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PRISMA VERILERI KULLANILARAK MUSILAJ TESPITI iCIN TEMSILE
DAYALI SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ KARSILASTIRMALI
ANALIZi

Ugur Gokhan BOZO

Erzurum Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi

Elektrik Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dal1

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Sefa KUCUK

Bu tez calismasinda, Marmara Denizi’nde meydana gelen miisilaj olusumlarinin
uzaktan algilama yoluyla tespiti amaciyla, hiperspektral uydu verileri iizerinde temsile
dayali siniflandirma ydntemleri incelenmistir. Bu kapsamda, Italyan Uzay Ajansi (ASI)
tarafindan gelistirilen PRISMA uydusundan, istanbul ve Bursa kiyilarinda kaydedilmis
hiperspektral goriintiiler kullanilmistir. Yiiksek spektral c¢oziiniirliige sahip bu veriler,
misilajin spektral olarak su ylizeylerinden ayirt edilmesine olanak saglamaktadir.
Siniflandirma asamasinda, spektral, uzamsal ve spektral-uzamsal bilgileri birlikte
kullanabilen temsile dayali, isbirlik¢i temsile dayali ve altuzay tabanli siniflandirma
yontemleri karsilastirmali olarak incelenmistir. YOntemlerin performanslari, genel
dogruluk, ortalama dogruluk ve F-skoru gibi metriklerle degerlendirilmis, ayrica elde
edilen smiflandirma haritalar1 gorsel olarak da analiz edilmistir. Deneysel bulgular,
ozellikle NSC tabanli ve ¢ok 6lgekli siiperpiksel segmentasyonu kullanan yontemlerin
hem genel dogruluk hem de siniflar arasi denge agisindan iistiin performans sergiledigini
gostermektedir. Gergek uydu verileri iizerinde elde edilen bu sonuclar, yalnizca
literatiirde yaygin olarak kullanilan standart veri kiimelerinin 6tesine gegmekle kalmamias,
ayn1 zamanda yontemlerin gercek saha kosullarindaki uygulanabilirligini de giiclii bir
sekilde ortaya koymustur.
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In this thesis, representation-based classification methods were investigated on
hyperspectral satellite data to detect mucilage formations in the Sea of Marmara through
remote sensing. For this purpose, hyperspectral images acquired by the PRISMA satellite,
developed by the Italian Space Agency (ASI), from the coastal regions of Istanbul and
Bursa were used. These high spectral resolution data enable spectral differentiation of
mucilage from water surfaces. During the classification stage, representation-based,
collaborative representation-based, and subspace-based classification methods that can
use spectral, spatial, and spectral-spatial information together were analyzed
comparatively. The performance of the methods was evaluated using metrics such as
overall accuracy, average accuracy, and F-score, and the resulting classification maps
were also analyzed visually. Experimental findings demonstrate that methods based on
NSC and multi-scale super-pixel segmentation exhibit superior performance in terms of
overall accuracy and class balance. The results obtained from real satellite data not only
go beyond the standard data sets commonly used in the literature, but also strongly
demonstrate the applicability of these methods in real-world problems.
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1. GIRIS

1. GIRIS

Son yillarda, kiiresel iklim degisikliginin sebep oldugu 6nemli problemlerden
birisi olan deniz suyundaki sicaklik artisi diinya genelinde kapali veya yari kapali
havzalara sahip olan denizlerde oldugu gibi Marmara Denizi’nde de sorunlarin
belirmesine yol a¢cmistir. Bu problemlerin basinda ise miisilaj yani deniz salyasi
olusumlar1 gelmektedir. Miisilaj hidrolojik agidan duragan olan ve zayif akint1 durumuna
sahip kirlilik orani fazla olan i¢ denizlerde daha dazla ortaya ¢ikmaktadir (Koncagiil vd
2022). Marmara Denizi de cografi konumu, su yenilenme kapasitesinin diisiik olusu ve
yiiksek antropojenik baski olmasi sebebi ile miisilajin en siddetli yasandig: alanlardan

biridir.

Bu baglamda, miisilajin erken tespiti ve devaminda da izlenmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Geleneksel izleme yontemleri yetersiz kalirken, uzaktan algilama teknikleri
cevresel olaylarin genis alanlarda, hizli ve etkili sekilde analiz edilebilmesine imkan
tanimaktadir. Bu ¢aligmada, hiperspektral goriintiiler ile birlikte uzaktan algilama verileri
kullanilarak miisilaj tespitine yonelik yaklasimlar incelenmistir. Ayrica, goriintiilerin
icerdigi spektral ve uzamsal bilgilerin ayirt etme giiciinii anlamak i¢in ¢oziiniirliik tiirleri
ve spektral imza kavramlar1 ayrintili olarak ele alinmigtir. Bu hedefle, ¢alismanin ilk
boliimiinde miisilaj olgusu tanitilmig, sonrasinda kullanilan uzaktan algilama teknikleri

ve goriintii tiirleri hakkinda genel bilgiler sunulmustur.

1.1 Miisilaj

Miisilaj, deniz ekosistemlerinde 6zellikle fitoplanktonlarin kontrolsiiz ¢ogalmasi,
artan deniz suyu sicakliklari, diisiik akinti hareketleri, organik ve inorganik besin
dengesizlikleri ile mikrobiyal parcalanma siireclerinin etkilesimi sonucunda olusan;
kivam1 yogun, yapiskan ve jel benzeri fiziksel 6zelliklere sahip organik bir tabakadir.
Kiiresel 1sinmanin etkileriyle beraber artan ylizey ve dip su sicakliklart denizdeki
ekosistemlerde biyolojik siiregleri olumsuz etkilemistir, bu durumda fitoplankton
patlamalarina yol agmistir. Cogunlukla evsel ve endiistriyel atiklar ve tarimsal drenajlar
yoluyla azot ve fosfor gibi besin elementlerinin asir1 yiiklenmesi su kolonunda
eutrofikasyon siirecini hizlandirmaktadir. Bu durumda da plankton organizmalarinin asir

cogalmast ve Oliimlerine bagli olarak ¢oziilmiis organik maddelerin Sekil 1.1°de



1. GIRIS

goriildiigii gibi yogun olarak birikimleri gerceklesmeye baslamistir (Oztiirk vd 2021). Bu
organik madde birikimleri ile deniz ekosistemlerinde etkili olan g¢esitli ¢evresel
problemler belirmistir. Problemlerden birisi olan miisilaj, 6zellikle Marmara Denizi'nde

¢ok genis alanlara yayilarak ekolojik dengeyi tehdit edecek boyutlara ulasmstir.

’:( G‘:. ‘:' E ' 2 5 ‘:;'x,': . s V. Jv ;ﬂ":q-‘:-’,l_‘/:: x.-’ X s = e
Sekil 1.1. Marmara Denizi kiyilarinda birikinti yapan miisilaj (egesis.com.tr).

2021 Mayis-Haziran doneminde Marmara Denizi’'nde yasanan ve deniz
ylizeyinde bliylik bir alam1 kaplayan bu tabaka, suyun 1s1k geg¢irgenligini azaltmakta,
fitoplankton disindaki canlilarin fotosentetik faaliyetlerini sinirlamakta, ¢6ziinmiis
oksijen seviyesinin diismesine yol agmakta ve 6zellikle baliklar basta olmak tizere birgok
deniz canlisi igin yasam kosullarini olumsuz hale getirmektedir. Ilgili dénemde yetersiz
olan atik su artirimi1, duraganlasma egilimindeki meteorolojik sartlar ve su sicakliklarinda
gergeklesen yiikselmeler organik maddeden olusan miisilajla kaplanan alanin daha da
biiylimesine sebep olmustur (Yetilmezsoy 2021). Ayrica, kiyr bolgelerinde biriken
miisilaj kiitleleri hem balikgilik ve turizm gibi ekonomik faaliyetleri hem de insan
sagligini tehdit edebilir hale gelmektedir. Bu nedenle miisilaj birikintileri, hem ekolojik

hem de sosyoekonomik agidan ciddi ¢evresel sorunlar ortaya ¢ikarabilmektedir.

Dolayistyla Marmara Denizi’nde gerceklesen ve farkli tarihlerde ortaya ¢ikabilen
miisilaj; iklimsel sartlar, su 6zellikleri ve antropojenik baskilarin etkilesimi sonucunda
varlik kazanan ¢ok boyutlu bir ¢evresel felaket olarak degerlendirilebilir (Yetilmezsoy
2021; Oztiirk vd 2021; Koncagiil vd 2022).
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1.2 Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama (UA), yeryliziindeki nesne ve alanlara ait olgulara dair fiziksel
ozelliklerin, dogrudan temas kurulmaksizin, elektromanyetik spektrumun farkl
bantlarinda c¢alisan sensorler araciligiyla uzaktan Olgiilmesi yontemidir (Karadeniz
Teknik Universitesi 2020, Vikipedi). Uzaktan algilama sistemleri uydular, hava araglari
ve insansiz hava araglar1 (IHA) gibi diizeneklere monte edilebilen pasif veya aktif
sensorler yardimi ile; goriiniir, yakin ve kisa dalga kizilotesi ve mikro dalga bantlar ile
veriler toplar, gozlerimizin algilayamadig1 spektral bolgeler hakkinda bilgiler saglar. Bu
teknikler ile birlikte meteorolojik olaylar izlenebilir, orman yanginlar tespit edilebilir,
tarim alanlarinda {riinlerin gelisimi takip edilebilir, denizlerdeki miisilaj olusumlar1
belirlenebilir. Kisacasi pek ¢ok g¢evresel ve ekonomik alanda 6nemli uygulamalar
gerceklestirilebilmektedir (Atay Miithendislik 2023). Bir diger deyisle; bir alanin fiziksel
ozelliklerinin yansiyan veya yayilan radyasyona gore uydu veya ucaklardan Slgiilmesi ve
izlenmesi siirecidir (USGS t.y.). Sekil 1.2°de g¢alisma prensibi gosterilen uzaktan

algilama, pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Hiperspektral uzaktan algilama; uzaktan algilama tekniklerinin gelismis bir
formudur. Her piksel i¢in elektromanyetik spektrum boyunca yiizlerce dar ve bitisik
spektral bantta dlgimleri elde etme imkani saglar (Atay Miihendislik 2023). Yiiksek
spektral ¢oziniirliik, farkli ylizey materyallerinin ve arazi Ortiisii tiplerinin spektral
imzalarindaki kiiclik farkliliklarin tespit edilmesine olanak tanir. Boylece, multispektral
sistemlerin algilayamayacag1 ayrintilar ortaya ¢ikarilabilir ve siiflandirma dogrulugu

onemli Olgtide artirilabilir.

Uzaktan algilamanin temelinde, elektromanyetik radyasyonun nesneler tarafindan
yansitilmasi, sogurulmasi veya yayilmast siirecleri yer almaktadir. Ozellikle hiperspektral
uzaktan algilama, her pikselin onlarca ila yiizlerce dar bantta spektral bilgi icermesi
sayesinde ylizeydeki malzemelerin yiiksek dogrulukla ayirt edilmesine olanak

tanimaktadir.
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Sekil 1.2. Uzaktan algilama sensorlerinin ¢alisma prensibine iligskin bir gorsel.

1.3 Hiperspektral Goriintii

Elektromanyetik tayf veya bir diger ismi ile elektromanyetik spektrum (EMS),
herhangi bir yerde fizik kurallarina gére miimkiin olan tiim elektromanyetik radyasyonu
ve farkli 1s1mim tiirevlerinin dalga boylar1 veya frekanslarina gore bu tayftaki rolatif
yerlerini ifade eden Olgittir (Vikipedi 2025). Hiperspektral goriintiileme ise
(Hyperspectral Imaging-HSI), Sekil 1.3’te gosterildigi gibi elektromanyetik spektrumun
goriiniir, yakin kizilotesi (near infrared-NIR) ve kisa dalga kizilétesi (short wave infrared-
SWIR) bolgelerini kapsayan goriintiileri elde etmeye yonelik bir UA teknigidir.
Multispektral goriintiillemeden farkli olarak, bu teknik yiizlerce dar ve bitisik banttan
olusan spektral bilgiler saglar (Bilgin 2009; Cesmeci vd 2009). Her piksel, yalnizca {i¢
temel renk kanali, kirmizi1 yesil mavi (red green blue-RGB) yerine, 50 ila 400 arasinda
degisebilen sayida spektral bandi temsil eden bir spektral imza igerir. Bu sayede, her
pikselin fiziksel ve kimyasal bilesimi hakkinda ayrintili bilgi edinmek miimkiin

olmaktadir (USGS t.y.).
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Kisa Dalga Orta Dalga Uzun Dalga
Kizilgtesi Kizilbtesi Kizildtesi
Yakin Kiziltesi 1050-2500 nm 3000-5000 nm 8000-14.000 nm
750-1050 nm
Hiperspektral Elektromanyetik Spektrum
€ >
250 nm 14.000 nm

Sekil 1.3. Hiperspektral elektromanyetik spektrum (Hammond vd 2023).
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Sekil 1.4. RGB ve Hiperspektral goriintiilerin farki.

Hiperspektral goriintiiler, {i¢ boyutlu veri kiipleri (data cube) olarak ifade
edilebilir. Sekil 1.4'te, hiperspektral goriintiilerin RGB goriintiilerle farkinin daha kolay
anlagilmasina yonelik bir ¢izim sunulmustur. Buna ek olarak, Sekil 1.5’te goriildigi
lizere; X ve Y boyutlar1 mekansal bilgiyi (goriintii boyutlar1), A boyutu (bant sayisi) ise
spektral bilgiyi temsil etmektedir (Sigirc1 vd 2022).

Hiperspektral goriintiileme, malzemelerin ayirt edilmesi ve siniflandirilmasi, tiir
tanimlama ile ¢evresel degisimlerin izlenmesi ve analizinde, geleneksel multispektral
goriintiilemeye kiyasla daha yiiksek dogruluk ve ayirt etme giicli sunar. Hiperspektral
goriintiiler, 400 ila 2500 nm gibi genis bir spektral aralikta, onlarca ila yiizlerce dar
spektral bantta bilgi icerir. Her piksel, kendine has bir spektral imza tasidigi igin,
yilizeydeki farkli malzeme veya bilesenler ¢ok daha hassas sekilde ayirt edilebilmektedir.
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Sekil 1.5. RGB ve HS goriintii boyut karsilastirmasi (Shivendra Arisi, 2021).

Materyal diizeyinde ayirt edicilik saglanirken; su, toprak, bitki, miisilaj gibi dogal
malzemelerin 6zgiin spektral tepkilerini analizine olanak tanir. Bu sayede, kimyasal veya
biyolojik olaylarin (6rnegin miisilaj olusumu) izlenmesi ve takibi agisindan da etkili bir

aractir (Kocakusaklar vd 2017; Sigirci vd 2022).

Tiim bu avantajlarina ragmen, hiperspektral goriintiilemenin baz1 dezavantajlar
da bulunmaktadir. Bunlar arasinda, veri hacminin ¢ok biiyiik olmasi, yiiksek hesaplama
giicti gerektirmesi, gorsellestirmenin daha karmasik olmasi, dogrudan insan goziiyle
yorumlanamamasi, giiriiltii ve atmosferik etkilerin daha fazla bantta goriilebilmesi ve 6n

isleme gerektiren islemler olabilmesi dezavantajlar1 olarak sayilabilir.

Multispektral goriintiide, elektromanyetik spektrumun birgok dar bant araliginda
yanstyan 1ginim algilanarak goriintii elde edilir. Bu yontemde genelde VIS, NIR ve SWIR
gibi farkli spektral bantlarda veriler elde edilebilmektedir (Akytirek 2018). Her bantta,
yeryiiziindeki farkli nesne ve ylizeyler kendilerine 6zgii yansitma 6zellikleri sergiler ve
boylece ¢iplak gozle algilanamayan ayrintilarin tespiti miimkiin hale gelir (Sigirc1 vd
2022). Ozellikle gevresel izleme, tarim, orman yangini tespiti, su kalitesi degerlendirmesi
ve Kirlilik analizleri alanlarinda ¢ok fazla kullanilmakta olan multispektral goriintiiler;
miisilaj gibi ¢evresel olaylarin takibinde sagladig1 veriler sayesinde yayilim ve yogunlugu
zamansal ve mekansal olarak izlememize firsat saglar. Erken uyari sistemlerinin
kurulmasinda ve miidahale planlarinin da gelistirilmesinde olduk¢a O6nemlidir

(Kocakusaklar vd 2017; Koncagiil vd 2022).
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Multispektral ve hiperspektral goriintiiler arasindaki temel fark, Sekil 1.6’da
goriildiigii iizere, elektromanyetik spektrumun ayni bolgesinde sahip olduklart bant

sayisidir.

Genis Bant [ TN

Band 'Band Band Band Band Band Band

Multispektral 1V 2 4 - 4 6
A45-52 1162-60 .63-.69 .79-90 1.55-1.75 2.08-2.3§ 10.4-12.4

Sekil 1.6. Multispektral ve Hiperspektral goriintiiler arasinda fark (Tan 2017).

RGB goriintiiyli agiklamak gerekirse, insan gozii kirmizi, yesil ve mavi renk
bantlarina karsilik gelen ili¢ kanaldan olusan RGB goriintiileri algilayacak sekilde
geligmistir. Bu nedenle, RGB goriintiiler giinliik dijital kameralar, uydu goriintiileri ve
harita servisleri gibi bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Akytirek 2018). Her
piksel sadece ii¢ spektral deger tasir, bu degerler gorsel analiz ve genel amach
goriintiileme iglemleri i¢in yeterli bilgi sunar. RGB goriintiiler yaygin olarak kullanilan,
kolay erisilebilen veriler olup; gorsellestirme ve temel analizler i¢in uygundur. Ayrica,
hesaplama yiikiiniin diisiik olmasi ve veri boyutunun kiicliik olmasi1 nedeniyle pratik
uygulamalarda tercih edilmektedir (Sigirc1 vd 2022). Bu avantajlarina ragmen sadece
gortiniir 151k bolgesine ait (yaklasik 400—-700 nm) bilgi icermekte, farkli materyallerin
benzer RGB degerlerine sahip olmasi ise ayirt etmeyi zorlastirmaktadir. Kimyasal,
biyolojik veya fiziksel 6zelliklere duyarliligi bundan dolay1 sinirlidir. Cizelge 1.1°de
RGB, multispektral ve hiperspektral gorintiilerin belli parametrelerde performanslari

verilmistir.
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Cizelge 1.1. Uc goriintiileme tiiriiniin dzelliklerinin karsilastirmas.

Ozellik RGB MSI HSI
Bant Sayisi 3(R, G, B) 4-15 50400+
Spektral Aralik 400-700 nm 400-1000 nm 400-2500 nm
Veri Tiirii Gorsel renk bilgisi Yiizeysel spektral bilgi Fiziks_el/spektral
Imza
Ayirt Etme Giicii Diisiik Orta Yiiksek
Kullanim Alani Genel goriintiileme  Tarim, askeri, gevre gozlemi  Cevresel analiz
Dosya Boyutu Kiigiik Orta Biiyiik
Gorsel Yorumlama Kolay Orta zorlukta Zor, ana I'iz
gerektirir
Maliyet & Karmasikhik Diisiik Orta Yiiksek

Uzaktan algilama uydularinda iiretilen goriintiilerde iki énemli ¢oziintirliik tiirt
vardir. Onemli parametrelerden birisi olan Uzamsal ¢dziiniirliik (spatial resolution), bir
uydu gorintiisiinde algilanabilen en kii¢iik nesnenin boyutunu ifade eder (Serifoglu vd
2021). Bagka bir ifadeyle, bir pikselin belli bir alanda temsil ettigi fiziksel alan
biiyiikliigiidiir ve genellikle metre cinsinden ifade edilir. Ornegin; 20 metre uzamsal
¢Oziiniirliige sahip bir goriintiide, her bir piksel yerde yaklagik 20 m % 20 m’lik bir alan1
temsil eder. Yiiksek uzamsal ¢oztiniirliik, agag arag gibi kii¢iik nesnelerin daha ayrintili
olarak goriilebilmesini saglarken; diisiik uzamsal ¢oziiniirlik ise daha genis alanlari

kapsar ancak detay kaybina yol agar (Irmak vd 2018).

Spektral ¢oziiniirliik (spectral resolution) ise elektromanyetik spektrumda
algilanabilen bantlarin sayisi ve her bir bandin genisligi ile ilgilidir. Bir algilayici
tarafindan algilanan dalga boyu dagilimini ifade eden spektral ¢oziiniirliik; algilayicilarin
toplam dalga boyu dagilimlarinda kii¢iik aralikli algilanmasi yani toplam dalga boyunun
kiiciik araliklara bolinmesi durumunda yiiksek spektral ¢oztinirliigiin elde edilmesini
saglar (Akoguz vd 2013). Yiiksek spektral ¢oziiniirliik, ¢ok dar dalga boyu araliklarinda
(6rnegin 5-10 nm) 6l¢iim yapilmasi demektir. Bununla, farkl yiizey materyalleri arasinda
cok kiiciik spektral farklar bile algilanabilecek duruma gelir. Diisiik spektral ¢oziiniirliik

ise sadece genis bantlarda bilgi sunarken genelde birka¢ bant icermektedir.

Hiperspektral sensorler, ayrintili veri toplama kapasiteleri ve farkli ortamlar
arasinda ayrim yapabilme yetenekleri sayesinde yiizey analizine yonelik bir¢ok alanda

yaygin olarak kullanilmaktadir. UA y6ntemleri; askeri alanlar, mineral bilimi ¢alismalart,
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okyanus arastirmalar1 ve tarimsal arazi ve iriin takibi gibi alanlarda sik¢a bagvurulan bir

teknolojidir (Yuksel vd 2013; Devi et al. 2015; Liu et al. 2017; Acosta et al. 2019).

Her malzeme, iizerine elektromanyetik enerji geldiginde bunu belli oranlarda
yansitir, sogurur veya iletir. Bu davranis, nesnenin kimyasal ve fiziksel 6zelliklerine bagl
olarak degisir. Farkli dalga boylarinda farkli tepkiler gosteren bu etkilesim bigimleri, her
malzeme i¢in karakteristik bir 6zellik tasir ve spektral imza (spectral signature) olarak
isimlendirilir. Spektral imza, bir nesnenin ¢esitli dalga boylarindaki yansima (reflektans)
oranlarinin grafiksel veya sayisal ifadesidir. Hiperspektral goriintiileme ile birlikte her
piksel bu imzay1 icerdiginden farkli materyaller uzaktan da olsa birbirinden ayirt

edilebilir. Farkli maddeler i¢in 6rnek spektral imzalar Sekil 1.7°de gésterilmektedir.

Her nesne goriiniir (400-700 nm), yakin kizilotesi (700-1300 nm) ve kisa dalga
kizilotesi (1300-2500 nm) bolgelerde farkli yansima ozellikleri gosterir. Spektral
imzalar, yiizey tiirlerine gére o yiizeye 6zgii tepki verir. Ortam kosullari, nem orant,
yogunluk gibi parametreler spektral imzay: etkileyebilse de genel formu biiyiik olglide

korunur.
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Sekil 1.7. Temsili Spektrumlar (Kelesoglu 2022).
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1.4 Gorinti Tabanh Siiflandirma

Goriintii tabanli siniflandirma, bir goriintiide yer alan her pikselin ait oldugu
smifin belirlenmesi amaciyla gergeklestirilen islemler tamamina verilen genel bir isimdir.
Bu yontemler 6zellikle uzaktan algilama uygulamalarinda, ¢evre analizinde, tarimsal
planlamalarda, sehir planlamasi islemlerinde ve afet izleme gibi birgok alanda
kullanilmaktadir (Lu et al. 2007). Goriintii tabanli siiflandirma yaklasimlari, piksel
tabanli, nesne tabanli ve bolge tabanli olarak ii¢ ana grupta incelenebilir (Blaschke 2010).
Her pikselin bagimsiz olarak smiflandirildigi piksel tabanli yontemler, oOzellikle
hiperspektral goriintiileme temelli ¢alismalarda siklikla tercih edilmektedir (Bioucas-Dias
et al. 2012, 2013). Bu yontemlerde, her piksele ait spektral imza referans alinarak sinif
tahminleri yapilir. Nesne tabanli siniflandirma yontemlerinde, goriintii 6ncelikle benzer
spektral 6zelliklere sahip piksellerden olusan boliitlere ayrilir. Ardindan, her bir boliit
siiflandirilarak sonug elde edilir. Bu yaklasim, yalnizca spektral bilgiyi degil, ayni
zamanda uzamsal biitinligii de dikkate almaktadir (Blaschke 2010). Bolge tabanli
smiflandirmada ise goriintii once siiperpiksellere ayrilir, sonrasinda bu bolgelere sinif

etiketleri atanir (Achanta et al. 2012).

Goriintii tabanli siniflandirmalar genellikle asagidaki yontemleri igermektedir.

i. Istatistiksel ydntemler: Bayes, maksimum olasilik vb. geleneksel yaklagimlar,

ii.  Makine 6grenmesi yaklasimlari: Karar agaglari, destek vektor makineleri
(support vector machines-SVM), k-en yakin komsu (k-NN) gibi yontemler
(Melgani et al. 2004),

iii.  Derin 6grenme yontemleri: CNN, LSTM, Transformer tabanli mimariler
(Chen et al. 2016),

iv.  Temsile dayali yontemler: SRC, CRC, NSC gibi yaklagimlar (Wright et al.
2009).

Bu tez kapsaminda temsile dayali siniflandirma yontemleri detayli bir sekilde
incelenmis olup; bu yoOntemlerin hiperspektral goriintiiler {izerindeki smiflandirma

performanslar1 ayrintili olarak degerlendirilmistir.

10
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1.5 Tezin Amaci ve Kapsam

Tezde temel amag, Marmara Denizi gibi Kirlilik tehdidi altindaki sularda meydana
gelen miisilaj olusumlarmin hiperspektral goriintiiler kullanilarak siiflandirilmasinda
temsile dayali yontemlerin basarimini analiz etmektir. Hiperspektral goriintiiler, genis bir
spektral aralikta ¢cok sayida bant icermeleri sayesinde miisilaj gibi olusumlarin tespiti ve

analizi i¢in etkili bir veri kaynagi sunmaktadir.

Tez kapsaminda asagidaki hedefler ele alinmistir:

e Temsile dayali smiflandirma yontemlerinin temel yapilarinin ortaya
konulmas1 ve bu yontemlerin PRISMA uydusundan elde edilen miisilaj
gorintiileri tizerinde siniflandirma basarilarinin detayli incelenmesi,

e Yontemlerin farkli varyasyonlar1 (JNSC, MSBNSC, RINSC vb.) araciligiyla,
spektral ve spektral-uzamsal bilgilerin biitiinlestigi yapilarin analiz edilmesi,

e Performans Olgiitleri olarak genel dogruluk (OA), sinif ortalamasi dogruluk
(AA), Kappa katsayist ve diger istatistiksel metrikler {izerinden yontemlerin

performans analizinin yapilmasi.

Tez caligmasi kapsaminda, Istanbul ve Bursa kiyilarmna ait, miisilaj igeren
hiperspektral goriintii kiimeleri kullanilmistir. Hem spektral tabanli hem de uzamsal bilgi

igeren yontemlerle siniflandirma basarimlari sistematik olarak karsilastirilmistir.

Mevcut caligmalar, hiperspektral goriintiilerin ¢evresel olaylarin izlenmesinde
Oonemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Bu tez, s6z konusu potansiyeli
temsile dayali smiflandirma  yontemlerinin  farkli  varyasyonlar1  {izerinden

degerlendirerek, bu alana yonelik sistematik ve derinlemesine bir analiz sunmaktadir.

11
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2. KAYNAK OZETLERI

Ekolojik dengenin bozulmasi ve biyolojik cesitliligin azalmasina yol agan
kentlesme ve sanayideki hizli biiyiime; 6nemli dlgiide ¢evre kirliligine yol agmaktadir.
Bu ¢evre felaketlerinden birisi de yakin zamanda iilkemizde Marmara Denizi’nde etkisini
gosteren miisilaj olayidir. Misilajin tespiti ve takibinin yapilmasi karar vericilerin
felaketin boyutunu anlamasi, azaltma ve temizleme faaliyetlerinde acil durum
stratejilerinde gereklidir. Bu kapsamda uzaktan algilama teknolojileri genis kapsama
alanlarinda diisiik maliyetle miisilaj olusumlarinin periyodik olarak izlenmesine olanak

saglamaktadir.

Bu boliimde, oncelikle miisilajin UA teknikleriyle tespiti ve izlenmesine yonelik
literatiirde yer alan giincel ¢alismalar ele almmustir. Tlgili arastirmalar, en eski tarihten en

yeniye dogru sirayla sunulmustur.

Ugur Acar ve arkadaslart Marmara Denizi’nde Sentinel-2 uydu goriintiileri ve
Google Earth Engine platformunda Random Forest algoritmasi kullanarak miisilajin
zamansal yayilimini basarili sekilde tespit etmistir. Calisma, uydu tabanli hizli ve ytliksek

dogruluklu miisilaj izleme metodolojisi gelistirmistir (Acar vd 2021).

Levent Geng vd. Canakkale Kuzey Ege kiyilarinda miisilaj 6rneklerinin spektral
ozelliklerini inceleyerek, miisilaj indeksinin (MI) uydu tabanli izleme igin potansiyelini
ortaya koymustur. Calisma, hiperspektral dl¢iimlerin miisilaj takibinde bant se¢imine

rehberlik edebilecegini ve giinliik izleme gerekliligini vurgulamaktadir (Geng vd 2021).

Merve Goral, ¢aligmasinda 2021 yili Mayis-Temmuz aylar1 arasi Sentinel-2
goriintiileri ile Izmit Korfezi’nde miisilajin zamanla degisimini analiz etmistir. Analizde
GEE platformu kullanilmistir. Bes farkli indeksle ¢alisma yapilmis ve AFAI indeksinin

en basarili sonucu verdigi belirtilmistir (Goral vd 2022).

Sefa Kiigiik vd. ¢aligmasinda Sentinel-2A verileriyle Marmara Denizi’ndeki
miisilaj olusumlarini tespit etmis ve miisilaj indeks haritalar1 {iretmek amaciyla 20m

¢Oziintirlikli bantlar 10m’ye yiikseltilerek zaman i¢indeki degisimleri analiz edilmistir.
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Calisma, miisilajin zaman igindeki degisimini izleme konusunda uydu verilerinin

etkinligini gostermistir (Kiigiik vd 2022).

Bahri Abaci vd. 2022’deki ¢alismasinda, Sentinel-2 ve PRISMA verileriyle
olusturduklar1 veri kiimesi iizerinde geleneksel ve derin O0grenme algoritmalariyla
miisilaji erken asamada tespit etmeyi hedeflemigstir. U-NET modeli en basarili sonuglari
vermis; c¢aligma, uydu verileriyle yiiksek dogrulukta tespitin miimkiin oldugunu

gostermistir (Abaci vd 2022).

Chuanmin Hu vd. OLCI ve yiiksek ¢6ziiniirliiklii Sentinel-2 MSI verileri ile deniz
ylizeyindeki miisilaj ve yiizen maddelerin detayli uzamsal ve spektral analizini
gerceklestirmistir. Calismada ayrica, MODIS, DESIS gibi diger uydu sensorleri

kullanilarak hiperspektral imzalar incelenmistir (Hu et al. 2022).

Atilla Hiisnii Eronat, Sentinel-2 uydu goriintiileri kullanarak Marmara
Denizi’ndeki miisilajin optik tanimlayicit motifini belirlemis ve bu motifin erken tespit ile
ulusal izleme sistemleri gelistirmede Onemli katki saglayacagini ortaya koymustur.
Calisma, miisilajin atmosfer Ustii radyans degerlerinde anlamli artiglar oldugunu

gostermistir (Eronat vd 2022).

Filiz Sunar vd. Sentinel-2 uydu verileri ile yerinde su kalitesi Olglimlerini
kullanarak miisilajin mekansal dagilimmi incelemis ve tek degiskenli regresyon
modelleriyle klorofil-a ve bulaniklik tahmininde basarili sonuglar elde etmistir (Sunar vd
2022).

Gozdenur Kelesoglu vd. 2021 bahar-yazinda Marmara Denizi’'nde goriilen
miisilaj salgini, su ylizeyinde goriiniirken 30 metre derinlige kadar yayilarak ciddi su
kaynakli hastaliklara ve ekonomik zararlara yol acabilecegi uyaris1 yapilmistir. Bu
calismada, PRISMA hiperspektral verileri kullanilarak miisilajin mekansal dagilimi ve

birikimi uzaktan algilama ile incelenmistir (Kelesoglu vd 2022)

Taskin Kavzoglu vd. Izmit Kérfezi’nde 2021 yilina ait Sentinel-2A goriintiilerini

kullanarak piksel tabanli CNN modelleriyle miisilaj olusumlarin1 %98’in iizerinde
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dogrulukla smniflandirmigtir. Calisma, CNN mimarisinin miisilajin  tespiti ve

haritalanmasindaki etkinligini ortaya koymaktadir (Kavzoglu vd 2023).

Enes Bakis, Marmara Denizi'ndeki miisilajli ve temiz alanlardan elde edilen
Sentinel-1 goriintiileriyle zaman serisi analizi yaparak, miisilajin tespiti igin derin ve
makine Ogrenmesi yontemlerini uygulamistir. Caligmada %84—100 arasinda basari
oranlar elde edilmis ve erken miidahale i¢in yontemlerin etkinligi vurgulanmistir (Bakis

vd 2023).

Alp Ertiirk vd. Marmara Denizi’nde 2021 miisilaj salginini hiperspektral PRISMA
verileriyle incelemis, spektral ozelliklerin ve miisilajin birikimden kaynaklanan
degisimlerin analizinde karisim giderimi ydntemini kullanmigtir. Onerilen ydntem,
egitim gerektirmeden, farkli veri kiimelerinde tutarli ve yorumlanabilir miisilaj dagilim

haritalar1 saglamis, temizlik ve izleme ¢aligmalarina katki sunmustur (Ertiirk vd 2023).

Cagatay Esi, Alp Ertiirk vd. Marmara Denizi’nde 2021 baharindaki miisilaj
patlamasinin spektral ve mekansal analizinde lineer karisim modelinin (LMM)
sinirlamalarin1 agsmak igin spektral degiskenligi g6z Oniine alan genisletilmis lineer
karistm modeli (ELMM) tabanli unmixing yaklasimini dnermistir. Bu yontem, manuel
dogrulama veya esik belirlemeye gerek kalmadan miisilajin farkl tiirlerini daha dogru
ayirt etmeye olanak tanimig ve Onceki yontemlere kiyasla daha giivenilir sonuglar

sunmustur (Esi vd 2023).

Deren Ege Turan vd. 2023’te yaptiklari g¢aligmalarinda, hiperspektral (HS)
uzaktan algilama gorlintii  siiflandirmalarinda  derin = 6grenme  modellerinin
aciklanabilirligi iizerine odaklamilmustir. Ozellikle, GradCAM, GradCAM++ ve
Kilavuzlu Geriye Yayillim yontemleri kullanilarak konvoliisyonel sinir agr (CNN)
modellerinin karar verme siirecleri incelenmistir. Calismanin temel katkilar1 sunlardir:
HS yama smiflandirict CNN’in hem uzamsal hem de spektral dikkat dagilimi
yorumlanmig, bu dikkat mekanizmasinin girdi yamasi boyutuna bagli olarak nasil
degistigi analiz edilmistir. Ayrica, GradCAM ve GradCAM++ yontemleri karsilastirilmig
ve en yaygin kullanilan HS veri kiimesi ilizerinde kilavuzlu geri yayilim yontemiyle

spektral bantlarin siniflandirmadaki 6nemi aragtirilmistir (Turan vd 2023).

14



2. KAYNAK OZETLERI

Kemal Giirkan Toker, hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin spektral ve
uzamsal bilgiyi etkin kullanan Spektral-Uzamsal En Yakin Altuzay Siniflandiricist
(Spectral-Spatial Nearest Subspace Classifier) yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler,
klasik En Yakin Altuzay Siiflandiricisi (NSC) modelinin geometrik varsayimini
uzamsal komsuluk bilgisiyle genisletir ve bitisik piksellerin ayni altuzayda oldugunu
kabul etmektedir. Altuzaylar arasi yakinlik Kanonik Korelasyon Analizi ile
Ol¢iilmektedir. Tezde dort farkli yontem Onerilmistir; biri piksel ¢evresindeki uzamsal
pencereleri, iicii ise siiperpikselleri kullanmaktadir. Onerilen yontemler hem literatiirde
yaygin veri kiimelerinde hem de miisilaj verilerinde test edilmistir. Avantajlari arasinda
basit ve anlasilir geometrik yorum, kisa egitim siiresi, kapali-form ¢oziim, az etiketli

veride iyi performans ve giiriiltiiye kars1 dayaniklilik yer almaktadir (Toker 2023).

Aylin Tuzcu Kokal ve arkadaslarinin ¢alismasinda, uzun dénem deniz yiizeyi
sicakligr (SST) izleme ve anormalliklerin tespiti, deniz suyu kalitesinin anlagilmasina
onemli katki saglamaktadir. Tiirkiye’de Marmara Denizi ¢evresinin yogun niifuslu illerle
cevrili olmasi sebebiyle, deniz suyu kalitesi bilimsel ve kamuoyu acisindan giderek daha
fazla 6nem kazanmistir. Bu calisma, 1990-2021 yillar1 arasindaki 32 yillik donemde
Marmara Denizi’nin SST egilimleri ve anormalliklerinin tespiti {izerine odaklanmuistir.
Calismada, NOAA OISST V2 verisi kullanilarak mevsimsel-trend ayristirma yontemi
(STL) uygulanmis ve SST zaman serilerindeki artis egilimi ve 6zellikle son yillarda
ilkbahar aylarinda anormallikler tespit edilmistir. Ayrica, SST nin mekansal dagilim1
Landsat-8, Sentinel-3 ve NOAA OISST V2 uydusu verileri ile incelenmis, elde edilen
sonuglar yerinde Olglim verileriyle dogrulanmistir. Sonuglar, Marmara Denizi’'nde
SST’nin genel olarak artis gosterdigini ve mevsimsel anormalliklerin var oldugunu ortaya

koymustur (Kokal vd 2023).

Riyaaz Uddien Shaik ve arkadaslarinin calismasinda, PRISMA uzay tabanl
hiperspektral goriintiileme sisteminin (PHSI) uzaktan algilama alanindaki potansiyeli
SWOT analizi ile incelenmistir. PRISMA, <12 nm gibi istiin spektral ¢oziiniirliigli ve
yiiksek mekansal ¢oziiniirliigii ile 6zellikle bitki Ortiisiiniin biyofiziksel parametrelerinin
cikarilmasinda diger uygulamalara gore daha avantajli bulunmustur. Ancak, veri
alimlarimin siirl olmasi, uzun tekrar ziyaret siireleri, giiriiltiilii bantlar, atmosfer etkileri

ve yiiksek hesaplama gereksinimleri gibi zorluklar nedeniyle siirekli izleme i¢in uygun
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olmayabilir. PRISMA ’nin potansiyel kullanim alanlar1 arasinda genis 6l¢ekli haritalama,
teknoloji transferi ve diger uzaktan algilama verileri ile veri flizyonu yer alirken, uydu
Omrii ve disiplinler aras1i uzman ihtiyaci 6nemli zorluklar olarak belirtilmistir. Calismada

ayrica bu zayif yonler ve tehditlere karsi 6nerilen stratejiler de sunulmustur (Shaik et al.
2023).

Ufuk Sanver ¢alismasinda, 6zellikle Akdeniz Havzasi iilkeleri i¢in ekonomik ve
ekolojik etkileri nedeniyle giincel bir sorun olan miisilaj olusumuna odaklanilmistir.
Miisilajin baslica nedenleri, denizde artan organik ve endiistriyel kirlilik kaynakli besin
yiikii, kiiresel 1sinma ve meteorolojik kosullardir. Artan besin yiikiine karst kalici
Oonlemler alinmasinin 6nemi vurgulanirken, miisilaj doneminde o6zellikle deniz
ylizeyindeki miisilajin toplanmasi i¢in bazi miidahaleler 6nerilmistir. Bu amacla, insansiz
ylizey araclari gibi sistemler i¢cin otonom bir miisilaj izleme sistemi tasarlanmistir.
Onerilen sistem, Marmara Denizi'nde miisilaj riskinin siirekli izlenmesini ve kritik
parametrelerin kaydedilmesini hedefler. Sistem {i¢ katmandan olusur: Birinci katmanda,
gercek zamanli olarak belirli bir cevrede kamera ile deniz yiizeyi taranir; miisilaj olasi
bolgeler tespit edilince arag o bdlgeye otonom olarak yénlendirilir. Ikinci katmanda, pH,
iletkenlik ve ¢6ziinmiis oksijen gibi deniz suyu parametreleri gergek zamanlt Slgiliir.
Ucgiincii katmanda ise miimkiinse {i¢ farkli derinlikten gercek su drnekleri toplanarak
laboratuvar analizine gonderilir. Ayrica, goriintii isleme, CNN (ResNet50), kNN, SVM
ve FFNN yontemleri karsilastirilmis ve dnerilen miisilaj siniflandirma yonteminin daha

yiiksek dogruluk ve umut verici performans sundugu gosterilmistir (Sanver 2023).

Tugcan Diindar 6nceden egitim gerektirmeyen Random Patches Network (RPNet)
ile hiperspektral goriintillerden derin ve yiizey oOzellikler ¢ikarmig, ardindan
yonlendirilmis filtre (GF) kullanarak kenar detaylarim korumustur. Ozellik kiimeleri,
stif ayrimii artirmak icin LDA ile boyut indirgeme uygulanmis ve siliperpiksel
segmentasyonuyla sahte 6rnekler olusturularak LDA etkinligi artirilmistir. Son agamada,
siiperpiksel rehberli gevsek isbirlik¢i temsil (RCR) ile siniflandirma yapilmistir. Onerilen

yontem, gergek hiperspektral goriintiilerde basarili sonuglar gostermistir (Diindar 2024).

Cagatay Esi ve arkadaslar tarafindan, hiperspektral uzaktan algilama verileri

kullanarak deniz miisilajin1 izlemek i¢in negatif olmayan matris carpanlarina ayirma
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(NMF) tabanli bir karigim giderimi yontemi Onermistir. Yontem, miisilajin spektral
imzasini tanimlayarak yogunluklarin1 hassas sekilde tespit eder ve farkli zamanlardaki
veri kiimeleri miisilajin zamansal dagilimini ve birikimini haritalandirmay1 saglar. Bu
yaklasim, manuel dogrulama veya esik deger belirleme gerektirmeden, PRISMA
verileriyle dogrulanmistir ve miisilaj analizinde etkin ve pratik bir ¢6ziim sunmaktadir

(Esi vd 2024).

Muhammet Mustafa Yurdakul ¢alismasinda, kiiresel 1sinmaya bagli olarak artan
deniz suyu sicakliklarinin neden oldugu miisilaj problemini ele almistir. Bu kapsamda,
Marmara Denizi’'nden 14 Mart-4 Temmuz 2021 tarihleri arasindaki Planet uydu
goriintiileri kullanilarak miisilajli ve miisilajsiz alanlar manuel olarak etiketlenmis ve bir
veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi ile, YOLOVS’in segmentasyon versiyonuna
dayanan bir derin 6grenme modeli egitilmis ve otomatik miisilaj tespiti yapilmistir.
Sonuglar, 6nerilen modelin basarili ve umut verici performans sergiledigini gostermistir

(Yurdakul 2024).

Temsile dayali yontemlerde incelenen seyrek temsile dayali smiflandirma,
isbirlik¢i temsile dayali siniflandirma ve altuzay tabanl temsil yaklasimlart bir sonraki

boliimde detaylandirilmistir.
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3. TEMSILE DAYALI SINIFLANDIRMA YAKLASIMLARI

Hiperspektral goriintii siniflandirma islemlerinde piksellerin yiiksek boyutlu
spektral bilgilerini dogru bir bigimde modellemek ve sinif ayrimini giiclendirmek icin
temsile dayali yontemler 6nemli bir yere sahiptir. Bu yaklasimlarda esas amag test
orneginin (piksel veya piksel grubu) egitim verilerinin dogrusal birlesimleriyle ifade
edilmesi ve hangi smifa ait bilesenlerin bu ifadeye en fazla katki sagladiginin
belirlenmesidir. Temsile dayali yontemler, temsil katsayilarinin hesaplanma bigimine
gore farkliliklara sahiptir. Seyrek temsile dayali yaklasimlar (SRC) az sayida egitim
orneginin test drnegini temsil edebilecegini varsayar. Isbirlik¢i temsile dayal1 yaklasimlar
(CRC) tiim egitim 6rneklerini igbirligi icinde kullanip daha dengeli bir temsil elde etmeye
calismaktadir. Altuzay tabanli yaklagimlar (NSC) ise her sinifin spektral uzaymi bir
altuzay olarak degerlendirip test Ornegini bu altuzaylara olan yakinligina gore

smiflandirir.

Bu boéliimde, temsile dayali siniflandirma yontemlerinin temel prensipleri ve
farkli varyantlari incelenecek; once seyrek temsile dayali siniflandirma (SRC), ardindan
isbirlik¢i temsile dayali siniflandirma (CRC) ve son olarak altuzay tabanli temsil

yaklagimi olan en yakin altuzay siiflandiricisi (NSC) ele alinacaktir.

3.1 Seyrek Temsile Dayalh Simflandirma (Sparse Representation-Based Classifier -
SRC)

Bu yontem ilk olarak yiiz tanima g¢aligmalari i¢in onerilmis daha sonra makine
ogrenme ¢aligmalarinda da kullanilmigtir (Tang et al. 2014; Dong et al. 2015). Yontemde
egitim Orneklerinin bazilari ile test 6rnegi igin bir gdsterim yapilabilecegi lizerine

varsayim bulunmaktadir. Bu varsayimin anlami seyreklik kisit1 demektir (Toker 2023).

Seyrek Temsile Dayali Siniflandirici (SRC), bir test drneginin, yalnizca kendi
smifina ait birkag 6rnek kullanilarak temsil edilebilecegi varsayimina dayanmaktadir.
Test verisi tim egitim drneklerinin dogrusal birlesimiyle ifade edilmeye ¢alisilir. Ancak
bu temsilin seyrek (sparse) olmasi beklenir; yani ¢ogu temsil katsayisi sifira yakin

olmahidir. Bu seyrek temsil, genellikle €1 normu ile minimize edilen bir eniyileme
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problemiyle elde edilir. Ardindan her sinifa ait yeniden yapilandirma hatalar
hesaplanarak test 6rnegi, hatasi en diisiik olan sinifa atanir (Wright et al. 2009, Li et al.
2016).

Diger yontemlere gore farki; tim smiflarin egitim verisinin ayni anda kullanarak
temsil olusturulmasi ve bu temsilde yalnizca sinifa 6zgii 6rneklerin belirgin sekilde katki
yapmasini beklenir. Bu yoniiyle geleneksel siniflandiricilardan farkli olarak temsil temelli
ve ayrik bir karar mekanizmasi kullanir. Ayrica, altuzay temelli yontemlerden farkli
olarak herhangi bir sinifa 6zel model kurmak yerine tiim smiflar1 dogrudan karsilastirir
(Toker 2023). Seyrek gosterim tabanli yontemlerde seyreklik kisit1 da hesaba katildiginda
simiflandirma i¢in eniyileme problemleri asagidaki gibi olmaktadir (Toker 2023).

y~Xa , a=argminllall, st |ly—Xall, <B 3.1)
a

Burada || a/ly, a vektoriiniin £o normunu ifade eder. Bu a vektorii igerisinde yer alan
sifirdan farkli elemanlarin sayisidir. f ise hata tolerans degerini ifade etmektedir ve
sifirdan biiylktir. Egitim verisi artinca ¢ok biiyilk hesap maliyetine yol agtigindan

asagidaki Denklem (3.2)’de goriildiigii izere £1 normu tretilmistir.

a=argminflall, st [y —Xall,<§ 3.2

Seyrek ¢oziimlemeler yapildiktan sonra sinif etiketi Denklem (3.3)’te verildigi

gibi sinifsal olarak en diisiik regresyon hatasi alinan sinif olarak belirlenmektedir.

etiket(y) = argmin||ly — X;a;ll, V;€{1,2,..,C} (3.3)
A

SRC yontemini 6rnek lizerinden agiklamak gerekirse, varsayimsal olarak kirmizi,
mavi ve yesil renklerle boyanmis 100 farkli goriintiiden olusan bir veri kiimesi bulundugu
kabul edilsin. Yeni bir goriintii (test 6rnegi) geldiginde ve bu goriintii kismen kirmizi
bilesen icerdiginde, SRC yontemi bu goriintiiyii s6z konusu 100 goriintii igerisinden
yalnizca birkagmin dogrusal birlesimi ile temsil etmeye ¢alisir. Eger bu temsil agirliklh

olarak kirmizi sinifina ait 6rnekler ile gerceklestirilebiliyorsa, yontem “goriintii kirmizi
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smifina aittir” sonucunu verir. Buradaki [lall1 normu, yalnizca birkag egitim 6rneginin
aktif olarak kullanilmasini tesvik ederek seyrekligi saglar. Problem semasina iligkin

gorsel Sekil 3.1°de sunulmustur. o'lar sifirdan farkl katsayilar1 gostermektedir.

y
— l y

2

=1
~N

(1]
]
“ﬂ

Sekil 3.1. SRC yt')ngni problem semasi (Toker 2023).

SRC tiirevleri asagidaki gibidir:

e Ortak Seyrek Temsile Dayali Simiflandirma (Joint Sparse Representation-
Based Classifier - JSRC)

Tiim piksellerin birlikte temsil edilmesi ile gergeklestirilen analizdir (Chen et al.
2011). JSRC, spektral-uzamsal siniflandirma yontemleri igerisinde yer alan ve ayni sinifa
ait birden fazla 6rnegin birlikte seyrek temsil edilmesine (joint sparse representation)
dayanan bir siniflandirma yaklagimidir. Temel fikir, siniflandirilacak her pikselin veya
uzamsal komsuluk penceresindeki piksel grubunun, egitim verisi sozliigii (dictionary)
kullanilarak seyrek bir sekilde temsil edilmesidir (Chen et al. 2011). Ayni sinifa ait
piksellerin benzer spektral 6zellikler tasidig1 ve dolayisiyla benzer temsil katsayilarina
sahip olacagi varsayilmaktadir (Cai et al. 2013). Boylece pikseller tek olarak degil
komsulukta yer alan tiim pikseller ortak bir seyrek katsay1 vektorii ile modellenmektedir.
SRC yonteminde her pikselin temsili bagimsiz olarak elde edilir. JSRC yonteminde ise
uzamsal olarak iligkili pikseller birlikte ¢oziilmektedir. Bu yaklagim, giiriiltiiye karsi daha

dayanikli (robust) sonuglar iiretir ve siniflandirma dogrulugunu artirir (Zhong et al. 2012).

e Cok Olgekli Siiperpiksel Yonlendirmeli Filtre & Cogunluk Oylama
Smiflandiricis1 (Multi-scale Superpixels Guided Filter & Majority VVoting —
MSS GF & MSS MV)
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MSS-GF ¢ok o6lgekli bir siiperpiksel segmentasyonuyla elde edilen uzamsal
alanlarin kilavuzlu filtre (guided filter) yontemiyle iyilestirilmesini baz almaktadir.
Stiperpiksel segmentasyonunda hiperspektral goriintiide yer alan pikseller spektral
benzerliklerine goére homojen boliimlere ayrilip hem spektral hem de uzamsal bilgi
biitiinlesik olarak kullanilir (Achanta et al. 2012). Kilavuzlu filtre ise bolgelerde kenar
yapisini koruyarak giiriiltiiyli azaltir, pikseller arasinda spektral varyasyonu yumusatip
dogrusal olmayan bir filtreleme saglar (He et al. 2013). MSS-GF yo6nteminde ayni
goriintii farkli 6lgeklerde yani farkli stiperpiksel sayilari ile islenerek hem kiigiik hem de
biiylik yapisal detaylar korunmaktadir. Kilavuzlu filtre ¢ok 6lgekli siiperpiksel bolgeler
tizerinde uygulanarak siniflandirmadan 6nce spektral uzamsal 6zelliklerin daha temiz ve

ayirt edilebilir duruma gelmesini saglar (Diindar 2019).

MSS-MV de ¢ok olgekli siiperpiksel segmentasyonu kullanilsa da MSS-GF’den
farkli olarak ¢ogunluk oylamasi (majority voting) stratejisini uygular. Farkli 6lgeklerde
stiperpiksel tabanli siniflandirma sonuglari elde edilir ve her pikselin sonug etiketi farkli
Olceklerden elde edilen tahminlerin ¢ogunluk kararina gore belirlenir. Tek bir 6l¢egin
sinirlamalarin1 azaltip daha dengeli sonuglar iiretilerek o6zellikle siif sinirlarinda tek
Olgekli yontemlerde goriilen hatalar azaltilir ve 6l¢eklere olan baglilik en aza indirgenir

(Diindar 2019).

3.2 isbirlik¢ci Temsile Dayali Stmiflandirma (Collaborative Representation-Based
Classifier - CRC)

SRC yontemine benzer olarak, test Ornegini tiim siniflara ait olan egitim
orneklerinin dogrusal birlesimiyle temsil etmeyi hedefler. SRC’den farkli olarak temsil
katsayilarini elde etmek igin seyrekligi (£1 normu) zorlamaz bunun yerine {2 hormuna
dayal1 bir ¢6ziim uygular. Bu yaklasim, temsil sirasinda tiim siniflarin egitim 6rneklerinin
isbirligi i¢inde katki saglamasina olanak verir ve daha hizli ve kararli sonuglar elde edilir.

Siniflandirma igin eniyileme problemi asagidaki gibidir (Toker 2023).

a = arg min||y — Xall,” (3.4)
a
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Yontemin eniyileme problemleri asagidaki gibidir. Denklem (3.4)’te yer alan
eniyileme problemi £2-norm en kiigiik kareler yontemi ile ¢oziildiigiinde kapali form

olarak asagidaki ¢oziim elde edilmektedir.
a=XTx)"1xTy (3.5)

Test pikseli sinif etiketi Denklem (3.6)’daki gibi en diisiik regresyon hatas1 alinan
smifa atanir (Toker 2023).

etiket(y) = argmin||ly — X;a;|l, V;€{1,2,..,C} (3.6)
l

Diger yontemlere gore farklari sunlardir: CRC, temsile dayali yOntemlerin
hesaplama yiikiinii azaltmak amaciyla gelistirilmistir. SRC'de seyrekligin saglanmasi igin
¢oziilmesi gerecken (1 tabanli eniyileme problemi, yiiksek hesaplama maliyeti
gerektirirken, CRC'de (2 ¢oziimii kapali formda elde edilebilir ve bu da daha hizl
caligmasini saglar. Ayrica, seyrekligi zorlamadan da yiiksek siniflandirma performansi
elde edilebilmektedir (Toker 2023).

SRC igin Sekil 3.1°de verilen senaryoda, bir test ornegi yalnizca birkag egitim
orneginin dogrusal birlesimiyle temsil edilirken, CRC yaklagiminda test 6rnegi, 6rnegin
kirmizi sinifa ait tiim egitim O6rneklerinin katkilariin birlikte degerlendirilmesiyle temsil
edilmektedir. Bu durum Sekil 3.2°de tasvir edilmistir. CRC’de her 6rnek belirli bir katki
saglasa da, asir1 katki yapan 6rnekler regiilasyon yoluyla cezalandirilir. Avantaji SRC’ye
kiyasla ¢ok daha hizhidir. Biiytik veri kiimeleri ve ger¢ek zamanli uygulamalarda tercih
edilebilmektedir. Coziim kararli ve deterministiktir. Kiiciik egitim 6rneklerinde dahi iyi
performans gosterebilmektedir. Dezavantajlari: Seyreklik zorlanmadigr igin bazi
durumlarda aynstiriciligt SRC  kadar giiglii olmayabilir. Tim siniflarin  egitim
orneklerinin katki sagladigi temsil, sinif sinirlarinin ¢ok i¢ ige oldugu durumlarda
karisikliga yol agabilmektedir. Yiiksek korelasyona sahip smiflar arasinda ayrim giicii

SRC’ye gore daha diisebilmektedir.
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CRC yo6nteminde, SRC yontemini agiklarken drnek verdigimiz gibi yine kirmizi,
mavi ve yesil renklerle boyanmis 100 goriintiiden olusan ayni veri kiimesi diisiiniilsiin.
Yeni bir goriintli geldiginde, bu yontem temsil i¢in yalnizca birkag¢ 6rnek segmek yerine,
tiim siiflara ait tiim egitim Orneklerini birlikte (isbirligi i¢inde) kullanir. Her siif igin
elde edilen temsil hatasi hesaplanir. Eger en kiiciik hata kirmiz1 sinifa aitse, “goriintii

kirmizi sinifina aittir” sonucu ¢ikar.

Sekil 3.2. CRC yontemi problem semasi (Toker 2023).

CRC varsayimi altinda yer alan bazi gelistirilmis yontemler ise asagidaki gibidir:

e Yapisal-Cekirdek Isbirlikci Temsile Dayah Smiflandirma (Structural-
Kernel Collaborative Representation Classifier - SKCR)

SKCR, CRC’nin hem c¢ekirdek (kernel) hem de yapisal bilgi ile zenginlestirilmis
bir versiyonudur. CRC’de smiflandirma, tiim simniflara ait egitim orneklerinin birlikte
degerlendirilmesiyle, isbirlik¢i temsil giiciinden yararlanilarak gergeklestirilir. Ancak
dogrusal ayrim ylizeyleriyle smirli oldugundan, veri uzayindaki dogrusal olmayan
dagilimlar yeterince iyi modellenemez (Wright et al. 2009). SKCR yo6ntemin, dogrusal
olmayan veri dagilimlarini modellemek amaciyla egitim ve test 6rnekleri, segilen bir
cekirdek fonksiyonu yardimiyla yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma doniistiriliir (He et
el. 2013). Bu yiiksek boyutlu uzayda, yalnizca piksel benzerlikleri degil; ayn1 zamanda
sinif i¢i yakinliklar ve siniflar arasi ayrimlar da temsil katsayilar1 hesaplanirken dikkate

almur (Toker 2023).

Diger yontemlerden farkli olarak SKRC, CRC’nin isbirlik¢i temsil yaklagimini

korumakla birlikte, ¢ekirdek yontemi sayesinde dogrusal olmayan ayrim sinirlarini da
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ogrenebilir hale gelmektedir. Ayrica, yapisal diizenleme (6rnegin manifold yapilar veya
smif-temelli iliski kisitlamalar) araciligiyla yalnizca drnekler arasindaki benzerliklere
degil, verinin altinda yatan yapisal iliskilere de duyarlidir. Bu sayede, klasik CRC, SRC

gibi yontemlere kiyasla daha zengin ve esnek bir temsil kapasitesi sunar (Toker 2023).

3.3. Alt Uzay Tabanh Temsil Yaklasimi: En Yakin Alt Uzay Simiflandiricisi
(Nearest Subspace Classifier - NSC)

SRC ve CRC yontemlerinde, test ornekleri icin temsil elde edilirken egitim
orneklerinin tamami kullanilir. Buna kargin NSC (Nearest Subspace Classifier) yontemi,
her sinifa ait 6rneklerden bir altuzay olusturur ve test verisini bu altuzaylara projeksiyon
yoluyla en yakin olan smifa atar. Bu yaklasim, tim egitim verilerinin birlikte
kullanilmasindan ziyade, smif bazli temsile odaklanir (Toker 2023). NSC, spektral
yonelim farklarini1 dikkate almasiyla 6ne cikar. Yontemin temelinde, ayni sinifa ait
orneklerin benzer 6zellikler tasimas1 gerektigi varsayimi vardir. SRC ve CRC’den farkli
olarak, temsil olusturma siirecinde egitim verisinin tamami yerine sinif bazli gosterim
kullanilir (Shu vd 2019; Sun vd 2022). Gelismis siirimleri olan JNSC (ortak karar),
RINSC (saglamlastiriimis), SBNSC/WBNSC/MBNSC (uzamsal/¢ok olcekli bilgi
kullanan) gibi ¢esitler, uzamsal komsuluk ve giirbiizliik gibi faktorleri hesaba katarak

performansi artirir.

NSC, dogrudan temsil katsayilarini hesaplamak yerine, veriyi altuzaylara projekte
ederek smiflandirma yapar. Bu sayede, tiim egitim verisini kullanmak yerine smiflarin
temel uzay yapisina odaklanir. Temsile dayali yontemlerden farkli olarak, eniyileme veya
seyreklik varsaymmi kullanilmaz. NSC, o6zellikle dogrusal altuzay modeline uygun
verilerde basit ve hizli bir ¢6ziim sunar. Her sinifin dogrudan bir altuzay olarak temsil

edildigi bu yontemde temsile dayali eniyileme yapilmaz.

NSC yodnteminde, SRC ve CRC yontemlerini agiklarken verdigimiz 6rneklerdeki
gibi kirmizi, mavi ve yesil siniflarinin her biri kendi altuzayiyla (6rnegin kendi renk
tonlarin1 temsil eden bir matematiksel uzay) tanimlanir. Yeni bir goriintii geldiginde, bu

goriintiiniin her bir smifin altuzayina olan yakinligi (6rnegin projeksiyon mesafesi)
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hesaplanir. Eger goriintii, kirmizi sinifin altuzayina en yakinsa, yontem “goriintli kirmizi

sinifina aittir” sonucunu verir.

Asagidaki denklemde Y test 6rnegini temsil etmektedir. Siiflandirma islemi, her
sinifa ait egitim alt uzay1 Xk lizerine projeksiyon yapilarak gergeklestirilir. k sinifa ait alt

uzayin projeksiyon hesabi ise asagidaki sekilde ifade edilir (Toker 2023).
I = XX X)X,y (3.7)
Test 6rnegi en kiigiik ex degerine sahip sinifa atanir.
er = Iy — Pill2 (3.8)

Denklem (3.7) ve Denklem (3.8)’i orneklendirecek olursak, her sinifin
orneklerinden bir alt uzay olusturulur. Test 6rnegi her sinifin diizlemine yani alt uzayina
yansitilir. Hangi sinifin diizlemine en yakinsa, test 6rnegi o sinifa ait sayilir. NSC, Sekil
3.3’te tasvir edilen problemle ilgilenir. Burada; X egitim ornegini, y test drnegini, o ise

katsayilar1 gostermektedir.

a, y X, o y .
I=I ) I=

Sekil 3.3. NSC yontemi problem semasi (Toker 2023).

NSC yonteminden tiiretilmis diger varyasyonlar asagida sunulmaktadir.

e Ortak En Yakin Altuzay Simiflandiricis1 (Joint Nearest Subspace Classifier
- JNSC)

NSC’nin uzamsal bilgiyi i¢eren bir varyasyonu olan JNSC, komsuluk yapisini

dikkate alarak her pikseli tek basina degil, ¢evresindeki komsu piksellerle birlikte

25



3. TEMSILE DAYALI SINIFLANDIRMA YAKLASIMLARI

degerlendirerek siniflandirma yapar (Toker 2023). Bu sayede spektral-uzamsal biitiinliik
saglanmig olur. Bu grubun tamaminin ortak bir alt uzayda temsil edilebilecegi
varsayimina dayanir. Boylece, hem spektral hem de uzamsal bilgiler siniflandirma

siirecine entegre edilir. Kisacasi, JINSC, NSC’nin uzamsal bilgiyle zenginlestirilmis bir

uzantisidir (Bo et al. 2016; Toker 2023).

e Dayamikh Ortak En Yakin Altuzay Smiflandiricis1 (Robust Joint Nearest
Subspace Classifier — RINSC)

JNSC yonteminin giirbiiz (robust) hale getirilmis bir versiyonudur. RINSC, hem
spektral hem de uzamsal bilgiyi dikkate alirken, ayn1 zamanda giiriiltii, kenar bozulmalar1
ve smif i¢i varyasyonlara kars1 duyarliligl azaltmayi amaclar. INSC yonteminde ise esit
katki varsayimi test pikseli komsulugunda yer alan aykir1 veya giiriiltiilii piksellerin
olmasi durumunda performanst olumsuz olarak etkilemektedir (Toker 2023). Bu
yontemde, uzamsal pencere icerisindeki komsu piksellerin etkisi, adaptif agirliklandirma
veya filtreleme mekanizmalari ile diizenlenir. Boylece yalnizca benzer komsular etkili
olurken, giiriiltiilii veya farkl1 sinifa ait piksellerin etkisi bastirilir (Toker 2023). Ozellikle
kenar bolgelerinde ve giirtiltiilii verilerde daha istikrarli sonuglarin elde edilmesi saglanir.
Test pikselinin komsulugunda bulunan aykir1 durumdaki piksellerin olumsuzlugunu

azaltmak igin literatiirde RINSC yontemi onerilmistir (Bo et al. 2016,).

e Pencere Tabanh En Yakin Altuzay Siiflandiricis1 (Window Based Nearest
Subspace Classifier - WBNSC)

Literatiirdeki yontemler, siniflandirma sirasinda uzamsal verilerden sabit veya
adaptif komsuluk yapilar1 araciligiyla yararlanmaktadir. WBNSC yonteminde, sabit
komsuluk bilgisi ile siiperpiksel tabanli segmentasyon uygulanarak her bolgedeki
ornekler birlikte siniflandirilir. Ayrica, komsuluk agirliklart siniflandirma siirecine dahil
edilerek kararlarin  dogrulugu artirthr (Toker 2023). WBNSC, test pikselinin
simiflandirilmasinda test pikselinin yalnizca kendi spektral bilgisine degil, ayn1 zamanda
sabit boyutlu bir uzamsal pencere iginde yer alan komsu piksellerin bilgisine de bagvuran

bir yontemdir. Bu yaklagimda her piksel, ¢evresindeki piksellerle birlikte degerlendirilir
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ve bu grup, NSC mantigina uygun bigimde sinif alt uzaylarina yansitilarak siniflandirma

karan verilir.

Diger yontemlere gore farki; WBNSC, JNSC gibi uzamsal bilgiyi kullanir; ancak
altuzaylarin yakinligini 6lgmek i¢in kanonik korelasyon analizi (canonical correlation
analysis-CCA) temelli bir yaklasimdan faydalanir. Bu sayede iki altuzay arasindaki

maksimum dogrusal iliskiyi tespit ederek siniflar aras1 ayrim yetenegini artirir.

e Siiperpiksel Tabanh En Yakin Altuzay Simflandiric1 (Superpixel-Based
Nearest Subspace Classifier - SBNSC)

SBNSC, hiperspektral goriintiiyii siiperpiksel segmentasyonu ile anlaml
bolgelere ayirarak, her bir siiperpikseli uzamsal olarak tutarl bir birim olarak ele alan bir
smiflandirma yontemidir. Bu yontemde, her siliperpiksel igindeki tiim pikseller birlikte
degerlendirilir ve bu grup, NSC mantigryla sinif altuzaylarina yansitilarak siniflandirilir.
Aymi siiperpiksel i¢indeki tiim piksellerin ayni smifa ait oldugu varsayimiyla
siniflandirma yapilir. WBNSC yonteminde kullanilan sabit pencere kullanimi biiyiik
homojen alanlar {izerinde testler yapilmasi durumunda daha tercih edilebilir durumda
olmasina ragmen eger alanlar kiigiikse ve siniflar arasinda da yakinlik varsa sabit pencere

kullanimi sorunlara yol agabilmektedir (Toker 2023).

SBNSC, WBNSC’ye benzer sekilde uzamsal baglami kullanir. Ancak, sabit
boyutlu pencereler yerine igerik bazli bdlgesel yapilar olan siiperpikselleri kullanir.
Birbirine uzamsal olarak yakin durumda bulunan, birbirine spektral anlamda benzeyen
pikseller stiperpiksel olarak gruplandirilir. Bu sayede, sinif sinirlarina daha duyarl bir
uzamsal modelleme yapilabilir. NSC ve WBNSC’den farkli olarak, tiim siiperpiksel tek
bir karar birimi gibi islem goriir. WBNSC’den kaynaklanan eksiklikleri ortadan
kaldirmak hedefiyle uyarlanabilir komsuluk iligkilerini kullanan {izere gelistirilmistir.
WBNSC’de test piksel komsusu olan pencere i¢indeki pikseller dikkate alinirken,
SBNSC’de ayni siiperpiksel icerisinde bulunan pikseller kullanilir (Toker 2023).

e Cok Olgekli Siiperpiksel Tabanh En Yakin Altuzay Simmiflandirier (Multi-
Scale Superpixel Based Nearest Subspace Classifier - MSBNSC)
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MSBNSC yonteminde, farkli 6lgeklerde siiperpiksel boliitlemeleri ile her dlgekte
smiflandirma yapilarak farkli uzamsal ¢oOziiniirliklerden elde edilen kararlar
birlestirilmektedir. Hiperspektral goriintiilerde siniflarin farkli boyut ve morfolojilere
sahip olmasi nedeniyle, tek dlgekli siiperpiksel segmentasyonu bu yapilar1 yakalamakta
yetersiz kalabilmektedir. Ozellikle siiperpiksel boyutunun biiyiik olmasi, farkli siniflara
ait piksellerin ayni bolgede toplanma olasiligini artirmaktadir. Kii¢iik boyutlar ise yeterli
uzamsal bilgi sunamamaktadir (Zhang et al. 2017). Bu nedenle, literatiirde ¢ok 6l¢ekli
stiperpiksel tabanli yontemler onerilmektedir. (Li et al. 2016; Zhang et al. 2017; Yang et
al. 2022).

MSBNSC, siiperpiksel segmentasyonunun farkli 6l¢eklerde uygulanmasiyla elde
edilen ¢ok katmanli uzamsal bilgiyi NSC tabanli siniflandirma siirecine entegre eden bir
yontemdir. Bu yaklasimda hiperspektral goriintii, birden fazla Olgekte siiperpiksel
bolgelere ayrilir ve her Olgekten elde edilen uzamsal bilgiyle zenginlestirilmis
simiflandirma gergeklestirilir. Son kararlar genellikle bu c¢ok olgekli smiflandirma
ciktilarinin birlestirilmesi (fusion) ile alinir. Literatiirde 6nerilen MSBNSC yontemi ile
farkli olgeklerde boliitlemeler ile farkli uzamsal 6zelliklerin yakalanmasi hedeflenmistir

(Toker 2023).

SBNSC yalnizca tek bir siiperpiksel segmentasyonu kullanirken, MBNSC ¢oklu
Olgeklerde (farkli biiyiikliiklerde) siiperpikseller —olusturarak farkli uzamsal
coziintirliiklerdeki yapilar1 yakalar. Bu sayede hem genis alanlar1 kapsayan yapilar hem
de ince detaylar dikkate alinmig olur. Karar birlestirme adimi1 sayesinde genel dogruluk

artigt saglanir.

CCA temelli yaklasimlarda, yiiksek boyutlu ve giirtiltiilii hiperspektral verilerde
gereksiz  degiskenlerin  etkisi  simiflandirma  performansini  olumsuz  ydnde
etkileyebilmektedir (Wilms et al. 2015; Suo et al. 2017). Bu durumu asabilmenin etkili
yollarindan biri seyreklestirilmis (sparse) CCA yontemini kullanmaktir (Hardoon et al.
2011). Seyrek-CCA (SCCA), klasik CCA yonteminin bir varyanti olup, ¢éziim sirasinda
€1 veya (2 seyreklik kisitlamalar1 uygulayarak yalnizca en anlamli kanonik degiskenlerin
secilmesini saglar. Bu tez kapsaminda, altuzay yakinligini 6lgmede CCA kullanan

yontemlerde, CCA yerine SCCA’nin uygulanabilirligi arastirilmistir. Boylece
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simiflandirmaya katkis1 diisiik degiskenler elenerek, modelin hem dogrulugu hem de
genelleme yetenegi artirilmistir. SCCA yapisi, MSBNSC yonteminde oldugu gibi ¢ok
Olcekli stiperpiksel segmentasyonu ile birlikte uygulanmistir. Her sliperpikselin sinifi, en
ylksek korelasyon katsayisina gore belirlenmistir. Farkli 6l¢ceklerden elde edilen kararlar

cogunluk oylamasi yontemiyle birlestirilerek nihai siniflandirma sonucu elde edilmistir.

Bu alt baglikta detayli bir sekilde anlatilan alt uzay tabanli temsil yaklagimlari,
temel ozellikleri ve farkliliklari, komsuluk kullanimi, altuzay ol¢iitii ve uzamsal bilgi

entegrasyonu gibi parametreler acisindan 6zetlenerek Cizelge 3.1°de sunulmustur.

Cizelge 3.1. En Yakin Alt Uzay Siniflandiricilarinin parametrelere gore yaklasimlari

. Uzamsal  Siiper . Cok

Yontem Bilgi piksel Giirbiizliik Olcekli Aciklama
NSC X X X X Temel yontem
JNSC v X X Komgu pikseller dahil edilir
RJINSC v X v X Giirbiiz INSC

v v X X CCA kullanilir ve komsu
WBNSC pikseller dahil edilir.
SBNSC v v X X Siiperpikseller kullanilir
MSBNSC v v X v Farkl1 6lcekte SBNSC
SCCA v v X v SCCA kullanilan MSBNSC
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4. VERI KAYNAKLARI ve DEGERLENDIRME KRiTERLERI

Bu boliimde tez calismasinda kullanilan hiperspektral veri kaynagi, miisilaj
olaymmin gozlemlendigi alanlara ait veri kiimeleri, karsilastirilan siniflandirma

yontemlerinin bagsarim analizlerinde kullanilan performans metrikleri agiklanmustir.

4.1 PRISMA

PRISMA, Italyan Uzay Ajans1 ASI tarafindan gelistirilmis ve 2019 yilinda uzaya
firlatilan bir hiperspektral gézlem uydusudur. Uydu, 30 km x 30 km'lik sahnelerde 30 m
mekansal ¢oziintirliikte hiperspektral goriintii toplayan sensorii ve yaklagik 5 m
¢oziinlirliikte goriintii saglayan pankromatik kamerasi ile yenilikgi elektro-optik cihazlara
sahip bir diinya gozlem uydusudur. Bu kombinasyon, sahnenin geometrik 6zelliklerini
yiiksek dogrulukla belirleme imkani sunarken hiperspektral sensér sayesinde sahnede yer
alan nesnelerin kimyasal ve fiziksel bilesenlerinin analizini miimkiin kilar (Loizzo et al.
2018). PRISMA’nin bu 6zellikleri UA camiasina ve kullanicilara ¢evresel izleme, kaynak
yonetimi, {irlin smiflandirmasi, kirlilik kontrolii vb. alanlarda bircok uygulama
sunmaktadir (Vikipedi). Yer ylizeyinden yaklagik 600 km irtifada yoriingede bulunan
PRISMA uydusu, 29 giin tekrarlama periyoduna sahiptir. Goriiniimii Sekil 4.1°de verilen
uydu, 12 nm spektral ¢oziiniirliik ile 400-2500 nm dalga boyu araliginda toplam 239

spektral bantta veri saglamaktadir (Toker 2023).
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4.2 Kullamlan Miisilaj Veri Kiimeleri

Hiperspektral goriintiilerle yapilan caligmalarda, literatiirde yaygin olarak
kullanilan standart referans veri kiimeleri tercih edilmektedir. Bu veri kiimeleri, farkli
yontemlerin karsilastirmali olarak analiz edilebilmesine olanak saglamaktadir. Bu tez
kapsaminda, PRISMA uydusundan elde edilen, 2021 yilinda Marmara Denizi’nde
meydana gelen miisilaj olayina ait hiperspektral gortntiiler kullanilmigtir. Sekil 4.2°de
belirtilen ve Marmara Denizi dogusunda yer alan 35TPF ve 35TPE alanlarindan alinan
goriintiiler lizerinden ¢aligsmalar yapilmistir. Sekil 4.3’te ve Sekil 4.4°te ise Bursa ve

Istanbul miisilaj kiimelerine ait 6rnek gosterimler verilmistir (Abacit vd 2022; Toker
2023).

-

35TNF  35TPE

35TNE 35TPE 0 i L

T
Sekil 4.2. Marmara Denizi’nde galigma yapilan alanlar (Abaci vd 2022; Toker 2023).

Bursa veri kiimesi 13.05.2021 tarihinde 35TPE bolgesinden, istanbul veri kiimesi
ise 19.05.2021 tarihinde 35TPF bolgesinden elde edilen goriintiiler iizerinden analiz

edilmistir. Algoritmalarin ¢alisma siirelerini kisaltmak i¢in alinan goriintiiler kirpilmastir.
4.3 Performans Olciitleri

Bu tez kapsaminda yapilan deneysel ¢calismalar, Windows 10 Pro (64-bit) isletim
sistemine sahip, Intel Core i7-10510U 1.80-2.30 GHz islemci, 16 GB RAM ve 512 GB
SSD donanim o&zelliklerine sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. Analizler

MATLAB R2024b ortaminda yiiriitiilmiistiir.
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Hiperspektral goriintii  smiflandirmada  yontemlerin - basarim  durumlarin
degerlendirmek igin literatiirde kabul goérmiis ve yaygin olan performans metrikleri géz
Oniine almmistir. Bu metriklerle birlikte algoritmalarin genel dogruluk, smif tabanl
dogruluk, rastgele simiflandirmaya gore basarim, ikili siniflandirmalarda denge analizleri
Ol¢iimlenmistir. Ayrica, yontemlerin siniflandirma haritalar1 verilerin temel dogrular
(ground truth) ile gorsel olarak da karsilagtirilmistir. Kullanilan metrikler asagida
maddeler halinde siralanmustir. Pozitif ornekler P, negatif 6rnekler ise N olarak kabul

edelmistir.

Sekil 4.3 Istanbul aciklarindaki miisilaj olusumu (Abaci vd 2022; Toker 2023).

Sekil 4.4 Bursa agiklarindaki miisilaj olusumu (Abaci vd 2022; Toker 2023).

TP (true positive) ger¢ek pozitif Orneklerin dogru sekilde pozitif olarak

siiflandirilmasidir. Bagka bir ifadeyle, ilgili sinifa ait olan piksellerin model tarafindan
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dogru bi¢cimde o sinifa atanmasidir. TP degeri hassasiyet ve duyarlilik gibi metriklerin
hesaplanmasinda Onemlidir. Tez kapsaminda ele aliman hiperspektral goriintii
siniflandirmasinda, miisilaj sinifina ait piksellerin model tarafindan da miisilaj olarak

dogru bigimde tespit edilmesi TP ye karsilik gelmektedir.

TN (true negative) gercek negatif orneklerin dogru sekilde negatif olarak
siniflandirilmasidir. Yani ilgili sinifa ait olmayan piksellerin model tarafindan da o sinifa
ait olmadig1 bi¢imde etiketlenmesidir. TN degeri modelin yanlis alarm vermeme
yetenegini gostermektedir. Su sinifina ait olan bir pikselin model tarafindan da su olarak

smiflandirilmasi TN 6rnegidir.

FP (false positive), gergekte negatif olan bir 6rnegin hatali sekilde pozitif olarak
siiflandirilmasidir. Yani, ilgili sinifa ait olmayan bir pikselin model tarafindan hatali bir
sekilde o sinifa ait olarak etiketlenmesi durumudur. FP degeri yiiksek oldugunda modelin
yanlig alarm verme oraninda artis olur, bu durumda da analizlerde hatali sonuglara neden
olabilir. Su sinifina ait olan bir pikselin model tarafindan hatali sekilde miisilaj olarak

siiflandirilmasi FP’ye 6rnektir.

FN (false negative), pozitif oOrneklerin hatali sekilde negatif olarak
siniflandirilmasidir. Sinifa ait olan bir pikselin model tarafindan hatali bir sekilde o sinifa
ait degilmis gibi etiketlenmesidir. FN degeri yiliksek oldugunda model gergek pozitif
ornekleri kacirir ve bu durumda kritik tespitlerde performans kaybina sebep verir. Miisilaj

siifina ait olan bir pikselin su olarak etiketlenmesi FN’ye 6rnektir.

Asagida bu degerlerden elde edilen, deneysel sonuglarda ve literatiirde yaygin

olarak kullanilan performans 6lgiitleri verilmistir.

¢ Genel Dogruluk (Overall Accuracy - OA)

Tiim test ornekleri igerisinde dogru siniflandirilan 6rnek sayisinin, toplam test
Ornegi sayisina oranidir. Genel siiflandirma basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilan

temel Olgiitlerden biridir.
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_ TP+TN
"~ PN

0A

(4.1)

e Ortalama Dogruluk (Average Accuracy - AA)

Her bir smifta elde edilen dogruluk oranlarinin aritmetik ortalamasidir. Ozellikle
dengesiz veri kiimelerinde, 6rnek sayisi az olan siniflarin basarimini da dikkate alarak
daha dengeli bir degerlendirme yapilmasini saglar. C toplam sinif sayisini ve i ilgili sinifin

indeksini ifade ediyor olsun. Bu durumda AA asagidaki esitlik ile elde edilir.

¢ Dogruswniflandirilan i.sinif 6rnek sayist

1
AA = EZi:l

(4.2)

Toplam i.sinif 6rnek sayist

e Kaesinlik (Precision)

Kesinlik, model tarafindan pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin ne kadarinin

gercekten pozitif oldugunu gosterir.

TP
TP+FP

Precision = (4.3)

e Duyarhhk/Hassasiyet (Recall)

Duyarlilik/Hassasiyet, gercek pozitif orneklerin ne kadarinin model taratindan

dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirildigini gosterir.

TP
TP+FN

Recall = (4.4)

e F1skoru

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olup iki metrik arasindaki

dengeyi 6l¢en bir performans metrigidir.
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Precision X Recall

F1=2 (4.5)

Precision + Recall

e Dogru Pozitif Oram (True Positive Rate - TPR)

TPR, ger¢ek pozitif 6rneklerin tiim pozitif 6rnekler i¢indeki oranidir. Modelin,

pozitif sinifa ait 6rnekleri dogru bir sekilde tespit etme bagarisini dlgmektedir.

TPR = —— == (4.6)

TP+FN P

Yiiksek TPR degeri modelin pozitif siifi kagirmadan tespit gergeklestirdigini

gosterir.

e Yanhs Pozitif Oram (False Positive Rate - FPR)

FPR, gercek negatif orneklerin tiim negatif drnekler igindeki oranidir. Modelin
yanlig alarm verme egilimi 6lgiilmektedir. Diisiik bir FPR degeri, modelin negatif sinifi

hatal1 bir sekilde pozitif olarak etiketleme olasiliginin diisiik oldugunu gostermektedir.

FP FP
FP+TN N

FPR =

(4.7)

e Dogru Negatif Orani (True Negative Rate - TNR)

TNR, gergek negatif Orneklerin tiim negatif Ornekler igerisindeki oramidir.
Modelin negatif siifi dogru tespit etme basarisini 6lger. Yiksek TNR degeri, modelin

negatif sinifi dogru bir sekilde ayirt edebildigini gosterir.

- _-1-FPR (4.8)

TNR = =
TN+FP N

e Yanhs Negatif Orani (False Negative Rate - FNR)
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FNR, Gergek pozitif drnekler arasinda, yanlis negatif olarak siniflandirilanlarin
oranidir. Modelin pozitif smifi gézden kagirma egilimini 6lger. Diisilk FNR degeri,

modelin pozitif sinifi gézden kagirma oraninin diisiik oldugunu gosterir.

- —1-TPR (4.9)

FNR = =
TP+FN P
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5. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu bolimde, hiperspektral goriintiiler kullanilarak miisilaj tespiti amaciyla
uygulanan smiflandirma yontemlerinin deneysel sonuglarma yer verilmistir. Calisma
kapsaminda, MSS-GF, MSS-MV, CRC, SCCA, JNSC, RINSC, MSBNSC, WBNSC
yontemlerine ait analizler gerceklestirilmistir. Her bir ydntem, Bursa ve Istanbul
kiyilarina ait PRISMA hiperspektral goriintiileri tizerinde uygulanmistir. Farkli parametre
ayarlar1 sistematik olarak degerlendirilerek yontemlerin en yiiksek siniflandirma

basarimina ulasmasi hedeflenmistir.

Istanbul ve Bursa miisilaj alanlarmna ait hiperspektral goriintiilerin alt bolgeleri
kullanilmigtir. Bu alt bolgeler, yontemlerin siniflandirma siirelerini kisaltmanin yaninda
daha odakli analizler yapabilmek i¢in orijinal goriintiilerin belirli kesitlerinden
olusturulmustur. Istanbul ve Bursa veri kiimeleri i¢in olusturulan alt bélgeler 110 x 260
x 234 boyutlarindadir. Baska bir ifadeyle, Istanbul ve Bursa kiyilarina ait 234 farkli dalga

boyunda 110 x 260 uzamsal ¢oziiniirliikte veri kiimeleri kullanilmistir.

Deneylerde yontemlerin siniflandirma basarimi; OA, AA, F-Score gibi
performans metrikleri tizerinden degerlendirilmistir. Ayrica yontemlerin farkli egitim
veri oranlari, sliperpiksel sayilari, pencere boyutlar1 ve parametre degerleri (6rnegin;

lambda, gamma) gibi etkenler altindaki davraniglari analiz edilmistir.

Asagida her yonteme ait en iyi performans degerleri ve bu basariya ulasilan
parametre kombinasyonlar1 detayli olarak sunulmugtur. Son boliimde ise tiim yontemler
arasinda karsilastirmali bir degerlendirme yapilarak en basarili yaklasim belirlenmis ve

gelecekteki ¢alismalar i¢in onerilerde bulunulmustur.
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5.1 SRC’ler ile Elde Edilen Bulgular

o Kilasik SRC deneyleri ve sonugclari

Temsile dayali yontemler arasinda yer alan klasik SRC yontemi referans amacl
deneyler ile degerlendirilmistir. SRC yOntemi test drneklerini siniflarin tiimiinden olusan
egitim Ornekleri tistiinden seyrek lineer kombinasyon seklinde temsil etmektedir. Temsil

hatasini en aza indiren sinif tizerinden karar verilmektedir.
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Sekil 5.1. SRC deneylerinde drnek orani degisimlerinin Istanbul veri kiimesi {izerindeki

siniflandirma basarimina etkisi.
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Sekil 5.2. SRC deneylerinde 6rnek orani degisimlerinin Bursa veri kiimesi tizerindeki

siniflandirma basarimina etkisi.

Yapilan deneylerde yiizdelik (percentage) = 0.05, 0.1 ve 0.13 degerleri teste tabii
tutulmustur. Bunlar her sinif i¢in sirasiyla %5, %10 ve %13 oraninda 6rnek se¢ildigi
anlamma gelmektedir. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de gosterildigi iizere en yiiksek basarim
orani Istanbul veri kiimesinde %10 ile Bursa veri kiimesinde ise %13 ile test edildiginde
gerceklesmistir. Bu durum SRC yonteminin Istanbul veri kiimesinde az sayida temsil
ornegi ile test yapildiginda daha iyi ¢alistigini1 gostermektedir. Bursa veri kiimesinde ise
ornek sayisi artirildiginda daha iyi sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir. Daha yliksek
egitim oranlart  verildigi durumlarda a1  uyum (overfitting) problemleri

gerceklesebilecegi on goriilmiistiir.

e MSS-GF ve MSS-MV deneyleri ve sonuclari

Calismada, ¢ok Olgekli siiperpiksel tabanli farkli iki yontem olan MSS-MV
(Multiscale Superpixel - Majority Voting) ve MSS-GF (Multiscale Superpixel - Guided
Filtering) yontemleri uygulanmistir. Patches, Sparsity ve Egitim Orani (percentage)
parametreleri dikkate almip testler gerceklestirilmisti. MSS-GF ydonteminde
hiperspektral veri PCA ile 3 bilesene indirgenerek rehber goriintii elde edilmistir. Bu

rehber goriintii ise kilavuzl filtre igin girdi olarak kullanilmistir. Boylece filtreleme
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esnasinda sinif sinirlar1 korunurken, siniflandirma sonuglari daha diizgiin ve giiriiltiisiiz

hale getirilmistir.

Siiperpiksel boyutunu belirleyen patches (3, 5, 7, 9, 11, 13), seyreklik diizeyini
belirleyen sparsity (1, 1.1, 1.2) ve egitim 6rnegi oranini belirleyen percentage (0.1, 0.2,
0.3) parametrelerinin kombinasyonlari denenmis ve her bir kombinasyon igin

siiflandirma bagart metrikleri hesaplanmistir.

Elde edilen sonuglar karsilastirildiginda en iyi sonucun litertiirdeki diger
calismalardaki gibi (Diindar 2019) Sparsity=1 ve Percentage= 0.1 degerleri ile yapilan
deneylerde elde edildigi tespit edilmistir.

Sekil 5.3’te ve Sekil 5.4’te, sparsity=1 ve percentage=0.1 segilerck yapilan
deneylerin sonuglarinda elde edilen OA ve AA degerleri ile Bursa ve Istanbul veri

kiimeleri i¢in siiperpiksel boyutunun etkileri sunulmustur.
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Sekil 5.3. MSS-GF deneylerinde siiperpiksel boyut (patches) degisimlerinin Istanbul veri

kiimesi tizerindeki siniflandirma basarimina etkisi.
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Sekil 5.4. MSS-MV deneylerinde siiperpiksel boyut (patches) degisimlerinin Istanbul

veri kiimesi tizerindeki siniflandirma bagarimina etkisi.

99,00%
X
z
£ 98,00%
=
I+
<
= 97,00%
@
3
96,00%
o0 wn ~ [+3] - om — —
3 3 R & g 3 d d
: g 2 2
1 n,
Patches o,
87,00%
X
>
b
< 78,00%
[+
<
S 69,00%
]
g
<
60,00%
o wn ~ (4] - [} — -
3 3 S & 3 3 g 3
a a
- - ~ ~
1 i,
Patches [u}

Sekil 5.5. MSS-GF deneylerinde siiperpiksel boyut (patches) degisimlerinin Bursa veri

kiimesi tlizerindeki siniflandirma bagarimina etkisi.
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Sekil 5.6. MSS-MV deneylerinde siiperpiksel boyut (patches) degisimlerinin Bursa veri

kiimesi tizerindeki siniflandirma basarimina etkisi.

Istanbul ve Bursa veri kiimeleri iistiinde yapilan galigmalarda; siiperpiksel
boyutunu belirleyen patches parametresi i¢in 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11, 13x13 degerleri
test edilmistir. 1x1 degeri verildiginde yontem klasik CRC olarak simiflandirma
yapmaktadir. Ayrica patches parametresi i¢in 3, 5, 7, 9, 11 degerlerinden olusan alt
gruplar (patches = [3 5 7 9 11] ve patches = [5 7 9 11]) ile de ol¢iim kiimeleri
olusturulmus, bu varyasyonlarla yontemlerin performansit detayli bicimde analiz
edilmistir. Deneyler sonucunda her iki veri kiimesi de en yiiksek siniflandirma basarisi
sparsity:1, percentage:0.1 ve patches:3x3 degerleriyle elde edilmistir. Sekil 5.3 ve 5.4°te
Istanbul deneyleri sonuglar1; Sekil 5.5 ve 5.6’te ise Bursa icin yapilan deney sonuglar
gosterilmistir. Sonuglar goz dniine alindiginda, Istanbul ve Bursa veri kiimeleri i¢in OA

ve AA degerlerinde en iyi dl¢limler 3x3 patches degerinde elde edilmistir.

5.2. CRC’ler ile Elde Edilen Bulgular

e Kilasik CRC deneyleri ve sonuglari

CRC yontemi i¢in her siniftan 30 6rnek kullanilmistir. Boylece sabit bir egitim

kiimesi olusturularak diizenleme parametresi olan A degeri sirasiyla 0.0001, 0.001, 0,01
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ve 0,1 almarak testler yapilmistir. Ydntemin kararliligini dengeleyen A, hem Istanbul hem
de Bursa veri kiimeleri iistiinde yapilan deneylerde en iyi performansin Sekil 5.7 ve Sekil

5.8’den de goriilebilecegi tizere A=0.001 igin elde edilmistir.

91,00%

88,00%

Overall Accuracy

)
(]
=}
Q
X

82,00%

0.0001
0.001
0.01
0.1

Lambda

93,00%

91,00%

89,00%

Average Accuracy %

87,00%

o -
] S
o

0.0001
0.001

Lambda

Sekil 5.7. CRC deneylerinde Lambda degisimlerinin Istanbul veri kiimesi iizerindeki

siniflandirma basarimina etkisi.
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Sekil 5.8. CRC deneylerinde Lambda degisimlerinin Bursa veri kiimesi iizerindeki

siniflandirma basarimina etkisi.
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5.3 NSC’ler ile Elde Edilen Bulgular

e JINSC deneyleri ve sonuclari

Bu ¢alismada spektral uzamsal bilgileri kullanim perspektifine sahip JNSC (Joint
Nearest Subspace Classifier) yontemi Istanbul ve Bursa hiperspektral veri kiimeleri
iistiinde test edilmistir. Bu yontemde test 6rnekleri ve her sinifa ait olan altuzaydaki
benzerlikler test Orneklerinin altuzaya projeksiyonundan sonra olusan yeniden
yapilandirma hatalarinin kareleri lizerinden degerlendirilmistir. Bu hata her 6rnekte £>
normu aliarak hesaplanmistir. Siniflar arasi karsilastirma bu toplam hatalar {izerinden

yapilmistir.

Her iki veri kiimesinde de en iyi sonuglar 3x3 ve egitim basina 6rnek sayist 20
iken Ol¢iilmiistiir. Pencere boyutu 1x1 alindiginda tek pikselde test yapilacak ve JNSC
ozelligini kaybedecektir. Cift sayili pencere boyutlarinda ise uzamsal bilgiden yeterince
yararlanilamayacagi gorilmustiir. Egitim basina ornek sayist 20 iken pencere

boyutundaki degisimlerin sonuglar1 Sekil 5.9 ve Sekil 5.10°da gdsterilmistir.
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Sekil 5.9. Pencere boyutunda yapilan degisimlere gore Bursa veri kiimesinde JNSC

siniflandirma basarimlari.
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Sekil 5.10. Pencere boyutunda yapilan degisimlere gore Istanbul veri kiimesinde JNSC

siniflandirma basarimlari.

e RJINSC deneyleri ve sonuclar:

RINSC yontemine dair yapilan deneylerde her iki veri kiimesinde de siniflandirma
performansin etkileyen belli parametreler bulunmaktadir. Bunlardan pencere boyutu 3,
iterasyon sayist 20 ve diizenleme parametresi olan A = 0.01 degerleri se¢ilmistir. Bu
degerler daha iyi sonuglar verdiginden sabit tutularak egitim verisi olarak her siniftan 10,
20 ve 30 ornek kullanilarak deneyler yapilmistir. Deneylerde iki veri kiimesinde de en

yuksek basarim her sinif i¢in 20 6rnek kullanildiginda elde edilmistir.

Sekil 5.11°de Istanbul veri kiimesinde gergeklestirilen RINSC tabanli
siniflandirmada elde edilen genel ve ortalama dogruluk degerleri sunulmustur. Pencere
boyutu 3, A =0.01 ve maksimum iterasyon 20°de sabit tutularak farkli sinif basina egitim
ornekleri 10, 20 ve 30 olarak denenmistir. Elde edilene sonuglar gostermektedir ki sinif
basina 20 egitim 6rnegi kullanilmas1 hem OA hem de AA acisindan en yiiksek basari elde
edilmektedir. Egitimin yeterli 6rnekle desteklenmesi smiflandirmada basar1 oranini

artirmaktadir.

Sekil 5.12’de ise Bursa veri kiimesine ait veri kiimesiyle yapilan deneysel sonuglar
yer almaktadir. Istanbul veri kiimesinde yer alan ayn1 parametreler ile yapilan deneylerde

siif bagina 20 egitim 6rnegi kullanildiginda en iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak genel
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dogruluk degerlerinin biraz daha diisiik olmasi; goriintiilerde yapilan simif ayriminin

spektral benzerlik diizeyinden veya siniflar arasi drtiigmeden kaynaklantyor olabilir.
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Sekil 5.11. Sinif bagina egitim drneklerinde yapilan degisimlere gére istanbul veri

kiimesinde RINSC siniflandirma basarimlari.
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Sekil 5.12. Sinif basina egitim orneklerinde yapilan degisimlere gore Bursa veri

kiimesinde RINSC siniflandirma basarimlari.

e MSBNSC deneyleri ve sonuglari

Bu boliimde temsile dayali altuzay tabanli bir siiflandirma yontemi olan
MSBNSC algoritmast kullanilarak deneyler yapilmistir. Bu yontemde uzamsal ve

spektral bilgiler birlikte degerlendirilir. Istanbul ve Bursa veri kiimeleri iistiinde
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gerceklestirilen deneylerde; farkli egitim 6rnegi sayilart ve farkli siiperpiksel boyutlar
kullanilmistir. Her deneyde PCA ile boyut indirgeme ve sonrasinda siiperpiksel tabanl

Ozellik ¢ikarimi yapilarak siniflandirma gergeklestirilmistir.

Veri kiimelerinin ikisinde de farkli sayilarda egitim verisi ile yapilan testlerde en

yiiksek basarim 20 egitim 6rnegi kullanildiginda elde edilmistir.

Bu calisma ile birlikte istanbul ve Bursa hiperspektral goriintiilerinin
siniflandirma iglemlerinde goriintiilerin her biri yayinda belirtilen boyutlar dogrultusunda
sirastyla 350x490 ve 421x571 piksel boyutlarina sahiptir (Toker 2023). Yapilan
deneylerde en iyi sonuglar Istanbul ve Bursa igin asagidaki 5.1 ve 5.2 numarali
denklemlerde belirtilen siiperpiksel degerleri araliklarinda test edilmis ve test basina 20

egitim verisi kullanildiginda gerceklesmistir.
k
NUMgyperpixels istanbul = 125xv2 ,k =7,8,9,10,11,12,13 (5.1)

k
NUMgyperpivets bursa = 125xV2 , k = 15,16,17,18,19 (5.2)

Sekil 5.13 ve Sekil 5.14°te Bursa ve Istanbul hiperspektral goriintiileri iizerinde

farkli sayida egitim verisi ile yapilan deneylerin sonuglari gosterilmistir.
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Sekil 5.13. Sinif bagina egitim 6rneklerinde yapilan degisimlere gore Bursa veri

kiimesinde MSBNSC siniflandirma basarimlari.
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Sekil 5.14. Sinif basina egitim 6rneklerinde yapilan degisimlere gore Istanbul veri

kiimesinde MSBNSC siniflandirma basarimlari.

e WBNSC deneyleri ve sonuglari

Bu bolimde WBNSC goriintiiler iistiinde yapilan smiflandirma sonuglari
verilmistir. 1x1 pencere boyutunda tek pikselin siniflandirmaya girmesi; 2x2 pencere

boyutunda ise komsulardan yeterinde katki alinamamasi 6ngoriildiigiinden, test bagina 20
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egitim verisi ve 3x3, 5x5 ve 7x7 pencere boyutu kullanilmistir. En iyi sonuclar her iki
veri kiimesi i¢in de 3x3 pencere boyutu alindiginda elde edilmistir. WBNSC yontemi
kapsaminda test Ornekleri ve smif altuzaylar arasindaki benzerlik 6l¢timiinde CCA

kullanilmistir. Yapilan deneylerin sonuglar1 Sekil 5.15 ve Sekil 5.16°da verilmistir.
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Sekil 5.15. Sinif bagina egitim drneklerinde yapilan degisimlere gore istanbul veri

kiimesinde WBNSC siniflandirma basarimlari.
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Sekil 5.16. Sinif basina egitim orneklerinde yapilan degisimlere gore Bursa veri

~
x
~

kiimesinde WBNSC siniflandirma basarimlari.

e SCCA deneyleri ve sonuglari

Bu boliimde tez kapsaminda arastirilmasi planlanan, altuzay benzerligini 6lgmek

icin CCA yerine SCCA kullanilan yonteme ait deneysel sonuclar verilmistir. SCCA
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ozellikle yiiksek boyuta sahip verilerde korelasyonu maksimize eden seyrek temsiller
olusturup siniflandirma basarisini artirmak hedeflenmektedir. Daha 6nceki ¢alismalarda
(Toker 2023) oldugu gibi bu ¢alismada da en iyi sonuglarin egitim ornek sayisinin 20

oldugu durumda alindig1 goriilmistiir. Ayrica, bu tez kapsaminda da stiperpiksel boyutu
. .. e [12:18] e .
icin en iyi sonuglar Bursa veri kiimesinde 125x+v/2 , Istanbul veri kiimesinde ise

125xv2 7231 degerlerinde elde edilmistir.

Deneylerde Istanbul ve Bursa veri kiimeleri iistiinde; sirasiyla goriintii verisi ve
smif etiketleriyle olan iliskiyi kontrol eden, seyrekligi diizenleyen parametreler olan cx

ve cy degerlerinde degisiklikler yapilarak veri kiimeleri iizerindeki etkisi analiz edilmistir.
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Sekil 5.17. SCCA deneylerinde cx ve cy degisimlerinin Istanbul veri kiimesi iizerindeki

siniflandirma basarimina etkisi.
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Sekil 5.18. SCCA deneylerinde cx ve cy degisimlerinin Bursa veri kiimesi tizerindeki

siniflandirma basarimina etkisi.

Sekil 5.17°den goriildiigii iizere, Istanbul veri kiimesinde cx = 0.01 ve ¢y = 0.2
degerleri ile test yapildiginda en iyi OA ve AA degerlerinin elde edilmistir. Sekil 5.18’de
gosterilen Bursa veri kiimesinde ise ¢x = 0.2, cy = 0.01 degerinde en iyi OA ve cx = 0.1,

cy = 0.2 degerlerini aldiginda ise en yiiksek AA degeri Ol¢tilmiistiir.

5.4. Bulgularin Karsilastirmah Degerlendirmesi

Bu ¢alismada test edilen smiflandirma yontemleri farkli parametre degerleri
altinda elde edilen TN, FN, TP, FP, TNR, FPR, F-Score, OA ve AA degerleri bakimindan
karsilastirilmistir. Deneylerde her parametre i¢in 3 kez test yapilmis ve ortalama OA ve
AA degerleri 6nceki bagliklarda ilgili yontem i¢inde veriler grafiklerde sunulmustur. Adil
bir karsilastirma i¢in gdsterim tabanli yontemlerin parametre arastirmasinda en iyi sonucu
veren parametreler ile biitiin yontemler bir arada degerlendirilmistir. Istanbul ve Bursa
veri kiimeleri iizerinde yapilan bu ¢alismalarda yontemlerin performansi ¢esitli metrikler
penceresinden karsilastirmaya tabii tutulmustur. Cizelge 5.1°de Istanbul verileri
tizerinde, Cizelge 5.2°de ise Bursa verileri lizerinde yontemlerin elde etmis olduklar

sonuglar tablolastirilmistir.
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Cizelge 5.1. Istanbul veri kiimesi i¢in sonuglarm karsilastirmali tablosu.

Varsayim Yontem TNR FPR TPR FNR  OA(%) AA(%)

Klasik SRC 99,88 0,12 7485 25,15 99,38 87,37

SRC MSSMV 99,73 0,27 83,63 16,37 98,77 92,31
MSSGF 99,04 096 8558 14,42 99,42 91,68

CRC Klasik CRC 9044 956 9525 4,75 90,52 92,85

SCCA 99,41 1,02 99,57 0 99,33 99,49

JNSC 99,42 0,57 94,03 596 99,41 96,73

NSC RINSC 96,32 3,67 99,21 0,79 96,38 97,77
WBNSC 9855 145 96,68 3,32 96,68 98,55

MSBNSC 99,26 0,73 100 0 99,24 99,63

Cizelge 5.2. Bursa veri kiimesi i¢in sonuglarin karsilastirmali tablosu.

Varsayim Yontem TNR FPR TPR FNR OA(%) AA(%0)
Klasik SRC 99,6 0,4 71,37 28,63 98,43 85,48

SRC MSSMV 98,67 133 76,37 23,63 97,74 87,52
MSSGF 9955 045 7152 28,28 98,40 85,64
CRC Klasik CRC 9153 847 9324 6,76 91,55 92,38
SCCA 9439 283 97,16 5,60 97,1 95,78
JNSC 95551 449 80,32 19,67 95,26 87,92
NSC RINSC 93,07 6,92 9411 589 93,12 93,60

WBNSC 97,02 298 9535 4,65 95,37 96,18
MSBNSC 9599 401 9716 283 95,99 96,58

Cizelge 5.1°den de goriilebilecegi iizere, Istanbul ve Bursa veri kiimeleri iizerinde
elde edilen deney sonuglari siniflandirma metotlarinin performanslarint TPR, FNR, TNR,

FPR, OA ve AA acisindan detayli bir sekilde degerlendirmeye imkan saglamaktadir.

SRC tabanli yontemler incelendiginde her iki veri kiimesinde de yiiksek TNR,
diisiik FPR oranlar ile su sinifina ait pikselleri dogru siniflandirma agisindan basarilt
oldugu, TPR degerinin diisiik olmasindan dolay1 miisilaj piksellerinde ayni basarimda

olmayip tespitte sinirlt kaldig: gortilmektedir.

Klasik SRC yontemi iki veri kiimesi iizerinde de yiiksek TNR ve diisiik FPR
oranlari ile su piksellerini dogru simiflandirsa da diisiik TPR degeri gostermektedir ki

miisilaj siifi piksellerini tespitte sinirl kalmaktadir.

MSS-MV yontemi TNR oranini yiiksek sonuglandirarak yanlis pozitif orani
FPR’yi diisiik seviyede verse de miisilaj tespitinde klasik SRC’ye gore daha iyi

performans gostermistir.
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MSS-GF her iki veri kiimesi iizerinde en yliksek TNR degerlerini elde etmis ve
FPR oranini en diisiik seviyeye ¢ekmistir. Su siniflarinda yanlis alarm orani diisiik olsa
da TPR degerinin gorece daha diisiik olmas1 ve bundan dolayr FNR oranmin yiiksek

olmas1 bu yontemin miisilaj tespitine gore en iyi sonuglar1 vermedigini gostermektedir.

Klasik CRC yontemi iki veri kiimesinde de en diisik TNR oranlarindan birine
sahip olarak FPR degerinin yiiksek ¢iktig1 bir yontem olmustur. Su piksellerinde yanlis

siniflandirma yapildig1 miisilaj tespitinde ise basarili oldugu goriilmektedir.

Cizelgelerde, SCCA olarak verilen MSBNSC varyasyonu olan Sparse CCA ile
yapilan deneylerde yiiksek TPR ve TNR degerleri Ol¢iilerek hem su hem de miisilaj
siifinda dengeli bir basar1 goriilmektedir. Diisiik FNR ve FPR degerleri yontemin yanlig
siniflandirmalari en aza indirdigini gostermektedir. CCA kullanilan ¢calismalara goére daha
az etkili oldugu deneyler sonucunda ortaya ciksa da, daha homojen ve c¢ok siifl

dagilimlarin yer aldig1 goriintiilerde daha iyi sonuglar vermesi beklenmektedir.

INSC yoénteminde ise Istanbul veri kiimesinde yiiksek TPR degeri saglanarak
miisilaj tespitinde gii¢lii bir performans sergilenmis, diisiik FPR ile su piksellerinde hatali

tespitler diisiik seviyede tutulmustur.

RINSC yontemi yiiksek TPR ile miisilaj tespitinde basart olmus gorece diisiik
TNR ve yiiksek FPR degerleri ile su sinifinda hatali tespitler diger baz1 yontemlere kiyasla
daha fazladir.

WBNSC, TPR ve TNR degeri bazinda dengeli bir sonug elde etmis ve diisiik FPR

orani ile su sinifindaki yanlis alarm oranint minimuma indirgemistir.

MSBNSC yontemi iki veri kiimesinde de en yiiksek AA degerini saglamis miisila;
tespitinde %100 TPR degeri ile 6ne ¢cikmistir. Yiiksek TNR oram ile su smifinda da
dogrulugu maksimuma getirmis olan MSBNSC yontemi diisiik FNR ve FPR degerleri ile

miisilaj ve su siiflarinda yiiksek gilivenilirlik sunmustur.
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Siniflandirma haritalar1 incelendiginde; Sekil 5.20°de smiflandirma haritasi
verilen klasik SRC yontemi su bolgelerinin tespitini dogru yapsa da ince ve daginik
miisilaj alanlarinda eksiklikler gostermistir. Ozellikle Bursa veri kiimesi iizerinde bazi
miisilaj kiimelerinin tespiti yapilamamis Istanbul veri kiimesinde ise kenar alanlarda
parcali tespitler yapilmistir. Sekil 5.21°de MSS-MV ve MSS-GF metotlari klasik SRC’ye
kiyasla daha biitiin miisilaj bolgeleri {iretmistir. istanbul veri kiimesinde kenar cizgileri
daha net olusmus ve Bursa veri kiimesinde miisilaj alanlar1 daha homojen bir sekilde
tespit edilmistir. Klasik CRC Sekil 5.22°de miisilaj alanlarin1 yogun bir sekilde tespit
etmis fakat yiiksek oranda yanlis pozitif tespit etmistir. SCCA analizi yapilarak
gelistirilen yontemde miisilaj ve su bolgeleri arasinda Sekil 5.23°te de goriildiigii lizere
dengeli bir ayrim yapildigi farke edilmektedir. JNSC ydntemi Istanbul veri kiimesi
lizerinde basarili miisilaj tespiti yaparken ayni performansi Bursa veri kiimesinde
gosterememigstir. RINSC Sekil 5.25’te goriildiigii tizere yliksek TPR ve diisik FNR
degerleri ile detaylarin biitiinliiglinii korudugu goriilmiistiir. WBNSC su bolgelerinde en
basarili korumaya sahip yontemlerden biridir. MBNSC yo6ntemi bazi su sinifi pikselleri

miisilaj olarak etiketlese de miisilaj sinifi tespitinde basarili olmustur.

Bursa Veri Kiimesi GT istanbul Veri Kiimesi GT

- I Mﬂs‘laj
Su

Sekil 5.19. Bursa ve Istanbul veri kiimeleri temel dogruluk haritalar.

Misilaj

Su

Bursa SRC Simiflandirma Haritasi Istanbul SRC Simiflandirma Haritasi

Sekil 5.20. SRC yonteminde elde edilen siniflandirma haritalari.
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Bursa MSS-GF Smiflandirma Haritasi istanbul MSS-GF Simiflandirma Haritas:
Bursa MSS-MYV Siiflandirma Haritasi Istanbul MSS-MYV Simiflandirma Haritas:

Sekil 5.21. MSS-GF ve MSS-MYV yontemlerinde elde edilen siniflandirma haritalari.

Bursa CRC Smiflandirma Haritasi Istanbul CRC Siiflandirma Haritas

Sekil 5.22. CRC yonteminde elde edilen siniflandirma haritalari.

Bursa SCCA Simiflandirma Haritasi istanbul SCCA Simflandirma Haritasi

Sekil 5.23. SCCA yonteminde elde edilen siniflandirma haritalart.

Bursa JNSC Simiflandirma Haritasi istanbul JNSC Siniflandirma Haritasi

Sekil 5.24. INSC yonteminde elde edilen siniflandirma haritalari.
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Bursa RIJINSC Smiflandirma Haritasi Istanbul RINSC Simflandirma Haritas:

Sekil 5.25. RINSC yonteminde elde edilen siniflandirma haritalari.

Bursa WBNSC Simiflandirma Haritas: istanbul WBNSC Siniflandirma Haritast

Sekil 5.26. WBNSC yonteminde elde edilen siniflandirma haritalari.

Bursa MSBNSC Simiflandirma Haritas: Istanbul MSBNSC Simflandirma Haritas

Sekil 5.27. MSBNSC yonteminde elde edilen siniflandirma haritalari.

6. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez caligmasinda PRISMA uydusundan yararlanilarak elde edilen hiperspektral
gorlintiiler ile Marmara Denizi’nde ortaya c¢ikan miisilaj olusumlarimin tespiti
hedeflenmistir. Bu dogrultuda, ¢esitli temsile dayali siniflandirma yontemleri lizerinde
kapsamli deneyler gergeklestirilmis ve yontemler etkilendikleri parametreler iizerinden
ayrintili bir sekilde karsilastirilmistir. Karsilastirmalarda, genel dogruluk ve ortalama
dogruluk oranlarinin yani sira hassasiyet, kesinlik, F1 skoru gibi metrikler kullanilmistir.
Bunlarla birlikte, gorsel olarak yontemlerin iretmis olduklar1 haritalar verilerin temel

dogruluklar ile karsilagtirilmistir.

Temsile dayali siniflandirma yontemlerinin farkli varyasyonlari lizerinden elde

edilen bulgular, NSC tabanli yaklagimlarin genel olarak daha yiiksek performans
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sergiledigini ortaya koymustur. Ozellikle, altuzay temelli temsilin smif ici varyasyonlari
iyi modellemesi ve smif bazli izdisim yapisinin, hiperspektral verideki spektral
benzerlikleri etkin bir sekilde degerlendirmesi, NSC tabanli yontemlerin basarisini
artirmistir. Literatiirde de 6ne ¢ikan MSBNSC yonteminin her iki veri kiimesinde de
{istiin performans sergileyebildigini ortaya koymustur. MSBNSC, Istanbul veri kiimesi
tizerinde %99.24 OA ve %99,63 AA degerleri ile diger yontemler arasinda en yliksek
dogruluk oranlarina sahip olmustur. Bursa veri kiimesinde ise %95,99 OA ve %96,58 AA
degerleri ile miisilaj sinifinin belirgin yapilarinin dogru bir sekilde tespit edildigi
goriilmiistiir. Ayrica, FNR degerinin sifira yakin olmasi miisilaj sinifin1 yiliksek
hassasiyetle ayirt edebildigini ve pozitif sinifi gézden kagirma olasiliginin son derece

diisiik oldugunu gostermektedir.

Bulgular ayrica, ¢ok 6l¢ekli siiperpiksel segmentasyonunun hem spektral hem de
uzamsal bilginin daha dengeli kullanilmasini sagladigin1 ve siniflar arasindaki ayirt
ediciligi artirdigim1 gostermektedir. MSBNSC yonteminin her iki veri kiimesinde de
yiiksek OA ve AA degerleri elde etmesi, ¢ok 6l¢ekli yapinin miisilaj gibi karmagik ve

heterojen yapiya sahip siiflarin tespitinde etkili oldugunu dogrulamaktadir.

Bu calismada elde edilen bulgular miisilaj gibi cevresel felaketlerin uzaktan
algilama yontemleriyle tespit edilmesinde MSBNSC yonteminin etkili bir ¢6ziim

sunabilecegini gostermektedir.

Bununla birlikte ¢aligmalarda kullanilan egitim 6rnek sayilari, pencere boyutlari,
stiperpiksel parametreleri gibi ayarlar veri kiimelerine ve yontemlerde yapilan deneylere
gore Ozel olarak secilmis ve tiim veri kiimelerinde sabit tutulmamistir. Bundan dolay1
benzer uygulamalarda yontemler test edilirken veri 6zelliklerine gore yeniden eniyileme

yapilabilir.

Tez c¢alismasinda, CCA yerine alternatif olarak SCCA’nin kullanilabilecegi
degerlendirilmistir. SCCA’nin dzellikle yiiksek boyutlu ve giiriiltiilii verilerde gereksiz
degiskenlerin etkisini azaltarak siniflandirma performansini artirma potansiyeline sahip
oldugu bilinmektedir. Ancak elde edilen deneysel sonuglar, bu ¢alismada kullanilan veri

kiimelerinde SCCA’nin CCA tabanli yaklagimin gerisinde kaldigini gdstermistir. Bu
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durumun nedenleri arasinda, kullanilan veri kiimelerinin boyutlari, siniflar aras1 spektral
farkliliklarin belirginligi ve seyreklestirme siirecinde bazi ayirt edici bilesenlerin de
elenmesi yer almaktadir. Bu gibi parametreler dikkate alindiginda, SCCA teorik olarak
avantajli olsa da mevcut hiperspektral veri yapisi ve parametre ayarlari altinda CCA kadar

yiiksek performans sergileyememistir.

Gelecek calismalar kapsaminda, ¢ok Olcekli siiperpiksel segmentasyonunun
sagladig1 avantajlar géz oniinde bulundurularak, adaptif 6l¢ek se¢im mekanizmalarinin
gelistirilmesi hem spektral hem de uzamsal bilginin daha etkin sekilde kullanilmasina
katki saglayabilir. Ayrica, bulgularin genellenebilirligini test etmek amaciyla, farkl
cografi bolgelerden ve farkli sensorlerden elde edilmis hiperspektral veriler iizerinde

benzer analizlerin yiiriitiilmesi de 6nerilmektedir.
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