyonu yontemine dayanan yeni bir bant se¢imi yontemi
Onermistir. Bu yontemde Rui and Mingyi (2005) tarafindan 6nerilen 6zellik agirliklandirma
tabanli bant se¢imi yonteminde fazlalik bantlarin bulunmasinda kullanilan klasik karsilikli
ilinti (cross corralation) yerine ozellik agirliklandirma isleminin en son asamasinda faz
korelasyonunu kullanilmaktadir. Onerilen ydntemle daha onceki karsihikli ilintiye dayali

yonteme oranla daha iyi siniflandirma basarimi elde edildigi belirtilmistir.

Stoca ve Pla (2006) multispektral ve hiperspektral goriintiilerde karsiliklt (mutual) bilgi
Olciitiine dayanan yeni bir bant se¢imi yontemi onermistir. Bu yontemde bantlar arasindaki
iliski trans-enformasyon matrisi ile temsil edilmistir. Daha sonra bu matrisin boyutunun
azaltilmasi ve bantlar arasi ilintinin miimkiin oldugunca en aza indirilmesi i¢in Belirleyici

Tavlama (Deterministic Annealing) optimizasyon yontemi kullanilmstir.

Martinez-Uso vd. (2007) tarafindan onerilen hiyerarsik kiimelemeye dayali bant gruplama
yontemi ile bant sayisinin azaltilmasi gergeklestirilmistir. Bu yontemde kiime-i¢i degisintinin
minimize edilmesi ve kiimeler arasi degisintinin maksimizasyonu i¢in karsilikli bilgiye ve
Kullback-Leibler raksakligina dayali bilgi Olgiitleri kullanmilmistir. Etiketsiz hiperspektral
veriler lizerinde yapilan deneysel ¢aligmalarda literatiirdeki diger yeni egiticisiz bant se¢im

yontemleri de kullanilarak sonuglar karsilagtirmali olarak sunulmustur.

Jimenez-Rodriguez vd. (2007) tarafindan gergeklestirilen calismada Tekil Deger Ayristirmast
(Singular Value Decomposition —SVD) ve Bilgi Iraksakligi (Information Divergence)

yontemlerine dayali bant se¢im yontemleri tanitilmistir.
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3.3 Tez Calismasinda Kullamlan Ozellik Cikarim Yontemleri

3.3.1 Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (TBA, Principal Component Analysis), veri kiimesinden ‘Gnemli
(significant)’ 6zelliklerin ¢gikarilmasi i¢in kullanilan bir yontemdir. TBA’da amaglanan, ilintili

degiskenlerden olusan bir d-boyutlu veri kiimesini ilintisiz degiskenlerden olusan bir veri

kiimesine doniistiirmektir. Toplam n adet 6rnek igeren bir veri kiimesine (xj,..., X,), X € ]Rd,

ait 6rnekler ile elde edilen dxd boyutlu ortak degisinti matrisi (), (3.1)’de gosterildigi gibi

bulunur.
1 n
L=— (x, ~m(x, — ) (3.1)
n—=1%
burada p ortalama vektoriinii gostermektedir ve (3.2)’deki gibi hesaplanir.

1 n
n=- z Xy

k=l (3.2)
Ortak degisinti matrisi yardimiyla elde edilen o6zvektorler yeni vektoér uzayinin taban
vektorlerini temsil ederken, bu 6zvektorlere iliskin 6zdegerler ise 6zvektoriin “degisintiye

gbre 6nemini” belirten katsayilar: vermektedir.

Elde edilen d adet 6zdeger biiyiikten kii¢iige dogru siralandiginda en biiyiik m adet 6zdegere
iliskin 6zvektorler boyutu azaltilmis uzayin temel bilesenlerini olusturur. Geriye kalan (d-m)
adet Ozvektoriin ise yalmzca giiriiltii tasidig1 varsayilir. Ozgiin veri, siitunlar1 segilen
ozvektorlerden olusan dxm boyutlu A izdiislim matrisi kullanilarak temel bilesen uzayinda

(3.3) deki gibi izdisiiriiliir.
y=A"(x—p) (3.3)

Burada y, x 6zgiin vektorlerin izdiistim vektorlerini gdstermektedir. Geometrik olarak veriler
d-boyutlu uzayda hiperelipsoid seklinde bir bulut gibi gdsterilebilir. Ortak degisinti matrisinin
Ozvektorleri ise hiperelipsoidin temel eksenlerini olusturmaktadir. Temel bilesen analizi,

bulutun en ¢ok degisinti gosterdigi dogrultular1 segmektedir (Duda v.d, 2001).
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3.3.2 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik fonksiyonlar1 “ana dalgacik” olarak adlandirilan tek bir taban fonksiyondan
Olcekleme ve zamanda oOteleme ile elde edilir. Eger ana dalgacik y(¢) ile gosterilecek olursa
dalgacik ailesini olusturan diger dalgacik fonksiyonlar1 genel olarak (3.4)’teki gibi
gosterilebilir.

t_b) a>0, abeR (34)

a

1
ap () ==
Vs () \/;V/(
burada a ve b keyfi iki gercek sayidir. Sirasiyla a ve b, Olgekleme ve zaman ekseninde
Oteleme parametrelerini gostermektedir.

A?) isaretinin dalgacik doniisiimii bu isaretin temel dalgacik fonksiyon kiimesi ile integrali

olarak tanimlanabilir. W(a,b) ise isaretin siirekli dalgacik doniimii katsayilaridir.
W) = [, (0f ()t

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) oOlcekleme ve oteleme degiskenlerinin siirekli degerler
aldig1 doniisiim olarak tanimlanabilir. Ayrik Dalgacik Doniistimiinde (ADD) ise 6lgekleme ve
oteleme degiskenleri ayrik degerler alirlar. Boylece isaret belirli Ol¢eklerde incelenerek
hesapsal verimlilik arttirilmis olur (Duda vd. 2001). Bu yonteme ¢oklu ¢oziiniirliik analizi ad1

verilir. Bu durumda ayrik dalgacik kiimesi (3.5)’teki gibi gosterilebilir.
v, () =27y x-k) jkeZ (3.5)

Burada j ve k sirasiyla Olgekleme ve Otelemeyi gosteren tam sayilardir. Ayrik dalgacik
fonksiyonlar1 y;x(x) dikgen bir kiime olusturur. Ayrik dalgacik doniisiimii katsayilar1 ise

(3.6)’daki gibi bulunur.
¢ =27 [ )y vk (3.6)

Elde edilen dalgacik katsayilar1 yardimiyla geri doniisiim formiilii ise (3.7)’deki gibi elde

edilir.

f(x)= i i Ciw Wi () (3.7)

Jj=—0 k=—0

Dalgacik doniistimiinde isaret ayristirilirken 6l¢ekleme ve dalgacik fonksiyonlari cinsinden de
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ifade edilebilir. Olgekleme fonksiyonu ¢(x) ve dalgacik fonksiyonu w(x) (3.8)’de ifade

edildigi sekilde tanimlanabilir.

#(x) =2 S hk)p2x—k)

(3.8)
w(x) =2 Yg(g2x k)

burada g(k)=(-1)*(1-k) olmak iizere; g(k) algak geciren siizge¢ katsayilarini, A(k) ise yiiksek

geciren siizgec katsayilarini gostermektedir.

Coklu-coziiniirlik analizinde J seviyeli ayristirma isleminde f{x) isareti i¢in ayni siizgeg

katsayilari ile yinelemeli olarak doniisiim katsayilart bulunur.

OEDINIFUNIEES S I e (3.9)

J >j > jy olmak lizere, jy keyfi bir baslangi¢ 6l¢egini gostermektedir.

Burada j seviyesindeki yaklasiklik c¢;r ve detay dj; katsayilarmi elde etmek icin, j-1
seviyesindeki c;.1x yaklasiklik katsayilariyla algak ve yliksek gegiren stizgegler evristirilmistir

(convolution). Ornek sayis1 ise alt rnekleme ile iki kat azaltilmistir (Acharya ve Ray, 2005).

¢, =.¢; h(k—2n)
k

(3.10)
d, =Y c.,g(k=2n)

k
Hiperspektral goriintiilerde spektral imzalarin ADD ile ayristirma isleminde her bir seviyede
elde edilen yaklasiklik katsayilarma tekrar ADD uygulanmasi ile ‘dogrusal dalgacik 6zellik
cikarimi’ katsayilart elde edilir (Hsu, 2007). Dogrusal dalgacik doniisiimiinde elde edilen

diisiik boyutlu yaklasiklik katsayilari isaretin sonlu elemanli yumusatilmis versiyonudur.

3.3.3 Sammon Haritalama

Sammon dogrusal olmayan haritalama (Sammon’s Mapping) (Sammon, 1969), isaret isleme
ve Oriintli tanima alanlarinda dogrusal izdiislim ydntemlerine alternatif olarak genis capta
kullanilmaktadir. Sammon haritalamanin temel fikri topoloji korunumudur. Oriintii tanima
terminolojisiyle topoloji korunumu su sekilde tanimlanabilir: Orijinal 6zellik uzayinda
birbirine yakin iki nokta daha diisiik boyutlu izdiisiim uzayina yansitildiginda yine birbirine
yakin kalmalidir. Bu korunum “Sammon baskisi-Sammon’s stress” denilen hata

fonksiyonunun minimize edilmesi ile gergeklestirilit (Egummon). Bu minimizasyon islemi
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yardimiyla haritalama bagarimi en yiiksek seviyede elde edilir.

1 N (dfj B di’jlj)2
LO— :m[z”‘ld—d (3.11)

iJj

burada d;, d, siasiyla d-boyutlu orijinal Ozellik uzayindaki ve m-boyutlu izdiisim

uzaymdaki toplam N adet vektérden i. ve j. vektorler arasindaki Oklid uzakligini
gostermektedir. Hata fonksiyonunun minimizasyonu gradyen inisi (gradient descent) ile

hesaplanir.

3.34 ISOMAP

ISOMAP algoritmasi yiiksek boyutlu uzaydan diisiik boyutlu uzaya gegis yontemini kullanan,
dogrusal olmayan bir boyut indirgeme yontemidir (Tenenbaum vd., 2000). ISOMAP, temel
olarak ¢ok boyutlu oOlcekleme algoritmasi (Multidimensional Scaling) ile ayni prensipler
tizerine kurulmustur (Kruskal ve Wish, 1978). Fakat ISOMAP algoritmasinda veri noktalari
arasinda Oklid uzaklig1 yerine egricizgisel -jeodezik- uzaklik lgiitiinii (curvilinear-geodesic-
distance) kullanir. Egricizgisel uzaklik basit¢e bir manifolddaki (6rn. bir egri tek boyutlu
manifold olusturur.) en kisa uzaklik olarak tanimlanabilir. Egrigizgisel uzakligi bulmak i¢in
biitiin veri noktalar1 arasindaki komsuluk c¢izgesinin olusturulmasi gerekmektedir. Bunun
disinda ISOMAP algoritmasinin etkinligi hata minimizasyon fonksiyonunda da kullanilan
komsuluk parametresinin (K) secimine de baglidir. Iki nokta arasindaki en kisa mesafe ‘en
kisa yol algoritmalarindan’ biri ile ve genel olarak ¢izge (graph) teorisindeki Dijkstra

algoritmasi ile bulunur.

3.3.5 Egricizgisel Bilesen Analizi

Egricizgisel Bilesen Analizi (EBA, Curvilinear Component Analysis), diger dogrusal
olmayan izdiislim algoritmalar1 gibi orijinal 6zellik uzay1 ve izdiisim uzay1 arasindaki
topoloji korunumunu, ‘dinamik topoloji’ yapisin1 kullanarak gergeklestirmeye caligir
(Demartines ve Herault, 1997). EBA’da dogrusal olmayan izdiisiim uzay1, kendisini orijinal
Ozellik uzaymin birlesik dagilim yapisina adapte eder. Sammon haritalama ile
karsilastirildiginda EBA, topolojinin tekrar {iretilmesi konusunda bazi diizeltmeler igerir.
Sammon haritalamada biitiin uzakliklar tekrar iiretilemezken bu eksik noktay1 olabildigince
giderebilmek i¢in EBA bolgesel topolojileri kullanir. Bunun i¢in dncelikle kisa mesafeler

yeniden Tretilir, ardindan uzak mesafeler ikinci adimda ele alinir. EBA’da kullanilan hata
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fonksiyonu (3.12)’deki bicimde tanimlanabilir.

N m 2 m
Ea =, (di;=d) Fy(d) (3.12)

cca i,j=1

Burada F, (dlf"_’j)bélgesel topolojiyi esas alan agirlik fonksiyonu olarak tanimlanabilir. Ayni

zamanda F, :R" —[0,1] tanimli ve A’nin azalan bir fonksiyonudur. A(x) ise konuma bagl

pozitif, gergek ve azalan bir fonksiyon olup F;’nin komsuluk parametresidir.

Bu optimizasyonun ana dezavantaj1 ise hesapsal ylikiidiir. Hiperspektral veriler gibi biiyiik
veri kiimelerinde ¢oziim olarak vektor nicemleme algoritmalar1 kullanilip uygun prototipler
belirlenip bu problem ¢oziilebilir. EBA’nin hata minimizasyonu ise bulunan prototipler
tizerinde gergeklestirilir. Bir sonraki adimda prototip alt kiimesi harici 6rneklerin de
izdiistimlerinin bulunabilmesi i¢in gerekli olan ara degerleme adimimin gergeklestirilmesi

gerekir.

3.3.6 Egricizgisel Uzakhk Analizi

Egrigizgisel Uzaklik Analizi (EUA, Curvilinear Distance Analysis) (Lee vd., 2000), EBA

lizerine kurulmus olan bir algoritmadir. Fakat farkli olarak Oklid uzaklig1 yerine orijinal

0zellik uzayinda egrigizgisel uzaklik (5;?_,) kullanir. EUA genel olarak oriintiinlin yiiksek

boyutlu, dogrusal olmayan yapisini agmak i¢in (unfold) kullanilir. EUA nin hata fonksiyonu
bu durumda (3.13)’deki bicimde ifade edilebilir.

N m 2 m
Ego=>. (6%,—-d") F,d") (3.13)

i,j=1

Esitligin i¢indeki ifadeler aynen EBA’da oldugu gibi tanimlanabilir (Boliim 3.3.5). EUA de
ayni sekilde, EBA’da oldugu gibi hesapsal yiikten etkilenmektedir. EBA’da oldugu gibi ayn1
¢ozlim basamaklar1 EUA’ya uygulanabilir. Bu durumda egrigizgisel uzakliklarin prototipler

iizerinde hesaplanmasi gerekir.

3.4 Tekil Deger Ayristirmasi Tabanh Bant Secim Yontemi

Tez caligmasinda kullanilan bant se¢im yontemi olan tekil deger ayristirmasi tabanli bant
secim (TDABS, Singular Value Decomposition Based Band Selection) yonteminin
hiperspektral goriintiiler iizerinde uygulanmasi Arzuaga-Cruz (2003) ve Jimenez-Rodriguez

(2007) tarafindan Onerilmistir. Hiperspektral goriintiiler matris formunda ifade edilebilir:
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X=[x;, X2, ..., Xy], burada N sahnede bulunan toplam piksel sayisin1 gostermektedir, spektral

imzalar ise d-boyutlu uzayda temsil edilmektedir, x € R?. TDABS’nin normalizasyon fazinda

ilk olarak spektral imzalarin z-skoru (z-score) elde edilir. Z-skor normalizyonu spektral
imzalarin dagilimini (3.14) yardimiyla sifir ortalamali, birim standart sapmaya sahip bir sekle
dontstiirir. Boylelikle normalize edilmis spektral imzalar daha kiyaslanabilir bigime
sokulmus olur.

g = (X 4) (3.14)

(o3

X

burada px ve oy, x vektorliniin sirastyla ortalamasini ve standart sapmasini gostermektedir.

Daha sonra elde edilen doniistriilmiis Z=[z,,z,, ..., zx] matrisinin tekil deger ayristirmasi
gerceklestirilir ve secilecek bant sayisi matrisin ranki vasitasiyla belirlenir. Seg¢ilecek bant
sayis1 belirlenirken (m), rank ¢ikaran (rank revealing) TDA veya bir lineer cebir islemi olan
QR carpanlarina ayristirilmasi (QR factorization) kullanilir. QR ¢arpanlarina ayristirma islemi
bir eksen cevresinde dondiiren matris yardimiyla (pivoting matrix P) gerceklenir. Eksen
cevresinde dondiirme ise (pivoting) sayisal analizde bir matrisin iizerinde sayisal kararligi
saglamak i¢in gergeklestirilen bir islem olarak tanimlanmaktadir. V matrisi, X matrisinin ilk
m ozvektdrii olmak iizere; eksen gevresinde dondiirme islemi V'P=QR biciminde ifade
edilebilir. Q ve R matrisleri QR c¢arpanlar1 olarak tanimlanir. Eksen c¢evresinde dondiirme
matrisi bulunduktan sonra, Y= P'X hesaplanir. Segilen sayidaki bantlar, Y matrisinin ilk m
sirasindan elde edilir. Burada dikkat edilmesi gereken husus TDABS yonteminde secilen
bantlarin orijinal degerleri korundugudur. TDABS’de kullanilan doniisiimler ise sadece en
ilintisiz degiskenlerin belirlenmesinde ve buna bagli olarak en bagimsiz bantlarin se¢iminde

kullanilir.

3.5 Hiperspektral Goriintiiler Uzerinde Gergeklestirilen Cok Olcekli Temel Bilesen

Analizi Tabanh Giriiltii Giderimi

Hiperspektral goriintiilerin  boliitlenmesi Oncesi giiriiltii gideriminde, TBA ve ADD’yi
birlestiren ¢ok &lgekli temel bilesen analizinin (COTBA, Multiscale Principal Component
Analysis) kullanilmas1 6nerilmistir (Bilgin v.d, 2008a). Gergekte COTBA ¢ok boyutlu
kiimeler icin Onerilmis bir yontemdir (Aminghafari vd., 2006), (Bakshi, 1998). Bu yontem,
hiperspektral verilerin uzamsal iligkilerini de hesaba katarak tiim hiperspekral kiipe degisken

boyutlu pencereler yardimiyla uygulanmistir. Bu amagla hiperspektral veri kiipii, K pencere
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boyutunu ve b bant sayisini gostermek iizere, Ortiismeyen kiigiik kiiplere ayristirilmistir
(KxKxb boyutunda). Pencerelenmis kiip (X“°) vasitasiyla, dalgacik analizi ve TBA’ni
birlestirerek, gerek uzamsal gerekse spektral ozelliklerin beraberce hesaba katilmasi

amaglanmistir. COTBA yonteminin adimlar1 asagidaki bigimde agiklanabilir.

Adim 1. Spektral uzayda, pencerelenmis kiipiin (X") her bir pikseli J. seviyeye kadar ADD

ile ayristirilir.

Adim 2. Hiperspektral piksellerin her bir seviyedeki (1 <j <.J) detay katsayilar1 bir alt matris
olusturur (D;). Baslangigta TBA izdiisiimii her bir alt matris i¢in uygulanir ve her bir alt

matristen uygun sayida temel bilesenler secilir (p;).

Adim 3. Adim 2’deki benzer islemler yaklasiklik katsayilar1 matrisi (A;), ile de gergeklestirilir

ve ek olarak py;; temel bilesen daha secilmis olur.

Adim 4. Tersine islem adimlar yiiriitiildiiglinde, detay ve yaklasiklik matrislerinden se¢ilmis
olan temel bilesenlerden TBA geri ¢atma matrisi (XP*-"*) elde edilir ve ardindan ters ADD
uygulanir. Boylelikle pencerelenmis kiipiin (X"“) ana O6zelliklerini barindiran, giriltiisi

giderilmis hiperspektral kiip (X*") elde edilmis olur.

Giiriiltii giderimi ydniinden incelenecek olursa COTBA, KxK pixel arasindaki uzamsal ve
spektral iliskileri beraberce kullanabilmek igin oldukca elverisli bir yontemdir. COTBA’nin
tiim hiperspektral kiipe de pencereleme yapilmaksizin teorik olarak uygulanmasi miimkiindiir.
Fakat bu durumda bolgesel uzamsal iliskileri hesaba katma olanagi ortadan kalkacaktir.
Ayrica yontemin tiim kiipe uygulanmasi asamasinda TBA algoritmasindan dogan hesapsal
yiikk oldukca artmaktadir. COTBA’da atilan diisiik 6zdegerlerle iliskili temel bilesenler
giiriiltiilii bilesenlerdir ve bunlarin atilmasi ile hiperspektral kiibiin goriintii zenginligi

arttirilmis olur.

Goriintli  zenginlestirme adiminda giriiltii giderimi gergeklestirildikten sonra boliitleme
basarimmna olan etkisinin degerlendirilmesi icin iki farkli kiimeleme yodnteminden
yararlanilmistir. Bunlar k-ortalamalar ve bulanik adaptif rezonans teorisidir (Bulanik-ART,

Fuzzy-ART).

3.5.1 K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

K-ortalamalar, oriintii tanimada standartlagsmis, veri igindeki dogal kiimeleri yinelemeli olarak

bulan bir kiimeleme yontemidir. K-ortalamalar algoritmasi toplam N Ornekten olusan veri
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setini ¢ kiimeye ayirir (c<N). K- ortalamalar algoritmas: beklenti-maksimizasyon
(expectation-maximization) algoritmasi ile benzer bir yapidadir; her iki algoritmada da
verideki dogal kiimelerin merkezleri bulunmaya calisilir. K-ortalamalar algoritmast ¢ok
boyutlu 6rneklerin olusturdugu vektor uzayinda kiime i¢i degisintiyi (3.17)’deki karesel hata

fonksiyonu vasitasiyla minimize etmeye ¢aligir.

=33 (x,-n) (3.17)
i=l x;€S;
Burada ¢, kiime sayisini, S;, i=1, 2, ..., ¢, kiimeleri, p; ise S; kiimesindeki biitiin veri

noktalariin ortalamasii yani kiime merkezini gostermektedir (x; € S;). K-ortalamalar

algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.
Adim 1. Algoritmanin baslangicinda ¢ kiime merkezi rastgele olusturulur.

Adim 2. Veri setindeki toplam N 6rnege L, normuna gore en kisa mesafede oldugu kiime

merkezine gore bir kiime etiketi atanir.

Adim 3. Kiime merkezleri su anda sahip oldugu biitiin {iye veri noktalar1 yardimiyla tekrar

giincellenir.

Adim 4. S; kiimesine ait j. 6rnek i¢in (X; € S;) su hesaplamalar yapilir:

IR
z=argmin——-L—2
VEI I’ly -1
Burada n, y. kiimeye ait 6rnek sayisidir.
nlx -n ”‘HX‘_”‘H
- z z i iy . . . . .
Eger ! " ! ise j. ornek i. kiimeden z. kiimeye atanir.
n,— n —

z 1
Her iki kiime merkezi tekrar giincellenir.

Adim 5. Eger bir 6rnek son N iterasyonda Adim 4’te degistirilmigse Adim 3’e git, diger

durumda sonlandir.

K-ortalamalar algoritmasinin en biiylik avantaji zaman karmasikligimin basitligidir (O(N)).
Algoritma herhangi bir L, uzaklik normu ile kullanilabilir ve verinin giris sirasina karsi
giirbiizdiir. Dezavantajli yonlerine gelince; algoritmaya kiime sayisin1 O6nceden vermek
gerekir, yontem veri kiimesindeki aykiri noktalara karsi hassastir, esit hacimdeki kiiresel
kiimeleri bulmaya daha yatkindir, baslangicta kiime merkezlerinin se¢imine bagimlidir.

Baglangigta kiime merkezlerinin se¢imi rastgele yapilabildigi gibi giirbiizliigli saglamak i¢in
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cesitli On-iglemlerle algoritmanin daha net sonuglar iiretmesi saglanabilir.

3.5.2 Bulanik Adaptif Rezonans Teorisi

Adaptif Rezonans Teorisi (ART) agi insan beyninin tanima sisteminden uyarlanmis,
yarismacili ve egiticisiz 6grenen bir yapay sinir agidir. Bu yapay sinir aginda temel fikir,
Ogrenilen Oriintiilerin benzerliklerine gore 6grenme kararliligini saglamaktir. Basit¢e, uyum
stirecinde (adaptation process) en iyi eslenen girig oriintiileri agda saklanir; uyum siirecinden
sonra giris verileri en iyi eslenen oriintiiler ile kiyaslanarak kiimelenir. Eger uygun oriintiiler
aga giris olarak verilirse, yapay sinir aglarinda oldugu gibi bir kararli rezonans durumu olusur.

(Carpenter ve Grossberg, 2003), (Carpenter v.d, 1991), [7].

ART hiperspektral goriintiiler gibi yiiksek boyutlu verilerin kiimelenmesi/boliitlenmesi i¢in
oldukea kullanish ve 6zellikle gercek zamanl sistemlerde hizli 6grenen bir ag yapisidir. Agin
en iyi esleme i¢in, hizl1 ve uyarlanabilir arama algoritmasi yiiksek boyutlu verilerin iglenme
zamanini olduk¢a digiirmektedir. ART aginin diger bir 6nemli 6zelligi ise esneklik-kararlilik
(plasticity-stability) ikilemini ¢ozmesidir. Bu ikilem yeni 6grenilen Oriintiilerin daha 6nce

Ogrenilmis ve saklanmis verilerin unutulmadan hafizaya alinmasini anlatmaktadir.

Egiticisiz ART aginin bir¢ok ¢esidi mevcuttur. Orijinal mimari ART-1 sadece ikili girig
verilerini kabul ederken, ART-2 bu sinirlamanin iistesinden gelerek siirekli degerli girisleri de
isleme kapasitesine sahiptir. Bulanik-ART, ART-2 agina mantiksal islemcileri de ekleyerek
genellestirme kabiliyetini arttirir (Naghdy vd, 1996).

Bulanik-ART ag1 iki katmandan olusur: karsilastirma (comparison) katmani ve tanima
(recognition) katmani. Insan beyninin tanima sistemi ile bir benzerlik kurulacak olursa,
karsilastirma katmani kisa zamanli hafizayla (short time memory -STM), tanima katmani ise
uzun zamanh hafizayla (long time memory -LTM) iliskilendirilebilir. Ogrenme ve tanima
stirecinde STM ve LTM katmanlar1 eslesme bilgisini degis tokus ederek etkin ve adaptif bir
ag yapisi olustururlar. Sekil 3.1 Bulanik-ART aginin temel sematigini gostermektedir.

Ag yapisinda iki katman arasinda iki agirlik matrisi bulunmaktadir: ileri yonlii gergek-degerli
agirlik matrisi (w;;) ve geri yonlii gercek-degerli agirlik matrisi (b;;). Bu matrislerin baslangic

degerleri ise (3.18)’de belirtilmistir.

w;(t=0)=1/(1+n)

. . (3.18)
bﬁ(t=0)=1 i=lL.,n j=1..,m
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buradaw € R” ve b € R"dir.

Girigler (xy, ..., Xp)

<>

Karsilagtirma Katmani (STM)

I I
v GO [
I I

Tanima Katman1 (LTM)

<>

Kiimeler (cy, ..., €m)

Sekil 3.1 Bulanik-ART aginin temel sematigi

Karsilagtirma katmaninda tanimlanan ve ihtiyat (vigilance) parametresi olarak adlandirilan bir
esik degeri belirlenmistir. Ihtiyat parametresi, giris oriintiilerinin benzerliginde kullanilan esik

degeridir ve 0 < p,;, < 1 arasinda deger alir.

Bulanik-ART ag1 giris Oriintiilerinin tiimleyici giris (complementary input) kodlamasin
kullanir (x° = xq,...,Xy, 1-X1, ...,1-X,). Timleyici girisin olusturulmasindan sonra, tanima
katmanindaki kazanan ndéron her bir néronun aktivasyon degerinin bulunmasiyla hesaplanir.
Aktivasyon fonksiyonunun (3.19) hesabinda kullanilan bulanik kesisme islemcisi (), giris

ortintiilerinin (vektdrlerinin) minimum (min(x,y)) hesabiyla bulunur.

Zwk/.r\xc
()= 3.19
y,(x%) fr> (3.19)

burada g kullanici tarafindan belirlenen 6zel bir parametredir ve sifirdan biiyiik gercek bir

say1dir(8 >0). Kazanan néron y,,, (3.20)’deki gibi belirlenir.
Y (X)) =max; y (x) (3.20)

Hafizada saklanan oriintiiler ve giris oriintiileri arasindaki benzerlik (3.21)’deki gibi normalize

edilmis ihtiyat parametresi ile bulunur.
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P (XY= b X /Db (3.21)

Eger normalize edilmis ihtiyat parametresinin degeri daha 6nceden belirlenmis olan ihtiyat

esigine esit veya biiyiik ise ( 0,, (X)) = P, ), kazanan ndéronun agirlik matrisi giris Oriintiisiine

dogru (3.22)’deki gibi degistirilir.

w, t+)=xw, () +(1-a)w, (1) (3.22)

i iq

(3.22)’deki o 6grenme orant parametresi 1 secilirse kazanan ndéronun agirliklart ‘hizli

O6grenme’ modunda giincellenir.

Diger durumda (p,,(x°) < p,;, ), bir sonraki kazanan ndron karsilastirilir. Eger noronlar daha

bliyiilk normalize ihtiyat degerleri saglamazsa, yeni bir ndron giris Oriintiisii eklenerek

olusturulur (w =x, ). Kullanic1 tarafindan 6nceden belirlenen maksimum sayidaki kiime

i(m+1)
sayisina ulagilmig ise giris Oriintiileri reddedilir. Diger taraftan geri yonlii agirlik matrisi ise

(3.23)’deki gibi giincellenir.

b, (t+)=xb, (1 (3.23)

iig

Onceden belirlenmis sayidaki dongiiye ulasildiginda veya yeni bir kiime olusturulmadig

durumda 6grenme siireci sonlandirilir.

3.5.3 Deneysel Sonuclar

Gorilintli  zenginlestirme adiminda, giiriiltii  gideriminin boliitlemeye olan  katkisini
degerlendirebilmek amaciyla 1997 yilinda Cuprite-Nevada bolgesinde ¢ekilmis olan AVIRIS
S4 hiperspektral goriintiisii kullanilmistir. Bu sahne 256 satir/sahne ve 256 piksel/satir’dan
olugmaktadir. Atmosferdeki su buharindan etkilenen bantlarin ¢ikarilmasindan sonra orijinal
bant sayisi 224’ten 198’c¢ diismiistiir. Daha sonra tiim hiperspekral kiipiin {izerinde
normalizasyon islemi gerceklestirilmistir. Boylelikle sahnedeki parlaklik seviyelerinin bagil

genlikleri karsilikli olarak her bir bant i¢in korunmustur.

Boliitleme sonuglarinin nesnel, istatistiksel karsilastirma kistasi i¢in spektral agisal benzerlik

Ol¢iitiine dayanan spektral ayristirma yetenegi (SAG) kullanilmistir (B6liim 2.5).

Onerilen giiriiltii giderimi ydnteminin etkilerini gdstermek amaciyla oncelikle tiim
hiperspektral kiip, K pencere boyutunu, b bant sayisim1 gostermek tlizere, KxKxb’lik kiiciik alt

goriintii kiiplerine boliinmiistiir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2 Hiperspektral goriintiiniin pencere yapistyla KxKxb’lik kiiciik alt kiiplere boliinmesi

Daha sonra sahnedeki her bir alt kiipteki spektral imzalara ADD ayr1 ayr1 uygulanir. ADD’de
Daubechies 4 (DB4) dalgacik siizgeci 2, 5 ve 10 seviyeli olarak (/=2, 5, 10) spektral imzalarin
ayristirllmasinda kullanilmistir. Ardindan pencere i¢indeki ayristirilmis spektral imzalara ait
yaklasiklik katsayilarina ve her seviyede bulunan detay katsayilarina ait alt kiiplere TBA
dontlistimii uygulanir. Secilen temel bilesen sayisi ‘Kaiser kurali’ ile belirlenmistir. Kaiser
kuralinda 6zdegerlerin ortalama degerinin iistiindeki 6zdegerlerle iligkili her bir temel bilesen
secilir. Boylelikle daha diigsiik degerde 6zdegerlere ait temel bilesenler atilarak spektral
imzalar istatistiksel bir bicimde giiriiltiiden temizlenir. Boliitleme adiminda K-ortalamalar ve
Bulanik-ART algortimalar1 6nceden belirlenen 9 kiime sayisi ile ¢alistirilmistir. K-ortalamalar
algoritmas1 icin hata toleranst 0.001, Bulanik-ART algoritmasinda kullanilan ihtiyat

parametresi 0.75, 6grenme orani ise deneysel olarak 0.1 segilerek islemler gerceklestirilmistir.

Onerilen giiriiltii gideriminin benzer bir yontem ile karsilastirilmas1 amaciyla, Pargali TBA
(Segmented PCA) sonuglar1 da ayrica arastirilmistir. Parcali TBA, hafiza gereksinimlerini de
dikkate alarak, normal TBA’dan farkli bir bicimde veri kiimesine ait 6zellikleri boliimleyerek
alt 6zellik kiimeleri {izerinde uygulanir (Baros ve Rutledge, 2005). Hiperspektral goriintiiler
gibi yiiksek boyutlu verilerde TBA ile dogrudan doniisiim, hafiza problemleri nedeniyle
uygulanabilir degildir. Parcali TBA’da ise veriyi alt 6zellik gruplarina (hiperspekral
goriintiilerdeki karsiligi bant gruplaridir) boliimleyip biiyiikk matrislerle calisilabilinmesi
amaglanmistir. Hiperspektral goriintiilerde boliimlenmis olan her bir alt grup yiiksek ilintili
ardisil bantlardan olusur. TBA doniisimii bu alt gruplara (alt bantlara) daha sonradan
uygulanir (Jia ve Richards, 1999). Karsilastirmadaki 6zdesligi olabildigince saglayabilmek
i¢in boliimlenmis TBA’da da Kaiser kurali dikkate alinir.

Orijinal parcali TBA’da temel bilesenleri elde etmek i¢in sadece spektral bantlar alt gruplara
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ayrilir. Onerilen pencerelenmis COTBA ydntemiyle daha uygun bir karsilastirma yapabilmek
icin her iki yontemde de bant araliklari esitlenmis ve pencereli yapir kullanilmistir.
Hiperspektral goriintiilerde pencerelenmis parcalt TBA kullanimi yiiksek ilintili pikselleri bir
araya getirdiginden ayrica bu yontem i¢in de basarimi arttiran bir yaklagimdir. Gergekte her
iki yontemde aralik degerleri esit segilmesine ragmen ADD’nin dogas1 geregi elde edilecek
katsayilarin sayisi1 esit degildir. Ornegin toplam 198 bant 3 araliga béliindiigiinde her bir
parcaya esit olarak 66 bant diismektedir. Fakat DB4 dalgacik siizgeci kullanarak
gerceklestirilen ADD ile 3 aralik i¢in, 2 seviyeli bir ayrisim yapildiginda yaklasiklik
katsayilarinin uzunlugu 54; ikinci seviye detay katsayilarinin uzunlugu 54 ve birinci seviye

detay katsayilarinin uzunlugu ise 102 olmaktadir.

K-ortalamalar ve Bulanik-ART algoritmalar1 ile pencerelenmis COTBA giiriiltii giderimi
uygulanarak elde edilen ortalama boéliitleme dogrulugu (BD) degerleri Cizelge 3.1 ve Cizelge
3.2°de gosterilmistir. Cizelgelerde farkli spektral bant araliklar1 elde etmek icgin belirlenen
ADD ayrisim seviyeleri ve elde edilen aralik sayilar1 belirtilmistir. Cizelge 3.3 ve Cizelge
3.4°de ise belirlenmis araliklar icin, pargali TBA ile elde edilen boliitleme dogrulugu degerleri
sunulmustur. Bu aralik degerleri, toplam bant sayisini alt bantlara ayrigtirmak i¢in kullanilan
bolim degerleridir. Herhangi bir giiriiltii giderimi olmaksizin bu sahne ic¢in elde edilen
maksimum boéliitleme dogrulugu (BD) degerleri; K-ortalamalar i¢in 1.0437 ve Bulanik-ART
i¢in ise 1.0544 olarak elde edilmistir.

Cizelge 3.1 COTBA giiriiltii giderimi ve K-ortalamalar algoritmas kullanilarak elde edilen
ortalama boliitleme dogrulugu (BD) sonuglari

Pencere Boyutu (K)
Seviye / Arahk 3 5 7 9
2/3 1.0515 | 1.0490 | 1.0469 | 1.0445
5/6 1.0465 | 1.0528 | 1.0481 | 1.0466
10/11 1.0520 | 1.0499 | 1.0482 | 1.0459

Cizelge 3.2 COTBA giiriiltii giderimi ve Bulanik-ART algoritmasi kullanilarak elde edilen
ortalama boliitleme dogrulugu (BD) sonuglari

Pencere Boyutu (K)

Seviye / Aralik 3 5 7 9
2/3 1.0654 | 1.0672 | 1.0562 | 1.0505
5/6 1.0509 | 1.0554 | 1.0564 | 1.0586
10/11 1.0636 | 1.0633 | 1.0568 | 1.0531
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Cizelge 3.3 Parcali TBA giiriiltii giderimi ve K-ortalamalar algoritmasi kullanilarak elde
edilen ortalama boliitleme dogrulugu (BD) sonuglari

Pencere Boyutu (K)
Arahk 3 5 7 9
3 1.0428 | 1.0516 | 1.0516 | 1.0465
6 1.0489 | 1.0528 | 1.0523 | 1.0497
11 1.0523 | 1.0546 | 1.0540 | 1.0521

Cizelge 3.4 Parcali TBA giiriiltli giderimi ve Bulanik-ART algoritmasi kullanilarak elde
edilen ortalama boéliitleme dogrulugu (BD) sonuglari

Pencere Boyutu (K)
Aralik 3 5 7 9
3 1.0631 | 1.0578 | 1.0634 | 1.0647
6 1.0596 | 1.0607 | 1.0612 | 1.0528
11 1.0655 | 1.0632 | 1.0655 | 1.0551

Cizelgelere gore K-ortalamalar algoritmasinin sonuglar1 parcali TBA giiriiltii giderimiyle daha
iyi sonuglar iiretmektedir. Bu sonu¢ daha once de belirtildigi gibi pencerelenmis yapinin
getirdigi bir avantajdir. Bununla birlikte Bulanik-ART ile yapilan boliitlemelerde COTBA
glirtiltii giderimi ile elde edilen sonuglar daha iyi sonuglar tiretmektedir. Bu sahne i¢in en 1yi
boliitleme dogrulugu Bulamk-ART ve 2 seviyeli, pencere boyutu K=5 i¢in COTBA
yontemiyle elde edilmistir (BD=1.0672). Bu yontemlerle elde edilen boliitleme haritalart
Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

Sonug olarak, onerilen pencerelenmis COTBA ydnteminin hiperspektral goriintiiler igin,
gerek spektral gerekse bolgesel yiiksek ilintili uzamsal iligkilerden yararlanan uygun bir
gliriiltii giderim yontemi yaklasimi oldugu soylenebilir. Elde edilen sonuglara gore, bir 6n-
islem adimi  olarak, pencerelenmis COTBA’nin  hiperspektral  goriintiilerin

boliitlemenmesi/kiimelemesi agamasindaki pozitif etkisi gosterilmistir.
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(b)

Sekil 3.3 Bulanik-ART béliitleme haritalari (a) COTBA seviye=2, K=5(b) Parcali TBA
aralik=11, K=7

Sekil 3.4 K-ortalamalar béliitleme haritalar1 (a) COTBA seviye=5, K=5 (b) Par¢ali TBA
aralik=6, K=5

3.6 Hiperspektral Goriintiillerin Dogrusal Olmayan Yontemlerle Boyutunun

Indirgenmesi

Egiticisiz, dogrusal olmayan izdiisiim yontemleri hiperspektral goriintiiler gibi yiiksek boyutlu
verilerde olduk¢a uzun islem zamanina ihtiya¢c duymaktadir Bu yiizden tiim verinin
islenmesinden Once, vektdr nicemleme ile sahneden yeterli sayida karakteristik spektral
imzalar (prototipler) belirlenmelidir. Vektor nicemleme ile hiperspektral sahnedeki d-boyutlu
tiim pikselleri temsil eden, daha az sayidaki spektral imzadan olusan d-boyutlu kod-kitab1
olusturulur. Cikartilmis olan bu prototiplerin sahnenin spektral dagilimini olabildigince iyi bir
sekilde temsil etmesi gerekir. Dogrusal olmayan izdiisiim yontemleri de bu prototipler
tizerinde uygulanarak boyut indirgeme gerceklestirilir. Daha sonra orijinal boyutlu ve

indirgenmis boyutlu prototipler arasindaki dogrusal olmayan iliski modeli Radyal Tabanli
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Fonksiyon (RTF) yapay sinir aglar1 tabanli aradegerleme (interpolation) yontemi ve tez
calismasinda Onerilen yeni bir aradegerleme yaklagimi olan ‘K-noktali ortalama
aradegerleme’ yontemi ile 6grenilmistir. Son olarak sahnedeki her bir spektral imza bu iki

yontem kullanilarak daha diisiik boyuta indirgenmistir.

Sekil 3.5’te hesapsal karmasikligin iistesinden gelmek icin kullanilan yontemin akis semasi

ayrintili olarak verilmistir. Burada sahnedeki d-boyutlu tiim piksellerin sayist ‘N’ olarak

verilmistir. Dolayisiyla tiim sahne Nxd boyutlu bir matris olarak ifade edilebilir. Ardindan

uygulanan vektor nicemleme adimiyla prototip sayis1 ‘n’ olarak belirlenir ki bu durumda

hiperspektral prototiplerin olusturdugu matrisin boyutu nxd olur. Dogrusal olmayan izdiistim

yontemleri ile elde edilmis olan bu prototip matrisi lizerinde uygulanir ve orijinal boyuttan

daha diisiik p-boyutlu prototiplerin olusturdugu nxp’lik bir matris olusturulur. Aradegerleme
adiminda, orijinal boyutlu nxd’lik orijinal prototip matrisi giris olarak, nxp’lik boyutu

indirgenmis prototip matrisi ise ¢ikis olarak kullanilarak egitim islemi gerceklestirilir. En son

adimda ise orijinal boyuttaki tiim pikseller bu egitilmis modelden yararlanilarak daha diisiik

boyuta indirgenmis olur ve Nxp’lik boyutu indirgenmis hiperspektral veri elde edilmis olur.

3.6.1 Radyal Tabanh Fonksiyon (RTF) Yapay Sinir Aglari

Matematikten miihendislik dallarina, bilgisayar grafiginden isaret islemeye kadar bir¢ok
dalda, ¢ok boyutlu veriler i¢in parametre kestiriminde yaklastirma (approximation) ve
aradegerleme yontemleri kullanilir. Radyal Tabanli Fonksiyon aglarinda (RTF, Radial Basis
Functions-RBF) temel fikir, bir grup radyal taban fonksiyonunu istenen f fonksiyonuna
yaklagacak sekilde agirliklandirarak toplamaktan ibarettir (Buhmann ve Ablowitz, 2003). RTF
ii¢c katmanl1 bir yapidir. Girig katmani giris vektor uzayiyla, ¢ikis katmani ise Oriintli siniflar
ile iligkilidir. Boylelikle tiim yapi1 gizli katmanin yapis1 ve gizli katman ile ¢ikis katmani
arasindaki agirliklarin belirlenmesine indirgenir. Gizli katmandakindronlarin aktivasyon
fonksiyonlar1 (3.24)’deki gibi merkezi p; ve bant genisligi o; ile tamimlanan bir Gauss

fonksiyonu ile belirlenir.

$,(x) = expL—MJ (3.24)
‘ 20'./.



Vektor Nicemleme

Nxd Hiperspektral imzalar

nxd Hiperspektral prototipler
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Aradegerleme

nxp Hiperspektral prototip izdiistimleri i1

P

Nxp Hiperspektral boyutu indirgenmis veri

Sekil 3.5 Vektor nicemleme ve dogrusal olmayan izdiistim yontemleri ile boyut indirgeme
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Cikis katmanindaki j. ndronun ¢ikist i¢in genel esitlik ise (3.25)’te verilmistir. Burada wy;, i.
gizli néron ve j. ¢ikis néronu arasindaki agirlik katsayisi, b; ise agirlikli toplamaya eklenen

egim (bias) terimidir.

y,(x)= Zw,.jqﬁl.(x)wj (3.25)

3.6.2 K-noktah Ortalama Aradegerleme

Onerilen bu aradegerleme yonteminde &ncelikle hiperspektral goriintiideki her bir pikselin
spektral imzalar1 ile orijinal boyutlu prototipler arasindaki uzakliklar bulunur. Daha sonra
boyutu indirgenecek olan piksele en yakin K adet komsu prototipin dogrusal olmayan boyut
indirgeme yontemleri ile bulunmus olan, daha diisiik boyutlu 6zellik vektér degerlerinin
ortalamas1 almarak bu piksele ait diisiik boyutlu o6zellik vektorii elde edilir. Burada
amaglanan, sahnedeki her bir piksel i¢in dogrusal olmayan izdiisim yontemleri ile elde
edilebilecek en yakin aradegerlemeyi bulabilmektir. Bu yontem sahnedeki biitiin spektral

imzalar lizerine uygulanarak tiim hiperkiibiin boyut indirgemesi gergeklestirilmis olur.

3.6.3 Deneysel Sonuclar

Deneysel olarak sonuglari karsilastirabilmek icin NASA’nin AVIRIS S4 hiperspektral verisi
kullanilmigtir. Hiperspektral goriintii atmosferik etkilerden etkilenmis giiriiltiilii bantlarin
¢ikarilmasi sonucu 224’den 198 banda diisiiriilmiistiir. Kullanilan sahne 256 satir/sahne ve

256 piksel/satir’dan olusmaktadir.

Boliitleme sonuglarinin nesnel, istatistiksel karsilastirma kistasi igin spektral agisal benzerlik

Olclitiine dayanan spektral ayristirma giicii (SAG) kullanilmistir (Bolim 2.5).

Vektor nicemleme amaciyla ‘dinamik K-ortalamalar’ algoritmasi kullanilmistir. Prototipler
nicemleme hata fonksiyonunun en kiigiiklenmesi ile bulunur. Bu amacla baslangi¢ vektorleri
ve belirlenecek olan prototipler arasindaki uyum kalitesinin belirlenmesi i¢in (3.24)’te

tanimlanan ortalama kuadratik nicemleme hata (E,q.) fonksiyonu kullanilmustir.

quqe = \/E[minlngnp | X _yj |2] (324)

Burada X, sahnedeki biitiin pikselleri temsil eden, baslangi¢ vektorlerini igeren giris matrisini;
¥y ise elde edilen prototip vektoriinii temsil etmektedir. E[.] beklendik deger olmak iizere, np

elde edilecek olan prototip sayisint gostermektedir. Vektor nicemlemede durdurma olgiitii
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€mgqe<0.01 olarak belirlenmistir. Vektor nicemlemeden sonra 256x256 spektral imza

icerisinden 1980 adet prototip sec¢ilmistir ve hata fonksiyon degeri E,q =0.0082 < 0.01

olarak elde edilmistir.

Benzetimlerde kullanilan boyut azaltma yontemleri, yiiksek boyutlu verinin kiiresel ve
dogrusal olmayan yapisin1 goz Oniine alan ve daha diisiik boyutlu uzayda temsil etmeyi
amaglayan algoritmalardir. Bu algoritmalar yardimiyla 198-boyutlu prototiplerin spektral

imzalarindan 10-boyutlu 6zellik vektorleri ¢ikarilarak boyut indirgeme gerceklestirilmistir.

Dogrusal olmayan boyut indirgemenin RTF YSA ve K-noktali ortalama aradegerleme
yontemleri yardimiyla diistik boyuttaki etkinligini nesnel olarak degerlendirebilmek amaciyla
K-ortalamalar algoritmasi kullanilmistir. Literatiirde Cuprite-Nevada bolgesi i¢in en diisiik 9
ve en yiiksek 15 degisik sinif belirlenmistir (Swayze vd., 1992). Bu yiizden iki farkli kiime
sayist belirlenerek benzetimlerde kullanilmistir. Boliitlemede karsilastirma amaciyla dogrusal
izdiisiim yontemi olarak geleneksel TBA secilmistir. Dogrusal olmayan izdiisiim yontemleri
olarak Sammon haritalama, ISOMAP, egricizgisel bilesen analizi (EBA) ve egrigizgisel

uzaklik analizi (EUA) yontemleri kullanilmistir.

Cizelge 3.5’te RTF YSA aradegerleme yontemi kullanilarak 9 ve 15 kiime i¢in elde edilen
boliitleme dogrulugu (BD) basarimlar1 sunulmustur. Bu ¢izelgenin ilk satirinda ise kullanilan
sahne icin herhangi bir boyut indirgeme islemi gerceklestirilmeden elde edilen BD sonuglari
karsilagtirma amactyla verilmistir. Cizelgeden de goriilebilecegi gibi her iki kiime sayisi igin
de en yiiksek BD basarimi EBA ile, ikinci en yiiksek BD basarimi ise EUA ile elde
edilmektedir. Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7°de sirasiyla 9 ve 15 kiime i¢in K-noktali ortalama
aradegerleme yonteminde farkli komsuluk degerleri (K) kullanilarak elde edilen BD
basarimlar1 sunulmustur. Cizelgelerden de goriilebilecegi gibi 9 ve 15 kiime i¢in de en yiiksek
BD basarimi EBA ile elde edilmistir. Cizelge 3.6°da 9 kiime i¢in genel olarak, degisik K
degerleri i¢in elde edilen BD sonuglarina goére en iyi ikinci dogrusal olmayan boyut indirgeme
yontemi EUA’dir. Cizelge 3.7°de ise 15 kiime icin elde edilen BD sonuglarina goére en iyi

ikinci dogrusal olmayan boyut indirgeme yonteminin ISOMAP oldugu soylenebilir.

Dogrusal boyut indirgeme algoritmalarinin en biiylik dezavantaj1 hiperspektral goriintiiler gibi
biiylik miktardaki verilerde olduk¢a uzun hesapsal zamana ihtiyag duymalaridir. Bu boliimde
hiperspektral goriintiilerde vektor nicemleme ile prototip alt kiimesi belirlenip bu prototipler
tizerinden dogrusal olmayan boyut indirgeme islemi gergeklestirilmistir. RTF yapay sinir ag1

ve gelistirilmis olan ‘K-noktali ortalama aradegerleme’ yoOntemleri kullanilarak spektral
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imzalarin boyutu indirgenmistir. Elde edilen sonuglar da gostermektedir ki orijinal boyutlu
verilere oranla daha iyi boliitleme basarimlari elde edilmistir. Gelistirilmis olan yontem ise
RTF aradegerleme yontemine gore daha etkin ve basarilidir. RTF ve gelistirilmis
aradegerleme yontemlerinde kullanilan dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritmalari

arasinda EBA ve EUA’nin digerlerine oranla daha basarili sonuglar tirettigi gortilmektedir.

Cizelge 3.5 RTF YSA aradegerleme yontemi kullanilarak gerceklestirilen boliitleme
dogrulugu (BD) sonuglari

Boyut Azaltma Yontemleri Qrtalama Bl?
9 Kiime | 15 Kiime

Boyut indirgemeden 1.0491 | 1.0529
TBA 1.0544 1.0532

Sammon 1.0532 1.0573
ISOMAP 1.0504 1.0548

EBA 1.0584 1.0606

EUA 1.0550 1.0583

Cizelge 3.6 K-noktali ortalama aradegerleme yontemiyle gerceklestirilen 9 kiimeli boliitleme
dogrulugu (BD) sonuglari

Boyut Azaltma Ortalama BD
Yontemleri K=1 K=3 K=5 K=7 K=9
TBA 1.0531 | 1.0560 | 1.0566 | 1.0545 | 1.0583
Sammon 1.0555 | 1.0559 | 1.0502 | 1.0537 | 1.0535
ISOMAP 1.0566 | 1.0540 | 1.0556 | 1.0552 | 1.0589
EBA 1.0583 | 1.0599 | 1.0599 | 1.0596 | 1.0594
EUA 1.0556 | 1.0560 | 1.0561 | 1.0561 | 1.0560

Cizelge 3.7 K-noktal1 ortalama aradegerleme yontemiyle gerceklestirilen 15 kiimeli boliitleme
dogrulugu (BD) sonuglari

Boyut Azaltma Ortalama BD
Yontemleri K=1 K=3 K=5 K=7 =9
TBA 1.0520 | 1.0543 | 1.0597 | 1.0587 | 1.0599
Sammon 1.0582 | 1.0581 | 1.0559 | 1.0581 | 1.0575
ISOMAP 1.0601 | 1.0619 | 1.0614 | 1.0612 | 1.0619
EBA 1.0603 | 1.0612 | 1.0610 | 1.0621 | 1.0623
EUA 1.0598 | 1.0587 | 1.0596 | 1.0588 | 1.0594
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4. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERIN BOLUTLENMESI

Uzaktan algilama sahasinda c¢alisan isaret ve goriintii isleme uzmanlar1 incelenen sahnelerin
ozellikleri hakkinda yerbilimcileri kadar yogun bilgi birikimine sahip degillerdir. Bu alanda
calisan kimseler i¢in uzaktan algilamanin isaret, goriintii isleme, istatistik ve algoritmik
degerlendirme yonii daha onemlidir. Ayrica, hiperspektral goriintiiler gibi kesin referans
bilgisi liretiminin ¢ok az oldugu verilerde kiimeleme ve boliitleme yontemleri hem maliyet
acisinda hem de kolay degerlendirme yapabilmek icin olduk¢a Onemlidir. Kiimeleme ile
sahnenin ayn1 veya yakin spektral imzaya sahip pikselleri belirlenerek goriintii gorsel olarak
yorumlanabilir hale getirilebilir. Kiimelemenin ana amac1 bir biitiin olarak veri i¢indeki farkl
gruplasmalar1 ortaya ¢ikarabilmektir. Belirli bir hedef degiskeni olmamakla birlikte
istatistiksel, morfolojik ve matematiksel ilintileri kullanarak verinin yapisin1 kesfetmek asil

hedeftir. Bulunacak kiimeler i¢in 6n bilgiler ise sunlardir:
* Her bir grup kiime homojendir (benzer spektral imzalardan olusmaktadir).

* Her kiime diger kiimelerden ayr1 bir karaktere sahip olmalidir (farkli spektral imzalar -

spektral temsilciler- igermelidir).
Kiimeleme yontemine bagli olarak kiimeler degisik sekillerde ifade edilebilir:
* Belirlenmis kiimeler 6zel olabilir yani her bir imza yalniz bir kiimeye aittir.

» Imzalar iist iiste ¢akismis olabilir ve bundan dolayi ¢esitli kiimelere belirli iiyelik derecesiyle

bagli olabilir.
* Olasiliksal olarak bir spektral imza her bir kiimeye belirli aidiyet olasilig1 ile bagl olabilir.

« Kiimeler hiyerarsik bir yap1 gosterebilir: Yiiksek seviyelerde beraber temsil edilen kiimeler

daha diisiik seviyelerde daha alt siniflara indirgenebilir.

Uzaktan algilama alaninda kullanilan ¢ogu kiimeleme yontemi, her bir kiime i¢in olusturulan
ortalama vektor ve kovaryans matrisini kullanir. Bununla beraber ayristirilabilirlik 6lgiitleri ile
kiimelerin birbirlerine spektral olarak yeterince benzeyip benzemedigine ve birlestirilip
birlestirilmemesine karar verilebilir. Kiimeleme sonucu hiperspektral goriintii bilinmeyen
kiimelere ayristirilir; daha sonra refererans veriler veya bir uzman tarafindan uygun spektral

imzalarla eslestirilerek gercekte ait oldugu sinif bilgisi elde edilebilir.
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4.1 Bulanik Kiimeleme Algoritmalari

Ozellikle hiperspektral uzaktan algilama icin bulanik kiimeleme yéntemleri kat1 (crisp, hard)
kiimeleme yontemlerine gore daha gercekci ve kullaniglt yontemlerdir. Ciinkii sahnedeki her
bir piksel yeryiiziinde incelenen ylizeyde genis bir alana denk diismektedir ve bu genis
yilizeyde farkli maddelerin olmas1 da muhtemeldir. Bulanik kiimeleme algoritmalar etiketsiz
ortintiilerin belirlenmesi i¢in kullanilan etkili yontemlerdir (Baraldi ve Blonda, 1999).
Literatiirde bulanik kiimeleme yontemleri veri analizi, Oriintli tanima ve goriintii boliitlemesi
gibi oldukc¢a genis uygulama alanina sahiptir (Hoppner vd., 1999). Hiperspektral goriintiiler
g6z Oniine alarak diistiniildiigiinde bulanik kiimeleme yontemleri herhangi bir spektral imzaya
birden fazla kiime tiyelik derecesi atayabildigi ve bdylece iist iiste cakisan kiimelerin tespitine

olanak sagladigi i¢in kat1 kiimeleme yontemlerine gore daha kullanislidir (Muhammed, 2003).

Tezin boliitleme ilgili bu boliimiinde iki temel bulanik tabanli algoritmadan, yani bulanik c-
ortalamalar (BCO) ve BCO nin gelistirilmis versiyonu olan ve adaptif uzaklik normlari
kullanan  Gustafson-Kessel Kiimeleme (GKC) algoritmalarindan  yararlanilmistir.
Hiperspektral 6zellik uzayinda siniflar arasinda keskin sinirlarin olmamasi bulanik kiimeleme
algoritmalarini 6zellikle sinir bolgelerindeki piksellerin kiime iiyeliklerinin degerlendirilmesi
acisindan daha elverigli kilmaktadir. Bulanik kiimeleme algoritmalarinin bu 6zelligini de
kullanarak her bir kiimeye ait iiyelik derecelerini de degerlendirerek daha yiiksek kalitede bir

boliitleme yaklasimi gelistirilmistir.

4.1.1 Bulamk C-Ortalamalar Algoritmasi

BCO algoritmasi ilk kez Dunn (1973) tarafindan tanitilmis ve daha sonra ise Bezdek (1981)
tarafindan gelistirilmistir. BCO’da oncelikle yiiksek d-boyutlu hiperspektral veri i¢in kiime
sayist (c¢) belirlenir. AN, sahnedeki toplam piksel sayis1 olmak iizere, 1<c<N arasinda
belirlenebilir. Bulaniklik agirlik iisteli birden biiyiik bir degerde (m > 1) secilir; bu parametre
kiimelemenin bulanikliligini belirleyen bir parametredir. BCO’nun basarimi bu parametrenin
uygun degerinin secilmesine baghdir. Eger m degeri 1°’den ¢ok biiyiik secilirse kiimeleme
maksimum derecede bulaniklasir. Bezdek (1981), m agirlik iisteli icin en uygun degerin 1.5-

2.5 arasinda belirlenmesini Onermistir. Sonlandirma toleransi ise sifirdan biiyiik, kiiciik bir

deger olarak belirlenir (¢ > 0) ve iterasyonun sonlandirilmasinda kullanilir.

X=[xy, Xp,..., Xn] hiperspektral kiipi temsil eden N piksel igeren ¢ok boyutlu bir matrisi

gostermektedir (xeR? ve X e ]RNXd). Bulanik boéliitleme, hedef fonksiyonun en kiigiiklenmesi
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ile gerceklestirilir:

IV =32, =330, x| @“.1)

i=1 j=1
U=[u;] € RNXC, i=1,..., N ve j=1,..., ¢, X’in bulanik iiyelik matrisini temsil etmekte ve

matrisin her bir elemani, pj € [0,1] olmak tizere x; pikselinin j. kiimeye tiyelik derecesini

gostermektedir. Bu yiizden bir piksele ait bulanik {iyelik derecelerin toplami bire esittir.

Y, =1 Vi=l.,N (4.2)
=1

V=[Vi, V2,...,V¢] € R ve veRY olmak tizere, X hiperspektral goriintii matrisinin, kiime
persp g

merkezlerini temsil etmektedir. Temel olarak herhangi bir pikselin kiime merkezinden

uzaklig1 kiime i¢i degisintiden faydalanilarak hesaplanabilir.

D} =“x[ -V, “Z =(x;,—-v,)G(x,-v,)" 4.3)

ij
Burada G norm c¢ikarma (norm inducing) matrisi olarak ifade edilebilir ve dxd’lik ortak
degisinti matrisinin tersi olarak tanimlanabilir (G=F).

P 209 (% %) (44)

X , hiperspektral verinin 6rnek ortalamasini gostermektedir.

Hedef fonksiyonun en kiigiiklenmesi, bir optimizasyon problemidir ve D;G >0, Vi,j, m>1

sartlar1 saglanarak ¢6ziime ulasilmaya calisilir. Kiime iiyelik dereceleri ise su sekilde elde

edilebilirler:

1

Z (DijG / Dy )2/(%1)
=1

W, = 1<i<N, 1<j<e¢ (4.5)

Her bir dongiide kiime merkezleri giincellenirler ve yeni kiime merkezleri bir kiimedeki biitiin

veri noktalarmin (x;) agirlikli ortalamalar1 olarak alinir. Agirliklar ise bu noktanin iiyelik

derecelerinden olusmaktadir (j;).
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v, =g , 1<j<c (4.6)

BCO algoritmas1 déngiilii bir algoritma olup, U matrisinin elemanlar1 arasindaki Oklid

uzaklig1 daha dnceden belirlenmis sonlandirma esiginden kiigiik degere ulagsmasi ile sonlanir.

[ -ut]<e (4.7)

BCO algoritmasina ait basitlestirilmis akis adimlar1 asagida 6zetlenmistir.

BULANIK C-ORTALAMLAR KUMELEME ALGORITMASI

Adim 1. Rastgele olarak uyelik matrisi
olusturulur (U”), m ve ¢ deJerleri atanir.

Adim 2. Kime merkezleri (vi) (4.6) esitligi
kullanilarak hesaplanir.

Adim 3. Kiime merkezleri ve veri noktalari
arasindaki uzakliklar (4.3)esitligi kullanilarak
hesaplanir.

Adim 4. Yeni tiyelik matrisi (U™V) (4.5) esitligi
kullanarak glincellenir.

Adim 5. Eger [U®-U*Y|< ¢ ise sonlandirilir

degilse Adim 2 ye gidilir.

4.1.2 Bulamk Gustafson-Kessel Algoritmasi

Bulanitk GKK kiimeleme algoritmasit uyarlanabilir uzaklik normunu kullanan, BCO’nun
gelistirilmis bir versiyonudur (Gustafson ve Kessel, 1979). BCO algoritmasinda genel bir
norm ¢ikarma matrisi (G) bulunurken, GKK algoritmasinda her bir kiime kendi norm ¢ikarma
matrisine sahiptir (Gj, j=1,..., ¢). Bu durumda her bir kiime i¢i uzaklik dl¢iimii su sekilde

tanimlanabilir (Babuska vd., 2002):

Djg, = "Xf Vi "G/ = x- v)'G(x-v) (4.8)

Bununla beraber hedef fonksiyonda da toplam c adet norm ¢ikarma matrisinin (G, j=1,2,...,c)

de yeni bir parametre olarak eklenmesi gerekir.

N

J(X,U,V,G) =ZC;JJ. =3 S )" [ -v )|
<

i=1 j=1

(4.9)

2
Gj

J hedef fonksiyonunun minimizasyonunda G; matrisi BCO’daki gibi sabit bir matris

olmadigindan bazi kisitlar getirilmesi gerekir. Bu amacgla Gj’nin determinant1 belirli bir
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degere sabitlenir (det(G;j)=Y; ve Y7 0). Boylelikle kiimenin hacminin sabit kalmasi saglanir;
bununla birlikte optimizasyon sirasinda kiimenin sekli ise degisebilir (Abonyi vd., 2003).

Sonugta Lagrange carpanlar yontemini de kullanarak G; su sekilde elde edilir:

G, =[y, det(F))]""F;' (4.10)

v; degerleri her bir kiime icin ayr1 ayr1 onsel (a priori) olarak belirlenebilecegi gibi herbiri
ayni degere de sabitlenebilir. GKK algoritmasinda her bir kiimenin ortak degisinti matrisi su

sekilde hesaplanir:

Z(ﬂy)nz(xi _Vj)(x,' —Vj)T

F, N (4.11)
Z(yﬁ)’"
i=1
Uyelik matrisinin elemanlar1 ise her bir adimda su sekilde giincellenir:
1 . .
W, = , I<i<N, 1<j<c (4.12)

c
Z(DUG /Dl-kG )2/(m—1)
pay J J

GKK de BCO ile aym sekilde, iiyelik matrisinin elemanlar1 arasinda Oklid uzaklig1 6nceden

belirlenmis sonlandirma toleransindan kiigiik degere ulagmasi ile sonlandirilir.

juv-u]<s (4.13)

GKK kiimeleme algoritmasinin baglangic adimi kiime sayisinin belirlenmesidir (1< ¢ <N).

Bulaniklik agirlik iisteli birden biiyiik bir degerde (m>1) secilir. Sonlandirma toleransi ise

sifirdan biiyiik, kiigiik bir deger olarak belirlenir (¢>0). Baslangi¢ fazinda ise {iyelik matrisinin

elemanlar1 rastgele belirlenebilecegi gibi BCO algoritmasinin sonu¢ matrisi de girdi olarak
secilebilir. GKK algoritmasinda kullanilan parametrelerin se¢iminde BCO’da kullanilan

yontemlerin aynisi kullanilir.

GKK algoritmasina ait basitlestirilmis akis adimlar1 asagida 6zetlenmistir.
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GUSTAFSON-KESSEL KUMELEME ALGORITMASI

Adim 1. Rastgele olarak uyelik matrisi
olusturulur (U”), m ve ¢ deJerleri atanir.

Adim 2. Kime ortak degisinti matrisleri (4.10)
ve (4.11) esitlikleri kullanilarak hesaplanir.

Adim 3. Kiime merkezleri ve veri noktalari
arasindaki uzakliklar (4.8)esitligi kullanilarak
hesaplanair.

Adim 4. Yeni dyelik matrisi (U™Y) (4.12)
esitligi kullanarak gilincellenir.

Adim 5. Eger [UP-U“V]< ¢ ise sonlandirilir

degilse Adim 2 ye gidilir.

4.2 Hiperspektral Goriintiilerde Uzamsal iliskilerden Yararlamlmas

Hiperspektral goriintiilerde spektral 6zelliklerin yani sira uzamsal bilginin de kullanilmasi,
béliitlenme ve smiflandirma basariminin arttirilmasina katki saglar. Ornegin, Dell'Acqua vd.
(2004) yaptiklar1 ¢calismada sehir alanlarina ait hiperspektral goriintiileri haritalayabilmek i¢in
spektral ve uzamsal siniflayicilart birlikte kullanan yontemleri arastirmiglardir. Benediktsson
vd. (2005) daha iyi bir siniflandirma basarimi saglamak i¢in hiperspektral goriintiiniin spektral
ve uzamsal bilginin yami sira morfolojik 6zellikleri de kullanan bir yontem gelistirmistir.
Spektral ve uzamsal bilgiyi birlikte kullanarak smiflandirma basarimini arttirmak amaciyla

“bilesik ¢ekirdek™ yapilart Camps-Valls vd. (2006) tarafindan onerilmistir.

4.2.1 Cekirdek Ici Faz Korelasyonunu Kullanarak Cogunluk Oylamasi

Tez g¢alismamizda pikseller arasindaki uzamsal iligskiyi kullanarak boéliitleme/kiimeleme
dogrulugu sonuglari gelistirmek amaciyla, elde edilen bulanik {iyelik matrisinin uzamsal
komsuluk iligkilerinden yararlanilmasi amaclanmistir (Bilgin vd., 2008). Komsuluk
iligkilerinin kullanilmasi1 ayrik goriintiilerde sik¢a yararlanilan bir 6zelliktir. Uzamsal iligkiler
kiimeleme yontemlerinde de basarimi arttirmak icin kullanilabilir; bu durumda bir piksele
yeni bir etiket atanirken sadece kendine atanmis olan baslangi¢ etiketinin haricinde bolgesel
komsulugundaki piksellerin etiketleri de degerlendirilir (Wiemker 1997). Hiperspektral
goriintiilerde de komsu pikseller arasinda benzerlik iligkileri mevcuttur. Birbirileriyle iliskili
bu pikseller sahnedeki farkli maddelerin olusturdugu bdéliitleri meydana getirmektedir. Boliit,
tanimsal olarak birbirine benzer ve bitisik piksellerin olusturdugu baglantili sahne parcasidir.
Tez c¢aligmasimin bu boliimiinde boliitleme sonuglarini gelistirmek amaciyla farkli bir
yaklagim izlenerek elde edilen bulanik {iyelik matrisindeki uzamsal komsuluk iligkilerinden

yararlanilmagtir.
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Kullanilan bulanik kiimeleme algoritmalari ile hiperspektral goriintiideki her bir pikselin
degisik kiimelere ait iiyelik dereceleri ‘bulanmik iiyelik kiipii adim1 verdigimiz bir yap1
olusturur. Bu kiip aslinda, ¢ kiime sayisin1 géstermek iizere, ¢ adet iki boyutlu katmandan
meydana gelmektedir. Kiipiin her bir katmani ilgili kiimeye ait {yelik derecelerini
icermektedir. Bir piksel i¢in her bir katmandaki iiyelik derecelerinin toplami 1’e esittir.
Ornegin hiperspektral goriintii ¢ kiime i¢in béliitlendiginde ilk katman, ilk kiimeye ait iiyelik
derecelerini, ikinci katman ikinci kiimeye ait iiyelik derecelerini ve c. (sonuncu katman) ise
son kiimeye ait liyelik derecelerinden olusacaktir. Eger bir piksel en yiiksek iiyelik derecesine
ilk kiime icin sahipse, bulanik iiyelik kiibiiniin ilk katmaninda bu degeri gosterecektir. Bu
kiipiin boyutlar1 g: sahnenin genisligi, y: sahnenin yliksekligi (pikseller cinsinden) olmak

lizere, [gXy*c] olacaktir.

Uzamsal iliskilerden yararlanirken komsuluk simirlari i¢indeki benzer olmayan piksellerin
etkisinin en aza indirilmesi istenir. Bu amagla “cekirdek i¢i faz korelasyonu™ adini verdigimiz
uzamsal iligkileri de igeren bir yontem gelistirilmistir. Bu isimlendirme, belirlenen ¢ekirdek
sinirlart iginde sadece faz korelasyon Olciitiine gore benzer olan piksellerin sinif bilgilerinin

dikkate alindigin1 gostermek i¢in kullanilmgtir.

Hiperspektral sahnede, ¢ekirdek merkezinde islem goren pikselin spektral imzasi ayrik sekilde
vektorel olarak (s veya s[n]) olarak; ¢ekirdek icindeki diger biitiin piksellerin spektral imzasi
ise vektorel olarak (x veya x[n]) seklinde gosterilsin. S[k] ve X[k] bu spektral imzalarin ayrik
Fourier doniisiimiinii (AFD) gostermek tizere faz korelasyonu su sekilde tanimlanabilir,

(4.14)

PCorr(s,x)=F"' I:M:l

IS[kIX )]

burada F' ters AFD’sini gostermektedir.

Eger cekirdek igindeki iki pikselin spectral imzasi birebir ayni ise (s[n]=x[n]), faz

korelasyonu sonucu 1 olacaktir.

PCorr(s,x) = F' —S[k]X <] :l =F" {—‘igggtgd

| [Stk1X (4] wis)
_ F*I —|S[k]|2 :| _ F71 _
= > |=F [1]=0[n]

| [ST&]

Ozdes iki isaretin faz korelasyonu sonucu n=0 da birlik tepe olusmaktadir. Klasik capraz

korelasyon ile karsilastirildiginda faz korelasyonu daha ayirt edici ve keskin tepe degerleri
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saglayarak daha dogru sonuglar iiretmektedir (Urhan vd., 2006). Bundan dolay1 iki spektral
imza arasindaki yiiksek benzerlik durumunda faz korelasyonunda belirgin bir keskin tepe

olustugundan bu durum daha kesin bir netlikte belirlenebilir.

iki pikselin spektral olarak benzerligine, aralarindaki faz korelasyonu degerinin belirli bir ‘faz
korelasyonu esiginden’ biliyiik olup olmadigina gore karar verilir. Faz korelasyonun 6nemli
bir diger 6zelligi ise normalizasyon yoluyla isaretlerin agartilmasidir (whitening effect). Bu
ozellik faz korelasyonunu hiperspektral algilayicilarda goriillmesi muhtemel ortalama
degerdeki bagil konum (offset) kaymalarindan kaynaklanan giiriiltillere ve sabit kazang
hatalarina kars1 daha giirbiiz kilmaktadir (Urhan vd., 2006). Hiperspektral isaret islemede bu
tiir giiriiltiiler atmosferik etkilerden, ylizeydeki sicaklik degisimlerinden, glines 1simasindan ve
hiperspekral algilayict hatalarindan kaynaklanir (Mayer vd., 2003). Faz korelasyonu
hiperspektral goriintii sistemlerindeki bu tiir problemlere kars1 matematiksel olarak bir yalitim

saglar.

Uzamsal iligkileri kullanarak basarimi arttirmak amaciyla her bir piksel i¢in kiimeleme
sonucunun kesinligi (clustering certainity) bir 6n degerlendirme adimindan gegirilir. Kesinligi
degerlendirmek amaciyla bulanik iiyelik dereceleri degerlendirilir. Oncelikle birinci ve ikinci
en yliksek tiyelik dereceleri arasindaki fark daha dnceden belirlenen farksal esikten (DiffTrsh)
biiyiik olan pikseller yiiksek belirlilige sahip pikseller olarak adlandirilir. Belirlenen bu esik

kiime sayistyla (c) ters orantilidir.

DiffTrsh = a(1/c) (4.16)
aeR ve [0, c] araliginda tanimli deneysel olarak bulunan bir parametredir.

BCO ve GKK kiimeleme algoritmalar1 farkli bulanik iiyelik dereceleri dagilim
gostermektedir. BCO’da diger iiyelik derecelerinden belirgin olarak yiiksek bir iiyelik degeri
bulunurken; GKK’da iiyelik dereceleri birbirine daha yakin degerlere yaklasmaktadir.

Algoritmalarin bu 6zelligini de hesaba katilarak o degerinin belirlenmesi gerekir. Daha sonra,

e En yiiksek ve ikinci en yiiksek iiyelik degerleri arasindaki fark belirlenen farksal
esikten biiyiik olan piksellere dogrudan en yiiksek iiyelik derecesinin ait oldugi kiime

etiketi atanir.

e Birinci ve ikinci en yliksek tiyelik degerleri arasindaki fark, belirlenen farksal esikten

kiigiik olan piksellerin etiketlenmesinde son karar faz korelasyonuna dayali uzamsal
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iliskiler kullanilarak verilir.

Ikinci durumda uzamsal iliskilerden faydalanmak amaciyla pikseli gevreleyen komsulukta
belirli bir boyutta g¢ekirdekler yapilandirilir. Belirlenen ¢ekirdek icindeki her bir pikselin
merkez pikselle olan faz korelasyonu sonuglar elde edilir. Elde edilen sonuglara gére daha
onceden belirlenen faz korelasyonu esik degerinden yiiksek olan, benzer piksellerin etiketleri
hesaba katilarak ¢ogunluk oylamasina gore (majority voting) baskin olan kiimenin etiketi yeni

etiket degeri olarak bu piksele atanir.

4.2.2 Bulamk Uyelik Kiibiiniin Uzamsal olarak Siizgeclenmesi

Uzamsal iligkilerden daha fazla yararlanmak amaciyla ‘gekirdek ici faz korelasyonundan’
once bulanik iiyelik kiipiinde Gauss alcak gegiren siizgecleme islemi gerceklestirilmistir. Tki
boyutta gerceklestirilen slizgeclemede, bulanik iiyelik kiibiiniin her bir katmanina ayr1 ayri 2-
boyutlu Gauss siizgecleme maskeleri kullanilir. Kiime atama islemi daha once de belirtildigi
gibi Gauss slizgeclemesinden sonra gerceklestirilir. Boylelikle kiime iiyelik dereceleri maske
icindeki uzamsal komsuluk degerleri de hesaba katilarak agirlikli olarak ortalanmis olur.
Burada kullanilan maskenin boyutu c¢ekirdek i¢i faz korelasyonu asamasinda kullanilan
cekirdek ile ayni boyuttadir. Gauss siizgegleme, etrafindaki komsuluk degerleri diisiik olan
yiiksek degerli liyelik derecelerinin degerini azaltirken; komsuluk bolgesinde yiiksek degerli

iiyelik dereceleri barindiran diisiik degerli liyelik derecelerinin degerini ise arttirir.

Gauss siizgecleme isaret ve goriintii isleme alaninda sik¢a kullanilan basarili bir goriintii
zenginlestirme yontemidir. Iki boyutlu, izotropik (dairesel olarak simetrik) bir Gauss
stizgecleme maskesi, maske boyutu ve standart sapmast ile birlikte su sekilde tanimlanabilir:

s

e 20 (4.17)

X, =
g(x,y) =

Burada o ortak olarak Gauss maskesinin x ve y yonlerindeki standart sapmasini
gostermektedir. Yon degiskenleri ise (x ve y) degerlendirilen pikselin maske merkezinden
olan uzakligin1 vermektedir. Standart sapma (o) tipik olarak maskenin genisligini kontrol eden

bir parametredir.

Bulanik iiyelik kiibii lizerinde 2-boyutlu siizgeclemenin yani sira 3-boyutlu siizge¢lemenin
etkileri de arastirilmistir. 3-Boyutlu siizgecleme sayesinde bulanik iiyelik matrisinin yalniz
katman i¢i degil, katmanlar arasi iligkileri de hesaba katilarak kiimeleme basariminin

arttirllmas1 amag¢lanmistir. Katmanlar arasi iliski ise 6zellikle iiyelik degerlerinin birbirine
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yakin oldugu durumlarda kiimeleme basarimini arttirici bir etkiye sahiptir. Ug boyutlu,
izotropik (dairesel olarak simetrik) bir Gauss siizge¢leme maskesi, kiip biiyiikligii ve standart

sapmasi ile birlikte su sekilde tanimlanabilir:

Pyt

g(xayaz):me 20° (4.18)

Burada o ortak olarak Gauss maskesinin x, y ve z yoOnlerindeki standart sapmasini
gostermektedir. Yon degiskenleri ise (X, y ve z) pikselin 3-boyutlu maske merkezinden olan
uzakligin1 vermektedir. o tipik olarak maskenin genisligini kontrol eden bir parametredir.
Burada dikkat edilmesi gereken husus uzamsal olarak siizgeclemenin spektral bilgiyi
icermedigidir. Bununla birlikte, uzamsal filtrelemeden sonra uygulanan g¢ekirdek i¢i faz
korelasyonu tabanli ¢ogunluk oylamasi spektral bilginin de beraberce kullanilmasina olanak

saglar.

4.3 Deneysel Sonuclar

Benzetimlerde, egiticisiz siniflandirma sonuclarini degerlendirebilmek amaciyla Bolim
2.1’de ayrmntili olarak tanitilan ve NASA tarafindan saglanan AVIRIS Cuprite-Nevada
hiperspektral goriintii verisi kullanilmigtir. Orijinalde 224 spektral bant igeren bu veri
atmosferik etkilerden etkilenmis giiriiltiili bantlarin ¢ikarilmast sonucu 196 banda
diisiirilmustiir. Kullanilan sahne 158 satir/sahne ve 614 piksel/satir’dan olugmaktadir. Sekil
4.1°de giirtltili bantlarin atilmasi1 ve normalizasyon islemi dncesindeki farkl ii¢ piksele ait
spektral imzalar gosterilmektedir. Bu sahne ic¢in hazirlanmis bir kesin referans haritasi
bulunmamakla birlikte USGS (U.S. Geological Survey) tarafindan olusturulmus mineral imza

bilgileri kiitiiphanesi mevcuttur (Swayze vd., 1992), (Clark vd., 1993).
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Sekil 4.1 AVIRIS Cuprite S5 goriintiisiindeki farkli {i¢ piksel i¢in spektral imzalar (400 ve
2500 nm dalgaboyundaki normalizasyon dncesi 224 spektral kanal i¢in)
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Veri boyutunun azaltilmasi amaciyla ADD’nde Daubechies 4 (DB4) filtresi kullanilmistir ve
her bir piksele ait spektral imzaya uygulanmistir. Spektral imzalara uygulanan her algak ve
yliksek geciren siizgeclemeden sonra yiiksek ve algcak geciren siizgec ¢ikislardan sadece algak
geciren siizgeg¢ katsayilart dikkate alinir ve yiiksek geciren slizgeg cikislar1 bir sonraki
ayristirma adiminda dikkate alinmaz. Burada hatirlanmasi gereken husus, ADD’de spektral
imzalarin boyunun (/;) (Cuprite verisi i¢in 196) ve dalgacik siizge¢ katsayilarinin boyu (/, -
DB4 dalgacigi icin 8) olmak iizere her bir slizge¢ cikisinin toplam uzunlugunun /=/;+/>-1
oldugudur. Algak geciren siizgec katsayilar1 daha sonra asagi-6rnekleme (6rnekleme carpani 2
olmak tizere) ile yariya diisiiriiliir. Yinelemeli her bir adimin ardindan algak gegiren silizgec
cikisinda orijinal spektral imzanin yumusatilmis bir versiyonu elde edilir. Sonugta sonlu
sayida, orijinal spektral imzanin ilk uzunlugundan daha az sayida elemandan olusan
yaklasiklik (bliylik 6lcekli) katsayilar1 elde edilir ve 6zellik olarak kullanilir. Bu yontem
literatlirde ‘dogrusal dalgacik 6zellik ¢ikartimi’ olarak adlandirilmistir (Hsu, 2007).

Spekral imzalarin boyutunun azaltilmasinda kullanilacak ADD igin ayristirma seviyesi

belirlenmelidir. Ayristirma seviyesinin uygun degerinin belirlenmesi i¢in nesnel bir

yaklasimdan yararlanmak gerekir. Bu sebeple ilinti katsayisi (p), SAO (Boliim 2, (2.2))’de

tanimlanmistir) ve ortalama karesel hata (OKH) benzerlik kriterleri kullanilmistir.

_Elx=X)(y—y)] _ cov(x,y)
PN oMo ooty
d dd
ZXiYi _(1/d)zxizyi (4.20)
= = i=l y (1;1 i=1 .
S - Eay [t -araxSyy
1 & )
OKH(x,y):gZ(yi—xi) (421)

i=1

Burada d, degerlendirilen iki farkli isaretin (x ve y) boyunu vermektedir. Ilinti katsayisi ve
SAO iki isaret arasinda yiiksek benzerlik bulunmasi halinde 1’e yakin degerler iiretmektedir.
Diger taraftan OKH ise iki isaret arasindaki (burada orijinal ve yeniden g¢atilmis spektral
imzalar s6z konusu olacaktir) farkliligi ortaya koyan bir dlgiittiir. Cizelge 4.1’de AVIRIS
Cuprite S5 verisinde biitiin sahne i¢in, orijinal ve gerigatilmis spektral imzalar i¢in ortalama
ilinti katsayisi, SAO ve OKH degerleri sunulmustur. Karsilastirma yapabilmek amaciyla
ADD ayrnistirma ve gericatma asamalarinda da Haar (DB1) ve Daubechies 4 (DB4)

dalgaciklar1 kullanilmistir. Karsilastirma oOlgiitlerinin hesabinda bir piksele ait gericatilmis
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imza ayr1 ayr1 her bir seviyedeki yaklasik (algak-geciren) katsayilari ve sifira esitlenmis detay
(yiiksek-gegiren) katsayilarinin ters ADD alinmasi yoluyla elde edilmistir. ADD’nde segilen
seviyenin degeri arttik¢ca elde edilen algak-geciren katsayilar orijinal spektral imzanin daha
kaba bir yaklasiklilig1 olmaktadir ve orijinal imzanin seklinden uzaklasmaktadir. Bu yiizden
Cizelge 4.1°de de goriilebilecegi gibi ilinti katsayis1 ve SAO degerleri, seviye ile ters orantili
olarak azalmakta; OKH degeri ise dogru orantili olarak artmaktadir. Deneysel ¢aligmalarda
optimum bir deger olarak (yeterli boyut azaltmay1 saglayan ve bagil olarak ufak bir gerigatma
hatas1 veren) ayristirma seviyesi iki olarak secilmistir. iki seviyeli ayristirmada Cizelge
4.1°den de goriilebilecegi gibi DB4 dalgacigi Haar dalgacigma oranla, ilinti katsayis1 ve SAO
oOlgiitlerinde, daha yliksek degere sahiptir. Sonugta ADD’de DB4 dalgacig1 kullanarak iki

seviyeli bir ayristirma uygulanarak spektral bant sayis1 196’dan 54°¢ diistiriilmiistiir.

Sekil 4.2 (a)’da daha once Sekil 4.1°de gosterilen ii¢ farkli spectral imzanin giiriiltiilii
bantlarin giderimi ve normalizasyon sonrasindaki ¢izimi gosterilmektedir. Sekil 4.2 (b)’de ise
‘dogrusal dalgacik 6zellik ¢ikarimi’ yontemiyle elde edilen ayni spektral imzalara ait, boyutu

196’dan 54’¢ diistiriilmiis bantlarin ¢izimleri sunulmaktadir.

Cizelge 4.1 ADD’de DB1 ve DB4 dalgaciklari kullanilarak gericatilmis spektral imzalar i¢in
ortalama p, SAO, OKH degerleri

Seviye Haar (DB1) DB4

p SAO | OKH p SAO | OKH
0.9987 | 0.9877 | 1.0000 | 0.9982 | 0.9860 | 1.0000
0.9926 | 0.9712 | 1.0000 | 0.9962 | 0.9794 | 1.0000
0.9851 | 0.9593 | 1.0001 | 0.9933 | 0.9726 | 1.0001
0.9732 [ 0.9456 | 1.0001 | 0.9845 | 0.9584 | 1.0001
0.9129 | 0.9034 | 1.0004 | 0.9693 | 0.9418 | 1.0002

DN BR[|

T T ]
Bant ndskel vaklagiblik Katsaps Bant ndsksl

(a) (b)

Sekil 4.2 (a) Giiriiltiili bantlarin giderimi ve normalizasyon sonrasi elde edilen spektral
imzalar -196 bant-. (b) ADD (DB4 ile) sonrasi elde edilen yaklasiklik katsayilari -54 bant-
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Béliitleme adiminda, spektral agisal dl¢iit (SAO), Oklit uzaklig: élgiitii (OUO), spektral ilinti
olciitii (SIO) ve spektral bilgi wraksaklik 6lgiitii (SBIO) benzerlik kistaslari, farkli egiticisiz
siiflayicilar ile elde edilen sonuclar ile karsilastirma amaciyla bolge biiyilitme (region
growing) benzerlik boéliitlemesi yaklasiminda kullanilmistir. Daha kolay bir karsilastirma
olanag1 saglamak amaciyla biitiin benzerlik 6l¢iitlerinin sadece normalize edilmis versiyonlari
elde edilmis (bkz. Boliim 2.5) ve boylelikle spektral benzerlik dlgiitlerin sonu¢ degerlerinin
[0, 1] araliginda olmasi saglanmistir. Bolge biiyiitme tabanli boliitlemeyi gerceklestirilirken
benzer iki spektral imzaya sahip piksel ayni kiimeye atanir. Benzerlik kistasi olarak da bahsi
gecen Olciitler kullanilmis ve belirli bir esik degerinden yiiksek benzerlik gosteren pikseller
ayn1 kiimeye ait kabul edilmistir. Daha 6nceden belirlenmis esik degeri olusacak olan kiime
sayisinin belirlenmesinde dogrudan etkilidir. Bu yiizden boéliitleme isleminde iki asamali bir
kiimeleme yaklasimi tercih edilerek istenen sayida kiime sayis1 elde edilmistir. Ilk asamada
kullanilan esik ‘kaba esik - coarse threshold’ olarak adlandirilmis ve baslangi¢ olarak istenilen
sayidan daha fazla kiime sayisina ulasilmasi amaglanmistir. Ikinci asamada ise elde edilmis
olan kiimelerin kiime merkezleri hesaplanarak kiime temsilcileri bulunmustur. Belirlenmis
olan kiime temsilcileri ve ‘hassas esik — fine threshold’ yardimiyla benzer kiimeler
birlestirilerek istenen sayida kiime elde edilmistir. Bu iki asamali bolge biiyiitme tabanli
benzerlik boliitleme yontemi istenilen sayida kiimenin elde dilmesi i¢in hesapsal bir kolaylik

saglamigtir.

Benzetim calismalarinda AVIRIS Cuprite S5 hiperspektral goriintiisii i¢in iki farkli kiime
sayisinda sonuglar Cizelge 4.2 (9 kiime i¢in) ve Cizelge 4.3 (15 kiime igin) verilmistir. Daha
once de belirtildigi gibi bu sahne i¢in daha O6nceden belirlenmis saf madde (endmember)
sayis1 kesin olarak bilinmemektedir. Bu yilizden USGS tarafindan bu sahne i¢in olusturulmus
mineral bilgisine gore, baslagic olarak sahnede en yogun bulunan mineral sayisinca 9 kiime;
ikinci benzetimde ise daha detayli degerlendirme amaciyla biitiin temel saf mineral sayisinca
15 kiime olarak sec¢ilmistir. Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’de bulanik kiime algoritmalar1 olan
BCO ve GKK algritmalarinin yani sira K-ortalamalar, ODH (Ozdiizenleyicili Haritalar-Self
Organizing Maps) (Kohonen, 2001), SAO, OUO, SIO ve SBIO tabanl bdlge biiyiitme tipinde

benzerlik boliitleme yontemleri i¢in ortalama BD degerleri verilmistir.

ODH algoritmasi egiticisiz dzel bir yapay sinir ag1 yapisi olup yiiksek boyutlu verilerin daha
diisiik boyutlu ciktilar iiretmesi igin kullanilir. ODH algoritmasinda néronlar iki boyutlu
1zgara yapisinin diigiimleri iizerine yerlestirilmistir. ODH yapay sinir aginimn &grenmesi iki

fazdan olusur: siralama (ordering) ve yakinsama (convergence). Siralama fazinda baslangic
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O6grenme orani ve komsuluk fonksiyonu (tipik olarak Gauss) belirlenir (Villmann ve Merényi,
2002). Ogrenme oram ve komsuluk fonksiyonun destek bolgesi (komsuluk penceresinin
biiyiikliigii) her bir dongiide dogrusal olarak azaltilir. Cizelgelerde sunulan sonuclarda
siralama fazi i¢in baglangi¢ 6grenme oran1 0.9, son 6grenme orani 0.05 ve siralama fazinin
dongli degeri 333 olarak se¢ilmistir. Yakinsama fazinda ise son 6grenme orani 0.01° e,
komsuluk uzakligi ise 1’e sabitlenmistir. Yakinsama fazinin dongii sayisi ise 667 olarak

secilmistir.

BCO, GKK, K-ortalamalar ve ODH algoritmalarinda hata toleranst 0.0001 olarak
belirlenmistir. BCO ve GKK algoritmalarinda bulanik agirlik isteli (m), 2 olarak

belirlenmistir. GKK algoritmasindaki y; (j=1,...,c) parametresi kiimelerin hacimlerini

belirleyen bir parametredir. Sahnenin kesin referansi i¢in Onsel bir bilgi olmadigindan bu

parametrelerin hepsinin degeri 1 olarak secilmistir.

Karsilagtirma amaciyla Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’de boyut indirgeme Oncesi (196 boyutlu)
ve ADD ile boyutun indirgenmesi sonrasi (54 boyutlu) ortalama bdliitleme dogrulugu (BD)
degerleri sunulmustur. Buradaki tek istisna boyut indirgemeden onceki GKK algoritmasi

sonucudur. Cilinkii GKK algoritmasi yiiksek boyutlarda sonug tiretememektedir.

BCO ve GKK algoritmalar1 belirlenen kiime sayisinca liyelik derecesi iiretirler. Bu noktada
ortalama BD degeri hesaplanirken en yiiksek degeri veren iiyelik derecesinin etiket degeri
kullanilmigtir. Ayrica biitiin béliitleme ydntemlerinde SAG hesabinda ortak olarak SAQO

benzerlik 6lgiitii olarak esas alinmistir.

Cizelge 4.2 AVIRIS Cuprite S5 sahnesinde 9 kiime i¢in degisik kiimeleme yontemleri ile elde
edilmis ortalama boéliitleme dogrulugu (BD) sonuglari

. v . Ortalama BD
Kiimeleme Yontemleri = - -
Boyut Indirgemeden Once | Boyut Indirgemeden Sonra

SiO tab. benz. boliit. 1.0032 1.0039
SAOQ tab. benz. boliit. 1.0053 1.0128
OUO tab. benz. boliit. 1.0054 1.0057
SBIO tab. benz. boliit. 1.0009 1.0008
ODH, SAO 1.0231 1.0312
K-ortalamalar, SAO 1.0313 1.0322
BCO, SAO 1.0309 1.0309
GKK, SAO NA 1.0368
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Cizelge 4.3 AVIRIS Cuprite S5 sahnesinde 15 kiime i¢in degisik kiimeleme yontemleri ile
elde edilmis ortalama boliitleme dogrulugu (BD) sonuglari

.. . . Ortalama BD
Kiimeleme Yontemleri — = —
Boyut Indirgemeden Once | Boyut Indirgemeden Sonra

SIO tab. benz. boliit. 1.0033 1.0039
SAO tab. benz. boliit. 1.0057 1.0074
OUO tab. benz. béliit. 1.0077 1.0065
SBIO tab. benz. béliit. 1.0003 1.0008
ODH, SAO 1.0249 1.0378
K-ortalamalar, SAQ 1.0369 1.0391
BCO, SAO 1.0329 1.0341
GKK, SAO NA 1.0401

Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’de verilen benzetim sonuglarina gore en iyi BD degerini GKK
algoritmasi iiretmektedir. BCO ise boyut indirgendikten sonra K-ortalamalar ve ODH’dan
daha diisiik sonuglar iiretmektedir. Her iki ¢izelgeden de elde edilen sonuclara gére ODH nin
verinin boyutuna karst daha duyarli oldugu goriilebilir. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te gorsel

degerlendirme amaciyla 9 ve 15 kiime i¢in elde edilen boliitleme haritalar1 sunulmustur.

Bulanik kiimeleme algoritmalarinin diger yontemlerden farkli 6zelligi ise dereceli iiyelik
degerlerine sahip olmalaridir. Boylelikle sahnedeki bir pikselin bir¢cok kiimeye degisik iiyelik
dereceleri ile ait oldugu sdylenebilir. Bulamik yaklagimlardaki giirbiizliik, algoritmanin
kiimelerden biri i¢in digerlerine oranla daha yiiksek tiiyelik derecesi iiretmesi, dolayisiyla
kiimeleme sonucunun daha kesin olmasi ile alakalidir. BCO algortimasi GKK’dan daha basit
bir hedef fonksiyonuna sahiptir. Bu ylizden yiliksek boyutlu verilerde GKK’dan daha
giirbiizdiir. Hiperspektral goriintiilerde oldugu gibi yiiksek boyutlu verilerde GKK algoritmasi
tiyelik derecesi matrisinin baglangi¢ durumuna karsi olduk¢a duyarlidir. Bu probleme bir
¢Oziim olarak GKK algoritmasinin iiyelik matrisinin baslangi¢ durumunda BCO algoritmasi
tarafindan iiretilmis olan lyelik matrisi kullanilmistir. Boylelikle rastgele olusturulan iiyelik
matrisi ile elde edilen diisiik BD sonuglar1 ortadan kaldirilmis ve GKK algoritmasinin daha iyi

sonuglar iiretmesi saglanmistir.
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(b)

Sekil 4.3 (a) BCO algoritmasiyla elde edilen en yiiksek iiyelik derecesine gore, (a) 9 kiime ve
(b) 15 kiime i¢in elde edilen boliitleme haritalar

()

Sekil 4.4 (a) GKK algoritmasiyla elde edilen en yiiksek {iyelik derecesine gore, (a) 9 kiime ve
(b) 15 kiime i¢in elde edilen boliitleme haritalar

4.3.1 Uzamsal iliskileri Kullanarak Elde Edilen Sonuclar

Kiimeleme basarimini arttirmak i¢in uzamsal iligskilerden yararlanilmak amaciyla degisik
biiytikliiklerde ¢ekirdekler kullanilmistir. Bu ¢ekirdekler, K tek bir say1 olmak tizere, KxK’lik
iki boyutlu bir matris olarak yapilandirilir (6rn. 1x1 -uzamsal iliski yok-, 3%3, 5x5, 7x7,...).
Benzetimlerde hesapsal yiik nedeniyle ve uzamsal iligkilerin yakin bolgelerdeki etkisi de
hesaba katilarak sahneninin biiyiikliigline oranla kiiciik boyutlarda c¢ekirdekler seg¢ilmistir
(K=1, 3, 5, 7, 9, 11). Bulanik {iyelik kiiplerinin orijinal ve siizge¢lenmis versiyonlari
stizgeclemenin BD {izerindeki basarimini gosterebilmek i¢in ayr1 ayri ele alinmistir. Bunun
yani sira 2 ve 3-boyutlu Gauss siizgecinin BD’a katkis1 karsilastirmali olarak sunulmustur.
BD hesaplanirken Cizelge 4.4°de, Cizelge 4.5°de ve Cizelge 4.6°da SAO benzerlik kistasi

kullanilmastir.

Cekirdek i¢indeki benzer pikselleri bulmak icin kullanilan faz korelasyon esigi deneysel
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olarak 0.9 olarak belirlenmistir. Boylelikle iki piksel arasindaki faz korelasyon degerinin 0.9
ve | arasinda olmasi durumunda bu iki pikselin benzer oldugu sdylenebilir. Eger esik degeri
yiikseltilirse uzamsal iligkileri kullanan bu yapiya daha az piksel katkida bulunacaktir.
Yapilan benzetim caligmalarinda bu durumda BD’nun degerinin diistiigli gézlemlenmistir.
Yiiksek uzamsal degiskenlige sahip olan hiperspektral goriintiilerde daha diisiik faz

korelasyonu esigi kullanmak miimkiidiir.

Cizelge 4.4’de Gauss slizgecleme olmaksizin, sadece ¢ekirdek i¢in faz korelasyonu kullanarak

elde edilen BD sonuglar1 degisik komsuluk biiyiikliikleri (KxK) i¢in verilmistir. BD, orijinal

tiyelik dereceleriyle 9 ve 15 kiime i¢in hesaplanmistir. Farksal esik degeri () BCO igin 5,

GKK ig¢in ise 1 olarak belirlenmistir. Faz korelasyonu esik degeri her iki kiime sayisindaki
benzetimlerde 0.9 olarak alinmistir. Cizelge 4.4’den de goriilebilecegi gibi BCO
algoritmasiin sonuglari, sadece c¢ekirdek ici faz korelasyonu kullanildigi bu durumda

artmistir. Diger taraftan bu artis GKK i¢in elde edilen sonuglar i¢in s6z konusu degildir.

Cizelge 4.4’deki sonuglara gore, Sekil 4.5’te (a) 9 kiime ve (b) 15 kiime i¢in uzamsal
iliskilerin sadece c¢ekirdek i¢i faz korelasyonu kullanarak elde edildigi BCO boliitleme
haritalar1 sunulmustur. Boliitleme haritalarinda kullanilan ¢ekirdek biiyiikliikleri Sekil 4.5 (a)
icin 11x11 ve Sekil 4.5 (b) i¢cin 7x7’dir. Sekil 4.6’da ise (a) 9 kiime ve (b) 15 kiime i¢in
uzamsal iliskilerin sadece c¢ekirdek i¢i faz korelasyonu kullanarak elde edildigi GKK
boliitleme haritalar1 sunulmaktadir. Boliitleme haritalarinda kullanilan ¢ekirdek biiyiikligi

Sekil 4.6 (a) ve (b) igin 3x3’diir.

Cizelge 4.4 BCO ve GKK algoritmalar1 i¢in Gauss siizge¢cleme olmaksizin, sadece ¢ekirdek
i¢in faz korelasyonu kullanarak elde edilen BD sonuglari

9 KUME 15 KUME
K BCO GKK BCO GKK
1 1.0309 1.0368 1.0341 1.0401
3 1.0315 1.0368 1.0353 1.0400
5 1.0324 1.0367 1.0361 1.0396
7 1.0324 1.0364 1.0363 1.0393
9 1.0327 1.0363 1.0363 1.0391
11 1.0328 1.0362 1.0362 1.0403

(* uzamsal iligski olmaksizin)
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(b)

Sekil 4.5 (a) 9 Kiime ve (b) 15 kiime i¢in uzamsal iligkilerin sadece ¢ekirdek i¢i faz
korelasyonu kullanarak elde edildigi BCO bdliitleme haritalari

Sekil 4.6 (a) 9 Kiime ve (b) 15 kiime i¢in uzamsal iligkilerin sadece ¢ekirdek i¢i faz
korelasyonu kullanarak elde edildigi GKK boliitleme haritalart

Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da sirasiyla 2-boyutlu ve 3-boyutlu Gauss siizgegleri
kullanildiginda elde edilen BD sonuglart gosterilmistir. Gauss fonksiyonundaki standart
sapma (o) parametresi ¢ekirdek i¢indeki noktalarin agirligini belirleyen bir parametredir ve bu
parametrenin degerini belirlerken {iyelik derecelerinin dagilimi dikkate alinmalidir. BCO
algoritmasinda en yiiksek iki liyelik derecesi arasindaki fark ¢ogunlukla biiyiik oldugu igin
daha biliylik bir standart sapma degerinin kullanilmasi BD’yi arttirmaktadir. Boylelikle
cekirdek smirlarina yakin bolgelerdeki piksellerin daha belirgin olarak uzamsal

degerlendirmeye katkida bulunmasi saglanmis olur. Diger taraftan GKK algoritmasinda
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tiyelik derecelerin degerleri birbirine oldukca yakindir. Bu yiizden siir bdlgesine yakin olan
piksellerin olumsuz etkilerini giderebilmek amaciyla standart sapma degeri daha kiiclik
secilmelidir. Benzetim calismalarinda gerek 2-boyutlu gerek 3-boyutlu Gauss siizgeclerinde
BCO igin ¢ degerinin 0.9, GKK i¢in ise 0.6 degerinin BD agisindan en iyi sonucu iirettigi

gbzlemlenmistir.

Cizelge 4.5°de 2-boyutlu Gauss siizgeclemesi ve ¢ekirdek ici faz korelasyonu kullanarak elde
edilen BD sonuglar1 degisik komsuluk biiytikliikleri (K*K) i¢in verilmistir. Farksal esik degeri

(o) BCO i¢in 5, GKK i¢inse 1 olarak se¢ilmistir. Standart sapma degeri (¢) BCO i¢in 0.9,

GKK i¢in ise 0.6 olarak belirlenmistir. Faz korelasyonu esik degeri ise her iki kiime
sayisindaki benzetimlerde 0.9 olarak alinmistir. Cizelge 4.5’den de goriilebilecegi gibi 2-
boyutlu siizgeclemenin BCO ile elde edilen BD sonuglart lizerinde olumlu bir etkisi
bulunmaktadir. Diger taraftan GKK ile elde edilen BD sonuglari {izerinde goreceli olarak 9
kiime i¢in ufak bir artis olmakla beraber 15 kiime i¢in bu durum s6z konusu olmamaktadir.
Bunun sebebi kiime sayisi arttik¢ca tiyelik derceleri arasindaki farkin azalmasidir ve bu

durumdan GKK olumsuz olarak etkilenmektedir.

Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de Cizelge 4.5’den yararlanarak, sirasiyla (a) 9 kiime ve (b) 15 kiime
icin uzamsal iliskilerin 2-boyutlu Gauss siizgeci ve c¢ekirdek ici faz korelasyonu kullanarak
elde edildigi BCO ve GKK boliitleme haritalar1 sunulmustur. Boliitleme haritalarinda
kullanilan ¢ekirdek biiytikliikleri Sekil 4.7 (a) ve (b) icin 11x11; Sekil 4.8 (a) ve (b) i¢in
3x3°diir.

Cizelge 4.5 BCO ve GKK algoritmalari i¢in 2-boyutlu Gauss siizgecleme ve ¢ekirdek i¢in faz
korelasyonu kullanarak elde edilen BD sonuglar1

9 KUME 15 KUME
K BCO GKK BCO GKK
1 1.0309 1.0368 1.0341 1.0401
3 1.0320 1.0371 1.0361 1.0401
5 1.0324 1.0370 1.0368 1.0397
7 1.0327 1.0367 1.0367 1.0393
9 1.0328 1.0364 1.0368 1.0391
11 1.0333 1.0360 1.0371 1.0387

(* uzamsal iligki olmaksizin)
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Sekil 4.7 (a) 9 ve (b) 15 kiime i¢in uzamsal iliskilerin 2-boyutlu Gauss siizgeci ve ¢ekirdek ici
faz korelasyonu kullanarak elde edildigi BCO béliitleme haritalari

(b)

Sekil 4.8 (a) 9 ve (b) 15 kiime i¢in uzamsal iliskilerin 2-boyutlu Gauss siizgeci ve ¢ekirdek ici
faz korelasyonu kullanarak elde edildigi GKK bdéliitleme haritalar
2-Boyutlu Gauss siizgecleme ile elde edilen gelistirmelerden sonra 3-boyutlu Gauss
stizgecinin de etkisi arastirllmistir. 3-Boyutlu yapida ¢ekirdekler KxKxK’lik kiipler seklinde
ifade edilebilir (6rn. 1x1x1-uzamsal iligski yok-, 3x3x3, 5x5x5, 7x7x7, 9x9x9,...). Cizelge
4.6’da 3-boyutlu Gauss siizgeglemesi ve ¢ekirdek i¢i faz korelasyonu kullanarak elde edilen
BD sonuglari degisik komsuluk biiytikliikleri i¢in verilmistir. Standart sapma degeri (6) BCO
icin 0.9, GKK i¢in ise 0.6 olarak belirlenmistir. Faz korelasyonu esik degeri ise her iki kiime
sayisindaki benzetimlerde 0.9 olarak alinmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, 3-
boyutlu siizge¢lemede kiime sayisinin artmasiyla beraber c¢ekirdek biiylikliigiiniin de farkli

kiime katmanlariin etkisini de hesaba katmak i¢in arttirildigidar.
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Cizelge 4.6 BCO ve GKK algoritmalari i¢in 3-boyutlu Gauss siizgecleme ve ¢ekirdek i¢in faz
korelasyonu kullanarak elde edilen BD sonuglar1

9 KUME 15 KUME
K BCO GKK BCO GKK
1 1.0309 1.0368 1.0341 1.0401
3 1.0325 1.0430 1.0360 1.0428
5 1.0330 1.0451 1.0367 1.0422
7 1.0333 1.0384 1.0368 1.0414
9 1.0337 1.0380 1.0367 1.0405
11 - - 1.0366 1.0406
13 - - 1.0364 1.402
15 - - 1.0365 1.397

(* uzamsal iligki olmaksizin)

Cizelge 4.6’ya gore, 3-boyutlu Gauss siizgeclemesi ve c¢ekirdek igi faz korelasyonunun
kullanilmas1 BD sonuglarini énemli dl¢iide arttirmaktadir. Ozellikle GKK’da karsilasilan
kiiciik iiyelik derecelerinden kaynaklanan problem 3-boyutlu siizgecleme kullanilarak
cOziilmiistiir. Cizelge 4.6’da dikkat ¢eken diger bir nokta, ozellikle GKK’da c¢ekirdek
biiylikliigiiniin  arttirlmas1 ile beraber BD’nun diismesidir. Bunun nedeni, c¢ekirdek
bliytikliigiiniin arttirilmasi ile birlikte uzak noktalardaki verilerin sonuglar1 olumsuz yonde

etkilemeye baslamasidir.

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da Cizelge 4.6’den yararlanarak, sirasiyla (a) 9 kiime ve (b) 15 kiime
icin uzamsal iliskilerin 3-boyutlu Gauss siizgeci ve ¢ekirdek i¢i faz korelasyonu kullanarak
elde edildigi BCO ve GKK boliitleme haritalar1 sunulmustur. Boliitleme haritalarinda
kullanilan ¢ekirdek biiytikliikleri Sekil 4.9 (a) icin 9x9%9 ve (b) i¢in 7x7x7; Sekil 4.10 (a) i¢in
5x5%5ve (b) igin 3x3x3’diir.

(b)

Sekil 4.9 (a) 9 Kiime ve (b) 15 kiime i¢in uzamsal iligkilerin 3-boyutlu Gauss siizgeci ve
cekirdek i¢i faz korelasyonu BCO bdliitleme haritalari
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Sekil 4.10 (a) 9 Kiime ve (b) 15 kiime i¢in uzamsal iligkilerin 3-boyutlu Gauss siizgeci ve
cekirdek i¢i faz korelasyonu GKK boliitleme haritalar

4.3.2 Kesin Referansa Sahip Hiperspektral Goriintii icin Elde Edilen Sonuclar

Onerilen yaklagimlarin basarimini ayrica degerlendirebilmek amaciyla Boliim 2.2°de ayrimtili
olarak agiklanan, kesin referans bilgisine sahip AVIRIS Indian Pine hiperspektral goriintiisii
tizerinde de calisilmistir. Bu goriintii 145 satir/sahne ve 145 piksel/satir’dan olusmaktadir.
Orijinal olarak 220 spektral bantan olusan veri; giirtiltiilii bantlarin ¢ikarilmasindan sonra 200
banda diistiriilmiistiir. Kesin referans olarak normalde 16 sinif bulunmasina karsin, az sayida
ornek iceren smiflarin ¢ikarilmasi sonucu 9 siifli alt veri kiimesi lizerinde calisilmistir.

Cizelge 4.7°de bu 9 sinifa ait kesin referans piksel sayilar1 verilmistir.

Cizelge 4.7 Kesin referans bilgisine sahip AVIRIS Indian Pine hiperspektral goriintiisiinde 9
sinif i¢in etiketlenmis piksellerin sayisi

Simiflar Piksel Sayis1
C1-Corn-no till 1434
C2-Corn-min till 834
C3-Grass/Pasture 497
C4-Grass/Trees 747
C5-Hay-windrowed 489
C6-Soybean-no till 968
C7- Soybean-min till 2468
C8- Soybean-clean till 614
C9-Woods 1294
Toplam 9345

Oncelikle boyut indirgeme igin tekrar ADD tabanli ‘dogrusal 6zellik g¢ikarimi ydntemi’

uygulanmistir. ADD’nde DB4 dalgacigi kullanilarak 2 seviyeli ayrigtirma gerceklestirilerek
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spektral bant sayis1 200°den 55’e indirgenmistir. Biitiin kiimeleme yontemleri i¢in daha
onceki Boliim 4.3’de anlatilmis olan AVIRIS Cuprite S5 verisi i¢in se¢ilmis olan parametreler

kullanilmistir. Kiime sayis1 sahnede toplam 9 sinif bulundugu i¢in 9 olarak belirlenmistir.

Bu veri kiimesinde amacimiz net dogruluk (ND)-(Overall Accuracy) yiiksekliginden daha ¢ok
uygulanan yontemlerle ND’nin arttirildiginin ispat edilmesi iizerine kurulmustur. Kiimeleme
sonrast BCO ve GKK algoritmalariyla atananan kiime etiketleri keyfidir. Bu sebeple kesin
referanstaki etiket degerleri ile uyumu saglayabilmek icin kiime elemanlarinin ¢ogunlugunun
sahip oldugu etiket degeri orijinal etiket degeri ile degistirilip kiimeleme basarimi yiizdesel
olarak hesaplanmistir. Karsilastirma amaciyla ND’nin yan1 sira toplam hesapsal stireler de her
bir yontem i¢in kaydedilmistir. Hesap siireleri cizelgelerde ND degerinin yaninda parantez
icinde belirtilmistir. Benzetim ¢aligmalar1 Matlab™ versiyon R2007b ile Pentium 4, 3 GHz,
IGB RAM’lik bir PC iizerinde gergeklestirilmistir. AVIRIS Indian Pine hiperspekral
goriintlisii birbirine ¢ok yakin spektral imzalar igeren, kiimeleme agisindan zorlu bir veri
kiimesidir. Dolayisiyla kiimeleme algoritmalarinin sonuglar1 goreceli olarak distk
¢ikmaktadir. Ornegin K-ortalamalar ile elde edilen ND %40.55, ODH ile elde edilen ND
%44.55 dir.

Cizelge 4.8°de BCO ve GKK kiimeleme algoritmalart i¢in Gauss siizge¢leme

kullanilmaksizin, sadece cekirdek i¢i faz korelasyonu kullanilarak elde edilen ND sonuglari

degisik komsuluk biiyiikliikleri (KxK) icin verilmistir. Farksal esik degeri (o) BCO igin 5,

GKK ig¢in ise 1 olarak belirlenmistir. Faz korelasyonu esik degeri benzetimlerde 0.9 olarak
alinmistir. Cizelge 4.8’den de goriilebilecegi gibi uzamsal iligkiler kullanilmadan BCO ile
%42.57’lik, GKK ile % 42.29’luk ND’luk sonuglar1 elde edilmistir. Cekirdek i¢i faz
korelasyonu kullanilarak kiimeleme sonuglarinda BCO ve GKK ile elde edilen sonuglarda bir
artis yasanmaktadir. Cekirdek i¢i faz korelasyonunda artan ¢ekirdek boyutu ile beraber dogal

olarak hesap siiresi de artmaktadir.

Cizelge 4.8 Gauss siizgecleme kullanilmaksizin, sadece ¢ekirdek i¢i faz korelasyonu
kullanilarak elde edilen ND sonuclar1

BCO (% ND)

GKK (%ND)

42.57 (109.4 5.)

42.29 (609.95 s.)

4331 (131.08 s.)

43.49 (620.01 s.)

44.02 (155.06 s.)

43.82 (63031 s.)

42.70 (190.46 s.)

43.73 (645.73 5.)

42.55 (23841 5.)

43.33 (665.85 5.)

Slelww|wRIR

41.63 (297.28 5.)

43.50 (690.62 s.)

(* uzamsal iligki olmaksizin)




75

Cizelge 4.9°da BCO ve GKK kiimeleme algoritmalari ile elde edilen bulanik iiyelik kiibiiniin
her bir katmanina 2-boyutlu Gauss slizgecleme uygulanarak ve ¢ekirdek i¢i faz korelasyonu

kullanilarak elde edilen ND sonuclar1 degisik komsuluk biiyiikliikleri (KxK) i¢in verilmistir.

Farksal esik degeri (o) BCO ve GKK igin ise 1 olarak; 2-Boyutlu Gauss siizgecinin standart

sapmasi (6) BCO i¢in 0.9 ve GKK i¢inse 0.6 olarak belirlenmistir. Faz korelasyonu esik
degeri benzetimlerde 0.9 olarak alinmistir. 2-Boyutlu siizge¢leme kullanarak BCO’de K=5
icin %45.12; GKK’da K=7 i¢cin GKK’da %45.52’lik sonuglarla ND degerinin arttig1
goriilmektedir. Bu benzetimde GKK’nin ND sonuclart BCO’den daha yiiksek ¢ikmustir.

Cizelge 4.9 2-Boyutlu Gauss siizgegleme ve ¢ekirdek ici faz korelasyonu kullanilarak elde
edilen ND sonuglari

BCO (% ND)

GKK (%ND)

42.57 (109.4 s.)

42.29 (609.95 s.)

44 (119.37 s.)

44.29 (622.93 s.)

45.12 (135.01 s.)

45.13 (643.21s.)

44.47 (161.19s.)

45.52 (675.97 s.)

43.95 (198.71 s.)

44.42 (72417 s.)

Slelujn|w TR

4422 (249.51 s.)

43.39 (788.46 5.)

(* uzamsal iligki olmaksizin)

Cizelge 4.10’da BCO ve GKK kiimeleme algoritmalar1 i¢in bulanik iiyelik kiibiine 3-boyutlu

Gauss siizgegleme uygulanarak ve g¢ekirdek i¢i faz korelasyonu kullanilarak elde edilen ND

sonuclar1 degisik komsuluk biiyiikliikleri (KxKXK) i¢in verilmistir. Farksal esik degeri (o)

BCO ve GKK i¢in ise 1 olarak; 3-boyutlu Gauss siizgecinin standart sapmasi (¢) BCO i¢in
0.9 ve GKK icinse 0.6 olarak belirlenmistir. Faz korelasyonu esik degeri benzetimlerde 0.9
olarak alinmistir. Bu durumda GKK algoritmasi ile K=5 icin %46.14’°liik en iyi ND degeri
elde edilmistir. Bu artis uzamsal iliskiler kullanilmadan elde edilen %42.29’luk sonuca gore
yaklasik %9°luk bir ND’lik artis1 gdstermektedir. Dolayistyla GKK algoritmasi ile elde edilen
bulanik tiyelik kiibiiniin 3-boyutlu Gauss siizgeciyle slizgeclenmesi oldukc¢a olumlu bir artisa

neden olmaktadir.

Cizelge 4.10 3-Boyutlu Gauss siizgecleme ve ¢ekirdek ici faz korelasyonu kullanilarak elde

edilen ND sonuglar1

BCO (% ND)

GKK (%ND)

42.57 (109.4 s.)

42.29 (609.95 s.)

44.01 (130.44 s.)

45.51 (628.05 s.)

43.54 (158.81 s.)

46.14 (648.05 s.)

41.74 (19941 s.)

45.19 (679.65 s.)

41.52 (254.65 s.)

44.44 (722.86 s.)

Slelxjwn|w IR

42.57 (109.4 s.)

42.29 (609.95 s.)

(* uzamsal iligki olmaksizin)
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4.4 Cikarmmlar

Bu boliimde etiketsiz hiperspektral goriintiilerde bulanik yaklagimlardan olan BCO ve daha
gelismis siirimii olan GKK kiimeleme algoritmalarindan yararlanilarak boliitleme islemi
gerceklestirilmistir. Her iki algoritma da diger kati kiimeleme yOntemlerine yakin basarim
sergilemektedir. Bu sonuglar1 daha da gelistirmek amaciyla hiperspektral goriintiilerde
uzamsal iliskilerin etkileri arastirilarak kullanilan algoritmalarin bulanik tiyelik matrisindeki
uzamsal bilgiden yararlanan yeni bir yaklagim gelistirilmis ve ‘cekirdek i¢i faz korelasyonu’
olarak adlandirilmistir. Bu yeni yontemde komsu piksellerin yiiksek faz korelasyonuna sahip
olanlarinin etiket bilgilerinden yararlanilarak spektral bilgiye ek olarak daha giivenilir bir
karar verilmesi amaglanmaktadir. Ayrica bulanik iiyelik kiipline uygulanan 2 ve 3-boyutlu
Gauss alcak geciren slizgeclemenin etkileri incelenmis ve bagarimi arttirdigi elde edilen

sonuglarla gosterilmistir.
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5. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERIN BOLUTLENMESINDE KUMELEME
GECERLILIGI

Hiperspektral goriintiilerin ~ kiimeleme/bdliitlenme  analizinde karsilagilan en  Onemli
problemlerden birini de sahnede bulunan maddelerin optimum sayisinin bulunmasidir.
Egiticisiz smiflandirma algoritmalarinda bu sayiy1r kestirebilmek amaciyla kiimeleme
gecerliligi (cluster validty) yontemlerinden yararlanilir. Bu amag¢ dogrultusunda ‘destek vektor
spektral ayristiricilik giicii - support vector power of spectral discrimination’ (DV-SAG) ad1
verilen bir kiimeleme gecerliligi yontemi gelistirilmistir. Onerilen bu yeni kiimeleme
gecerliligi yaklasimi, spektral ayristiricilik giicli (SAG) yontemine dayanmakta ve bir-sinif
destek vektor makineleri (BS-DVM) yonteminin kalitimsal kiime c¢evresinin belirlenmesi

ozelliginden yararlanmaktadir.

Literatiirde kiimeleme gegerliliginde kullanilan, kiime sikilik (compactness) ve ayrisabilirlik
(separability) Olctitleri arastirilmis ve bu konuda destek vektdrlerden yararlanan ¢ok az sayida
calisma oldugu goriilmiistiir. Varolan diger yontemlerin, 6rn. Dunn, Xie Beni ve Davies-
Bouldvin gibi standart kiimeleme gegerliligi 6lgiitlerinin sinir degerlerdeki ve keyfi yapidaki
dagilimlara kars1 iyi ¢alismadigi belirtilmistir (Wang ve Chiang, 2008). Literatiirde kiimeleme
gecerliligi i¢in hiperspektral goriintiilere simdiye kadar destek vektorlerden yararlanan

uygulanmis bir yaklagim bulunmamaktadir.

Wang ve Chiang (2008), destek vektdr kiimelemesi icin aykirt nokta (outlier) tespitine
dayanan bir kiimeleme gecerliligi ve kiime birlestirme algoritmasi iizerine calismislardir.
Estivill-Castro ve Yang (2003) destek vektorlerini kullanarak, bir veri kiimesindeki kiime
sayisini belirleyen bir yontem gelistirmistir. Destek vektorlerini kullanarak kiimelerin ayrisma
kabiliyetini iceren yeni bir kiimeleme gegerliligi yontemi ise Moguerza vd. (2002)

tanitilmastir.

5.1 Eksiltmeli Kiimeleme Tabanh Kiimeleme/Boliitleme

Eksiltmeli kiimeleme (subtractive clustering) Yager ve Filev (1994)’in gelistirmis oldugu
“Mountain Clustering” yonteminin gelistirilmis bir versiyonudur. Mountain kiimeleme
algoritmasinda temel olarak veri uzayinda esit aralikli 1zgara noktalar1 olusturulur ve
“Mountain fonksiyonu” olarak adlandirilan bir potansiyel fonksiyonu bu 1zgara noktalarinin
her biri i¢in hesaplanir. Potansiyel fonksiyonun yiiksek deger gosterdigi noktalar daha sonra

kiime merkezi olarak segilir. Hiperspektral goriintiileri d-boyutlu, N pikselden olusan bir
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matris olarak diisiinebiliriz: X=[x;, X»...., xy], xeR?. Mountain potansiyel fonksiyonu, v;

1zgara noktast ve Xx; sahnedeki her bir piksele ait vektorii belirtmek tizere su sekilde

hesaplanir:
o e

M(v)=>e - (5.1)
=

burada o, pozitif bir uzaklik ¢arpani olmak {izere radii (yarigap) ¢arpani olarak adlandirilir.
Eger bir 1zgara noktasi, kullanilan Mountain potansiyel fonksiyonu i¢in en yiiksek degeri
liretiyorsa, bu noktanin ¢evresinde diger noktalara gore daha yogun veri noktasi icerdigi kabul
edilir. Normal olarak veri uzayindaki bu yogun bolgenin kiime merkezi gevresinde olustugu

sOylenebilir.

Orijinal Mountain yonteminde veri uzayi 1zgaralara boliinmiisken Chiu (1994) tarafindan
onerilen eksiltmeli kiimeleme yonteminde, 1zgaralar yerine orijinal veri noktalarinin
kendisinin patansiyel kiime merkezi olarak kullanmasi amaglanmistir. Eksiltmeli kiimeleme
yonteminde, Mountain yonteminde her bir 1zgara noktasi i¢in hesaplanan potansiyel

fonksiyonu, her bir nokta i¢in su sekilde hesaplanir:

2
x|

N

M(x)=) e (5.2)
=

burada a,, ayni sekilde pozitif bir uzaklik ¢arpani olmak {izere radii (yarigap) ¢arpani olarak

adlandirilir. (5.2) Esitligi yardimyla veri uzayindaki her bir nokta icinden maksimum

ax

potansiyel degeri iireten x™* noktast bulunur.

M™ =max,(M(x;)) (5.3)

burada M, x"“noktast i¢in bulunan ilk kiime merkezinin potansiyel degerini

max

gostermektedir. x™ noktasinin yakin gevresindeki veri noktalari da yogunlugu yiiksek

oldugu i¢in yiiksek potansiyel degerlere sahiptirler. Bu yiizden bir sonraki adimda bu
noktalardan birinin bir sonraki kiime merkezi olarak se¢ilme ihtimali yiiksektir. Yiiksek
yogunluklu boélgelerdeki bu etkiyi giderebilmek amaciyla se¢ilmis olan kiime merkezinin
etrafindaki noktalarin potansiyel degerleri diisiiriilmesi gerekir. Bu sebeple tekrar potansiyel

hesaplama siirecinde, bulunmus olan kiime merkezinin yiiksek potansiyel degerinin diger
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kiime merkezlerinin bulunmasini engellememesi i¢in bir ¢ikartma islemi gergeklestirilir. x‘j“_l

daha once bulunan ve kiime merkezi olarak belirlenen veri noktas1 olmak iizere, bir sonraki

kiime merkezinin potansiyel fonksiyonu (M’ (x,)) su sekilde hesaplanir:

__ymax
-p X; Xj—l H

) N
M (x) =M (x))- MY e (5.4)

Jj=1

burada M bir 6nceki adimda kiime merkezi olarak belirlenen noktanin potansiyel degerini,

pozitif bir sabit olan g ise soniimlendirme uzaklik parametresini gostermektedir. Bu esitlik
yardimiyla bulunan en yiiksek potansiyelli noktanin yakin gevresindeki noktalarin potansiyel
degerlerinin uzaktakilere oranla daha yiiksek oranda soniimlenmesi saglanmis olur. Bu dongii,
daha onceden belirlenen kiime sayis1 kadar kiime merkezi elde edilene kadar devam eder

(Kim vd., 2005).

Eksiltmeli kiimeleme ile kiime merkezleri (ent;, &=1, ..., ¢ ; c: kiime sayisi ) bulunduktan
sonra tiim veri kiimesinin bir benzerlik fonksiyonu yardimiyla benzer piksellerin
kiimelenmesi gerekir. Bu amagla kullanilan Oklid uzaklik 6lgiitii (OUOQ), spektral agisal dlgiit
(SAQ) ve faz korelasyonu benzerlik dlgiitleri sirastyla (5.5), (5.6) ve (5.7) esitliklerinde

gosterilmektedir.
d 2
OUO(x,ent;) = [ (x; —ent, ;) (5.5)
i=1 ’
d d d
SAO(x,ent ;) = 1-cos ' incntk’i lez chti’i (5.6)
i=1 i=1 i=1
| x-onT]
PCorr(x,ent; )= F | ——— 7 (5.7)
|x- N}

burada d spektral verinin boyutunu, x islem goren pikselin spektral imzasini, ent; ise kiime
merkezinin spektral verisini gostermektedir. (5.7) Esitligindeki X and CNTy ise sirasiyla
islem goren pikselin ve kiime merkezinin ayrik Fourier déniisimiinii (AFD), F' ise ters
AFD’sini gostermektedir. Faz korelasyonu 6zdes iki isaret i¢in 1 sonucunu iiretir ve birbirine
benzer isaretler icin ise 1’¢ yakin degerler iireten bir benzerlik fonksiyonu olarak
kullanilmigtir. Eksiltmeli kiimeleme tabanli kiimelemede, kiime merkezlerine benzerligi

yiiksek olan pikseller bir grupta toplanarak kiimeleme/boliitleme gergeklestirilmis olur.
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5.2 Bir Sinif Destek Vektor Makineleri

Bir-sinif destek vektor makineleri (BS-DVM) Scholkopf ve Smola (2001) tarafindan
gelistirilmis olan, veri kiimelerinde aykir1 nokta ve anomali algilanmasinda kullanilan popiiler
bir yontemdir. BS-DVM egiticisiz bir 6grenme algoritmasi olmakla birlikte temel amaci
yiiksek boyutlu dagilimlarin desteklerinin kestirimidir (Scholkopf ve Smola, 2001). Bu
yontemde Oncelikle bir kernel foksiyonu kullanilarak veri noktalar1 yiiksek boyutlu 6zellik
uzayina tasinir. Daha sonra Ozellik vektorlerini doniistiiriilmiis uzaydaki orijinden ayiran
maksimum uzakliktaki hiperdiizlemin bulunmasi amaglanir. Diger bir simif DVM yaklasimi
ise Tax ve Duin (1999) tarafindan ortaya atilmis ve destek vektér domeni betimlemesi,
DVDB (support vector domain description, SVDD) olarak adlandirilmistir. DVDB’de yiiksek
boyutlu 6zellik uzayindaki veri noktalarinin biiyiik kismint g¢evreleyen minimum ¢apli bir
hiperkiire bulunmaya c¢alisilir. Boylelikle hedeflenen verilerin cogunu hiperkiire i¢cinde; aykiri

noktalar1 ise bu hiperkiirenin disinda birakan bir karar fonksiyonu elde edilmeye calisilir.

Gelistirilen kiimeleme gecerliligi yonteminde Scholkopt ve Smola (2001)’nin tanitmis oldugu

BS-DVM yaklasimindan yararlanilmistir. Ele alinan veri kiimesi d-boyutlu, N 6rnekten olusan

bir matris olarak diisiinebilir: X=[x;, X2,..., xy], xeR%. BS-DVM’de ana amag, kiiciik bir

bolgede, veri noktalarinin ¢ogunu igeren ve ‘+1° degeri alan; bunun disindaki her bir noktay1
‘-1” olarak tanimlayan bir karar fonksiyonu bulabilmektir. Burada iki farkli deger alacak veri
noktalarim1 ayiran maksimum uzakligi saglayan hiperdiizlemin bulunmasi bir konveks

problem olarak tanimlanabilir:

min l||W|| 2+Li§, —-p (5.8)
WGP 2 vN =™
kisitlar : <w,xi>2p—§i ve .20, i=L..,N (5.9)

burada (; (i=1,..., N) gevseklik degiskenlerini (slack variables), v € (0,1) ise Odiinlesim

(trade-off) parametresini gostermektedir. Odiinlesim parametresi, ‘-1’ degeri alan aykiri
noktalarin sayisini ve model karmasasini kontrol eden bir degiskendir. p ise ayirici diizlem ile

‘+1” ve *-1’ degeri alan ug noktalar arasindaki uzaklig1 belirleyen mesafe (marjin) degeridir.

Veri kiimesindeki herhangi bir nokta O6zellik uzaymma dogrusal olmayan bir fonksiyon

yardimiyla izdisirilir (¢:X—F). Herhangi bir noktanin etiket degerini belirleyecek olan

karar fonksiyonu ise su sekilde tanimlanar:
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S (x) =sgn((w.4(x,)) - p) (5.10)

Lagrange carpan teoremi ve Karush-Kuhn-Tucker tiimleyicisi kullanilmasi ile yeniden

diizenlenen problem Lagrange ¢arpanlari (a,;) yardimiyla yeniden yazilabilir:

W=Zcxi¢(xl-) (5.11)

Veri noktalarinin (x;) bir alt kiimesi hiperdiizleme minimum uzaklikta bulunmakta ve bu

noktalara ait Lagrange carpanlari (o) sifirdan farkli degerler almaktadir. Bu noktalar destek

vektorler (DV) olarak adlandirilir (Schélkopf vd., 2000).

Bu noktada, bahsedilen ilk optimizasyon problemini ¢6zmek yerine, problemin Wolfe cifti

(dual) kullanilabilir.

N N
min ZZaiajK(xi,xj) (5.12)
A sy P
1
kisitlar: 0<ea, <— Zal.zl, i=L..,N (5.13)

vN

burada K(x;, X;)= ¢(x;)-¢(x;) kullanilan Mercer kernelini gostermektedir. Karar fonksiyonlari,

kernel fonksiyonlar1 kullanilarak dogrusal olarak ayristirilamayan durumlar icin yiiksek
boyutlu uzayda tekrar ifade edilebilir. Bu yiiksek boyutlu uzayda verileri miimkiin oldugunca
dogrusal olarak ayristirabilen bir hiperdiizlem bulunabilir (Scholkopf vd., 2001). Sonug olarak
ozellik uzayindaki karar fonksiyonu (5.14)’deki gibi ifade edilebilir.

S =sgn(Y K (x,.%) - p) (5.14)

5.3 Destek Vektor Spektral Ayristiricilik Giicii (DV-SAG) Kiimeleme Gecgerliligi

Egiticisiz boliitleme sonucglarinin ayristirma basarimlarin1 degerlendirebilmek ve degisik
yontemlerle elde edilen boliitleme haritalarinin dogrulugunu karsilastirabilmek i¢in nesnel,
istatistiksel bir kistasin belirlenmesi sarttir. Bu boliimde daha 6nce Boliim 2.5’de de anlatilan
ve Van der Meer (2006) tarafindan onerilmis olan SAG yodnteminde benzerlik fonksiyonu
olarak faz korelasyonun kullanilmistir. Ayrica SAG ve BS-DVM kullanilarak yeni bir
kiimeleme gecerligi yontemi Onerilmis ve bu yontem destek vektor spektral ayristiricilik giicii

(DV-SAQG) olarak adlandirilmigtir.
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BS-DVM tarafindan bulunan destek vektorleri 6zellik uzayinda hiperdiizleme en yakin veri
noktalarindan olugmaktadir. Orijinal veri uzayia geri doniildiiglinde ise bu noktalar kiimenin
sinirindaki noktalarina denk diismekte ve kiimeyi c¢evrelemektedir. BS-DVM’nin kiime
sinirlarii belirlemedeki 6zelligini kullanarak, bir kiimedeki biitiin noktalar1 kullanan diger
kiimeleme gegerliligi yontemlerinin tersine sadece az sayidaki destek vektorii yardimiyla

kiime sayis1 dogru dogru olarak tespit edilebilir.

SAG, belirli bir piksel i¢in iki referans kiime merkezine bagli olarak bir ayristirma Slgiitii
saglar. Hiperspektral verinin bir pikseli vektorel olarak x ile, farkli iki kiime temsilcisi ise
yine vektorel olarak s; ve s; ile gosterilmek iizere, SAG 6lgiitii () faz korelasyonu benzerlik

Olciitii kullanilarak yeniden tanimlanmistir.

(5.15)

PC. . PC S$..X
Q(Siasjax)zmax{ orr(Sl,X) orr( /2 )}

PCorr(Sj . X) ’ PCorr(Si . X)

burada PCorr(.,.) daha once Boliim 4.2.1°de tanimlanmis olan faz korelasyonu benzerlik
Olciitiinii gostermektedir. Kiimelere ait temsilci (karakteristik) imzalar ise her bir kiimeye ait
piksellerin spektral verilerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. SAG 6lgiitii, i. kiimeye ait her
bir piksel i¢in (x;) pikselin ait oldugu kiimenin temsilcisi (s;) ve diger bir kiimenin temsilcisi
(sj) kullanilarak hesaplanir (i#). Bir piksel i¢in (x;) boliitleme dogrulugu, BD (segmentation

accuracy) SAG Olgiitliniin ortalamasidir.
BD(x;) = ort {Q(s,.s,.x )| i,j=1,...c, i# j} (5.16)

burada, ¢ toplam kiime sayisin1 gostermektedir.

Tanimsal olarak SAG o6lgiitii daima 1’den biyiiktiir. SAG Olgiitiiniin artan degeri ile dogru
orantilt olarak kullanilan bdliitleme yOnteminin ayristirma yeteneginin arttig1 sOylenebilir.
Boliitleme yonteminin basarimi ise sahnedeki her bir piksel i¢in elde edilen BD degerinin
ortalamasi alinarak hesaplanir ve boylece kullanilan her bir yontem igin tek bir ortalama BD

degeri elde edilmis olur.

DV-SAG yoOnteminde SAG yonteminin aksine kiimeleme sonucu elde edilen bir kiime
icindeki biitiin spektral imzalarin kullanilmas1 yerine sadece destek vektor olarak belirlenmis
olan spektral imzalar kullanilmaktadir. Destek vektor oOzelligine sahip spektral imzalar
kiimenin orijinal uzaydaki yayilimimi Ozetleyen temel destek noktalar1 olarak da

tanimlanabilir. Ayrica sadece destek vektorlerinin kullanimi ile elde edilecek olan
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hesaplamalarda islemsel yiik olduk¢a diismektedir.

DV-SAG’de kiimelerin temsilcileri (spy;) basitge destek vektor Ozelligine sahip imzalarin
ortalamasi alinarak hesaplanir. Her bir i. kiimedeki destek vektorleri (xpy;) ve kiime destek
vektor temsilcileri vasitasiyla (spyi) DV-SAG hesaplanir. Burada, bir kiimeye ait kiime
temsilcisi (spy;), diger her bir kiimeye ait kiime temsilcisi spvj, (i) olmak tizere i. kiimedeki

destek vektorlerin (xpv;) her biri icin DV-SAG (Qpy) degerleri (5.17)’deki gibi hesaplanur.

PCorr(s

ovisXpyi)  PCorr(S,,,Xpy;) } (5.17)

Q,, (SDVi’sDVj’ Xpy;) = max{ ) g 2
orr

PCO”(SDVJ' > Xpyi pvi> Xpyi)

Destek vektor bolitleme dogrulugu (DV-BD) bir kiimeye ait her bir destek vektér noktasi
(xpy;) i¢in DV-SAG’nin ortalamas1 alinarak (5.18)’deki elde edilir.

DV-BD(xpv) = 0rt {Qp, (5,855 X, ) | i) =1, i # j} (5.18)

Burada ¢ toplam kiime sayisini1 gostermektedir. Her bir destek vektor i¢in bulunan DV-BD
degerlerinin ortalamasi alinarak biitiin sahne i¢in bir boliitleme dogrulugu degeri elde edilir.
DV-SAG degeri de aynen SAG gibi tanimsal olarak daima birden biiyiik degerler iiretir. Bir
kiimeleme algoritmasinin ayristirma kapasitesi ise DV-BD’nin bagil olarak birden ne kadar
biiyiik degere sahip oldugu ile karsilastirmali olarak elde edilebilir. Boylelikle kullanilacak
her bir kiimeleme yonteminin birbirine gore bagil boliitleme basarimlari ortalama DV-BD
degerlerine gore tespit edilebilir. Bir kiimeleme ydnteminin boliitleme dogrulugu kiimeleme
gecerliligi ile elde edilecek olan deger ile yiiksek derecede iliskilidir. Kiimeleme gegerliligi
Olciiti  kiimeleme sonuglarimin kalitesininin ve dolayisiyla iyi bir bdliitlemenin bir

gostergesidir.

5.4 Deneysel Sonuclar

Benzetimlerde ilk olarak HYDICE hiperspektral algilayicisi tarafindan cekilmis olan kesin
referans bilgisine sahip Washington DC Mall hiperspektral goriintiisii kullanilmistir. Bu sahne
1280 satir/sahne ve 307 piksel/satirdan olusmaktadir. Atmosferden etkilenen bantlarin
cikarilmasi ile birlikte bant sayis1 210°dan 191°¢ diisiiriilmiistiir. Ikinci olarak ise herhangi bir
kesin referans bilgisine sahip olmayan AVIRIS Cuprite S4 hiperspektral goriintiisii
kullanilmigtir. Bu sahne 256 satir/sahne ve 256 piksel/satirdan olusmaktadir. Atmosferden

etkilenen bantlarin ¢ikarilmasi ile birlikte bant sayis1 224’den 198’¢e diisiirtilmiistiir.

Bu sahne i¢in hazirlanmis bir kesin referans haritasi bulunmamakla birlikte USGS (U.S.
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Geological Survey) tarafindan olusturulmus mineral imza bilgileri kiitliphanesi mevcuttur
(Swayze vd., 1992), (Clark vd., 1993). DC Mall verisi i¢in ise toplam 7 smifli (roofs, roads,
grass, ftrees, trail, water and shadow), 8079 pikselden olusan kesin referans verisi

bulunmaktadir [6].

[Ik adim olarak boyut indirgenmesi igin Béliim 3.4.1°de tanitilan egiticisiz bir bant se¢im
yontemi olan tekil deger ayristirmasi tabanli bant segme yontemi (TDABS, singular value
decomposition based band selection) kullanilmistir. Benzetimlerde karsilagtirma yapabilmek
amaciyla her iki hiperspektral goriintii i¢in 20, 30, 40 ve 50 banttan olusan indirgenmis veriler

tizerinde ¢aligilmigtir.

Hiperspektral goriintiiler gibi yliksek hacimli ve boyutlu verilerin islenmesinde, hesapsal
yogunlugun ve hafiza yetersizliginin {istesinden gelebilmek amaciyla boyut indirgemenin
yanisira kiimeleme ve gecerlilik asamalar1 i¢in islenecek piksel sayisi da olabildigince

azaltilmalidir. Bu yiizden bant se¢im isleminden sonra AVIRIS Cuprite verisinde uzamsal

olarak 2 oraninda alt 6rnekleme yapilarak 128 x128x (20, 30, 40 ve 50)’lik goriintii alt kiime

kiipleri elde edilmistir. HYDICE DC Mall verisinde ise sadece kesin referansta saglanan
egitim Ornekleri kullanilarak uygulanan kiimeleme ve gecerlilik asamalarinin dogrulugunun

karsilastirilmast amaglanmastir.

Boéliitleme igin Onerilen ydntem iki asamadan olusmaktadir. Ilk asama, dogru sayidaki
kiimenin bulunmasi icin gerceklestirilen kiimeleme ve gecerlilik sinamasi ydntemlerinin
birlesiminden olusmaktadir. Daha sonra ikinci agamada belirlenen kiime sayisi i¢in tiim
sahnenin  boliitlenmesi KNN  (K-Nearest Neighbor) smiflandirma yontemi ile
gerceklestirilmistir. KNN’de belirlenen kiime sayisina denk diisen kiime ornekleri egitim
verisi olarak kullanilmistir. Test verisi olarak ise biitiin sahneye ait veriler kullanilarak

hiperspektral goriintiiniin boliitlenmesi gerceklestirilmistir.

Eksiltmeli kiimeleme tabanli benzerlik boliitleme yonteminde ilk olarak eksiltmeli kiimeleme
kullanilarak degisik sayida kiime merkezi tespit edilmistir. Cuprite S4 verisi i¢in 5-10 arasi ve
ayrica 12 ve 14 kiime merkezi; DC Mall verisi icin ise 7-15 arast ve ayrica 17 ve 19 kiime
merkezi i¢in sonuclar bulunmustur. Eksiltmeli kiimeleme tabanli benzerlik béliitlemesini
gerceklestirmek i¢in Oncelikle en yogun kiime merkezleri yarigap (radii) parametresinin
ayarlanmasi ile bulunmustur. Deneysel olarak soniimlendirme uzaklik ¢arpani (f) 1.1
degerine sabitlenmistir. Eksiltmeli kiimeleme sonucu bulunan kiime merkezlerine en benzer

spektral veriler bir araya getirilerek kiimeler olusturulmustur. Kullanilan benzerlik yontemleri
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ise Oklid uzakhig1 dlgiitii (OUO), spektral acisal dlgiit (SAO) ve faz koralasyonu tabanli
benzerlik Olgiitleridir. Buna ek olarak K-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar (BCO)
kiimeleme algoritmalar1 da karsilagtirma amaciyla kullanilmistir. K-ortalamalar ve BCO
algoritmalarinda hata toleransi deneysel olarak 0.0001°e ayarlanmistir. Sekil 5.1°de kiimeleme

gecerliligi ve boliitleme agamalarinin birlestirilmis blok ¢izenegi goriilmektedir.

Veri Kimesinin

Tum Veri Kimesi Alt Kiimesi

Kimeleme Asamasi

BS-DVM Kullanilarak
Her Bir Kimeye Ait
DV’lerin Bulunmasi

SAG ve DV-SAG ile
Ortalama BD ve
DV-BD Sonuclarinin
Bulunmasi

KNN ile Siniflandirma ‘ En Uygun Kume
‘ Sayisinin Bulunmasi

Bolutlenmis Goruntu

Sekil 5.1 Kiimeleme gecerliligi ve boliitleme asamalarinin birlestirilmis blok ¢izenegi

Alt kiimelerin kiimelenmesinden sonra, BS-DVM kullanilarak destek vektorler (DV) elde
edilir. DV’ler orijinal giris uzayinda her bir kiimenin sinirlarini belirlemekte kullanilir. Burada
dikkat edilmesi gereken husus, elde edilen DV’lerin sadece kiimeleme gegerliligi icin
kullanilip, herhangi bir boliitleme amaci i¢in kullanilmayacagidir. DV-SAG’de bir kiimeye ait
sekilsel oOzelligini gostermek icin sadece kiime smirlarim1i  ¢evreleyen DV’lerden
yararlanilmaktadir. Bu yaklasim ayni zamanda sadece kiimeleme gecerliligi asamasi
diisiiniilecek olursa hesapsal yiikii de azaltmaktadir. BS-DVM’de veri O6rneklerinin yiiksek
boyutlu uzaya gecirilmesi i¢in (5.19) esitliginde verilen Gauss kernel fonksiyonu

kullanilmastir.

X; -xjH2 /262) (5.19)

K(x.,xj) = exp(—

1
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Gauss c¢ekirdegi orijinal giris uzayinda kiime ¢evre ¢izgisinin (contour) belirlenmesine izin
veren bir kerneldir (Wang ve Chiang, 2008). BS-DVM’de kullanici bagimli iki parametre
bulunmaktadir. Birincisi kernel genisligi (o) olup kiime smirlarinin diizgiinliigiinii/sikligin
(smoothness/tightness) ayarlayan bir parametredir. Benzetimlerde deneysel olarak o, 20 bant
i¢in 0.5’¢, 30 bant i¢in 0.75’¢, 40 bant i¢in 1’e ve 50 bant i¢in ise 1.25’¢ sabitlenmistir. Bunun
nedeni veri noktalarinin boyutunun artmasiyla birlikte kiime sinirlarinin diizgilinliigiiniin

kernel genislik parametresinin artan degerleriyle saglanabilmesidir. ikinci parametre olan

Odiinlesim (trade-off) parametresi (ve[0,1]) ise elde edilecek olan destek vektor sayisini

belirlemektedir. Benzetimlerde Odiinlesim parametresi deneysel olarak DC Mall alt veri
kiimesi i¢in 0.4, Cuprite S4 alt veri kiimesi i¢in ise 0.2 olarak belirlenmistir. Kiimeleme
gegcerliligi i¢in gerekli DV miktarinin yeterli sayidaki DV miktarindan az olmasit durumunda
giris uzayinda kiime cevre ¢izgisi uygun sekilde elde edilememektedir. Diger taraftan
kullanilacak asir1 miktardaki DV’ler ise hesapsal yiikii arttirmakta ve kiime sinirmnin seklini
verinin dogal dagilimina ¢ok siki (close-fitting) bir bigcimde uydurmaktadir (Ben-Hur vd.,

2000).

Cizelge 5.1, 5.2, 5.3 ve 5.4’de DC Mall verisi i¢in TDABS bant se¢im yontemiyle, c¢esitli bant
sayilari i¢in elde edilen ortalama DV-BD ve BD sonuglar verilmistir (sirastyla 20, 30, 40 ve
50 bant i¢in). Cizelgelerde de gosterildigi gibi eksiltmeli kiimeleme tabanli faz korelasyonu
(EK+Faz.Kor.), eksiltmeli kiimeleme tabanli spektral agisal dlgiit (EK+SAO), eksiltmeli
kiimeleme tabanli Oklid uzakhig: dlgiitii (EK+OUO), K-Ortalamalar ve BCO kiimeleme
yontemlerine ait sonuglar verilmistir. Cizelge 5.1°den Cizelge 5.3’e kadar en yliksek DV-BD
sonuglar1 eksiltmeli kiimeleme tabanli faz korelasyonu yontemiyle elde edilmistir. Cizelge
5.4’de ise en yliksek DV-BD sonucu K-ortalamalar yontemiyle elde edilmistir. Cizelgelerden
de anlasilabilecegi gibi DC Mall verisinin kiime sayis1 i¢in en dogru ve tutarli sonucu DV-
SAG yontemi ile elde edilen DV-BD sonuglar1 saglamaktadir. Burada dikkati ¢eken diger bir
husus ise, biitiin ¢izelgelerde eksiltmeli kiimeleme tabanli faz korelasyonu yontemiyle elde
edilen en yiiksek sonuglarin 7 kiime sayist i¢in elde edildigidir. Bu kiime sayis1t DC Mall
Hiperspektral goriintiisii i¢in saglanan kesin referans bilgisindeki toplam sinif sayisina denk
diismektedir. Cizelge 5.2°den Cizelge 5.4 e kadar eksiltmeli kiimeleme tabanli Oklid uzaklig
ol¢iitli yontemi haricindeki biitiin yontemler arasinda kesin referansla dogru orantili olarak

DV-BD sonuglari arasinda bir oybirligi (consensus) bulunmaktadir.
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Cizelge 5.1 DC Mall sahnesi i¢in ortalama DV-BD ve BD sonuglar1 (20 bant i¢in)

Kiime EK+Faz Kor. EK+SAO EK+OUO K-Ortalamalar BCO

Say1s1 DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD
5 1.3862 1.4028 1.3837 1.4008 1.3612 1.3791 1.3364 1.3609 1.3647 1.3817
6 1.3736 1.3872 1.3694 1.3923 1.3558 1.3848 1.3638 1.3560 1.3865 1.3975
7 1.4039 1.3946 1.3764 1.3899 1.3723 1.3870 1.3674 1.3880 1.3915 1.4015
8 1.3956 1.4016 1.3890 1.4018 1.3800 1.3999 1.3633 1.3863 1.3663 1.3809
9 1.3824 1.3877 1.3760 1.3901 1.3701 1.3867 1.3482 1.3693 1.3564 1.3775
10 1.3984 1.4000 1.3874 1.4003 1.3805 1.3947 1.3398 1.3540 1.3546 1.3699
12 1.3755 1.3830 1.3845 1.3843 1.3642 1.3762 1.3363 1.3463 1.3567 1.3704
14 1.3773 1.3869 1.3781 1.3866 1.3692 1.3781 1.3327 1.3486 1.3318 1.3487

Cizelge 5.2 DC Mall sahnesi i¢in ortalama DV-BD ve BD sonuglar1 (30 bant i¢in)

Kiime EK+Faz Kor. EK+SAO EK+OUO K-Ortalamalar BCO

Sayis1 | DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD
5 1.4802 1.5104 1.4630 1.4997 1.4350 1.4841 1.4518 1.4936 1.4312 1.4844
6 1.4879 1.5271 1.4794 1.5170 1.4843 1.5087 1.4687 1.5089 1.4581 1.5063
7 1.4901 1.5080 1.4879 1.5068 1.4758 1.4953 1.4839 1.5084 1.4692 1.5044
8 1.4757 1.5014 1.4695 1.4975 1.4680 1.4889 1.4648 1.4892 1.4670 1.4948
9 1.4829 1.4859 1.4646 1.4876 1.4530 1.4752 1.4778 1.5084 14535 1.4855
10 1.4615 14678 1.4587 1.4683 1.4450 1.4603 1.4664 1.4904 1.4330 1.4750
12 1.4822 1.4976 1.4828 1.4987 1.4481 1.4811 1.4466 1.4799 1.4365 1.4770
14 1.4612 1.4823 1.4542 1.4779 1.4371 1.4633 1.4445 1.4779 1.4253 1.4588

Cizelge 5.3 DC Mall sahnesi i¢in ortalama DV-BD ve BD sonuglari (40 bant i¢in)

Kiime EK+Faz Kor. EK+SAO EK+OUO K-Ortalamalar BCO

SayISl DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD
5 1.4858 1.5403 1.4608 1.5328 1.4594 1.5257 1.4690 1.5286 1.4573 1.5257
6 1.5247 1.5578 1.4998 1.5306 1.4862 1.5199 1.4931 1.5208 1.4404 1.4986
7 1.5555 1.5634 1.5443 1.5450 1.4862 1.5221 1.5109 1.5171 1.4904 1.5292
8 1.5192 1.5261 1.5371 1.5301 1.4935 1.5142 1.4877 1.5183 1.4828 1.5420
9 1.5181 1.5299 1.4993 1.5151 1.4673 1.4990 1.4868 1.5014 1.4629 1.5172
10 1.5152 1.5108 1.4916 1.4950 1.4710 1.4846 1.4610 1.4978 1.4788 1.5223
12 1.5173 1.5271 1.4995 1.5255 1.4831 1.5143 1.4581 1.4882 1.4785 1.5235
14 1.4908 1.4980 1.4860 1.4910 1.4673 1.4869 1.4221 1.4822 1.4744 1.4994

Cizelge 5.4 DC Mall sahnesi i¢in ortalama DV-BD ve BD sonuglari (50 bant i¢in)

Kiime EK+Faz Kor. EK+SAO EK+OUO K-Ortalamalar BCO

SaylSl DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD
5 1.2429 1.2840 1.2317 1.2818 1.2448 1.2814 1.2443 1.2790 1.2348 1.2777
6 1.2759 1.3010 1.2544 1.2979 1.2763 1.2958 1.2762 1.2957 1.2280 1.2617
7 1.2796 1.2921 1.2799 1.2899 1.2624 1.2822 1.3002 1.3220 1.2815 1.3006
8 1.2778 1.2840 1.2672 1.2813 1.2541 1.2732 1.2854 1.2963 1.2752 1.2905
9 1.2578 1.2795 1.2777 1.2820 1.2670 1.2758 1.2779 1.2860 1.2581 1.2781
10 1.2686 1.2661 1.2676 1.2673 1.2560 1.2620 1.2704 1.2747 1.2544 1.2682
12 1.2482 1.2506 1.2544 1.2534 1.2371 1.2471 1.2696 1.2747 1.2705 1.2948
14 1.2709 1.2730 1.2725 1.2719 1.2587 1.2688 1.2277 1.2359 1.2551 1.2600

Cizelge 5.5, 5.6, 5.7 ve 5.8’de Cuprite S4 verisi i¢in TDABS bant se¢im yontemiyle, gesitli
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bant sayilari i¢in elde edilen ortalama DV-BD ve BD sonuglart verilmistir (sirastyla 20, 30, 40
ve 50 bant i¢in). Cizelge 5.5°den Cizelge 5.8’¢ kadar en yliksek DV-BD sonuglari eksiltmeli
kiimeleme tabanli faz korelasyonu yontemiyle elde edilmistir. Cuprite S4 verisi i¢in elde
edilen ¢izelgelerde DC Mall sahnesindeki gibi yoOntemler arasinda bir oybirligi
bulunmamaktadir. Bununla birlikte aynen DC Mall verisindeki gibi en tutarli kiime sayisim

eksiltmeli kiimeleme tabanli faz korelasyonu yontemi 11 kiime i¢in vermektedir.

Cizelge 5.5 Cuprite S4 sahnesi i¢in ortalama DV-BD ve BD sonuglari (20 bant igin)

Kiime EK+Faz Kor. EK+SAO EK+OUO K-Ortalamalar BCO

SaylSl DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD
7 1.1153 1.1106 1.1032 1.0966 1.1010 1.0852 1.1012 1.0909 1.0872 1.0758
8 1.1098 1.1049 1.1069 1.1016 1.0962 1.0802 1.0996 1.0795 1.0927 1.0815
9 1.1200 1.1129 1.1100 1.1022 1.1106 1.0914 1.1056 1.0886 1.0880 1.0773
10 1.1243 1.1151 1.1089 1.1014 1.1137 1.0904 1.1070 1.0913 1.0953 1.0785
11 1.1266 1.1180 1.1073 1.1039 1.1108 1.0936 1.1126 1.0932 1.0906 1.0811
12 1.1169 1.1109 1.0999 1.0997 1.1101 1.0921 1.1100 1.0922 1.0920 1.0833
13 1.1159 1.1088 1.1056 1.1024 1.1135 1.0945 1.1105 1.0928 1.0937 1.0838
14 1.1123 1.1067 1.1069 1.0997 1.1105 1.0930 1.1109 1.0926 1.0911 1.0792
15 11140 | 11068 | 11102 | 11006 | 1.1132 | 1.0946 | 1.1101 1.0926 | 1.0914 | 1.0784
17 1.1145 1.1071 1.1048 1.0915 1.0993 1.0789 1.1103 1.0918 1.0928 1.0799
19 11130 | 1.1061 11045 | 1.0993 | 1.1044 | 1.0846 | 11114 | 1.0922 | 1.0927 | 1.0815

Cizelge 5.6 Cuprite S4 sahnesi i¢in ortalama DV-BD ve BD sonuglar1 (30 bant i¢in)

Kiime EK+Faz Kor. EK+SAO EK+OUO K-Ortalamalar BCO

Say1s1 DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD
7 1.0852 1.0817 1.0803 1.0770 1.0696 1.0576 1.0523 1.0512 1.0496 1.0377
8 1.0883 1.0852 1.0827 1.0803 1.0748 1.0635 1.0682 1.0592 1.0578 1.0479
9 1.0885 1.0862 1.0785 1.0792 1.0787 1.0644 1.0638 1.0561 1.0537 1.0456
10 1.0895 1.0879 1.0828 1.0793 1.0764 1.0590 1.0770 1.0646 1.0444 1.0354
11 1.0939 1.0924 1.0903 1.0855 1.0841 1.0649 1.0800 1.0642 1.0440 1.0344
12 1.0818 1.0791 1.0770 1.0667 1.0685 1.0565 1.0720 1.0595 1.0531 1.0339
13 1.0879 1.0894 1.0757 1.0746 1.0754 1.0626 1.0725 1.0588 1.0418 1.0332
14 1.0893 1.0856 1.0769 1.0627 1.0751 1.0493 1.0766 1.0573 1.0476 1.0385
15 1.0899 1.0861 1.0834 1.0802 1.0768 1.0643 1.0758 1.0602 1.0544 1.0377
17 1.0861 1.0819 1.0871 1.0793 1.0782 1.0640 1.0774 1.0657 1.0510 1.0356
19 1.0896 1.0858 1.0795 1.0683 1.0767 1.0565 1.0768 1.0647 1.0488 1.0395

Cizelge 5.7 Cuprite S4 sahnesi i¢in ortalama DV-BD ve BD sonuglar1 (40 bant icin)

Kiime EK+Faz Kor. EK+SAO EK+OUO K-Ortalamalar BCO

SaylSl DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD
7 1.0689 1.0694 1.0499 1.0488 1.0518 1.0406 1.0487 1.0371 1.0411 1.0269
8 1.0812 1.0759 1.0545 1.0524 1.0578 1.0435 1.0465 1.0373 1.0395 1.0292
9 1.0830 1.0781 1.0711 1.0683 1.0583 1.0420 1.0452 1.0359 1.0399 1.0304
10 1.0828 1.0766 1.0610 1.0587 1.0566 1.0413 1.0531 1.0374 1.0408 1.0311
11 1.0894 1.0862 1.0763 1.0719 1.0604 1.0457 1.0559 1.0391 1.0405 1.0312
12 1.0726 1.0736 1.0668 1.0633 1.0583 1.0440 1.0565 1.0407 1.0418 1.0319
13 1.0772 1.0704 1.0621 1.0549 1.0567 1.0404 1.0577 1.0404 1.0443 1.0326
14 1.0713 1.0711 1.0631 1.0621 1.0559 1.0412 1.0586 1.0401 1.0439 1.0325
15 1.0691 1.0654 1.0584 1.0523 1.0540 1.0403 1.0578 1.0415 1.0430 1.0322
17 1.0764 1.0714 1.0660 1.0619 1.0584 1.0410 1.0570 1.0412 1.0426 1.0316
19 1.0711 1.0669 1.0599 1.0592 1.0626 1.0459 1.0565 1.0425 1.0422 1.0329
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Cizelge 5.8 Cuprite S4 sahnesi i¢in ortalama DV-BD ve BD sonuglar1 (50 bant i¢in)

Kiime EK+Faz Kor. EK+SAO EK+OUO K-Ortalamalar BCO

Say1s1 DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD DV-BD BD
7 1.0548 1.0529 1.0391 1.0367 1.0406 1.0324 1.0347 1.0261 1.0367 1.0222
8 1.0795 1.0730 1.0432 1.0421 1.0394 1.0305 1.0411 1.0291 1.0330 1.0229
9 1.0765 1.0720 1.0591 1.0576 1.0465 1.0344 1.0373 1.0292 1.0334 1.0246
10 1.0738 1.0688 1.0496 1.0488 1.0461 1.0314 1.0418 1.0304 1.0340 1.0252
11 1.0878 1.0869 1.0525 1.0418 1.0433 1.0308 1.0422 1.0315 1.0341 1.0252
12 1.0633 1.0592 1.0411 1.0388 1.0411 1.0301 1.0432 1.0311 1.0358 1.0263
13 1.0659 1.0625 1.0457 1.0419 1.0433 1.0313 1.0471 1.0331 1.0361 1.0263
14 1.0629 1.0583 1.0408 1.0397 1.0403 1.0300 1.0462 1.0323 1.0365 1.0267
15 1.0618 1.0591 1.0455 1.0488 1.0428 1.0317 1.0466 1.0339 1.0357 1.0266
17 1.0601 1.0577 1.0457 1.0433 1.0450 1.0332 1.0455 1.0336 1.0356 1.0265
19 1.0602 1.0551 1.0482 1.0476 1.0495 1.0365 1.0453 1.0337 1.0350 1.0267

Cizelge 5.1°’den Cizelge 5.8’e kadar elde edilen benzetim sonuglarina gére DV-SAG, SAG’e
gore sahnedeki dogru kiime sayisini bulma konusunda daha uygun bir yontemdir. Her iki
yontem arasindaki hesapsal zamanlarin karsilagtirmasi DC Mall verisi i¢in ve sadece
eksiltmeli kiimeleme tabanli faz korelasyonu yontemi i¢in Cizelge 5.9’da verilmistir. DV-
SAG yontemi sadece DV’leri kullanmas1 sebebiyle SAG’ne gore daha kisa siirmekle beraber
DV’lerin  bulunmasi

icin kullanilan BS-DVM’nin gerektirdigi hesapsal zaman da

unutulmamalidir.

Cizelge 5.9 EK+FK (Eksiltmeli Kiimeleme+Faz Korelasyonu), BS-DVM, DV-SAG ve SAG
icin hesapsal zamanlar (saniye)

Kiime 20 Bant 30 Bant 40 Bant 50 Bant
Sayist EK+FK/BS-DVM/ EK+FK/BS-DVM/ EK+FK/BS-DVM/ EK+FK/BS-DVM/
DV-SAG/SAG DV-SAG/SAG DV-SAG/SAG DV-SAG/SAG

5 65.14/106.3/1.58/4.05 91.63/100.56/1.73 / 4.47 116.77/94.21/1.97/5.12 144.81/91.79/2.16/ 5.58
6 65.82/76.21/191/4.93 91.88/81.40/2.06/5.47 117.70/74.10/ 2.43 / 6.24 146.16/79.10/2.54 / 6.84
7 65.81/52.74/1.94/5.80 91.93/63.88/2.31/6.43 118.06/51.30/2.75/7.41 147.14/64.84/3.15/8.14
8 66.02/53.29/2.47/6.72 92.23/54.82/2.69/7.39 120.27/48.58 /3.21/ 8.60 147.71/58.71/3.58/9.35
9 66.32/44.96/2.81/7.58 92.80/48.55/2.95/8.41 119.22/39.19/3.63/9.73 148.93/43.73/3.71/10.60
10 66.54/38.27/3.01/8.45 92.63/46.72/3.36/9.44 119.00/35.34/3.86/10.88 147.67/47.12/4.52/11.81
12 68.21/31.36/3.94/10.26 93.36/39.09/4.24/11.32 119.54/31.90/4.97/13.17 147.13/42.47/4.99/14.28
14 66.89/21.07/4.47/11.85 93.65/26.66/4.59/13.30 120.68 /29.30/5.68 / 15.39 147.68 /36.03 / 6.51/16.85

Ayrica Cizelge 5.1’den Cizelge 5.8°e kadar elde edilen benzetimlerde de goriilebilecegi gibi
kullanilan biitiin kiimeleme yontemleri arasinda eksiltmeli kiimeleme tabanli faz korelasyonu
yontemi dogru sayida kiimenin bulunmasi konusunda daha net sonuglar iiretmektedir.
Dolayisiyla bu yontemin diger kiimeleme yaklasimlarina gore daha kararli ve gilivenilir bir

yontem oldugu sdylenebilir.
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Eksiltmeli kiimeleme ve BS-DVM hesapsal olarak uzun zamana ihtiya¢ duydugu icin ve
hafiza problemleri nedeniyle biiylikk miktarda ornek iceren veri kiimelerine dogrudan
uygulanmalar1 zordur. Bu yiizden daha az sayida ornek igeren veri alt kiimesi iizerinde
gerceklestirilen baslangic kiimeleme sonuglar1 yardimiyla KNN smiflandirma yontemi
kullanilarak tiim veri kiimesinin kiimelenmesi/boliitlenmesi amaclanmistir. Kiimeleme
gecerliliginde veri alt kiimesi icin elde edilen kiime elemanlar1 KNN i¢in egitim verisi olarak
kullanilmigtir. Segilen alt kiime haricindeki orneklerin etiketleri ise KNN siniflandirma
sonucuna gore belirlenir. Smiflandirma amaciyla KNN kullanilmasinin nedeni bu yontemin
hizli hesaplama yetenegi ve iyi genellestirme yetenegidir. Benzetimlerde KNN i¢in K, 9
olarak sec¢ilmistir. Boliitleme basarimini degerlendirmek icin (biiyiik veri kiimelerinde DV-
SAG’nden kaynaklanan hesapsal zorluklar nedeniyle) SAG ile elde edilen ortalama BD
sonuglar1 kullanilmistir. Tiim sahne i¢in hesaplanan ortalama BD sonuglari, sirasiyla DC Mall
ve Cuprite S4 hiperspektral goriintiileri i¢in Cizelge 5.10 ve Cizelge 5.11°de sunulmustur.
Cizelgelerden de goriilecegi gibi en iyi ortalama BD degerleri eksiltmeli kiimeleme tabanli faz
korelasyonu yontemi ile elde edilmistir. DC mall verisi i¢in en yiiksek ortalama BD degeri 40
bant i¢in, Cuprite S4 verisi i¢in ise 20 bant i¢in bulunmustur. Cizelgelerden elde edilen en
yiiksek sonuglara gore Sekil 5.2 ve Sekil 5.3°de sirasiyla DC Mall ve Cuprite S4 sahneleri igin

eksiltmeli kiimeleme tabanli faz korelasyonu yontemi ile elde edilen boliitleme haritalart

sunulmustur.
Cizelge 5.10 Tiim DC Mall sahnesi i¢in ortalama BD sonuglar1
Bant Sayis1 | EK+OUO EK+SAO | EK+Faz.Kor. | K-Ortalamalar BCO
20 1.3642 1.3591 1.3475 1.3527 1.3717
30 1.4051 1.4317 1.4325 1.4386 1.4270
40 1.4122 1.4472 1.4494 1.4321 1.3870
50 1.2205 1.2330 1.2436 1.2526 1.2473
Cizelge 5.11 Tiim Cuprite S4 sahnesi i¢in ortalama BD sonuglari
Bant Sayis1 | EK+OUO EK+SAO | EK+Faz.Kor. | K-Ortalamalar BCO
20 1.0929 1.1035 1.1128 1.0930 1.0811
30 1.0642 1.0857 1.0876 1.0640 1.0344
40 1.0455 1.0711 1.0849 1.0389 1.0311
50 1.0305 1.0409 1.0856 1.0315 1.0252
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Sekil 5.2 HYDICE DC Mall verisinde 7 kiime i¢in eksiltmeli kiimeleme tabanl faz
korelasyonu yontemi ile elde edilen boliitleme haritasi (40 bant igin)

Sekil 5.3 AVIRIS Cuprite S4 verisinde 11 kiime i¢in eksiltmeli kiimeleme tabanli faz
korelasyonu yontemi ile elde edilen boliitleme haritasi (20 bant igin)

5.5 Cikarmmlar

Bu boliimde hiperspektral goriintiilerin boliitlenmesinde kullanilan eksiltmeli kiimeleme ve
faz korelasyonuna dayali kiimeleme yontemi ile birlikte BS-DVM ve SAG’ne dayanan yeni
bir kiimeleme gegerliligi  yaklasimi  gelistirilmistir. ~ Hiperspektral = goriintiilerin
boliitlenmesinde onemli bir problem olan kiime sayisinin tespitinde DV-SAG adi verilen
kiimeleme gegerliligi yaklagimi tanitilmis ve dogrulugu yapilan benzetimlerle ortaya
konmustur. Ayrica uygulamalarda kullanilan eksiltmeli kiimeleme ve faz korelasyonuna
dayali boliitleme algoritmasimnin nesnel olarak basarili sonuglar iirettigi ve hiperspektral

goriintiilerin boliitlenmesinde kullanilabilecek basarili bir yontem oldugu ortaya konmustur.
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6. SONUC

Bu tez ¢alismasinda uzaktan algilama alaninda yeni bir teknoloji olan, yiiksek hacimli ve
boyutlu verilerden olusan hiperspektral goriintiilerin egiticisiz olarak bdliitlenmesi ele
almmistir.  Hiperspektral — goriintiilerin  egiticisiz  olarak  boéliitlenmesi/kiimelenmesi,
hiperspektral sahneye ait kesin referans bilgilerinin elde edilmesi zor ve maliyetli oldugu i¢in
bu yiiksek boyutlu verilerin daha kolay analiz edilmesine olanak saglamaktadir. Bununla
birlikte hiperspektral goriintiilerin boliitlenmesi konusu birgok problem asamasindan

olugmaktadir. Bu problem asamalari temel olarak su basliklardan olugmaktadir:
e On-isleme adimlar (giiriiltii giderimi ve boyut indirgeme)
e Uygun boliitleme algoritmalar1 kullanarak hiperspektral goriintiiniin boliitlenmesi
e Son-isleme adimi (bdliitleme dogrulugunun arttirilmasi i¢in kullanilan yontemler)

Bu ana basliklarin haricinde tez calismasinda boliitleme dogrulugunun nesnel bir bigimde
oOl¢iilebilmesi ve boliitleme asamast dncesinde dogru bir bicimde sahnedeki dogru sayidaki

kiimenin belirlenebilmesi konularinin tizerinde de durulmustur.

Hiperspektral verilerde her bir banttaki goriintiiler, goriintii isleme alaninda kullanilan uygun
giiriiltii giderimi yontemleri ile temizlenip kullanilabilir. Tez ¢alismasinda giiriiltii giderimi
amaciyla dalgacik doniisiimii ve temel bilesen analizini ortaklasa kullanan ‘pencerelenmis
cok-6lgekli temel bilesen analizi yontemi’ Onerilmistir. Onerilen ydntemde hiperspektral
goriintiilerde hem spektral hem de bolgesel uzamsal informasyonu beraberce kullanmak
amactyla Ortlismeyen, kiiciik boyutlu pencerelenmis alt kiipler kullanilmigtir. Ayrica
karsilastirma amaciyla Parcali TBA algoritmasi da degistirilerek pencerelenmis alt kiiplere
uygulanmustir. Guriiltii giderimi ile alakali 6nerilen bu yaklagimda boliitleme amaciyla K-
ortalamalar ve Bulanik-ART kiimeleme yOntemlerinden yararlanilmigtir. Elde edilen
sonuclara gore Onerilen giiriiltii giderimi yaklagimi bir 6n-isleme adimi olarak hiperspektral
goriintiilerin  boliitlenmesinde olumlu etkilere sahiptir. Boliitleme dogrulugu acisindan
degerlendirilecek olunursa Bulanik-ART ag1 K-ortalamalara gore daha basarili sonuglar
{iretmektedir. Diger yandan pencerelenmis COTBA ydntemi Pargali TBA ydntemine gore
biraz daha dstiin sonuglar tiretmektedir. Ayrica hiperspektral veriler gibi biiyiik veri
kiimelerinin islenmesi agisindan degerlendirilecek olunursa, Bulanik-ART ag1, dogrulugu ve
islem zamaninin kisalig1 agisindan hiperspektral goriintiilerin boliitlenmesi i¢in umut vaat

eden bir yontemdir.
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Boyut indirgeme, yliksek boyutlu hiperspektral goriintiilerin islenmesinde 6nemli bir 6n-
isleme adimini olusturmaktadir. Hiperspektral goriintiilerde boyut indirgeme 6zellik ¢ikarimi
(doniisiim) yontemleri veya bant (6zellik) se¢im yontemleri ile saglanir. Her iki yaklagimda da
boyut indirgeme algoritmalari, var olan smif bilgilerini (etiketlerini) kullanip kullanmalarina
gore egiticili ve egiticisiz yontemler olarak ikiye ayrilabilir. Tez ¢alismasinda hiperspektral
verilerin egiticisiz olarak boéliitlenmesi amaglandigindan boyut indirgeme asamasinda da yine
egiticisiz olan yontemler kullanilmistir. Ayrica boyut indirgeme yontemleri kullandiklart
algoritmanin yapisina bagl olarak dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler olmak iizere ikiye
ayrilabilir. Tez c¢alismas1 kapsaminda kullanilan dogrusal dalgacik 6zellik ¢ikarimi ve TBA
gibi dogrusal 6zellik ¢ikarimi yontemlerinin haricinde dogrusal olmayan boyut indirgeme
yontemlerinin hiperspektral goriintiilere uygulanmasi ve goriintiilerin boliitlenmesindeki etkisi
de ele alinmistir. Dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritmalarinin en biiyiik dezavantaji
hiperspektral goriintiiler gibi biiyliik miktardaki verilerde olduk¢a uzun hesapsal zamana
ihtiya¢ duymalaridir. Bu nedenle hiperspektral goriintiilerde vektdr nicemleme ile prototip alt
kiimesi belirlenip bu prototipler iizerinden dogrusal olmayan boyut indirgeme islemi
gerceklestirilmistir. Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) yapay sinir ag1 ve gelistirilmis olan ‘K-
noktali ortalama aradegerleme’ yontemleri kullanilarak spektral imzalarin boyutu
indirgenmistir. Elde edilen sonuglar da gostermektedir ki orijinal boyutlu verilere oranla daha
iyl boliitleme basarimlart elde edilmistir. Gelistirilmis olan yontem ise RTF aradegerleme
yontemine gore daha etkin ve basarilidir. RTF ve gelistirilmis aradegerleme yontemlerinde
kullanilan dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritmalar1 arasinda EBA ve EUA digerlerine

oranla daha basarili sonuglar tiretmektedir.

Tez c¢alismast kapsaminda etiketsiz hiperspektral goriintillerde bulanik kiimeleme
algoritmalarindan olan BCO ve daha gelismis siirimii olan GKK kiimeleme algoritmalari
kullanilarak boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Her iki algoritma da diger kat1 kiimeleme
yontemlerine yakin bagsarim sergilemektedir. Basarimi1 daha da arttirmak amaciyla kullanilan
algoritmalarin bulanik iiyelik matrisindeki uzamsal bilgiden yararlanarak yeni bir yaklasim
gelistirilmis ve ‘cekirdek ici faz korelasyonu’ olarak adlandiriimistir. Onerilen bu yeni
yontemde komsu pikseller arasinda yiiksek faz korelasyonuna sahip olanlarmin etiket
bilgilerinden yararlanilarak spektral bilgiye ek olarak daha giivenilir bir karar verilmesi
amaclanmistir. Ayrica bulanik iiyelik kiiptine uygulanan iki ve ii¢ boyutlu Gauss algak geciren

stizgeclemenin basarimi arttirdig1 da gosterilmistir.

Tez calismasinda bir-sinif destek vektdr makineleri (BS-DVM) yontemine dayanan yeni bir
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kiimeleme gegerliligi yaklasimi sunulmustur. Onerilen kiimeleme gegerliligi yontemi tez
calismasinda da kullanilmakta olan spektral ayristiricilik giicli (SAG) yontemine dayanmakta
ve BS-DVM yonteminin kalitimsal kiime g¢evresinin belirlenmesi 6zelligini kullanmaktadir.
Destek vektor spektral ayristiricilik giici (DV-SAG) olarak adlandirilan bu yontem,
hiperspektral goriintiilerin boliitlenmesinde karsilasilan en 6nemli problemlerden biri olan
dogru sayidaki kiime sayisinin tespitine bir ¢oziim olarak sunulmaktadir. Kiimeleme
gecerliligindeki dogrulugu, kesin referansa sahip olan ve olmayan goriintiilerle yapilan
benzetimlerle ortaya konmustur. Ayrica uygulamalarda kullanilan eksiltmeli kiimeleme ve faz
korelasyonuna dayali boliitleme algoritmasinin nesnel olarak basarili sonuclar {irettigi ve
hiperspektral goriintiilerin bdliitlenmesinde kullanilabilecek bagarili bir yontem oldugu

gozlemlenmistir.

Onsodzde de belirtildigi iizere, iilkemizin gelecek vizyonu belirlenirken disa bagimli kalmayip,
her alanda olmasini istedigimiz gibi dnemli bir teknoloji olan uzaktan algilama sahasinda da

kendi bilgi araclarimizi iiretip, etkin olarak kullanabilmemiz en biiyilik arzumuzdur.
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Unsupervised Classification of Hyperspectral-Image
Data Using Fuzzy Approaches That Spatially
Exploit Membership Relations

Gukhan Bilgin, Student Member, IEEE, Sarp Erturk, Member, IEEE, and Tulay Yiduwm, Member, [IEEE

Abstract—This letter presents unsupervised hyperspectral-
image classification based on fuzzy-clustering algorithms that spa-
tially exploit membership relations. Not only is the conventional
fuzzy c-means approach used to demonstrate the advantage of
using membership relations but alse Gustafson—Kessel clustering,
which uses an adaptive distance norm, is, for the first time, used
for the segmentation of hyperspectral images. A novel approach to
include spatial information in the segmentation process is achieved
by making use of spatial relations of fuzzy-membership functions
among neighbor pixels. Two- and three-dimensional Ganssian
filtering of fuzzy.membership degrees is utilized for this purpose.
A novel phase-correlation-based similarity measure is used to
further enhance the performance of the proposed approach by
taking spatial relations into account for pixels with similar spectral
characteristics only. It is shown that the proposed approach pro-
vides superior clustering performance for hyperspectral images.

Index Terms—Fuzzy clustering, hyperspectral images, phase
correlation, unsupervised classification, wavelet transform.

L. INTRODUCTION

YPERSPECTRAL imaging is an emerging technology in
H remote sensing. Hyperspectral-image data contain hun-
dreds of contiguous narrow spectral bands from the visible to
the infrared range of the electromagnetic spectrum [1].
Because of the high dimensionality of hyperspectral data,
band selection and dimension reduction are important in
hyperspectral-image processing. Many traditional feature-
extraction and dimension-reduction techniques have been
adapted in hyperspectral imaging, such as principal-component
analysis [2] and independent-component analysis (ICA) [3].
Nonnegative matrix factorization which offers a decomposition
solution for hyperspectral features was introduced in [4]. A
projection-pursuit algorithm has been developed in [5], which
enables more accurate estimation of feature-extraction parame-
ters. In this letter, initially, linear wavelet feature extraction
[6] which uses the 1-D discrete wavelet transform (DWT) for
reducing dimensionality of hyperspectral data in the spectral
domain for each pixel is utilized. Although, wavelet feature
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extraction is not a novelty introduced by this letter, it is utilized
before the fuzzy-clustering approaches presented in this letier
to reduce the computational complexity with a simple feature-
extraction approach [7].

Unsupervised classification or clustering/segmentation of
hyperspectral data enable easier analysis of the high-
dimensional data. Automated clustering of hyperspectral im-
ages based on histogram thresholding has been studied in [8]. A
hyperspectral-image segmentation approach based on Gaussian
mixture models has been presented in [9], and clustering of
hyperspectral images using non-Gaussian mixture models is
investigated in [10]. Hyperspectral-image segmentation using a
multicomponent Markov chain model has been studied in [11].
Unsupervised hyperspectral-image segmentation using a neuro-
fuzzy approach based on weighted incremental neural networks
has been introduced in [12]. A new algorithm which is referred
to as ICA mixture model has been developed in [13].

In particular, for hyperspectral images, fuzzy clustering of
the data can be more realistic and convenient than hard clus-
tering methods by the means of assigning a pixel to more than
one cluster with a certain degree of membership. In this way,
overlapping clusters can be obtained conveniently [14]. In this
letter, it is aimed to segment hyperspectral images by applying
fuzzy c-means {FCM) clustering as well as its extended version
that is referred to as Gustafson—Kessel clustering (GKC).

In the literature, spatial relations of spectral signatures of
hyperspectral data have been investigated to improve the per-
formance of segmentation using Markov random fields [15]
and morphological image-processing approaches [16]. In this
letter, a novel phase-correlation-based similarity measure is
used to enhance the performance of fuzzy clustering by taking
spatial relations into account for pixels with similar spectral
characteristics only. Moreover, the utilization of 2-D and 3-D
Gaussian filters to membership functions is demonstrated to
enhance accuracy.

II. UTILIZING FUZZY APPROACHES FOR
HYPERSPECTRAL-IMAGE CLUSTERING

In this letter, as a first step, the driving idea for using fuzzy-
clustering approaches for hyperspectral data is the capability
of obtaining fuzzy memberships: because in the feature space,
there might be no sharp boundaries among clusters. In FCM and
GKC., initially. the number of clusters (c) has to be determined
for the n-dimensional hyperspectral data, such that 1 < ¢ < N
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Multiscale Windowed Denoising and Segmentation
of Hyperspectral Images

Gékhan Bilginl. Sarp Ertiirk”, Tiilay Yildirim®
Yildiz Technical University”
Electronics and Telecommunication Engineermg-Istanbul-Turkey
Kocaelh University”
Electronics and Telecommunication Engineering-Kocaeli-Turkey

Abstracr- This paper presents the effects of multiscale
windowed denoising of spectral signatures before segmentation of
hyperspectral images. In the proposed denoising approach it is
intended to exploit both spectral and spatial information of the
hyperspectral images by using wavelets and principal component
analysis. The windowed structure incorporated for this method
exploits spatial information by making use of pessibly highly
correlated pixels. In addition to the proposed method, the
segmented PCA is also investigated and compared in the
experimental results with a proper modification. In the
segmentation process, the K-means and Fuzzy-ART algorithms
are used. Especially Fuzzy-ART is a fast learning network and
can be used in high dimensional and high volume data such as
hyperspectral images. In the experiments it has been shown that
multiscale windowed principal component denoising has positive
effects on the segmentation/clustering level.

Keywords: Hyperspectral images, denoising, clustering,
segmentation, adaptive resonance theory.
I INTRODUCTION
Hyperspectral — 1maging  that  mmproves  preceding

multispectral 1maging is a rapidly emerging technology in the
remote sensing area. Hyperspectral sensors measure surface
reflectance from the wisible to the infrared spectral band
mtervals m the electromagnetic spectrum. Moreover,
hyperspeciral data captured by these sensors contamn hundreds
of spectral bands (e.g.. common hyperspectral image sensors
have 128 to 224 bands) with approximately a bandwidth of 10
to 20 nm [1]

Hyperspectral remote sensing applications such as spectral
detection and measurement, target recognition, land cover
classification and clustering need high signal-to-noise ratio
(SNR) to obtam good results [2]. High SNR ratios can be
obtamed by mmproving hyperspectral instrument design or by
mcorporating image denoising algorithms in processing level
In hyperspectral images. many spectral bands have high SNR
ratios but an important portion of the spectral bands
(approxumately up to 20 percent [2]) contain noise because of
atmospheric effects. A well known method 1s to discard these
noisy bands. Actually this approach causes information loss,
for this reason denoising of hyperspectral images becomes
more significant in the performance of classification and
clustering tasks.

All of the bands 1 hyperspectral data actually form an image
cube. This cube has a total of & two-dimensional layers, where

978-1-4244-2306-4/08/$25.00 €2008 IEEE

b denotes the number of bands. Each layer of the cube consists
of the corresponding image of that band. Hence, the dimension
of the image cube will be [ x w x b], where / and w show the
height and width of the hyperspectral scene (in pixels).

Generally, denoising algorithms applied in hyperspectral
mages are transform domam techmques such as the discrete
Fourier transform (DFT) and wavelet transform. These
techniques mostly denoise the hypercube in 2D mmage bands.
DFT immage denoising techmques that make use of spectral
correlation across bands have been wtroduced in [3] A
wavelet thresholding techmque which performs on images
using 2D-DWT and soft-thresholds the detail coefficients has
been proposed in [4]. Spectral smoothing techmques for
hyperspectral noise reduction are explamed in [5]. The mam
disadvantage of the smoothing filters 15 that they elmunate
sharp signal features in spectral signatures of each pixel i the
scene. The minimum noise fraction (MNF) transform is a very
popular noise reduction technique in the remote sensing area.
The MNF transform computes the normalized linear
combinations of the original bands which maxinuze the SNR
[6]. Bayesian wavelet-based denoising [7] and Gaussian scale
mixture model based wavelet denoising [8] techmiques have
also been used for multi-component images like hyperspectral
mages. In [9] wavelet based denoising is introduced by
considering the inter-band correlations and noise statistics that
differ from band to band in hyperspectral images.

In this paper, the proposed denoising approach exploits both
spectral and spatial mformation of the hyperspectral images by
using wavelets and principal component analysis (PCA)
together. The combination of these two methods, which 1s
referred to as mulfiscale prmeipal component analysis
(MSPCA) was first proposed in [10]. Our purpose is to ufilize
the MPSCA algorithm in denoising hyperspectral images in a
windowed  structure  which  utilizes  additional  spatial
mformation making use of possibly highly correlated pixels. In
the proposed approach, the full image cube has been denoised
with MPSCA with various window sizes. In addition to the
windowed MSPCA method. the segmented PCA (SegPCA) [11]
15 also mvestigated and compared 1n the experimental resulfs
section. SegPCA method has been used for the compression of
hyperspectral images in [12] and for mapping of plant species
m [13]. As a feature extraction and dimension reduction
approach, SegPCA was utilized mn [14] and employed for the
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6zet1;e

Bu g¢ahgmada hiperspelitral gérimtilerin - béliitlenmesinde
bulanmik  kiimeleme algoritmalarindan  vararlamimigtir. Bu
ama¢ dogrultusunda bulamk c-ortalamalar ve daha gelismiy
siiriinii - olan  bulamik  Gustafson-Kessel  algoritmalar
kullamlmgtr.  Hiperspektral gérvimtiilerin yiksek  boyutlu
olmast nedenivie Ayrk Dalgactk Déniigiiminden yararianavak
veri boyutu indirgenmigtir. Béliitlemede bulanik yaklagimiarin
kullamimasinmn avantaji, her bir piksel igin degizik simflara
ait divelik derecelerinin  bulunabilmesidir. Béylelikle bu
ozellitten de yarariamlarak ve uzamsal bilgileri de hesaba
katarak  bélitleme bagarimum  artirabildigimiz  yeni bir
vakiagmm  geligtivilmigtiv. Bu yonteme ‘kernel igi  faz
korelasyonu’ adi verilmistir. Avrica bulanik iivelik kijpiinde iki
ve ii¢ boyutlu Gauss siizgegler kullamiarak bagarmmm daha da
arttirilabilecegdi de gésterilmigtir.

Abstract

In this paper fuzzy clustering algorithms are utilized for the
segmentation of lyperspectral images. For this purpose fuzzy
c-means and an extended version of this algorithm, namely the
fuzzy Gustafson-Kessel algorithms are used Because of the
high dimensionality in Iyperspectral images, the data
dimension is reduced using the Discrete Wavelet Transform.
The advantage of using fuzzy approaches for the segmentation
is that for every pixel fuzzy membership degrees can be
obiained. Hereby, a novel method which includes the
utilization of spatial information is developed for segmentation
with increased accuracy. The method is called “within kernel
phase corvelation’. Furthermore, it is shown that by two- and
three-dimensional Gaussian filtering of the fuzzy membership
cube the accuracy can be increased.

1. Giris

Hiperspektral goriintileme sistemler: goriiniir 151k bolges: ile
kizldtes: spektral bantlar arasinda, devamli ve dar bant-
genislikli  gorinmileri isleven sistemlerdir. Hiperspekiral
goriintileme jeolojr. lumya, adli tip. bivomedikal. uvzay-
gezegen arastirmalarn ve askeri uygulamalar gibi oldukea genis
uygulama alanma salip, &nemli bir galisma alani tegkil
etmektedir. Hiperspektral goriintilerin analizinde her bir

978-1-4244-1999-9/08/525.00 ©2008 IEEE

gorintii hicresindeki farkli frekanslanin bilesiminden olusan
enformasyona (spektral imzaya) yogunlagmus durumdadsr [1].

Hiperspektral gorinti kipleri viksek bant ¢ozimuirlugn
nedemyle boyutu viiksek verilerdir. Bu noktada problemin
tstesinden  gelebilmek  igin ik Snemli  vaklasum
bulunmaktadir: bant segimi ve dzellik qikarimu. Bant segimi
déniigiim voéntemlerine bagli olmaksizin vitksek aynistinicihk
dzellizine sahip bantlann secimidir. Ozellik ¢ikanminda ise
doniigim yontemleri ve i1zdiisiimi vontemleri kullanilarak
oryjinalden daha az sayida bant ile diigik boyutlu gériintii
kiipii elde edilmeye ¢alisilir. Temel bilesen analizi (Principal
Component Analysis-PCA) [2] ve bagimsiz bilesen analizi
(Independent Component Analysis-ICA) [3] @ibi geleneksel
dzellik ¢ikartim yontemlert hiperspektral gériintiiler iizerinde
uyvgulanmistir. Bunun disinda  bélitlenmis temel bilesen
analizi  (Segmented PCA) [4]. negatif-olmayan matrs
faktorizasvonu (Nonnegative Matrix  Factorization) [5].
izditsiimii takibi (Projection Purswit) [6]. dikey alt-uzay
1zdiisiimi  (Orthogonal Subspace Projection) [7] @bt
vontemler hiperspektral goriintilerde ozellkk ¢dkanminda
kullanilmustir. Bu calismada 6zellik cikarmu yéntemlerinden
bir boyutlu ayrik dalgacik déniisiimii (ADD) [8] mcelennusg
ve dogrusal olarak bovut indirgemede her bir spektral imza
iizerinde wygulanmigtir.

Hiperspektral uzaktan algilamada bélitleme amaciyla
vapilacak olan bulamk kiimeleme. suuf olastliklarim verdig:
icin kati kiimelemeden daha gercek¢t bir yaklasim sunar.
Burada béliitleme i¢in iki temel bulamk tabanli algoritmadan,
vam bulamk c-ortalamalar (FCM) ve FCM nin gelistinlomg
siiriimil olan ve adaptif uzaklk normlan kullanan bulamk
Gustafson-Kessel kiimeleme (GKC) algoritmalarindan
vararlamlnustir. Daha sonra béliitleme i13leminde uzamsal
enformasyvondan vararlanmak amaciyla komsu piksellenn
bulanik tiveliklerim kullanan veni bir yaklasim gelistinlimg ve
buna ‘kemnel-1¢1 faz korelasyonu™ ads verilmigtir

2. Bulamk Tabanh Kiimeleme Yontemleri

Hiperspektral ozellik wvzayinda kimeler arasmnda keskin
siurlar olmamast nedenivle bulanik kiimeleme algoritmalarim
kullanmak daha wygun bir yaklasim sunar. Hiperspekiral
goriintiilerdeki bir pikselin aslinda farkls maddelerden olugan
gems bir yizewi temsil ettigi diisinildiginde o piksele
atanacak olan etiketin bu olasiliklara gére belirlenmest daha
dogrudur. Bu ama¢ dogruluisunda bulandk c-ortalamalar ve
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(")zetr;e

Bu ¢ahgmada dogrusal  olmayan  boyut  mdirgeme
véntemlerinin  hiperspektral gérimtillere wygulanmas: ve
goriintiilerin baliitlenmesindeli etkisi ele alinmaktadir. Boyut
indirgemede kullamlan dogrusal olmayan algoritmalarin en
bijviik dezavantaji uzun iglem siivelerine ihtivag duyvmalardir.
Bu problemin iistesinden gelebilmek amacivia vektsr
nicemleme ile sahnenin spektral dagilvmm olabildigince ivi
bir gekilde temsil eden profotipler g¢ikarilnug ve boyut
indirgeme bu prototipler iizerinde gergekiestiviimigtir.
Sahnedefi  biitin piksellerin  boyvutumm  indirgenmesi ise
Radyal Temelli Fonksivon (RTF) yapay sinir agi ve geligtivilen
‘K-noktalr  ortalama  aradegerleme’  yéntemleri  ile
gergeklenmigtiv. Bu yéntemlerin hiperspektral sahnenin
baliitlenmesi iizerindeki olumlu etlisi nesnel degerlendirme
sleiitii ile deneysel sonuglar kismmda sumdmugtur.

Abstract

In this paper nenlinear dimension reduction methods are
applied to Mhyperspectral images and the segmentation
performance is investigated. The biggest disadvantage of
nonlinear dimension reduction techmigues is their long
computational processing time. To overcome this problem,
prototypes which represent the spectral distribution of the
scene have beem obtained with vector guantization and
dimension reduction has been applied on these protonpes.
Dimension reduction of all pixels in the scene has been
accomplished using Radial Basis Function (RBF) neural
networks and the developed ‘K-point mean interpolation’
method. The positive effects of these methods on the
segmentation of the scene have been presented in the
experimental results section using objective evaluation
criterion.

1. Giris

Hava araglan ve weni nesil uydular iizerine verlegtinlen
hiperspektral algilayicilar diinya yiizeyinden yansiyan giines
suum  spektrumunu dlgen  cihazlardir, Uzaktan algilama
alaninda  bir  énceki  teknoloji  olan  multispektral
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algilayicilardan farkli olarak elde edilen gérintiiler viizlerce
dar ve bitisik spektral banttan elde edilmektedir [1]. Elde
edilen vilksek boyutlu vernler birgok yitksek boyutlu smniflama
ve kiimeleme probleminde oldugu gibi hiperspekiral venlerde
de kullanilan klasik &riinrii tanima algoritmalarini olumsuz
vonde etkilemektedir. Dolawisivla hiperspektral  gériinti
islemenin en dnemli problemlerinden birini Snigleme adinu
olarak boyut indirgeme olusturmaktadir.  Hiperspektral
goriintiller:  olugturan spektral &zellikler fazlalik balgiler
icermektedir ve gerekli olan bilgiler daha digiik boyutlu bir
uzayda temsil edilebilir [2].

Boyut indirgemede bant secinu veya odzellik cikarimu
yontemlerinden vararlamlir. Bu calismada  hiperspektral
goriintillerde  dzellik cikannu fizennde odaklamlmustir
Ozellik ¢ikaninu vontemleri de benzer sekilde iki temel dala
aynlabilir:  egiticili  ve egiticisiz yontemler. Egiticili
yontemlerde bilinen smif etiketlen yardimiyla siuf ayirminin
en bityilklenmesine caligilir. Egiticisiz durumda ise sumf
etiketler: olmaksizin enformasyon kaybinn en digitk seviyede
tutulmasma  ¢aligashir. Bu  galigmada etiketsiz  venlerle
calisaldifs 1oin egiticisiz dogrusal olmayan vintemler iizerinde
durulacaltir.

Hiperspektral gortintiilerde  boyut  indirgenmes:  1gin
egiticisiz olarak ilk kullanilan vontemler dogrusal izdisiimi
yontemleridir (6. Temel Bilegen Analizi (PCA) [3].
Maksimum Gural Kesn [4]. Izdostma Takibi [5]. Bagimsiz
Bilesen Analizi [6]). Dogrusal izdigiimii yontemleri ile
dogrusal olmayan ilisklen ortaya ¢ikarmak oldukga zordur
(bélgesel dogrusallik kabulii bir ¢oziim olarak bu noktada
gelistirilebilir). Bu noktada vitksek boyutlu uzaydan diigiik
boyutlu  uzaya geciste dogrusal olmayan iliskileri
olabildigince koruyan dozrusal olmayan 1zdiisiimii yontemleri
hiperspektral gériintii analizinde vmut veren yontemlerdis. Bu
vontemler: Balgesel Dogrusal Gémi [7]. Laplace Ozharitalan
[8]. Bolgesel Tanjant Uzay Analizi [9], Sammon Haritalama
[10]. Cok Boyutlu Olgekleme [11]. Esolguln Ozellik
Haritalama (ISOMAP) [12], Egrigizgisel Bilesen Analizi
(CCA) [13], Egnigizgisel Uzaklik Analizi (CDA) [14]dir.
Eaiticisiz dogrusal  olmayan  izdiisiimi  yontemlen
hiperspektral goriintiiler gibi karmasik venlerde oldukca vzun
1sleme zamanmna ihtiyag duymaktadir. Bu yiizden tiim verinin
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ézett;e

Bu galhgmada bir-smuf destek vektér makineleri (BS-DVM)
vantemine davanan yeni bir kiimeleme gecerliligi vaklasm
sunulmugtur. Ayrica, eksiltmeli kiimeleme ve faz korelasyonu
fdlanarak  hiperspektral — gorimtilerin béliitlewmesi
amaglammgtir.  Amacglanan  kilmeleme gegeriiligi  véntemi
spelttral avrighricilik giicii yéntemine dayanmalkta ve BS-DVM
vénteminin kalitimsal kiime gevresinin belirlenmesi dzelligini
fullanmaktadir. Temel olarak bu vontem, hiperspekmral
goriintiilerin - béliitlenmesinde  karpilagilan  en  &nemii
problemlerden biri olan dogru sayvidali kiime sayisinn
tespitine bir ¢éziim olarak sunulmaltadi.

Abstract

In this paper, a novel cluster validation method based on one-
class support vector machines (OC-SVM )is presented. Also it
is proposed to segment Iyperspectral images with subtractive
clustering accompanied by phase correlation. The proposed
cluster validity measure is based on the power of spectral
discrimination (PWSD) measure and utilizes the advantage af
the mherited cluster contour definition feanme af OC-SVM.
Basically this method provides a solution o the estimation aof
the correct number of clusters which is an important problem
in hyperspectral image segmentation.

1. Giris

Hiperspektral goriintilleme yiksek boyutlu vapisi geregi
icerdifi vogun enformasyon zenginlidi agsindan uzaktan
algilama. sinyal ve gorintii igleme alanlannda giderek
dikkatleri tizerinde toplayvan bir teknolojidir. Temel olarak
optik, pasif hiperspektral alglayicilar  elektromanyetik
spektrumda gériiniir 151k bélgesinden kizil Gtest bantlara kadar
olan bélgede dar ve bitigtk olarak yiizlerce bant araliindaki
goriintilerin  elde  edilmesinde kullamlir.  Salmne olarak
adlandinlan bir hiperspektral goriintideks her bir pikselin
degisik bantlardaki parlaklik sevivelen de o piksele ait
spektral imzayi olugturmaktadir [1]. Spektral imzalar ise
degisik maddeler igin farkl srintitler olusturur.

Hiperspekral gorintillern  iglenmesindeki  ilk  adinm

hesapsal vitkii azaltmak acisindan her bir spektral imzanin
yitksek  boyutlardaki  bant  sayisiun  indirgenmes:
olusturmaktadir. Boyut indirgemede enformasyomu vitksek
olan  bantlarin  segiminden  wveya  &zellik  cikarum
yontemlerinden yararlanihir Bu  galismada  tekil deger
ayristirmast (singular value decomposition-SVD) tabanlt bant
secim yontemmden vararlanilnigter [2].
Hiperspektral gorintiilenn efiticisiz suuflandinlmas: veva
kiimelenmesy/boliitlenmesi bu yitksek boyutlu verilerin daha
kolay bir bigimde analiz edilmesimi mimkiin kilar. Bu
bildiride karsilagtirmali olarak ti¢ farkli kiimeleme algoritmast
yardimiyla hiperspektral gorintiilerin baliitlenmesi
gerceklestirilmistic.  Bu  yontemler eksiltmeli kimeleme
(subtractive clustering) + faz korelasyonu. k-means ve fuzzy
c-means (FCM) algoritmalaridir.

Hiperspektral venlerin bélutlenmesinde karsilasilan en
dnemli problemlerden binm de her hangi bir kesin referansa
(ground truth) sahip olmayan bir sahnedeki degisik
maddelerin dogmu sayismun tespit edilmesi olugturmaktadir.
Bu amagla egiticisiz bir yontem olan bir-suuf destek vektsr
makmelerme (one-class support vector machines)-(BS-DVM)
dayali destek vektor-spektral ayngtirma giicii (support vector
power of spectral discrimination)—(DV-SAG) adi vertlen bir
yontem gelistinlmistir. Amaglanan bu kiimeleme gegerlilig:
yontemi kesin referansa sahip bir ven tizerinde kesin referans
etiketleri kullantlmadan denenmis ve basarili bir sonug elde
edilerek yontemun gecerliligs test edilmigtar.

Temel olarak bu yéntem, gesitl kilme sayisinca belirlenen
her bir kitmenin BS-DVM algoritmast ile belirlenen destek
vektdrlerini  kullanan, bagil birr kimeleme gegerliliz:
dlgiitiidiic.  Literatiicde  kiimeleme gegerlilifimin hesabinda
daha cok butin kime igerisindeki tim veri noktalartni
kullanan vontemler bulunmakla beraber kimeye ait destek
vektérlert kullanan ¢ok az sayida galisma da meveuttur [3]-

[4]-[5]
2. Eksiltmeli Kiimeleme

Eksiltmel: kiimeleme (subtractive clustering) Yager wve
Fileviin [6] geligtirmis  oldugu “Mountamn Clustering”
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