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OZET

SEZGISEL YONTEMLERLE HiPERSPEKTRAL
GORUNTULERDE BOYUT INDiRGEME

Hiiseyin Cukur

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dal1i
Yiiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Abdullah BAL

Sezgisel yontemler, en iyiyi ya da en iyiye yakin ¢éziimleri bulmak i¢in arama uzayimi
hizli bir sekilde aragtirmay1 esas alan yontemlerdir. Bu yontemler, arama igerisinde
kullanilan komsulugun sistematik olarak degistirilmesini esas alirlar ve genellikle biiyiik
boyutlardaki arama uzayinin kisa siirede arastirilip optimum sonuca ulasilmasinda
kullanilirlar. Hiperspektral goriintiiler gibi biiyiik miktarlarda bilgi iceren verilerin kisa
stirede incelenip, gereksiz bilgilerin (bantlarin) ayristirilmas: hem zaman hem de hedef
siniflama/tanima performansi acisindan oldukc¢a 6nemlidir. Bu ¢alismada, hiperspektral
goriintlilere degisik sezgisel yontemler (Degisken Komsuluk Arama, Benzetilmis
Tavlama, Genetik Algoritma, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi) uygulanarak, bant
secimi yaklagimiyla boyut indirgeme yapilmis ve veriyi en iyi temsil eden bantlar
bulunmustur. Ikinci asamada ise, degisik gruplama yontemleri (Karsilikli Bilgi,
Korelasyon, Spektral Kiimeleme) kullanarak bantlar arasi benzerlige dayali gruplar
olusturulmus ve boyut indirgeme adimi bu gruplar iizerinde gerceklestirilmistir. Son
asamada ise, boyut indirgeme sonucu bulunan en iyi bantlar siniflandirma algoritmasi
(Destek Vektor Makineleri) ile denenmistir. Sunulan yontemleri test etmek icin ¢esitli
gercek hiperspektral goriintiiler (KSC, Catalca02) kullanilmistir. Test sonuglari sunulan
yontemlerin hiperspektral goriintiilerde basari ile kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Benzetilmis Tavlama, Boyut Indirgeme, Degisken Komsuluk
Arama, Destek Vektor Makinalari, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Genetik
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Algoritmalar, Hiperspektral Goriintiileme, Karsilikli Bilgi, Korelasyon, Metasezgisel
Yontemler, Sezgisel Yontemler , Spektral A¢1 Haritalayici, Spektral Kiimeleme.
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ABSTRACT

DIMENSION REDUCTION WITH HEURISTIC METHODS IN
HYPERSPECTRAL IMAGES

Hiiseyin CUKUR

Department of Electronics and Communications Engineering

M.Sc. Thesis

Adpviser: Prof. Dr. Abdullah BAL

Heuristic Methods are based on searching the solution space quickly to get optimal or
approximately optimal solution. These methods are relied on the systematically
neighborhood change in search area and generally used to achieve the optimal solution
in a short time in high dimensional search space. Examining the data including large
scale of information such as hyperspectral images and eliminating redundant features
(bands) is quite important for computation time and target classification/detection
performance. In this study, band selection as a dimension reduction procedure is
employed to hyperspectral images using several heuristic methods (Differential
Evolution Algorithm, Genetic Algorithm, Simulated Annealing and Variable
Neighborhood Search) and then useful bands are selected. In the next stage, as a
preprocessing step of band selection, different grouping methods (Mutual Information,
Correlation Coefficient and Spectral Clustering) are utilized for forming groups based
on similarity between bands. Final stage, superlative bands which are found after band
selection are tested with a classification algorithm (Support Vector Machine). To test
the proposed methods real hyperspectral images (KSC and Catalca0202) are used. Test
results indicate that presented methods can be applied in hyperspectral imagery
successfully.

Keywords: Correlation Coefficient, Differential Evolution Algorithm, Dimension
Reduction, Genetic Algorithm, Heuristic Methods, Hyperspectral Imagery, Mutual
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Information, Simulated Annealing, Spectral Angle Mapper, Spectral Clustering,
Support Vector Machine, Variable Neighborhood Search.
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Optimizasyon, bir sistemde varolan isgiicli, zaman, kapital, sliregler, hammaddeler,
kapasite, ekipman gibi kaynaklarim en verimli sekilde kullanilarak maliyet
enazaltilmasi, kar engoklanmasi, kapasite kullaniminin enytiikseltilmesi ve verimliligin
encoklanmasi gibi amagclara ulasilmasini saglayan bir teknoloji olarak literatiire
girmistir [1]. Optimizasyon ile karar verme siiregleri hizlandirilmakta, karar kalitesi
arttirtlmakta ve gergek hayatta karsilagilan problemlerin etkin, dogru ve ger¢ek zamanl

¢ozlimiine katki saglanmaktadir.

Yapilmis veya yapilmakta olan isin en iyi ¢oziimiinii ortaya koymak ic¢in kullanilan
optimizasyon teknikleri kullanilarak ortaya konulmus olan ¢6ziim, optimum c¢oziim
olarak adlandirilir. Hedef her zaman i¢in bu optimum ¢o6ziimii yakalayabilmektir.
Yapilacak olan bir ingaattan olusturulmaya calisilan bir web sitesine kadar her alanda bu
tekniklere gereksinim duyulur. Imge simiflandirma ve imge tanima problemleri de,
optimizasyon tekniklerine ihtiya¢ duyan alanlardandir. imgelerin boyutlarinin anlaml
bir sekilde diisiiriilmesi manasina gelen boyut indirgeme algoritmalar1 da birer
optimizasyon teknigidirler. Yapilan ¢aligmada hiperspektral goriintii olarak bilinen ve
biiylik miktarlarda bilgi iceren bu verilere optimizasyon yaklasimi ile boyut indirgeme

algoritmalar1 uygulanmstir.

Yiiksek miktarlarda bilgilere sahip olan veriler herhangi bir siniflandirma veya tanima
prosediiriine dogrudan tabi tutulamazlar. Islem siiresinin uzun olmasi ve veri
tabanlarinda kapladiklar1 yer fazlaligi, kullanilan yontemlerin basarisinin diismesine

sebep olmaktadir. Bu problemlerin Oniine gegmek icin verilere iliskin kullanilacak



smiflandirma ve tanima islemlerinden Once basarili bir boyut indirgeme siireci
gerekmektedir. Boyut indirgeme, bir veri kiimesini onun orijinal biitiiniinii temsil eden
daha kii¢iik bir boyuta indirmeyi amaglayan veri isleme asamasidir. Boyut indirgeme
algoritmalari ile daha diisiik boyutlardaki veriler ile siniflandirma ve tanima islemlerinin
yapilmasi saglanir. Bu sayede hem veri tabaninda daha diisiik boyutlu veri saklanmig
hem de hesaplama siiresi azaltilmis olur. Ayrica, boyut indirgeme teknikleri sayesinde
veri kiimesindeki ilgisiz ve gereksiz tekrar eden veriler de elenmis olacaktir. Ancak
boyut indirgeme esnasinda imgelerin 6z niteliklerinin karakteristik 6zelliklerinin

korunmasina da dikkat edilmelidir. Sekil 1.1°de veri isleme adimlar1 gosterilmistir.

Yorumlama

ve Dograma

Veri ke
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Kiimesi l

| indirgenmis

Sekil 1.1 Veri isleme adimlari

Hiperspektral goriintiiler (HSG), yiiksek miktarlarda bilgi iceren 6zel goriintiilerdir.
Boyut indirgeme alaninda hiperspektral goriintiiler kullanilarak yapilmis bircok
akademik calisma mevcuttur. Bu c¢alismalar farkli yontemler ile HSG’de boyut

indirgeme problemine ¢6zliim 6nermislerdir.

HSG iizerinde islemler gergeklestirilirken, goriiniir dalga boyu ile elde edilmis
goriintiilere gore farkli yaklasimlar gelistirmek gerekmektedir. 1ki goriintii tiirii

arasindaki temel fark; goriinlir dalga boyu ile alinmis resimler tek bir bantta goriintii

2



icerirken, HSG’de ise resimler birden fazla banda sahiptirler. Bu durumun en 6nemli
avantaji; HSG sayesinde incelenen malzemenin goz ile algilanamayan bazi 6zellikler

hakkinda da bilgi sahibi olunmasidir.

2006 yilinda, G. Balasubramanian ve V.K. Shettigara [2], yaymladiklar1 makalelerinde,
Destek Vektor Makinalar1 (DVM) kullanarak HSG’de boyut indirgeme yapmislardir.
Kullandiklar1 veri kiimesindeki 128 spektral bandi, kiimelere ayirip en uygun bant
sayisina ulasmaya c¢alismislardir. Sekil 1.’de belirtilen sonuglara gére 59 tane bant

secildiginde en yiiksek performansa ulasilmistir.
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Sekil 1.2 DVM yontemi ile boyut indirgeme [2]

2013 yilinda yaymlanan “Hiperspektral Boyut Indirgeme Y&ntemlerinin
Karsilastirilmali Analizi” calismasinda ise, Temel Bilesen Analizi (TBA), Dogrusal
Ayra¢ Analizi ve Faktdr Analizi yontemleri boyut indirgeme algoritmalar1 olarak
tasarlanmiglardir [3]. Yapilan calismada 224 bantli AVIRIS goriintiisiiniin bahsedilen
yontemler ile bant sayist azaltilmis ve c¢ikan sonuglar kiyaslanarak en iyi boyut

indirgeme yontemine ulasilmaya ¢aligiimistir.

2014 yilinda yaymlanan “Dirichlet Karigtm Modelleriyle Hiperspektral Goriintiilerin
Boliitlenmesi” adli calismada ise, hiperspektral algilayicilardan elde edilen yiiksek
boyutlu HSG’nin spektral dagilimlarinin Dirichlet Karisim Modeli  kullanilarak
egiticisiz olarak boliitlenmesi onerilmektedir [4]. Ancak, calismada kullanilan ve biiyiik
boyutlara sahip AVIRIS Cuprite S4 hiperspektral verisinde boliitleme oncesi hesapsal
yiikii azaltmak i¢in boyut indirgeme yontemleri olarak TBA ve ¢ekirdek TBA (CTBA)
kullanilmistir. Sonugta da TBA’nin CTBA’ya gore daha iyi sonuglar verdigi bulunmus

ve boyut indirgemeye yeni bir katki sunulmustur.

3



Sezgisel yontemler ise, ¢oziim uzayinda stokastik ancak bilingli bir sekilde arama
gerceklestiren yontemlerdir [5]. Sezgisel yontemler bircok optimizasyon problemine
uygulanmislardir. Ozellikle probleme kolay uygulanabilirligi sayesinde son yillarda
hiperspektral goriintiilerde kullanimi artmustir. Ornegin, 2011 yilinda Yang-Lang Chang
tarafindan yapilan calismada Benzetilmis Tavlama (BT) yontemi ile hiperspektral
goriintlilerde o6zellik ¢ikarimi gerceklestirilmistir [6]. BT tabanli bu 6zellik ¢ikarimi
islemi sonucunda ise En Yakin k-Komsu Algoritmasi ile siniflandirma yapilmis ve

kullanilan sezgisel yontemin hiperspektral goriintiilere olan uyumu 6n plana ¢ikmustir.

2011 yilinda yapilan bir baska calismada ise Li vd. hiperspektral goriintiilerde Genetik
Algoritma (GA) ile bant segme islemini gerceklestirmislerdir [7]. Bu ¢alismada ayrica,
bant se¢imi Oncesi Karsilikli Bilgi (KB) yontemi ile de gruplamaya gidilmis ve GA
tabanli bant se¢im isleminin siniflandirma basarimini kullanilan Indian Pine verisi igin

%82’den %84’e ¢ikarmistir.

2013 yilinda Ashish Ghosha ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada ise,
Diferansiyel Gelisim Algoritmast (DGA) hiperspektral goriintiilerde bant se¢imi igin
kullanilmistir [8]. Yapilan calismada DGA basarimini 6lgmek i¢in diger metasezgisel
yontemlerden Karinca Koloni Algoritmast ve GA kullanilmis ve bu 3 farkli yontemin

basarimlar1 kiyaslanmugtir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda HSG iizerinde boyut (bant) indirgeme ve bant gruplama
algoritmalar1 gelistirmek amaglanmistir. Degisken Komsuluk Arama (DKA), BT, GA,
DGA, KB, Korelasyon Alma ve Spektral Kiimeleme (SK) kullanarak hiperspektral

goriintiilerde siniflama basarisini artirmaya yonelik boyut indirgeme planlanmaktadir.

1.3 Hipotez

HSG’de boyut indirgeme ile daha etkin ve daha yiiksek siniflandirma basarimina
ulagmak i¢in, DKA, BT, GA ve DGA ile bu algoritmalarda da uyumluluk fonksiyonu
olarak kullanilmak tizere Spektral A¢i1 Haritaliyict (SAH) hipotez olarak onerilmistir.
Ilerleyen asamada ise boyut indirgemeye KB, Korelasyon Alma ve SK ydntemleri ile
bant gruplama yaklagimi eklenerek daha yiiksek siniflandirma basarimi ve daha yiiksek

hizda boyut indirgeme amaclanmustir.



BOLUM 2

HiPERSPEKTRAL GORUNTULEME SiSTEMLERI

2.1 Hiperspektral Goriintiiler

Hiperspektral goriintiilleme 1970’11 yillarin basindan itibaren kullanilmaya baslanmis bir
teknoloji olmasina ragmen, yaygin kullanimi gectigimiz son 10 seneye dayanmaktadir.
Hiperspektral goriintiileme ylizey materyallerinden yansiyan enerjinin dar ve bitisik cok
sayida dalga boyu bandinda olgiimiidiir. Hiperspektral; ‘hiper’ yani ¢ok fazla, asiri
anlamindadir, ayrica ¢ok sayida spektral banttan olusan anlamina gelmektedir.
Hiperspektral alicilarin en belirgin 6zelligi ¢cok bantli (multispektral) goriintiilerden
farkli olarak ¢ok daha fazla banda sahip olmalaridir. Ancak, alicilar1 hiperspektral yapan
ozellik bant sayisindan cok, bantlarin ne kadar dar ve birbirine ne kadar bitisik

oldugudur [9].

Hiperspektral goriintiiler diger sayisal goriintiilerin aksine 15181 dalga boyunun insan
gozii ile goriilemeyen kisimlar1 hakkinda da yiliksek ¢oziiniirliikte spektral bilgi iceren
ozel goriintiilerdir. Ozel sensorlerle alinan bu goriintiilerle genellikle ultraviyole 1sinlari
ile kizilotesi 1smlart arasinda kalan dalga boyu araligi kaydedilebilmektedir. Sekil
2.1’de goriildiigii gibi insan goziiniin algilayabilecegi 151g1n dalga boyu araligi 400 nm
ile 700 nm arasinda smirliyken, hiperspektral sensorler goriiniir ve kizilotesi bolgesini
kapsayan daha genis bir spektrumda goriintii kaydedebilmektedir. Boylece elde edilen

goriintlilerde klasik goriintiilere gore daha fazla karakteristik 6zellik bulunmaktadir.



Kirmizi

Sekil 2.1 Isigin goriilebilen dalga boyu araligi [10]

Hiperspektral goriintiiler1 yakalayabilen sensorlerin yapiminda diinya iizerinde 400
milyon yildan beri yasayan bir deniz canlisindan ilham alinmigtir. Mantis karidesi
olarak bilinen bu canli, gozlerindeki gelismis sensorler sayesinde diinya iizerinde baska
hi¢bir hayvanda bulunmayan bir algilama yetenegine sahiptir. 3 ayr1 ana renge duyarh
insan goziine karsin, mantis karidesinin 12 ayr1 ana renge duyarl olan gozleri bir tiir

hiperspektral sensor gibi ¢alisabilmektedir (Sekil 2.2) [11].

Sekil 2.2 Mantis karidesinin géz yapist



Normalde bir imge iki boyutlu (x,y) uzamsal koordinatlarinda ifade edilirken
hiperspektral goriintiilerde ise her bir bant araligi i¢in bir katman olmak iizere z
ekseninde yiizlerce goriintii vardir (Sekil 2.3). Hiperspektral goriintiiler bu 6zellikleri
nedeniyle ilk iki boyut uzamsal, iiclincii boyut spektral bilgi olmak {iizere, {i¢ boyutlu
hiperspektral imge kiipii (Hiperkiip) olarak ifade edilir [12].

uzamsal (y)

uzamsal (x) nn HO- - o

Sekil 2.3 Hiperspektral kiip ve spektral imzanin ¢ikarilis: [13]

Insan goziiniin algilayabilecegi dalga boyu smirli olmasma karsin, hiperspektral
goriintillerde ise dalga boyu aralifi icin smnirlar yoktur. Kullanilan sensoriin
hassasiyetine gore secilen bir dalga boyu araligi ¢cok sayida parcaya ayrilabilir. Bdylece
HSG’de istenilen goriintiiyli temsil edecek ¢ok sayida matris olusacak ve her piksel i¢in,
elde edilen matris sayis1 kadar yeni 6zellik elde edilecektir (Sekil 2.3). Elde edilen
matrislerin sayisinin artmasi, goriintiiyli ifade eden ayirt edici Ozelliklerin artmasi

anlamina gelmektedir.

2.1.1 Hiperspektral Goriintiileme Sistemi ve Spektral imza

Hiperspektral goriintiileme, spektrometre adi verilen cihazlarla gergeklestirilir.
Karmasik bir yapiya sahip olan bu alic1 cihazlar, uzaktan algilama ve spektroskopinin

(materyallerden yansiyan veya yayilan 1518in farkli dalga boylarina dagilimi iizerine



calisan bilim dali) bir araya gelmesiyle ortaya cikmistir. Materyallerin yiizeyinden
yanstyan 1518, bulundugu yerde veya laboratuarda Olglimii igin kullanilan
spektrometre, i¢indeki prizmaya benzer optik bilesen sayesinde spektrometreye ulasan

15181 dar ve birbirini takip eden ¢ok sayida dalga boyu bandina ayristirir (Sekil 2.4).
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Sekil 2.4 Hiperspektral goriintiileme diizenegi [13]

Yiizeyden yansiyan gilines 1sinlar, bir uydu veya ucaga yerlestirilmis bir sensor
yardimiyla yakalanabilmektedir (Sekil 2.5). Yansiyan kismin bir kismi insan gozii
tarafindan hissedilebilirken, hissedilebilenden daha biiyiik bir araliga ulasmak icin ise

daha duyarli sensorler kullanilmasi1 gerekmektedir.
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Sekil 2.5 HSG’nin elde edilisi, hiperspektral kiip verisi ve spektral imza [14]

Is1igin yansiyan miktar1 ylizde olarak ‘reflektans’ (yansima) terimi ile ifade edilir.
‘Reflektans spektrumu’ materyalden yansiyan 1518in farkli dalga boylarindaki enerjisinin
Olctimii ile elde edilir. Materyallerin kendilerine has yansima ve emilme Ozellikleri
sayesinde, farkli malzemelerin ayni1 dalga boylarindaki reflektans degerleri birbirinden

farkli olacaktir. Bu sayede, ‘Spektral imza’ adi verilen Oriintiiler ile materyallerin



taninmasi saglanir. Sekil 2.6’da toprak, kuru bitki ve bitki i¢cin elde edilen spektral
imzalar goriilmektedir. Ug¢ farkli yiizey materyalinden gelen yansima miktarlarinin

dalga boylarina gore degisimi goriilmektedir.
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Sekil 2.6 Toprak, kuru bitki ve bitki i¢in elde edilen spektral imzalar [15]

Gorildigi gibi spektral imzalar1 kullanarak goriintii tizerindeki alanlar1 birbirlerinden
ayirt etmek ve sniflandirmak miimkiindiir. Eger elimizde, goriintii lizerinde bir bitkiye
ait spektral imza varsa, bu goriintiideki tiim benzer 6zellikteki bitkileri de bu imzay:

kullanarak anlama imkani vardir.

HSG’de potansiyel ¢ok fazla olmasina ragmen, atmosferik etkiler, su buhar1 emilimi ve
15181 yansimasi gibi bozucu durumlar dolayisiyla spektral bantlarin bir kismi hatali
bilgi igerebilmektedir. Bu yiizden, Oncelikle bozulmalara ugramis olan bantlar
gorlintiiden ¢ikarip veriyi daha giivenilir bir hale getirmektir. Sekil 2.7°deki bozulmus
bantlar1 temizlenmemis spektral imzalardan Orneklerde goriildiigii gibi, 140 ile 160
numarali bantlar arasinda ve 200 numarali banttan sonrasindaki degerler siirekliligi

bozmaktadir. Oncelikle bu bantlar kullanilacak veriden ¢ikarilarak baslanmalidir.
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Sekil 2.7 Spektral imzalardaki bozulmalar

2.1.2 Hiperspektral Sensorler ve Kullanim Alanlari

HSG’yi elde etmek i¢in genel olarak hava veya uzay platformlar1 kullaniimaktadir.

Hava platformlarindan goriintiilemede, oncelikle goriintii alinacak bolge icin bir ugus

plani tasarlanir ve belirlenen giin ve saatte ugus gerceklestirilir. Ancak ucagin

ucurulmast ile ilgili biitgenin ¢ok yiiksek olmasi ve bu yolla yapilan goriintiilemede ¢cok

genis bolgelerin goriintiilenememesi dolayisiyla, bu goriintiiler genellikle yerel dlgekli

ve arastirma odakli ¢alismalarda kullanilir. AVIRIS ve HYDICE gibi baz1 goriintiileme

sistemleri bugiine kadar kullanilmis ve giliniimiizde de hala kullanilmaktadir. Cizelge

2.’de baz1 bilinen hava platform sensorleri ve bu sensorlerin 6zellikleri verilmistir.

TiP

Ucak

Ucak

Ucak

Ucak

Cizelge 2.1 Baslica HSG hava platform sensorleri [16]

. . BANT DALGA
ADI URETICI SAYISI | BOYU (nm)
AVIRIS NASA Jet 224 400 — 2500
Propulsiyon Lab.
HYDICE ABD Donanma 210 400 — 2500
Arastirma Lab.
PROBE-1 Earth Search 128 400 — 2500

Sciences Sirketi

ITRES arastirma

sirketi 228 400 - 1000

CASI

1990’larin bagindan itibaren uzay platformlar1 araciligiyla hiperspektral analiz ve

uygulamalart yapilmaktadir. ilk olarak NASA, ESA ve daha sonra Avustralya

tarafindan baslatilan bu calismalar1 ilerleyen yillarda Kanada ve Italya’da
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desteklemistir. Ancak yapilan bu ¢alismalarda NASA’nin “EO 1 Hyperion [17] alicist
ve ESA’nin CHRIS Proba alicis1 [18] haricinde basarili olan ¢ikmamistir. Cizelge

2.2°de baz1 bilinen uydu sensorleri ve bu sensorlerin 6zellikleri verilmistir.

Cizelge 2.2 Baslica HSG uydu sensorleri [16]

: o BANT DALGA
TiP ADI URETICI SAYISI BOYU (om)
ABD Hava
Uydu NET}Iiségth Kuvvetleri 256 350 - 1050
gnty Arastirma Lab.
Hvoerion on | NASA Goddard
Uydu yp Uzay Ucus 220 400 — 2500
EO-1 .
Merkezi
Uydu HySI Hindistan ISRO 64 400 — 950
Uydu HI-1A Cin CAST 110 450 — 950
Uydu HICO ABD NASA 128 353 - 1081

Cizelgede gosterilen sensdrlerin yaninda, genelde ticari faaliyetler i¢in iiretilmis HSG
kameralar da vardir (Sekil 2.8). Bu kameralar yardimiyla herhangi bir hava veya uzay
platformuna gerek duymadan cesitli uygulamalar i¢in farkli dalga boyu araliklarim

gbzleyip amaca uygun sonuclar almak miimkiindiir.

Kamera

Spektrograf

Sekil 2.8 Hiperspektal kamera [19]

Hiperspektral goriintiilemenin 6zellikle son yillarda artan ¢ok genis bir kullanim alani
vardir. Sonuglariin diger goriintiileme sistemlerine gére daha anlamli olmasi ve daha
fazla bilgi igermeleri sebebiyle savunma sanayiinden saglik sektoriine birgok

arastirmact ¢ok bantli goriintiileri tercih etmektedir. Baslica uygulama alanlar1 [20]:
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e Madencilik i¢in, yer alt1 kaynaklarimin tespit edilmesi,
e Tarimda, hasat zamani olusabilecek olasi hastalik ve ziyanlar1 6nlemede,
e Askeri alanda, termal kizilotesi hiperspektral goriintiilemede,

e Astronomide, uzak gezegen, meteor, yildiz ve bulutsu gibi gok cisimlerinde

bulunan maddelerin belirlenmesinde,

e Kimyasal alanda, havadaki renksiz ve kokusuz olan zararli maddelerin

tespitinde,

e Cevresel konularda, fabrika ve ylik gemilerinden sizan zehirli atiklarin

tespitinde,

e Ayrica Uzaktan Algillama, Adli Tip, Biyoteknoloji, Medikal Bilimler,
Mikroskop Kullanim Alanlar1 ve Ilag Uretimi.

Yukaridaki veriler 1s181inda, hiperspektral sensorler ile degisik alanlarda gergeklestirilen
bircok c¢alisma mevcuttur. Ornegin, 2001 yilinda gerceklestirilen bir ¢alismada Kim vd.
[21], Amerikan Tarim Bakanligi biinyesinde besin saghgi iizerinde durmus,
hiperspektral goriintiiler kullanarak besinlerdeki sagligi bozucu etkileri tespit
etmislerdir. Yaptiklart deneylerde taze elmalar ile bozulmus elmalarin spektral

imzalarinin farkli oldugunu goriip bu sekilde elmalar1 siniflamiglardir (Sekil 2.9).
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Sekil 2.9 Elma goriintiilerindeki spektral imzalar, a) Bozuk elma b) Taze elma [21]
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2003 yilinda Plaza vd. [22] tarafindan gercgeklestirilen ¢alismada ise hiperspektral
goriintiiler lizerindeki hedefleri, gozetimsiz bir yontem olan genisletilmis matematiksel
morfolojik islemler ile siniflandirmay1 6nermislerdir. Sekil 2.10°’da HSG’den se¢ilmis
bir bant ve dogrulama verisi goriilmektedir. 1 ve 2 olarak farkli tiirlerdeki agaglar

isaretlenmistir. Bu smiflar1 birbirinden ayirmak amaglanmistir.

"
<
1
3

(a) (b)

Sekil 2.10 Kullanilan HSG’ ye ait, a) Renkli goriintii b) dogrulama goriintiisii [22]

2008 yilinda Cetin vd. [23], yaptiklar1 calisma ile ise yer Olgmelerine bagli olarak
Hiperspektral uydu goriintiilerinden elde edilen test alanlarina ait spektral egriler
kullanilarak hiperspektral goriintiilerden agag tiirlerini ayirmay1 basarmislardir. Sekil

2.11°de bu ¢alisma sonucunda tesbit edilen agag tiirleri renklendirme ile gdsterilmistir.

Sekil 2.11 Kullanilan HSG ile agag ¢esitlerinin ayrilmasi [23]
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20 Nisan 2010 tarihinde Meksika korfezindeki bir petrol rafinesinde gerceklesen
patlama sonucu yaklasik 5 milyon varil petrol korfeze yayilmistir. Clark ve arkadaslari
Kuzey Baltik denizi boyunca yayilan petrol sizintilarinin tespitini hiperspektral

goriintliilemeyle gerceklestirmis ve kirlik oranin tesbit etmeye calismiglardir [24].

Sekil 2.12 Meksika korfezinde yasanan petrol sizintis1 felaketi [24]
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BOLUM 3

METASEZGISEL YONTEMLERLE BOYUT INDiRGEME VE
SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

3.1 Metasezgisel Yontemler

Teknik yazinda ilk defa Glover (1986) tarafindan ifade edilen metasezgisel terimi,
kelime anlamut itibariyle “Meta” ve “Sezgisel” kelimelerinin birlesiminden tiiretilen bir
kavramdir. “Meta” Latince ya da Yunanca’da kullanildigi bilinen ve birlikte, -den,
ortasinda, -den sonra anlamlarina gelen bir kelimedir. Sezgisel kavrami ise “Heuristic”
olarak Ingilizce’ye gecen Almanca kokenli bir kelime olup, kesfetme, bulma anlamini
tasimaktadir. Bir arada kullanildiginda ise, kullanici tanimli bir takim kurallar ya da
prosediirler yardimiyla hesaplama yapabilen ve problem ¢dzen yaklagimlar biitiini
olarak tarif edilebilmektedir. Metasezgisel algoritmalar, temel sezgisel metotlar1 daha
iist seviye bir ¢at1 altinda toplayarak, ¢oziim uzaymi verimli ve etkili bir sekilde

arastirmay1 amaglayan iteratif optimizasyon teknikleridir [25].

Metasezgisel yaklasim ¢6ziim uzayinda stokastik ancak bilingli bir sekilde arama
gerceklestiren yontemlerden olusur [26]. Bu yontemler her iterasyonda ¢o6ziim
kiimesinden yola ¢ikarak yeni ¢ozlimler iiretirler. Boylece, arama uzaymin en uyguna
yakin olan noktalarinda arama gergeklestirerek ve yerel en iyi noktalardan kurtularak,

en uygun ¢oziime yakin sonugclar elde etmeyi saglarlar.

2003 yilinda Blum ve Roli’nin ¢aligmalarina gore [26], metasezgisel yontemler

asagidaki sekilde karakterize edilmektedir:
» Metasezgisel yontemler arama islemine yon veren stratejilerdir.

* Genel amag, arama uzaymi etkili bir sekilde kesfederek en iyi veya en iyiye yakin

sonuglar elde etmektir.
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*Metasezgisel yontemler yerel arama tekniklerinden, karmagik O6grenme islemlerine

kadar yayilim gosterir.
*Metasezgisel algoritmalar yaklasik ve genelde belirleyici olmayan yontemlerdir.

*Arama uzayinda yerel en iyi konumlara takilip kalmay1 engelleyecek mekanizmalari

icerirler.
*Metasezgisel teknikler belirli bir probleme 6zgii degildir.

Bir metasezgisel algoritmanin iyi sonuglar liretmesi i¢in yapilmasi gereken ilk islem,
yontemin temel kavramlarinin probleme iyi bir sekilde adapte edilmesidir [27].
Algoritmada kullanilacak uygunluk fonksiyonunun probleme uygunlugu, elde edilecek
sonucun iyi olmasinda ¢ok onemli bir yer tutmaktadir. Metasezgisel algoritmaya ilk
olarak bir baslangi¢c popiilasyonu olusturularak baslanir. Popiilasyon {iyeleri genellikle
¢Oziim uzayma rasgele dagilacak sekilde ilk degerlerini alirlar. Daha sonra mevcut
popiilasyonun tamami veya belirli bir kismi1 segilir ve secilen bu liyeler kullanilarak
farkl1 yeni nesil iiyeler elde edilir. Yeni nesil liyelerin elde edilmesi islemi ¢ok ¢esitlidir
ve algoritmalar arasindaki temel farkliliklardandir. Yeni liye elde etme isleminde
ebeveyn liyeler arasinda caprazlama bilgi paylasimi yapilabilir. Ayrica yeni lyeler,
ebeveyn iiyelerin iizerinde belirli bir olasiliga bagh ve diger iiyelerden bagimsiz
degisiklikler yapilarak da olusturulabilir. Diger taraftan yeni {iyeler optimizasyon
stirecinde daha dnceden elde edilen bilgiler kullanilarak da tretilebilirler. Olusturulan
yeni iyelerin igerisinden belirli kurallara bagli olarak secilen bireyler popiilasyon
icindeki ebeveyn tiyelerin bir kisminin veya tamaminin yerini alirlar. Bdylece tam bir
cevrim ile siirecin basina doniilmiis olur. S6z konusu iteratif dongii, belirlenen bir
maksimum iterasyon sayisina ulagincaya veya istenen Kkriterlere sahip bir amag
fonksiyonu degeri bulununcaya kadar devam eder. Optimizasyon siireci sonunda elde
edilen sonug, en uygun veya istenilen kriterleri saglayan en uyguna yakin bir deger
olabilir. Metasezgisel algoritmalarin temel ¢alisma mekanizmasi sematik olarak Sekil

3.1°de sunulmustur.
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Sekil 3.1 Metasezgisellerin temel ¢alisma mekanizmasi [29]

Metasezgisel yontemler, yerel arama, benzetilmis tavlama, tabu arama, genetik

algoritmalar, evrimsel hesaplama, karinca kolonisi eniyilemesi gibi bir¢ok farkl

yontemden olugsmaktadir. Bu yontemler, farkli yonler g6z onilinde bulundurularak gesitli

sekillerde siniflandirilabilmektedir. Temel olarak metasezgisel yontemler [28] :

*Dogadan esinlenerek gelistirilenler — Dogadan esinlenmeden gelistirilenler

*Popiilasyon tabanli algoritmalar — Tek nokta (yerel arama) algoritmalar (Sekil 3.1)

*Dinamik amag fonksiyonlu — Statik ama¢ fonksiyonlu algoritmalar

*Tek komsu yapili — Cok komsu yapili algoritmalar

*Hafiza kullanan — Hafiza kullanmayan algoritmalar
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Programlama .
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Sekil 3.2 Metasezgisellerin arama ¢dziim sayisina dayali siniflandirilmasi [29]

3.1.1 Benzetilmis Tavlama (BT)

1983 yilinda Kirkpatrick ve arkadaglar1 tarafindan kullanilmaya baslanan BT,
kombinatoryal eniyileme problemlerinin ¢0ziimii ic¢in gelistirilmis yerel arama
algoritmalarindan biridir [30]. Algoritma, metaliirji ve malzeme bilimlerinde, belirli bir
malzemenin sertlik ya da gii¢c gibi 6zelliklerinin, 1s1l islem ile degistirilmesine dayanan
tavlama siireci ile kombinatoryal eniyileme problemleri arasinda bir benzerlik kurarak,
eniyileme problemlerine ¢éziim getirmeyi amaglar. Yogun madde fiziginde, tavlama,
bir katinin 1s1 banyosunda diisiik enerji durumlarinin elde edilmesini saglayan termal
stire¢c olarak tanimlanmaktadir. Siireg, 151 banyosunun sicakliginin, katnin eriyecegi
maksimum sicaklik degerine ylikseltilmesi ve tanecikler en diisiik enerji seviyeli
duruma gelinceye dek, 1s1 banyosunun sicakligmmin dikkatlice azaltilmasi seklinde iki

adimdan olugmaktadir [31] (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3 BT de 1s1l islem basamaklar1 [32]

BT’de amag, sicakligin kontrollii bir bicimde azaltilmasi ile kiiresel en iyinin

bulunmasidir. Baglangi¢ ¢6zlimiiniin ve baslangi¢ sicakliginin belirlenmesinin ardindan

sicaklik azaltilarak yeni ¢oziimlerin olusturulmasi, degerlendirilmesi ve sicakligin

uyarlanmasi ile algoritma devam eder [33]. Cizelge 3.1’de BT algoritmasimin akis

semas1 gosterilmistir.

Cizelge 3.1 BT Algoritmast Akis Semasi

1-Baslangi¢ ¢6ziimii olustur ve fitness degerini hesapla

2-Baglangi¢ ¢oziimiinii en 1yi ¢6zlim olarak belirle

3-Iterasyon sayis1 kadar tekrar et

a-Mevcut ¢oziimden komsu bir ¢oziim tiret

b-Komsu ¢6ziimiin fitness degerini hesapla

c-Komsu ¢6ziimiin sonucu mevcut ¢oziimiin fitness degerinden daha iyi ise komsu

¢Ozlimii mevcut ¢oziim olarak belirle

d-Degilse kabul formuliine gore komsu ¢6ziimii kabul veya reddet

e-Mevcut ¢6zlim en 1yi ¢oziimden daha 1yi ise en 1yi ¢Oziim olarak belirle

4-Sistemi sogutma formuliine gore sogut

5-Sonlandirma kosulu saglanmadig siirece adim 3’e git

BT algoritmasinda kullanilan parametreler:

Baglangi¢ sicakligi: Bu 1s1 ne kadar yiiksek olursa taranan genislik okadar

yiiksek olur

Sogutma Orani: Mevcut sicaklikla ¢arpilarak azalmasini saglar
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e Dongii sayisi: Her bir sicaklik seviyesinde gerceklestirilecek dongii miktaridir.
Dongili miktar1 belirlenen limite ulastiginda sicaklik sogutma orani ile ¢arpilarak
diistirtiliir

e Durdurma kurali: Sicaklik bu sicakliga diistiigiinde dongiiyii durdur. Ne kadar

kiigiik segilirse taranan genislik okadar yiiksek olur ancak cpu siiresi artar.

Algoritmanin temel amaci, herhangi bir problem igin genel iyilestirme (global
optimizasyon) elde etmektir. Diger bir deyisle, herhangi bir fonksiyon ya da 6l¢iimiin
genel (global) minimum yada genel maximumunu bulmaktir. Bu sebeple, ozellikle
matematiksel modellerle gosterilemeyen kombinasyonel problemlerin eniyileme

uygulamalarinda tercih edilir.

3.1.2 Degisken Komsuluk Arama (DKA)

DKA metodu, global optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanimi son
zamanlarda artan yerel arama tabanli bir meta-sezgisel yontemdir. VNS yonteminde
temel fikir, SA’da anlatildig1 gibi komsuluk yapisinin arama sirasinda sistematik bir
sekilde degismesi esasina dayanir. Genel olarak, aday komsularin olusturulmasi, daha
1yi bir komsu bulunmadig takdirde algoritmanin sonlandirilmasi, aksi takdirde, daha iyi
bir komsunun secilmesi ile devam edilmesi ve sonlandirma 06l¢iitii saglandiginda elde

edilen son ¢6ziimiin listelenmesi seklinde bir genel yapiya sahiptir [25].

Sistematik bir arama s6z konusu olmamasina ragmen, DKA’nin diisiik miktardaki
hafiza kullanim1 ve biiylik ya da sonsuz durum uzayma sahip problemlere makul
¢Ozlimler iiretmesi DKA’y1 avantajli bir duruma getirmektedir [34]. Bunun yaninda
DKA, ¢ok sayida olas1 ¢ozlimii kisa bir zamaninda degerlendirebilme, bir¢ok problem
cesidine kolayca uyarlanabilme, daha kolay bir bigimde anlasilabilme ve
gerceklestirilebilme 6zelliklerine sahiptir [35]. Ancak bu avantajlarina karsin, DKA’nin
yerel en iyiye takilmasi dezavantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir. DKA’da, yerel en

iyiden kurtulmak icin:
e (oziimiin farkll bir baslangi¢ ¢oziimii lizerinden yinelenmesi,
e Mevcut ¢oziimii iyilestirmeyen komsularin da kabul edilmesi,

e Arama sirasinda komsuluk yapisinin degistirilmesi gibi farkli yaklasimlar

uygulanmaktadir [25].
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Cizelge 3.2 DKA Algoritmas1 Akis Semasi

Basla
Arama i¢in kullanilacak olan k=1,...,k.x i¢in, N komsuluk fonksiyonlarini
tanimla. Basglangi¢ ¢6ziimii i¢in bir x ¢oziimiimii bul.
while durdurma kriteri saglanincaya kadar
ke—1

k = kmax oluncaya kadar tekrar et
Rasgele bir x” komsulugu se¢ (x' € N, (x))
Eger bulunan x’ ¢6zlimii x ¢6ziimiinden daha iyi ise
XX’
Degilse
kek +1
bitir-while

Bitir

3.1.3 Genetik Algoritmalar (GA)

GA ilk olarak 1970 yilinda Holland tarafindan onerilmis ve 1975 yilinda “Adaptation in
Natural and Artificial Systems” adli kitapta yaymnlanmistir [36, 37]. Temel olarak
canlilardaki dogal gelisim prensibine dayanan GA’da, gercek yasamda bir populasyon
icerisinde cevrenin ve ortamin gerektirdiklerine daha iyi cevap verebilen bireyler bir
sonraki nesle genlerini aktarabilmekte, yetersiz olanlarin ise biiylik bir kismi elimine
olmaktadir. Bu sekilde bir sonraki nesil daha gelismis olmaktadir. Nesiller ilerledikce en

iyl gen kombinasyonuna ulasilmas1 miimkiin hale gelmektedir.

Cok fazla teorik bilgiye ihtiya¢ duyulmadan uygulanabilen GA, uygulamadan elde
edilen sonuclar1 da direkt kullanabilmesi sayesinde yaygin olarak kullaniimaktadir.
GA’nin grup ¢ozlimle ugragsmasi 6zelligi sayesinde de ¢ok sayida ¢oziimiin iginden en

tyileri secilip kotiileri elenebilir.

Kopyalama, ¢caprazlama ve mutasyon olmak iizere toplamda 3 asamada ger¢eklesen GA

adimlarina gegmeden Once genel birkag terimin bilinmesinde fayda vardir:

e Kromozom: Bir ya da birden fazla gen yapisinin bir araya gelmesiyle olusan ve

problemin ¢6ziimii i¢in gerekli tiim bilgiyi iceren diziler [38].
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Gen: Kromozom igerisinde kendi basina genetik bilgi tasiyan en kiicliik yapi

birimi [39].

Popiilasyon: Coziim bilgilerini iceren kromozomlarin bir araya gelerek
olusturduklart topluluk. Popiilasyon blyilikligi arttikca popiilasyondaki
cesitlilikte artis  gOsterecektir ancak daha fazla uygunluk degeri

hesaplanacagindan problemin ¢oziim siiresi de uzayacaktir [40, 41].

Kodlama: Probleme ait bilgilerin GA'nin anlayabilecegi dile ¢evrilmesi [42].

Genetik algoritmanin uygulanmasindaki ilk adim degiskenlerin kodlanmasidir.

Uygunluk Fonksiyonu: Bulunmaya calisilan optimum degere ulagmak igin
Onerilen matematiksel denklem. GA’nin beynini olusturmaktadir. Genetik

algoritmanin probleme 6zel ¢alisan tek kismi bu fonksiyondur.
Caprazlama orani: Caprazlamanin hangi siklikla yapilacagini belirler [43].

Mutasyon orani: Mutasyon asamasinda kromozomda ne kadar degisiklik

olacagini gosteren orandir [43].

[k Popiilasyon Olustur

Uyum Degeri Hesapla

Durc.lun.ua Cogalma
Kriteri (Secilme) Islemil
Saglaniyor mu? Uygula

h
Caprazlama
Islemini Uygula

Kusak=Kusak + 1 |

L 4
Mutasyon
Islemini Uygula

Sekil 3.4 GA Akis Semasi [44]
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GA’da ilk adim degiskenlerin kodlanmasidir. Iyi bir kodlama sayesinde iyi bir genetik
yapt olusturulabilir. Her probleme gore kromozomlarin kodlama sekli de degismektedir.
Genel olarak GA’da ikili kodlama ve permiitasyon kodlama kullanilir. Ancak problemin
cesidine gore deger kodlama ve aga¢ kodlamada kullanilabilmektedir [45]. Kodlamanin
sonrasinda populasyonun biiyiikliigiine karar verilir ve rastgele bir ¢oziim atanir.
Ardindan, uygunluk fonksiyonu yardimiyla her kromozomun ne kadar iyi oldugu
bulunur. Uygunluk fonksiyonu GA icin ¢ok onemli bir yer tutar. Cogu zaman genetik
algoritmanin basarisi bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina gore degisebilmektedir
[46]. Uygunluk fonksiyonun da belirlenmesinden sonra sirasiyla kopyalama,
caprazlama ve mutasyon iglemleriyle devam edilir. Sekil 3.4’te genetik algoritma akis

semas1 gosterilmistir.
Kopyalama:

Bu asamada, populasyondaki iyi olan bireyler secilir ve bir sonraki nesle aktarilir. Bu
sayede kotii olan bireylerden de kurtulunmus olur. Kopyalamada rulet tekerlegi secimi
ve turnuva se¢imi gibi se¢me yontemleri kullanilmaktadir. Bu iki yontemden en sik
kullanilani ise rulet tekerlegi yontemidir. Rulet tekerlegi tekniginde her birey uygunluk
degeri Olciisiinde secilme olasiligina sahiptir. En iyi uygunluk degerine sahip bireyin
secilme olasilig1 en yiiksektir. Fakat en kotii bireyin de ¢ok az da olsa bir segilme

olasilig1 bulunmaktadir.
Caprazlama:

Iki ata ¢oziimden yavrunun olusturulmas siirecidir. Kopyalamadan galip olarak ¢ikan
bireyler, rasgele eslestirilir ve belirli bir kurala gore iki bireyin baz1 genleri birbirleriyle
degistirilerek yeni bireyler olusturulur. Tek noktadan c¢aprazlama, iki noktadan
caprazlama, ¢ok noktadan caprazlama, diizenli caprazlama ve aritmetik caprazlama
olmak iizere 5 farkli caprazlama ¢esidi kullanilabilmektedir. Tek noktadan caprazlama
en cok tercih edilen caprazlama teknigidir. Bu teknikte bir caprazlama noktasi secilir ve
birinci atanin ¢aprazlama noktasina kadar olan kismi, ikinci atanin kesme noktasindan
sonraki kismi bir araya getirilerek, yavru olusturulur [36]. Sekil 3.5’te tek noktadan

caprazlama Ornegi goriilmektedir.
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_ﬁYeni Iki Birey

Sekil 3.5 GA’da, tek noktadan ¢aprazlama 6rnegi

Caprazlamada karsimiza ¢ikan bir diger kavramda ¢aprazlama isleminin hangi siklikla
yapilacagin1 belirleyen ¢aprazlama oranidir. Eger genetik algoritma adimlarindan
caprazlama gerceklestirilmez ise, ata bireyler ile yavru bireyler birbirlerinin ayni olurlar

ve bu yilizden genetik ¢esitlilik saglanamamis olur [36].
Mutasyon:

Bu asamada bireyler, diger bireyler ile etkilesime girmeden kendi icinde gen degisimine
ugrarlar. Yerel en iyiye sikisma probleminin Oniine ge¢ilmesi i¢in mutasyon cok

onemlidir. Ayrica toplumda ¢esitliligin siirdiiriilmesi de saglanmis olur.

Mutasyonda da farkli yontemler kullanilabilmektedir. Kromozom tizerinde rasgele iki
gen secilerek bu iki genin yerdegistirilmesi veya rasgele se¢ilen bir genin sonrasindaki
genlerin tersinin alinmasi gibi yaklasimlar bulunmaktadir [44]. Sekil 3.6’da kromozom
tizerinde rasgele iki gen secilerek bu iki genin yerdegistirilmesine bir 6rnek verilmistir.

0 4
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Sekil 3.6 GA’da mutasyon 6rnegi

Mutasyonda karsimiza ¢ikan bir diger kavramda mutasyon isleminin hangi siklikla
yapilacagini belirleyen mutasyon oranidir. Mutasyon olmamasi1 durumunda, yavrular,

caprazlama sonrasi dogrudan olusturulurlar [36].

Tiim bu adimlardan sonra elde edilen bireyler, populasyonun en iyi bireyleri olurlar.
Ancak tek bir iterasyon sonucu genetik cesitliligin tam olarak saglanamamasi

dolayisiyla, algoritmanin en iyiye ulasasiya kadar tekrarlanmasi gerekmektedir.
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3.1.4 Diferansiyel Gelisim Algoritmasi1 (DGA)

Price ve Storn (1995) tarafindan gelistirililen DGA, stirekli verilerin oldugu
problemlerde etkin sonuglar verebilen bir algoritmadir [47]. Genetik algoritma tabanli
ve popiilasyon temelli sezgisel bir global optimizasyon teknigi olan DGA, ayni anda
birgok farkli noktada aragtirma yetenegine sahiptir. Bu sayede ¢Oziim uzayinin ¢ok
genis oldugu durumlarda veya matematiksel yontemlerin ¢ok uzun zamanda ¢éziim
bulabildigi problemlerde diger algoritmalara goére daha iyi sonuglar vermektedir.
Genetik algoritmadaki ¢aprazlama, mutasyon ve segme operatorleri DGA tarafindan da
kullanilmaktadir. Fakat DGA’da GA’dan farkli olarak, degiskenler gercek degerleriyle
kullanilir ve her bir operatér tiim popiilasyona uygulanir [48]. Ayrica GA ve diger
sezgisel algoritmalar i¢in yiizlerce satirdan olusan kodlar s6z konusu iken DGA i¢in
yaklasik onlarla ifade edilebilen satirlik kod yeterli olmaktadir [49]. Baslangic
populasyonu belirleme, mutasyon, caprazlama ve karsilastirma olmak iizere 4 temel

adimdan olugsan DGA’ya ait akig semasi1 Sekil 3.3’te gosterilmistir.

Cizelge 3.3 DGA Akis Semasi

1-Algoritmanin parametrelerinin belirlenmesi (maksimum jenerasyon,
caprazlama olasilik orani, 6l¢ekleme faktorti, popiilasyon boyu gibi)
2-Baglangi¢ popiilasyonunun rastgele olusturulmasi

3-Her bir bireyin maliyet fonksiyonunun hesaplanmasi ve en iyi bireyin
tespit edilerek saklanmasi

4-Popiilasyon i¢inden ii¢ farkli bireyin secilmesi ve segilen stratejiye uygun
olarak mutasyon ve ¢aprazlama islemleri ile yeni popiilasyonun
olusturulmasi

5-Eski popiilasyon ve yeni olusturulan popiilasyondaki bireylerin maliyet
fonksiyonu degerlerine gore yeni popiilasyon bireylerinin secilmesi
6-Popiilasyondaki en iyi bireyin giincellenmesi

7-Eger maksimum jenerasyona ulasilmadi ise 4. adima gidilmesi, aksi halde
aramanin sonlandirilmasi

8-Son adimdaki en iyi bireylerin ¢dziim olarak kullanilmasi.

Baslangic Popiilasyonu :

DGA’ya ilk olarak baslangi¢ populasyonunu belirlemekle baslanir. Probleme ait
degisken sayis1 (D) her bir kromozomu olusturan gen sayisina esittir. Kromozom sayisi
(NP) her zaman 3’ten biiylik olmalidir. Ciinkii DGA’da yeni kromozomlarin iiretilmesi
icin mevcut kromozom disinda {i¢ adet kromozom gerekmektedir. Baslangicta

kromozom sayist ve degisken sayisi kadar boyutlu baslangi¢ populasyonu iiretilir [50].
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Mutasyon :

Mutasyon ile mevcut kromozomun bir kisim genleri lizerinde rasgele degisiklikler
yapilir. Yapilan degisiklikler ile ¢6ziim noktas1 ¢6ziim uzayinda hareket eder ve olusan
birey, ¢06ziim uzayinda yeni bir ¢oziimli gostermeye baslar. Dogru yonde dogru
miktarda hareketi saglayacak degisikliklerin belirlenmesi, mutasyonun hedefine

ulagsabilmesi i¢in 6nemlidir.

Mutasyon islemine tabi tutulacak olan kromozom disinda ii¢ kromozom segilir. Segilen
kromozomlarin ilk ikisinin farki alinarak, fark vektorii F parametresiyle ¢arpilir. F
parametresi  genellikle (0,2) araliginda degerler almaktadir. Elde edilen
agirliklandirilmis fark vektorii ile rastgele segilen iiglincli vektor toplanir. Boylece,
caprazlamada kullanilacak mutasyon vektorii elde edilmis olur. Literatiirde daha farkli

mutasyon operatorleri de bulunmaktadir [S51].
Caprazlama :

Caprazlama islemi ile genetik c¢esitliligi saglayarak segenek sayisini artirmak ve
seceneklerin ¢oziim uzaymda farkli yerlerden secilebilmesini saglamak amaglanir.
Ayrica mutasyon sonucu elde edilen fark kromozomu ve mevcut kromozom

kullanilarak yeni nesle aday kromozom iiretilir.
Karsilastirma :

Uzerinde calisilan kromozom ve iiretilen yeni kromozomlar degerlendirilir ve bir
sonraki kusak olusturulur. Uygunlugu yiiksek olan kromozomlar, yeni neslin bireyi

olarak atanir [52].

3.2 Spektral A¢1 Haritalayic1 (SAH)

Uyumluluk (uygunluk) fonksiyonu, bulunmaya c¢alisilan optimum degere ulasmak i¢in
onerilen matematiksel denklemdir. Bu fonksiyon metasezgisel yontemler icin ¢ok
onemli bir yer tutar. Cogu zaman kullanilan yontemin basarist uyumluluk
fonksiyonunun verimli ve hassas olmasma gore degisebilmektedir. Ayrica kullanilan
yontemlerin probleme 6zel c¢alisan tek kismi bu fonksiyondur. Yapilan calisamada

SAH, uyumluluk fonksiyonu olarak kullanilmistir.

SAH, iki vektor arasindaki a¢i degerini ifade eder. L uzunluklu s; ve Sj vektorleri

arasindaki a¢1 olmak iizere;
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Zz:l(sil*sil) 1 (3.2)

SAH(s;,s;) = cos™ "
[Ty s’y sp’P2

biciminde hesaplanir [53].

Imza bilgisine sahip oldugumuz smifin resim iizerindeki tiim piksellerle olan SAH
degerleri hesaplanir. Kiigiik olan SAH degerleri c¢alisilan sinifa olan yakimligi

gosterirken yiiksek olan SAH degerleri siiftan uzaklasildigini gostermektedir.

3.3 Bant Gruplama Yaklasim

Bu boliimde bantlar arasi benzerligi Olcerek bantlari gruplamak i¢in kullanacagimiz

Karsilikl Bilgi (KB), Korelasyon ve Spektral Kiimeleme (SK) yontemleri tanitilacaktir.

3.3.1 Karsihkh Bilgi

Olasilik ve bilgi teorisinde iki rassal degiskenin birbirine ne kadar bagli oldugunu 6lgen
karsilikl bilgi, yapay 6grenme uygulamalarinda ise 6znitelik vektoriintin her bir boyutu
ile bu 6znitelik vektoriine atanan sinif etiketleri arasinda bagliligi dlger. KB yontemiyle
her bir Ozniteligin simif etiketlerine karsilikli bilgi tabanli benzerlik orami olaganlik
cizelgesi ile hesaplanir. Ardindan yiiksek benzerlik oranina sahip o6zniteliklerden

baslanarak belirli sayida 6znitelik se¢imi yapilir [54].

Iki ayrik rasgele degisken arasindaki KB Denklem 3.3 ile, iki siirekli degisken
arasindaki KB ise Denklem 3.4 ile hesaplanir. Burada p(x, y) olarak ifade edilen, X ve

Y’nin bagil olasihik dagilim fonksiyonu, p;(x) ve p,(y) marjinal olasilik

fonksiyonlaridir.

I6GY) = Ty ey B exP(x,) log (o) (3.3)
I(X;Y) = log (22 ) ax d 3.4
K1) = J, Jyp(x y)log pip) XY 34)

Eger iki farkli durum olan X ve Y birbirleri hakkinda ¢ok az bilgi igeriyorsa, I1(X,Y) 0’a
yakindir. 1ki degiskenin birbirinden bagimsiz olma durumunda ise, I(X,Y) =0
olacaktir. Clinkii, X ve Y birbirinden bagimsiz ise, p(x,y) degeri gittik¢e p,(x) p,(y)

‘e yaklasacaktir. Bu durumda Denklem 3.3 ve Denklem 3.4°e gore sonug 0 ¢ikacaktir.

KB, entropi kavramiyla da ifade edilebilmektedir.
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1(X;Y) = HX) — HX|Y) (3.5)

= H(Y) - HYY|X) (3.6)
=HX) +H(Y) — HX,Y) 3.7)
= H(X,Y) — HX|Y) — H(Y, X) (3.8)

Burada H(X) ve H(Y) marjinal entropi degerleridir ve degiskenin kararsizli§i hakkinda
bilgi verirler. H(X|Y) ve H(Y|X) sarth entropidir. H(X|Y) ile Y degiskeninin X hakkinda
bilmediklerini buluruz. H(X,Y) ise bagil entropi degeridir. H(X|Y) + H(Y) ifadesi ile
bulunabilir. Sekil 3.7°de marjinal entropi, sarth entropi, bagil entropi ve KB kiimesel

gosterilmistir.

H(X) H(Y)

HEX]Y) 1(X:Y) H(YIX)

H(Y.Y)

Sekil 3.7 Marjinal entropi, sartl entropi, bagil entropi ve KB’ nin kiimesel

gosterimi

3.3.2 Korelasyon

Korelasyon, iki adet vektor ya da matris arasindaki iligkiyi bulmak amaciyla kullanilir.
Ornegin; matrissel ifade edilen iki resmin korelasyonu, ayni kordinatlara karsilik gelen
pikseller arasindaki benzerligi olarak bulunur. Imgelere ait korelasyon katsayisi, iki
imgenin en fazla benzerlik gostermesi durumunda 1 ve en fazla farklilik gdstermesi
durumunda ise -1 olacak sekilde hesaplanir [55]. Korelasyon katsayisi imgelere ait
piksellerin benzerligi analizinde sik¢a kullanilir. Denklem 3.9°da, iki imgenin

korelasyon katsay1 hesab1 gosterilmistir.
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i, (= px) (yi—py)
Tyy = - 1 XX .Vn ny. 39
\/Zi=1(xi_ux)2\/Zi=1(Yi—MY)2

3.3.3 Spektral Kiimeleme

Kiimeleme yoOntemleri, makine Ogrenmesi ve veri madenciliginde onemli bir yer
almaktadir. Kiimeleme yontemlerine gore her bir “Kiime”, birbirine benzer verilerin bir
arada toplandigi grup olarak diisiiniilebilir. Kiimeleme islemlerini yapan ¢ok sayida
algoritma mevcuttur. k-Ortalamalar Yontemi, Affinity propagation, Mean-shift,
Hiyerarsik Kiimeleme ve SK bunlardan birkagidir. Gergeklestirilen ¢aligmalarda SK
algoritmasinin, k-Ortalamalar Yontemi ve diger kiimeleme algoritmalarmma gore
kiimeleri bulmakta daha etkili oldugu gosterilmistir [56]. Spektral kiimeleme, goriintii
ozvektorlerine ve ikili yakinlik matrisinden tiiretilen NXN boyutundaki 6zdegerlere
dayanmaktadir. Bu O6zvektorler, piksellerin diisiik boyutlu alt uzaylara ayrilmasini

saglamaktadir. SK algoritmasinin ¢alismasi kisaca Cizelge 3.4’de verilmistir

Cizelge 3.4 SK Akis Semasi

Giris Sinifa ait 6rnekler S={S;, S, ...., S,/, kiime say1s1 K.
Cikis Hazir olan kiimeler A={A4,, A,, ....,Ak}.

1-Benzerlik matrisi hesapla (W).

2-Laplacian matrisi hesapla (L=D-W).

3-Normalize Laplacian matrisi hesapla (L=I- D”'W).
4-L’ye ait ilk K 6zvektorii hesapla ve U olarak belirt.

5-U’ya ait satirlar1 veri noktalar1 olarak se¢ ve k-Ortalamalar Yontemi ile k kiimeye

ayir.

SK, daha 6nce yapilan calismalarda m>xn boyutlu veri igerisindeki kiimeleri bulmada
kullanilmistir [57, 58]. Yapilan ¢alismada da, bantlar arasi benzerlik hesabi1 (KB ve
Korelasyon) sonucu bulunan benzerlik haritalar1 SK ile kiimelere ayrilmigtir. SK

algoritmasi ile boyut indirgeme basariminin dahada artirilmasi1 amaglanmustir.

29



3.4 Destek Vektor Makinalar1 (DVM)

Siniflandirma, belirli 6zellikleri yakinlik gosteren veriler arasinda iligki kurulmasi
islemidir. Imge isleme alaninda ¢esitli istatistiki analiz yOntemleri ile beraber
kullanilmaktadir. Agiklayicidaki dizilim ya da siralanig genellikle desen ya da Oriintii
olarak adlandirilir. Siniflandirma islemi bu Oriintiilerin benzerlikleri ve farkliliklarina
bagl olarak yapilmaktadir. Genel olarak siniflandirma yontemleri, egitimli ve egitimsiz
siniflandirma yontemleri olmak tizere iki bashik altinda incelenebilir. Egitimli
siniflandirma ydntemlerinde, siniflandirma siirecine ge¢meden Once siniflandirma
yapmak istenilen veri tabani hakkinda 6n bilgi sahibi olunmalidir. Sahip olunan bu 6n
bilgiler sayesinde veriler basari ile smiflandirabilir [59]. Regresyon Agaclari, Naive
Bayes Metodu, DVM ve En Yakin k-Komsu Algoritmast egitimli siniflandirmaya 6rnek
olarak verilebilir. Egitimsiz siniflandirma yontemlerinde ise, siniflandirilmak istenen
verilere iligkin herhangi bir 6n bilgi bulunmamaktadir. Siniflandirma islemi verilerin
dagilimlar1 g6z Oniine alinarak yapilir [60]. k-Ortalamalar Yontemi ve Hiyerarsik

Kiimeleme Yontemleri egitimsiz siniflandirma yontemlerine 6rnek olarak verilebilir.

Vladimir Vapnik ve arkadaglar1 tarafindan 6nerilen DVM siniflandirma, regresyon ve
yogunluk tahmini gibi pek c¢ok yaygin problemin ¢oziimiinde kullanilan giiclii bir
yontemdir [61]. DVM, karar smirlarinin belirlenmesi i¢in karar diizlemlerinin
degistirilmesi temeline dayanir. Dogrusal olarak ayristirilamiyacak smiflarin gesitli
dontigiimler sonucunda dogrusal olarak ayristirilacak bir sekle getirilmesini amaglar.
Ozellikle imge smiflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in giiniimiizde olduk¢a sik

basvurulan bir yontem durumuna gelmistir [62].

Siniflandirma i¢in bir diizlemde bulunan iki grup arasinda bir sinir ¢izilerek iki grubu
ayirmak miimkiindiir. Bu sinirin ¢izilecegi yer ise iki grubun da iiyelerine en uzak olan
yer olmalidir. DVM bu sinirin nasil ¢izilecegini belirler. Bu islemin yapilmasi igin iki
gruba da yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir ve bu sinir ¢izgileri birbirine
yaklastirilarak ortak smir ¢izgisi Uretilir. Sekil 3.8’de birbirinden ayrilmaya ¢alisilan iki

siif ve siir ¢izgisi gosterilmistir.
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Sekil 3.8 DVM ile iki sinifin ayrimi [63]

Her problem Sekil 3.8’de gosterildigi gibi dogrusal bir sekilde ayristirilamayabilir.
DVM bu tarz problemler i¢in ¢6zmek i¢in giris uzaymi dogrusal olarak ayristirabilecek
bir 0zellik uzayina tasir [64]. Tasima islemi bazi ¢ekirdek fonksiyonlar yardimi ile
yapilir. Gauss, polinom ve radial tabanli Gauss en c¢ok kullanilan ¢ekirdek

fonksiyonlardandir.
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BOLUM 4

HiPERSPEKTRAL GORUNTULERDE BOYUT INDiRGEME

Bu boliimde metasezgisel algoritmalar ve bant gruplama algoritmalari, hiperspektral
veri kiimelerinde smiflandirma performansini artirmaya yonelik boyut indirgeme
algoritmalar1 olarak kullanilmiglardir. Kullanilan algoritmalarin basarimlari, iki farklh
hiperspektral veri iizerinde yapilan deneylerle hesaplanmig ve elde edilen sonuglar
karsilastirmaya tabi tutulmustur. Deneylerde, Intel(R) Core(TM) i5-2400 CPU, 3.10
GHz islemci ve 2,00 GB RAM’e sahip bir masaiistii bilgisayar kullanilmistir.

4.1 Sezgisel Algoritmalar ile Boyut indirgeme

Sezgisel algoritmalar ile KSC ve Catalca02 veri setlerinde ayr1 ayr1 boyut indirgeme
gerceklestirilmis ve boyut indirgemenin simiflandirma performansina olan etkileri

incelenmistir.

4.1.1 KSC Goriintiilerinde Sezgisel Algoritmalar ile Boyut indirgeme

AVIRIS sensoérleri tarafindan 23 Mart 1996 tarihinde alinan bu goriintii, Amerika’nin
Florida eyaletinde bulunan tarlalar1 icermektedir. Yaklagik 20 km yiikseklikten elde
edilen veri, 18 m uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir. Ayrica goriintii, 4002500 nm dalga
boylar1 araliginda 10nm’lik degisimlerle alinmis toplamda 224 adet spektral bant
icermektedir [65]. Veri lizerinde tanimlanmis 13 farkli sinif bulunmaktadir. Sekil 4.1°de
veriye ait goriintii ve dogrulama goriintiisii goriilmektedir. Goriintii iizerinde, 15181n
yansimasi ve su emilimi sirasinda olusan anlamsiz bantlarin atilmasiyla toplamda 176
bant kullanilmigtir. KSC verisine ait goriintii ve dogrulama goriintiisii Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
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(a)

Smiflar
Bodur agac
Sogiit bataklig:
Lahana palmive
Lahana mege
Cizgi ¢cam
Genis vaprakli hamak
Parke bataklik
Graminioid bataklik
Spartina bataklik
Katail bataklik
Tuz bataklig1
Camur daireler
Su

(b)

Sekil 4.1 KSC verisine ait a) dogrulama verisi b) renkli goriintii ve siif isimleri [65]

HSG ¢ok genis bir tayftan goriintiileme yaptigi icin, nesnelerin ve igyapilarinin
kavranmasinda ¢ok yardimci olur. Ancak, elde edilen goriintiilerin klasik goriintiilere
gore ¢ok daha fazla ayirt edici 6zellik igermesi ayn1 zamanda biiyiik bir islem yiikiiniide
beraberinde getirmistir [66]. Sezgisel yontemler gibi, kisa siirede arama uzaymi
taramay1 esas alan yOntemler ile biiyiikk boyutlardaki hiperspektral verilerin kisa
zamanda taranarak smiflari en iyi temsil edebilecek bant kiimelerinin bulunmasi
amaglanmistir. Milyonlarca iterasyonla hesaplanabilecek sonuglar sezgisel yontemler

sayesinde, diisiik miktar hesaplarla elde edilebilmektedir.
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Yapilan ¢alismada, KSC verisine ait 13 ayr1 siifin herbirini en iyi temsil eden spektral
bantlar bulunmaya calisildi. Bu maksatla Oncelikle her smifin sahip oldugu biitiin
piksellerin ortalamasini alarak siniflara ait spektral imzalar ¢ikarildi. Sekil 4.7’ de KSC

verisindeki her siifa ait imza vektorleri goriilmektedir.

Normal sartlarda elde edilen spektral imzalar ile smiflandirma ve hedef tanima gibi
uygulamalar gergeklestirilebilirken, boyut indirgeme algoritmalari ile ise hiperspektral
imzay1 en iyi temsil eden spektral bantlar ¢ikarilmakta ve yapilan uygulamalar bu
bantlar {lizerinden gergeklestirilmektedir. Bu kapsamda Degisken Komsuluk Arama
(DKA), Benzetilmis Tavlama (BT), Genetik Algoritma (GA) ve Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi (DGA) algoritmalari ile ayr1 ayr1 boyut indirgeme gerceklestirilecektir. Bu
yontemler ile boyut indirgeme islemi gerceklestirilirken, ilk olarak indirgemek istenilen
bant sayis1 belirlenmelidir. Optimum bant sayis1 belirlenemedigi icin sirasiyla en iyi 5,
10, 20, 40 ve 60 bant bulunmustur. Ayrica uyumluluk fonksiyonu olarak secilen
Spektral Ac¢1 Haritalayict (SAH) fonksiyonunun degeri, degisen herbir komsulukta
minmize edilmeye ¢alisilmis ve Sekil 4.7°deki orijinal imzalara en yakin bant gruplarina

ulagilmaya calisilmistir.

4.1.1.1 DKA ile boyut indirgeme

DKA yontemine ilk olarak rastgele bir ¢6ziim oOnerisi ile baslanir ve bu rastgele ¢oziim
en 1yi ¢ozlim olarak atanir (KSC verisi 176 banda sahip oldugu i¢in 1 ile 176 arasindaki
rastgele 5, 10, 20, 40 ya da 60 deger segilir). Bu ¢ozlimiin uyumluluk degeri hesaplanir
ve kaydedilir. 2. adimda ise komsulukta bir degisiklige gidilerek yeni olusan ¢oziimiin
uyumluluk degeri hesaplanir (Ornegin en iyi 5 bandi bulma esnasinda, segili 5 banttan
biri se¢ilmemis olan bantlardan biri ile degistirilir ve yeni uyumluluk degeri hesaplanir).
Eger bulunan bu deger bir 6nceki uyumluluk degerinden daha diisiik bir deger ise bu
¢Oziim en iyi ¢0zlim olarak degistirilir aksi durumda komsuluk sayis1 2 ve 3 ¢ikarilir ve
ayni islemler tekrar eder (Komsuluk sayisinin 2 ve 3 ¢ikarilmasi degistirilen bant
sayisinin 2 ve 3’e artirilmasi demektir). Yapilan bu islemler belirlenen bir iterasyon
sayisina ya da belirlenen bir durdurma kriterine kadar devam eder. Yaiplan calismada
herbir algoritma esit sayida iterasyon ile gergeklestirilmis ve kiyaslamalar esit sartlarda
yapilmistir. KSC verisine ait ilk sinifta ki DKA yontemi ile bulunan en iyi 10 bant ve 20
bant Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2’ de verilmistir.
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4.1.1.2 BT ile boyut indirgeme

BT yontemi, isleyis acisindan DKA’ya benzesede belirli farkliliklart ile DKA’dan
ayrilmistir. Daha onceden Boliim 3.1°de bahsedildigi gibi, BT algoritmasindaki amag
sicakligin kontrollii bir bicimde azaltilmasi ile kiiresel en iyinin bulunmasidir. Bu
yiizden ilk olarak belirli bir baslangi¢ sicakligi ve sogutma kriteri belirlenmelidir. Bu iki
kriter yontemin iterasyon sayisini etkiledigi i¢in, bu degiskenler diger yontemlerin
iterasyon sayisina esit olacak sekilde se¢ilmistir. Ardindan DKA’da oldugu gibi rastgele
bir ¢6ziim Onerisi belirlenir ve bu ¢6ziim i¢in uyumluluk hesaplanir. Ardindan komsu
bir ¢ézliim olusturulur ve bu komsu ¢éztiim i¢in uyumluluk fonksiyonu hesaplanir. Eger
bulunan komsu ¢6ziimiin sonucu mevcut ¢éziimiin uyumluluk degerinden daha iyi ise
komsu ¢6ziim mevcut ¢oziim olarak belirlenir. Aksi durumda ise sistem sogutma

formiiliine gére sogutulur ve bu sekilde en 1yi ¢ozlime ulagilmaya ¢aligilir.

4.1.1.3 GA ile boyut indirgeme

Icerisinde kromozom, gen, popiilasyon, kodlama, ¢aprazlama orani ve mutasyon orani
gibi bir¢ok degisken barindiran GA algoritmasinda ilk olarak bu degigkenlerin probleme
uygun bir sekilde tanimlanmasi gerekir. Bizim problemimizde herbir bant gen olarak,
herbir bant grubu kromozom olarak atanmistir. Ayrica kodlama olarak, binary kodlama
yerine bantlarin sahip oldugu sayisal degerler kullanilmistir. Caprazlama ve mutasyon
orani1 olarak ise degisik varyasyonlar denenmis ancak sonuca asir1 etki etmedigi
goriiliincede 0.1 olarak secilmistir. Diger yontemlerden farkli olarak GA’ da rastgele
¢ozlimler ile baslanir ve bu c¢oziimlerin herbiri i¢in uyumluluk degerleri bulunur
(Secilen bu ¢oziimlerin herbirisi kromozom olarak adlandirilir). Ardindan sirasiyla
caprazlama ve mutasyon islemleri gergeklestirilirek tekrardan uyumluluk degeri
hesaplanir. Bu iglemler belirlenen iterasyon sayisi kadar tekrar edildikten sonra ise en

diisiik uyumluluk degerine sahip kromozom en iyi ¢6ziim olarak segilir.

4.1.1.4 DGA ile boyut indirgeme

GA ile benzer bir yapiya sahip olan DGA algoritmasina da ilk olarak, degiskenlerin GA
ile benzer olacak sekilde tanimlanmasiyla baglanir. Ardindan ise GA’daki ¢aprazlama,
mutasyon ve se¢im operatorleri DGA’da da kullanilir. GA’dan farkli olarak her bir
operator tiim populasyona sirayla uygulanmamaktadir. Kromozomlar tek tek ele

alinmakta, rasgele secilen diger iic kromozomda kullanilarak yeni bir birey elde
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edilmektedir. Bu islemler sirasinda mutasyon ve caprazlama operatorleri

kullanilmaktadir.

4.1.1.5 KSC Goriintiilerinde Sezgisel Algoritmalar ile Boyut indirgemeye Dayal

Siniflandirma

Yukarida bahsedilen yontemler KSC verisine ait herbir sinifa ayr1 ayr1 uygulanarak,
herbir sinifi temsil eden en iyi bantlar bulunmustur. Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de 6rnek
olmasi i¢in, KSC verisine ait ilk sinifta ki boyut indirgeme yontemleri ile bulunan en iyi

10 bant ve 20 bant gdsterilmistir.

Cizelge 4.1 KSC verisine ait ilk sinifta boyut indirgeme yontemleri ile bulunan en iyi 10

bant

Metot En iyi bantlar
DKA 782224283195132133175

BT 638132133134167 168 174175
GA 363045132140 164 167 172
DGA 111539133133 137 144 149 171

Cizelge 4.2 KSC verisine ait ilk sinifta boyut indirgeme yontemleri ile bulunan en iyi 20

bant
Metot En iyi bantlar
DKA 2361125303142 102134 150 156 157 165 167 170 172 174 175 176
BT 1241638132133 135138 159163 166 167 168 169 170 171 172 175 176
GA 3410151919243999 109 134 141 143 154 161 164 167 169 171 172

DGA  32130313956100106 111 112 125 140 144 149 167 167 167 172174 176

Boyut indirgeme asamasindan sonra ise siniflandirmaya gecilmis ve se¢ilmis bantlarin
smiflar1 temsil giicli Ol¢lilmeye calisilmistir. Bu maksatla Destek Vektor Makinalari
(DVM) yontemi smiflandirma amagh kullanilmistir. DVM  karar  smirlarinin
belirlenmesi icin karar diizlemlerinin degistirilmesi temeline dayanir. Egiticili bir
siniflandirict olan DVM’in belirli bir 6rnekle egitilmesi gerekir. Yaptigimiz ¢aligmada,

smiflar %10 ornekle egitime tabi tutulmuslardir ve geriye kalan %90 oranindaki 6rnek
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ile de test islemi gergeklestirilmistir. Cizelge 4.3’de KSC verisine ait, DVM’de

kullanilan egitim ve test 6rnek miktarlar1 verilmistir.

Cizelge 4.3 KSC verisine ait siniflar ve siiflandirma asamasinda egitim ve test

asamalar1 i¢in kullanilan 6rnek miktarlari

KSC

Simif Egitim Test
Bodur Agac 76 685
Sogiit Bataklig 24 219
Lahana Palmiye 25 231

Lahana Mese 25 227
Cizgi Cam 16 145
Genis Yaprakli Hamak 22 207
Parke Bataklik 10 95

Graminioid bataklik 43 388
Spartina bataklik 52 468
Katail bataklik 40 364
Tuz bataklik 42 377
Camur daireler 50 453
Su 92 835

DVM sonucunda, her bir sinifin diger smiflarla olan birebir siiflandirma skorlari
bulunmustur. Cizelge 4.4’de KSC verisine ait 13 smifin boyut indirgeme sonrasi
bulunan en iyi bantlar1 ile gergeklestirilen smiflandirma basarimlari gosterilmistir.
Bulunan sonuglar, siniflar1 temsil eden biitiin bantlarin siniflandirma sonuglart ile
karsilastirilmistir. Cizelgeden de goriilecegi iizere, 1. ve 11. smiflarin en iyi 5 bant
siniflandirma basarilar1 biitiin boyut indirgeme yontemlerinde tam bant basarisinin
Oniline gecmistir. Ayrica diger siiflarda da genelde 40 bantta ve bazen de 60 bantta tam
bant basarisinin 6niine gecilmistir. Bulunan sonuglar, boyut indirgeme algoritmalar ile
bulunan en iyi bantlarin siniflandirma sonuglarini arttirdigin1 géstermektedir. Cizelgede

herbir sinif i¢in herbir yontemin iirettigi en 1y1 sonuclar kalin yazi tipi ile gosterilmistir.
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Cizelge 4.4 KSC verisine ait siniflarda boyut indirgeme sonrasi siniflandirma dogrulugu

(%)
DKA BT

Simif gzzlt Bant Sayis1 Bant Sayis1

S5 10 20 40 60 | 5 10 20 40 60
1 9431944 954 97,3 97,6 975|949 96 97,7 974 973
2 97,5829 959 98,1 98,5 98,6729 89,6 97 984 98,5
3 19821759 91,8 96,5 98 98,7779 78,8 93,6 98,3 98,7
4 9 |71,2 84,4 91,7 952 959|758 84,4 91,5 949 959
S 974|774 853 953 969 979 | 77 839 94 97,5 97,9
6 (959|734 86,5 919 96 96,2|78,8 84,9 93,6 96,1 96,1
7 19891892 952 985 99 99 86,4 951 986 99 98,9
8 [1943| 90 92,6 96,2 974 97,3|89,8 94,1 96,7 97,4 97,1
9 1958(94,6 952 96,1 96,7 97.4| 94 954 96,3 96,8 97,3
10 | 934 86,9 91,9 96,2 96,9 96,5829 89,7 96,7 97,1 964
11 {9331 99 991 99 98 9731989 99 98,7 98,1 97,2
12 | 94,6 |191,6 939 97 98,1 97,6|90,7 93,5 97 97,7 974
13 99,8 189,2 93 99 999 999 84 90,2 97,9 99,9 100

GA DGA

Simif gZZ Bant Sayis1 Bant Sayis1

5 10 20 40 60 | 5 10 20 40 60
1 9431943 96,8 97,3 97,9 97,7|953 96,9 97.4 97,7 97,6
2 975|789 956 98 98,1 98,5/857 96,2 97,7 98,1 98,5
3 1982|77,1 83,8 97,1 979 98,7|77,1 943 974 984 98,5
4 9% |74,1 87,8 91,8 949 959 | 80 85 92,3 955 96
S |974] 84 83,2 922 96,6 97,4775 87,3 94,7 97 97,7
6 [959|714 858 91,6 957 96 [779 88,6 92,8 94,8 96,1
7 19891853 97,6 983 99 99,2873 956 98,6 98,9 99
8 19431903 92,6 959 97 97,3(86,6 94 96,8 97,5 97
9 1958936 94,8 958 97,5 98,2(93,7 949 96 97,3 97,6
10 {934 87,3 94,1 96,5 98,2 97.8 84,6 934 97.1 97,6 97,1
11 [ 933 99 988 99 988 97.81993 994 99 984 979
12 {946 | 92 94,1 97,6 979 98,1 90,6 94,1 97,5 97,8 97,7
13 | 99,8 88,8 94,4 999 100 100 95,1 99,2 99,8 100 100

DKA, BT, GA ve DGA’y1 kendi aralarinda kiyasladigimizda ise, 6zellikle gorece diisiik
bant degerlerinde DGA’nin diger algoritmalara gore daha iyi siniflandirma basarimina

ulagtigt gorlilmektedir. Ancak daha yiliksek bant degerlerine indirgemede ise bu
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basarimlar birbirine yaklagsmaktadir. Sekil 4.2 KSC verisinde 4 yonteme ait ortalama

siiflandirma bagarimlar gosterilmektedir.

100 T T T T T

98

T

96

94

T

92

DVM basarimi

90

T

T

88 / ~oGA [T
* -+-DGA

| 1 1 1 1
% 10 20 30 40 50 60
Bant Sayisi

Sekil 4.2 KSC verisinde 4 yonteme ait ortalama siniflandirma basarimlari iizerinden

performans karsilagtirmasi

4.1.2 Catalca02 Gériintiisiinde Sezgisel Algoritmalar ile Boyut Indirgeme

SPECIM sensorleri tarafindan alinan bu goriintii, 7 Haziran 2015 tarihinde Tekirdag nin
Catalca eyaletinde bulunan tarlalar1 ve insan yapimi nesneleri igermektedir. 810x1091
pikselden olusan goriintii, 400-1000 nm dalga boylar aralifinda 3nm’lik degisimlerle
alinmis toplamda 196 adet spektral bant igermektedir. Veri ilizerinde tanimlanmis 8
farkli sinif bulunmaktadir. Catalca02 verisine ait goriintii ve dogrulama goriintiisii Sekil

4.3’ de gosterilmigtir.

(a)
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(b)

Sekil 4.3 Catalca02 verisine ait a) Renkli goriintii b) Dogrulama goriintiisii

Yapilan ¢alismada, Catalca02 verisine ait 8 ayri1 sinifin herbirini en iyi temsil eden
spektral bantlar bulunmaya calisildi. Bu amagla dncelikle her sinifin sahip oldugu biitiin
piksellerin ortalamasini alarak siiflara ait spektral imzalar cikarildi. Sekil 4.8°de

Catalca02 verisindeki her sinifa ait imza vektorleri goriilmektedir.

Boliim 4.1.1° de, ¢alismada kullanilan yontemlerin probleme uygulanist ayrintili olarak
anlatildig1 i¢in bu boliimde bu kisim tekrardan anlatilmayacaktir. KSC verisi 196 banda
sahip iken Catalca02 verisi ise 176 banda sahiptir. Geriye kalan biitiin islem
basamaklar1 aymdir. Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’ da 6rnek olmasi i¢in, Catalca02
verisine ait ilk smifta ki boyut indirgeme yontemleri ile bulunan en iyi 10 bant ve 20

bant gosterilmistir.

Cizelge 4.5 Catalca02 verisine ait ilk sinifta boyut indirgeme yontemleri ile bulunan en

1yi 10 bant
Metot En iyi 10 bant
DKA 44 63 79 84 91 93 94 95 96 101
BT 21497178105111162163 177193
GA 19344566173 174 175 178 181

DGA 183436 68 77 175 178 180 186 188
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Cizelge 4.6 KSC verisine ait ilk sinifta boyut indirgeme yontemleri ile bulunan en iyi 20

bant
Metot En iyi bantlar
DKA 5062 65 83 85919394 95969899 100 101 102 103 104 105 106 107
BT 18194564 839298 103 116 119 124 148 149 155 166 172 176 186 189 196
GA 717262829333947656869 73172174 175176179 181 189 195
DGA 8121819324863 648697 100 152 174 175 176 178 179 182 190 196

Catalca02 verisine ait en iyi 5, 10, 20, 40 ve 60 bant degerleri yukarida bahsi gecen 4
algoritma ile bulunmustur. Ardindan ise bulunan sonuglarin smiflama basarimina
etkisini 6lgmek i¢cin DVM ile siiflandirmaya gidilmistir. Smiflar %10 6rnekle egitime
tabi tutulmuglardir ve geriye kalan %90 oranindaki 6rnek ile de test islemi
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.7 de Catalca02 verisine ait, DVM’de kullanilan egitim ve

test ornek miktarlar1 verilmistir.

Cizelge 4.7 Catalca02 verisine ait siniflar ve siniflandirma asamasinda egitim ve test

asamalar1 i¢in kullanilan 6rnek miktarlari

Catalca02

Nui‘:;‘rfm Simf ismi Egitim  Test
1 Bugday samani 6768 60920
2 Araglar 49 445
3 Big¢ilmemis bugday tarlasi 413 3726
4 Toplanmis bugday basagi 333 3002
5 Yas cali 451 4066
6 Kuru Cali 6421 57789
7 Yesil aycicegi 4648 41833
8 Bugday balyas1 3867 34806

DVM sonucunda her bir siifin diger smiflarla olan birebir siniflandirma skorlar
bulunmustur. Cizelge 4.8’de Catalca02 verisine ait 8 sinifin boyut indirgeme sonrasi

bulunan en iyi bantlar1 ile gerceklestirilen siniflandirma basarimlart gosterilmistir.
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Bulunan sonuglar, smiflari temsil eden biitiin bantlarin siniflandirma sonuglari ile
karsilastirilmistir. Cizelge 4.8’de Catalca02 verisine ait siniflarda boyut indirgeme

sonrasi siiflandirma basarilar1 gésterilmistir.

Cizelge 4.8 Catalca02 verisine ait siniflarda boyut indirgeme sonrasi siniflandirma

dogrulugu (%)

T DKA BT
Simif BZZ Bant Sayisi Bant Sayis1
5 10 20 40 60 | 5 10 20 40 60

70,5 (77,7 80,6 83,5 87,4 812|819 84,8 86,1 84,3 804
99,8 199,1 994 99,8 99,8 99,8 99,7 99,8 99,8 99,8 99,8
98,2 83 93,7 98,9 99,4 99,5|95,7 98,8 99,7 99 984
98,5756 81,5 94 983 98,9| 91 97 98,7 98,7 98,6

98 | 92 94,1 97,2 99,1 99,3/952 98,2 99 984 98,1

72 196,9 98,4 98,7 99,1 98,9942 98,3 98,5 94,2 80,8
79,8 193,6 96,9 98,5 97,5 93,6(97,1 983 97 92,6 854
83,2 174,77 76,6 80 849 884 | 77 80,6 84,7 87,6 87,3

L N QN Ut AW N =

T GA DGA
Simif BZZI Bant Sayis1 Bant Sayis1
5 10 20 40 60 | 5 10 20 40 60

70,5699 82,3 83,2 82,5 78,1(80,2 83,8 84,1 74,7 71
99,8 199,8 99,8 99,8 99,8 99,8 199,2 99,8 99,8 99,8 99,8
98,2192,5 99,1 98,8 98,8 983 | 97 99,3 989 98,3 98,2
98,5 193,4 98,3 98,6 98,6 98,6939 97,8 98,7 98,6 98,5
98 94,7 98,6 98,5 98,2 98,196,7 98,4 984 98,1 98
72 89,1 95,8 93,3 92 83,5|91,3 97,2 96,7 83,7 73,4
79,8 1989 99,3 984 929 83 (98,8 993 98 91,2 837
83,2169,1 81,5 852 86,6 851|744 82,2 85,9 84,4 834

RSN AW =

Cizelge 4.8 ve Sekil 4.4°den da goriilecegi iizere, 1, 2, 6 ve 7. smiflarin en iyi 5 bant
simiflandirma basarilar1, biitiin boyut indirgeme yontemlerinde tam bant basarisinin
Oniine geemistir. Smiflandirmadaki bu basar1 10 ve 20 banda indirgemede de
goriilmektedir. Ancak 40 ve 60 banttaki siniflandirma kabiliyetlerinde DKA haricindeki
boyut indirgeme yontemlerinde biiyiik bir diislis gozlenmektedir. Bu diisiis bir taraftan
DKA’nin smirl sayida iterasyonda diger yontemlere gore daha ¢abuk yansidigini
gosterirken, diger taraftan yiiksek miktarlardaki bilginin her zaman basarimi

arttirmadigini hatta azaltabildigini de gostermektedir.
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Sekil 4.4 Catalca02 verisinde 4 yonteme ait ortalama siniflandirma basarimlari

tizerinden performans karsilagtirmasi

4.2 Sezgisel Algoritmalar ile Bant Gruplama Tabanh Boyut indirgeme

Gruplama (kiimeleme) yontemleri, makine 6grenmesi ve veri madenciliginde 6nemli bir
yer tutmaktadir. Gruplama yontemlerine gore her bir “Grup”, birbirine benzer verilerin
bir arada toplandig1 kiime olarak diisiiniilebilir. Kiimeleme islemlerini yapan ¢ok sayida
algoritma mevcuttur. Affinity Propagation, k-Ortalamalar Yontemi, Mean-shift,
Hiyerarsik Kiimeleme ve Spektral Kiimeleme (SK) bunlardan birkagidir.
Gergeklestirilen ¢alismada ise, Karsilikli Bilgi (KB), Korelasyon ve SK algoritmalari

bant gruplama amacl kullanilmistir.

[Ik olarak, hiperspektral veriye ait tiim bantlar arasindaki korelasyon miktari
hesaplanmistir. Sekil 4.5°de kullanilan verilere ait, bantlar aras1 korelasyon miktarlarini
gosteren haritalar verilmistir. Yiiksek korelasyonun yiliksek benzerlik manasina
gelmesinden dolayi, aralarinda yiliksek korelasyona sahip bant gruplari ayni grup

igerisine alinmistir.
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(b)

Sekil 4.5 a) KSC b) Catalca02 verisinde bantlar aras1 Korelasyon

Korelasyon gibi bir benzerlik 6l¢iitii olan KB ile ise, ardisil bantlar arasindaki benzerlik
miktar1 Ol¢iilmistiir. Korelasyon yaklasimina benzeyen bu yaklasimda ise, ard arda
gelen bantlarda ki global minimumlar yakalandi. Ciinkii bu global minimum noktalar1
biiyiik bir degisimin gostergesidir ve bu noktalarada ardisil iki bant arasindaki benzerlik
minimuma inmistir. Sekil 4.6’da kullanilan verilere ait ardisil bantlar arasi1 KB
miktarlarina bagli olusan grafikleri gostermektedir. Bu grafiklerden birincisinden
istedigimiz bilgilere ulasip gruplamaya gidebilirken ikinci grafikten ise gruplamay1
gerceklestirebilecek bilgiye ulasilamamistir. Bu yiizden Catalca02 verisi, yalnizca Sekil
4.5(b)’deki bilgiler 15181inda gruplamaya tabi tutulmustur.
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Sekil 4.6 a) KSC b) Catalca02 verisinde ardisik bantlar aras1 KB

Yapilan calismada, Korelasyon ile yapilan gruplama sonuglar1 ile KB ile yapilan
gruplama sonuglari birbirinin aynis1 olmustur. Bu sonuglara gére KSC verisinde bantlar
4 ayn gruba, Catalca02 versinde ise 2 ayr1 gruba boliinmiislerdir. Ayrica her grubun
sahip olmus oldugu bant miktarina gore bir se¢im kriteri belirlenmistir. Cizelge 4.9 ve
Cizelge 4.10°da kullanilan verilere ait bant gruplama sonuglar1 ve bu gruplardan eleman
seciminde kullanilacak se¢cim olasiligi gosterilmistir. Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de ise,
kullanilan verilere ait imzalarin bant gruplama ile boliinmeleri ve olusan yeni gruplar

gosterilmistir.
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Reflektans Degerleri

Cizelge 4.9 KSC verisinde bant gruplama ve se¢im olasilig1

Grup Numarasi 1 2 3 4

Bantaraligt 1-32 33-97 98-131 132-176

Toplam bant 32 65 33 45
. - 65 33 45
Secim olasilig1 S—
176 176 176
0.35 T T T I T T
Grupl Grup2 Grup3 Grup4
03f- .
025 .
02 .
0.15 .
0.1 .

I | | 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Bant Numaralari

Sekil 4.7 KSC verisine ait imzalar ve gruplama sonucu

Cizelge 4.10 Catalca02 verisinde bant gruplama ve se¢im olasiligi

Grup Numarasi 1 2

Bant aralig1 1-105 106 - 196

Toplam bant 105 91

105 91

Secim olasilig1 -
¢ 8 196 196
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Sekil 4.8 Catalca02 verisine ait imzalar ve gruplama sonucu

4.2.1 KSC Goriintiilerinde Sezgisel Algoritmalar ile Bant Gruplama Tabanh
Boyut Indirgeme

Sekil 4.7°den de goriilecegi tizere KSC verisi 4 ayr1 gruba ayrilmistir. Bir onceki
boliimde biitiin veri tizerinden gerceklestirlen sezgisel bant se¢im islemi, bu bdliimde
ise bant gruplan iizerinden gergeklesmektedir. Kisacasi, verinin tamaminin degil de
veriye ait gruplarin en iyi bantlari bulunmaya ¢alisilmistir. Bu asamada da bir 6nceki
asamadaki gibi veriyi en iyi temsil eden 5, 10, 20, 40 ve 60 bant degerleri bulunmaya
calisilmistir. Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12°de KSC verisine ait ilk sinifta, gruplama
tabanli boyut indirgeme yontemleri ile bulunan en iyi 10 bant ve 20 bant gosterilmistir.
Bu bant degerleri tamamen birbirinin aynis1 degildir, fakat veriyi temsil bakimindan

birbirlerine yakin basarimlar gostermektedirler.

Cizelge 4.11 KSC verisine ait ilk siifta gruplama tabanli boyut indirgeme yontemleri

ile bulunan en iy1 10 bant

Metot En iyi 10 bant

DKA 6 1234394765108 122 150 153
BT 1627 3439429698 112 135 170
GA 112134404292 102 130 153 160
DGA 2934353942 112116 169 176
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Cizelge 4.12 KSC verisine ait ilk siifta gruplama tabanli boyut indirgeme yontemleri

ile bulunan en iyi 20 bant

Metot En iyi bantlar

DKA 272128333644 545566818799 112123 129 133 134 146 149
BT 1316252633363944 47586993101 113115116 132 143 154 167
GA 1621283233 34434753709197 101 108 115 120 135 147 171 176

DGA 262526333435383948 7387 101 107 126 129 132 134 152 174

4 farkli yontem ile ayr1 ayr1 bulunan bantlar kullanilarak, her bir siifin diger siniflarla
olan birebir DVM skorlar1 bulunmustur. Cizelge 4.13’de KSC verisine ait 13 sinifin
gruplama tabanli boyut indirgeme sonrast bulunan en iyi bantlari ile gergeklestirilen
DVM basarimlar1 gosterilmis ve bulunan sonuglar birbirleriyle ve siniflar1 temsil eden
biitiin bantlarin siniflandirma sonuglar ile karsilastirilmistir. Cizelgeden de goriilecegi
tizere, 1, 2, 10, 11 ve 13. smiflarin en iyi 5 bantlar1 kullanilarak bile veriyi temsilin
saglanabilecegi ispatlanmaktadir. Ayrica diger siniflarda da kimi zaman 10 kimi zaman
ise 20 bant ile tam bant ile elde edilen siniflandirma basarisinin iizerine ¢ikilmistir.
Bulunan sonuglar Cizelge 4.4 ile de kiyasladigimizda ise, gruplama tabanli boyut
indirgemenin KSC verisinde smiflandirma basariminda belirgin bir artis sagladig
goriilmiistiir. Ozellikle diisiik sayidaki bant sayilarma indirgeme de bu artis daha iyi

gorilebilmektedir.
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Cizelge 4.13 KSC verisine ait siniflarda bant gruplama tabanli boyut indirgeme sonrasi

siiflandirma dogrulugu (%)

Tam Gruplama+DKA Gruplama+BT

Simif Bant Bant Sayisi Bant Sayis1

5 10 20 40 60 | 5 10 20 40 60
1 1943 (96,5 96,7 97,8 97,9 97,6 |96,6 97,6 97,5 97,6 97,7
2 1975197,8 97,7 979 98,2 98,4 (96,3 97,5 98 98,7 98,4
3 19821942 96,1 974 98 98,7 |93,1 96,2 96,9 98,3 98,6
4 96 |85,7 88,9 93,1 95 95,6 84,7 88,7 92,5 949 95,6
5 1974 (88,1 90,1 95,2 96,9 98 |85,7 92 952 96,8 97,4
6 |959(809 893 91,9 95,1 95,9 82,2 889 90,2 95,2 95,6
7 198,9(958 98 98,8 98,8 99 |97,3 98 98,6 99,1 99
8 1943853 91,2 955 973 97,9 |85 94,3 954 97,6 98
9 1958(93,8 95,6 96,6 98,1 98,5 (93,8 952 96,6 97,9 98,5
10 | 93,4939 97,2 98,4 98,6 97,7928 97 98 98,1 979
11 19331992 99,4 99,3 98,6 98,1 199,3 99,4 99,1 98,7 98
12 |1 94,6 |191,8 95,7 98 98,2 98,2192 93,2 96,8 98,5 98,2
13 199,8199,5 99,8 100 100 99,9 199,7 99,9 100 100 99,9

Gruplama+GA Gruplama+DGA

Simif gZZ Bant Sayis1 Bant Sayis1

5 10 20 40 60 | 5 10 20 40 60
1 19431(96,7 97 98 97,8 97,7(96,7 97,2 97,7 98 98
2 197,5]96,9 98,1 984 98,7 98,4|97,6 979 98 98,4 98,5
3 198,2]94,6 95,6 97,6 979 98,7|93,6 958 97,7 98,5 98,5
4 96 85,6 87,5 91,9 94,8 95,7 84,3 89,2 92,5 95,1 96,2
5 19741869 93 944 96,6 97,4|88,6 90,8 954 96,6 97,9
6 |959835 87,5 92,1 95,7 96,4 82,5 88,5 93,4 94,77 96,5
7 198,9(96,6 98,4 98,8 99 99,1|97,3 98,3 98,6 99 99,1
8 1943|835 92,8 964 97,1 97,7|86,6 92,5 96 97,7 97,9
9 195894 948 96,8 98,1 98,4 (94,6 954 97,2 98,2 98,5
10 | 93,4925 97,2 98 985 97,7|191,8 95,9 97,5 98,2 98,5
11 19331993 99,4 99,3 98,7 98,1199,3 99,3 99,1 98,8 98,9
12 |1 94,6 |191,9 94,4 97,1 98,1 98,2190,5 93,6 98,3 98,2 98,7
13 /99,8 199,3 99,8 100 100 100 |98,7 99,8 99,9 100 100
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4.2.2 C(Catalca02 Goriintiisiinde Sezgisel Algoritmalar ile Bant Gruplama Tabanh
Boyut Indirgeme

Cizelge 4.10’da bant aralig1 ile se¢im olasilig1 verilen Catalca02 verisi, Sekil 4.8’den de

goriilecedi lizere 2 ayr1 gruba ayrilmistir. Ardindan gerceklestirilen bant se¢im islemleri

ile elde edilen bantlar, Cizelge 4.14 ve Cizelge 4.15’te gosterilmistir.

Cizelge 4.14 Catalca02 verisine ait ilk sinifta gruplama tabanli boyut indirgeme

yontemleri ile bulunan en iyi 10 bant

Metot En iyi 10 bant

DKA 216598798 173 174 180 185 195
BT 10232646 62 109 165 179 191 195
GA 241588996111 150178 182 196
DGA 120236269 86178 178 181 195

Cizelge 4.15 Catalca02 verisine ait ilk sinifta gruplama tabanli boyut indirgeme

yontemleri ile bulunan en iyi 20 bant

Metot En iyi bantlar

DKA 2451221254454 7778 111 112 128 163 174 180 182 189 190 192
BT 1519364042 6264707995139 142 144 166 169 178 185 186 188 192
GA 1111523323438646896 110171174180 181 181 189 191 191 193
DGA 9121819324863 648697 105 142 174 175 176 178 179 182 190 195

Son asama olarak gerceklestirilen siniflandirma islemi sonuglart Cizelge 4.16°da
gosterilmistir. Bu sonuglara géore DKA yontemi diger 3 yonteme gore daha iyi sonuglar

vermistir. Ayrica 1, 6 ve 7. smiflarin 20 bant sonrasi diisen siniflama performanslari da

boyut indirgemenin liizumunu ortaya ¢ikarmaistir.
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Cizelge 4.16 Catalca02 verisine ait siniflarda bant gruplama tabanli boyut indirgeme
sonrast siniflandirma dogrulugu (%)

T Gruplama+DKA Gruplama+BT
Simif anmt Bant Sayisi Bant Sayis1
5 10 20 40 60 | 5 10 20 40 60

70,5 182,3 83,7 88 86,1 84 [80,7 83,2 859 82,9 80
99,8 199,8 99,8 99,8 99,8 99,8199,8 99,8 99,8 99,8 99,8
98,21 99 99,3 99,3 98,6 98,2/98,2 993 994 98,7 98,5
98,5193,2 97,3 98,7 98,6 98,5|92,1 97,5 98,7 98,6 98,6
98 [97.1 98,8 98,7 98,1 98 (96,4 98,7 98,8 98,2 98
72 196,6 97,5 99 88,8 76,8|93,6 96,8 97,6 879 76,1
79,8 1989 99,1 98,6 86,3 94,7/98,3 99,2 96,8 90,5 87,9
83,2 1774 81,6 855 86,3 89,6|77,6 80,5 84,7 86,6 88

RN QNN AW =

T Gruplama+GA Gruplama+DGA
Simif BZZ Bant Sayis1 Bant Sayis1
5 10 20 40 60 | 5 10 20 40 60

70,5 180,8 83,4 84,7 834 79,7(81,6 83,8 823 80 77
99,8 199,8 99,8 99,8 99,8 99,8 199,6 99,8 99,8 99,8 99,7
98,21 99 994 99,1 98,6 98,2|97,1 99,5 99,1 98,6 97,9
98,5194,7 98 98,6 98,6 98,6 91,5 97,5 98,3 98,7 98,8
98 97,8 98,7 98,6 984 98,1958 98,7 98,7 99,1 98,2
72 1958 974 97 93,77 74,6909 973 97,5 84,3 73,6
79,8 196,8 98,9 96,9 89,4 84,4(98,6 99,2 989 91,8 86,7
83,2179,5 819 85,1 87,2 88 |74,1 80,1 824 84,1 84,5

L N Nt AW =

Bant gruplama yaklasimi, siniflama performansina katkisinin yaninda islem hizina da
katkida bulunmaktadir. Cizelge 4.17°de verilen verilere gore 4 ayr1 sezgisel
algoritmanin islem siiresi gruplama yaklagimi ile diigmistiir. Ayrica kullanilan
yontemlerden DKA, yiiksek hizi ile diger yontemleri geride birakmistir. DGA ve
GA’nin yapisinda bulunan caprazlama ve mutasyon islemleri ile BT de bulunmayan

komsuluk degistirme adim1 DKA’y1 diger yontemlere gore hizli kilmistir.
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Cizelge 4.17 KSC verisi tizerinde, kullanilan yontemlere ait islem siireleri (sn)

kiyaslamasi
Bant Sayis1
Metotlar
5 10 20 40 60
GA 182.60 161.34 153.18 14592 137.24
DGA 92.80 88.28 84.76  75.02 68.32
BT 65.76 6722 6896  70.52  72.13
DKA 37.52 4172  53.37 58.44 66.01
GA 171.73  156.78 147.89 140.13 136.67
DGA 88.73 79.06  74.33 66.91 60.41
Gruplama +
BT 3994 4138 4240 4334  43.56
DKA 3237 3445 3578 36.62 37.74

Cizelge 4.18’de ise gruplama amacl kullanilan Korelasyon ve KB yontemlerinin
hesaplama siirelerine ait bilgiler verilmistir. Veriye ait bantlar aras1 iliskiyi bulmamiza
yarayan bu yontemlerden Korelasyon, yliksek hizi ile KB’ye gore daha kullanisl bir

yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.18 Korelasyon ve KB islemlerinin hesaplama siireleri (sn) kiyaslamasi

Metot
Veri
Korelasyon KB

KSC 265.69 854.66
Catalca02| 1228.81 16440.34

100

98

-——

96|

94

DVM basarimi

92~

90

88 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Bant Sayisi

Sekil 4.9 KSC verisi lizerinde, DKA ve gruplama tabanli DKA yontemlerinin
siniflandirma basarimi iizerinden performans kiyaslamasi
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4.3 Sezgisel Algoritmlar ile Spektral Kiimelemeye Dayali Bant Gruplama
Tabanh Boyut Indirgeme

Boliim 4.2°de gruplama, gorsel olarak yorumlama yapabildigimiz tiim bantlar arasi
Korelasyon ya da ardisik bantlar arast KB ile olusturulmustu. Gorsel olarak
gerceklestirilen gruplardaki bireyler ardisik bant degerlerinden olusmaktaydi. Bu
kisimda ise gorsel olarak yorumda bulunmakta zorlandigimiz tiim bantlar arasi1 KB
degerlerinin, Spektral Kiimeleme (SK) yontemiyle gruplanmasi ve ardindan boyut
indirgeme isleminin bu gruplar iizerinden gergeklestirilmesi amaglanmistir. Sekil
4.10°da kullanilan iki farkli veriye ait, bantlar aras1 KB miktarlarin1 gosteren haritalar

verilmigtir.

- 1 1 o “ . i
40 60 80 100 160 2 100 120 40 160 180

(a) (b)
Sekil 4.10 a) KSC verisinde b) Catalca02 verisinde, bantlar aras1 KB

Sekil 4.10°da goriilen ve verilerdeki bantlar arasi benzerlik ile ilgili bilgiye ulagsmak
istedigimiz sekillerin, gorsel olarak yorumlanmasi olduk¢a zordur. Bu nedenle iistteki
iki benzerlik haritasi, SK Algoritmasi ile gruplamaya tabi tutulmugtur. SK, goriintii
ozvektorlerine ve ikili yakinlik matrisinden tiiretilen NN boyutundaki 6zdegerlere
dayanmaktadir. Bu 06zvektorler, piksellerin diisiik boyutlu alt uzaylara (gruplara)
ayrilmasini saglamaktadir. Ancak bu alt uzaylarin (gruplarin) sayisi belirtilmek
zorundadir. Bu sebeple verilerdeki bantlarin kag gruba ayrilacag: bilgisi Cizelge 4.9 ve

Cizelge 4.10°dan alinmistir.

53



Cizelge 4.19 KSC verisinde SK ile elde edilen gruplar

Grupl 25121316212634364143475556576063 6465667783 848586878890
91929496 97 100 101 106 107 109 110 115 119 125 128 130 156

Grup2 123303233549398 103104105113 114116118 120 122 123 124 126 129 132
135136 137 138 139 140 141 142 146 147 149 150 153 154 155 159 161 165 166
168 169 170 171 173 174 175 176

Grup3 467891415182022247252729 313537394244 454649 50525359 68 70
757678 80829599102 108 111 112 117 121 127 131 133 134 143 144 145 148
151 152 157 158 160 162 163 164 167 172

Grup 4 31011 171928384048515861626769 7172737479 8189

Cizelge 4.20 Catalca02 verisinde SK ile elde edilen gruplar

Grupl 451719212232333639495354586162636668697073757982919293
9596979899 103 107 108 109 111 113 114 115116 117 118 119 120 121 122 123
124 126 127 128 129 130 131 132 133 134 135 136 137 138 139 140 141 142 143
144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 155 156 157 158 159 160 161 162 163
164 165 166 167 168 169 170 171 172 173 176 177 178 179 180 182 183 184 185
186 187 188 189 190 191 192 193 194 195 196

Grup2 12367891011121314 1516 182023 242526272829 3031 3435373840
41424344 454647 48 50 51 52 5556 57 59 60 64 65 67 71 727476 77 78 80 81
83 84 85 86 87 88 899094 100 101 102 104 105 106 110 112 125 154 174 175 181

Cizelge 4.19 ve Cizelge 4.20°de iki verinin SK sonucu elde edilen gruplar
goriilmektedir. Bu gruplara ulasilmasinin ardindan ise DKA yontemiyle boyut
indirgemeye gecilmistir. Boyut indirgeme asamasinda verilerdeki her sinifin ayr1 ayr1 en
1yi bantlarin1 bulmak yerine biitiin veriyi en 1yi temsil eden bantlar1 bulmak amaclandi.
Bant indirgeme sonucu hem KSC hem de Catalca02 verisini en iyi ifade eden 5, 10, 20,
40 ve 60 bant bulunmustur. Smiflandirma asamasinda ise Boliim 4.1 ve Boliim 4.2°nin
aksine iki gruplu DVM yerine ¢ok sinifli DVM kullanmilmistir. Cizelge 4.21 ve Cizelge
4.22°de c¢esitli bant degerlerine gore bulunan ¢ok smifli DVM  sonuglari

gosterilmektedir.

Cizelge 4.21 KSC verisi i¢in bulunan ¢ok sinifli DVM dogruluk sonuglari

Metot Tam 5 10 20 40 60
Bant
DKA 76,33 79,71 88,23 92,59 94,33
Ardisil 95,63
Gruplama+DKA 88,10 93,05 94,66 94,87 95,50
SK gruplama+DKA 79,94 89,79 94,78 95,64 95,58
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Cizelge 4.22 Catalca02 verisi i¢in bulunan ¢ok sinifli DVM dogruluk sonuglari

Metot Tam 5 10 20 40 60
Bant
DKA 8380 9216 9783 98.60 99.13
Ardisil
GruphmesDKA 9999 9030 9643 9821 9879 9933
SK gruplama+DKA 91,51 9158 9891 9922 9942

Cizelge 4.21 ve Cizelge 4.22°de ki sonuglara bakildiginda 6zellikle 5 ve 10 bant
degerlerinde Ardisil Gruplama tabanli DKA yonteminin diger iki yontemden daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. 20, 40 ve 60 bant degerlerinde ise basarimlarin birbirine
yakin oldugu ancak Spektral Kiimelemeye dayali gruplama tabanli DKA ydnteminin

diger iki yontemden ¢ok az da olsa daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Sekil 4.11, Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’te KSC verisi tizerinde DKA, Gruplama tabanli
DKA ve Spektral Kiimelemeye dayali DKA ile elde edilen en iyi 5, 20 ve 60 banda ait
dogrulama haritalar1 goriilmektedir. Verideki indekslenmis verilerin miktarmin ¢ok
diisiik olmasi sebebiyle gorsel olarak yorumda bulunmak olduk¢a zor olmasina karsin
ozellikle 20 ve 60 bant degerlerinde 5 banda gore daha yiiksek smiflama isabeti

gorilmektedir.
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(b)

(c)

Sekil 4.11 KSC verisi iizerinde a) DKA b) Gruplama tabanli DKA c) Spektral
Kiimelemeye dayali DKA ile elde edilen en iyi 5 banda ait dogrulama haritas1
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(b)

Sekil 4.12 KSC verisi tizerinde a) DKA b) Gruplama tabanli DKA c) Spektral
Kiimelemeye dayali DKA ile elde edilen en iyi 20 banda ait dogrulama haritasi
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(b)

©

Sekil 4.13 KSC verisi tizerinde a) DKA b) Gruplama tabanli DKA c¢) Spektral
Kiimelemeye dayali DKA ile elde edilen en 1yi 60 banda ait dogrulama haritasi
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Cizelge 4.23 KSC verisi lizerinde farkli bant degerlerinde ki ¢ok sinifli DVM siireleri

(sn) kiyaslamast

Bant Sayis1
5 10 20 40 60 176
25.78 28.93 39.67 57.29 74.85 183.98

KSC verisi tizerinde farkli bant degerlerinde ki ¢cok sinifli DVM siireleri Cizelge 4.23°te

verilmistir. Veriyi 176 bant yerine 5 bant ile temsil edebilmemiz durumunda

siiflandirma islem siiresini 1/7’e diiglirmiis oluyoruz. 176 band: diger bant degerlerine

indirgedigimizde de islem siirelerinin kisaldig1 ve boyut indirgemenin islem hizina olan

katkis1 irdelenmistir.

59



BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu calismada hiperspektral goriintiilerde siniflandirma basarimini  arttirmak igin
Sezgisel Yontemler tabanli boyut indirgeme yontemleri Onerilmistir. Karsilikli Bilgi,
Korelasyon Spektral Kiimeleme yaklasimlarinin ise hiperspektral goriintiilerde bantlar

aras1 benzerlik tespiti amagli kullanilabilirligi incelenmistir.

Hiperspektral goriintiiler lizerinde, 4 farkli Sezgisel Yontem ile bant segme islemi
gerceklestirilmistir. Secilen en iyi bantlarin veriyi temsil giiclinii 6l¢gmek icin DVM
kullanilmistir. Kullanilan KSC verisinde Ozellikle gorece diisilk bant degerlerinde
DGA’nin daha basarili oldugu ancak 40 ve 60 bant gibi gorece yiiksek bantlara
indirgemede ise 4 yonteminde basarimlarinin birbirine benzer oldugu goriilmistiir.
Catalca02 verisinde ise DKA yonteminin diger yontemlere gore daha basarili oldugu
goriilmistir. Siniflama basarimlar: sinif bazinda degerlendirildiginde ise, 6zellikle KSC
veri setinin 1, 9 ve 11 nolu simiflarinda ve Catalca02 veri setinin 1, 2, 6 ve 7 nolu
simiflarinda tam bant ile gergeklestirilen siniflandirma basarimina 5 bant ile dahi
ulasilabildigi ve hatta bu bagarimin gecildigi goriilmiistiir. Ayrica diisiik bant degerleri
ile gerceklestirilen siiflandirma islemlerinde siniflandirma islem hizinin da arttig

goriilmiis ve boylelikle boyut indirgemenin islem hizina olan katkis1 irdelenmistir.

Bant gruplama tabanli boyut indirgeme ile ise, hem daha yiiksek siniflandirma basarimi
hem de daha yiliksek hiz hedeflenmistir. Bantlar aras1 benzerlige dayali gruplama hem
Karsilikli Bilgi hem Korelasyon hem de Spektral Kiimeleme ile gerceklestirilmis ve
ardindan ayni sezgisel yontemler ile bant se¢imi gerceklestirilmistir. Kullanilan 4
sezgisel yontem ile bulunan en iyi bantlarin siniflandirrma basariminda, 6zellikle gérece
diisiik bant degerleri i¢in bir yiikselis hesaplanmistir. Ayrica gruplama tabanli boyut

indirgeme yontemlerinin islem hizlarinin normal boyut indirgemeye gore daha yiiksek
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olmasi da gruplama tabanli boyut indirgemenin, bundan sonraki c¢alismalarda tercih

sebebi olabilecegini gostermektedir.

Tim bu bilgiler 15181inda, Sezgisel Algoritmalarin HSG iizerinde boyut indirgeme
problemi i¢in tercih edilebilir oldugu goriilmektedir. Gruplama igin kullanilan Karsilikli
Bilgi ve Korelasyon yontemleri de hem hesap maliyetinin diisiik olmas1 hem de gorece
diisiik bantlarda daha elverigli olmas1 avantajiyla hiperspektral goriintii siniflandirma

alaninda tercih edilebilecegi goriilmektedir.

Yapilan calismada yukarida deginilen sonuglar elde edilmistir. Calisma sonrasinda

ileriye doniik iizerinde ¢alisilabilecek yeni konularin da ortaya ¢iktigi goriilmiistiir.

HSG iizerinde spektral bantlarin se¢cim yontemini degistirmek ve giiclii bir bant se¢im
yontemi kullanmak siiflandirma performansina etki eden 6nemli bir islemdir. B6lim
2’de deginildigi gibi HSG’de her bir piksel i¢in yiizlerce eleman bulunmaktadir. Ancak
bu bantlarin bir kismi anlamli bilgi igermemektedir. Anlamli bilgi icermeyen bu
bantlarin sayisinda azaltmaya gitmek, sonrasinda kullanilacak tespit ve tanima
algoritmalarinin performansint daha da artiracaktir. Bunun yaninda islem yiikii de
azalacak ve bu sayede calisma zamaninda da belirgin bir diislis gozlenecektir. Bu
nedenlerden dolay1 daha 1yi bir bant se¢im yontemi kullanmak ya da bu caligmada
kullanilan algoritmalardan yeni hibrit bir algoritma olusturmak yerinde bir devam

calismasi olarak goziikmektedir.

Bu tez kapsaminda, kullanilan sezgisel algoritmalarin uyumluluk fonksiyonlar: lizerinde
durulmamistir. Ayrica, siniflandirma problemine biiyiik katkisi olan bu yontemlerin
ayni katkiyr ¢esitli hedef tanima algoritmalar1 i¢in uygun olup olmadigr da

irdelenmemistir. Bu iki konunun da galigilmasi ileriki agsamalara birakilmstir.
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