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SEYREKLIK TEMELLI SINIFLANDIRMANIN HIPERSPEKTRAL
GORUNTULERDE UYGULAMALARI

OZET

Teknolojinin gelismesine paralel olarak sayisal algilamada kullanilan sensorler de
gelismektedir. Olgiilen ve iiretilen verilerin kullanilabilmesi igin ayni oranda iletim
hizinin ve saklama kapasitesinin artmasi beklenmektedir. Ancak sensor teknolojileri
hizla ilerlerlerken ayni kapasitede bu iki teknoloji gelisememektedir. Her yil bir
onceki yildan yilizde 58 daha fazla veri iretilmektedir. Sikistirilmis algilama bu
sorunu ¢ozmek i¢in gelistirilmistir.Sikistirilmis algilama sinyalin elde edilmesinde ve
geri catilmasinda kullanilan etkili bir sinyal isleme teknigidir. Sikistirilmis algilama
giiniimiizde 6nemli ve ¢ok popiiler bir sinyal isleme modeli olarak kullanilmaktadir.

Uzaktan algilamada yerylizii yiizeyinden alinan goriintiiler bant ¢oziiniirliiklerine
gore simiflandirilabilmektedirler. Hiperspektral goriintiiler yiizlerce dar banttan
olusurlar ve ¢ok yiiksek miktarda spektral bilgi igerirler. Hiperspektral goriintiilerde
yer alan daha fazla spektral bilgi alindigi bolgenin daha iyi karakterizasyonu
yansitmaktadir. Arazi Ortiislinlin = tanimlanmasinda, ayirt edilmesinde ve
siniflandirmasinda dogrulugu ve giirblizliigli diger goriintiilere gore daha yiiksektir.
Siiflandirma uzaktan algilanarak elde edilen goriintiilerin yorumlanabilir haritalara
cevrilmesini saglayan gelistirme siirecidir. Ayrica, siniflandirma cografi bilgi
biliminin goriintii islemede en dnemli yoniidiir.

Bu tez kapsaminda hiperspektral goriintiiler {izerine seyreklik tabanli siniflandiricilar
uygulanmas1 tizerine ¢alisilmistir. Hiperspektral goriintiiler tlizerinde seyreklik
yaklasimint kullanan iki farkli algoritma, destek vektdor makineleri ve en yakin
komsuluk algoritmalar1 kosturularak yiizey ortiileri siniflandirilmistir. Ac¢ik kaynak
olarak sunulan dort farkli veri seti kullanilmistir. Hiperspektral veri setleri
igerisindeki her ayr1 siniftan ylizde 10 egitim i¢in segilirken geriye kalan yilizde 90
veri seti ise test verisi olarak kullanilmistir. Basarimlar, dogruluk haritalarina gore
karsilastirilarak; her smif icin ayr1 ayri ve genel ortalamalarda hesaplanmistir.
Seyreklik yaklasgimini kullanan iki algoritma ger¢eklenmistir. Gergeklenen
algoritmalardan biri sadece seyreklik yaklasimini kullanirken diger algoritma
seyreklik yaklagiminin yaninda destek vektor makinelerini de (Support Vector
Machines — SVM) kullanan hibrit bir tekniktir. Ayrica, bu hibrit algoritmada spektral
bilgiler yaninda uzamsal bilgiler de kullanilarak siniflandirma basarimi arttirilmaya
calisilmistir.

Klasik sayilabilecek destek vektdr makineleri ve en yakin komsuluk yontemlerinin
basarim ¢iktilart ile seyreklik tabanli siniflandiricilarin bagarimlari karsilastirilmistir.
Seyreklik tabanli simiflandiricilarin klasik yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Seyreklik yaklasiminda uzamsal bilgilerin de kullanilmastyla
siniflandirma basariminin  daha da artti§i goriilmektedir. Seyreklik tabanli
algoritmalarin islem karmasikliginin yiiksek olusundan dolay1 ¢alisma stireleri klasik
algoritmalardan daha fazla oldugu gézlemlenmistir.
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SPARSITY BASED CLASSIFICATION APPLICATION OF
HYPERSPECTRAL IMAGES

SUMMARY

In parallel to the development of technology, sensor technology used in digital
detection is also advancing rapidly. In addition, similar to the development of sensor
technology, there has been a constant increase in the detection frequency and data
density. Huge amount of data, which has been acquired using these sensors must get
transmitted and stored. Transmission and storage technology could not grow as fast
as the development of sensors. These sensors produce data that is 58 percent more
compared to the data from the previous year. That is a modern problem of
technology. Compressed sensing can solve this problem.

Sampling theorem says that if the sampling rate of a signal is more than twice of the
signal’s highest frequency, then the signal can be recover perfectly. In compressed
sensing, the signal can be recovered far fewer samples than required by the sampling
theorem. Compressed sensing is an effective signal-processing tool for getting the
signals and reconstruction of that signal. It is an important and popular signal
processing module.

In remote sensing, images, which are collected from satellite, can be classified with
respect to their spectral band resolution. These types are panchromatic, multispectral
and hyperspectral images. Panchromatic images are composed only one narrow
spectral band. Unlike Panchromatic images, Multispectral images are composed of
tens of narrow spectral bands. Hyperspectral images are composed of hundreds of
narrow spectral bands. Hyperspectral imaging systems look at objects using a huge
portion of the electromagnetic spectrum. This system covers infrared, visible and
ultraviolet area of the electromagnetic spectrum. Hyperspectral images contain huge
amounts of information. Objects leave signature in the electromagnetic spectrum.
This signature enables identification of the materials that make up a scanned object.
Hyperspectral images reflect the characterization of the imaged area better than other
imaging modalities. The rich spectral information in hyperspectral images allow
them to be used in many field. These images can be used in identification and
classification of land cover. The accuracy and robustness achieved using
hyperspectral images is higher than other kind of image types.

Classification is the process, which translates and interprets a map from an image
obtained using remote sensing. Land cover could be forested, urban, agricultural and
other types of features. Additionally, the classification is one the most important
applications of the geographical science.
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There are two main image classification techniques. These techniques are supervised
and unsupervised classification techniques. In supervised classification techniques,
there is train data, which used to train the classifier and get the desired outputs
whereas in unsupervised classification techniques no train datasets is provided. All
data is clustered into different classes. Therefore, unsupervised classification
techniques also known as clustering methods. In that thesis, implemented algorithms
are supervised technique.

Four different sets of hyperspectral data sets are used. Data sets are Indian Pines,
Salinas, Pavia and Pavia University, which are open source. All data sets are taken
with using AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) sensors.
AVIRIS is an optical sensor that takes spectral radiance in 224 contiguous spectral
bands with wavelengths from 0.4 to 2.5 micrometers. The main objective of the
AVIRIS project is to identify and monitor to the Earth's surface. These images are
used to measure the performance of the implemented classification algorithms. Ten
percent of hyperspectral image is randomly chosen for training data and remaining
ninety percent of image is used for test data.

In this thesis, sparsity based classification methods have been applied to
hyperspectral images. There are four algorithms, which are applied to hyperspectral
images. Two of these methods are sparsity based while other methods are support
vector machines and k-nearest neighbors algorithms.

There are two sparsity based algorithms implemented in this thesis. One of the
implemented algorithms is based on only sparsity approach. First algorithm takes all
the train data as an over-complete dictionary. Other algorithm, which named spatial-
sparsity classification method, learns the over-complete dictionary from train data
sets. In addition, this method uses a hybrid model that combine support vector
machines with sparsity based approach. Additionally, this hybrid technique uses both
spectral and spatial information. That approach tries to increase classification
performance.

The accuracy and robustness of sparsity based classification methods are compared
with support vector machine and k-nearest neighbors algorithms. The performance of
sparsity based classification algorithms in hyperspectral images has been observed to
be better than these classical algorithms. The sparsity based classification algorithms
have high complexity but promising performance. This complexity causes to increase
run time of the algorithm.

In chapter one, summary of the thesis and the literature review are included. In
chapter two, basics of the remote sensing systems and hyperspectral imaginary
systems are presented. Remote sensed images, which classified with respect to their
spectral band resolution, are examined at this chapter. Additionally, data sets, which
used at this thesis are represented. In chapter three, classification algorithms are
presented. Supervised and unsupervised classification techniques briefly explained.
Support vector machines and k-nearest neighbors classification algorithm are
explained and mathematical description presented at this chapter. In chapter four,
compressed sensing basics are presented. Sparsity basics and sparsity terms are
explained. Two sparsity based algorithms are mathematically presented briefly. In
chapter five, simulation results are given and accuracy of the implemented
algorithms are presented. Additionally, graphical user interface, which is developed
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by us, is explained. Ground truth map, classified map, error map and train data sets
map can be seen on this user interface. In Addition, information about hyperspectral
data set can be shown on labels. At last chapter, discussions of thesis results are

given.
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1. GIRIS

Bu tezin amaci, seyreklik yaklasimi kullanarak, hiperspektral goriintli tizerindeki
arazilerin birbirlerinden ayirt edilebilmesi i¢in arazi ortiilerine gore siniflandirmanin
gerceklenmesidir. Yapilan bu calismada, makine Ogrenme algoritmalarinin en
basarililarindan biri olan destek vektor makineleri algoritmasi ve en yaygin
yontemlerden biri olan En Yakin Komsuluk algoritmasi ile seyreklik tabanlt
yaklagimlar karsilastirilmistir.  Seyreklik tabanli yaklagimlarda iki siniflandiric
algoritmasi kullanilmigtir. Bunlardan bir tanesinde sadece spektral bilgilerden yola
cikilarak hiperspektral goriintiiler siniflandirilmaya c¢alisilmaktadir. Diger seyreklik
yaklasimli siniflandirmada ise uzamsal bilgilerde siniflandirma algoritmasina
sokulmaya c¢alisilmistir. Yapilan bu calismada, seyreklik tabanli sinyal islemenin en
basarili siniflandirma algoritmalarindan biri sayilan destek vektdr makinelerine gore

dahi daha iyi sonuglara ulasabilecegi gosterilmektedir.

Hiperspektral goriintiiler yer gozlem uydularindan ve buna benzer yer gozlem
ucaklarindan alinan yiizlerce art arda, dar, spektral bant igeren goriintiilerdir. Bu
goriintiiler, yer arazisi hakkinda detayli bilgiler icermektedir. Bu bilgilerin, insan
acisindan faydali olabilmesi i¢in siniflandiriimalart gerekmektedir. Goriintiide
bulunan bu bilgilerin anlamli olabilmesi i¢in siniflandirmak ve hangi bdlgenin hangi
araziye ait oldugunu tayin edebilmek i¢in denetimli ve denetimsiz smiflandiric

algoritmalarindan yararlanilmaktadir.

Literatiirde, birgok basarimi yiiksek denetimli siniflandirict vardir. Destek vektor
Makineleri (SVM), smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in basarili bir makine
ogrenme algoritmasidir. Bu algoritma istatiksel 6grenme teorisine dayanmaktadir [1].
SVM tekniginin temel mantig1 en uygun sekilde sinif ayirici diizlemi veri kiimeleri

arasinda yerlestirmektir.

Seyrek 6rnekleme teorisine sikistiritlmig algilama (Compressed Sensing), sikistirtlmis
ornekleme veya sikistirilan algilama denmektedir. Sikistirilmis algilama, sinyalin

elde edilmesinde ve geri ¢atilmasinda kullanilan etkili bir sinyal isleme teknigidir.



Sikistirilmis algilama giiniimiizde 6nemli ve ¢ok popiiler bir sinyal isleme modiilii
olarak kullanilmaktadir. Seyrek gosterimli bir sinyal Shannon-Nyquist ornekleme
teoreminden daha az Ornek ile geri c¢atilabilecegiyle ilgili teorilerde 2006 yilinda

gelismeler goriilmektedir [2, 3].

Seyrek tabanli siniflandirmanin hiperspektral goriintiiler {izerinde kullanilmasi Chen
vd. [4] tarafindan detaylica ele alinmigtir. Bu c¢alismada, sozlik o6grenilmeden
kullanilmistir, seyrek gosterim ile siniflandirma yapilmaya ¢alisilmaktadir. Diger bir
yaklasim olarak uzamsal bilgilerin kullanilabilmesi i¢in Farani vd. tarafindan

uzamsal seyreklik teknigi onerilmistir [5].

Bu tez kapsaminda anlatilacak boliimlerden ikinci bolimde; uzaktan algilamaya
genel giris yapilip, sensorler hakkinda bilgiler verilecektir. Bu sensorler araciligiyla
alinan farkli gortntilerin spektral ¢oziiniirliiklerine gore smiflandirilmasi detayl
sekilde incelenecektir. Ayrica bu calisma kapsaminda siniflandirilmaya sokulacak
veri setleri hakkinda bilgiler yine ikinci béliimde verilecektir. Ugiincii béliimde ise
siiflandirma tekniklerine giris yapilacak ve siiflandirici farkliliklarina goére ayrilan
denetimli ve denetimsiz siniflandiricilardan bahsedilecektir. Birer denetimli
simiflandirict 6rnegi olan Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-
SVM) ve En Yakin Komsguluk algoritmalart bu bolimde ayrintili bir sekilde
anlatilmistir. Dordiincii boliimde; sikistirilmis algilama hakkinda genel bilgiler
verilmistir. Seyrekligin temelleri ve bu alanda kullanilan terimler bu béliimde
anlatilmaktadir. Ayrica bu boliimde seyreklik yaklasiminin hiperspektral goriintiilere
uygulamalarindan iki adet algoritma incelenerek anlatilmistir. Besinci boliimde ise
detayli benzetim sonuglari sunularak, hem dogruluk haritasina gére basarim hem de
zaman olarak Kkarsilastirma tablolar1 verilmektedir. Altinci bélimde ise tezin

sonuglar1 tartisilmaktadir.



2. HIPERSPEKTRAL GORUNTULEME SiSTEMLERI

2.1. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, fiziksel bir baglanti kurmadan elektromanyetik radyasyonun
diinya yiizeyinden yansiyan kismini 6l¢gme yontemidir. Uzaktan algilama yontemiyle
tehlikeli ve ulasilmasi zor alanlardan bilgi toplamak miimkiin olmaktadir. Uzaktan
algilamada kullanilan sensorler, yeryiiziinden yansiyan enerjiyi algilayarak bilgi
tastyan veriyi toplarlar. Sensorler, elektromanyetik radyasyonu algilamada
kullanilmaktadirlar. Bu sensorler uydulara veya ugaklara monte edilerek yeryiiziinii

algilamaktadirlar.

Uzaktan algilamada kullanilan sensorler pasif ya da aktif olarak iki ana gruba
ayrilmaktadirlar.  Pasif sensorler g¢evrede var olan enerjiyi algilamaya
calismaktadirlar. Bu sensorlerin en biiyiik enerji kaynaklar1 gilinestir. Bunlar
genellikle giinesten gelen radyasyonun, yeryiizii tarafindan yansitilan kisimlarini
algilamaya calisirlar. Bu nedenle, pasif sensorler, yalnizca giindiiz saatlerinde veri
toplamak i¢in kullanilabilirler. Pasif goriintiileme sistemlerine bir 6rnek olarak
kamera, termal tarayicilar ve mikrodalga radyometreleri verilebilir. Buna karsilik,
aktif sensorler, yeryiiziiniin hakkinda veri toplamak i¢in kendi enerjilerini kullanarak
gozlem igin aktif sekilde isaretler iretirler. Buna en bilinen 6rnek olarak flagh
fotograflama gosterilebilir. Diger orneklere ise radar (Radio Detection and Ranging)
ve lidar (Light Detection and Ranging) verilebilir. Aktif sensorler, elektromanyetik
radyasyon yayarak vyeryiizii ylizeyinden yansiyan kisimlarin1  algilamaya
calismaktadirlar. Ornegin, Yeryiiziine aktif sensér tarafindan bir lazer 1511 génderilir
ve bu sensor yeryiiziinden kendisine geri yansiyan isareti 6lgerek yeryiizii hakkinda

uzaktan algilama bilgisi ¢ikarmaya calisir.
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Sekil 2-1:Uzaktan algilama icin aktif sensor ~ Sekil 2-2:Uzaktan algilama i¢in pasif sensor

[6]. [6].

Elektromanyetik enerji ile algilanacak ortam ti¢ sekilde etkilesime geger. Her madde,
farkli sekillerde elektromanyetik enerjinin bir kismin1 emer, bir kismini yansitir.
Enerjinin emilmeyen veya yansitilmayan kismi maddenin iginden geger. Bizim ilgi
alanimiz yansityan kisimdan madde ile ilgili bilgi alabilmektir. Sensorler, yeryiizii
tizerindeki maddelerin yansittig1 elektromanyetik radyasyonu o6lgerler. Elektro
manyetik radyasyonun yansiyan kismi, elektromanyetik spektrumda o maddenin
spektral imzasi olarak bilinmektedir. Yeryiizii iizerindeki her mineral, bitki, toprak ve
su benzersiz bir spektral yansima imzas1 olusturur. Bu dlgiimlerim yardimiyla arazi
ortiilerinin, toprak ve su tiirlerinin ayirt edilmesi miimkiin olmaktadir. Uzaktan
algilanan goriintiilerin genis kullanim alanlari vardir. Ozellikle cografi bilimler ve

sinir savunmasinda uzaktan algilama gortintiileri siklikla kullanilmaktadirlar.
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Sekil 2-3: Uzaktan algilamada 15181 yer ile etkilesimi [7].

2.2.  Uzaktan Algilanan Gériintiiler

Uzaktan algilamada, yeryiizii yiizeyinden alinan goriintiiler bant ¢oziiniirliiklerine
gore siiflandirilabilmektedirler. Her bant, farkli bir spektral bilgi icerir. Spektral
bant, elektromanyetik spektrum iizerinde, ayrik bir aralik olarak tamimlanir. Ornek
olarak dalgaboyu 0.4 mikrometre ile 0.5 mikrometre arasi bir bant olarak
tanimlanabilir. Uzaktan algilanan goriintiiler bant c¢oziiniirliiklerine  gore
Pankromatik, Multispektral ve Hiperspektral olmak tizere siniflandirilabilirler. Sekil
2-4’de elektromanyetik spektrum goziikmektedir. Goriiniir 151k bolgesinin dalga
boyu 400nm ile 700nm arasinda degismektedir. Cesitli renklerin spektrum bilgileri
sOyledir;

e Kirmizi: 610-700 nm

e Turuncu: 590-610 nm

e Yesil: 570-590 nm
e Mavi: 450-500 nm
e Mor: 400-430 nm
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Sekil 2-4:Elektromanyetik spektrum ve goriiniir 151k bolgesi [8].

Yer gozlem uydularmin en bilinenlerinden bir tanesi IKONOS uydusudur [9].
IKONOS pankromatik ve multispektral goriintiiler alabilmektedir. DigitalGlobe
firmasinin ticari bir yer gozlem uydusu olan WorldView-2 uydusu 2009 yilinda
firlatilmis olup, ilk yiiksek ¢oziniirliikte sekiz bant iceren multispektral goriintiiler
elde etmistir [9]. Bu uydu 46cm uzamsal ¢oziiniirliikte pankromatik goriintiiler elde
ederken, 1.85 metre wuzamsal c¢ozinirliikte multispektral goriintiiller elde
edebilmektedir. Bu iki uydunun spektral bilgileri asagidaki cizelgelerde (Cizelge 2.1-

2.2) verilmistir.

Cizelge 2-1: IKONOS uydusunun spektral bant bilgileri [9].

Bant MerkezDalgaboyu Alt Bant Yiiksek Bant
(nm) Kenari Kenari
Dalgaboyu Dalgaboyu
(nm) (nm)
Pankromatik 729 409 1048
Mavi 480 421 539
Yesil 552 480 624
Kirmizi 666 602 729
Yakin 893
Kizilotesi 803 13




Cizelge 2-2:Worldview-2 uydusunun spektral bant bilgileri [9].

Bant Merkez Alt Bant Yiksek Bant
Dalgaboyu Kenari Kenari
(nm) Dalgaboyu Dalgaboyu
(nm) (nm)
Pankromatik 627 447 808
Kiy1 Mavisi 427 396 458
Mavi 478 442 515
Yesil 546 506 586
Sari 608 584 632
Kirmizi 659 624 694
Yakin 901
Kizilotesi-1 833 765

Yakin 949 856 1043

Kizilotesi-2

2.2.1. Pankromatik goriintiiler

Pankromatik goriintiiler, genel olarak tek bant bilgi igerirler. Eger pankromatik
goriintiilemede kullanilan bant, goriiniir spektrumda ise insan gozii i¢in anlaml bilgi
icerir. Renk bilgisini tasiyan spektral bantlar bu goriintiileme tekniginde yoktur bu
yiizden goriintiiler sadece gri tonlama seklindedirler. Pankromatik goriintii elde eden
uydular yaklasik olarak dalga boyu 400nm ile 1000nm arasinda goriintii almaktadir.
Insan gbzii 0.4mm ile 0.7mm arasindaki dalga boylarma duyarhdirlar. Bu
goriintillerde farkli nesneler gri tonlamalarin farkliliklarindan dolayr ayirt
edilebilmektedirler. Ancak benzer renkteki nesnelerin ayirt edilmesi olabildigince
giictiir. Ornek vermek gerekirse; yesil renkli farkli bitki ortiileri ayirt edilemez.
Pankromatik goriintiilerin spektral ¢oziintirliigii diistiktiir. Diger taraftan pankromatik
gorlintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigii, daha fazla sayida spektral bant iceren goriintiilere

gore genel olarak yiiksektir.
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Sekil 2-5: Pankromatik goriintii SPOT 2.5 metre, Toulouse, Fransa, 2002.
2.2.2. Multispektral goriintiiler

Multispektral goriintiillemede kullanilan sensdrler ¢oklu bant algilayicilidirlar. Bu
goriintliler birden fazla bant icerirler ve ¢ok katmana sahiptirler. Her bir katman
farkli dar dalga boyu band:i icin elektromanyetik radyasyon bilgisi igerir. Genel

olarak bu bantlar RGB ve kizilotesi spektrumlardan olusmaktadirlar.

2.2.3. Hiperspektral goriintiiler

Hiperspektral goriintiiler, yiizlerce dar banttan olusurlar ve c¢ok yiiksek miktarda
spektral bilgi igerirler. Hiperspektral goriintiileme sistemlerine, spektrometre
goriintiileme de denmektedir. Bu goriintiilerde yer alan daha fazla spektral bilgi,

goriintiiniin  alindig1 yerin daha iyi karakterizasyonunu yansitmaktadir. Bundan



dolayr bu goriintiiler bir¢ok alanda kullanilmaya imkan vermektedirler. Arazi
oOrtlisiiniin tanimlanmasinda, ayirt edilmesinde ve siniflandirmasinda hiperspektral
goriintiilerin dogrulugu, giirblizliigii ve basarimi diger goriintii ¢esitlerine gore daha
yiiksektir [4].

Sekil 2-7: Hiperspektral goriintiilleme sistemi.
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Sekil 2-8: Ornek bir hiperspektral veri seti griintiisii.

2.3.  Hiperspektral Goriintii Veri Setleri

Bu c¢aligmada kullanilan goriintiiler; Indian Pines, Salinas, Pavia ve Pavia

Universitesi bdlgelerinden, hava gdzlem ugaklari iizerinde yer alan AVIRIS tipi



sensorlerle elde edilmistir.  AVIRIS  (Airborne Visible/Infrared Imaging
Spectrometer), havadan goriiniir ve kizilotesi spektrum goriintiilemenin kisaltmasidir.
Bu goriintiileme sistemi 400 ile 2500 nanometre dalga boylar1 arasinda 224 adet
bitisik spektral bant goriintiisii, sunan bir optik sensordiir. AVIRIS 4, ugak
platformlar: iizerine yerlestirilerek, yer gozlemi gergeklestirmektedir. AVIRIS, tim
Amerika, Kanada ve Avrupa iizerinde gozlemlerde bulunmaktadir (6rnegin NASA-
ER2, NASA-WB57 [6]).

2.3.1. Indian pines veri seti

Indian Pines hiperspektral goriintiisii, AVIRIS sensoriiyle Amerika’nin bir eyaleti
olan Indiana eyaletinin kuzey-bati bélgesindeki test alanindan alinmistir. Bitisik 224
adet spektrum bandindan 145x145 pikselden olusmaktadir. Bu hiperspektral
goriintiiniin dalgaboyu araligi 400 nanometre ile 2500 nanometre arasindadir. ilgili
test alaninin {igte ikisi tarim alani, geriye kalan alanlar1 ise orman ve dogal bitki
ortisiinden olusmaktadir. Sekil 2-8 ve 2-9’da Indian Pines veri kiimesinin
pankromatik goriintlisii ve smiflarinin gosterildigi dogruluk haritas1 goriilmektedir.
Dogruluk haritas1 on alt1 siniftan olusmaktadir ve her bir sinif birbirinden tam olarak
ayrilmamistir. Dogruluk haritasindaki bu siniflar ve 6rnek sayilar1 asagidaki Cizelge

2-3’de goziikmektedir.

Cizelge 2-3: Indian Pines hiperspektral goriintiisiiniin sinif bilgileri ve 6rnek sayilar

[4].

Smif Simif Adi Ornek
Numarasi Sayis1
1 Alfaalfa 54
2 Corn-notill 1434
3 Corn_mintill 234
4 Corn 237
5 Grass_pasture 497
6 Grass-trees 747
7 Grass_pasture_mowed 26
8 Hay-windrowed 489
9 Oats 20
10 Soybean-notill 968
11 Soybean-mintill 2468
12 Soybean-clean 614
13 Wheat 212
14 Woods 1294
15 Buildings_Grass_Trees_Drives 380
16 Stone-Steel-Towers 95

10



Sekil 2-9: Indian Pines pankromatik goriintiisti [11].

Sekil 2-10: Indian Pines dogruluk haritas1 [11].

2.3.2. Salinas veri seti

AVIRIS sensorleriyle alman Salinas veri kiimesi, 224 banttan olugmaktadir.
Amerikanin Kaliforniya eyaletinin Salinas vadisinden alinmistir. Uzamsal
¢cOziinlirligli 512x217 6rneklemeden olusmaktadir ve piksel basina 3,7 metredir. Bu
hiperspektral goriintii bitki, bos toprak ve iiziim bag tarlalarindan olusmaktadir.

Salinas hiperspektral goriintiisii de Indian Pines veri kiimesine benzer sekilde on alti
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tane sinif icermektedir. Cizelge 2-4’de Salinas hiperspektral goriintlisiiniin sinif

bilgileri verilmektedir.

Cizelge 2-4: Salinas hiperspektral goriintiisiiniin sinif bilgileri ve 6rnek sayilari [4].

Sinif Sinif Adi Ornek
Numarasi Sayisi
1 Brocoli_green_weeds_1 2009
2 Brocoli_green_weeds_2 3726
3 Fallow 1976
4 Fallow_rough_plow 1394
5 Fallow_smooth 2678
6 Stubble 3959
7 Celery 3579
8 Grapes_untrained 11271
9 Soil_vinyard_develop 6203
10 Corn_senesced_green_weeds 3278
11 Lettuce_romaine_4wk 1068
12 Lettuce_romaine_5wk 1927
13 Lettuce_romaine_6wk 916
14 Lettuce_romaine_7wk 1070
15 Vinyard_untrained 7268
16 Vinyard_vertical trellis 1807

Salinas hiperspektral goriintiisiiniin pankromatik bileseni Sekil 2-10°da, dogruluk
haritas1 Sekil 2-11’de goriilmektedir.
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Sekil 2-12: Salinas dogruluk haritas1 [11].

2.3.3. Pavia ve pavia iiniversitesi veri setleri

En son veri kiimesi, kuzey Italya’nin Pavia arazisi iizerinden alinmis hiperspektral
goriintiilerdir. Pavia Merkezi’nden alinmig goriintii 102 banttan olusmaktadir. Pavia
liniversitesi ilizerinden alinan goriintii ise 103 banttan olusmaktadir. Pavia merkezi

goriintiisinde uzamsal ¢o6ziiniirliik 1096x1096 piksel iken, Pavia iiniversitesi

13



goriintiistinde uzamsal ¢oziintirliik 610x610 piksel boyutlarindadir. Her iki goriintii
de 9 smiftan olusmaktadir. Ayrica, bu hiperspektral goriintiilerin belirli bolgeleri
bilgi tasimadigindan ¢ikartilmistir. Cizelge 2-5 ve 2-6’da Pavia merkezi ve Pavia

tiniversitesi goriintiilerinin sinif bilgileri verilmektedir.

Cizelge 2-5: Pavia merkezi hiperspektral goriintiisiiniin sinif bilgileri ve 6rnek
sayilari [4].

Smf Smif Adi Ornek
Numarasi Sayis1
1 Water 824
2 Trees 820
3 Asphalt 816
4 Self_Blocking_Bricks 808
5 Bitumen 808
6 Tiles 1260
7 Shadows 476
8 Meadows 824
9 Bare Soil 820

Cizelge 2-6: Pavia liniversitesi hiperspektral goriintiisiiniin sinif bilgileri ve 6rnek
sayilari [4].

Smif Smif Adi Ornek
Numarasi Sayis1
1 Asphalt 6631
2 Meadows 18649
3 Gravel 2099
4 Trees 3064
5 Painted_metal_sheets 1345
6 Bare Soil 5029
7 Bitumen 1330
8 Self_Blocking_Bricks 3682
9 Shadows 947

Pavia merkezi hiperspektral goriintiisiiniin pankromatik bileseni Sekil 2-12°de,

dogruluk haritasi ise Sekil 2-13’de goriilmektedir.
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Sekil 2-14: Pavia merkez dogruluk haritas1 [11].
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Pavia tiniversitesi hiperspektral goriintiisiiniin pankromatik bileseni Sekil 2-14°de
verilirken, dogruluk haritas1 Sekil 2-15’de sunulmaktadir.

Sekil 2-16: Pavia tiniversitesi dogruluk haritasi [11].
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3. GORUNTU SINIFLANDIRMA TEKNIKLERI VE HIPERSPEKTRAL
GORUNTULERDE UYGULAMALARI

3.1. Giris

Siiflandirma, uzaktan algilanarak elde edilen goriintiilerin yorumlanabilir haritalara
cevrilmesini saglayan gelistirme siirecidir. Siniflandirma, cografi bilgi biliminde
sayisal goriintii islemenin en Onemli uygulamalarindan biridir [10]. Geleneksel
olarak siniflandirma, elde edilen goriintiilerin goérsel olarak yorumlanmasi ve
sinirlarinin belirlenmesi olarak tanimlanabilir. Diger taraftan, bilgisayar ve sayisal
goriintiilemenin  gelisimiyle, smiflandirma, bilgisayar destekli yorumlama
kullanimina kaymistir [10]. Buna karsin, insan gozii siniflandirmada halen 6nemli bir
konumda bulunmaktadir. Cografi bilgi bilimlerinde siniflandirma, sayisal
goriintiilemenin getirmis oldugu hiz ve duyarlilik gibi avantajlarla daha da etkin hale
gelebilmektedir. Sonug olarak giliniimiizde; cografi bilgi bilimlerinde siniflandirma,
sayisal goriintiilemenin yontemlerinden faydalanarak, ancak en sonunda yine insanlar

tarafindan yorumlanarak gerceklenmektedir.

Siniflandirmada iki ana yaklagim vardir: denetimli ve denetimsiz. Bu iki yaklagimin
arasindaki fark, smiflandirmanin nasil uygulandigiyla ilgilidir. Denetimli
siniflandirmada, simiflandiricinin belirli bolgeler icin sinirlart gdsteren egitim
ornekleri vardir. Bu Orneklerden, smiflandirici, siniflandirilmak istenen bolgenin
istatiksel karakterizasyonunu ¢ikartabilmektedir. Denetimsiz siniflandirmada ise,
smiflandiricinin  elinde egitim o6rnekleri yoktur. Denetimsiz simiflandirmaya,

kiimeleme yaklagimi da denmektedir.

Denetimsiz siniflandirma, insana ihtiyag duymadan simiflandirma yapabilmektedir.
Ancak denetimsiz smiflandiricilar genel olarak tek spektral bant {izerinde sinif
sayisint ve konumlarini tespit etmek i¢in kullanilabilmektedirler. En popiiler
denetimsiz simiflandirma algoritmalarindan biri k-ortalama kiimeleme algoritmasidir
[18].
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Denetimli simiflandirma, uzaktan algilanan gorintii verisinden nitel bilgiler elde
etmek icin kullanilan 6nemli bir aractir. Denetimli siniflandirmada, siniflandiricinin
belirli piksellerin sinif bilgileri mevcuttur. Egitim 6rnekleri her simif i¢in ilgili sinifa
ait olan belirli piksellerden olusur. Bu bilgiler genel olarak bir insan tarafindan
secilerek ilgili siniflara atanir. Egitim orneklerinden siniflandirict egitilerek sinifi
belli olmayan pikseller siniflandirilmaya ¢alisilmaktadir [12]. Denetimli
siniflandirma smiflandiricilart egitim orneklerine ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu adim,
siniflandiricinin  egitilmesi adimidir. Bundan sonra siniflandirilmamis pikseller,

siiflandiriciya sokularak hangi sinifa ait oldugu kestirilmeye ¢aligilmaktadir.

Hiperspektral goriintiiler, yiizlerce dar banttan olusurlar. Uzaktan algilama
Oriintiilerinin tanimlanmasinda bu goriintiilerin igerdigi zengin spektral bilgi
kullanilacaktir. Yeryiizii lizerindeki her mineral, bitki, toprak ve su benzersiz bir
spektral yansima imzasi olusturur. Bu spektral imzalarin ayirt edilmesinde makine
O0grenmenin ¢ok bilinen iki algoritmasi SVM ve en yakin komsuluk algoritmalari
kullanilabilmektedir. Bu algoritmalar Bolim 3.2 ve Bolim 3.3’de detaylica

anlatilmaktadir.

Bu c¢alisma kapsaminda, hiperspektral goriintiiler {izerinde denetimli siniflandiricilar
kullanilarak basarimlart karsilastirilmistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalari
destek vektor makinalart (SVM) ve en yakin k komsuluk algoritmalaridir. Bu
algoritmalar ilerleyen boliimlerde detaylica anlatilacak ve benzetim kisminda

hiperspektral goriintiilere uygulanacaktir.

3.2. Destek Vektor Makineleri Kullanarak Simiflandirma

Destek vektor Makineleri (SVM), siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in en
basarili makine 6grenme algoritmalarindan biridir [1]. SVM algoritmasi istatistiksel
Ogrenme teorisine dayanmaktadir. Birgok makine Ogrenme algoritmasi, kestirim
fonksiyonlarinda kullandigi nitel bilgiyi (veri kiimesini) azaltmaya ¢aligmaktadir.
Bunun aksine, SVM tekniginde miimkiin olan her nitelik fazla 6nem icermese de
kullanilmaya calisilmaktadir. Bu teknikte nitel verilerden 6nemli olan1 segmek yerine
bu verilerin nasil birlestirileceginin 6énemi vardir. Bu algoritma bir¢ok siniflandirma
problemine basarili bir sekilde uygulanmistir. SVM Vapnik — Chervonenkis (VC)
teorisine dayanmaktadir [1]. SVM smiflandirma ilk olarak iki sinifli problemleri

¢ozmek icin tasarlanmistir. Daha sonra, ¢ok smifli problemler {izerine uygulamak
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icin gelistirilmistir. Bu calismada da benzer sekilde ¢ok sinifli problemi ¢dzmek i¢in
kullanilmistir. Problem, alt problemlere bdliinerek, bir sinifin diger biitiin siniflardan

ayirt edilmeye calisilmaktadir.

SVM tekniginin temel mantigi en uygun sekilde smif ayirici hiper-diizlemi veri
kiimeleri arasinda yerlestirmektir. Sekil 3-1’de olas1 hiper-diizlemler goziikmektedir.

En iyi hiper-diizlem marjinin maksimum oldugu noktadir

Sekil 3-1: Dogrusal iki sinif siniflandirma problemi ve olast hiper-diizlemler.

En uygun hiper-diizlem her iki sinifin en yakin egitim 6rneklerinden esit uzaklikta
olan diizlemdir [1]. Egitim Orneklerinin hiper-diizleme en yakin olanlarina destek
vektorleri denmektedir. Hiper-diizlem ile destek vektorleri arasinda kalan uzakliga
marjin denmektedir. Boylece, en uygun hiper-diizlem, marjinin maksimum oldugu
yerdir denebilir. Sekil 3-2, marjinin maksimum oldugu yani hiper-diizlemin en uygun

oldugu yeri gostermektedir.

Xy

Marjin

X

2

Sekil 3-2: Destek vektorleri ve marjin.

Destek vektér makineleri teknigi iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada,

simiflandirict egitim verileri egitilir. Egitim verilerine uygun bir simiflandirici
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olusturulur. Bundan sonra egitilen siniflandiric1 kullanilarak siniflandirilmak istenen
veriler teker teker siniflaria ayrilir. Siniflandiricinin egitilmesine egitim, egitilen
siniflandiricinin kullanilarak siniflandirilmamis verilerin siiflandirilmasina da test
asamas1 denmektedir. Sekil 3-3’de dogrusal bir siniflandirict goriilmektedir. SVM’in
matematiksel modeline gececek olursak; n egitim 6rnek sayimiz ve i = (1,2, ...n)
olmak iizere (x; ,y;) seklinde egitim verimiz olsun. Burada x; € R%egitim verileri ve

y; € {—1,+1 } olmak tizere sinif bilgilerini gostermektedir.

f(x)=0

Xz /
® o
o. .00. AAAAA
... A AAA ,
. ° AAA‘
[ ] % AA
A
f(x) <0 f(x) >0

X‘l
Sekil 3-3: Dogrusal siniflandirici [13].

Bu verilerden f(x) siniflandiricist su sekilde egitilecektir;

_(20y=+1 (3.1)
Eger smniflandiricimiz dogrusal ise;
f&)=w"+b (3:2)

seklinde gosterilebilir. Buradaki b sapma sabiti, w agirlik vektoriidiir.

Iki boyutta dogrusal siniflandirici bir dogru iken 3 boyutta bir diizlemdir ve n
boyutta ise siniflandirict bir hiper-diizleme doniismektedir. Sekil 3-4’de bir hiper-

diizlem 6rnegi goziikkmektedir.

20



T2

\
o
"
-
|
o

43

Sekil 3-4: Ug boyutta siniflandiric diizleme doniismekte [13].

Dogrusal simiflandirict igin w agirlik vektorii egitim verileri kullanilarak 6grenilir.
Agirlik vektorii yardimiyla da smiflandirilmak istenen veriler siniflandirilir.

Asagidaki denklemde x, ve x_ iki farkli sinifa ait noktalar1 gostermektedir.
vie@2..,n) y;(wx+b) =1 (33
wix, +b= +1 (3.4)
wix_+b= -1 (3.5)

Yukaridaki denklemleri kullanarak marjin asagida verildigi sekilde hesaplanir;

w X, — X_ 2 3.6
_(x+ x_)—wT(+ ): ( )
|Iwl| |Iwl| |Iwl]

4
* : Marjin = _2
[|w
®
) o
°
Destek Vektort @
@® o @
.~ Destek Vektorl
© °
| ® .
1 ~"Destek Ve’<toru @
wx+b=1 "~
wix+b=0 o
: @
wix+b=-1 ; @

; 4

Sekil 3-5: Destek vektorleri, marjin ve dogrusal siniflandirici.
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SVM smiflandiricis1 6grenme optimizasyon problemi olarak su sekilde formiile

edilir;

2
max—I ,¥i(wlx; + b) > 1 kosulu altinda,, i=(12,..,n) (3.7)
w

1w

Bu problem minimizasyon problemine ¢evrilerek su sekilde yazilabilir;

1
min§||w||2 ,viwlx; + b) =1 kosulualtinda, i=(12,..,n) (3.8)
w

Bu bir kuadratik optimizasyon problemidir. Bu optimizasyon probleminin
cozlilmesiyle en iyi hiper-diizlem elde edilir [14]. En iyi hiper diizlemden kast edilen
destek vektorlerin arasindaki uzakligi maksimum yapan diizlemdir. Bu problemin
¢oziimiinde Lagrange carpanlarindan yararlanilarak optimum sonuca ulasilmaya

calismaktadir.

Lagrange denklemi;

n

Lw @) = ZIWIE = @l W+ b+ Y @ (3.9)

i=1
Buradaki «; degiskenleri Lagrange carpani olarak bilinmektedir. Bu problemin

¢ozliimiinden elde edilen «; degiskenleri yardimiyla w agirlik vektorii ve b sabiti

kolayca elde edilebilir. Asagidaki denklemle w agirlik vektori su sekilde hesaplanir;

n
w = Zyl-al-x,- (3.10)
i_

Lagrange denkleminde w yerine koyarsak asagidaki denklemi elde ederiz;

n 1 n n
Lw,b,a) = Z EZZy-y-a-a-x-x] (3.11)

w agirlik vektori bulunduktan sonra herhangi bir destek vektorii olan x;, ve bu
destek vektoriiniin ait oldugu sinif bilgisini igeren y, alinarak b (Sapma sabiti) sabiti

asagidaki denklemden hesaplanir;
yiwlx, +b) =1 (3.12)

Elde edilen sonuglar yardimiyla siniflandirict su sekilde elde edilir;
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f(x) = sign (2 ViXiX, + b) (3.13)

Buradaki x, siniflandirilmak istenen veridir. Simiflandirilmak istenen x, Vverisi

siniflandiriciya sokularak hangi sinifa ait oldugu bulunur.

Buraya kadar anlatilan kisimda dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen veri kiimeleri
tizerinde ¢alisgan SVM siniflandiricist anlatildi. Ancak birbirinden dogrusal bir

diizlemle ayrilamayan veri kiimeleri vardir. Bu tiir veri kiimlerine bir 6rnek Sekil 3-

6’da goziikkmektedir.
X
' o o
® ..o ® o0
o0
. gy A
0000
e® o000 °o®
© 000 o)
oo ® o
® LK)
o o %°
® o ©

Sekil 3-6: Dogrusal olarak birbirinden ayrilmayan veri kiimeleri [13].

Yukaridaki sekilde goziiken veri kiimelerini birbirinden ayiran bir hiper diizlem
bulmak i¢in verilerin bulundugu diizlem derecesi arttirilmalidir. Boylece verileri
dogrusal olarak birbirinden ayiran bir hiper diizlem bulunabilir. Sekil 3-7°de
gozuktiigii gibi 6(x) diizlemine gecildiginde, birbirinden dogrusal sekilde

ayrilamayan veri kiimesi, dogrusal bir diizlemle ayrilabilmektedir.

> X

Sekil 3-7: Yiiksek boyutta ¢ikartilan veri kiimesi.

SVM formiillerinde bu doniisiim x; noktasinin farkli bir diizleme tasinarak 6; olarak

gosterimiyle formiile edilerek yazilabilir.
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3.3.  En Yakin K-Komsuluk Siniflandirma

Hiperspektral gorlintii siniflandirma yapilirken, goriinti egitim kiimesinin her
uzamsal pikseli bilinen bir sinifa (uzaktan algilama Griintiisiine) aittir. Amaci, yeni ve
bilinmeyen bir goriintii sahnesi hattinin her bir uzamsal pikselinin smifin1 tespit
etmektir. Benzer veriler ayni sinifa ait olmalidir seklindeki diisiinceye dayali basit bir
stratejidir. En yakin komsu algoritmasi, bu kadar kolay bir fikre dayanmaktadir ve
smiflandirma, egitim goriintiilerini igeren tim Onceden bilinen gozlem degerleri ile
bilinmeyen yeni gdzlem degeri karsilastirarak yapilir. Benzerlik ol¢iimii Oklid

uzaklig1 ile hesaplanabilir.

Oklid Uzaklig1 Bagintist;

Disus) = ) Gy =) (314

Bu formiilde s;, yeni bilinmeyen gozlem degeri, s,, egitim gézlem degerlerinin her
biri, M, egitim gozlem degerlerinin (spektral bantlarin) sayisidir. Sapma etkisini
engellemek icin yani yanlis siifa eslestirilmis egitim gozlem degerlerinin etkisini
engellemek igin, tek bir tanesi yerine k komsusunu igeren bit metot ¢aligtirilir. Yeni
gbozlem degeri, en yakin egitim gozlem degerinin sahip oldugu smifa dogrudan
atanmaz. Oklid uzakligi minimum olan ilk dért egitim gdzlem degerlerinin ait
olduklar1 siniflardan sayica en fazla olan sinif segilir. Bilinmeyen yeni gézlem degeri
bu smifa atanir. Bu yontemle, siniflandirma hata olasiligi en aza indirgenir [18].
Siniflandirict, hesaba alinacak komsu sayis1 K degerini parametre olarak alir. Sekil 3-

8’de en yakin komsuluk siniflandirmaya 6rnek bir sekil gosterilmektedir.
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A 4

Sekil 3-8: En yakin komsuluk hesaplama ile ilgili bir gosterim.
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4. SEYREKLIK VE SEYREKLIK SINIFLANDIRMA

4.1. Sikistirilms Algilama ve Seyreklik Yaklasimi

Sayisal algilama giderek gelismektedir. Kullanilan sensor teknolojisiyle beraber ayni
oranda alian algilama siklig1 da artmaktadir. Algilama sikliiyla beraber alinan veri
yogunlugu paralel sekilde artmaktadir. Veri ¢oklugunun artim oranina paralel olarak
iletim hizinin ve saklama kapasitelerinin de artmasi beklenmektedir. Ancak sensor
teknolojileri hizla ilerlerlerken ayni kapasitede bu iki teknoloji gelismemektedir.
Alman bu verilerin iletilmesi ve saklanmasi sorunlara yol agmaktadir. Sadece 2010
yilinda 1250 milyar gigabayt veri iiretilmistir. Her y1l bir 6nceki yildan yiizde 58
daha fazla veri tretilmektedir [15]. Bu verilerin saklanmasi bash basina biiyiik bir
problemdir. Sikistirilmis algilama bu sorunu ¢ézmek igin gelistirilmistir. Sekil 4-1’de

tiretilen veri ile saklama kapasitesi grafigi gosterilmektedir [15].

2,000
1,750
1,500
1,250
1,000
750
500
250

| | | | | | |
0
2005 06 07 08 09 10 11

Sekil 4-1: Var olan depolama alani ile kiiresel iiretilen veri eksabayt cinsinden [15].

arolan Depolama Alam
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Gegtigimiz on yilda, sikistirilmig algilama ve seyrek modelleme yliksek boyutlu
verilerin analiz edilmesinde kullanilmaya baglanmistir. Seyrek sinyal isleme
giinlimiizde ¢ok popiiler sinyal isleme teknigi olarak kullanilmaktadir. Son on yil
siiresince, sinyal islemenin seyreklik alanina ilgi giderek artmistir. Bu ilgi sadece
makine 0grenme toplulugu tarafindan degil, diger bilimsel cevreler tarafindan da

gosterilmektedir.

Sikistirilmis algilama, sinyalin elde edilmesinde ve geri ¢atilmasinda kullanilan etkili
bir sinyal isleme teknigidir. Sikistirllmis algilama giliniimiizde 6nemli ve ¢ok popiiler
bir sinyal isleme modiilii olarak kullanilmaktadir. Seyrek gosterimli bir sinyal

Shannon-Nyquist 6rnekleme teoreminden daha az 6rnek ile geri ¢atilabilir [16].

Sinyal islemede genel amag, belirli araliklarla Olgiilerek elde edilmis verilerden
sinyalin tekrar olusturulmasidir. Shannon-Nyquist 6rnekleme teoremine goére eger bir
sinyalin en yiiksek frekansindan en az iki kat fazla Ornekleme alinirsa, sinyal
mitkemmel bir sekilde tekrar olusturulabilmektedir [16]. Bir sinyalin seyrek veya
sikigtirtlmis  gosterimi ile sinyal, Ornekleme teoreminde bahsedilen ornekleme

frekansindan daha az 6rnek ile tekrar olusturulabilmektedir [17].

Gergek hayatta kullanilan ve algilanan sinyallerin bazilar1 gergekten seyrektir, daha
dogru bir deyisle sikistirilabilir sinyallerdir. Buna ek olarak, bu sinyaller seyrek
sinyal modeline uygunlardir. Geleneksel istatiksel ¢ikarimlar, kii¢iik veri kiimelerini
g0z Oniine alirlar. Diger taraftan, modern uygulamalarda karsilasilan veri kiimeleri,
egitim verilerinden oldukc¢a fazla boyutlulardir. Yiiksek boyutlu problemlerde klasik
istatiksel araglar yetersiz kalmaktadir [17]. Bu yiizden, biiyiik veri kiimelerini analiz
edebilecek yeni bir istatiksel teknige ihtiya¢ duyulmaktaydi. Bu agik sikistirilmig

algilama ile kapatilmistir.

Seyreklige ilgi, yeni bir ornekleme teorisine olan ihtiyactan dolayi, Ornekleme
teorisine alternatif olarak artmistir [17]. Bu yeni seyrek oOrnekleme teorisine
sikistirilmis algilama, sikistirilmis 6rnekleme veya sikistirilan algilama denmektedir.
Sikistirilmis algilamada oncelikli olarak sinyaller, seyrek kabul edilmektedir. Diger
taraftan, oOrnekleme teorisi frekansi bant genisligine bagli sinyaller iizerine
kurulmustur. Seyreklik ve 6rnekleme arasindaki bu baglantinin kurulmasiyla beraber
sikistirllmis algilama teorisi bircok bilimsel alanda biiyiik etki yaratmistir. Bu

alanlara Ornek vermek gerekirse; kodlama, bilgi teorisi, sinyal-goriintii isleme,
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medikal goriintiileme ve jeofizik-astronomi veri analiz alanlarini sayabiliriz. Bugiin,
sikistirtlmig algilama teorisi, dalgacik teorisinin yirmi yil 6nce yaptigi gibi birgok

alan1 etkilemektedir [19].

4.2.  Seyreklik Terimleri

Bu bolimde seyreklik yaklagiminda sik¢a kullanilan terimler tanitilacaktir ve
matematiksel altyapr olusturulacaktir. Anlatilacak terimler baslica; atom, sozliik ve

norm, alt basliklarindan olusmaktadir.
4.2.1. Atom ve sozliik

Bir atom, sablonu temsil eden en kiigiik sinyal verisidir. Bu atomlarin toplulugundan
daha biiyiik bloklar olusmaktadir. Bu bloklarin dogrusal kombinasyonu ile karmagsik
dalga bigimleri ortaya ¢ikartilabilir. Bu atomlarin bir araya gelmesiyle de sozliikler
olusmaktadir. S6zliikk N x T matrisi seklinde gosterildiginde bu sozliigiin stitunlari,
sozIiglin atomlaridir. Her bir siitun, bir atoma karsilik gelmektedir. Atomlar,
vektorler sekilde temsil edilmektedir. Eger sozliigiin sahip oldugu siitun sayist satir
sayisindan daha fazla ise, T > N, bu sozlik asir1 tam veya gereksiz bilgi

icermektedir denir. Sekil 4-2’de sozliik 6rnekleri goriilebilir.

T
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Sekil 4-2: Sol tarafta analitik DCT agir1 tam sozIigi, sag tarafta egitilmis bir sozliik.
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4.2.2. Norm kavram

Norm kavrami, vektor uzayinda gercek degerli fonksiyon olarak tanimlanmaktadir.

Bu fonksiyon asagidaki tanimlanan dort adet kosula uyar.

Kosul 1;
lIx|]| =0 vxeR" 4.1)

Kosul 2
|Ix|| = 0 sadece ve sadece x = [8] (4.2)

Kosul 3;
llax|| = a||xl|,  a € C skalar biyiiklik (4.3)

Kosul 4;
lIx+yl| < |lxl|+ [lyl], Vvxy e R (44)

Bu kogullar altinda 1, norm su sekilde tanmimlanabilir;

n Yy
x|, = <Z "‘i"’) pE[L) (45

max(|x;|]) i =12,..,n p

(0]

4.3.  Seyreklige Matematiksel Yaklasim

Sozliikteki her bir elemana atom denmektedir. Asir1 tam bir sozlik, atomlardan
olugsmaktadir ve atom sayisi sinyal uzayindan daha biiyiiktiir. Boylece, herhangi bir
sinyal, birden fazla atomun dogrusal kombinasyonuyla temsil edilebilmektedir.
Seyrek gosterimle amag, sinyali, asirt tam bir sozIliglin atomlarinin  dogrusal

kombinasyonu seklinde ifade etmeye caligirken olabildiginde seyrek tutmaktir [19].

Seyrek yaklagim problemi NP-zor (Np-hard) bir problemdir. NP-zor problemlerin

tam olarak c¢Ozlimiine ulasmak, su andaki hesaplama giliclimiizle, yiizyillar
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stirmektedir. NP-zor problemlerine diger 6rnekler olarak; carpanlara ayirma, gezgin

satic1 problemi ve Hamilton ¢gemberi problemleri verilebilir [19].

Esitlik 4.6°da; sozliik A ile ifade edilirken, x sinyalinin seyrek gosterimi a ve giiriiltii
olarak e goziikmektedir. Bu denklemde a;, A asir1 tam sozIigii igerisindeki atomlari

gostermektedir.

x =Aa = Z al-dl- (46)

Sekil 4-3: Seyrek gosterim.

Burada, x sinyalinin a seyrek gosterimi, belirli bir hata igerisinde bulunmaya
calisilmaktadir ve [, normu yerine [; ve [, normlari kullanilip problem rahatlatilarak
yaklagik ¢ozlimlere ulagilmaya calisilmaktadir. Sekil 4-4’de Ornek bir asir1 tam

sozligii goriilmektedir.
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Sekil 4-4: Ornek bir asir1 tam sozliik.

Esitlik 4.7°te gosterilmistir. Bu bir optimizasyon problemidir ve asagidaki sekilde

formiile edilebilir;

a = arg min||a||y ,Aa = x kosulu altinda 4.7

Bu denklem esitsizlik olarak su sekilde rahatlatilabilir;

a=argmin||a||y,||Aa — x||; < g kosulu altinda  (4.8)

Esitlik 4.7 ve 4.8’de goriildiigii gibi bu bir optimizasyon problemidir. Bu
optimizasyon problemini ¢ozmek i¢in literatlirde bir ¢ok algoritma mevcuttur. Seyrek
yaklasim problemini ¢ézen en popiiler iki algoritma; lasso ve orthogonal matching
pursuit(OMP) algoritmalaridir [19]. Lasso tekniginde seyrek yaklagim algoritma
problemini konveks bir probleme ¢evirerek ¢ozmeye c¢alismaktadir. Diger taraftan,
OMP algoritmasi ise aggozlii bir algoritma teknigidir. Yineleme seklinde ¢alisan
OMP algoritmasi, her adimda en iyi yaklasik slitun vektoriinii secerek ¢oziime

ulagmay1 amaglamaktadir.
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4.3.1. Lasso yaklasimi

Lasso algoritmasindaki [3] yaklasim seyrek gosterim problemindeki [, normu yerine
[, normunu kullanarak problemi rahatlatarak konveks (disbiikey) bir probleme

doniistiirtir.
Seyrek gosterim problemi (4.7), l; normu kullanilarak asagidaki probleme
dontstiiriiliir;

min||al| ,Da = x kosulu altinda. ~ (4.9)

Lasso yaklasiminda bu problem [; normu {izerine bir kisit uygulanarak da

gosterilebilir.
min||Da — x ||, , ||la||; <y kosulu altinda. (4.10)

Yukardaki formiilden anlasilabilecegi gibi Lasso teknigi bir yaklasiklik bulmaya
calisir.
4.3.2. OMP yaklasimi

OMP algoritmasi agg6zIlii bir algoritmadir. Yinelemeli sekilde caligmaktadir ve bir
yaklagik ¢6ziim bulmayr hedeflemektedir. Yinelenen her adimda yerel optimum
¢6zlim hesaplanir. Bu algoritma D asir1 tam sozIliigii igerisindeki siitun vektorlerinden
r artik vektoriine en cok benzeyeni secerek c¢oziime yaklasmaya calisir. Artik
vektoriin baslangic degeri, yaklasilmaya c¢alisan x sinyaline esitlenir, r = x. Her
yinelenen adimda r vektorii gilincellenerek, yerel optimum ¢oziimlerin genel

optimum ¢oziime gotiirecegi varsayimiyla devam eder.
Girig parametrelerti;

e x sinyali ve D asir1 tam sozIligi

e Durdurma kosulu
Cikis parametreleri;

e Yaklasik seyrek ¢oziim a

Algoritma;
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1. 71, = x sinyaline esitle, zaman t = 0, indeks dizisi V, = 0,
2. v, =1, ai D sozligii igerisindeki sititun vektorii olmak lizere max<r,ay=>,
3. i indeksinde ki vektor ¢ikartilarak indeks dizisi giincellenir,

4. Asagidaki en az kare problemi ¢oziliir.

t
min||b — z a(v)Dy Il (411)
=1

5. Yeni r vektorii hesaplanir.

t

e =Tp_q — Z a(vj) Ay (4.12)

j=1

6. Durdurma kosulu kontrol edilerek islem durdurulur veya ikinci adima geri

donulir.

4.4.  Seyreklik Tabanh Siiflandirma

Seyreklik yaklasimi, klasik sinyal isleme uygulamalarinda kullanilan oldukga
popiiler ve kuvvetli bir aragtir. Dogada bulunan sinyaller, sozliikte bulunan atomlari
ifade eden ve sinyal hakkinda en c¢ok veri tasiyan birkac katsayr seklinde temsil
edilebilirler [4]. Son zamanlarda, seyrek gosterimlerin uygulamalari, oriintli tanima
ve bilgisayarli gorme alanlarinda, sikistirilmis algilama alanindaki gelismelerden
otiri siklikla kullanilmaya baglanmigtir. Bu uygulamalar, genel olarak yiiksek
boyutlu verilerin gozlemine dayansa da ayni sinifa ait olan sinyaller diisiik boyutta
alt uzaylarda var olurlar. Bu yiizden, benzer her 6rnek sinyal, seyrek gdsterim ile
uygun katsayilarin dogrusal kombinasyonu seklinde anlamsal olarak kodlanabilir.
Sikistirllmig algilama teorisi ile tam olmayan seyrek gosterimli bir sinyal yiiksek
olasilikla geri ¢atilabilir [4]. Bu baglamda hiperspektral goriintiilerin ayni sinifa ait
olan pikselleri, sozliik igerisindeki ilgili smifin egitim verilerinin dogrusal
kombinasyonu seklinde yazilabilecektir. Ayni siniftan olan veriler, yiiksek boyutta
olsalar bile diisiik boyutta alt-uzayda yasamaktadirlar. Bundan dolay1, hiperspektral

goriintiiler seyrek gosterime uygundur.
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Ayni sinifa ait olan piksel verilerinin spektral imzalar1 yaklasik olarak aymi diisiik

boyutlu alt uzayda yatarlar [4]. M farkli siniffimiz oldugunu ve m. smifin Ny, tane

egitim verisi oldugunu varsayalim olsun. Bu egitim veri kiimesi {am}, olarak
T Jj=1,.,Np

gosterilebilir. x B — boyutlu hiperspektral piksel gozlem verisi olsun. Eger x,m.
smmifa ait ise bu sinyalin spektral bilgisi yaklagik olarak egitim verilerinin

{a}n}j=1 N diisiik boyutlu alt uzayinda yatar. x pikseli egitim verilerinin dogrusal

kombinasyonu olarak su sekilde ifade edilebilir.

x~ arrai taj'ay + - +ay ay (4.13)

= [al* a ... a}\,”m] [alal ... a,(,”m]T (4.14)

Am am

= Amq™ (4.15)

Bu denklemlerdeki Ay, matrisi B x Ny, boyutludur ve m. simifin egitim verilerinden
olusan alt sozliiktiir. «,, vektori Np boyutludur ve An alt sozligi icerisindeki
atomlara karsilik gelen agirlik vektorlerini igerir. Seyrek gosterimde a,, Seyrek
vektor olarak kabul edilmektedir. Bir baska deyisle, icerdigi verilerin birka¢ tanesi

sifirdan farklidir.

Bilinmeyen bir test pikseli M sinifin birlesiminden olusan M alt uzay igerisinde
modellenebilmektedir. Her smifa ait alt sozliiklerin birlesiminde ,{A™},,=1 _» , X

test ornedi su sekilde temsil edilebilir.
x =Ala! + A%a? + - + AMaM (4.16)

al

=[AY.. AM]| | =A«a 4.17)

Bu denklemlerde A matrisi B x N boyutlu sézliiktiir ve biitiin siniflardan alinan
egitim drneklerini igerirler, N = YM_. N,,, . Ayrica, a N boyutlu seyrek vektoriidiir.
Bu vektor {a™},,=1,..m seyrek vektorlerinin art arda siralanmasindan olusmaktadir.
Ideal durumda eger x sinyali m. sinifa ait bir piksel ise a/ = 0, Vi=1,..,M, j+m

seklinde gosterilebilir. Test drnegi olan X sinyalinin seyrek gosterimi, sozliigliin K
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aktif atomlarinin, a,,, dogrusal kombinasyonu seklinde gosterilebilir. Burada
ay, »k =1,.., K sifir olmayan girdileri ifade etmektedir. Matematiksel ifadesi ise su

sekilde verilebilir;

X =a,a, +a,a,+ -+ a,a,,. (4.18)
a)’1

= [ah "'aYK] . = AAKa/lK' (4'19)
AAK ayK
aAK

Bu denklemlerde K = ||a||, , Lo normunu ifade etmektedir. Bu ifade a seyrek
vektoriiniin sifir olmayan girdilerinin sayisim vermektedir. Indeks verilerini igeren
Ak = V1, Y2,---, Yk} vektoriidiir ve a seyrek vektoriinii destekleyen A, matrisidir.
Bu matris B x K boyutlu olup K adet atom igermektedir, {a}x c,,. Burada ifade
edilen, a, ., K boyutlu vektorii géstermektedir. Bu vektdriin elemanlar a vektoriiniin

Ay indeksli girdilerinden olusmaktadir.

Siiflandirmak istedigimiz test verisinin seyrek gosterimi elde ettikten sonra seyrek
gosterimden sinyali geri catmaya calisacagiz. Egitim verilerinden olusan A
sozliglimiiz ve a seyrek vektoriiyle x sinyali su sekilde Ao = x geri ¢atilabilir. Bu
geri catim denklemini saglayan a seyrek vektoriiniin hesaplanmasi, bir optimizasyon

problemi olarak su sekilde formiile edilebilir.

a = argmin||a||y,Aa = x kosulu altinda  (4.20)

Bu denklem Aa = x kosulunun yerine esitsizlik kullanilarak su sekilde yazilabilir;

a=argmin||a||y,||Aa — x||, < g kosulu altinda (4.21)

Burada o hata toleransim1 gostermektedir. Yukarida gegen problemde, yaklasiklik
hatas1 minimize edilirken kesin seyreklik derecesi kosulu da eklenirse problem

asagida verilen bigime doniisiir.

a=argmin||Aa — x||2, |||l £ K, kosulu altinda (4.22)

Bu denklemde K, sabit degeri, seyreklik derecesinin {ist sinirin1 géstermektedir.
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Bu problem, NP-zor problemdir ve oOnceki bdoliimlerde verilen yaklagimlarla
¢oziilebilir. Bu c¢alismada, OMP tabanli bir kiitiiphane kullanilarak bu problem

¢Ozdurilmiistiir.

Test sinyali ile geri ¢atilan sinyal arasindaki hata m. smif i¢in su sekilde formiile

edilir;
r"(x) =||lx —A™a™||,,m = 1,2,..,M. (4.23)

Burada @™ vektori geri ¢atilmis seyrek katsayilar vektoriiniin m. sinifa ait olan kismi
olarak gosterilmistir. Siiflandirilmak istenen x sinyalinin sinifi, bu hata vektoriiniin

minimum oldugu siniftir denilebilir. Bu sdylem de su sekilde formiile edilir;

Smmif(x) =argmin r"™(x), m=1,..,M. (4.24)

Bu ¢alismada, alinan egitim Orneklerinde bu boliimde direkt olarak A asir1 tam
sOzliigli olusturulmustur. Herhangi bir 6grenme algoritmasi kullanilmamaistir. Sinifini
bulmak istedigimiz test verimiz, A asir1 tam sozliigiini igerisindeki a; atomlarinin
dogrusal kombinasyonu seklinde, OMP algoritmasi yardimiyla yazilmaya
calisilmigtir. Test edilen noktanin seyrek gosterim sonucu elde edilen a vektorii
yardimiyla geri ¢atilir. Hangi sinifa ait oldugu ise minimum hataya gore yukarida

verilmis formiilde goriildiigii sekilde hesaplanarak siiflandirilir.

4.5. Uzamsal Seyreklik Tabanh Siniflandirma

Daha onceki boliimde anlatilan hiperspektral goriintiiler icin seyrek yaklasimda
sozliik, egitim 6rneklerinden direkt olarak olusturulmustu. Bu béliimde ise bu sozliik
belirli kisitlar ile olusturulacak ve basarima katkisi kiyaslanacaktir. Ilk olarak;
sozIligli olusturacak verilerin uzamsal bilgileri daha Onceki bdliimde
kullanilmamustir. Egitim verilerinin sadece spektral degerleri kullanilarak sozliigiin
olusturulmasi, bu verilerin birbiri ile komsuluklarini, bir baska deyisle, uzamsal

bilgilerini kullanmamak bilgi kaybina yol agmaktadir [5].

Bu algoritmadaki ana fikir, hiperspektral goriintiiyii piksel boliimlerine ayirmaktir.
Buna ek olarak, bu boliimlemede uzamsal komsuluk ilkesi temel alinmaktadir.
Olusan her bir bolime, baglam (context) denilmektedir [5]. Belirli bir baglam

igerisinde bulunan pikseller, genel olarak ayni materyalden olusmaktadir; yani ayni
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smifa aittir denebilmektedir [5]. Bundan dolayi, bu piksellerin dogrusal
kombinasyonlarin1 olusturan bilesenler sozliikkteki ortak atomlardir. Baglam
igerisindeki piksellerin benzer maddelerden olustugunu varsayarak belirli bir sozliige
gore seyrek gosterimlerini ele aldigimizda, bu seyrek vektorler, sozliikkten ortak
atomlar1 icereceklerdir. Diger bir deyisle, baglam icerisindeki pikseller ayni alt uzaya
aittir ve bu piksellerin seyrek katsayilarinin Oriintiisii benzerdir [5]. Komsu olan
hiperspektral goriintii igerisindeki pikseller benzer maddelerden olustugundan dolay1
bunlarin spektral imzalar1 da benzerdir [4]. Bu bilgileri kullanarak sozliigiin spektral
verilerden direkt olarak olusturulmasi yerine uzamsal bilgiler de igeren bir sekilde
olusturulmasiyla daha basarimli bir simiflandirict  sozliige wulasilabilecegi

diistiniilmektedir [5].

[k olarak sdzliik 6grenme tekniginden bahsedelim. Sézliik 6grenme tekniginde her
sinyal i¢in hatay1 diisiiriirken olabildigince seyrek tutmaktir. flgili sézliik 6grenmenin

genel formiilii su sekildedir;

N

1

. - . . 2 i

arg JE%&Z Sl = Dyillz + ySG) - (4.25)
1=

Bu formiilde, N sabit sayisi, egitim uzayindaki sinyal sayisini gostermektedir. S(y)
ise seyreklik diizenleyicidir, en bilinenleri [; norm ve [, normdur. y parametresi ise

diizenleme parametresidir. Bu parametre ile seyrek gosterimdeki hatay: diizenler.

Sozliik 6grenme optimizasyon problemi i¢in genel olarak iki adimli yaklagim
uygulanmaktadir. Ilk adimda seyrek kodlama yapilir ve ikinci adimda sdzliik
giincelleme adimidir. Bu adimlar yinelemeli sekilde belirli kisitlara yakinsayana

kadar devam etmektedir.

e Seyrek Kodlama Adimi: Bu adimda, D sozIigii sabit tutularak Y matrisine
gore optimizasyon c¢Oziimii yapilmaya ¢alisilmaktadir. Seyrek kodlama

formilii su sekildedir;

1
arg Tf§/§n§||xi = Dy;l13 + v|lyillx (4.26)
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Bu denklemde Lasso veya |; minimizasyonu kullanilmistir. Bu problemi,
rahatlatarak ¢oziime ulasabilecek birgok algoritma mevcuttur. Bunlarin en

bilinenleri Lasso, BPDN ve OMP algoritmalar1 sayilabilir.

e Sozlik Gilincelleme Adimi: Bu adimda ise Y matrisi sabit tutulur ve sozliik

giincellenmeye c¢alisilir. Béylece optimizasyon problemi su hala gelmektedir;
1
arg lenEHX — DY||4,V; |ld;||, < 1 kosulu altinda  (4.27)

Sozlik 6grenme 4.27 formiiliinde, seyrek gosterimler bagimsiz olarak varsayillmistir.
Bu seyrek kodlama adimini basitlestirmistir. Bu formiillemeler ile hiperspektral
goriintlilerin pikselleri arasindaki uzamsal korelasyonu goz ardi edilmektedir. Bu
problemin {iistesinden gelmek icin, pikseller hangi baglam grubuna ait oldugunu
gosteren numaralar ile iliskilendirilmistir. Ayn1 baglam grubuna ait olan pikseller
genel olarak ayni maddeden yapilmislardir. Bu ek olarak, bu piksellerin seyrek
gosterimleri, sozliikteki ayni atom gruplarindan olusmaktadirlar. Bir diger deyisle,
sOzliigiin ayni alt uzayindadirlar. Boylece ayn1 baglama ait olan piksellerin seyrek
gosterimleri bagimsiz olmaktan ¢ikartilabilmektedir. Baglam gruplari {Gl, G, ..., Gg}
seklinde ~gosterilmektedir. {x1,x,,.. ,xy} Ve Xg =[x, 1,..,x;,|G] ise G;
vektoriiniin  bilesenlerini  gostermektedir. G; vektorii X, matrisinin  stitunlarini

olusturmaktadir. Bu modele gore;
XGi = DYGi + EGi (428)

Seklinde yazilabilir. Bu formiilde Y, seyrek gosterimi temsil etmektedir ve Eg, ise

hata vektoriine karsilik gelmektedir.

D sozligiinin x4, ...,xy spektral verilerinden direkt olarak Ogrenilmesi yerine
uzamsal bilgilerin de bu sozliikte yer alabilmesi i¢in baglam gruplari belirlenerek bu
baglam gruplarindan sozlik 6grenilmeye ¢alisilmaktadir. N tane egitim verisinden
olusan x4, ..., xy spektral bilgilerinden cy, ..., cy baglam verileri olusturulmaktadir.
Buradaki her baglam grubu c;, x; pikselinin komsulugunu olusturan verilerin her bir
spektral kanala olan momenti alinarak hesaplanir. Burada x; ,spektral verisinin
etrafin1 saran veriler genel olarak ayni smiftandir. Herhangi bir sinifin birinci ve

ikinci momentleri hiperspektral gorintillerin siniflandirilmas: agisindan bilgi
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vericidir [5] Sekil 4-5’de goziktigi gibi x; pikselinin etrafindaki veriler

kullanilmaktadir.

L] L ] L ] L L ]

L ] L ] @ L L J
X9

L ] o o Ed L ]

3 X s

L] L ] e L ] L ]
X4

L ] L ] e L ] L ]

Sekil 4-5: Komsulugu alinan 6rnek bir piksel baglami [4].

Baglam gruplarina gore sozliikk 6grenme formiilii su sekilde olusturulmaktadir;

N
1
argDI};l}gCZ Sllei = Dyillz + SO (4.29)
=

Bu formiille elde edilen D so6zligi ile SVM smiflandirici egitilecektir.
Siniflandirilmak istenen x test verisi geldiginde, dncelikle bu test verisinin ¢ baglam
grubu hesaplanacaktir ve D sozligii yardimiyla y seyrek gosterimi bulunacaktir.
Siniflandirilmak istenen x verisinin seyrek gosterimi olan y vektoriinii egitilmis
SVM smiflandiriciya sokulup siniflandirilacaktir [5]. Sekil 4-6’da bu bolimde
sunulan uzamsal seyreklik tabanli smiflandirma algoritmasimin akis diyagrami

verilmektedir.
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x1,..xN egitim verilerinden SVM SINIFLANDIRICI Sinflandirimak istenen x

Slftsmos Sadian gplan Egit verisinin baglam bilgisi
c1,...cN l
l Dsozligini
Sozluk ogrenme SVM sinfflandrici Kultahatak scyrek

Gosterim Hesapla

i (OMP)

SNIFLANDIR ~ —— Y seyrekgosterim

l

x testverisinin sinif
bilgisi

Sekil 4-6: Uzamsal Seyreklik Smiflandirma Teknigi [5].

D asinitam sozlugu —_—
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5. BENZETIM SONUCLARI

Hiperspektral — goriintiiler, yiizlerce dar banttan alinan spektral veriden
olusmaktadirlar. Bu goriintiilerin igerdigi kiymetli bilginin insan agisindan faydali
olabilmesi i¢in, gorintii tlizerindeki farkli Oriintiilerin veya arazi Ortiilerinin
siiflandirilmasi zaruridir. Bu ¢alisma kapsaminda, hiperspektral goriintiiler lizerinde
denetimli  smiflandiricilar  kullanilarak, farklt  smiflandiricilarin - basarimlari
karsilastirilmistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalar1 destek vektdr makinalari
(SVM), Seyreklik yaklasimi [4], Uzamsal seyreklik yaklasimi [5], En yakin
komsuluk yontemi [18] olmak iizere dort algoritma kullanilmistir. Bunlar AVIRIS
sensorleriyle alinmig Pavia, Pavia liniversitesi, Salinas ve Indian Pines hiperspektral
goriintlileri  kullanilarak yeryiizi siniflarina ayrilmaya calismistir. Basarimlar,
dogruluk haritasina gore karsilagtirilarak; her smif icin ayr1 ayr1 ve genel

ortalamalarda hesaplanmustir.

Bu ¢aligmada kullanilan veri setleri icinden rasgele yiizde 10’u egitim seti olarak
secilmigtir. Her smiftan yiizde 10 egitim seti secilitken geriye kalan yiizde 90 veri
seti ise test verileri olarak kullanilmistir. Bu test verileri siiflandirilmak iizere
egitilen siniflandiricilara  sokulmustur.  Basarimlarin  daha dogru  olarak
karsilastirilabilmesini saglamak i¢in egitim ve test veri setlerinin her algoritma igin

ayni setlerden olugmasi saglanmugtir.

SVM smiflandirict, libsvm-3.17 kiitiiphanesinden destek alinarak ve benzetimin
calistirllacagt makine icin derlenerek gergeklenmistir. Seyreklik yaklagiminda
kullanilan algoritmalar igin genel olarak SPAMS (Sparse Modeling Software)
kiitiphanesi kullanilmistir. Benzer sekilde, ilgili kiitiphane benzetim c¢alisacak

makine iizerinde derlenerek benzetimde kullanilmistir.

Matlab2012b ortaminda tasarlanarak kullanici ara yiizii olusturulmustur. Sekil 5-1°de
gorildiigii iizere bir ara yiiz tasarlanmistir. Farkli veri setleri i¢in goz at butonu ile
veri seti ve dogruluk haritasi se¢ilebilmektedir. Veri setinin yiizde ka¢inin egitim i¢in

kullanilacag1 ve her calisma i¢in rastgele olup olamayacagi kullanici tarafindan
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arayliz ile belirlenebilmektedir.

Ayrica bu arayiiz

ile dogruluk haritasi,

siiflandirilmig harita, egitim veri haritas: ve hata haritasi gorsellestirilmistir.

— ———— - —
HiperSpektral Gorunti Siniflandirma Arayiz

i e G X )

Dosya Yolu Path of Dats File

Dosya Yolu Path of Ground Truth File

Egitim Veri Yiizdesi: 5

Rastgele Seed

Veri Dosyasi Bilgi Dogruluk Tablosu Bilgi

KONSOL Sinif Dogruluk Bilgileri

Gozat Data File ‘

Gozat Dogruluk Haritas )

SINIFLANDIRICILAR

DVM SINIFLANDIRICI ‘

EN-YAKIN-KOMSULUK S.

SEYREKLIK TABANLI S.

UZAMSAL SEYREKLIK S

Dogruluk Haritas Sinflandinlmig Harita Egitim Veri Haritasi Hata Haritas

1 '

0.8 08 08

06 06 0.6

04 04 04

02 02 02
P 5 5

) 02 04 0.6 08 0 02 04 06 08 0 0.2 04 06 08 0 02 04 06 0.8 1

Sekil 5-1: Matlab kullanici arayiiz tasarimi.

5.1. Indian Pines Veri Seti Benzetimi

Indian Pines arazisinden alinan hiperspektral goriintiiniin dort adet siniflandiriciya

sokularak alinmis sonuglar1 agagidadir.

Cizelge 5-1°de Indian Pines veri setinin her algoritma i¢in ayr1 ayri basarim oranlari

verilmistir.

Cizelge 5-1: Indian Pines veri seti i¢in ortalama basarimlar.

_ _ . Uzamsal
Indian Pine SUM KNN Seyreklik Seyreklik
Veri Seti Yaklasimi
Yaklasim
Ortalama 67.6% 61.5% 73.0% 91.8%
Basarimlar
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Sekil 5-2’de Indian Pines veri setinin destek vektor makineleri kullanilarak

simiflandirilmig arayiiz ciktist sunulmustur.

Dosya Yolu

F:\GoogleDrive\ YUKSEKTE: > HSCID: \_Pines._Dat _pines.mat ‘ Gozat Data File [
FA\GoogleDrive\ YUKSEKTEZ 2 HSCID. Indian_Pines_D: 1_pines_gt mat ‘ Gozat Dogruluk Haritast '\

Veri Dosyasi Bilgi Dogruluk Tablosu Bilgi Egitim Veri Yiizdesi: 10

name: indian_pines name: indian_pines_gt =——
s size:[ 145 145 | A1 o
bytes:168200 Rastgele Seed

Dosya Yolu

KONSOL Sinif Dogruluk Bilgileri SINIFLANDIRICILAR
[ DVMSINFLANDRCI |

1-Apr-2015 20:08:35 Z .
estek Vektor Makineleri Tabanki Siniflandirma - Gegen Siire - 3.4142 i EN-YAKIN-KOMSULUK S.
} SEYREKLIK TABANLI S.

7040/9218) (classification) & |
. | UZAMSAL SEYREKLIKS.

Toplam_D
Ortalama_

Egitim Veri Haritas Hata Haritas

coe oy HALL

Sekil 5-2: Destek vektor makineleri ile siniflandirilmig Indian Pines hiperspektral
goruntiisu.
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Sekil 5-3’de Indian Pines veri setinin en yakin komsuluk algoritmas: kullanilarak

siiflandirilmis ¢iktilart verilmektedir.

4
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Sekil 5-3: En yakin komsuluk algoritmasi ile siniflandirilmis Indian Pines
hiperspektral goriintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmig harita, ¢) egitim
haritasi, d) hata haritasi.
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Sekil 5-4’de Indian Pines veri setinin seyreklik yaklasimi kullanilarak
simiflandirilmig glktllarl sunulmustur.
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Sekil 5-4: Seyreklik yaklagimi ile siniflandirilmig Indian Pines hiperspektral
goriintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmig harita, ¢) egitim haritasi, d) hata
haritasi.
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Sekil 5-5’de Indian Pines veri setinin uzamsal seyreklik yaklagimi kullanilarak
siiflandirilmig ¢iktilart verilmektedir.

Halen ™"

[

Sekil 5-5: Uzamsal seyreklik yaklasimi ile siniflandirilmis Indian Pines hiperspektral
goriintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmig harita, ¢) egitim haritasi, d) hata
haritasi.

Cizelge 5-2’de Indian Pines veri seti i¢in her algoritmanin, siniflara gére basarimlari
sunulmustur.
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Cizelge 5-2: Siniflandirma algoritmalarinin Indian Pines veri seti i¢in basarim
oranlarinin siniflara gére dagilimu.

Simif SVM KNN Seyreklik Uzamsal
Numarasi Yaklasimi Seyreklik
Yaklasimi
1 14.6% 22 % 14.8% 70.7%
2 67.9% 53.4% 71.4% 95.9%
3 48.2% 48.5% 58.4% 95.3%
4 39.9% 38.9% 47.4% 97.2%
S) 92.2% 82.3% 89.6% 99.8%
6 92.5% 90.7% 97.3% 96.2%
7 76.0% 73.2% 76.3% 96%
8 99.1% 99.1% 99.8% 98.1%
9 11.1% 16.7% 38.9% 83.3%
10 60.2% 64.9% 67.1% 93.5%
11 86.7% 72.3% 86.7% 97.4%
12 53.3% 37.7% 62.9% 96.2%
13 95.1% 90.2% 97.8% 98.4%
14 96.0% 88.8% 96.6% 99.7%
15 54.2% 41.5% 66.3% 97.9%
16 95.2% 92.8% 97.6% 97.6%

5.2. Salinas Veri Seti Benzetimi

Salinas arazisinden alinan hiperspektral goriintiiniin dort adet smiflandiriciya

sokularak alinmis sonuglari asagidadir.

Cizelge 5-3’de Salinas veri setinin her algoritma i¢in ayr1 ayr1 basarim oranlari

verilmistir.

Cizelge 5-3: Salinas veri seti i¢in ortalama basarimlar.

_ ) : Uzamsal
Salinas Veri SVM KNN Seyreklik Seyreklik
Seti Yaklasim
Yaklasimi
Ortalama 91.8% 89.1% 91.4% 97.7%
Basarimlar
Sekil 5-6’da Salinas veri setinin destek vektor makineleri kullanilarak

siniflandirilmis arayiiz ¢iktis1 sunulmustur.
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Sekil 5-6: Destek vektor makineleri ile siniflandiriimig Salinas hiperspektral
goriintiisii i¢in kullanici arayiiz ¢iktisi.
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Sekil 5-7°de Salinas veri setinin en yakin komsuluk algoritmasi kullanilarak
smiflandirilmig ¢iktilart verilmektedir.

a)

"

‘: . s‘hs - -

Sekil 5-7: En yakin komsuluk algoritmasi ile siniflandirilmis Salinas hiperspektral
goriintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmis harita, ¢) egitim haritasi, d) hata
haritasi.
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Sekil 5-8’de Salinas veri setinin seyreklik yaklasimi kullanilarak siniflandirilmis

¢iktilar1 verilmektedir.
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Sekil 5-8: Seyreklik yaklagimi ile siniflandirilmis Salinas hiperspektral goriintiisii: a)
dogruluk haritasi, b) siniflandirilmis harita, c) egitim haritasi, d) hata haritasi.
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Sekil 5-9°da Salinas veri setinin uzamsal seyreklik yaklasimi kullanilarak

siiflandirilmig ¢iktilart sunulmustur.
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Sekil 5-9: Uzamsal Seyreklik yaklasimi ile siniflandirilmis Salinas hiperspektral
goriintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmig harita, ¢) egitim haritasi, d) hata
haritasi.
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Cizelge 5-4’de Salinas veri seti i¢gin her algoritmanin, siniflara gére bagarimlari

sunulmustur.

Cizelge 5-4: Salinas hiperspektral goriintiisiiniin algoritma sinif basarim oranlari

Simif SVM KNN Seyreklik Uzamsal
Numarasi Yaklasim Seyreklik
Yaklasim
1 97.2% 98 % 100% 100%
2 99.0% 98.9 % 100% 99.9%
3 94.3% 99.2% 83.4% 99.9%
4 99.2% 99.3% 99.63% 97.6%
5 98.8% 98.1% 98.6% 99.5%
6 99.7% 99.4% 100% 100%
7 99.8% 99.5% 99.9% 100%
8 90.1% 76.3% 96.9% 99.4%
9 99.8% 99.3% 100% 100%
10 94.9% 92.4% 96.7% 99.8%
11 98.0% 94.4% 98.6% 100%
12 99.8% 99.8% 84.6% 100%
13 98.3% 98.1% 90.2% 99.3%
14 95.6% 93.8% 96.4% 100%
15 62.5% 64.5% 53.1% 99.2%
16 99.3% 99.1% 99.9% 100%

5.3. Pavia Veri Seti Benzetimi
Pavia arazisinden alinan ve belirli bir kismi olan Pavia iiniversitesi hiperspektral
goriintlilerinin dort adet siniflandiriciya sokularak alinmis sonuglar1 asagidadir.

Cizelge 5-5’de Pavia veri setinin her algoritma i¢in ayri ayri basarim oranlar

verilmistir.

Cizelge 5-5: Pavia veri seti i¢in ortalama basarimlar.

Seyreklik Uzamsal
Pavia Veri Seti SVM KNN y Seyreklik
Yaklasim
Yaklasimi
Ortalama 94.7% 92.0% 95.6 % 96.4%
Basarimlar

Sekil 5-10°da Pavia veri setinin destek vektor makineleri kullanilarak siniflandirilmis

arayiiz ¢iktis1 sunulmugtur.

54




= |

Dosya Yolu Fi

Dosya Yolu

Veri Dosyas: Bilgi
name: pavia
6

KONSOL

1-Apr-2015 20:42:46

Destek Vektor Makineleri Tabanki Siniflandirma - Gegen Sire

2919 saniye

F:\GoogleDrive\YUKSEKTE:

(classification)

Drive\YUKSEKTE: _HSC\D:

mat

2_HSC\Data&Gt

Dogruluk Tablosu Bilgi
name: pavia_gt
size:[ 1096 715 ]

bytes:783640

3_gt. mat
Egitim Veri Yiizdesi: 10

4 I+

Rastgele Seed

Sinif Dogruluk Bilgileri

Gozat Data File

Gozat Dogruluk Haritasi

SINIFLANDIRICILAR

DVM SINIFLANDIRICI

EN-YAKIN-KOMSULUK S.

SEYREKLIK TABANLI S.

UZAMSAL SEYREKLIK S.

Egitim Veri Haritas

Hata Haritasi

coses oy HALL

Sekil 5-10: Destek vektor makineleri ile siniflandirilmig Pavia hiperspektral
goruntisu
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Sekil 5-11°de Pavia veri setinin en yakin komsuluk algoritmasi kullanilarak

simiflandirilmig ¢iktilart verilmektedir.

-~ - - -~ - -

c) d)

.'1

Sekil 5-11: En yakin komsuluk algoritmasi ile siniflandirilmis Pavia hiperspektral
gorilintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmis harita, ¢) egitim haritasi, d) hata
haritasi.
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Sekil 5-12°de Pavia veri setinin seyreklik yaklagimi kullanilarak simiflandirilmig

ciktilar1 sunulmaktadir.
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Sekil 5-12: Seyreklik yaklasimi ile siniflandirilmis Pavia hiperspektral goriintiisii: a)
dogruluk haritasi, b) siniflandirilmis harita, c) egitim haritasi, d) hata haritasi.
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Sekil 5-13’de Pavia veri setinin uzamsal seyreklik yaklasimi kullanilarak

siiflandirilmis ¢iktilart verilmektedir.
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Sekil 5-13: Uzamsal Seyreklik yaklagimi ile siniflandirilmig Pavia hiperspektral
gorilintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmis harita, ¢) egitim haritasi, d) hata
haritasi.
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Cizelge 5-6’da Pavia veri seti i¢in her algoritmanin, siiflara gore basarimlari

sunulmustur.

Cizelge 5-6: Pavia hiperspektral goriintiisiiniin algoritma sinif basarim oranlari

Sinif SVM KNN Seyreklik Uzamsal
Numarasi Yaklasimi Seyreklik
Yaklasimi
1 99.9% 99.96% 99.98% 99.97%
2 96.0% 94 % 94.94% 93.7%
3 89.6% 87.9% 97.1% 98.1%
4 80.2% 81.3% 90.9% 92.2%
S) 96.7% 95.6% 98.2% 99.2%
6 97.3% 95.7% 87.9% 89.9%
7 93.1 % 92.3% 96.7 % 94.5%
8 99.7% 99.3% 99.9% 99.9%
9 99.5% 99.9% 94.5% 96.4%

Cizelge 5-7’de Pavia tiniversitesi veri setinin her algoritma icin ayr1 ayr1 bagarim

oranlari verilmistir.

Cizelge 5-7: Pavia liniversitesi veri seti i¢in ortalama basarimlar.

) Pavia Sevreklik Uzamsal
Universitesi SVM KNN Ya’{da o Seyreklik
Veri Seti umi Yaklagim
Ortalama 87.7% 81.1% 90.82% 95.7%

Basarimlar
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Sekil 5-14’de Pavia tiniversitesi veri setinin destek vektdr makineleri kullanilarak

siiflandirilmig arayiiz ¢iktist sunulmustur.
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Sekil 5-14: Destek vektor makineleri ile siniflandirilmis Pavia iiniversitesi
hiperspektral goriintiisii
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Sekil 5-15’de Pavia iiniversitesi veri setinin en yakin komsuluk algoritmasi

kullanilarak siniflandirilmis ¢iktilart verilmektedir.
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Sekil 5-15: En yakin komsuluk algoritmasi ile siniflandirilmis Pavia iiniversitesi
hiperspektral goriintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmis harita, c) egitim
haritasi, d) hata haritasi.
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Sekil 5-16’da Pavia iiniversitesi veri setinin seyreklik yaklagimi kullanilarak

simiflandirilmig ¢iktilart verilmektedir.

Sekil 5-16: Seyreklik yaklagimi ile siniflandirilmig Pavia iiniversitesi hiperspektral
gorilintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmis harita, ¢) egitim haritasi, d) hata
haritasi.
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Sekil 5-17°de Pavia {iniversitesi veri setinin uzamsal seyreklik yaklagimi kullanilarak

smiflandirilmig ¢iktilart verilmektedir.

Sam

Sekil 5-17: Uzamsal Seyreklik yaklasimi ile siniflandirilmig Pavia {iniversitesi
hiperspektral goriintiisii: a) dogruluk haritasi, b) siniflandirilmis harita, c) egitim
haritasi, d) hata haritas.
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Cizelge 5-8’de Pavia iiniversitesi veri seti i¢in her algoritmanin, siniflara gore
basarimlart sunulmustur.

Cizelge 5-8: Pavia iiniversitesi hiperspektral goriintiisiiniin algoritma sinif basarim

oranlari
Simif SVM KNN Seyreklik Uzamsal

Numarasi Yaklasimi Seyreklik
Yaklasim

1 90.8% 86.8% 81.7% 99.3%

2 97.7% 93.6% 98.7% 99.9%

3 72.5% 67.3% 86.9% 96.5%

4 92.8% 83.6% 91.1% 96.4%

3) 99.5% 99.1% 100% 100%

6 68.5% 64.4% 79.2% 99.9%

7 81.9% 80.1% 92.6% 98.7%

8 86.3% 82.3% 90.8% 92.2%

9 98.8% 82.4% 96.9% 96.3%

Cizelge 5-9’da siniflandirma algoritmalarinin her bir veri seti i¢in ¢alisma stireleri

verilmektedir.

Cizelge 5-9: Siniflandirma algoritmalarinin veri setleri i¢in ¢alisma stireleri

Veri Setleri SVM KNN Seyreklik Uzamsal
Yaklasimi Seyreklik
Yaklasim
Indian Pines 3.1 saniye 3.5 saniye 10.5 saniye 4.5 dakika
Salinas 47.9 saniye 2 dakika 56 dakika 41 dakika
Pavia 34.1 saniye 5 dakika 7 saat 10 saat
Pavia 13.9 saniye 31.8 saniye 30 dakika 33 dakika
Universitesi
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6. SONUC

Seyreklik yaklasimi kullanarak, hiperspektral goriintii iizerindeki arazilerin, ayirt
edilebilmesi i¢in arazi Ortiilerine gore smiflandirma ger¢eklenmistir. Yapilan bu
calismada, makine Ogrenme destek vektor makineleri algoritmasi ve en yaygin
yontem olan en yakin komsuluk algoritmalar1 temel basarim kriteri olarak alinarak
ilgili  hiperspektral goriintiler {izerinde kosturulmustur. Seyreklik tabanli
yaklagimlarda iki smiflandirict algoritmasi kullanilmistir. Bunlardan bir tanesinde
sadece spektral bilgilerden yola ¢ikilarak hiperspektral goriintiiler siniflandirilmaya
calisilmaktadir. Diger seyreklik yaklagimli siniflandirmada ise uzamsal bilgilerde
simiflandirma algoritmasina sokulmaya ¢alisilmistir. Bu iki algoritmada hiperspektral
goriintiiler lizerinde kosturularak, destek vektor makineleri ve en yakin komsuluk

algoritmasinin bagarimlariyla kiyaslanmistir.

En yakin komsuluk algoritmasi, her dort veri seti i¢cinde en diisilk basarimlar
vermistir. En iyi ortalama bagarimlar1 ise uzamsal seyreklik algoritmasi vermistir.
Uzamsal seyreklik algoritmasi genelde 95% tizerinde bagarim gostermistir. Seyreklik
algoritmasi genel olarak 90% seviyesinden yiiksek basarim gostermistir. En yakin
komsuluk ve destek vektor makinesi algoritmalar1 sirasiyla yaklasik %80 ve %90

ortalama basarim gostermislerdir.

Seyrek tabanli siiflandiricilarin, destek vektor makinelerinden daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Ancak seyrek gosterim ile smiflandirmada karsilasilan
gicliik algoritmanin islem karmasikliginin yiiksek olusudur. Bu karmasiklik
hesaplamalarin yapilmasinda harcanan zamanin yiiksek olmasina yol agmaktair.
Destek vektor makineleri en hizli calisan algoritma iken uzamsal seyreklik
algoritmas1 en yavas calisan algoritma olarak gozlemlenmistir. Seyreklik tabanli
simiflandiricilarin - hiperspektral verilerde kullanimimin basarim artimina imkan
verdigi gozlenmistir. Seyreklik tabanli bu tiir yeni smiflandirma yaklasimlarinin,
sozlik Ogrenme, analiz seyreklik gibi diger seyreklik modelleriyle birlesiminin

basarimdaki iyilesmeyi daha da arttiracag: diistintilmektedir.
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