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OzET

HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE BOYUT iNDIRGEME

Burak AKGUL

Elektronik ve Haberlesme Muhendisligi Anabilim Dall

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Abdullah BAL

Gelisen sayisal gorintiileme teknolojisi, glinimiizde bircok alanda hayati
kolaylastirmanin yaninda bir ihtiya¢ haline gelmistir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte
gorintileme teknolojileri de ilerlemis, hiperspektral gorintlileme gibi ileri seviyede
gorintileme imkanlari olusmustur.

Hiperspektral goriintilerin kullanilmasiyla birlikte spektral dizlemde dar band
araliklarina sahip ¢ok biylk verilerle islemler yapilmaya baslanmis, siniflandirma
basarimlarinin yikselmesine karsilik ylksek hesaplama maliyetleri ortaya ¢ikmistir.
Bunun i¢in de boyut indirgeme ihtiyaci dogmustur.

Bu calismada farkh boyut indirgeme yontemleri hiperspektral veri setlerine uygulanmis
ve farkli siniflandiricilar kullanilarak siniflandirma basarimlari analiz edilmistir. Temel
Bilesen Analizi ve Ayrik Temel Bilesen Analizi yontemleri ile 6zellik ¢ikarimi ya da band
secimi yoluyla boyut indirgeme yapilmis ardindan, indirgenmis veriler gesitli egiticili ve
egiticisiz 6grenme yoéntemleri ile egitilerek siniflandinimislardir. Ogrenme yéntemi
olarak k En Yakin Komsuluk, Destek Vektér Makineleri, K-Ortalama ve Hiyerarsik
Kimeleme yontemleri segilmistir.

Bu calismada Ayrik Temel Bilesen Analizi yonteminin sonucunu iyilestirme hedeflenmis,
buradan yola cikilarak bandlari gruplama yoluna gidilmistir. Klasik yontemden farkl
olarak ayriklik katsayilarinin tepe yaptigi yerel maksimum noktalara bakilmis ve bu
noktalar belli adim araliklari ile gruplandirilarak band araliklar igerisinden
secilmislerdir.
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Band se¢me islemi 3, 5 ve 10 band segimi icin denenmistir. Egiticili siniflandirici
sonuglarinin basarilari karigikhk matrisi yardimiyla belirlenmistir. Tim sistem basarisi
icin dogruluk hesabi yapilmis, ayrica kesinlik, gericagirim degerlerinden F1_skor degeri
hesaplanarak sinif basarilari hesaplanmistir. Kimeleme sonuglari igin ise Ayarlanmis
Rasgelelik Endeksi yontemi ile performans 6lgim yapilmistir.

Tim boyut indirgeme ve siniflandirma islemleri AVIRIS sensori ile alinmig Indian Pines
ve KSC gorintilerine uygulanmistir. Ayrik Temel Bilesen Analizine yapilan farkli
yaklasimin sonuglara olumlu etki ettigi her iki veri setinde de gortlmusgtdr.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Gériintiiler, Boyut indirgeme, Band Secme, Ayrik
Temel Bilesen Analizi

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI
FEN BiLiIMLERIi ENSTITUSU
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ABSTRACT

DIMENSION REDUCTION IN HYPERSPECTRAL IMAGES

Burak AKGUL

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Prof. Dr.Abdullah BAL

Besides making life easier in many areas, developed digital imaging technology has
become a necessity. By the development of technology, imaging technology has also
forwarded and advanced imaging opportunities, like hyperspectral imaging, have
occured.

By the use of hyperspectral imaging, while large sized data with narrow spectral bands
has been processed and the success of classification has increased, calculation costs
has started to increase. The result was the need to dimension reduction.

In this study, different dimensionality reduction methods have been applied to
hyperspectral data sets and the classification performance on different classifiers is
analyzed. Using PCA and Sparse PCA methods, feature extraction or band selection
was applied to reduce dimension and then classified with different types of classifiers.
K-nn, SVM, K-means and hierarchical clustering methods has been chosen as learning
methods.

In this study, the bands are grouped in order to rehabilitate of the results of the Sparse
PCA. Unlike classical SPCA method, local maximum points where coefficient of
dicsreteness peaked have been observed. Those points were chosen from band groups
that were grouped specific range.

Band selection process was applied for 3, 5 and 10 bands. Confusion matrix was used
to measure the results of supervised classifiers. Accuracy calculation was implemented
for the whole system. Also the success of each class was calculated by calculating F1_

Xiv



scores. Adjusted Rand Index method was used for the performance of measurement of
unsupervised classifiers.

All dimension reduction and classification processes has been applied to AVIRIS Indian
Pines and KSC data sets. It was seen that grouping approach to Sparse PCA has yield
successful results.

Key words: Hyperspectral images, Dimension Reduction, Band Selection, Sparse PCA

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRiS

1.1 Literatiir Ozeti

Hiperspektral goriintileme, uzaktan algilama alaninda hizla ilerleyen bir teknolojidir.
Son yillarda bu alanda bir¢cok calisma yer almistir. Diinya yizeyini inceleyen jeodezi
bilimi, savunma sanayinde gorintileme vb. alanlarda bizlere genis bir algl imkani
sunmustur. Hiperspektral gortntileme, gorintiniin elektromanyetik spektrumunu
incelemektedir. Hedeften yansiyan elektromanyetik i1simanin kamera tarafindan
Olgllerek hiperspektral karakteristiginin c¢ikarilmasi islemi yapilmaktadir. Bilinen
gorintilerde yer alan ve x-y koordinat bilgisini iceren uzamsal (spatial) bilginin yani sira
z-ekseninde spektral bilgi de yer almaktadir. Gorlintlide yer alan her bir piksel bir

spektral imzaya karsilik diismektedir.

Hiperspektral goruntilemeyi diger gorintileme islemlerinden ayiran 6zelligi spektral
bandlaridir. UV bandlardan termal bandlara kadar farkl dalga boylarini igermektedir.
Bandlara ait dalga boylarinin dar olmasi, spektral ¢ézinurlGgin iyi oldugu anlamina
gelmektedir. Buradaki ¢ozinirliik sayesinde nesneler daha detayl ayirt edilebilmekte,
hedeflerin kesfedilebilmesi imkani artmaktadir. Hiperspektral yaygin olarak atmosferik
olaylarda, jeolojik incelemelerde, zirai haritalama uygulamalarinda ve savunma

sanayinde kullanilmaktadir.

Hiperspektral veri kipleri spektral diizlemde getirdigi yiksek boyut ile goriinti isleme
alaninda fazlaca hesaplama maliyeti katmistir. Eldeki verinin azaltiimasi ilgilenilmesi
gereken farkli bir konu olarak ortaya cikmistir. Hiperspektral goriintlilerde de diger

goruntilerde oldugu gibi veri belirli bir yontemle farkh diizleme iz disurilerek



gorintiniin  varyansini  biylk oranda karsilayan daha kiigik miktarlara

ulasilabilmektedir.

Hiperspektral verilerin analizi ¢ok kolay olamamaktadir. Bunun nedeni ise atmosferik

bozulmalar, yiksek boyut problemi, ylizey lzerinde olabilecek spektral imza cesitliligi

gibi faktorlerdir.

Boyut indirgeme ile ilgili ¢alismalar ylksek boyutlu verilerin analizi igin énemli bir
asamadir. Yuksek boyutlardaki verilerde veriler son derece seyrek olabilmektedirler.

ilgisiz, tekrarlayan ya da giiriiltii iceren &zelliklerin elenmesi boyutun azaltiimasinda

etkili olabilmektedir [1].

Bir Piksele Ait

2 Tek Dalgaboyuna ait
Spektral Imza

gorunti

yansima orant
Uzamsal Boyut

1y S

Dalga Boyu Uzamsal Boyut

Sekil 1.2 Hiperspektral gorinti 6zellikleri [3]

Uzaktan algilama yontemlerinde boyut indirgeme yapilirken 6zellik ¢ikarimi ve 6zellik
secimi olmak tizere iki farkli yaklagim vardir. Ozellik ¢cikariminda orijinal veri seti farkl

bir diizleme gecirilerek daha diisiik boyutta bir veri setine dénistiirilmektedir. Ozellik



seciminde ise korelasyon orani yiiksek, gereksiz ve glirtltili bilgiler elenmis ve 6nemli

bilgileri igerdigi dusliniilen 6zellikler segilerek digerlerinden ayrilmaktadirlar.

Hiperspektral verilerin islenmesi genel olarak asagidaki adimlarla

tanimlanabilmektedir:
- Toplanan verinin yansima ve isima degerlerinin donusturilmesi,
- Atmosferik diizeltme,
- Boyut indirgeme,
- istenen veriye ait spektral imzanin belirlenmesi,

- Segilen imza 6rnekleriile siniflandiricinin egitilmesi.

Parlaklik Atmosferik Yansima Boyut indirgeme &
diizeltme gorunti iyilestirme

kxn piksel ::0

Son kullanici uygulamalari

- hedef tanima

- malzeme tespiti .>- | 4 'b‘\b
kxn piksel €

Sekil 1.3 Hiperspektral Goriintii isleme Adimlari

1.2 Tezin Amaci

Goriintl isleme, sinyal isleme alaninda énemli bir bagliktir. ilerleyen teknolojiyle
birlikte artan islemci hizlari yeni gorinti isleme tekniklerini mimkin kilmaktadir.
Bircok alanda goriintiileme sistemleri kullanildigl igin bu gorintiiler Gzerinden bilgi
cikartimi hayati 6nem tasimaktadir. Otomasyon alaninda bilgisayarli gérme konusu
son zamanlarda yogun ilgilenilen bir alandir. Bununla birlikte endustriyel
uygulamalarda hatali Urin tespiti, bilgisayarli modelleme, sinirda hedef tespiti gibi

bircok sistemde goriinti isleme kullaniimaktadir.

Geleneksel gorintiileme sistemleri bazi uygulamalar icin yetersiz kalmaktadir. Bunun
icin yeni nesil gorintlileme cihazlari gelistirilmistir. Bunlardan en yaygin kullanilani
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hiperspektral kameralardir. Yeni goriintiileme sistemlerinin gelistirilmesi ile birlikte
yeni goriintli isleme algoritmalarinin da olusturulmasi kacinilmazdir. Ozellikle iyi
spektral c¢ozindurliklere sahip goruntilerin bilylk boyutlara sahip olmasi yeni
algoritmalarin gelistirilmesini tetiklemistir. Bu gorlntilerin islenmesi icin boyut
indirgeme algoritmalari 6nemli yer tutmaktadir. Literatirde pek ¢ok boyut indirgeme
algoritmasi mevcuttur. Bu tezde klasik olan TBA gibi 6zellik ¢ikarim yéntemlerinin yani

sira Ayrik Temel Bilesen Analizi yontemini de kullanarak 6zellik segimi uygulanmistir.

1.3 Hipotez

Bu tezde, hiperspektral goriintilerde boyut indirgeme yontemi olarak Ayrik Temel
Bilesen Analizi (ATBA) onerilmistir. Klasik Ayrik Temel Bilesen Analizi yonteminde veriye
TBA uygulandiktan sonra segilecek band sayisi disindakilerin katsayilari sifir olacak
sekilde bandlara ayrikhk katsayilari verilmektedir [4]. Klasik ATBA’dan farkh olarak,
bandlarin 6zelliklerine gore onlara agirliklar vererek birbirlerinden ayrilmalarini
saglayan bu yontemin uygulamasinda gruplama gibi farkh yaklasimlar onerilmistir.
Onerilen yéntem ile birlikte farkli siniflandirma yéntemleri uygulanarak daha basarili

sonuclar elde edilmesi beklenmistir.



BOLUM 2

HIPERSPEKTRAL GORUNTULER (HSG) VE OZELLIKLERI

2.1 Hiperspektral Goriintiilerin Yapisi

Spektral gorintiler uydular ya da havayolu araglari ile toplanabilmektedirler. Gériintii
diz seritler halinde taramalar sonucu x-y dizleminde veri elde edilmesiyle

olusmaktadir.

Hiperspektral sensorler elektromanyetik yansimayi O6lcen aletlerdir. Farkh dalga
boylarindan gelen yansimalar veri olarak elimize ulasirlar. Hiperspektral sensorler, her
bir piksel igin birbirlerine bitisik sekilde dar dalga boyu araligina sahip bandlarin
parlaklik degerini 6lcerek detayl bir spektral imza elde ederler. Yeterli spektral 6zelligin
elde edilebilmesi icin spektral bandlarin dalga boyu araliklarinin yeterince dar

olabilmesi gerekmektedir. Bu aralik yaklasik 1-10 nm degerlerindedir.

2.2 Hiperspektral Goriintiileme Sistemi ve Spektral imza

Uzaktan algilama, bir nesne ile ilgili bilgiyi o nesneye temas etmeden elde etme
teknolojisidir. istenilen hedefin atmosfer, uzay, ucak vb. platformlardan gelismis
gorintileme sistemleri yardimi ile alinarak analizini ve tespitini igerir. Bunun yaninda
hedef ile herhangi bir uzakliktan yapilan 6lciimler ile bilgi edinme bilimi olarak da ifade

edilebilmektedir.

Kapsadigl spektruma gore uzaktan algilama (¢ temel basliga ayrilir. Bunlar goriniir ve
kizilotesi dalga boyunda uzaktan algilama, termal uzaktan algilama ve mikrodalga

uzaktan algilamadir. Hiperspektral sensorler elektromanyetik spektrumda UV, gorindr,



kizilotesi ve mikrodalga araligini iceren kismi 6lgcebilmektedir. Dalga boyu araligi ve

¢Ozlinurlik ise sensorlerin ozelliklerine gore degiskenlik gostermektedir.

Dalgaboyu(metre)
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Sekil 2.1 Elektromanyetik Dalga Spektrumu

Hiperspektral goruntileme ylizey cisimlerinden yansimanin bitisik dar dalga boylari
seviyesinde Olcimidur. Hiperspektral; ¢ok sayida spektral banttan olusan
anlamindadir. Hiperspektral sensérler multispektral sensérler ile kiyaslandiklarinda
band sayisinda buyuk artis oldugu gorilmektedir. Ancak hiperspektral sensorlerin en
onemli ozelligi band sayisi degil band c¢oziintrliglidur. Cisimlerden yansiyan veya
yayilan 1s1gin farkli dalga boylarina dagilimlarinin o6lglilebilmesi ile bu teknoloji ortaya
¢cikmistir. Yizeyden gelen enerjinin algilanmasinda her bir bant igin ayri bir algilayici
kullanilmakta, algilayici sayisi ile orantili olarak da o&lgllebilen dalga boyu aralig
genislemektedir. Hiperspektral kamera ile elde edilen gorintilerde iki boyut uzamsal,
liclincli boyut ise spektral bilgi icermektedir. U¢ boyutlu hiperspektral veri Hiperkiip
olarak da adlandirilabilmektedir. Normal kosullarda, bir cisme ulasan isigin bir kismi
yansimakta bir kismi ise emilmektedir. Isigin yansiyan miktari ‘yansima’ (reflektans)
olarak ifade edilmektedir. Nesneden yansiyan 1sigin farkh dalga boylarindaki enerjisinin
Olclilmesi ile yansima spektrumu elde edilir. Cisimlerin yansima ve emilme miktarlari
karakteristiklerini gosterir. Bu karakteristikler ‘spektral imza’ olarak tanimlanmakta ve
cisimlerin siniflanabilmelerini saglamaktadir. Cizelge 2.1 ve Cizelge 2.2’de multispektral

ve hiperspektral sensorlerin karakteristikleri verilmistir [5].



Cizelge 2.1 Multispektral Sensor Karakteristikleri [5]

Sensor Tarih | Band Spektral Band Genigligi(nm)
Sayisi Mesafe(nm)

Airbone Thermatic 1986 | 11 420-13000 420-450, 450-520, 620-

Mapper 600, 600-620, 630-690,

ATM-Daedalus 690-750, 760-900, 910-
1050, 1550-1750, 2080-
2350, 8500-13000

AMTIS — Multi-angle - 3 400-13000 400-700, 700-900

Thermal/Visible 7500-13000

Imaging System

GER EPS-M serisi 1994 |3 300-12000 300-400, 600-700
8000-12000

Cizelge 2.2 Hiperspektral Sensor Karakterstikleri [5]

Sensor Tarih Band Sayisi Spektral Band
Mesafe(nm) Genigsligi(nm)
AAHIS 1994 288 432-832 6
Advanced
Airbone HSI
Sensor
AHI Airbone 1994 256 7500-11700 100
HSI
AIS-1/2 1982-1985 128 900-2100 9.3
1985-1987 800-2400 10.6
AISA+ 1997 244 400-970 2.9
AISA Eagle 2002 - - -
Airbone
Aisa Hawk 2003 240 1000-2400 8
ARGUS - 400 370-2500 5-10
300 780-2500
ASAS 1987 62 400-1060 11.5




Cizelge 2.2 Hiperspektral Sensor Karakteristikleri (devami) [5]

Sensor Tarih Band Sayisi Spektral Band
Mesafe(nm) Genigsligi(nm)
MIVIS 1993 20 433-833 20
Multispectral 8 1150-1550 50
Infrared Visible 64 200-2500 800
Spectrometer 10 8200-12700 400-500
OMSIS 1999 64 460-1100 10
16 1060-1700 40
32 200-2500 15
8 3000-5000 250
8 8000-12500 500
PROBE-1 - 100-200 440-2543 11-18
ROSIS 1993 128 440-850 5
SASI 2002 160 850-2450 10
SFSI 1994 22-120 1230-2380 10.3
VIFIS 1994 64 420-870 10.12
2.3 Hiperspektral Goriintiileme Kullanim Alanlari
Hiperspektral sensorler ardisik bandlardan gelen yansimalari ylksek hizda

ornekleyerek goriintliyl elde ederler. Bu 6rnekleme sonucu genis frekans araligina
sahip 100 MB’tan daha bliytk boyutlarda veriler ortaya ¢ikar. Verinin buyukligu yiksek
hesaplama maliyetlerini de beraberinde getireceginden analiz edilmesi de
zorlagsmaktadir. Datanin blyuklGginin yaninda atmosferik etkiler ve glrlti de analiz

islemlerini zorlastiran diger faktorlerdir.

Hedef tanima hiperspektral gérintilemenin baslica ilgi alanlarindandir. Hedef tanima
islemi askeri hedef tanima, tarim alanlarinda Urin tespiti gibi bircok alanda
kullaniimaktadir [6]. Uzamsal ¢ozin(rligin disik oldugu durumlarda bir piksel birden
fazla cismi icinde barindirabilmektedir. Bu da iceride birden fazla spektral imzanin
karisimi oldugu anlamina gelir ki bu da karisik (mixed) sinyal olarak adlandiriimaktadir.

Buradaki hedefi bulma islemi ise alt piksel analizi ile yapilmaktadir.



Hiperspektral goriintilemenin bir diger kullanim alani da madde tanimlamadir. ilgili
bolgede bulunan ve bilinmeyen maddelerin haritasini ¢ikarmada kullaniimaktadir.
Ornegin jeologlar tarafindan ekonomik degeri yiiksek minerallerin haritasini ¢ikarmada

kullaniimaktadirlar.

Yizey tuzlulugu, nemlilik, cismin organik igeriginin belirlenmesi gibi konularda da
spektral imzalarin kullanilmasi oldukga etkili yéntemlerdir. Bu 6zelliklerin belirlenmesi

yalnizca gorunir bandi kullanan klasik gériintileme yontemleri ile oldukga zordur.



BOLUM 3

BOYUT iNDIRGEME VE SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

3.1 Ozellik Cikarimi

Boyut indirgeme asamasi, hiperspektral goruntilerin  yiksek boyutlarindan
kaynaklanan problemlerin 6nemli bilgilerin kaybedilmeden giderilmesini hedefleyen bir
on islemdir. Hiperspektral goriintilerde boyut indirgeme konusunda yeni yontemler
gelistirmeye yonelik yapilan galismalarin yaninda bu ydntemlerin performanslarinin
analizi de ayri bir calisma konusu olmustur [7]. Hiperspektral gérintiler ti¢ boyutlu bir
veri kipldur. Bunun iki boyutu uzamsal koordinatlari bir boyutu ise spektral derinligi
icerir.  Hiperspektral gorintilerde boyut indirgeme iki farkh yaklasimla
yapilabilmektedir. Bunlardan biri spektral dizlemdeki bandlarin segilmesini kapsayan

band se¢cme yontemi digeri ise 6zellik ¢cikartma yontemidir.

Ozellik ¢ikarim yénteminde orijinal bandlar tizerinden dogrusal ve dogrusal olmayan
dondsimler uygulanmaktadir. Spektral dizlemde indirgeme yapmak yerine uzamsal
dizlemdeki verilerin farkli dizlemlere iz dasurilmesi ile boyut azaltma yoluna
gidilmektedir. Ozellik c¢ikarim yéntemlerinden en bilineni Temel Bilesen Analizi

yontemidir.

3.1.1 Temel Bilesen Analizi

Aralarinda yuksek korelasyon iliskisi olan ¢ok degiskenli verilerin yeni bir koordinat
sistemine dogrusal olarak donistirilmesi islemidir. TBA miimkiin oldugunca varyansi

en yiksek olan verinin diisiik boyutlu gésterimini olusturur.
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Temel Bilesenler Analizinde yeni degiskenler orijinal korelasyonlu degiskenlerin
dzvektorlerle carpilarak yeni uzaya dénistirilmesi ile elde edilir. Ozvektorler
bulunurken ise kovaryans matrisi kullanilmaktadir.

TBA'nin temel ilkesi; gorintl vektor uzayinda, veriler arasindaki korelasyon iligkisinin
en aza indigi yeni bir koordinat sisteminin bulunmasidir.

Temel Bilesenler Analizi uzaktan algilamada;

e @Goruntd sikistirmada,

e @GOrunti iyilestirmede,

e Degisim belirlemede,

e Band seciminde kullaniimaktadir.

3.2 Band Seg¢imi

Hiperspektral sensorlerin genis dalga boyu araliklarindaki isima degerlerini dlcebilmesi
ile birlikte ¢ok bilylik boyutlarda veriler elde edilmeye baslanmistir. Bu ¢ok
boyutlulugun ¢6zimi igin veri kaybini en aza indirecek sekilde dogru bandlarin

secilerek boyut indirgeme yapilmasi ilgi goren ¢alisma alanlari igerisindedir.

Band seg¢im yontemlerinde 6zellik ¢ikarimindaki gibi dontsiim islemleri yapilmaksizin
gorintl ozelliklerinin birbirlerinden en iyi sekilde ayirtedilebildigi bandlarin bulunmasi
amaclanir. Boylelikle orijinal bandlardan énemli olanlari secilerek veri isleme basarisini
distrmeden hesaplama yikiinin azaltilmasi amaclanmaktadir. Band secim yonteminin
ozellik ¢ikarimina goére Ustlinligl uzamsal boyuttaki 6zelliklerin kaybedilmemesidir[8].

Hiperspektral verilerde band secimi ile ilgili yontemlere literatiirde rastlanmistir.
Hongtao Du, Bagimsiz Bilesen Analizi yaklasimi ile band seg¢imi yontemi gelistirmistir
[9]. Bunun disinda varyans yaklasimi, Ayrik Temel Bilesen Analizi yaklasimi gibi bir¢cok

farkli yaklasim ile band secimi uygulanmis ve en yiiksek basarilari verecek bandlara

ulasabilmek hedeflenmistir [10].

3.2.1 Ayrik Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA) goriintl isleme ve boyut indirgemede siklikla kullanilan bir

yontemdir. Ancak, TBA’nin lineer bir ydontem olmasi ve temel bilesenlerin verinin lineer
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birlesimleri olmasindan dolayi sonucun analizi zor olabilmektedir. Ayrik (Sparse) TBA bu
dezavantajin Ustesinden gelebilmek igin normal TBA'nin lzerine ayriklik (sparsity)
yaklasimi eklemektedir. Temel Bilesenlerden bazilarinin agirliklarini sifira gitmeye

zorlayarak cikan sonuclarinin analizini kolaylastirmaktadir [11].
Genel ATBA yaklasimi su sekildedir:

1. TBA yontemi uygulanir. Temel bilesenler A =Jay,...,a,] ile temsil

edilmektedir.
2. (3.1) denklemi ¢ozilerek ayrikhk yaklasimi uygulanir.
B; = argmin BT (XTX + DB* — 2a] XTXB* + A4;|B"] (3.1)

3. Her B degeri icin SVD donusimi ( XTXB = UDVT) uygulanir ve a=UV'
glincellenir.

B.
4. 2-3 nolu adimlar yakinsama olana kadar tekrarlanarak V] =|B—’_|,j =1,..k
J

normalize edilir.

Bu adimlar uygulandiktan sonra olusan matrisin her bandda ne siklikla gérildigiine

bakilarak her band i¢in ayriklik katsayilari elde edilir [12].

3.3 Egiticili Ogrenme

Egitim ve test islemlerinden olusan egiticili siniflandirma yéntemlerinde goériintiinin
hangi siniflara ayrilacagl ya da gorintiden hangi siniflarin elde edilmek istendigi
onceden bilinmektedir. Egiticili 6grenme icin egitim ve test veri setleri bulunmaktadir.
Egitim asamasinda egitim verileri kullanilarak gelistirilen model sayesinde daha
onceden gorilmemis giris verilerinin sinifi belirlenebilmektedir. Test asamasinda egitim
verileri kesinlikle kullanilmamakta, sadece elde edilen parametreler kullanilmaktadir.
Egiticili 6grenmede yaygin olarak K en yakin komsu siniflandirici ve Destek Vektor
Makineleri  bilinmektedir. Destek Vektoér Makineleri hiperspektral verilerin

siniflandiriimasinda kullanilan 6nemli bir siniflandiricidir [13].

12



3.3.1 KEn Yakin Komsuluk

K En Yakin Komsuluk(k-nn) yontemi, egiticili 6grenme yontemleri arasinda yer alir.
Yontemde; siniflandirma yapilacak verilerin  6grenme  kiimesindeki verilere
benzerliklerine bakilarak en yakin k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere gore
siniflara atamalari yapilir. Onemli olan, her bir sinifin 6zelliklerinin dnceden net bir
sekilde belirlenmis olmasidir. Yontemin performansini k en yakin komsu sayisi, esik
deger, benzerlik kistasi ve 0Ogrenme kimesindeki egitimelemanlarinin sayisi

belirlemektedir.

3.3.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri(DVM) son zamanlarda hiperspektral goriintilerde regresyon
ve siniflandirma problemlerini ¢6zmek igin uygulanmistir [14]. DVM siniflandirmada
ylksek basari elde etmek igin yiiksek boyut 6zelliklerine sahip ¢ekirdek fonksiyonlari
kullaniimaktadir. DVM lineer olmayan bir yontemdir. Karar agaci, maksimum benzetim,
yapay sinir aglari gibi siniflandirma yontemleri ile karsilastirildiginda DVM’in daha

basarili oldugu soylenebilmektedir.

DVM’nin dayandigi temel fikir, 6znitelik uzayin icerisinde iki sinifi en uygun olarak
ayirabilecek bir hiperdiizlem bulmaktir. DVM’in diger dogrusal 6grenme
yontemlerinden farki, test verisi icin yanlis siniflandirma olasiligini en aza indirecek

¢O6zlimler sunmasidir [15].

DVM’de ilk olarak veri uygun bir cekirdek fonksiyonu yardimiyla 6znitelik uzayina
tasinir. Sonrasinda bir hiperdizlem yardimiyla orijinden ayrilir. Sekil 3.1’de Gauss

cekirdek(kernel) igcin DVM 6rnegi verilmigtir.
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Sekil 3.1 Gauss Cekirdegine Sahip DVM

Destek Vektor Makinasi yonteminde sistemdeki verilerin dagilimina bakilarak uygun bir

cekirdek fonksiyonu secilir. Sekil 3.2’da lineer cekirdege sahip DVM verilmistir.

s H  wex+b=+]

wex+hb=

yi=-1
Sekil 3.2 Destek Vektor Makinesi
wxx)+b=2+1,y;,=4+1, Wxx)+b<-1,y;, =—-1 (3.2)
yiwsx+b) = +1 (3.3)
wxx))+b=y;=41, Wxx,)+b=y, =-1 (3.4)
w 2
W*(xl_xz)—2—>m*(x1_x2)—m (3.5)
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Hiperdiizlemin her iki tarafa da en uzak mesafede olabilmesi amacglanmaktadir. DVM
ile siniflar belirlendikten sonra siniflandirmak istenilen herhangi bir vektor secilir ve

dizlemin hangi tarafinda kaliyorsa {-1,+1} olarak siniflandirilir.

3.4 Egiticisiz Ogrenme

Egiticisiz 6grenme, piksellerin, kullanici miidahalesi olmadan algoritmalar yardimi ile
otomatik olarak kiimelendirilmesi mantigina dayanmaktadir. Egiticisiz 6grenmede,
siniflandirilacak bdlgenin tiim pikselleri kullanilarak kiime gruplari elde edilir.
Goruntudeki verinin tanimlanamadigl ya da yeterli veri bulunamadigl zamanlarda bu

yonteme basvurulur.

Egiticisiz 6grenme yontemleri icinde en yaygin olani K-ortalama (K-means) kiimeleme
yontemidir. Bu 6grenme yonteminde, her bir kimenin ortalamasi hesaplanmaktadir.
Piksel degerlerinin her bir kiime ortalamasina uzakligi bulunmakta ve buna gore en
yakin kiimeye yerlestiriimektedirler. Ogrenme icin olusturulan veri kiimelerinin sayisina
gore kiimeler olusturulmakta ve her kimenin ortalamasi alinarak islemler tekrar

edilmektedir.

3.4.1 K-Ortalama Kiimeleme

K-Ortalama yontemi, kiimeleme problemini ¢d6zen en basit egiticisiz 6grenme
yontemleri arasinda yer alir. Algoritmanin genel mantigi n adet veriden olusan bir veri
kiimesini, daha ©6nceden belirlenmis olan k adet kiimeye bdlimlemektir. Amacg,
gerceklestirilen bolimleme islemi sonunda, kiime ici benzerlikler maksimuma cikarken,
kiimeler arasi benzerliklerinin minimuma dismesidir. Yontemin performansini k kiime
sayisi, baslangi¢ olarak segilen kiime merkez degerleri ve benzerlik 6lgimu kriterleri

etkilemektedir.
K-ortalama algoritmasinin islem basamaklari su sekildedir:
- Ik olarak kiime merkezleri belirlenir.

- Her verinin secilen merkez noktaya uzakhgi hesaplanir. Elde edilen verilere gére

en yakin kiimeye yerlestirme islemi yapilir.

- Olusan kiimelerin yeni merkez degerleri hesaplanir ve ortalamalar glincellenir.
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- Merkez noktalar degismeyene kadar bu adimlar tekrarlanir.

K-ortalama algoritmasinin en blyiuk dezavantaji sinif sayisini bilememesidir. Bu
nedenle basarili bir sonug elde edebilmek icin farkli K degerleri ile denemeler yapilmasi

gerekmektedir [16].

3.4.2 Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri 6rnekleri birbirleri ile farkh asamalarda bir araya
getirerek ardisik kiimeler belirleme temeline dayanir. Belirlenen uzaklik kistaslari ile
kiimeler belirlenir ve hangi elemanlarin yerlestirilecegine karar verilir. Hiyerarsik
kiimelemede, orneklerin birbirlerine yakinliklarina gére hiyerarsileri ¢ikarilir. Yigiimali
(agglomerative) ve boliinmeli (divisive) olmak Uzere iki yaklasima sahiptir. Yigilmali
yaklasimda, baslangigta orneklerin her birini bir kiime olarak kabul edip her bir
adiminda kiimelerin birbirlerine uzakligini hesaplayip o anda birbirine en yakin olan iki
kiimeyi birlestirir. Bolinmeli yaklasimda ise baslangicta tim ornekleri tek bir kiimeye
koyup her seferinde birbirine en uzak iki kiime bulmaya ¢alismaktadir. Her iki islem
sirasinda hiyerarsik bir agac ortaya cikar. Ornekler arasindaki mesafenin bilinmesi bu

algoritma icin yeterlidir.

Hiyerarsik kiimeleme, kiimeleme algoritmalarini i¢ ice birlestirerek basarili sonuglar
elde etmeyi amaclar. Kiimelerin hiyerarsisi hiyerarsi agaci (dendogram) olarak temsil
edilmektedir. Agacin temelinde tim o6rnekleri kapsayan tek bir kiime bulunmaktadir.

Agacin dallari ilerledikge kiimelemeler olusmaktadir.

Dendogram ornegi Sekil 3.3’de verilmistir. Burada girilecek kistaslar ile kiime sayisi,

esik miktari, kimeleme yontemi segilmekte ve siniflar olusturulmaktadir [17].
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257

Sekil 3.3 Hiyerarsik Kimeleme Dendogrami

Hiyerarsik kimeleme yo6ntemi uygulanirken kime sayisi farkli degerlerde
uygulanmistir. Bunun yaninda kiimeleme yodntemleri olarak varyans (ward) teknigi,
ortalama (average), maksimum, tam (complete), tek (single) baglanti yontemleri

secilmigtir. Bu yontemlerin stratejisi su sekildedir:

Varyans yaklasimli hiyerarsik baglanti teknigi, kiimelerin farklarinin karelerinin
toplamini minimize etmektedir. Ortalama yaklasiminda, kiimeler arasi mesafelerin
ortalamalarini ayni tutmaya cahsilir. Tek baglanti yontemi, en kisa mesafe esasina
dayanmaktadir. Birbirine en yakin iki gézlemi bularak ilk asamaya oturtmakta ve daha
sonra yine birbirine yakin gézlemleri bularak kiimeyi genisletmektedir. Tam baglanti
tekniginde ise tek baglantidan farkh olarak en uzak goézlemlerin kiimelenmesinden
baslanmaktadir. Ortalama yontemi, tek baglanti ve tam baglanti teknigi ile paralel
olarak, kiimeler arasindaki ortalama uzakligin en disik degerini temel almaktadir.
Maksimum baglanti yontemi ise en uzun kiime araligini minimize etmektedir. Farkh
hiyerarsik baglanti yontemleri sonucu ortaya c¢ikan gruplamalar Sekil 3.4‘de

gosterilmistir [16].
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Varyans baglanti teknigi Ortalama baglanti teknigi Tam baglanti teknigi

Sekil 3.4 Farkli Hiyerarsik Baglanti Yéntemleri ile Kiimeleme [16]

3.5 Ayarlanmis Rasgelelik Endeksi (Adjusted Rand Index) ile Kiimeleme

Performansi Olgiimii

Ayarlanmis Rasgelelik Endeksi kiimeleme sonucu ile dogru kiimelemeyi karsilagtirmak
ve basari hesaplamak icin kullaniimistir. Kiimeleme basarilarinin élgiimiinde sikhkla
kullanilan basarih bir yontemdir [16]. T verisinin dogru kiimelemeyi; C verisinin,
kiimeleme algoritmalari tarafindan (retilen kiimeleme sonuglarini ifade ettigi
varsayllirsa ARE degeri denklem (3.6)'da ifade edilen fonksiyonla C ve T verisi

kullanilarak hesaplanmaktadir [18].

2(ad-bc)
(a+b)(b+d)+(a+c)(c+d)

ARE(T,C) = (3.6)

Burada a, hem T hem C verisinde ayni kiimeye ait olan piksel giftlerinin sayisini temsil
etmektedir. b, T verisinde ayni kiimeye fakat C verisinde farkh kiimelere ait olan piksel
giftlerinin sayisini, ¢ T verisinde farkl kiimelere fakat C verisinde ayni kiimeye ait olan
piksel ciftlerinin sayisini, d ise her iki veride de farkli kiimelere ait olan piksel ciftlerinin

sayisini temsil etmektedir.

ARE degeri {0,1} araliginda deger almaktadir. Bu degerin yliksek olmasi C verisinin T

verisine daha benzer oldugunu ifade etmektedir [16].

3.6 Kanisikhk Matrisi ile Siniflandirma Performansi Olgiimii

Karisiklik (confusion) matrisi sistemin siniflama basarisini 6lgmek icin kullanilmaktadir.
Ornek kiimesindeki gercek sinif etiketi ile dogru ya da yanlis tahmin edilen sinif etiket
sayilarini icerir [19]. Cizelge 3.1’de iki siniflandirma icin karmasiklik matrisi 6rnegi

verilmistir. Burada DP dogru pozitif, YP yanlis pozitif, YN yanlis negatif, DN dogru
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negatif demektir. Pozitif olan bir sonucg pozitif olarak siniflanmissa DP olarak, negatif
olarak siniflanmissa YP olarak temsil edilir. Ayni sekilde negatif olmasi gereken dogru

olarak negatif segilmisse DN, yanhs secilmisse YN olarak karisiklik matrisinde yerini alr.

Cizelge 3.1 ikili siniflandirma igin karisiklik matrisi

Tahmin
Kanisiklik Edilen
Matrisi p n
<
°§- p |DP YP
(<)
O |n |YN DN

Cizelge 3.2’de ise ¢ok sinifli bir siniflandirma islemi igin karigiklik matrisi verilmektedir.
Burada her bir sinif icin ayri ayri siniflandirma basarilari hesaplanabilir. Ornegin, B sinifi
icin DP miktari 7’dir. Bununla birlikte 3 6rnek ise yanlis siniflara verilmistir. Yani YN
orani 3’tur. B sinifina ait olmadigi halde A sinifina ait bir 6rnek siniflandirma sonucu B
olarak etiketlenmistir. Buna bakilarak da B sinifinin  YP miktari bir olarak

hesaplanmaktadir.

Cizelge 3.2 Cok sinifli 6rnek icin karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Sinif
Nosu A B C D
b= A 9| 1| o] o
& B 1 7/ o] 2
S| ¢ o| of 10| o
S| b 2| o] 2| s

Karisiklik matrisi g¢ikarildiktan sonra siniflandiricinin performansinin 6lgllebilmesi igin
bazi kistaslar belirlenmistir. Bunlar dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), gericagirim
(recall) ve F1_skor degerleridir. Dogruluk siniflandiricida dogru siniflandirilmis(DP+DN)
ornek sayisinin tiim ornek sayisina oranidir. Kesinlik ise DP degerlerin pozitif degere
siniflandirilanlarin toplamina oranidir. Gericagirim degeri, DP degerinin gercek degeri
pozitif olanlara(DP+YN) orani ile hesaplanmaktadir. F1_skor degeri ise kesinlik ve

gericagirrm degerlerinin  harmonik ortalamasinin  bulunarak tek bir 6lcltte
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degerlendirilmesini saglamaktadir. Cizelge 3.3’de performans kistaslari ve formiilleri

verilmektedir [20].

Cizelge 3.3 Siniflandirma performans kistaslari ve hesaplamalari [20]

Olgiim Formiil

Dogruluk dp +dn
dp+dn+yp+yn

Kesinlik dp
dp +yp
Gerigagirm dp
dp +yn
Fs_skor (B* + D)dp

(B? + 1dp + p?yn +yp

F,_skor 2 * kesinlik * gericagirim

kesinlik + gerigcagirim
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BOLUM 4

FARKLI VERI SETLERI iLE BOYUT INDIRGEME VE SINIFLANDIRMA

4.1 Yontem

Bu tez calismasinda, ATBA yontemi ile band sec¢imi yapilmasi ve basarili sonuglar elde
edilmesi amaclanmistir. Calisma kapsaminda hiperspektral veri seti (¢ asamadan
gecmektedir. ilk asamada veri setine cesitli boyut indirgeme yéntemleri uygulanarak
ozellik c¢ikarimi ya da band secimi yapilmistir. Daha sonra ise cesitli 6grenme
algoritmalari ile siniflandirma yapilmistir. Bu siniflandirmalarin sonucunda ise karisiklk
matrisi yontemi ya da Ayarlanmis Rasgelelik Matrisi yontemleri ile siniflandirma

basarilari 6l¢tilmus ve kiyaslamalar yapilmistir.

Boyut indirgeme islemlerine gecmeden veri setindeki her bir siniftan esit sayida
drnekler alinmis, egitim ve test siniflari olusturulmustur. Orneklerin alinacagi sinifin en
az 100 adet imzaya sahip olmasina dikkat edilmis, eger yeterli 6rnek yok ise sinif
elenmistir. Ornekler alindiktan sonra ilk adim olan boyut indirgeme adimi
uygulanmistir. Bu adimda klasik Temel Bilesen Analizi 6zellik ¢ikariminda ve band
sec¢iminde kullanilirken Ayrik Temel Bilesen Analizi yontemi farkli yaklagimlar ile band
secimi icin uygulanmistir. Klasik Temel Bilesen Analizi yonteminde band segimi
yapilirken temel bilesen degerlerinin en yiiksek oldugu bandlar secilmistir. Ayrik Temel
Bilesen Analizi yonteminde ise sifir disinda agirlik verilmis olan bandlar secilerek

siniflandirma asamasina gecilmistir.

Siniflandirma asamasinda farkh 6grenme yontemleri kullanilmistir. Cikarilan 6zellikler
ya da secilmis bandlardan elde edilen veriler hiyerarsik kiimeleme ve K-ortalama

kiimeleyicilerine, k en yakin komsuluk ve Destek Vektor Makinesi siniflandiricilarina
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sokulmustur. Kiimeleyici cikislarinin basarisi Ayarlanmis Rasgelelik Endeksi ile siniflayici
cikislarininki ise karigiklik matrisi olusturulmasi sonucu yapilan basari hesaplamalari ile

belirlenmistir.

4.2 AVIRIS - Indian Pines Goriintiilerinde Boyut indirgeme ve Siniflandirma

ilk olarak NASA’nin AVIRIS sensorii ile cekilmis olan “Indian Pines” veri seti lizerinde
boyut indirgeme ve siniflandirma islemleri uygulanmistir. AVIRIS sensori 10 nm
spektral ¢ozlnlrlige sahiptir ve 400-2500 nm araligindaki dalga boylarini
gorintileyebilmektedir. Indian Pines gorintist agirhkli olarak tarim ve ormanlik
alanlar kapsamaktadir. 145x145 uzamsal ¢ozunurligin yaninda 224 band derinligine
sahip olan Indian Pines verisine ait gorinti ve bu gorintiye ait siniflari iceren dogruluk
verisi Sekil 4.1’da verilmistir. Bu gorlintideki 4 bandin giriltili ve bozuk bandlar
oldugu bilindiginden dolayi g¢ikariimis ve ¢alismamizda 220 band olarak kullaniimistir.

Veri setinde bulunan siniflar ve her bir sinifa ait piksel sayisi Cizelge 4.1’de verilmistir.

20
407 40
sof 60

80
100
120

120

140 140

20 40 60 80 100 120 140 20 40 60 80 100 120 140

Sekil 4.1 Indian Pines 6rnek band goriintlsii ve dogruluk verisi bilgisi
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Cizelge 4.1 Indian Pines gortintistinde kullanilan siniflar ve 6rnek sayilari [21]

# Sinif Ornek Sayisi
1 Yonca 46

2 Misir(islenmemis) 1428
3 Misir(az islenmis) 830
4 Misir 237
5 Cimen-otlak 483
6 Cimen-agacg 730
7 Cimen-otlak(bigilmis) 28

8 Saman 478
9 Yulaf 20
10 Soya fasulyesi(islenmemis) | 972
11 Soya fasulyesi(az islenmis) 2455
12 Soya fasulyesi 593
13 Bugday 205
14 Odun 1265
15 Bina-agac-arag 386
16 Tas-celik-kuleler 93

Sekil 4.2’de bazi siniflarina ait spektral imzalari verilmis olan Indian Pines veri setine ait
ornekler ilk olarak hicbir boyut indirgeme islemine sokulmadan dogrudan
siniflandiricilara  verilmistir. Ornekler isleme sokulmadan énce &rnek sayisi yiizii
gecemeyen 1, 7, 9, 16 nolu siniflar elenerek egitim ve test setleri belirlenmistir.
Siniflandirici olarak k en yakin komsuluk siniflayicisi ve Destek Vektdor Makinalari
kullanilmistir. Ayrica K-ortalama kiimeleyicisi ve hiyerarsik kiimeleme ydntemleri

kullaniimistir. Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin hepsi denenmistir. Ancak en basarih
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sonuclari  ‘varyans’, ‘ortalama’, ‘agirlik’ yaklasim teknikleri verdiginden

calismamizda yalnizca bunlarin sonuglari yer almaktadir.

sinif1 imza sinif4 imza

o 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

sinif7 imza sinif9 imza

~o 50 160 150 260 250 0 Sb 1CI)0 150 260 250
Sekil 4.2 Indian Pines siniflarina ait 6rnek spektral imzalar

4.2.1 Dogrudan Siniflandirma Uygulanmasi

dolayi

220 bandh orjinal Indian Pines verisine K-ortalama ve hiyerarsik kiimeleme yontemleri

uygulanmis ve ARE basari hesaplamasi ile basarilari hesaplanmistir. Boyut indirgeme

yapilmadan dogrudan siniflandirma yapilan bu adim tezin kalan kisimlarinda ‘Orijinal’

olarak adlandiriimaktadir. Sinif sayisi bilinmediginden dolayi farkl sinif sayilari igin

kiimeleme basarilari 6l¢tlmis ve sonuclari Sekil 4.3’de verilmistir.
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orjinal data-Clustering Results(ARI)

0.4k —6— KO
—<— VHB
—H=— OHB
0.35/-| —%— AHB

0.3
B
[o2]
[}
©
W 0.25(
4
<
0.2
015+ <
01r r r r r
5 10 15 20
kume sayisi

Sekil 4.3 Orijinal veri seti kimeleme sonuglari

Kimeleme yontemlerinden farkli olarak k en yakin komsuluk ve Destek Vektor
Makinalari egiticili siniflandirma yontemleri de orijinal veriden alinan 6&rneklere
uygulanmistir. Elde edilen sonuglardan dogru tahmin edilenlerin tim 6rnek sayisina

boélinmesi ile ‘dogruluk’ basari sonucu hesaplanmistir.

K en yakin komsuluk ve DVM siniflandiricilarinin sonuglari alinarak karisiklik matrisi
olusturulmus ve genel basarinin hesaplanmasi disinda her bir sinif igin ayri ayri basari
performanslari hesaplanmistir. DVM icin elde edilen karisikhk matrisi Sekil 4.4’teki
gibidir. Karisikhk matrisinden elde edilen siniflandirma basari sonuglari ise Sekil 4.5 ve

Sekil 4.6’de verilmektedir.
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TahminEdilenSinif
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 6.0 8.0 0.0 0.0 00 200 40 4.0 0.0 0.0 0.0

2| 10.0 0.0 0.0 0.0 4.0 6.0 12.0 0.0 0.0 0.0

3| 16.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4.0 0.0 0.0 0.0

4| 00 0.0 0.0 4.0 0.0 0.0 0.0 4.0 20

5| 0.0 0.0 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 6.0

6| 0.0 0.0 0.0 20 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

240 00 0.0 0.0 0.0

8| 180 200 20 0.0 0.0 0.0 8.0 -

9| 140 140 60 0.0 0.0 0.0 4.0 6.0

GercekSinif

10| 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0 0.0 0.0 0.0

11| 0.0 0.0 0.0 6.0 0.0 0.0 0.0 0.0

12| 0.0 0.0 0.0 6.0 4.0 0.0 0.0 0.0

Sekil 4.4 Orijinal veri setine DVM uygulanmasi ile olusturulan karigiklik matrisi

Kesinlik Gericagirim F1_Skoru

1 0.4462 0.5800 0.5043

2 0.5714 0.6400 0.6038

3 0.7551 0.7400 0.7475

4 0.7778 0.8400 0.8077

5 0.8723 0.8200 0.8454
g 6 1.0000 0.9800 0.9899
% 7 0.5918 0.5800 0.5859
8 0.5238 0.4400 0.4783

9 0.6512 0.5600 0.6022
10 1.0000 0.9800 0.9899
11 0.8298 0.7800 0.8041
12 0.7600 0.7600 0.7600

Sekil 4.5 Orijinal veri seti karisiklik matrisi performans sonuglari
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Sekil 4.6 Orijinal veri seti siniflarinin F1_skor degerleri

Her bir sinifa ait dogru pozitif, dogru negatif, yanhs pozitif, yanhs negatif degerleri
karisikhk matrisinde gosterilmistir. Elde edilen veriler ile kesinlik (precision) ve
gericagirim (Recall) degerleri hesaplanarak F1_skor degeri bulunmustur. F1_skor degeri

siniflarin siniflandirma basarilarini 6lgmede kullanilan 6nemli bir parametredir.

4.2.2 Yerel Maksimumlari Segilmis Ayrik Temel Bilesen Analizi Uygulanmasi

Galismamizda bu yontem “ATBAO” olarak adlandirilmistir. Band sayisi sinirlamasi
olmadan uygulanan bu yontemde ilk olarak klasik ATBA yontemi Indian Pines verisine
uygulanmistir. Elde edilen ayriklik verilerine genel yaklasimdan farkh bir yaklasimla
yaklasilmis ve band numaralari bir eksende olacak sekilde ayriklik degerleri
cizdirildigindeki tepe noktalari bulunmustur. Boylece bandlara yerel bolgeler seklinde
yaklasiimis ve bu bolgelerdeki en yiiksek degerlerin oldugu bandlar secilmistir. Ayrikhk

degerlerini ve tepe noktalarini gosteren grafik Sekil 4.7'da verilmektedir.
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Sekil 4.7 Indian_Pines Datasi Ayriklik katsayilari ve yerel maksimum noktalari

Yalnizca yerel maksimum noktalarin oldugu bandlarin secilip kalan bandlarin elenmesi
ile Indian Pines veri seti icin band sayisi 220’den 48’e dismustir. Bu 48 bandin
secilmesi ile 1200x48’lik yeni veri setimiz elde edilmistir. Band se¢me islemi
tamamlandiktan sonra daha 6nce boyut indirgenmemis veriye uygulanan siniflandirma
ve kiimeleme yontemleri uygulanarak basari sonuglari hesaplanmistir. ATBAO verisinin

kiimeleme performans sonuglari Sekil 4.8’de verilmektedir.
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Sekil 4.8 Yerel maksimumlari secilmis ATBA uygulanmasi sonucu kiimeleme basarisi
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Veri icin genel performans degerlendirmesinden sonra siniflar seviyesinde basari
Olgcimi yapabilmek igin Sekil 4.9’deki karisiklik matrisi olusturulmustur.
TahminEdilenSinif

4 5 6 i 8 9 10 11 12
0.0 0.0 0.0 100 100 20 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 0.0 120 10.0 10.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 20 4.0 0.0 0.0 0.0
4] 0.0 0.0 0.0 0.0 4.0 0.0 0.0 0.0 6.0 6.0

5| 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4.0

E 6/ 0.0 0.0 0.0 20 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
§ 7| 160 6.0 0.0 0.0 0.0 0.0
8/ 180 100 00 0.0 0.0 0.0
9/ 120 80 160 00 0.0 0.0
10| 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
11| 0.0 0.0 0.0 6.0 0.0 220

12| 0.0 0.0 0.0 12.0 6.0 0.0 0.0 0.0 20 8.0 10.0 [P

Sekil 4.9 Yerel maksimumlari se¢ilmis ATBA uygulanmasi sonucu karisiklik matrisi

Karisiklik matrisi sonucunda her bir sinifa ait siniflandirma basarisi Sekil 4.10’deki gibi

hesaplanmis ve F1_skor degerleri Sekil 4.11’de verilmigtir.

Kesinlik Gericagirim F1_Skoru
1 0.5000 0.6000 0.5455
2 0.5577 0.5800 0.5686
3 0.7059 0.7200 0.7129
4 0.7736 0.8200 0.7961
5 0.9200 0.9200 0.9200
,,ch 6 1.0000 0.9800 0.9899
:E 7 0.6071 0.6800 0.6415
8 0.6364 0.5600 0.5957
9 0.6750 0.5400 0.6000
10 0.9259 1.0000 0.9615
11 0.8182 0.7200 0.7660
12 0.6596 0.6200 0.6392

Sekil 4.10 Yerel maksimumlari secilmis ATBA uygulanmasi sonrasi karisiklik matrisi
performans degerleri

29



0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

F1 skoru

0.4

0.3

0.2

0.1

r

2 4 6
sinifNo

10

12

Sekil 4.11 Yerel maksimumlari segilmis ATBA uygulanmasi sonucu siniflarin F1_skor

degerleri

Sekil 4.12’de Orijinal ve ATBAO yontemlerinin siniflandirma sonuglari gésterilmektedir.

Band sayisinin 48’a diismesi ile 78% oraninda azaltilmis boyut igin siniflandirma

basarilarinin ayni seviyelerde oldugu gorulmektedir.

0.7

0.65

0.6

Dogruluk orani

055}

0.5
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—&&— orjinal
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1 15 2 25 3 3.5

K komsu sayisi

45

Sekil 4.12 k=1, 3, 5 icin KEYK siniflandirma sonugclarinin karsilastiriimasi (Orijinal - Yerel
maksimumlari secilmis ATBA icin)

30



4.2.3 Temel Bilesen Analizi Uygulanmasi

ilk olarak klasik Temel Bilesen Analizi ydntemi uygulanmistir. Bu yéntem ¢alismamizda
“PCAQ0” olarak adlandirilmaktadir. Bu ve bundan sonraki boyut indirgeme
yontemlerinde secilecek band sayisi ya da cikarilacak ozellik boyutu icin sinir

belirtilmistir. Bu sinir 3, 5, 10 olarak denenmis ve BS olarak temsil edilmistir.

BS degeri 3 olarak secildiginde TBA yardimi ile veri farkh bir uzayda 1200x3’lik (12 sinif
icin 100’er 6rnek) veriye donustlrilmustir. Bu elde edilen boyutu indirgenmis veriye
siniflandirma islemleri teker teker uygulandiginda elde edilen sonuglar asagida

verilmigtir.
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Sekil 4.13 Klasik TBA(BS=3) uygulanmasi sonucu kiimeleme basarisi
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TahminEdilenSinif
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

11280 40 120 00 0.0 00 | 240 200 120 0.0 0.0 0.0

21 300 80 4.0 0.0 0.0 00 | 280 160 140 00 0.0 0.0

3O 20 6.0 0.0 18.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

4| 0.0 0.0 4.0 0.0 20 0.0 0.0 10.0 0.0

5| 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 20 8.0
6| 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
MBI 54.0 EEOY 0.0 0.0 00 | 280 100 40 0.0 0.0 0.0

8| 40 220 20 0.0 0.0 0.0 10.0 m 120 0.0 0.0 0.0

9/ 160 160 120 00 20 00 180 240 120 00 0.0 0.0

GercekSinif

10| 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 8.0

11| 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4.0

12| 0.0 0.0 20 0.0 ‘Q&U‘ 0.0 0.0 0.0 0.0 80 | 360 16.0

Sekil 4.14 Klasik TBA(BS=3) uygulanmasi sonucu karisiklik matrisi

Kesinlik Gericagirim F1_Skoru
1 0.2692 0.2800 0.2745
2 0.0755 0.0800 0.0777
3 0.6190 0.5200 0.5652
4 0.6393 0.7800 0.7027
5 0.6111 0.8800 0.7213
é’ 6 0.9608 0.9800 0.9703
% 7 0.2222 0.2800 0.2478
8 0.4098 0.5000 0.4505
9 0.2222 0.1200 0.1558
10 0.9200 0.9200 0.9200
11 0.5200 0.5200 0.5200
12 0.4444 0.1600 0.2353

Sekil 4.15 Klasik TBA(BS=3) uygulanmasi sonrasi karisiklik matrisi performans degerleri
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Sekil 4.16 Klasik TBA(BS=3) uygulanmasi sonucu siniflarin F1_skor degerleri

Klasik TBA ile 6zellik ¢ikarimi yapildiktan sonra farkh bir yaklasim sunulmus ve band
se¢cimi yapilmistir. Calismamizda bu yontemler “TBA1” ve “TBA2” olarak
adlandiriimiglardir. Burada ilk olarak, TBA yontemi ile secilmis olan temel bilesen
degerlerine bakilmis ve temel bilesenlerin en biyilk oldugu band degerleri secilerek
boyut indirgeme yoluna gidilmistir. “TBA1” yonteminde 220x3’lik temel bilesen
matrisinde her bir 220x1’lik vektorin en yiksek degeri aldigi satir band numarasi
olarak secilmistir. “TBA2” yonteminde ise 220x1’lik vektoérler toplanarak elde edilen
220x1’lik vektorin en yiksek 3(BS adet) degerine karsilik gelen bandlar isaretlenerek
band sec¢imi yapilmistir. Boyut indirgemenin ardindan siniflandirma yodntemleri

uygulanarak asagidaki sonuclar elde edilmistir.
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Sekil 4.17 TBA ile band secilmesi sonucu kiimeleme basarisi (a)TBA1 (b)TBA2
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4.2.4 Klasik Ayrik Temel Bilesen Analizi Uygulanmasi

olarak adlandiriimistir.

sonrasli elde edilen grafik Sekil 4.19‘de verilmektedir.
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Sekil 4.18 BS=3 icin TBA ile band secilmesi sonrasi F1_skor degerleri (a) TBA1 (b) TBA2

Bu yontemde TBA
yontemine ayriklik yaklasimi ile yaklasilarak elde edilen katsayilara bakilmis ve band
secimi yapiimistir [12]. KATBA yonteminde ilk olarak Sekil 4.7’daki gibi her bir band icin
ayriklik katsayilari belirlenmektedir. Daha sonra BS=3 icin en ylksek degerlere karsilik
gelen 3 band secilmekte ve bu bandlar olusan 145x145x3’lik goriintliye ait

orneklerden olusan 1200x3’liik veri siniflandirma islemine sokulmaktadir. Klimeleme
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Sekil 4.19 Klasik ATBA uygulanmasi sonucu kiimeleme basarilari

4.2.5 Gruplama Uygulanmis Ayrik Temel Bilesen Analizi Uygulanmasi

Calismamizda bu yontemler “ATBA25” ve “ATBA40” olarak adlandirilmistir. Segilecek
band sayisinin(BS) belli oldugu bu yontemde ilk olarak ATBAO yonteminde anlatildigi
gibi yerel maksimum noktalar bulunmaktadir. Daha sonrasinda ise ATBAO’dan farkli
olarak tim bandlar segilmemekte ya da KATBA’daki gibi dogrudan en yiiksek bandlar
alinmamaktadir. Bunlarin yerine bandlar, belirlenmis adim araliklari ile taranmakta ve
her araliktaki en yliksek ayriklik katsayisina sahip yerel maksimum noktasi band olarak
secilmektedir. Boylelikle farkh dalga boylarindaki 6zelliklerin de kaybedilmemesi

hedeflenmektedir.

ATBAZ25 icin adim aralig1 25’tir. Yani sirasiyla 1-25, 26-50, 51-75, ..., 176-200, 201-220
band araliklari taranmis ve her araliktan en yliksek degere sahip bandlar (16 37 63 79
106 133 153 193) olarak bulunmustur. Daha sonra bunlar arasindan en yiiksek degere
sahip 3 (BS adet) band (79 63 37) secilerek boyut indirgeme adimi tamamlanmistir.
Secilen bu bandlara kiimeleme islemleri uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar Sekil

4.20'deki gibidir.
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Sekil 4.20 Gruplama uygulanmig 25 adim aralikh ATBA igin kiimeleme sonuglari

Tarama adim araligi 40 yapilarak uygulanan yontem ATBA40 olarak adlandirilmistir.

Adim araliginin artmasina bagl olarak elde edilen kiimeleme sonucu Sekil 4.21'de

verilmistir.
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Sekil 4.21 Gruplama uygulanmis 40 adim aralikli ATBA icin kiimeleme basarisi

BS=3 i¢in uygulanan boyut indirgeme yontemleri sonrasi elde edilen verilerin farkh

siniflandirma yontemleri sonucu basarilarinin kiyaslanmasi Sekil 4.22°da verilmektedir.
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(b)

Sekil 4.22 BS=3 icin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM
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(d)

Sekil 4.22 BS=3 icin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM (devami)
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Sekil 4.22 BS=3 igin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM (devami)

4.2.6 Sonuglarin Karsilastirilmasi

BS secilecek band sayisi 3 olacak sekilde sonuglar bulunduktan sonra band sayisi 5 ve

10 icin de ayini islemler tekrarlanmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki gibidir.
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Sekil 4.23 BS=5 icin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM
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(d)

Sekil 4.23 BS=5 igin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM (devami)
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Sekil 4.23 BS=5 icin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM (devami)
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(b)

Sekil 4.24 BS=10 icin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM
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(d)

Sekil 4.24 BS=10 igin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM (devami)
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Sekil 4.24 BS=10 icin boyut indirgeme yontemlerinin farkh siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) VYHB (c) OYHB (d) AYHB (e) KEYK (f) DVM (devami)

Indian Pines veri setine uygulanan tim boyut indirgeme ve siniflandirma islemleri
sonucunda elde edilen basari degerleri Cizelge 4.2°de karsilastirmal olarak

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2 Indian Pines verisi i¢in karsilastirmali sonuglar

Kiimeleme(ARE) Siniflama(Dogruluk)
Veri Seti Hiyerarsik Baglanti
Indian_pines KO VHYB OHYB AHYB KEYK DVM
Orijinal(220) 0,307546 | 0,323577 | 0,286535 | 0,265753 0,585 0,725
ATBAO0(48) 0,306714 | 0,288476 | 0,275489 | 0,247278 | 0,543333 | 0,728333
Ozellik
Cikarma | TBAO 0,31375|0,282839 | 0,271539 | 0,279317 0,565 | 0,501667
TBA1 0,267624 | 0,260984 | 0,267765 | 0,235965 0,52 0,48
TBA2 0,110544|0,099216 | 0,093246 | 0,097915 | 0,266667 | 0,226667
KATBA | 0,139495| 0,13798|0,103371|0,104597 0,435 0,33
Band ATBA25| 0,264381|0,272519 |0,270368 | 0,246774 0,61 |0,486667
BS=3 |Se¢me |ATBA40| 0,213201|0,195194| 0,20495|0,160357| 0,496667 |0,431667
Ozellik
Cikarma | TBAO 0,327516| 0,29589|0,293866 | 0,274155 0,485 0,44
TBA1 0,223566 | 0,24233|0,230565 |0,235821| 0,563333 0,485
TBA2 0,110371| 0,1077|0,113406|0,107851| 0,221667 |0,233333
KATBA 0,12780,131668 | 0,095092 | 0,110355 | 0,446667 0,405
Band ATBA25| 0,2067240,209418 | 0,146983 |0,162177| 0,493333|0,596667
BS=5 |Se¢me |ATBA40| 0,27359|0,303506 |0,271386|0,233445| 0,623333 0,655
Ozellik
Cikarma | TBAO 0,298691 | 0,327343 | 0,281147 | 0,284676 0,535 0,565
TBA1 0,189647|0,196966 | 0,179209 | 0,107477 | 0,431667 | 0,498333
TBA2 0,192228|0,183051|0,191974|0,177613 | 0,448333|0,486667
KATBA | 0,1745760,162355|0,173091 | 0,130171| 0,521667|0,503333
Band ATBA25| 0,282909 | 0,268274 | 0,266312 | 0,199764 0,475 0,63
BS=10 |Se¢me |ATBA40| 0,31543|0,301283|0,318779|0,261653 0,605 | 0,671667

Boyut indirgeme sonrasi DVM siniflayicilarinda orjinal ve indirgenmis verilerin egitim ve

siniflandirma islemleri icin harcanan toplam sire intel i5-3317U islemcili ve 6 gb RAM’e

sahip Windows 8 kurulu bilgisayarda test edilmistir. MATLAB ortaminda “tic-toc”

komutu yardimi ile siireler 6lctilmus ve Cizelge 4.3’teki sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.3 Siniflandirma islem siirelerinin karsilastiriimasi

Yontem DVM i¢in geg¢en | YOntem DVM i¢in gegen
Siire(sn) Siire(sn)
orjinal 0.6154 SR5PCA2 0.0824
SPCA0 0.1931 SR5spcaC 0.0604
SR3PCA0 0.0791 SR5SPCA25 0.0551
SR3PCA1 0.0415 SR5SPCA40 0.0484
SR3PCA2 0.0467 SR10PCAO 0.0831
SR3spcaC 0.0639 SR10PCA1 0.0712
SR3SPCA25 0.0468 SR10PCA2 0.0819
SR3SPCA40 0.0479 SR10spcaC 0.0668
SR5PCA0 0.0707 SR10SPCA25 0.0448
SR5PCA1 0.0521 SR10SPCA40 0.0463

4.3 AVIRIS - KSC Gériintiilerinde Boyut indirgeme ve Siniflandirma

KSC gorlintlisii 23 Mart 1996 yilinda NASA tarafindan AVIRIS sensoéri ile gekilmistir.
400-2500 nm spektral araliga sahip bu sensoér ile alinmis 224 bandlik gérintideki
glrultili bandlar gikarildiginda geriye 176 anlamli band kalmaktadir.

Sekil 4.25’de KSC verisinin 15'nci bandina ait gérinti ve dogruluk verisi verilmektedir.

KSC Image KSC GroundTruth

100 200 300 400

500 600

100 200

300 400 500 600

Sekil 4.25 KSC verisine ait band goériintisi ve dogruluk verisi

KSC verisinden rasgele secilen 6rnek ve siniflardan alinan imzalar Sekil 4.26’de

verilmistir.
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Sekil 4.26 KSC verisine ait spektral imzalar

Indian Pines veri setine uygulanan tim boyut indirgeme ve siniflandirma islemleri KSC
verisine de uygulanmistir. Analizler sonucunda elde edilen sonuglar Sekil 4.27-Sekil

4.30’deki gibidir.
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Sekil 4.27 Boyut sinirlamasi olmadan uygulanmis siniflandirici sonuglarinin

karsilastiriilmasi (a) KO (b) KEYK
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Sekil 4.28 BS=3 igin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) KEYK
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(b)

Sekil 4.29 BS=5 igin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) KEYK
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(b)

Sekil 4.30 BS=10 igin boyut indirgeme yontemlerinin farkli siniflandiricilarda
karsilastirilmasi (a) KO (b) KEYK

BS degeri 3, 5 ve 10 i¢in verilmis grafiklerde de gorildtgi gibi gruplama uygulanmis
ATBA sonuglari diger yontemlerden daha iyi sonuglar vermistir. Indian Pines verisinde
kismen iyi sonuglar veren TBA yontemi uygulandiginda ise ¢ok yetersiz sonuglar elde

edilmistir.

KSC verilerine uygulanan yontemlerin karsilastirmali sonuclari Cizelge 4.4'de

verilmektedir.
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Cizelge 4.4 KSC verisi icin karsilastirmali sonuglar

Kiimeleme(ARE) Siniflama(Dogruluk)
Veri Seti Hiyerarsik Baglanti
KSC KO VHYB OHYB AHYB KEYK DVM
Orijinal(176) 0,414644 | 0,329756 | 0,253536 | 0,25626| 0,821538 |0,870769
ATBAO(11) 0,316941| 0,30663| 0,18672|0,209325| 0,692308 |0,741538

Ozellik
Cikarma | TBAO 0,163191|0,068571 | 0,046502 | 0,050217 | 0,073846 | 0,073846

TBA1 0,353375|0,300815 | 0,287616 | 0,260954 | 0,655385 | 0,543077

TBA2 0,136738|0,134212|0,101154 | 0,115778 0,32(0,281538

KATBA | 0,120015|0,110925|0,109498 | 0,099582 | 0,210769 |0,215385

Band ATBA25| 0,350518 |0,337282 |0,343835|0,276319| 0,627692 | 0,592308

BS=3 |Se¢me |ATBA40| 0,353891|0,330676 | 0,265593 | 0,262897 | 0,656923 |0,549231

Ozellik
Cikarma | TBAO 0,231013|0,234025|0,197438 |0,173531| 0,095385 | 0,087692

TBA1 0,349301 | 0,342333 | 0,292558 | 0,267456 | 0,653846|0,616923

TBA2 0,25192|0,253129|0,203632 | 0,179646 | 0,644615|0,629231

KATBA | 0,111949|0,113333|0,107404 (0,101796 | 0,241538|0,224615

Band ATBA25| 0,360163 | 0,348493 | 0,240142 | 0,226703 | 0,749231|0,718462

BS=5 |Se¢me |ATBA40| 0,351325 |0,304986 |0,250755 |0,284111| 0,656923|0,616923

Ozellik
Cikarma | TBAO 0,269158|0,242201|0,052786 | 0,126684 | 0,043077 | 0,084615

TBA1 0,377116 | 0,401375 | 0,250618 | 0,288725 | 0,810769 | 0,770769

TBA2 0,307387 | 0,328695 | 0,227553 | 0,253848 | 0,609231 | 0,592308

KATBA | 0,196105| 0,18322 0,1528 | 0,14907| 0,530769|0,567692

Band ATBA25| 0,363276| 0,355450,255539|0,273392 | 0,755385|0,775385

BS=10 |Se¢me |ATBA40| 0,3555120,333587|0,227819|0,264558 | 0,718462 | 0,723077

Cizelge 4.4’teki sonuglara bakildiginda ATBA25 ve ATBA40 yontemleriyle birlikte TBA1

boyut indirgeme yonteminin de basarili bandlari sectigi gériilmektedir.

54



BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Boyut indirgemedeki en 6nemli amag islem maliyetini azaltmak ve bu esnada siniflama
basarisini koruyabilmek ya da artirmaktir. Boyut miktari azaldik¢a islem yuki de
azalacak, dolayisiyla siniflama ya da hedef tanima gibi son adimdaki islemlerin

gerceklesme sireleri de kisalacaktir.

Bu tez calismasinda hiperspektral gorintilere Temel Bilesen Analizi ve Ayrik Temel
Bilesen Analizi yontemleri farkh yaklasimlarla uygulanmis ve band seg¢imi ile boyut
indirgeme vyapilmistir. islem parametreleri degistirilerek adimlar tekrarlanmis ve
yontemler detaylica analiz edilmistir. Bu detayli analiz segilecek band sayisinin 3, 5 ve
10 olarak degistirilmesini, Indian Pines ve KSC olmak Ulzere iki farkli veri seti
kullaniimasini ve K-en yakin komsuluk, DVM, K-ortalama, Hiyerarsik baglanti 6grenme

metotlari ile siniflandirilarak performans 6lciimini kapsamaktadir.

Indian Pines veri seti hicbir boyut indirgeme yontemi uygulanmadan DVM
siniflandiriciya sokuldugunda Cizelge 4.2’de goruldigu Uzere 72.5% basari elde
edilmistir. Boyut indirgeme yontemi olarak ATBA uygulandiginda boyut miktari 78%
azalirken siniflandirma basarisinin korundugu gorilmektedir. Secilecek band sayisi
daha da asagi cekilerek 3, 5 ve 10 banda disurildiginde uygulanan klasik TBA ve
klasik ATBA sonuclarinda ise 6nemli miktarda dists yasanmistir. Bu diistsi iyilestirmek
icin ise ATBA yontemi Uzerinde farkh yaklasimlar denenmis ve sonuclarin iyilesmesi

hedeflenmistir.

ATBA yonteminin basarisini artirmaya yoénelik ilk calisma yerel maksimum noktalarin
bulunmasi olmustur. Bandlar icin ayrikhik katsayilari hesaplandiktan sonra olusan
vektorde yerel maksimum noktalar hesaplanmis ve tepelerin bulundugu bandlar
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secilerek boyut indirgeme yapilmistir. Bu yontem sonucunda Indian Pines verisinde 48
band segilerek siniflama yapilmis ve tiim bandlarin kullanildig siniflama ile neredeyse

ayni basari yakalanmistir.

Yerel maksimum noktalar belirlendikten sonra da band sayisini azaltmak igin galismalar
devam etmistir. Bu asamada bandlari gruplama yoluna gidilmistir. 220 bandl Indian
Pines verisi 25’erli bandlar seklinde gruplanmis ve her grubun en yliksek degerli yerel
maksimum bandi segilmistir. Daha sonra segilen bu bandlardan BS degeri 3, 5 ve 10
olacak sekilde en yilksek ayriklik degerine sahip bandlar secilmistir. Daha sonra
gruplama adim arahg 40 olarak degistirilmis ve ayni islemler ATBA40 ydntemi igin
denenmistir. Gruplama yaklasimi sayesinde farkli dalga boylarinin 6zelliklerini se¢me
avantaji kullanilmistir. Cizelge 4.2’ye bakildiginda klasik ATBA ydntemine kiyasla
ATBA25 ve ATBA40 yontemlerinde basari oranlarinin  yikseldigi acik sekilde
gorilebilmektedir. Ornegin BS degeri 5 icin KATBA sonrasi DVM siniflama basarisi 0.405
iken ATBA40 basarisi 0.655’dir.

Analizler tekrar tekrar yapildiginda gruplama uygulanmis ATBA yonteminin diger
yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi gérilmustir. TBA yontemi sonuglari bazen iyi
sonuclar vermekle beraber bazen de kabul edilemeyecek blyuklikte yetersiz sonuglar
vermektedir. Ornegin KSC verisi sonuclarina bakildiginda TBAO sonrasi siniflama

basarilarinin sifira yakin olduklari gértlmektedir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi boyut indirgemenin amaci islem yikind azaltmak boylece
daha hizli sonuca ulasabilmektir. Cizelge 4.3’de Indian Pines verisinin farkli boyut
indirgeme yontemleri sonrasi siniflama islem siireleri verilmistir. Boyut indirgeme
uygulanmadiginda gegen islem siiresi 0.499 saniye iken ATBA ile boyut indirgendiginde
geden DVM siniflama siresi 0.07 saniyeye dismustiir. Boyut indirgeme sonrasinda

islem yUkinln azaldig buradan da gézlemlenebilmektedir.

Yapilan calismada yukarida deginilen sonuglar elde edilmekle beraber, calisma
sonrasinda ileriye donilik Uzerinde calisilabilecek yeni konularin da ortaya ciktig
gorilmistir. Oncelikle hesaplama maliyetleri acisindan boyut indirgemenin gerekliligi
gozardi edilemeyecek kadar kritiktir. Bununla birlikte yapilan analizlerin sonucunda

boyut indirgenmis verilerin orjinal veri ile ayni sonuglari yakalayabildigi, hatta bazi
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durumlarda da gectigi gorilmektedir. Analizler daha da ilerletilerek sensore, dalga
boyuna, arazi yapisi ya da sinif cesitliligine gore secilecek band sayisi, gruplama
uygulanmis ATBA tarama adim araligi gibi degerler daha iyi belirlenerek basarinin belirli

bir degerin Uzerinde olacagi garanti edilebilir.
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