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Bir¢ok uzaktan algilama uygulamasi, yiiksek boyutlu bir uzayda bulunan gercek diinya
nesnelerinin anlamli ve yorumlanabilir kaliplarini ortaya ¢ikarmaya dayanir. Ozellikle
goriintiiler, farkli malzemelerin 6zelliklerini yansitan yiizlerce yiiksek ¢oziintirliikli
banttan olusabilir. Bu isi kolaylastirmak icin, bu tiir biiylik verilerin karakter
Ozelliklerini koruyarak daha diisiik boyutlarda temsil edilmesi gerekmektedir.
Boyutsallik problemine bagli olarak bu tiir biiyiik verilerin analizi ve islenmesi birgok
zorlugu da yaninda getirmektedir. Son yillarda yapilan ¢alismalar bu zorluklarin
tistesinden gelmek i¢in bir boyut indirgeme yaklasimi olan katmanli uzay (manifold)
ogrenme tekniklerinin olduk¢a dnemli bir ¢6ziim oldugunu gostermektedir. Ancak, bu
tekniklerinde karmasiklig1 artan verilerde bazi dezavantajlar1 ve yeterli olmadigi

durumlar olusmaktadir.



Bu tez calismasinda, manifold 6grenme tekniklerinin bu dezavantajlarindan ve ¢oziim
onerilerinden bahsedilmektedir. Bu kapsamda, iki farkli ¢alisma ile iki yeni
gelistirilmis manifold yerlestirme yontemi Onerilmektedir. Ik yontem, literatiirde
bulunan popiiler manifold yerlestirme yontemlerinin hibrit bir yaklasimla giiglii
yonlerinin birlikte kullanilmasini esas almaktadir. Ikinci yéntemde ise, optimizasyon
tabanli bir ¢dziim dnerilmektedir. Onerilen yontemlerin basaris popiiler hiperspektral
veri setleri ile test edilmektedir. Her iki ¢alismada da mevcut yontemlere gore
siniflandirma basarisi artirilmakta, kalabalik problemine ¢6ziim getirilmekte ve daha

iyi gorsellestirmeler sunulmaktadir.
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Many remote sensing applications rely on uncovering meaningful and interpretable
patterns of real-world objects located in a high-dimensional space. In particular,
images can consist of hundreds of high-resolution bands that reflect the properties of
different materials. To facilitate this work, such big data should be represented in lower
dimensions while preserving their character traits. Depending on the dimensionality
problem, the analysis and processing of such big data brings with it many difficulties.
Recent studies show that manifold learning techniques, which is a dimension reduction
approach, are a very important solution to overcome these difficulties. However, as
the complexity of the data increases, these techniques have some disadvantages, and

their performance are not sufficient.
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In this thesis, these disadvantages and solution suggestions of manifold learning
techniques are mentioned. In this context, two new improved manifold embedding
methods are proposed in two different studies. The first method is based on a hybrid
approach that combines the strengths of the popular manifold embedding methods in
the literature. In the second method, an optimization-based solution is proposed. The
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studies, classification accuracy is increased, crowding problem is solved and better
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BOLUM 1

GIRIS

Uzaktan algilamada, bir¢ok gercek diinya nesnesi yiiksek boyutlu temsillerle
iligkilendirilebilir. Gorintiiler, konusma sinyalleri, videolar ve metin belgeleri gibi
biiylik hacimli verilerin analizi ve islenmesi i¢in arastirmacilar pratik sistemler
gelistirmelidir. Biiylik veri kiimeleri, verilerdeki tiim diizeni ve karakteristigi
yakalayan daha diisiik boyutlarda bir veri kiimesinde o6zetlenmelidir. Ozellikle
goriintiiler, farklt malzemelerin 6zelliklerini yansitan yiizlerce yiiksek ¢oziintirliikli
banttan olusur. Yiiksek boyutlu uzayda c¢ok sayida farkli bantlarin bulunmasi, bu
ozelliklerin yorumlanmasini zorlagtirmaktadir. Uzaktan algilama verilerinin 6n-
islemesi i¢in boyutsallik problemine bagli olarak c¢esitli zorluklar ile
karsilasilmaktadir. Bu alanda uzun yillardir ortaya ¢ikan arastirma, bunun zor bir
problem oldugunu ve tiim sorunlara tek bir ¢6ziim olmadigini ortaya koymaktadir. Son
aragtirmalar, hiperspektral goriintiilerin 6n islemesinde boyut indirgeme ve manifold
ogrenme tekniklerinin ¢ok dnemli bir ¢6ziim oldugunu gostermektedir. Bu teknikler,
goriintiilerde daha iyi sikistirma ve gorsellestirme olanagi sunarken, yararli

siniflandirma 6zelliklerinin ¢ikarilmasini basarili bir sekilde saglamaktadir.

Yiiksek boyutlu verilerin yiiksek dogrulukla simiflandirilmasi, birgok arastirma
alaninda ortaya ¢ikan 6nemli bir sorundur. Yiiksek boyutlu bir 6zellik alaninda temsil
edilen anlamli veri kaliplarin1 bulmak oldukg¢a zordur. Bu zorluklari ele almak i¢in, ilk
olarak geleneksel dogrusal temelli boyut indirgeme teknikleri gelistirilmistir. Bunlarin
en yaygin bilineni temel bilesenler analizi (principal components analysis-PCA) [1-4],
ylksek boyutlu uzayda yer alan verileri daha diisiik boyutlu bir koordinat sistemine
yansitmak i¢in dikey bir déniisiim kullanmaktadir. Indirgenmis uzayda, veri noktalari
arasindaki korelasyonun minimuma inmesi hedeflenmektedir. Diger bir popiiler
yontem olan ¢ok boyutlu dlgekleme (multidimensional scaling-MDS) [5], yiiksek
boyutlu uzaydaki ikili mesafeleri koruyarak daha diisiik boyutlu bir koordinat sistemi



lizerine yerlestirir. Ikili mesafelerde 6klid uzakligi kullanilmaktadir. Yerel Fisher
diskriminant analizi (local Fisher discriminant analysis-LFDA) [6,7], yiliksek boyutlu
giris uzayindaki verilerin yerel yapisimi koruyan bir dogrusal boyut indirgeme
yontemidir. LFDA, yiiksek boyutlu uzaydaki ayni sinifa ait verilerin varyansini en aza,
farkli siiflarin varyansini ise maksimuma ¢ikararak bu yerel yapiyr korumay1
amaglamaktadir. Yart denetimli yerel Fisher diskriminant analizi (Semi-supervised
Local Fisher discriminant analysis-SELF) [8], farkli siniflardaki etiketli 6rnekleri
birbirinden ayirmanin yani sira, etiketlenmemis orneklerin global yapisin1 koruyan
yart denetimli bir boyut azaltma yontemidir. Dogrusal yontemlerin tiimii yiiksek
boyutlu girdi uzaymin dogrusal bir alt uzay ilizerindeki yapisin1 kesfeder. Bununla
birlikte, bir¢cok gercek diinya verisinin altinda yatan yerel yapilar1 ve dogrusal olmayan

geometrileri tespit etme yetenegine sahip degillerdir.

llerleyen yillarda 6zellikle hiperspektral goriintiilerde artan veri boyutlari ve detaylar,
dogrusal yontemlerin bu verileri indirgemek icin ¢ogu zaman yeterli olmadiginm
gostermistir. Bunun sonucunda, dogrusal olmayan yontemler ortaya ¢ikmistir. Yerel
dogrusal yerlestirme (locally linear embedding-LLE) [9], dogrusal bir doniigiimle
komsuluk iligkisini temsil eder ve komsu bolgelerden her bir veri noktasinin en 1yi
yeniden yapilandirilmasim saglar. izometrik 6zellik haritalama (isometric feature
mapping-ISOMAP) [10], hem verilerin yerel komsulugunda hem de parcali
kombinasyonlarinda dogrusallik varsayilarak kiiresel dogrusal olmayan yapilar
olusturmak i¢in Onerilmistir. ISOMAP ilk dnce LLE’de oldugu gibi yerel bir ¢oziim
tretir ve daha sonra MDS iizerinden dogrusal olmayan veriler icin kiiresel optimal
sistemi elde eder. Laplace Ozharitalar (Laplacian eigenmaps-LE) [11], bir katmanl
uzay lizerindeki Laplas Beltrami operatorii ve 1s1 denklemi baglantilar1 arasindaki
iliskiyi kullanir. LE ¢6ziim alanlarinin yani sira LLE, lineer transformasyon ve Laplas
matrislerinin izleyen 6z vektorlerini igerir. Lokal tanjant uzay hizalamada (local
tangent space alignment-LTSA) [12], katmanli uzayin yerel geometrisi, her bir veri
noktasinda teget uzayr i¢in bir yaklasgimin olusturulmasiyla &grenilir ve kiiresel
katmanli uzay, daha sonra temel noktaya gore veri noktalarinin global koordinatlarini
vermek iizere hizalanir. Boyutlarin azaltilmasi i¢in etkili bir kesif olan maksimum
acillma varyansi (maximum variance unfolding-MVU) [13], yerel mesafelerin

korunmasina bagli varyans yerlestirme haritalarinin en iist diizeye ¢ikarilmasiyla



verilerin diigiik boyutlu bir sekilde temsil edilmesini saglar. Yapay gozetimsiz bir sinir
ag1 olan 0z-diizenlemeli 6zellik haritas1 (self-organizing feature map-SOFM) [14],
yuksek boyutlu verilerin gorsellestirilmesi ve analizi i¢in Onerilmektedir. Tiim bu
dogrusal olmayan yontemler genel anlamda, diisiik boyutlu uzayda temsil edilen
yiiksek boyutlu verilerdeki komsuluk iliskilerini temel alir ve bu komsuluk iligkilerini

dogrusal olmayan yapilar lizerinde korumay1 amaglar.

Bu dogrusal ve dogrusal olmayan yontemlere ek olarak cesitli olasilik tabanh
algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar temel olarak veri noktalar1 arasinda
kosullu olasiliklar1 kullanir. Bu tiir ilk yOntem olarak kabul edilebilecek olan
rastlantisal komsu Yerlestirme (stochastic neighbor embedding-SNE) [15], veri
noktalar1 arasindaki kosullu olasiliklar olarak yiliksek boyutlu mesafeleri temsil ederek
benzerlikleri tanimlamaktadir. Komsuluk yapilarin1 koruyarak yiiksek boyutlu
uzaydan diigik boyutlu uzaya ikili farkliliklar (pairwise dissimilarities) olarak
tanimlanan nesneleri yerlestirir. T-dagilimli rastlantisal komsu yerlestirme (t-
distribution stochastic neighbor embedding-t-SNE) [16], SNE’nin daha kii¢iik boyutlu
uzayda verilerin yerel yapisini1 koruyan ve 6nemli bir kiiresel yap1 ortaya koyan bir
varyasyonudur. Yiiksek boyutlu veri setini ikili bir benzerlik matrisine doniistiirerek
olusturulan benzerlik verilerini kullanir. Bu veriler SNE yonteminden farkli olarak
simetriktir. Kiiresel rastlantisal komsu yerlestirme (spherical stochastic neighbor
embedding-sSNE) [17], sabit bir kavis koordinat sistemi géz 6niinde bulundurularak,
oklid olmayan bir katmanli uzay igine veri katmayi amaglayan baska bir SNE
varyasyonudur. Cok boyutlu yapay alan yerlestirme (multidimensional artificial field
embedding-MAFE) [18], yiiksek boyutlu alandaki komsuluk iliskilerini korumak igin
minimum enerji konfigiirasyonuna yol agan yeni bir boyut indirgeme catisidir.
Mekanikteki kuvvet alan1 yasasina dayanmaktadir. Optimum enerji ¢6ziimiinii bulmak
icin toplam ¢ekme ve itme potansiyeli fonksiyonlarinin en aza indirilmesi olarak
yorumlanir. Her bir yiiksek boyutlu veri noktasinin, daha diisiik boyutlu bir uzayda bir
haritaya sahip oldugu varsayilmaktadir. Optimum gémme haritasi, her iki kuvvet alani
tarafindan belirlenen grafigin denge durumuna karsilik gelmektedir. Tim bu
yontemler, dogrusal olmayan katmanli uzay verisinde bir koordinat temsili arar ve
hiperspektral veriler dahil olmak {izere farkli uygulama alanlarinin analizinde 6nemli

bir rol oynar [19-21].



Ayrica son yillarda hiperspektral verilerin temsilini iyilestirmek ve yorumlamak igin
spektral verilere ek olarak uzamsal verileri kullanan derin 6grenme yaklasimlar1 da
kullanilmaktadir [22-24]. Siniflandirma, hiperspektral goriintiideki spektral 6zellikler
ile uzamsal ozelliklerin birlestirilmesiyle yapilmaktadir [25]. Tiim bu yaklasimlar
etiketlenmis veriler ve uzun egitim siirelerine ihtiya¢ duymaktadir. Bu caligsmalar
incelendiginde derin 6grenme tabanli yontemlerin siniflandirma dogrulugunun

dogrudan iyi bir manifold yerlestirmeye bagl oldugu goriilmektedir [26].

Algoritma verimliligindeki ve belirli veri uygulamalarindaki farklara ragmen tiim bu
boyut indirgeme ve manifold 6grenme teknikleri, siniflandirict girdi 6zelliklerinin
azaltilmasi, daha iyi sikistirma ve daha iyi gorsellestirme gibi bazi 6zellikleri miras
almaktadir. Her manifold yerlestirme teknigi, dogrusal olmayan katmanli uzay
verisinde bir koordinat temsili bulmaya g¢aligmaktadir. Cesitli dogrusal olmayan
manifold 6grenme teknikleri tizerinde yiiriitiilen son karsilagtirmali ¢aligmalar [26-28],
mevecut yontemlerin farkli veri setleri tlizerindeki kararsiz yapilarini ortaya
koymaktadir. Ayrica yontemler performanslarini etkileyen ¢ok sayida parametre
icermektedir ve parametrelerin se¢imi deneysel olarak yapilmaktadir. Bu durum
kompleks verilerde biiylik bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Birgok gergek
diinya nesnesinde bulunan ¢oklu manifoldlar1 islemede mevcut yontemler yetersiz
kalmaktadir [29-32]. Ayrica bir¢ok popiiler algoritma, verilerin gorsellestirilmesinde
kalabalik (crowding) problemi olarak bilinen sorundan etkilenmektedir. Uzaktan
algilamada kalabalik problemi, veri noktalarinin, yiiksek boyutlu uzaydaki verilerin
daha diisiik boyutlu uzaya yerlestirilmesi sirasinda {ist iiste gelmesi durumudur
[16,18]. Bu durum ozellikle kompleks verilerde arastirmacilart zorlayan en dnemli

hususlardan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tim bu manifold 6grenme yontemlerinin belirli veri uygulamalarina bagli avantaj ve
dezavantajlart1 bulunmaktadir. Boyut indirgeme uygulamalarinda en yaygmn
yontemlerden olan t-SNE yontemi hizli bir algoritmaya sahiptir. Ancak bu algoritma
giincel verilerde yeterli siniflandirma dogrulugu verememektedir [27]. Bunun disinda
MAFE yontemi, siniflandirma dogrulugu ve verilerin gorsellestirilmesinde oldukga
basarilidir. Yine bu yonteminde veri uygulamalarina bagli olarak parametre belirleme

sorunu bir dezavantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir [18,26,27]. Son yillarda en yaygin



yaklagimlardan derin &grenme tabanli algoritmalar ise hiperspektral veriler igin
dogrudan iyi bir 6n-iglem gerektirmektedir. Ayrica yiiksek calisma zamani ve bellek

maliyetleri ortaya ¢ikarmaktadir [26].

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, 3 farkli akademik ¢alisma gergeklestirilmistir. Ayrica
kuvvet alani formiilasyonuna dayanan gelistirilmis 2 farkl1 yontem &nerilmektedir. Ilk
calismada mevcut yontemlerin performanslar1 analiz edilmektedir. Popiiler
hiperspektral veriler kullanilarak literatiirde bulunan dogrusal olmayan manifold
ogrenme teknikleri karsilastirmali olarak incelenmektedir. Diger ¢calismalara da zemin
olusturan bu ¢alisma ile MAFE algoritmasinin giiglii yonleri ortaya koyulmakta ve her
iki veri seti i¢in mevcut yontemlere kiyasla daha yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
edilmektedir. Ikinci calismada, hiperspektral goriintiilerin siniflandiriimas: ve
gorsellestirilmesi icin optimizasyon tabanli bir manifold O6grenme yontemi
onerilmektedir. Onerilen yontem MAFE algoritmasinin parametre belirleme sorununa
¢oziim Uretmektedir. MAFE algoritmasinda yer alan ve deneysel olarak belirlenen
parametreler bu ¢alismada optimizasyon tabanli bir yaklasimla ¢oziilmektedir. Mevcut
yontemlere gore daha yiiksek simiflandirma dogrulugu ve gorsellestirme
saglanmaktadir. Kalabalik problemine de basarili bir ¢6ziim sunulmaktadir. Ayrica
popiiler derin 6grenme yontemleri ile Onerilen yontem karsilastirmali olarak analiz
edilmektedir. Karsilastirmalarda literatiirdeki en popiiler 5 hiperspektral veri seti
kullanilmaktadir. Ugiincii ve son c¢alismada ise hiperspektral —gériintiilerin
siniflandirilmasinda adaptif agirliklandirilan bir manifold yerlestirme yaklagimi
onerilmektedir. Onerilen ikinci yontem t-SNE ve MAFE algoritmalarinin giiglii
yonlerini birlestiren hibrit bir yaklasimdir. Benzer sekilde bu calismada da mevcut
yontemlere gore daha yiiksek smiflandirma dogrulugu ve daha iyi gorsellestirme
saglanmaktadir. Yapilan tiim ¢alismalar igin popiiler hiperspektral veri setleri tizerinde
karsilagtirmali analizler sunulmaktadir. Calismalarin tiimiinde yapilan analizler tablo

ve grafiklerle ayrintili olarak deneysel ¢alismalar boliimiinde anlatilmaktadir.

Hazirlanan bu ¢alisma, 7 ana bolimden olusmaktadir. Birinci bolimde boyut
indirgeme ve manifold 6grenme teknikleri ile ilgili literatiir taramasi yer almaktadir.
En yaygin kullanilan boyut indirgeme yontemleri ile ilgili temel bilgiler

sunulmaktadir. Ayrica bu tekniklerin avantaj ve dezavantajlar1 kisaca



yorumlanmaktadir. Bunlarla birlikte tez kapsaminda yapilan ¢alismalar ve Onerilen

yontemler hakkinda agiklamalar verilmektedir.

Ikinci boliimde uzaktan algilama ve hiperspektral goriintiileme hakkinda bilgiler
verilmektedir. Uzaktan algilama siirecinde verilerin nasil elde edildigi, bilesenleri ve
asamalari, elektromanyetik spektrum ve uydularin bize sundugu goriintii tiirleri bu
boliim igerisinde agiklanmaktadir. Ayrica hiperspektral goriintiileme ve goriintii

analizi hakkinda bilgiler yer almaktadir.

Uciincii béliim, boyut indirgeme ve manifold égrenme ydntemleri hakkinda bilgiler
icermektedir. Bu boliimde boyut indirgeme siireci ve boyut indirgeme siirecinde
kullanilan band se¢imi ve oOzellik c¢ikarimi gibi teknikler ayrintili olarak
aciklanmaktadir. Ayrica manifold kavrami ve manifold 6grenme yaklasimi hakkinda

bilgiler verilmektedir.

Dordiincii boliim, literatiirde en yaygin bilinen ve deneysel ¢alismalarda da kullanilan
yontemler hakkinda ayrintili bilgiler icermektedir. Dogrusal ve dogrusal olmayan
boyut indirgeme yoOntemleri formiilasyonlar: ile ayrmtili olarak bu bolimde

sunulmaktadir.

Besinci bdliimde boyut indirgeme c¢aligmalarinda kullanilan optimizasyon tabanli
yaklasimlar anlatilmaktadir. Bu boliim, 6zellikle hiperspektral goriintiiler {izerinde
uygulanan optimizasyon yontemleri hakkinda bilgiler icermektedir. Ayrica tez
calismasi1 kapsaminda kullanilan pargacik siirii optimizasyonu yontemi ile ilgili bilgiler
de bu bolimde verilmektedir. Bunlara ek olarak, tez calismasi kapsaminda
tamamlanan iki ayr1 calismada Onerilen algoritmalarin detayli agiklamalarina yer
verilmektedir. Onerilen ydntemlerin formiilasyonlari, algoritmalari ve ayrintil

aciklamalar1 bu boliimde yer almaktadir.

Altinci boliimde deneysel galismalar yer almaktadir. Kullanilan veri setleri ile ilgili
bilgi ve 6n islem adimlar1 bu bdliimde anlatilmaktadir. Ayrica yapilan ii¢ farkh
akademik ¢aligma ayr1 ayr1 bu boliimde ele alinmaktadir Elde edilen tiim bulgular

caligmalarin amacina uygun sekilde yorumlanarak sunulmaktadir.



Yedinci ve son boliimde, yapilan ¢alismalar ile ilgili tiim analizler ve karsilastirmalar

yorumlanmaktadir. Ayrica gelecek ¢alismalar i¢in bazi 6neriler yer almaktadir.



BOLUM 2

UZAKTAN ALGILAMA VE HIPERSPEKTRAL GORUNTULEME

Gelisen uydu ve goriintiileme teknolojileri ile uzaktan algilama ve hiperspektral
goriintiileme oldukca 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Hiperspektral goriintiiler
giiniimiizde savunma sanayinde, zirai uygulamalarda, atmosferik olaylarda ve jeodezi
biliminde yaygin bir kullanima sahiptir. Pankromatik hava fotograflar ile baslayan
uzaktan algilama c¢aligsmalarinda artik tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de uydu
goriintiileri ve sayisal hava fotograflari oldukca yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
boliimde Uzaktan algilamanin tarihgesi ve uzaktan algilama siiregleri ile hiperspektral

goriintiileme konular1 agiklanmaktadir [33].

2.1. UZAKTAN ALGILAMA

Uzaktan Algilama, bir temas olmaksizin, algilayic1 sistemleri kullanarak yeryiizi
hakkinda bilgi edinme bilimidir. Uzaktan algilama kavram olarak ilk kez 1960 y1linda
kullanilmistir. Ancak uzaktan algilamanin ilk Ornekleri 19.ylizy1l baslarina

dayanmaktadir. Sekil 2.1°de kullanilan ilk kamera 6rnekleri yer almaktadir.

Sekil 2.1. 1840’11 yillarda kullanilan kameralar [34].
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Fotografeiligin 1800’1 yillarda kesfi ile ilk uzaktan algilama 6rnekleri elde edilmistir.
1832°de ilk kez fotograf kavrami kullanilmis, ilk renkli fotograf ise 1861 yilinda
iretilmistir. Sonraki yillarda gelisen teknoloji ve yontemler ile giinlimiiz modern

fotografciligi ortaya ¢ikmustir.

Sekil 2.2. ik hava fotografi 6rnekleri [35].

Fotografin kesfinden sonra giivercinler ve balonlar kullanilarak ilk hava fotografi
ornekleri goriilmektedir. Bilinen ilk hava fotografi ise Nadar adiyla anilan Fransiz bir
fotografe1 tarafindan gekilmistir. Sekil 2.2°de Nadar’in bir karikatiirii ve ¢ektigi ilk

fotograf drnekleri goriilmektedir.

Sekil 2.3. Fotograf¢1 giivercinler ve gektikleri fotograf 6rnekleri [36].

1903 yilinda giivercinlerin tasiyabilecegi bir otomatik kamera ile havadan fotograf
ornekleri ¢ekilmistir. O yillarda 6zellikler orduda havadan bilgi edinmek amaciyla bu
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giivercinlerin kullanimi1 goriilmektedir. Bu giivercinler ve ¢ektikleri bazi fotograf

ornekleri Sekil 2.3’te verilmektedir.

Uzaktan algilama c¢aligmalar1 1800’1ler de fotografin icadina kadar uzanmakla birlikte
uzaktan algilama teknolojisinin daha fazla gelismesini saglayan en 6nemli unsur uzay
cagidir. Uzay ¢aginin 1957°de Sovyet Rusya’nin firlattigi, Sekil 2.4’te gorseli bulunan
Sputnik-1 uydusu ile basladigi genel olarak kabul edilmektedir [37]. Sonrasinda ise
bir¢ok diinya iilkesi tarafindan ABD ve Rusya 6nderliginde hava gézlem amagh ¢ok

sayida uydu firlatilmigtir.

Sekil 2.4. Sputnik-1 uydusu [38].

Glinlimiizde uzayda haberlesme, gozlem ve askeri amaclh otuzdan fazla iilkeye ait
yiizlerce uydu yoriingemizde aktif konumdadir. Tiirkiye’de haberlesme ve gozlem
amacli uydulan ile 1994 yilindan bu yana aktif olarak bu iilkeler arasinda yer
almaktadir. Cizelge 2.1°de Tirkiye’nin uzaya firlatigr uydulara ait bilgiler

verilmektedir.



Cizelge 2.1. Tiirkiye’ nin sahip oldugu yer gozlem uydulari.

Hizmet Omrii

Uydu Amaci Durumu | Yul
] (il

TURKSAT 1B Haberlesme Pasif 1994 12

TURKSAT 1C | Haberlesme Pasif | 1996 14

TURKSAT 2A | Haberlesme Pasif | 2001 15
TURKSAT 3A | Haberlesme | Aktif | 2008 -
RASAT Yer Gozlem |  Aktif 2011 -
Goktiirk-2 Yer Gozlem |  Aktif 2012 -
TURKSAT 3USat | Haberlesme Aktif 2013 -
TURKSAT 4A | Haberlesme | Aktif | 2014 -
TURKSAT 4B | Haberlesme | Aktif | 2015 -
Goktiirk-1 Yer Gozlem |  Aktif 2016 -
TURKSAT 5A | Haberlesme | Aktif | 2021 -
IMECE Yer Gozlem Proje 2022 -

Sonug olarak uzay cagi ile uzaktan algilama giiniimiizdeki anlamina daha yakin bir
duruma gelmistir ve artik uzaktan algilama ic¢in uydu platformlart ve yiiksek
¢oOziiniirliikli gelismis algilayicilar kullanilir hale gelmistir. Ayrica son yillarda bir¢cok
ticari ve akademik ¢alismada kamerali drone ve insansiz hava araci kullanimi giderek

artmaktadir.

2.1.1. Uzaktan Algilamanin Bilesenleri ve Asamalari

Uzaktan Algilama siireci dogal veya yapay bir enerji kaynagindan gelen ve yansiyan
enerji dalgalarmin algilanmasi ile baglamaktadir. Enerjinin bir boliimii diinya ylizeyi
tarafindan yutulmaktadir. Bu enerji dalgalari ¢esitli platformlar iizerinden toplanarak
veri iletim alanlarinda kaydedilirler. Daha sonra bu bilgiler analiz edilir ve
yorumlanirlar. Yorumlanan ve anlamlandirilan bu bilgiler sonrasinda muhtelif
amaglarla kullanilmaktadir. Bu siire¢, uzaktan algilanan nesneleri farkli agilardan
gormemizi ve fiziksel olarak bulunmadigimiz bir ortamda kesifler yapabilmemizi

saglamaktadir.

Uzaktan algilama siirecine ait bilesenler ve bunlarin iligkisi Sekil 2.5’te temsili olarak

sunulmaktadir. Uzaktan algilamanin gergeklesebilmesi i¢in bu yedi bileseninde bir
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araya gelmesi gerekmektedir. Tiim bu bilesenler uzaktan algilama siireci igerisinde

birbirlerini tamamlamaktadir.

12l

Sekil 2.5. Uzaktan algilama siireci [39].

Enerji Kaynagi (A): Uzaktan algilama siirecinin ilk bileseni enerji kaynagidir. Bu
kaynak giines gibi dogal bir kaynak olabilecegi gibi radar gibi yapay enerji tireten

kaynaklardan nesnelere 151n1m gonderen sistemlerde olabilmektedir.

Istmim ve Atmosfer (B): Enerji, kaynaktan hedefe dogru yayilirken atmosfer etkisine
maruz kalmaktadir. Ayn1 durum hedeften yansiyan enerji algilayiciya ulasirken de
gerceklesmektedir. Atmosfer etkisi bu sebeple enerjinin belirli oranda degisimine yol

agar.

Hedef ve Etkilesim (C): Atmosferi gecen enerji yiizeye ulastiktan sonra etkilesime
girer. Enerjinin bir kism1 ylizey tarafindan sogurulur. Yansiyan enerji ise yiizey veya
nesneler hakkinda bilgiler igermektedir. Uzaktan algilama siirecinde énemli olan kisim

bilgiyi i¢eren bu yansiyan enerji dalgasidir.
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Yansiyan Enerji (D): Atmosferden gecen enerji hedeften yansidiktan sonra
algilayicilar tarafindan toplanir ve kaydedilir. Bu enerji yiizeyden diizgilin veya daginik

yanstyabilmektedir.

Veri lletimi (E): Algilayicilarin kaydettigi elektromanyetik enerji verisi bu asamada

islenecekleri ve goriintii haline getirilecekleri veri istasyonlarina iletilirler.

Analiz ve Yorumlama (F): islenen goriintiiler iizerindeki hedefler ve bu hedeflere ait
karakteristik yapilar. Analiz ve yorumlama asamasinda islenmekte ve

anlamlandirilmaktadir.

Uygulama (G): Uzaktan algilama siirecinin son asamasinda ise elde edilen bilgiler
kullanim alanlarina ve amaglarina bagli olarak c¢esitli uygulamalara entegre

edilmektedir.

2.1.2. Uzaktan Algilamada Algilayicilardan Elde Edilen Coziiniirliik Tiirleri

Uzaktan algilama ic¢in goriintli satir ve siitunlardan olusan 1zgara (grid) benzeri bir
yapida elde edilen veridir. Bu 1zgaranin biiyiikliigii bize c¢oziiniirliik kavramini
vermektedir. Izgaradaki en kiigiik veri birimi ise pikseldir. Belirli bir konumdaki
yeryiizii nesnelerinden yansiyan elektromanyetik enerji degeri pikseller igerisindeki
sayisal degerlerle temsil edilmektedir. Ornek ¢ok bantli bir gériintii 1zgaras1 Sekil

2.6’da gosterilmektedir.

Gorilintiideki uzamsal boyutlar veya satir ve siitunlar goriintiinlin ¢oziiniirligi ile
alakalidir. Ornegin 1024x768 ¢oziiniirliige sahip olmak her karede 1024 satir ve 768
siitundan olusan bir veri matrisi elde edilmesi anlamina gelmektedir. Her veri noktasi
(piksel) icerisindeki sayisal degerler ise o goriintiiye ait verilerdeki derinligi ve
hassasiyetin 6lciisiinii vermektedir. Ornegin 8 bit (28) bir goriintii 0-255 araliginda
deger tiretebilir. Bu deger arttikca goriintiilerdeki her bir piksel degeri arasindaki ayrim
daha kolay hale gelecektir. Son olarak goriintiide yer alan bantlar ise her bir veri

noktast i¢in farkli dalga boylarindaki verinin saklanabilecegini ifade etmektedir. Bu
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da her veri noktasi i¢in birden fazla bilginin goriintii matrisinde ifade edilebilecegini

gostermektedir.
170 | 235 | 12 | 254 | 125
54 | 222 34 | 25
0 |152 | 255
= | s |12
g
E 55
)
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BANT 2
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Uzamsal (X)

Sekil 2.6. Cok bantli goriintii 6rnegi.

Bir gorlintiiye ait mekansal, radyometrik, zamansal ve spektral bilesenler, yiizeyden

yanstyan elektromanyetik enerji ile gergek diinya nesneleri hakkinda analiz ve yorum

yapmak i¢in gerekli bilgileri saglamaktadir. Uzaktan algilamada, algilayicilar

tarafindan kaydedilen 4 farkli ¢oziiniirliik tipi bulunmaktadir. Bunlar:

e Mekansal ¢oziiniirliik,

e Radyometrik ¢oziiniirliik,

e Zamansal ¢Oziniirliik,

e Spektral ¢oziintirliiktiir.

Mekansal ¢oziiniirliik, konumsal

veya geometrik ¢Oziiniirlik olarak da

adlandirilmaktadir. Her bir pikselin temsil ettigi ylizey alanmin Olgiisii olarak
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tanimlanabilmektedir. Mekansal ¢oziiniirliik ne kadar diislik olursa hassasiyet o kadar
fazla anlamima gelmektedir. Ornegin 1 metre mekénsal ¢dziiniirliik 10 metre mekansal
¢oziiniirliige kiyasla ¢cok daha fazla detay vermektedir. Mekansal ¢oziiniirliikler kendi
igerisinde; diisiik ¢ozinirlikli (100 metre ve tizeri), orta ¢oziiniirliklii (10-100 metre
arasi) ve yiiksek ¢oziintirliiklii (10 metre alt1) olmak tizere {i¢ sinifa ayrilabilirler. Son

yillarda 1 metre alt1 yliksek mekansal ¢oziiniirliige sahip uydular giderek artmaktadir.

10 metre 20 metre 30 metre

Sekil 2.7. Ayni bolgeye ait farkli mekansal ¢oziiniirliige sahip goriintiiler [40].

Sekil 2.7°de Landsat 7 uydusu ile elde edilmis farkli mekansal ¢oziiniirliige sahip
goriintiiler yer almaktadir. Mekansal ¢oziintirliik degeri arttikga goriintiideki bozulma
net bir sekilde goriilmektedir. Sol {ist kosedeki ilk goriintiide her piksel 1 metrekarelik
bir alan1 temsil ederken, sag altta yer alan gortintiide 1 piksel 900 metrekarelik bir alan1

temsil etmektedir.

Radyometrik ¢oziiniirliikk, eclektromanyetik enerji dalgalarmin  6lgiimiindeki
hassasiyeti temsil etmektedir. Baska bir ifadeyle cisimlerden yansiyan enerjideki
farkliliklarin ayirt edilebilmesi miimkiin olan gri tonu sayisini ifade etmektedir.
Radyometrik ¢oziiniirlik bit cinsinden tanimlanmaktadir ve 2" formatinda
gosterilmektedir. Oregin; 16 bit radyometrik ¢oziiniirliige sahip bir algilayici, 216 =
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65536 farkli parlaklik degeri veya gri tonu dlgebilmektedir. Radyometrik ¢oziintirliik

arttikca gorilintiilerin analizi ve yorumlanmasi da kolaylagmaktadir.

2 bit (0-3) 1 bit (0-1)

Sekil 2.8. Ayni1 bolgeye ait farkli radyometrik ¢oziiniirliige sahip goriintiiler [41].

Sekil 2.8’de ayn1 bolgeye ait farkli radyometrik ¢oziiniirliiklii algilayicilardan elde
edilmis goriintiiler yer almaktadir. Sag alt kisimda yer alan goriintii 1 bit radyometrik
¢ozlinlirliige sahiptir. Bu sebeple goriintiide sadece 2 farkli parlaklik degeri
Olgiilebilmektedir. Baska bir ifadeyle goriintii Siyah-Beyaz’dir. Radyometrik
¢Oziiniirlik arttikca bolgeye ait goriintiideki ayrintilar ¢ok daha net sekilde fark

edilmektedir.

Zamansal ¢oziiniirliik, uzaktan algilayici sistemlerin ayni bolgeyi goriintiileme
siklig1 olarak diisiiniilebilir. Uydularin yiiksekli ve yoriinge diizenlerine bagl olarak
zamansal ¢oziiniirliik degisiklik gostermektedir. Ornegin; Landsat uydulari ayni
bolgeyi 16 giin araliklarla goriintiileyebilmektedir. Sekil 2.9’da Las Vegas bolgesine
ait farkli zamanlarda elde edilmis goriintiiler verilmektedir. Goriintiiler bolgenin
bliytimesi, niifus artis hizi, bitki ortiisiindeki degisim ve ulasim ag1 gibi birgok bilgiyi

barindirmaktadir.
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Mayis 1973 Mayis 2000 Subat 2006

Sekil 2.9. Farkli zamanlarda ayni bolgeye ait goriintiiler [42].

Zamana bagl elde edilen goriintiiler, sayisal arazi modellerinin iiretilmesi, dogal
afetlerin izlenmesi, arazi kullamimiin takibi ve planlanmasi gibi birgok alanda

kullanilmak tizere 6nemli bilgiler vermektedir.

Spektral ¢oziiniirliik, algilayicilarin elektromanyetik spektrumun birden fazla
bolgesinden ayni anda veri alabilmesini temsil etmektedir. Spektral ¢oziintirliigiin
yiiksek olmasi her bir bantin algiladigi dalga boyu araliginin ne kadar kii¢iik oldugu
ile 6l¢iilmektedir. Farkli bir ifadeyle, spektrum ne kadar dar ve ¢ok parcaya ayrilirsa
spektral ¢oziiniirliik o kadar yiiksek olur.

Atmosfer

Toprak

Bitki Ortiisii

Sekil 2.10. Cesitli diinya nesnelerine ait spektral veri gésterimi [43].
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Sekil 2.10°da farkl tiir diinya nesnelerine ait veri noktalarinin spektral veri gosterimi
temsili olarak gosterilmektedir. Burada toprak, su veya bitki Ortiisline ait bir veri
noktasimnin birden fazla karakteristik 6zelligi Olgiilmektedir. Her bir 06zellik
elektromanyetik spektrumda bulunan dalga boylarmin farkli boélgelerinden elde

edilmektedir.
2.2. ELEKTROMANYETIK SPEKTRUM

Yeryliziindeki nesneler enerji kaynagindan gelen 1sinimin belirli bir kismin1 yansitir,
bir boliimiinii emer ve bir bolimiinii de gecirirler. Yansitilan enerji elektromanyetik
dalgalar seklinde algilayicilara nesneler hakkinda bilgiler saglar [44]. Bu enerji dalgasi
iki farkl sekilde algilanabilir. Bunlardan ilki pasif algilayicilar tarafindan toplanan
verilerdir. Pasif algilayicilar giines gibi dogal enerji kaynaklarindan gelen ve hedef
yiizeylerden yansiyan bilgiyi toplamaktadir. Ikinci algilama ise aktif algilayicilar
tarafindan elde edilmektedir. Bu tiir algilayicilar kendi enerjisini kendi {ireterek bu
enerjiden yansiyan bilgileri toplamaktadir. Aktif algilayicilar harici bir enerji

kaynagina ihtiya¢ duymazlar.

Uzaktan algilama siirecinde veri kaynaklarindan ¢ikan enerji boslukta dalga seklinde
yol alir. Bu enerji, sahip oldugu dalga boyunun biiyiikliigline gore farkli tiirlere
ayrilmaktadir. Bu farkli enerji yayilimlarmin tiimiine elektromanyetik spektrum

denilmektedir.

Enerji artar

UHNVAVAVAVAVAVANANVAN

dalga boyu artar >

0.00?1 nm 0.01 nm 10 nm 1009 nm 0.01I cm 1 ‘cm 1Im 109 m
gamaginlan X-isinlan | UV kiziltesi radyo dalgalan
/ Ty s \
W rtnin kizilbtesi e
Yakum | C | B| A Yakin | Orta Uzak
10nm 200 280 315 380 780 1,500 5,600 1,000,000 nm

Sekil 2.11. Elektromanyetik spektrum [45].
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Sekil 2.11°de verilen elektromanyetik spektrumda, en solda kisa dalga boyu ve yliksek
enerjiye sahip gama 1sinlar1 vardir. En sagda ise uzun dalga boyu ve diisiik enerjiye
sahip radyo dalgalar1 mevcuttur. Bu dalga boylar1 soldan saga dogru bir atomun
boyutlarindan bir sehrin biiyiikliigiine kadar ¢ok genis bir uzunlukta yer almaktadir.
Elektromanyetik spektrumda, insan goziiniin gorebildigi ve ilk kesfedilen kism1 ise 0,4
— 0,7 mikrometre arasinda kalan kii¢lik bir bolgeyi kapsamaktadir. Bu araliktaki tiim

dalga boylar1 insan gozii tarafindan renk olarak algilanmaktadir.

Her cisim iizerine gelen 1smimi farkli oranlarda yansitir, yutar ya da gegirir.
Yeryliziindeki cisimlerin tanimlanabilmelerin en 6nemli nedeni, spektral 6zelliklerinin
degisiklik gostermesidir. Algilayicilarin tasarimi da bu degisiklikleri fark edecek ve
istenilen ayrimlar1 yapabilecek sekilde yapilir. Her spektral bant elektromanyetik

spektrumun bir boliimiinde duyarlidir.

Kaya Yiizeyi

HToprak

Kaya Yiizeyindeki Igik
Yansimalan

@4 «aya Uzerindeki Toprak

©
£
7
c
©
5

600 700 800 900 1000
Dalga Boyu (nm)

Sekil 2.12. Mars ylizeyine ait kaya pargasinin spektral yansima grafigi [46].

Yeryliziindeki tiim materyaller benzersiz spektral ozelliklere sahiptir. Baska bir
ifadeyle, tim nesneler giines 1518311 veya yapay enerji kaynaklarindan gelen

elektromanyetik dalgalar1 farkli sekilde yansitirlar. Sekil 2.12°de Mars yiizeyinde
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bulunan bir kayanin iizerindeki farkli spektral yansimalar gosterilmektedir. Kaya
ylizeyi, kayanin iizerinden yansiyan 151k ve kayanin {izerinde bulunan topragin hepsi
elektromanyetik spektrumun farkli bir bolgesinde ayrismaktadir. Uygun bdlgenin
secilmesi ile birbirine bu kadar yakin materyaller bile spektral bilgileri sayesinde

kolaylikla ayrigabilmektedir.

2.3. GORUNTU TURLERI

Uzaktan algilamada, elektromanyetik spektrumdaki 6l¢iilen bant araligina bagl olarak
uydularin bize sundugu ti¢ farkli goriintii tiirti bulunmaktadir. Bu goriintii tiirleri tek
banttan olusan Pankromatik goriintiiler, birden fazla banttan olusan multispektral

goriintiiler ve yiizlerce spektral bant bilgisi igeren hiperspektral goriintiilerdir.

Pankromatik goriintii, elektromanyetik spektrumun genis bir boliimiinden yansiyan
enerjiyi Olgebilen algilayicilar tarafindan elde edilir. Bu boliimlere genellikle bant ad1
verilir. Halihazirdaki bir¢ok pankromatik algilayicilar i¢in bu tek bant genellikle
spektrumun goriinen Ve yakin kizilotesi boliimiinii kapsamaktadir. Pankromatik veriler
siyah-beyaz ve gri tonlarda goriintii olarak tek bant tizerinden olusturulurlar. Sekil

2.13’te Las Vegas bolgesine ait bir pankromatik uydu goriintiisli yer almaktadir.

Sekil 2.13. Pankromatik uydu goriintiisii [47].
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Multispektral goriintii, elektromanyetik spektrumdaki birden fazla bantta dlgiilen
dijital algilayicilarla elde edilmektedir. Ornegin; alicilarm bir boliimii goriiniir kirmizi
yanstyan enerjiyi Olcerken, diger bir grup yakin kizilotesi enerjiyi olger. iki ayri
algilayici dizilimi ayni1 dalga boyunun degisik boliimlerindeki enerjiyi Olgebilirler. Bu
coklu yansima degerleri birlestirilerek renkli multispektral goriintiiler Sekil 2.14°te de
gosterildigi gibi elde edilmektedir.

Sekil 2.14. Multispektral uydu goriintiisii [48].

Hiperspektral goriintiiler de elektromanyetik spektrumun ¢ok dar ve bitisik dalga
boyu araliklarinda ve ylizlerce banttan goriintii elde edebilmektedir. Bu sayede
goriintiilerdeki yiizey 06zelliklerini ¢ok daha hassas bir sekilde ayirabilmemizi

saglarlar.

Insan gozii sadece elektromanyetik spektrumdaki goriiniir bant araligindaki
yansimalar1 gorebilir. Hiperspektral goriintiiler ise goriiniir bant araligina ek olarak
kizilotesi ve yakin kizilotesi bantlardan da 6lgiim yapabilmektedir. Hiperspektral
goriintiideki her bir piksel elektromanyetik bantlardaki yansima verilerinden olusan
vektorel bir ifade ile temsil edilirler. Olusan bu vektorel ifade her bir piksele ait

spektral imzay1 vermektedir.

Hiperspektral goriintiiler elde etmek i¢in Ozellestirilmis hiperspektral algilayicili
kameralar kullanilir. Bu kameralar elektromanyetik spektrum bilesenlerini dalga

boylarina gore ayristirma 6zelligine sahiptir. Bu kameralar spektroskopi igerirler [49].
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Spektroskopi, farkli malzemelerde meydana gelen 151k emisyonu veya yansimast ile
ilgili bir bilimdir [50,51].

'“‘ W
T AU

Multispektral

Tor— - N e v——t

A

Hiperspektral

Sekil 2.15. Ayni1 bolgeye ait uydu gorintiileri [52].

Hiperspektral gortintiileri diger goriintiileme tiirlerinden ayiran en onemli 6zelligi
spektral bantlaridir. Cok diisiik dalga boyu araliginda (10-20 nm) yiizlerce bant (200+)
tizerinden aldig: veriler ile birbirine ¢ok yakin siiflar1 ayirabilmesi ve hedef belirleme

uygulamalarindaki basarisi ile nemli bir kaynak haline gelmistir.

Hiperspektral veriler uzamsal iki boyut ve bu uzamsal boyutlardaki her bir piksel i¢in
elektromanyetik spektrumun farkli bantlarindan yansiyan yiizlerce bilgi igerirler. Bu 3
boyutlu verilere hiperspektral veri kiipti denilmektedir. Her piksel i¢in spektral boyutta
olusan grafik ise Sekil 2.16’da goriildiigii iizere o piksele veya nesneye ait spektral
imzay1 vermektedir. Bu spektral imza veya materyal spektrasi bize nesneleri

siniflandirmada biiyiik bir kolaylik saglamaktadir.

Hiperspektral veriler, yeryiiziine ait materyaller hakkinda detayli bilgiler saglamasinin

yaninda bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Hiperspektral veri kiipleri spektral
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diizlemdeki yiiksek boyutlar1 sebebiyle goriintiilerin islenmesi asamasina oldukga
biiyiik hesaplama maliyetleri ¢gikarmaktadir. Verilerin elde edilmesinde 6zel, maliyeti
yuksek algilayicilar kullanilmaktadir ve verilerin analizi i¢in giiclii sistemlere ihtiyag
vardir. Ayrica bu verilerin depolanmasi da basli basina ¢oziilmesi gereken bir

problemdir.

Spektral (z)

LTS
: 3 .
II \ (K J1TTH
Ulamsa imge (x)

Sekil 2.16. Hiperspektral veri kiipii [53].

imge (y)

Hiperspektral verilerin elde edilmesi igin ortaya ¢ikan bu maliyetler ¢esitli boyut
indirgeme tekniklerinin gelisimine yol agmistir. Boyut indirgeme ve kullandigi

teknikler sonraki boliimde ayrintili olarak agiklanmaktadir.

2.4, HIPERSPEKTRAL GORUNTULEME

Uzaktan algilamada goriintli analizi ii¢ temel asamada gerceklesmektedir. Bunlar
sirastyla goriintii olusumundaki geometrinin ve radyometrinin anlasilmasi, temel
goriintii isleme teknikleri ile goériintiiniin doniisiimii ve istatistiksel Oriintii ¢ikarim

algoritmalari ile gériintiiniin analizi agsamalaridir [37].

Hiperspektral goriintiiniin analizinde yine 3 temel uzayda veri kiipiinii analiz etmek
gerekmektedir. Mekansal uzay, goriintii piksellerinin birbirleri ile olan geometrik
iliskilerini barindirmaktadir. Spektral uzay, enerji dalga boyuna ait piksellerin kendi
i¢ dinamiklerine ait degisimleri vermektedir. Son olarak 6zellik uzay1 ise goriintiideki
belirli bolgelere ait piksellerin vektorel gdsterimle veri noktalarina doniisimiinii

icermektedir [54].
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Hiperspektral gortintiiler 1970’11 yillarin bagindan itibaren kullanilmaya baglanmis
olmasina ragmen, yaygin kullanimi gectigimiz son 10 yila dayanmaktadir.
Hiperspektral goriintii, spektral anlamda ¢ok sayida bilgi igeren, malzemeye duyarh
oldugundan dolay1 birbirine benzeyen maddelerin ayristirilmasinda ve maddelerin

siiflandirilmasinda kullanilan 6zel bir goriintii ¢gesididir.

Cok genis bir kullanim alanina sahip hiperspektral goriintiiler, karakteristik yansima
spektrumlarina sahip ¢ok cesitli malzemeleri tespit etmek ve haritalamak igin
kullanilmaktadir. Ornegin, jeologlar tarafindan mineral haritalama ve nem, organik
icerik veya tuzluluk gibi toprak ozelliklerini tespit etmek igin kullanilmaktadir.
Botanistler, bitki ortiisii tiirlerini belirlemek, bitki kimyasini incelemek ve bitki ortiisii
stresini tespit etmek igin hiperspektral goriintiileri basariyla kullanmaktadir. Askeri
alanda da kismi bitki ortiisii altindaki askeri unsurlarin tespiti ve diger bir¢ok askeri

hedef tespiti amaciyla hiperspektral goriintiileme kullanilmaktadir [37].
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Sekil 2.17. Farkli malzemeler i¢in elde edilmis spektral imzalar [53].

Hiperspektral goriintiileme, Sekil 2.17°deki gibi nesnelerin elektromanyetik spektrum
tizerindeki yansima 6zelliklerinden faydalanmaktadir. Her nesnenin kendine 6zgii olan
bu yansima 0Ozelligi bize nesnenin spektral imzasin1 vermektedir. Standart
multispektral goriintii isleme tekniklerine kiyasla hiperspektral goriintiileme bize

nesneler hakkinda ¢ok daha detayli bilgiler saglar.
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BOLUM 3

BOYUT iINDIRGEME VE MANIFOLD OGRENME

Boyut indirgeme, biiyiik veri kiimelerindeki verilerin igerisindeki 6nemli bilgileri
kaybetmeden daha diisiik boyutlara indirgenmesidir. Biiyiik veri kiimelerinin analizi
ve yorumlanmasi igin bu olduk¢a énemli bir 6n islemdir. Ozellikle yiizlerce yiiksek
¢Ozunirlikli banttan olusan ve farkli nesnelerin Ozelliklerini hassas bir sekilde
yansitan hiperspektral goriintiilerin yorumlanabilmesi i¢in boyut indirgeme olduk¢a

Onemli bir calisma alanidir.

Hiperspektral goriintiiler tic boyutlu bir veri kiipiidiir. Ham sekilde bu veri kiipiinii
analiz etmek, depolamak veya gorsellestirmek zor bir problemdir. Boyut indirgeme
teknikleri ile boyutlar1 azaltilan bu verilerin depolanmasi daha kolay hale gelmektedir.
Ayrica, iyl bir 6n islem sayesinde indirgenen verilerin mevcut siniflandirma
algoritmalari ile performanslari artmaktadir. Bununla beraber, indirgeme isleminden
sonra 2 veya 3 boyutta temsil edilebilen verilerin gorsellestirilmesi oldukca kolay

yapilabilmektedir.

9 '
- Ld
Hiperspektral Bant
Veri Kiimesi Secimi x4 4
6 >
Hiperspektral Ozellik 2

v2

Veri Kiimesi - | Cikarimu -

vyw

Sekil 3.1. Hiperspektral verilerde bant se¢imi ve 6zellik ¢gikarimi.
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Hiperspektral goriintiilerde boyut indirgeme iki farkli yaklasimla yapilabilmektedir.
Sekil 3.1°de gosterilen bu yaklasimlardan biri spektral diizlemdeki bantlarin
secilmesini kapsayan bant se¢gme yaklagimi digeri ise goriintiilerdeki gesitli driintiileri

bulmaya calisan 6zellik ¢ikartma yaklagimidir.

3.1. BANT SECIMi

Ozellik segim yaklagimlari, uygulanacak yéntem veya fonksiyonun gereksinimlerine
bagli olarak veri setinde bulunan gereksiz veya dogrudan sonuca etkisi olmayan
ozelliklerin kaldirilmasimi temel almaktadir [55-57]. Ozellik ¢ikarimi tekniklerinin

aksine, 6zellik se¢cim yontemleri orijinal verideki yapilart korumaktadir.

Bant Segim islemi

Hiperspektral Gériintii

Secilen Bantlar

Siniflandirma
Algoritmasi

Siniflandirma Haritast

Sekil 3.2. Hiperspektral veri tizerindeki bant se¢im islem adimlar1 [58].

Yiiksek boyutlu hiperspektral verilerde genis dalga boyu araliklarindaki yiizlerce
banttan olusan veriler kullanilmaktadir. Bu ¢ok boyutlulugun ¢6ziimii i¢in veri kaybini
en aza indirecek sekilde dogru bantlarin segilerek boyut indirgeme yapilmasi 6nemli

bir yaklagimdir.
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Sekil 3.2°de gosterimi bulunan bant se¢im yontemlerinde 6zellik ¢ikarimindaki gibi
dontigiim islemleri yapilmaksizin goriintii 6zelliklerinin birbirlerinden en iyi sekilde
ayirt edilebildigi bantlarin bulunmasi1 amaglanir. Béylelikle orijinal bantlardan 6nemli
olanlar1 secilerek veri isleme basarisin1 diistirmeden hesaplama yiikiiniin azaltilmasi
amaglanmaktadir. Bant se¢cim yonteminin 6zellik ¢ikarimina gore tistilinliigii uzamsal

boyuttaki 6zelliklerin kaybedilmemesidir [59].

3.2. OZELLIK CIKARIMI

Ozellik ¢ikarimi, orijinal biiyiik veri gruplarii anlamimi kaybetmeden daha kiiciik veri
kiimeleri olarak temsil etmeyi amaglamaktadir. Ozellik ¢ikarimi ydntemleri
verilerdeki dnemli bilgileri kaybetmeden gerekli kaynak sayisini azaltmaktadir. Bu
sayede yiiksek miktarlarda bellek ve islem giicii ihtiyacin1 ortadan kaldirmaktadir
[55,56]. Sekil 3.3’te 6zellik ¢ikarimi igin 6rnek bir sema verilmektedir.

Hiperspektral Goriintii Siniflandirma Haritasi

Ozellik Gikarimi ‘ 'Suuﬂa.nd;rma
islemi
)

Ozellik 1 Ozellik 2 Ozellik 3

Sekil 3.3. Hiperspektral verilerde 6zellik ¢ikarimi [60].

Ozellik ¢ikarim ydnteminde orijinal bantlar iizerinden dogrusal ve dogrusal olmayan
doniistimler uygulanmaktadir. Spektral diizlemde indirgeme yapmak yerine uzamsal
diizlemdeki verilerin farkli diizlemlere iz diisiiriilmesi ile boyut azaltma yoluna

gidilmektedir [59]. Literatiirde en yaygin bilenen 6zellik ¢ikarim algoritmasi PCA’dir.
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MDS ve LFDA gibi dogrusal yontemler diger bilinen boyut indirgeme yontemleri
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Dogrusal olmayan yontemlere gegildiginde ise

karsimiza manifold 6grenme kavrami ¢ikmaktadir.

3.3. MANIFOLD OGRENME

Manifold 6grenme teknikleri yiiksek boyutlu giris uzayinda bulunan verilerin daha
diisik boyutlu bir uzayda temsilinin bulundugunu varsaymaktadir. Dogrusal
yontemlerin aksine bu algoritmalar yiiksek boyutlu giris uzayinda bulunan dogrusal
olmayan karmagik iligkileri de basarili bir sekilde bulabilmektedir. En popiiler
manifold 6grenme algoritmalart LLE, ISOMAP ve SOFM olarak siralanabilir. Bu
tekniklerle birlikte olasilik tabanli SNE, t-SEN ve MAFE gibi algoritmalar da bilinen

manifold 6grenme yontemleridir.

LLE

Orjinal Veri

L 1.5
1.5
)
0
1.5
15 5 1.5

Sekil 3.4. Cesitli manifold 6grenme yontemlerine ait ¢ikti uzaylari [61].
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Manifold 6grenme yontemleri, en temel anlamda yiiksek boyutlu giris uzayinda yer
alan verileri daha diisiik boyutta bir manifolda yerlestirmektedir. Bu islemi yaparken
veri noktalar1 arasindaki yerel ve global konum iliskilerini korumayi
amaglamaktadirlar [62,63]. Sekil 3.4’te bazi popiiler manifold 6grenme tekniklerinin

ayni veri lizerinde elde ettikleri farkli manifoldlar goriillmektedir.
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BOLUM 4

BOYUT iINDIRGEME YONTEMLERI

Hiperspektral veriler gibi biiyiik veri kiimelerinin boyutlarinin indirgenmesi igin ilk
olarak PCA, MDS ve LFDA gibi dogrusal yontemler onerilmistir. Bu yontemler
temelde yiiksek boyutlu girdi uzayindaki dogrusal yapilari kesfedebilmektedir. Gelisen
teknoloji ile goriintiileme sistemleri ve algilayicilar daha kaliteli ve yiiksek boyutlu
veriler elde etmeye baslamislardir. Dogrusal boyut indirgeme yontemlerinin daha
karmagik yapilar sunan bu veri kiimelerinin analizinde ve yorumlanmasinda yetersiz
kalmasi ile LLE, ISOMAP ve SOFM gibi dogrusal olmayan yontemler kullanilmaya
baslanmistir. Bu dogrusal ve dogrusal olmayan yontemlere ek olarak gesitli olasilik
tabanli algoritmalarda gelistirilmistir. Bu algoritmalar temel olarak veri noktalar

arasinda kosullu olasiliklar1 kullanmaktadir.

Bu boliimiin devaminda literatiirdeki en yaygin kullanilan boyut indirgeme yontemleri
dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler bashklart altinda iki grup olarak

acgiklanmaktadir.

4.1. DOGRUSAL YONTEMLER

Dogrusal boyut indirgeme yontemleri temelde yiiksek boyutlu uzayda yer alan veri
noktalarimin daha diisiik boyutlu dogrusal bir diizlem iizerindeki iz diisiimlerini

bulmaya ¢alisir. Bu grupta en yaygin bilinen yontem PCA algoritmasidir.

4.1.1. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

[lk olarak Pearson (1901) tarafindan &nerilen ve giiniimiizde gelistirilmis bircok
varyasyonu ile yaygin olarak kullanilmaya devam eden en temel boyut indirgeme

yontemlerden biri temel bilesenler analizidir.
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PCA, verileri bir koordinat sistemine yansitmak i¢in dikey bir dogrusal doniisiim
olarak tanimlanir [37]. Verilerin en biiyilik varyansi birinci koordinat, en biiyiik ikinci
varyansi ikinci koordinat olarak tanimlayarak Sekil 4.1’de gosterildigi gibi ortogonal

bir dontisiimle verileri daha diisiik boyutta temsil eder.

PC1

Sekil 4.1. PCA algoritmasi ile boyut indirgeme [64].

Giris uzaymdan verilen Y = {y;, y,, ..., Vin} gozlemleri, giris uzayidan daha disiik m
boyutunda dogrusal bir alt uzay arar. Bu alt uzaya yansitilan haritalar, verilerin
kovaryans matrisinin ilk m 6zdegerleri ile iliskili en bilylik varyansa sahiptir. Verileri
haritalama islemi, Esitlik 4.1’teki merkezleme matrisi C’nin hesaplanmasi ile

bulunmaktadir
C=1 1 117 (4.1)
= Iy N :

Burada Iy, NxN boyutlu birim matrisi ve 1 = [1,...,1y] ise tim bir vektor

ifadesidir. Y’nin kovaryans matrisi ise Esitlik 4.2’de ifade edilmektedir.
> =YCCTYT (4.2)

Bu formiilasyonda, en biiyiik varyansa sahip alt uzay, .’ in 6z deger ayrismasindan elde
edilir. ¥’in 6z degerleri biiylikten kii¢iige siralanmis kdosegen matrisi ve karsilik gelen

m vektoreleri ile E = [ey,...,ey] temel bilesenlerini tanimlanir. Indirgenmis cikis
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uzayl i¢in elde edilen yeni koordinatlar Esitlik 4.3’te verilen denklem ile

hesaplanmaktadir.

Z = ETYC (4.3)
4.1.2. Cok Boyutlu Ol¢ekleme (MDS)
Cok boyutlu olgekleme yontemi, yiiksek boyutlu uzayda bulunan veri noktalari
arasindaki oklid mesafelerini koruyarak bu verileri daha diisiik boyutlu bir haritaya

yerlestirir [65]. Yiiksek boyutlu ¥ uzayindaki veri noktalar1 arasindaki ikili uzakliklar

Esitlik 4.4°te verilen formiilasyon ile hesaplanir.

n
dij = Z(}’ik—y]'k)z (4.4)
=1

Yontemin temelinde yliksek boyutlu uzayda yer alan uzakliklarin indirgenmis uzayda
da korunmasi yatmaktadir. Bunu saglamak igin Esitlik 4.5’te verilen denklem
kullanilir. Bu formiilasyon ile yiliksek boyutlu uzaydan diisiik boyutlu uzaya gecis
yapilir.

6@ = ) (vi=nll -z - 5|2 (@5)
ij

Burada ||yl- -y ||, yliksek boyutlu giris uzayinda bulunan y; ve y; noktalari arasindaki

oklid uzakliklari, ||zi -z || ise indirgenmis ¢1kis uzay1 igin z; Ve z; noktalar1 arasindaki

oklid uzakliklaridir [66,67].
4.1.3. Yerel Fisher Diskriminant Analizi (LFDA)

Yerel Fisher diskriminant analizi, yiiksek boyutlu veri kiimesini, ayni sinifa ait

verilerin varyansini en aza indirerek, farkli siniflarin varyansimi ise en iist diizeye
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cikararak ve verilerin yerel yapist koruyarak daha disiik boyutlu bir alana
indirgemektedir [68]. LFDA yontemi, temel olarak Fisher diskriminant analizi [37,69]
ve yerelligi koruyan projeksiyon [37,70] yontemlerinin avantajlarin1 kullanmaktadir.
Bu iki yaklasimin kombinasyonu ile manifold alanlarinda ¢ok modlulugu koruyabilen
bir teknik elde edilir. LFDA’nin ¢6ziimii, bir doniisiim matrisi olan Tippy

optimizasyonunun ¢6ziilmesini icermektedir.

Turpa = argmax tr{(TTS@T)=1(TTs®)T)} (4.6)

TeRde

Burada, S(®) yerel smif i¢i dagilim matrisi ve S® yerel smiflar aras1 dagihim
matrisidir. Genellestirilmis 6zdeger problemi Esitlik 4.6 ile c¢oziilerek elde
edilmektedir.

4.2. DOGRUSAL OLMAYAN YONTEMLER

Dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemleri, karmasik verilerdeki dogrusal olmayan
yapilar1 ortaya ¢ikarabilen tekniklerdir. En yaygin bilinen dogrusal olmayan boyut

indirgeme algoritmalar1 bu boliimde ele alinmaktadir.
4.2.1. Yerel Dogrusal Yerlestirme (LLE)

LLE algoritmasi, yiiksek boyutlu verilerin yerel komsuluk yapilarimi lineer bir
kombinasyonla koruyarak yaklastirilmasini ve bu verilerin daha diisiik boyutlu bir

temsilini bulmay1 amaglamaktadir [37].
Algoritma yiiksek boyutlu uzaydaki komsu noktalarin belirlenmesi ile baslar. Bu
noktalar K en yakin komsu algoritmasi ile belirlenir [9]. Veri setindeki tiim noktalarin

bu belirlenen komsu noktalar1 ile Oklid mesafeleri hesaplanir. Esitlik 4.7°de

hesaplanan bu mesafelere gore agirlik matrisi olusturulur.

s(Y) = Z|Yi_Zwinj|2 (4.7
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Burada, W;; bir dnceki adimda hesaplanan agirliklardir. ¥; ve Y; ise yiiksek boyutlu
giris uzaymdaki veri noktalari ve komsu noktalarini temsil etmektedir. Belirlenen
agirliklar ile indirgenmis ¢ikis uzaymna gecis icin ise Esitlik 4.8’deki hesaplama

kullanilmaktadir.

§(2) = z Z; —Zwijzj (4.8)

i J

Burada, Z; ve Z; ise diisiik boyutlu indirgenmis veri uzaymdaki noktalar1 ve komsu

noktalarini temsil etmektedir.
4.2.2. izometrik Ozellik Haritalama (ISOMAP)

PCA ve MDS yontemlerine benzer sekilde bir yliksek boyutlu veri noktalari arasindaki
uzakliklar1 temel alan ISOMAP yo6ntemi, veri noktalari arasindaki jeodezik uzakliklar
kullanmaktadir. Jeodezik uzaklik, bir manifold yiizeyi iizerindeki iki nokta arasinda
bulunan en kisa yol olarak tanimlanabilir [71]. Jeodezik uzakligin grafiksel gosterimi

Sekil 4.2°de verilmektedir.

Sekil 4.2. Veri noktalar1 arasindaki jeodezik mesafenin gosterimi [10].

ISOMAP, yiiksek boyutlu bir girdi uzayini daha diisiik boyutlarda indirgenmis bir

uzaya yerlestirme islemini 3 temel adimda yapmaktadir [66]. Bunlar;
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e Komsuluk matrisinin olusturulmast,
e En yakin mesafelerin hesaplanmasi,

e Diisiik boyutlu uzaya yerlesimdir.

Komsuluk matrisinin olusturulmasinda LLE yéntemiyle benzer sekilde Oklid
uzakliklari ile mesafeler belirlenmektedir. Ayrica K en yakin komsu algoritmasi ile
komsuluklar hesaplanir. Indirgenmis uzaydaki veri noktalari ise MDS ile aym

formiilasyonda elde edilmektedir.
4.2.3. Laplas Ozharitalar (LE)

Laplas o6zharitalar yontemi, ISOMAP ve LLE yontemlerine benzer sekilde veri
noktalar1 arasindaki lokal komsuluklarini koruyarak daha diisiik boyutlu bir manifolda
indirgemeyi amaglar. LE, veri noktalar1 arasindaki komsuluk iligkilerinden elde edilen
agirliklart diyagonal bir matrise doniistiiriir. Laplas matrisi de denilen bu agirlik matrisi
simetriktir. Bir boyutlu bir doniisiim i¢in LE probleminin ¢6ziimii Esitlik 4.9’da verilen

optimizasyon probleminin ¢6ziimii ile hesaplanmaktadir.

uiz) = Z wi;(z; — z))? (4.9)

Lj=1,j*i

Kararli durum igin global optimizasyon problemi ise Esitlik 4.10’daki sekilde formiile

edilmektedir.
Z" = argming U(Z) (4.10)
Burada, Z* indirgenmis uzayda optimum Z olur.
4.2.4. Rastlantisal Komsu Yerlestirme (SNE)
Rastlantisal komsu yerlestirme, yiiksek boyutlu bir Y = {y;,v,, ..., ¥, } uzaymdaki

verileri daha diisiik boyutlu Z = {z,, z, ..., z,,} uzayinda, birbirlerine olan konumlarini

korumay1 amaglayan denetimsiz bir boyut indirgeme ve veri gorsellestirme teknigidir
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[15]. Yiiksek boyutlu uzayda bulunan her i verisi ve potansiyel j komsuluklari i¢in
asimetrik yogunluk fonksiyonu Esitlik 4.11’de verilmektedir. Bu denklem ile asimetrik

bir ikili uzaklik matrisi elde edilmektedir.

exp (—ly: - Il /202)

_ (4.11)
Yrziexp(=lly; — vill?/207)

Dij

Burada o; deneysel olarak ayarlanan varyans parametresidir. iki veri noktas1 birbirine
yakin ise yogunluk fonksiyonunun degeri yiiksek olmaktadir. Benzer sekilde gauss
dagilim1 esas alinarak elde edilen diisiik boyutlu uzay i¢in ¢ikis fonksiyonu ise Esitlik

4.12°de tanimlanmaktadir.

2
__ewCa -5l (4.12)
Yz exp(—llz; — zll?)

ij

Bu yaklagim ile yiiksek boyutlu uzayda p;; dagilimi ile diistik boyuta indirgenmis q;;

dagiliminin esit olmasi hedeflenmektedir. Bu iki dagilim arasindaki Kullback-Leibler
(KL) sapmalarinin [37,72] toplami olan bir maliyet fonksiyonu en aza indirgenerek

kolaylikla elde edilebilmektedir. Bu maliyet fonksiyonu Esitlik 4.13’te verilmektedir.

p..
C = Z KL(P;||Q) = ZZ pijlog == (4.13)
i i ij

Esitlik 4.12°deki z, teriminin dogrudan g;;’yi etkilemesinden dolay1 burada C’nin ayrt
edilebilmesi zahmetli olabilmektedir. Bu doniisiimii kolaylastirmak igin bu fonksiyon

gradyan formunda Esitlik 4.14°teki gibi ifade edilebilir.

o6C
o 22(zi = 2)(pij — qij + Pji — i) (4.14)
j

Burada indirgenmis uzaydaki yerlestirme koordinatlari, rasgele baslatilan gauss 6rnek
haritalar1 ile bir gradyan inis algoritmasi kullanilarak bulunabilmektedir. Maliyet

fonksiyonu da bu formiilasyon ile elde edilmektedir.
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4.2.5. t-Dagimh Rastlantisal Komsu Yerlestirme (t-SNE)

Bu yontem, daha basit bir gradyan hesaplamasi kullanarak SNE algoritmasinin maliyet
fonksiyonunun simetrik olan bir versiyonunu kullanmaktadir. Diisiik boyutlu
indirgenmis uzay icin gauss dagilimi yerine t-dagilimi (veya student t-dagilimi)
kullanilir. Sekil 4.3’te goriildiigi tizere t-dagilimi yapis1 geregi u¢ noktalarda daha
hassas bir ayrim yapabilmektedir. Bu da SNE’ye gore smiflandirma basarisini

artirmakta ve kalabalik probleminde de iyilesme saglamaktadir [16].

<«—— Gauss Dagihmi

“.‘_,_,/ t-Dagihmi

Sekil 4.3. Gauss ve t-dagilimi grafikleri.

Giris uzay1 i¢in SNE ile benzer sekilde Esitlik 4.1°deki formiilasyonu kullanan t-SNE
yonteminin ¢ikis uzay1 i¢in kullandigi dagilim formiilasyonu ise Esitlik 4.15’te

verilmektedir.

2
A+ |z —z| )
]

_ - (4.15)
Y1+ lz; =z %)

Maliyet fonksiyonu SNE’de oldugu gibi yine KL sapmalarinin toplamina dayalidir.
Gradyan ini§ algoritmasi ile denklemin indirgenmis hali Esitlik 4.16’da ifade

edilmektedir.

6C
5Zi

= 4Z(Pij —qi)(zi —z)(A + |z - Zjllz)_1 (4.16)
j
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4.2.6. Cok Boyutlu Yapay Alan Yerlestirme (MAFE)

MAFE, yiiksek boyutlu alandaki komsuluk iliskilerini korumak i¢in minimum enerji
konfigiirasyonuna yol agan yeni bir boyut indirgeme catisidir. Potansiyel bir alan i¢in
mekanikten gelen kuvvet alani yontemi, en uygun enerji ¢oziimiinii bulmak i¢in toplam
¢ekme ve itme potansiyel fonksiyonlarini en aza indirgemek olarak yorumlanir. Daha
diisiik boyutlu bir uzayda her bir yiiksek boyutlu veri noktasinin optimum gémme
haritasi, her iki kuvvet alaninin denge durumuna karsilik gelir. Potansiyel enerji
fonksiyonu i¢in bir havuz olarak i ve j haritalar1 arasindaki minimum enerji
konfigiirasyonu i¢in, bir dizi kurala bagli olarak, Esitlik 4.17°de verilen itme

potansiyeli fonksiyonu kisa mesafelerde baskindir [18].

q
Urij(”Zi — J||) = .0 exp {— M} (4.17)

g

Burada, ¢, itme kuvvetinin biiyiikligi, o standart sapma ve q ¢ikti uzayinin
dagilimmin yogunlugunu belirler. Itme potansiyeli fonksiyonu diisiik boyutlu uzayda
z; Ve zj noktalariin ¢ok yakinlagmasini engellerken, Esitlik 4.18”de verilen gekme

potansiyeli fonksiyonu ise uzun mesafelerde baskindir.
U (lz - %) = &awijllz — 2" (4.18)

Burada, benzer sekilde &, ¢cekim kuvvetinin biiyiikliik parametresi, p ¢ikti dagiliminin
yogunlugunu belirler ve w;; [73] spektral imza benzerligini ifade eder. Cekme
potansiyel fonksiyonu, itme fonksiyonunun aksine z; ve z; noktalarmin birbirlerinden
¢ok uzaklagmasini engeller. Bu nedenle, itme potansiyeli fonksiyonu yerel iligkileri
temsil ederken, ¢ekme potansiyeli fonksiyonu uzun mesafelerdeki kiiresel iligkileri
temsil etmektedir. Kuvvet alan1 formiilasyonuna gore, ¢ekme ve itme potansiyel
fonksiyonlart ile her bir harita icin hareket dinamigi Esitlik 4.19’daki gibi

yazilmaktadir.

7= = U8 (2 - 5) ~ 00 (7~ 1) @.19)

Jj#Ei
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Burada, Ucilj ve Urij sirastyla gekme ve itme potansiyel fonksiyonlaridir. V. gradyan
operatoriidiir. (z; — z;) vektori, ¢ekme ve itme etkilesim kuvvetlerinin zit yonlerde

hareket ettigi hizalamay1 tanimlar. Her bir harita i¢in ¢ekme ve itme potansiyeli Esitlik

4.20’de verilmektedir.

0@ = ) (U (12 - 51) - v (lz: - 5)) (4.20)

Jj#i

Toplam iist {iste gelme potansiyeli ise Esitlik 4.21°deki gibi ifade edilmektedir.

U(Z) = z U,(2) (4.21)

Burada N, gomme alanindaki her bir haritanin sayisidir. Kararli durum igin global

optimizasyon problemi ise su sekilde formiile edilir:
Z" = argming U(Z) (4.22)

Esitlik 4.22°de, Z* indirgenmis uzayda optimum Z olur. Sonug olarak itme ve ¢ekme
kuvvetleri dengelenmektedir. Maliyet fonksiyonu, KL sapmalarimin toplamina dayal
gradyan inig algoritmast ile Esitlik 4.17, 4.18 ve 4.19 kullanilarak Esitlik 4.23 teki son

halini almaktadir.

Z; = _z(zi — 7;)¢awijp ||z - ZJ'”p_2

J# (4.23)

q
- Zi — Zj
(21— 7)éedllzi = 7[|* " exp {—u

j
pa—
Tiim bu dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler temelde yiiksek boyutlu uzayda
bulunan biiyiik veri kiimelerinin daha diisiik boyutlu bir uzayda temsilini bulmaya
calisirlar. Ozellikle hiperspektral veriler gibi karmasik ve biiyiik boyutlarda veri
kiimelerinin analizi ve yorumlanmasinda yiiksek islem ve bellek maliyetlerinin ortaya

¢ikmasi boyut indirgeme isleminin 6nemini daha ¢ok acgia ¢ikarmaktadir. Bu tiir
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biiyiik veri kiimeleri analiz edilmeden 6nce igerisinde barindirdig1 global ve yerel
yapilart koruyarak daha diisiikk boyutlarda temsil edilmelidir. Bu sayede diinya
nesneleri ve uzay cisimleri hakkinda ¢ok daha ayrintili bilgilere temas etmeden

erismemiz miimkiin olmaktadir.
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BOLUM 5

BOYUT iINDIRGEME UYGULAMALARINDA OPTIiMiZASYON VE
ADAPTIF AGIRLIKLANDIRMA

Bu tez calismasinda, iki ayri akademik caligmada kullanilan iki farkli yontem
onerilmektedir. Yontemlerin her ikisi de temelde MAFE algoritmasina ve kullandig:
kuvvet alani yasas1 yaklasimina dayanmaktadir. ilk ydéntemde MAFE yonteminin
parametre belirleme sorunu optimizasyon tabanli bir yaklasimla ¢oziilmektedir. Bu
sayede Onerilen yontem ile veri setinden bagimsiz olarak algoritmanin maksimum
performansta galismas saglanmaktadir. Onerilen ikinci yontemde ise t-SNE ve MAFE
algoritmalarinin giiclii yonlerini birlikte kullanmayi amaclayan hibrit bir yaklagim
sunulmaktadir. Bu yontemde ise MAFE algoritmasinin yiiksek siniflandirma
dogrulugu performansi ile t-SNE algoritmasinin hizli ¢alisma zamani avantajinin

birlestirilmesi saglanmaktadir.

5.1. PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU TABANLI MAFE

Boyut indirgeme uygulamalarinda, biiyilik veri kiimelerindeki bant se¢imi, 6znitelik
¢ikarimi, parametre se¢imi gibi bircok zorlukla basa c¢ikmak igin optimizasyon
algoritmalar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Literatiirde en yaygin bilinen

optimizasyon algoritmasi ise Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) yontemidir.

PSO, ilk olarak 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan 6nerilen popiilasyon
tabanli bir optimizasyon yontemidir [74]. Bu yontem, kus ve balik siiriilerinin
davraniglarindan esinlenen sezgisel bir yaklagimdir. Basitligi ve hizli yakinsama
kabiliyeti nedeniyle PSO, son yillarda bir¢ok alanda arastirma odagi olmustur [75].
Ozellikle boyut indirgeme [76-78], makine 6grenmesi [79], 6znitelik ¢ikarimi [80],
goriintii siniflandirma [81], bant se¢imi [82] ve alt-piksel haritalama [83] gibi bir¢ok
calismada PSO tabanli yaklagimlar tercih edilmektedir.
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PSO’da problemin ¢6ziim uzay1 bir arama uzay1 olarak formiile edilmektedir. Arama
uzayinda yer alan her bir konum, problemin potansiyel bir ¢éziimiidiir. Parcaciklar,
arama uzayinda en iyi konumu bulmak igin is birligi yaparlar. Her bir par¢acik kendi
hizina gore hareket eder. Her iterasyon igin parcacik hareketi ise Esitlik 5.1 ve 5.2’deki
gibi hesaplanmaktadir [84].

xi(t+1) « x;(t) + v;(v), (5.1)
v (t+ 1) « wv; (V) + ey (pbest; () — x; (D) + crz(gbest; () — x; (D) (5.2)

Burada x;(t), i pargaciginin t zamanindaki konumudur. v;(t), i pargaciginin t
zamanindaki hizim vermektedir. pbest;(t), parcacigin o ana kadarki en iyi
konumudur. gbest;(t) ise, su ana kadar tiim siirii tarafindan bulunan en iyi konumdur.
w, onceki zaman adimini 6lgeklendiren bir atalet agirligi parametresidir. ¢; Ve ¢, ise
pbest;(t) ve gbest;(t) fonksiyonlarinin etkisini 6lgeklendiren hizlanma katsayilaridir.
r, Ve r, parametreleri de deneysel olarak [0-1] araliginda segilen rasgele degiskenlerdir
[84,85]. Sekil 5.1° de PSO algoritmasinin 6rnek bir ¢alisma simiilasyonu Ornegi

gosterilmektedir.

pest ilt]

Cy X Rand(-)y X (Ppeses[t] — X[t])

Poeselt]

Sekil 5.1. PSO algoritmasinin temsili ¢alisma simiilasyonu [86].
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PSO algoritmasinin temel ¢alisma adimlari agagidaki gibidir.

Parcaciklarin hiz ve konum baslangi¢ degerlerini belirle.
pbest ve gbest baslangic degerlerini hesapla.

Esitlik 5.1 ve 5.2°ye gore konum ve hiz degerlerini giincelle.
pbest ve gbest degerlerini glincelle.

Sonlandirma kosulu saglanmadi ise 3. adima git.

I T A

gbest degerini al ve sonlandir.

MAFE algoritmasi, mevcut manifold yerlestirme yontemleri arasinda siniflandirma
basarist en yiiksek yontemdir [27]. Ancak yontemin Esitlik 4.23’te verilen maliyet
fonksiyonu iizerinde deneysel olarak segilen ¢ok sayida parametre bulunmaktadir. Bu
parametreler hem birbirlerinden etkilenmekte hem de smiflandirma sonuglarini
olduke¢a fazla etkilemektedir. Ayrica bu parametrelere bagl olarak, 6zellikle secilen
karmasik veri setleri tizerinde, kalabalik problemi goriilmektedir. Deneysel ¢alismalar,
bu parametreler arasinda yer alan, indirgenmis uzayda itme ve ¢ekme kuvvetlerinin
yogunluk parametreleri olan p ve g parametrelerinin algoritma performansini en fazla
etkileyen parametreler oldugunu gostermektedir. Bu parametreler daha dnce yapilan
calismalarda [0-2] araliginda sec¢ilmistir [18] ancak deneysel c¢aligsmalarda
parametrelere ait optimal degerler kolaylikla elde edilememektedir. Ayrica her veri seti

icin optimal parametreler degismektedir.

Tim bu sorunlarin ¢oziimii i¢in tez kapsaminda Onerilen ilk yontem PSO tabanh
MAFE (PSO-MAFE) yontemidir. Bu yontem PSO algoritmasini kullanarak p ve q
parametrelerinin optimal degerlerini elde etmektedir. Bu sayede yontem uygulandig:

verilerden bagimsiz olarak her veri seti i¢in yliksek performans sergilemektedir.

PSO-MAFE yonteminde, ilk olarak p ve g parametreleri bir X dizisi olarak ifade
edilmektedir. Bu dizi i¢in Esitlik 5.3te gosterildigi gibi deneysel olarak minimum ve
maksimum deger limitleri belirlenmektedir. Bu limitler calisilan veri setine bagh

olarak degiskenlik gostermektedir.

Xi,min < Xi < Xi,maks (53)
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Esitlik 4.23’te verilen MAFE yonteminin maliyet fonksiyonu ise yeniden diizenlenerek

Esitlik 5.4°teki gibi ifade edilmektedir.

ZMAFE = — Z(Zi - z) {faWij”Zi — 7" - &gz - Zj||X1_2} (5.4)

j#EL

Diizenlenen bu formiilasyon ile MAFE algoritmasi PSO igerisinde c¢alistirilarak Esitlik
5.5’te de ifade edildigi sekli ile optimal X dizisi elde edilmektedir.

argmin X = Fpso(Ximin: Ximaks: Zmare) (55)

Burada Fpgo fonksiyonu parameter olarak parametrelerin alabilecegi maksimum sinirt,
minimum parametre sinirini ve maliyet fonksiyonunu almaktadir. Geriye ise optimum
parametre degerlerini igeren X dizisini dondiirmektedir. X dizisi sirasiyla p ve g
parametre degerlerini icermektedir. Burada p = X, ve q = X; olarak ifade

edilmektedir.
5.2. ADAPTiF AGIRLIKLANDIRILAN MANiFOLD YERLESTiRME

Tez kapsaminda oOnerilen ikinci yontem olan adaptif agirliklandirilan manifold
yerlestirme (Adaptive weighted embedding method-AWEM), mevcut manifold
O0grenme yontemlerinin gii¢lii yonlerini birlestiren bir yaklasimdir. Buradaki temel
amag¢ mevcut yontemlerin avantajlarini birlestirmektir. Bu kapsamda, 6nerilen yontem
t-SNE algoritmasinin hizin1 ve MAFE’nin yiiksek siniflandirma dogrulugu avantajin
kullanmaktadir. Ayrica bu birlesimin neticesinde ¢ikis uzaylari i¢in elde edilen

yerlestirme koordinatlarinin gorsellestirilmesinde de performans artis1 saglanmaktadir.

Onerilen yontem ilk olarak, Esitlik 4.15te verilen t-SNE algoritmasimnin indirgenmis
uzay icin kullandigi dagilim fonksiyonunu Esitlik 5.6’daki gibi yeniden

diizenlemektedir.

”Zi — Z;

] ”_ (5.6)

= -1
Ykzillzi — zl

qij
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Yeni dagilim fonksiyonu kullanilarak gradyan inis algoritmasi ile maliyet fonksiyonu
ise Esitlik 5.7’de verilmektedir. Esitlik 4.15’teki orijinal formiilasyondaki bazi kisimlar
deneysel olarak etkisi goz ard1 edilebilir goriilmektedir. Bu sebeple denklemdeki bazi

boliimler sadelestirilmistir.
. -1
ZtsNE = 4Z(pij - qij)(zi — )|z — 7| (5.7)
j

Onerilen yéntemde ayrica MAFE ydnteminin ¢ikis uzay1 formiilasyonunda t-SNE ile
adaptif olarak uyumlu sonuglar vermesi i¢in t-dagilimi kullanilmaktadir. Esitlik 4.23°te
verilen MAFE algoritmasinin orijinal maliyet fonksiyonu yeni dagilim ile yeniden
Esitlik 5.8’deki gibi ifade edilmektedir. Orijinal maliyet fonksiyonundaki deneysel

olarak etkisi goz ardi edilebilecek bazi kisimlarda ¢ikarilmis veya sadelestirilmistir.

Zmarp = —2 Z(Zi - z)&apiillz — 5l 7 (2 — z) & ayllz — 7] (5.8)

JE

Onerilen yontem, Esitlik 5.7 ve Esitlik 5.8°deki maliyet fonksiyonlarmi birlikte
kullanmaktadir. Bu fonksiyonlarin agirliklar1 bir dizi kritere bagli olarak
giincellenmektedir. Giincelleme islemi gercek zamanli bir yaklasimla adaptif olarak

gerceklesmektedir.

Zi = WiZisNE — W2ZMAFE (5.9)

Esitlik 5.9’da verilen w; ve w, agirlik parametreleri, algoritmalarin maksimum
siniflandirma dogruluguna yakinsama hizina gore [0-1] aralifinda degismektedir.
Baslangicta, t-SNE algoritmasinin agirlig1 yiiksek (1°e yakin) secilir ve ilk yakinsama
hizi maksimumda tutulur. Daha sonra MAFE agirligi kademeli olarak artirilir ve
maksimum dogruluk oran1 yukar1 dogru cekilebilir. Bdylece baslangigta hizla yiikselen
sonrasinda ise hizi azalmasma karsin yiikselmeye devam eden bir smiflandirma
dogrulugu egrisi elde edilmektedir. Bu sayede her iki yontemin giiclii yonleri bir arada

kullanilmaktadir.
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Cizelge 5.1’de AWEM yonteminin algoritmasi verilmektedir. Burada giris uzaymin
ikili benzerlik matrisi ve baglangic parametreleri hesaplanmaktadir. Sonrasinda Cikis
uzay1 i¢in rasgele bir 6rnek uzay olusturulur. Dongii icerisinde ise indirgenmis uzay
icin ikili benzerlik matrisi siirekli glincellenmektedir ve maliyet fonksiyonu degerleri
degismektedir. Agirliklar ise her iterasyon sonunda siniflandirma hatasinin
hesaplanmasi ve deneysel olarak belirlenen esik degerinin iizerinde olmasi durumunda

degistirilmektedir.

Cizelge 5.1. AWEM algoritmasi.

Algoritma: Basit versiyon AWEM
Girdi: Yiiksek boyutlu veri seti ¥ = {y;, ¥, .., Vi };

Cikti: indirgenmis uzay yerlestirme koordinatlar1 Z = {z,, z, ..., z, };

Baslangi¢ parametrelerini ayarla,
ikili benzerlikleri hesapla- p;j (Esitlik 4.11 ile)
Baslangic haritasim rastgele degerler ile olustur- Z™"

while |[VUZ®| > edo
t=t+ 1,
Diisiik boyutlu uzaydaki ikili benzerlikleri hesapla- q;; (Esitlik 5.6 ile)

Gradyan hesapla- g (Esitlik 5.9 ile)
2
z® = zED 4 ng—;+ a(t)(z¢D — z(t=2)

w; Ve w,’yi giincelle
end

Bu boéliimde dnerilen her iki yontemde temelde kuvvet alani yasasina dayanan MAFE
yonteminin gelistirilmis birer varyasyonu olarak gorilebilir. MAFE hiperspektral
verilerin indirgenmesinde ve dolayli olarak siniflandirilmasinda oldukg¢a basarili bir
yontemdir [27]. Ancak kullanilan verilerin yapisina ve karmasikligina bagl olarak bazi
eksiklikleri mevcuttur. Onerilen bu yaklagimlar ile bahsedilen dezavantajlar biiyiik

Olclide giderilmektedir.

Deneysel galismalar boliimiinde bahsedilen bu ¢alismalara ait sonuglar ayrintili olarak
analiz edilmektedir. Ug farkli ¢alismada, bu béliimde 6nerilen ydntemler ile sonuglar
alinmaktadir. Elde edilen bulgular onerilen yontemlerin mevcut yontemlere olan

istlinliglinii gostermektedir. Bes farkli gilincel hiperspektral veri seti tizerinden
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gerceklestirilen deneyler onerilen yontemlerin hem siniflandirma dogrulugu hem de
verilerin gorsellestirilmesinde mevcut yontemlere gore daha iyi sonuglar elde ettigini
gostermektedir. Ayrica hiperspektral veriler gibi biiylik ve kompleks veri gruplarinin
siniflandirilmasinda énemli bir sorun olan kalabalik problemi, 6nerilen yontemler ile

biiylik 6l¢iide giderilmektedir.
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BOLUM 6

DENEYSEL CALISMALAR

Deneysel ¢aligmalarda en yaygin kullanilan hiperspektral veri setlerinden bes tanesi
secgilerek caligmalarda kullanilmaktadir. Yine bu boliim kapsaminda ii¢ farkli

calismanin detaylar1 verilmektedir.

6.1. KULLANILAN VERi SETLERI

Tez kapsaminda son yillardaki giincel boyut indirgeme ve hiperspektral goriintii
simiflandirma calismalarinda tercih edilen en popiiler 5 hiperspektral veri seti
secilmistir. Caligmalarin i¢erigine bagli olarak bu veri setlerinin tamami veya bazilari

tiim ¢alismalarda kullanilmaktadir.

Bunlar sirasiyla;
e Botswana,
e Kennedy Uzay Merkezi,
¢ Indiana Pines,
e Salinas,

e Pavia Universitesidir.

6.1.1. Botswana

Calismalar kullanilan ilk ve en eski bilinen veri seti dokuz farkli sinifa sahip Botsvana
Hyperion verileridir [18]. Botswana veri seti, NASA EO-1 [87] uydusu ile elde
edilmektedir. Yer gozlem uydusu olan EO-1, yoriingede 705 km irtifada
bulunmaktadir. Elektromanyetik spektrumun 200’den fazla dalga boyunu 6l¢ebilen bir
hiperspektral spektrometreye sahiptir. Botswana verileri, Okavango Deltasi, Botswana

tizerinde 10 nm pencerelerde (araliklarla) spektrumun 400-2500 nm araliginda bulunan
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boliimde 7,7 km'lik bir serit tizerinde, 30 m piksel mekansal ¢oziiniirliikte verilerden

olugmaktadir. Dogrulama verisi ve sinif gorselleri ise Sekil 6.1°de yer almaktadir.

G
mC2
HC3
HC4
W C5
H C6
] €7
W C8

Cco

(b) ©

Sekil 6.1. a) Botswana renkli goriintiisii b) dogrulama verisi ¢) siniflar [88].
Cizelge 6.1°de verilen genel simif gruplari, giiriiltiilii bantlarin g¢ikarilmasiyla elde
edilen 145 bant icermektedir. Bu bantlarla siniflandirma galismalar1 yapilmaktadir.

Botsvana verilerindeki toplam 6rnek sayis1 1580°dir.

Cizelge 6.1. Botswana dogrulama verisi siniflar1 ve drnek sayilari.

. Botswana
Etiket Simf Ornek Sayisi

C1 Su (Water) 158
C2 Taskin alan1 (Floodplain) 228
C3 Dere kenar1 (Riparian) 237
C4 Kara yiizey (Firescar) 178
C5 Ada igi (Island interior) 183
C6 Agachik (Woodlands) 199
C7 Cayir (Grasslands) 162
C8 Kisa mopan (Short mopane) 124
C9 Siniflandirilmamig (Unclassified) 111

Toplam 1580

Botswana verileri, tez kapsamindaki tiim ¢alismalarda kullanilmaktadir.

6.1.2. Kennedy Uzay Merkezi

Kennedy Uzay Merkezi (KSC) verileri, NASA Airborne Visible / Infrared Imaging
Spectrometer (AVIRIS) [89] algilayicist ile elde edilmektedir. AVIRIS algilayicisi,
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farkli ugak platformlari ile kullanilmig uzaktan algilama alaninda elde ettigi veriler ile
basarili bir optik algilayicidir. Kullandig1 ucaklara bagl olarak 4 ila 20 km arasi
irtifalarda olglim yapabilmektedir. KSC verileri Florida tizerinden 400-2500 nm dalga
boyunda 10 nm genisliginde 224 banttan elde edilmis verilerden olusmaktadir.
Yaklasik 20 km’lik bir rakimdan elde edilen KSC verileri, 18 metrelik bir mekansal
¢ozlinlirliige sahiptir. Dogrulama verisi ve smf gorselleri ise Sekil 6.2°de yer

almaktadir.

C1
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HC4
H C5
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815 3
W C8

(O°)

C10

C11
H C12
W C13
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Sekil 6.2. a) KSC renkli goriintiisii b) dogrulama verisi ¢) siiflar [53].
Cizelge 6.2°de verilen genel sinif gruplari, giiriiltiilii bantlar ¢ikarildiktan sonra analiz
icin 176 spektral bant iizerinde kullanilmaktadir. Simiflandirma c¢alismalarinda

kullanilan veriler 13 farkli siniftan olusmakta ve toplam 5211 6rnek igermektedir.

Cizelge 6.2. KSC dogrulama verisi siniflar1 ve 6rnek sayilari.

. KSC
Etiket Simif Ornek Sayisi
C1 Calilik (Scrub) 761
C2 Sogiit batakligi (Willow swamp) 243
C3 CP/Hamak (CP/Hammaock) 256
C4 CP/Palmiye/Ham (CP/Palm/Ham) 252
C5 Agaclik cam (Slash pine) 161
C6 Mese/Kuru (Oak/Broad) 229
C7 Mese batakligi (Hardwood swamp) 105
C8 Otsu bataklik (Graminoid marsh) 431
C9 Cim bataklik (Spartina marsh) 520
C10 Hasirotu (Cattail marsh) 404
Cl1 Tuzlu bataklik (Salt marsh) 419
C12 Camur diizlik (Mud flats) 503
C13 Su (Water) 927
Toplam 5211
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6.1.3. Indiana Pines

Indiana pines (IP) veri seti, Kuzey-Bati Indiana’daki Pines test alan1 izerinden AVIRIS
algilayicisi tarafindan toplanmaktadir. 0,4-2,5 mikrometre arasi dalga boyu araliginda
145x145 piksel ve 224 spektral banttan olusmaktadir. Dogrulama verisi ve simif

gorselleri ise Sekil 6.3’te yer almaktadir.

=Ta

Sekil 6.3. a) IP renkli goriintiisii b) dogrulama verisi c¢) siniflar [88].
Cizelge 6.3’te gosterilen genel sinif gruplari, giiriiltiilii bantlarin ¢ikarilmasi ile 200
banttan olusmaktadir. Siniflandirma i¢in kullanilacak veriler 12 smif ve 10171

ornekten olusmaktadir.

Cizelge 6.3. IP dogrulama verisi siniflar1 ve 6rnek sayilari.

. Indiana Pines
Etiket Simf Ornek Sayis1

C1 Siiriilmemis misir (Corn-no till) 1434
C2 Siirmeden ekilmig misir (Corn-min till) 834
C3 Masir (Corn) 234
C4 Otlak (Grass-pasture) 497
C5 Cim Agaci (Grass-trees) 747
C6 Saman y1gimi1 (Hay-windrowed) 489
C7 Siiriilmemis soya fasiilyesi (Soybean-no till) 968
C8 Siirmeden ekilmis soya fasilyesi (Soybean-min till) 2468
C9 Temizlenmis Soya fasiilyesi (Soybean-clean) 614
C10 Bugday (Wheat) 212
C11 Orman (Woods) 1294
C12 Binalar-¢im-agagclar-siiriiciiler (Buildings-grass-trees-drives 380

Toplam 10171
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6.1.4. Salinas

Salinas veri seti, AVIRIS algilayicisi tarafindan Salinas Vadisi, Kaliforniya’dan
toplanan verilerden olusmaktadir [90]. Veriler 360-2500 nm dalga boyu araliginda
512x217 piksel ve 224 banttan olusmaktadir. Ayrica 3,7 gibi yiiksek bir mekansal
¢Oziiniirliige sahiptir. Dogrulama verisi ve smif gorselleri ise Sekil 6.4’te yer

almaktadir.

EEEEEN
000000
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Sekil 6.4. a) Salinas renkli goriintiisii b) dogrulama verisi c¢) siniflar [88].

Cizelge 6.4’te gosterilen genel sinif gruplari, giiriiltiilii bantlarin ¢ikarilmasi ile 204
banttan olusmaktadir. Siniflandirma i¢in kullanilacak veriler 16 smif ve 54129

ornekten olusmaktadir.

Botswana ve KSC verilerinden farkli olarak Salinas veri seti, Bolim 6.3’te yer alan
calismada ayrintilar1 bulunan derin 6grenme yontemleri ile kiyaslama yapilabilmesi

i¢in yalnizca bu ¢alismada kullanilmaktadir.
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Cizelge 6.4. Salinas dogrulama verisi siniflart ve 6rnek sayilart.

. Salinas
Etiket Simf Ornek Sayisi

C1 Yesil brokoli otlar1 1 (Broccoli green weeds 1) 2009
C2 Yesil brokoli otlar1 2 (Broccoli green weeds 2) 3726
C3 Nadas (Fallow) 1976
C4 Puriizli stiriilecek nadas alani (Fallow rough plow) 1394
C5 Diizgiin nadas alan1 (Fallow smooth) 2678
C6 Aniz (Stubble) 3959
C7 Kereviz (Celery) 3579
C8 Olgunlagsmamig tizimler (Grapes untrained) 11271
Cc9 Hazirlanmis bag topragi (Soil vineyard develop) 6203
C10 Kurumus musir otlar1 (Corn senesced green weeds) 3278
Cil1 Roman marulu 4 hft (Romaine lettuce 4 wk) 1068
C12 Roman marulu 5 hft (Romaine lettuce 5 wk) 1927
C13 Roman marulu 6 hft (Romaine lettuce 6 wk) 916
C14 Roman marulu 7 hft (Romaine lettuce 7 wk) 1070
C15 Olgunlasmamus liziim bagi (Vineyard untrained) 7268
C16 Dikey iiziim bag1 serasi (Vineyard vertical trellis) 1807

Toplam 54129

6.1.5. Pavia Universitesi

Pavia Universitesi (Pavia University - PU) veri seti, ROSIS [91] algilayicis1 tarafindan,
kuzey Italya’daki Pavia iiniversitesi iizerinden elde edilmektedir [90]. ROSIS, 430 ila
960 nm aras1 dalga boyunca 4 nm’lik pencereler ile 6l¢iim yapabilmektedir. Pavia

Universite’sine ait dogrulama verisi ve sinif gérselleri Sekil 6.5°te yer almaktadur.

' 0.088 km

(b) ©

Sekil 6.5. a) PU renkli goriintiisii b) dogrulama verisi ¢) siiflar [33].
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Cizelge 6.5’te gosterilen genel simif gruplari, giiriiltiili bantlarin ¢ikarilmast ile 103
banttan olugsmaktadir. Siniflandirma i¢in kullanilacak veriler 9 sinif ve 42776 6rnekten

olusmaktadir. Salinas veri seti ile ayni ¢alismada kullanilmaktadir.

Cizelge 6.5. PU dogrulama verisi siniflar1 ve drnek sayilari.

Pavia Universitesi

Etiket

Simf Ornek Sayisi
C1 Asfalt (Asphalt) 6631
C2 Cayirlar (Meadows) 18649
C3 Cakal (Gravel) 2099
C4 Agaglar (Trees) 3064
C5 Boyali metal levhalar (Painted metal sheets) 1345
C6 Ciplak toprak (Bare soil) 5029
C7 Zift (Bitumen) 1330
C8 Tuglalar (Bricks) 3682
C9 Golgeler (Shadows) 947
Toplam 42776

Deneysel calismalarda sonuglar her bir siif i¢in ayri olarak sunulmaktadir. Her
algoritmanin parametreleri, en iyi smiflandirma dogrulugunu elde etmek igin
belirlenmistir. Bu ¢alismada, tanimlanmis nesne siniflarinin veya toprak arazi
Ortlisliniin, alt boyut uzayinda ayrilabilir hacimler kullanip kullanmadigini ve basarili
bir sekilde ayirt edilip edilemeyecegini belirlemek i¢in en yakin komsu (1NN)
siniflandirma performans dogrulugu kullanilmistir. INN algoritmas1 verimliligi ve
smif dagilimlar1 hakkinda hicbir varsayimda bulunmamasi sebebiyle karsilastirmali
analizlerde tercih edilmistir. Ayrica, algoritma kullaniminda higbir model

parametresine gereksinim duymamaktadir.

Deneysel calismalarda farkli yerlestirme uzaylar1 kullanilmis ve gomiilii haritalar
rastgele egitim (%70) ve test (%30) kiimelerine boliinmiistiir. Ayrica toplam dogruluk
oranlart i¢in Kappa istatistigi (KS) [92] kullanilarak simiflandirma dogruluklarinin

ortalamasit alinmstir. KS formiilasyonu Esitlik 6.1°de ifade edilmektedir.

o IC]
_ N2c=1 tcc - Zc=1 tc+t+c

KS il
Nz — ZC:l Lettic

(6.1)

Burada N test orneklerinin sayisini, t.. C smifindaki dogru siniflandirilmis 6rnek

sayisini, t., C smifi olarak etiketlenmis test 6rneklerinin sayisini ve t, . C sinifina ait
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oldugu tahmin edilen 6rnek sayisini gostermektedir. |C|, verilerdeki toplam sinif

sayisini belirtmektedir.

6.2. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERIN SINIFLANDIRILMASINDA
FARKLI BOYUT INDIRGEME YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Bu ¢alismada, olasiliksal temelli dogrusal olamayan boyut indirgeme yontemlerden
SNE ve t-SNE yontemleri ile kuvvet alan formiilasyonuna dayanan ¢ok boyutlu bir
alan yerlestirme algoritmasi olan MAFE yontemi ve MAFE yonteminin gelistirilmis
bir varyasyonu olan Enhanced-MAFE [93] yontemleri kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Bu yontemler hiperspektral goriintiilerden elde edilmis olan

Botswana ve KSC verileri {izerine uygulanmustir [27].

Cizelge 6.6. Botswana verisi i¢in siniflandirma sonuglari.

Siiflandirma Dogrulugu (%)

Etiket Enhanced
SNE t-SNE MAFE MAFE
C1 100 100 99,89 100
Cc2 100 100 100 99,58
C3 76,19 90,91 90,48 97,70
Cc4 94,74 94,74 79,46 100
C5 94,44 88,89 99,17 96,76
C6 68,42 90 94,19 100
C7 96,18 93,75 93,24 100
C8 91,67 100 100 100
C9 91,67 90,91 90,91 99,13
KS 89,26 93,55 94,27 99,07

Botswana verisi i¢in Cizelge 6.6’da verilen sonuclar incelendiginde En iyi KS
sonucunu Enhanced-MAFE yonteminin verdigi gorilmektedir. Ayrica 9 sinifin 7’si
icin yine Enhanced-MAFE diger yontemlerden daha basarili sonuglar vermektedir.
Diger iki sinifta ise kiyaslanan yontemlere yakin sonuglar aldig1 goriilmektedir. Siif

ayrimlarinin en zor oldugu siniflar C3 ve C6 smiflaridir.
Cizelge 6.7°de verilen KSC verileri i¢in KS orani1 tiim yontemlerde yakin olmakla

beraber en basarili yontem yine MAFE varyasyonu olan Enhanced-MAFE olarak

goriilmektedir. Enhanced-MAFE 13 smifin 8’1 i¢in en iyi siniflandirma dogruluk
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oranlarina sahiptir. Smif ayrimlarinin en zor oldugu siniflar C4, C5, C6 ve C8

smiflardir.

Cizelge 6.7. KSC verisi i¢in siniflandirma sonuglari.

Simiflandirma Dogrulugu (%)

Etiket Enhanced
SNE t-SNE MAFE MAFE
C1 91,20 90,34 65,26 68,54
C2 85,34 87,04 79,03 77,42
C3 80,40 78,33 94,52 98,61
C4 51,90 45,61 68,75 64,62
C5 41,20 41,03 93,33 95,24
C6 39,30 35,71 26,98 44,26
C7 82,77 80,77 35,29 67,65
C8 63,62 60 43,75 42,98
C9 93,56 91,74 99,30 99,30
C10 93,68 93,68 95,08 97,56
C11 93,81 93,81 99,11 100
C12 81,91 80,51 97,60 98,39
C13 100 100 100 100
KS 81,90 80,10 79,92 82,51

Her iki veri seti i¢in siniflar bagimsiz olarak incelendiginde agaglik, dere kenar1 ve

bataklik bolgelerdeki siniflandirmanin zor oldugu goriilmektedir. Su ise ayirt

edilebilmesi en kolay siif olarak karsimiza ¢ikiyor. Ayrica her iki veri seti i¢inde

Enhanced-MAFE yonteminin siniflar arasindaki ayrimi olduk¢a basarili yapabildigi

gozlemlenmektedir.
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Sekil 6.6. Botswana verisi i¢in ¢alisma zamani.
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Sekil 6.6°da verilen veri boyutuna bagli ¢alisma zamanmi grafigi incelendiginde,
yontemlerin veri boyutlar1 arttik¢a giderek ivmelenen bir ¢alisma zamani artig grafigi
izledikleri goriilmektedir. SNE yonteminin biiyiik boyutlardaki veri gruplarini analiz
etmede diger yontemlere kiyasla ¢alisma zamani oldukga yiiksektir. Enhanced-MAFE
diger yontemlere gore daha az etkilenen bir grafik sunmaktadir. Grafiklerdeki ayrim

veri boyutu arttik¢a daha ¢ok ayrigsmaktadir.

1800 -+
1600 o

1400 -

=
]
=
=
1
=
=
2
uy

Enhanced-MAFE

o)) oo =)
=] =] 8
[=] =] o
1 L 1
~
-
\ -

Calisma Zamani (Saniye)

EeY

[=]

[=]
1

200 - s

474 579 745 1043 1738 5214
Veri Boyutu

Sekil 6.7. KSC verisi i¢in ¢alisma zamani.

Sekil 6.7°de verilen KSC verileri de Botswana ile benzer sekilde SNE yonteminin
calisma zamani, veri boyutu arttik¢a artan bir ivme ile yiikselmektedir. Enhanced-
MAFE, KSC verileri i¢cinde en hizli yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. KSC veri
boyutunun Botswana’ya gore daha biiyiik olmasina ragmen karsilastirilan yontemlerin
calisma zamanlarinin benzer Ozellikler gosterdigi goriilmektedir. Botswana’da da
oldugu gibi yine grafikler verilerin 6rneklem uzayindaki sayis1 arttikca veri boyutuna

bagl olarak ayrigmaktadir.

Uygulanan algoritmalarin ¢alisma zamanlar1 hesaplanirken en yiiksek dogruluk oranin
elde etmek icin gerekli iterasyon sayilari kullanilmistir. Bu anlamda incelendiginde
Enhanced-Mafe yontemi diger yontemlere kiyasla ¢ok daha diisiik iterasyon sayisi ile
maksimum dogruluk oranina ulagsmaktadir. Bu da ¢alisma zamanina olumlu bir katki

saglamaktadir.
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Verilerin 6rneklemesi dogruluk oranlarimi etkileyen en onemli faktdrlerden biridir.
Omeklem yapmadan tiim verilerin secilmesi ise ¢alisma zamanini oldukga
arttirmaktadir. Hem Sekil 6.6 hem de Sekil 6.7°de verilen grafikler incelendiginde
yontemlerin diisiik boyutlu veriler kullanildiginda benzer c¢alisma zamani
gerektirdikleri, ancak boyutlar arttik¢a bu durumun degistigi goriilmektedir. Bunlara
ek olarak, calisma zamani grafiklerinde her iki veri setinde de oransal olarak benzer
sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar bize yontemlerin ¢alisma zamaninin veriden
bagimsiz oldugunu da gostermektedir. Sonug olarak veri boyutu dogrudan g¢alisma
zamanini etkilemektedir. Ayrica MAFE ve Enhanced-MAFE algoritmalar1 diger
manifold yerlestirme yontemlerine kiyasla daha yiiksek siiflandirma dogrulugu elde

etmektedir.

6.3. OPTIMIZASYON TABANLI MANIFOLD YERLESTIiRME YONTEMIi
ILE HIPERSPEKTRAL GORUNTULERIN SINIFLANDIRILMASI VE
GORSELLESTIRILMESI

MAFE yonteminin iki ana eksikligi vardir. Bunlardan ilki, optimum smiflandirma ve
gorsellestirme sonugclari elde etmek icin 6zellikle se¢ilmesi 6nemli olan iki parametre
olmak iizere deneysel parametrelerin belirlenmesindeki zorluktur. ikincisi, karmasik
verilerde daha yaygin olarak ortaya ¢ikan kalabalik sorunudur. Kalabalik sorunu,
yiiksek boyutlu uzaydaki verilerin alt boyutlu uzaya goémiilmesi sirasinda veri

noktalarinin st tiste gelmesiyle ortaya ¢ikar [16,18].

Bu ¢alismada MAFE yontemindeki bu problemlerin iistesinden gelmek i¢in literatiirde
en yaygin optimizasyon yontemi olan PSO algoritmast kullanilmaktadir. MAFE
yontemindeki parametre belirleme problemi PSO tabanli bir yaklasimla ¢éziilmektedir.
Onerilen ydntem, manifold yerlestirme alaninda ilk optimizasyon tabanli ¢dziimdiir.
Optimal parametrelerin belirlenmesi ile Botswana, KSC ve diger popiiler hiperspektral
veri setleri i¢in dogruluk oranlart mevcut yontemlere goére daha basarili sonuglar

vermistir. Ayrica, kalabalik sorununa da basarili bir ¢6ziim sunulmaktadir.

Esitlik 4.23’te verilen denklemde, maliyet fonksiyonunun birgok degisken parametresi

vardir. Bu parametrelerin sonucu biiyiik oOlgiide etkiledigi kesfedilmistir. Tiim
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parametreler i¢in yapilan analiz sonucunda sonucu en ¢ok etkileyen parametreler p ve
q olarak belirlenmistir. Bu parametreler yapilan calismalarda [0-2] araliginda
secilmektedir [18], ancak net bir deger verilmedigi i¢in yapilan deneysel ¢alismalarda
optimum yerlestirme sonuglari elde edilemez. Bu aralikta, global minimum degerlerini
bulmak i¢in PSO tabanli bir yaklasim oOnerilmektedir. Bu yaklagim parametre
optimizasyonu i¢in PSO algoritmasindan faydalanarak p ve g parametrelerinin

optimum degerlerini tespit etmektedir.
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Sekil 6.8. PSO parametre optimizasyon grafikleri a) Botswana b) KSC.
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PSO algoritmasi ile optimal p ve q yakinsama grafikleri Sekil 6.8’de verilmektedir.
Grafiklerde, maksimum smiflandirma dogrulugu i¢in Botswana verilerinde her iki
parametrenin de 2’ye yakinsadigi goriilmektedir. KSC verileri i¢in p yine 2’ye
yakinsarken q parametresi 0’a yakinsamaktadir. Deneysel ¢alismalarin sonucunda p ve
q parametrelerinin optimal degerleri, Botswana verileri i¢in sirasiyla 1,89 ve 1,87, KSC
icin yine sirasiyla 1,94 ve 0,08 olarak bulunmaktadir. PSO algoritmasinin ¢aligmasi

esnasinda hata oraninin 1’e yakinsama grafigi ise Sekil 6.9’da sunulmaktadir.
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Sekil 6.9. PSO parametre optimizasyon grafikleri i¢in hata yakinsamasi.

Sekil 6.9’da verilen parametre optimizasyon grafiginde, optimal yakinsamanin
Botswana verileri i¢in 400 iterasyon ve KSC verileri i¢in 100 iterasyon civarinda

oldugu goriilmektedir.

Botsvana verileri igin siniflandirma sonuglari Cizelge 6.8'de verilmektedir. Kalin
harflerle yazilan degerler en yiiksek siniflandirma dogrulugunu gosterir. Sunulan tiim
yontemlerin yiiksek dogruluk oranlarma sahip oldugu gériilmektedir. Onerilen PSO-
MAFE yontemi, Botsvana verileri igin diger bilinen yontemlere kiyasla %99,37 ile en
yiiksek siiflandirma dogruluguna ulasmaktadir. Enhanced-MAFE de buna yakin bir
deger sunarken, diger yontemler en yiiksek deger olarak %95,89°da kalmaktadir.
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Cizelge 6.8. Botswana verisi i¢in siiflandirma sonuglari.

Siniflandirma Dogrulugu (%)

Etiket Enhanced PSO-MAFE
LFDA LE LLE ISOMAP sSNE SNE t-SNE MAFE .
MAFE (Onerilen)

cl 100 100 98,79 100 93,41 100 100 98,27 100 100
c2 100 97,06 94,26 100 9345 9839 96,74 99,58 99,58 100
c3 91,55 80,28 66,75 91,55 92,10 73,68 88,89 90,68 97,70 98,45
c4 98,11 96,30 96,78 100 92,81 96,85 94,27 84,58 100 99,49
c5 94,55 80 85,30 96,36 90,71 93,44 90,89 98,17 96,76 100
c6 94,92 69,49 67,38 89,83 92,24 67,72 8264 94,79 100 99,49
c7 97,92 77,08 85,98 97,92 92,23 97,18 96,75 93,84 100 100
c8 97,37 94559 93,12 100 92,70 92,87 99,17 100 100 100
c9 97,37 97 97,41 100 93,84 92,87 89,97 89,97 99,13 97,91
KS 94,55 88,45 84,45 95,89 9159 8821 93,75 94,89 99,07 99,37

Deneysel caligmalarda Botsvana i¢in en diisiik siniflandirma dogrulugu c3 ve c6 ile
elde edilmistir. Bu smiflar, ayrilmasi en zor olan Dere kenar1 (Riparian) ve Agaglik
(Woodlands) siniflaridir. Bu siniflar igin Enhanced MAFE ve PSO-MAFE, en yiiksek
siiflandirma dogruluk degerine sahiptir. Diger siniflar i¢in onerilen PSO-MAFE

yontemi yine 9 siifin 6’s1 i¢in en yiiksek oranlar1 vermektedir.

Cizelge 6.9. KSC verisi i¢in siniflandirma sonuglari.

Simiflandirma Dogrulugu (%)

Etiket Enhanced PSO-MAFE
LFDA LE LLE ISOMAP sSNE SNE tSNE MAFE .
MAFE (Onerilen)

cl 92 72 80,38 90,33 9488 91,49 8883 65,60 68,54 100
c2 82,61 4348 5161 62,22 90 84,78 84,44 79,42 77,42 100
c3 88,46 38,48 39,09 80,77 91,89 79,80 7927 8520 98,61 98,99
c4 68 28 18,15 56 8516 52,17 51,39 68,82 64,62 97,29
c5 5294 2941 2214 47,06 91,14 4783 4186 76,40 95,24 98,28
c6 72 28 34,43 40 90,95 4490 4231 28,12 44,26 98,13
c7 100 36,36 38,57 90,91 91,18 84,62 8087 7333 67,65 100
c8 88,10 3571 59,11 69,05 91,79 6226 63,93 4471 42,98 95,46
c9 96,15 75 67,30 96,15 92,31 9263 9223 98,60 99,30 100
c10 100 80,49 68,28 92,68 92,95 8851 9354 94,32 97,56 100
cll 97,56 8537 87,23 97,56 92,30 9355 9554 9811 100 100
cl2 98,04 80,39 74,92 92,16 93,75 8280 7816 96,87 98,39 100
cl13 100 98,39 100 100 93,89 100 100 100 100 100
KS 89,20 76,71 6531 86,40 91,71 80,95 79,94 8242 82,51 98,17

PSO-MAFE benzer sekilde Cizelge 6.9’da KSC verileri i¢in en yiiksek siniflandirma

dogrulugunu gostermektedir. Onerilen bu yéntem %98,17 ile en yiiksek siniflandirma
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dogruluguna ulasirken diger yontemler en yiiksek %91,71’de kalmaktadir. KSC veri
setinde smif ayrimlarinin en zor oldugu c4, c5, c6 ve c8 siniflari i¢in yine PSO-MAFE
yontemi en yiiksek siniflandirma basarisini géstermektedir. Sinif ayrimlarinin daha zor
ve karmasik oldugu KSC verilerinde 6nerilen yontem 13 sinifin tiimiinde en yiiksek

siiflandirma dogruluk oranlarini elde etmektedir.

Cizelge 6.10. IP, PU ve Salinas verileri i¢in siniflandirma sonuglari.

Smiflandirma Dogrulugu (%)

Data PSO
Enhanced  Resnet 3D DR
Set LFDA ISOMAP sSNE t-SNE MAFE DCNN MAFE
MAFE 4 CNN CNN .
(Onerilen)

IP 89,15 86,25 90 75,40 80,75 82,45 9554 97,56 95,54 98,20 97,70
PU 88,50 86,18 90,96 76,97 82,38 81,98 98,04 96,15 99,03 99,41 98,45
Salinas 89,87 88,50 92,55 80,09 81,45 83,10 98,60 94,87 98,39 98,14 99,30

Cizelge 6.10, literatiirdeki diger popiiler hiperspektral veri setleri i¢in elde edilen
sonuglart gostermektedir. Onerilen yontem, tiim veriler i¢in manifold yerlestirme
yontemleri arasinda en yliksek siiflandirma basarisin1 vermektedir. Bu bize MAFE
yonteminin optimal parametreleri secerek tiim verilerde kabul edilebilir sonuglar

verdigini gostermektedir.

Cizelge 6.10°da ayrica Resnet-4 [94], Deep-CNN [95], 3D-CNN [96] ve DR-CNN [97]
gibi popiiler derin grenme yaklasgimlarinin sonuglari da verilmektedir. Onerilen
yontem de bu popiiler derin 6grenme yontemlerine benzer veya daha i1yi sonuglar elde
etmektedir. Burada iyi bir manifold yerlestirme isleminin, en temel siniflandiricilardan
biri olan 1NN algoritmasi kullanarak, son yillarin popiiler derin 6grenme yaklagimlari

ile rekabet edebilecegi goriilmektedir.

Botswana hiperspektral verileri ig¢in gorsellestirme sonuglart  Sekil 6.10°da
verilmektedir. SNE ve t-SNE yontemlerinin kalabalik probleminden etkilendigi ve
siiflarin ortiistiigii gériillmektedir. MAFE sinif ayrimlarinda basarili olmasina ragmen,
ayirt edilmesi zor olan siniflarda net bir ayrim yapamamaktadir. Onerilen PSO-MAFE
yonteminde ise, tiim siniflar yiiksek hassasiyetle ayrilmakta ve neredeyse hi¢ ortiisme
goriilmemektedir. KSC verileri, Botswana’ya kiyasla kalabaliklasma sorunu agisindan

cok daha zorlayicidir [18]. Diger tiim yontemler, KSC verilerinde bu sorundan
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etkilenmektedir. Sekil 6.11°deki gorsellestirme sonuglari, 6nerilen yontemin bu sorunu

KSC verisi iginde biiylik dlglide ortadan kaldirdigini gostermektedir.
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Sekil 6.10. Botswana verisi i¢in gorsellestirme sonuglart @) SNE b) t-SNE ¢) MAFE d)
PSO-MAFE.

Burada yine SNE, t-SNE ve MAFE algoritmalari sinif ayrimlarinda kalabalik
problemine takilmis durumdadir. Onerilen yontem, birkac kiiciik temas disinda
siniflandirma  verilerinin  timiinii hassas bir sekilde KSC verileri icinde
gerceklestirmektedir. Ayrica her iki veri seti gorsellerinin eksen degerlerine
bakildiginda MAFE ve Onerilen yontemin bu sinif ayrim uzayimi ¢ak daha kiiciik bir

koordinat araliginda gerceklestirdigi goriilmektedir.
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Sekil 6.11. KSC verisi igin gorsellestirme sonuglari @) SNE b) t-SNE ¢) MAFE d) PSO-
MAFE.

Sonug olarak Onerilen optimizasyona dayali ¢ok boyutlu alan gdmme yontemi ile
Botswana verileri igin %99,37 ve KSC verileri i¢in %98,17 ile diger tim manifold
yerlestirme yontemlerine kiyasla en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasilmaktadir.
Ayrica MAFE yonteminde parametre belirleme sorunu PSO yaklagimi kullanilarak
ortadan kaldirilmistir. Onerilen ydntem, 6zellikle veri karmasikligi arttikga ortaya
cikan kalabalik sorununa da basarili bir ¢oziim sunmaktadir. Deneysel sonuglar,
onerilen yaklasimin bilinen diger yerlestirme yontemlerinden daha iistiin oldugunu
ortaya koymaktadir. Ayrica son yillarda popiiler olan derin 6grenme yaklasimlarina
kars1 da etkili sonuglar alarak iyi bir manifold yerlestirme 6n isleminin siniflandirma

dogruluguna etkisi ortaya konulmaktadir.
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6.4. ADAPTIF AGIRLIKLANDIRILAN MANIFOLD YERLESTiRME
YONTEMI ILE HIPERSPEKTRAL GORUNTULERIN SINIFLANDIRMASI

Bu ¢alismada, mevcut manifold 6grenme yontemlerinin giiclii yanlarindan yararlanan,
gelistirilmis adaptif agirliklandirilan bir manifold yerlestirme yontemi (AWEM)
onerilmektedir. Calismada ilk olarak, mevcut yontemlerin ¢ikt1 uzaylarinda kullanilan
maliyet fonksiyonlar1 ve dagitim fonksiyonlar1 lizerinde bazi iyilestirmeler yapilmastir.
Ardindan, iki popiiler yontem olan t-SNE yo&nteminin hizli yakinsama yetenegi ile
MAFE yonteminin yiiksek siniflandirma dogrulugu yetenegi gibi giiclii 6zelliklerini
kullanabilecegimiz, Esitlik 5.9°da verilen AWEM yontemi uygulanmaktadir. Onerilen
yontemin karsilastirmali analizi, KSC veri seti ile yapilmaktadir. Deneysel sonuglar,
Onerilen yontemin birgok yonden iistiin oldugunu gostermektedir. Bu yontemle,
mevcut yontemlere gore daha iyi siniflandirma dogrulugu ve gorsellestirme elde
edilirken, ayn1 zamanda kalabalik sorunu da ortadan kalkmaktadir. Ayrica AWEM
yonteminin erken ¢ikish (early-exit) bir versiyonu (AWEM-EE) kullanilarak mevcut

yontemlerle benzer uygulama siireleri elde edilmektedir.

Cizelge 6.11. KSC verisi i¢in siiflandirma sonuglari.

Smiflandirma Dogrulugu (%)

Etiket AWEM
LFDA LLE ISOMAP SNE t-SNE MAFE

(Onerilen)
C1 91,41 78,61 93,33 95,20 89,19 63,64 95,24
C2 80,62 53,15 62,50 87,50 84,62 81,82 100
C3 86,23 38,92 84,62 76,92 81,82 84,62 100
C4 66,40 28,10 53,12 53,85 62,50 71,43 85,71
C5 56,12 23,19 46,26 46,15 44,44 75,00 100
C6 76,20 31,55 40,34 42,86 5455 37,50 83,33
Cc7 100 39,70 67,50 82,35 84,62 71,43 100
Cc8 62,22 61,18 72,12 73,33 63,64 42,86 72,73
C9 95,20 69,10 98,23 93,75 93,33 94,59 100
C10 98,22 68,32 93,33 87,50 9545 93,33 100
c11 94,16 89,44 94,59 93,33 9259 94,74 100
Ci12 97,56 73,98 95,20 93,75 82,61 91,30 100
C13 100 100 100 100 100 100 100

KS 87,25 66,72 84,32 79,59 80,25 82,67 95,63
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KSC verileri igin smiflandirma sonuglar1 Cizelge 6.11°de verilmektedir. Onerilen
yontem %95,63 ile en yiiksek siniflandirma basarisini elde etmektedir. t-SNE ve
MAFE yontemleri ise [%80-83] araliginda ¢ok yakin basar1 oranlari vermektedir.
Onerilen ydntem ayrica 13 smifin tiimii i¢in ayr1 ayri en yiiksek oranlar1 elde
etmektedir. Ek olarak, diger lineer ve lineer olmayan son teknoloji yOntemlerin
sonuglari da Cizelge 6.11’de gosterilmistir. Dogrusal bir yontem olan LFDA, %87,25
siniflandirma dogrulugu ile 6nerilen yonteme en yakin siniflandirma dogrulugunu

vermektedir.
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Sekil 6.12. t-SNE, MAFE ve Onerilen yontem i¢in siniflandirma dogrulugu grafigi.

KSC verileri igin yontemlerin siniflandirma dogruluk yakinsama grafigi Sekil 6.12’de
verilmektedir. Bu grafikte t-SNE yonteminin 100 iterasyon civarinda maksimum
dogruluk oranlarina yakinsadigi goriilmektedir. Daha sonra yatay bir grafik
goriintiilenir. MAFE yontemi ise siirekli artan bir grafik sergilemektedir. Bunlara
dayanarak, bu iki yOntemin giicli yoOnlerinden yararlanabilecek adaptif

agirliklandirilan bir manifold yerlestirme yontemi 6nerilmektedir.

Onerilen yontem ilk olarak t-SNE yontemindeki hizdan yararlanmak i¢in t-SNE’nin
agirligimi maksimize etmektedir. Bu sayede Onerilen yontem hizli bir sekilde %80
siiflandirma dogrulugunun iizerine c¢ikmaktadir. Yakinsama hatast minimuma

yaklagtikca MAFE yonteminin agirligi kademeli olarak artirilir ve t-SNE’nin agirhigi
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azaltilir. Boylece MAFE yonteminin agirliginin artmast ile siniflandirma basarist %95

civarlarina kadar yiikselmeye devam etmektedir.

Yontemler tarafindan maksimum siniflandirma dogruluguna ulasilirken harcanan
uygulama siiresi Cizelge 6.12°de verilmistir. Tablodan da goriilecegi gibi t-SNE
yontemi en hizli ¢alisma siiresine sahiptir. MAFE daha yiiksek bir dogruluk oranina
sahip olmasina ragmen, t-SNE’den daha yavas calisir. Onerilen yontem 29,63 sn ile en

yuksek calisma stiresine sahiptir.

Cizelge 6.12. Tiim yontemler i¢in ¢alisma zamanlari.

N miflandirm lisma
Yontemler SBasailstli(%)a Zanﬁiﬂ:rl (sn.)
t-SNE 80,25 12,09
MAFE 82,65 22,55
Onerilen (AWEM) 95,63 29,63
Onerilen (AWEM-EE) 95,47 16,24

Olusan bu zaman dezavantajin1 ortadan kaldirmak i¢in dnerilen yontemin erken ¢ikis
versiyonu olan AWEM-EE yontemi onerilmistir ve algoritma calisma siireleri 16,24
saniye ile neredeyse %50 oraninda iyilestirilmistir. Onerilen AWEM-EE ydntemi,
Sekil 6.13°te goriildiigii gibi yakinsama hatasi minimuma yaklastiginda algoritmay1

otomatik olarak durdurur. Bu sayede daha az iterasyon ile benzer basar1 oranlar1 elde
edilebilir.
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Sekil 6.13. Onerilen yontemlerin iterasyona bagl simiflandirma dogrulugu grafigi.
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KSC hiperspektral verileri igin gorsellestirme sonuglar1 Sekil 6.14’te verilmektedir.
Grafikler, t-SNE yonteminin kalabalik probleminden biiyiikk oranda etkilendigini
gostermektedir. Biri disinda hemen hemen tiim smiflar ¢akigsmaktadir. MAFE
yonteminde de ayni problem t-SNE yontemine gore daha az olmakla birlikte yine
goriilmektedir. Onerilen ydntemde ise siniflar aras1 ayrim ¢ok daha basarili bir sekilde
yapilmaktadir. Ortiisen siniflarin diger yontemlerden ¢ok daha az oldugu grafiklerde
acitkca goriilmektedir. Smif ayriminin zor oldugu smiflar disinda kalabalik

probleminden etkilenen siniflar oldukca az oranlardadir.
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Sekil 6.14. KSC verisi icin gorsellestirme sonuglari a) t-SNE b) MAFE c) Onerilen

yontem.
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Sonug olarak, bu ¢alisma KSC hiperspektral veri seti lizerine uygulanmakta ve énerilen
yontem %95,63 ile bilinen diger yerlestirme yontemleri arasinda en yiiksek
siniflandirma dogrulugunu vermektedir. Ayrica Onerilen yontemin erken c¢ikis
versiyonu ile bu basari orani, t-SNE ve MAFE yontemleri ile benzer bellek ve zaman
maliyetleri ile elde edilmektedir. Bunlara ek olarak onerilen yontem ile karmasik

verilerde ortaya ¢ikan kalabalik sorununa da etkili bir ¢6ziim ortaya konulmaktadir.

68



BOLUM 7

SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda, yiiksek boyutlu hiperspektral verilerin karakter ozelliklerini
koruyarak daha diisiik boyutlarda temsilini bulabilmek igin 2 farkli yontem
onerilmekte ve bu konu kapsaminda 3 farkli ¢alisma yer almaktadir. Caligmalarda
dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemleri igerisinde yer alan manifold 6grenme
teknikleri {izerine yogunlasilmaktadir. Bu yontemlerin avantaj ve dezavantajlari ele

alinmakta ve ¢esitli ¢dziim Onerileri sunulmaktadir.

[k ¢alismada mevcut manifold yerlestirme yontemleri karsilastirmali olarak analiz
edilerek performanslar1 degerlendirilmektedir. Botswana ve KSC verilerinin
kullanildig1 bu calismada MAFE varyasyonu olan Enhanced-MAFE yonteminin
sirasiyla elde ettigi %99,07 ve %82,51 simiflandirma dogrulugu performanslar ile
mevcut yontemlerden iistiin oldugunun tespiti yapilmaktadir. Bu ¢alisma diger iki

calismaya da 151k tutmasi sebebiyle oldukga faydali bir 6n ¢alisma mahiyetindedir.

Ikinci ¢aligmada, optimizasyon tabanli bir yaklasimla MAFE yontemindeki parametre
belirleme sorunu giderilmekte ve Botswana verileri i¢in %99,37, KSC verileri i¢in
%98,17 ile mevcut diger yontemlere kiyasla en yiliksek smiflandirma dogruluguna
ulasilmaktadir. Ayrica bu ¢alismada popiiler derin 6grenme yontemleri ve farkli 5
hiperspektral veri seti ile gesitli analizlerde ele alinmaktadir. Yapilan deneylerde
onerilen PSO-MAFE yonteminin derin 6grenme yaklasimlari ile benzer veya daha iyi
sonuglar aldig1 goriilmektedir. Bu da bize iyi bir yerlestirme isleminin 6nemini ortaya

koymaktadir.

Ugiincii ve son ¢alismada ise mevcut yontemlerin giiclii yonlerini birlestiren hibrit bir
yaklasim Onerilmektedir. Bu ¢alismada da onerilen AWEM yontemi sinif ayriminin

zor oldugu bir veri seti olan KSC verileri i¢in %95,63 ile mevcut yontemlere kiyasla
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en iyi siiflandirma dogrulugunu vermektedir. Ayrica mevcut veri setindeki kalabalik

sorununa basarili bir ¢6ziim getirilmektedir.

Onerilen her iki algoritma icin de mevcut ydntemlere gore iistiin siniflandirma
dogrulugu elde edilmektedir. Ayrica indirgenmis uzay i¢in elde edilen yerlestirme
grafiklerinde daha net ayrim yapilarak daha iyi gorseller elde edilmektedir. Tiim
yerlestirme yOntemlerinin etkilendigi kalabalik sorunu ise bu calismalarda biiyiik
oranlarda ortadan kaldirilmistir. Gelecek calismalarda, son yillarda popiiler olan ve
basarili sonuglar alan derin 6grenme yaklagimlari i¢in 6n islem agamasinda onerilen
yontemler kullanilabilir. Bu sayede daha hizli ve verimli algoritmalar tasarlanabilir.
Ayrica Onerilen yoOntemlerin paralellestirilmis versiyonlari ile zaman ve bellek

maliyetleri diisiirtilebilir.
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