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Ozetce—Bu  calismada  hiperspektral  goriintiilerin
simiflandirilmasinda Destek Vektor Veri Tanim (DVVT)
yontemi kullanilmis ve DVVT’nin basarisim arttirmak icin
yeni bir aykir1 deger ayllama yontemi onerilmistir. Yontem,
Pavia Universitesi (italya) iizerinde yapilan ucuslarla
alinmiy, dogru yer bilgisi bulunan hiperspektral veriye
uygulanmstir. Basarim dayanag: olarak literatiirde bilinen
ve yaygin olarak kullamilan “izgesel A¢1 Haritalayier” (IAH),
“jzgesel Eslenmis Siizge¢” (IES), “Kisitlamah Eneji
Azaltma” (KEA) ve “Uyarlamah Esevresellik/Kosiniis
Kestirici” (UKK) algillama algoritmalar1 tercih edilmistir.
DVVT smflandirict ve diger dort algoritmanin ayni veri
iizerinde gosterdigi basarim kiyaslanmmustir. DVVT ile elde
edilen siniflandiric, diger algoritmalar kadar basarih olmasa
da, bu calismada o6nerilen aykiri1 deger ayiklama yoéntemi
kullamlldiginda,  diger  algoritmalarin  basarimlarina
yaklasildig1 ve gelistirilmeye acik bir simniflandirict oldugu
gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler — destek vektér veri tanimi;
stniflandiricr;  hiperspektral — goriintiilleme; aykirt  deger
ayitklama.

Abstract—In this study, Support Vector Data Description
(SVDD) method is used for the classification of hyperspectral
data, and a new outlier detection method is proposed to
increase the classification rates of the SVDD. The method is
applied to the Pavia University (ltaly) hyperspectral data
which was acquired by flights over the university campus
and has ground truth. Well-known and commonly applied
detection algorithms <“Spectral Angle Mapper” (SAM),
“Spectral Matched Filter” (SMF), “Constrained Energy
Minimization” (CEM) and “Adaptive Coherence/Cosine
Estimator” (ACE) were prefered as performance referance.
Performance of the SVDD classifier and these four
algorithms was compared. Although the SVDD could not
perform as well as the others, its performance was
significantly improved by the proposed outlier removal
method.

Keywords — support vector data description; classifier;
detection algorithm.
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I.  GIRIS
Hiperspektral goriintiiler; elektromanyetik spektrumun,

goriiniir 15181n ve kizilalti bandin da dahil oldugu genis bir
boliimii iizerinde sik araliklarla ¢ok sayida banttan alinan

goriintiiler  biitliniidiir. Bu  goriintileme  teknolojisi;
madencilikte, c¢evresel konularda, tarimda, kimyada,
astronomide ve askeri alanda yogun bir sekilde

kullanilmaktadir. Bir uzaktan algilama teknolojisi olan
hiperspektral — goriintiileme ile goriintilenen bdlge
hakkinda, goriiniir 1sikla elde edilen goriintiilere gore gok
daha ayrintil1 bilgi elde edilebilmektedir.

Eldeki hiperspektral goriintiiden bilgi elde etmek
amaciyla cesitli algilama ve smiflandirma algoritmalart
gelistirilmistir. Fakat bu algoritmalarin  basarimlari,
goriintiilerin istatistiksel c¢esitliligi ve giiriiltii igermesi
sebebiyle her zaman tam dogru sonu¢ vermemektedir.
Dolayisiyla bir algoritmanin basarimi, veri icerigine bagl
olmakla birlikte, algoritma iizerinde yapilan degisiklikler
basarimu etkileyebilmektedir. Dolayisiyla, siniflandirma ve
algilama algoritmalari, her zaman daha da gelistirilmeye
aciktir.

Calismamizda gelistirilen smiflandirici, tek bir sinifa ait
veri kiimesinin sinirlarini belirlemek i¢in kullanilan DVVT
metodunun, ¢ok sayida siif i¢in kullanilmak {izere
uyarlanmastyla elde edilmistir. Karsilastirma amagh
kullamlan algilama algoritmalarmin (IAH, IES, KEA ve
UKK [4]) bagarimlar ile karsilagtirildiginda ¢ok geride
kalan DVVT simiflandirici, egitimi sirasinda  veri
kiimesindeki aykir1 degerlerin tespit edilip ¢ikarilmasiyla
¢ok daha yiiksek bir siniflandirma basarimina ulagmustir.

II. DESTEK VEKTOR VERI TANIMLAMA

A. Teori

Bu metotta yapilan is, belirli bir simifa ait veri
kiimesinin, nitelik uzaymndaki smirlarint belirlemekten
ibarettir. Yani destek vektorleri kullanarak bu sinirlan
ifade eden bir tanim olugturulmaktadir. Siifi belirten bu
tanim en basit anlamda 2 boyutlu uzay icin bir daire, 3



boyutlu uzay igin bir kiire ve daha ¢ok boyutlu uzaylar igin
ise bir hiperkiire olup bu tanimlar, merkez vektérii (a) ve
yarigap (R) ile ifade edilmektedir. Dolayistyla, bu simifa ait
veriler, belli bir hacim i¢inde bulunmaktadir. Bir 6rnek
vektoriiniin () bu sinifa ait olup olmadigini test etmek icin
smifin merkezine (&) olan Oklid uzakhigma bakilir. Ornek
bu sinifa aitse, sinifi tanimlayan hacim i¢inde bulunmali,
diger bir deyisle, hiperkiirenin merkezine olan Oklid
uzaklig1, hiperkiirenin yarigapindan kiiciik olmalidir.

lz—all <R o)

Boyle bir smiflandirma yapabilmek icin Oncelikle
tanimlanmig bir smifin var olmasi gerekmektedir. Bu
simifin  tamimlanmast da bir verisi kiimesi ile egitim
gerektirmektedir.  Siniflandiriciyr  olusturabilmek  igin
oncelikle egitim veri kiimesi kullanarak bu veri kiimesinin
destek vektorlerini bulmak gerekmektedir. Bu destek
vektorleri kullanilarak hiperkiirenin merkezi ve yarigapt
bulunur ve egitim tamamlanmus olur [1].

Egitim i¢in kullamlacak {X;, X, ... , Xy} veri kiimesi
verilmig olsun. Amag, bu veri kiimesini kapsayan en kiigiik
hacmi bulmaktir. Bunun i¢in en kiiciik degerini bulmak
tizere bir F fonksiyonu tanimlanir:

F(R,a) = R? (2)
F fonksiyonunu kiigiiltiirken agagidaki kisit uygulanir:
lx; — all*> < R?, Vi. 3)

Veri setinde bulunan aykirt degerli ornekler, tanim
bolgesinin gereginden daha genis olmasina sebep olacaktir.
Dolayisiyla yarigap R’den biraz biiyiik olabilir fakat buna
sebep olan aykir1 degerler i¢in bunun bir maliyeti olacaktir.
Bu durumda kiigiiltme fonksiyonu asagidaki hali alacaktir:

F(R,a)=R2+CZ§i (4)

Burada ¢;, serbestlik degiskeni ve C de hata miktari ile
hacim arasindaki takasi kontrol eden parametredir. Bu
kii¢liltme probleminin kisitlart (5)’teki gibidir.

llx; —al><R*+¢&, §&=0, Vi (5)

Bu problem Lagrange carpanlart yontemi ile
¢oziildiigiinde nihai olarak elde (6) kalmaktadir.

L= Z a;a;(x] x;) — z a;(x] x;) (6)
9] i

Lagrange carpani olarak gelen a; degiskenleri, destek
vektorii olan x;’ler igin pozitif olup diger veriler igin
stfirdir. Ayrica (7), (8) ve (9)’da verilen kisitlar da ¢oziimle
beraber gelmektedir. Burada amag, denklem (6)’y1 en
kiiglik yapan «a; degerlerini, (7) ve (8)’i saglayacak sekilde
bulmaktir. Bu problem, MATLAB®’1n karesel (kuadratik,
quadprog) programlama fonksiyonu  kullanilarak
¢oziilebilmektedir. Coziim igin gereken C parametresi C=1
olarak belirlenmistir. «;’ler bulunduktan sonra simifi

tanimlayan hiperkiirenin merkezi denklem (9) kullanarak

bulunur.
Z a; =1, )

i

0<a;<C, Vi (8)

a= Z ax;. (9)

i
Destek vektorlere karsilik gelen a; degerlerinin sifirdan
biiyiik olacaktir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta,
karesel programlama ile bulunan «;’lerin tamaminin
sifirdan biiyiik gelmesidir. Fakat destek vektorlere denk
gelen a;’ler digerlerinden katbekat biiyiik olup kolaylikla
ayiklanabilir. Destek vektorleri de tespit ettikten sonra

denklem (3)’i  kullanarak  hiperkiirenin  yarigapi
bulunabilir. Bu denklemde destek vektorleri, esitligi
saglamaktadirlar.

Boylece, hiper-kiirenin merkezi a ve yarigapt R’yi
bularak sinifimz tanmimlanmis olur. Verilen yeni bir test
orneginin, yalnizca denklem (1) kullanilarak bu smifa ait
olup olmadig1 sdylenebilir. Asagidaki sekil, iki boyutlu
sentetik verinin (siyah carpilar); destek vektorler (kirmizi
¢emberler), merkez nokta (mavi kare) ve yarigap
kullanarak tanim bolgesini smirlarint (yesil c¢ember)
gostermektedir.
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Sekil 1. 2 Boyutlu sentetik verinin DVVT ile tanimlanmasi

B. Cok Sinifta Uygulama

Calismada amacimiz, farkli smiflara ait verileri
dogruluk orani en yiiksek olacak sekilde siniflandirmaktir.
Bunun i¢in her sinifin tanimini olusturmak gerekmektedir.
Egitim verileri kullanilarak tanimlar olusturulduktan sonra
her 6rnek, her sinif icin denklem (1) kullanilarak test edilir.
Veri, denklem (1)’ hangi smif i¢in saglamissa, o sinifa
atanir. Siif tanmim bdlgelerinin birbirine yakin olmasi
durumunda bir 6rnek birden fazla smif i¢in denklem (1)’i
saglayabilir. Bu durumda hangi sinifin merkez noktasina
en yakinsa, o sinifa atanir.



C. Aykirt Orneklerin Ayiklanmast

Veri kiimesi iginde aykirt Orneklerin bulunmasi
muhtemel bir durumdur. Fakat bu degerlerin varhigi, sinifi
tanimlayan hacmin gereginden biiyilik olmasina sebep olur.
Dolayisiyla egitim sirasinda bu degerlerin ayiklanmasi
gerekir. Bu islem soyle saglanmustir:

1. Veri kiimesinin ortalamasi hesaplanr.
2. Karesel programlama ile merkez noktasi bulunur.

3. Merkez noktasi ile ortalama noktas: aras1 OKlid
uzaklig test edilir.

4. Test edilen mesafe esik degerinin {izerinde ise,
ortalama noktasina en uzak destek vektoriinii veri
kiimesinden ¢ikartilir ve 2. adima gidilir.

Deneyler sonucunda bu yontemin hata oramm
diistirdiigii, Tablo 1°de goriilmektedir.

I1l. HIPERSPEKTRAL VERI DENEYLERI

Pavia  Universitesi  (Italya) iizerinden  alman
hiperspektral goriintii 610 x 340 piksel ¢oziiniirliigiinde
103 spektral banttan alinmstir. Veri kiimesinde deneyde
kullanilan tiim piksellerin dogru siif bilgisi mevcut olup,
smift belli olmayan kesimler hi¢ bir isleme dahil
edilmemistir. Veride toplam 9 siif bulunmaktadir. DVVT
egitimi icin her smiftaki verinin %20’si kullanilmig ve her
smif i¢in bir DVVT olusturulmustur.

Ik etapta yalnizca DVVT algoritmasi veri iizerinde
kosturulmustur. Daha sonra, farkli esik degerlerinde aykir1
deger ayiklama ile denemeler yapilmis, sonuglar algilama
algoritmalarindan elde edilenlerle karsilastirilmustir.
Karsilastirilmada kullanilan algoritmalarinin matematiksel
ifadeleri Tablo 2’de verilmistir. Algilama algoritmalarina
hedef imzasi olarak; her smiftan verinin, egitim igin
kullanilan kisminin ortalama vektorii verilmistir. Elde
edilen en iyi DVVT smiflandirma sonucu, ger¢ek sinif
bilgisi ve algilama algoritmalari sonuglari ile birlikte sekil
2’de gosterilmistir. Yanlis siniflandirilmig bolgeler bu
sekillerde agikga goriilmektedir. Deneyler sonucunda elde
edilen hata oranlari ise Tablo 1°de gosterilmistir. Tabloda
sonuglar, en bagarili algoritmadan basarisiza dogru
siralanmigtir.  UKK  algoritmas1  basta olmak {izere
algilama algoritmalarinin DVVT siniflandiricidan istiin
oldugu, fakat  parametre  degisimiyle @ DVVT
siniflandiricinin da bagariminin iyilestigi gorilmektedir.

IV. DEGERLENDIRME

Bu c¢alismada; destek vektdor veri tanimlama
kullanilarak hiperspektral goriintiileri siniflandiran yeni bir
yontem gerceklenmis ve veri Tlzerinde denenmistir.
Calisma sonunda iki temel durum gézlenmistir. ilk olarak,
kiiciik  degisiklerle  siniflandiricinin - hata  oraninda

Gergek Bilgi DVVT Sonucu

Sekil 2. Veri gergek bilgisi, DVVT smiflandirma sonucu ve algilama
algoritmalari ile elde edilen sonuglar



Algoritma Hata Oran1 Tablosu
Algoritma Egik Degerl Hata Orani
(DVVT igin)

UKK - 0,2753
IAH - 0,3572
IES - 0,3572
KEA - 0,3572
1000 0,3780

600 0,3826

800 0,3849

DVVT 1250 0,4580
1500 0,4786

2000 0,4862

yok 0,5245

Tablo 1. Algilama algoritmalar1 ve farkli esikdegerlerinde DVVT
yanlis siniflandirilan piksel sayist

siniflandirilan toplam piksel sayist

smiflandiricinin hata oranlar (

iAH I (x) = ﬂ

AHYS ™ (sT5) (2T x)
iES rigs(x) = (s —WE L (x — W)"

TR—l
KEA Tkpa(x) = %
(s—mE(x -2
UKK = — —
(%) (s—WEx - (s —WE(x - W7

Tablo 2. Algilama algoritmalarinin matematiksel ifadeleri. x: test edilen
piksel, s: aranan spektral imza, fi: veri ortalamas, X: veri kovaryans
matrisi, R: veri korelasyon matrisi

degisimler elde edilmistir. Tkinci durum ise, istatistiksel
bilgi kullanan algoritmalarin, sadece geometrik Olgiitler
kullanan yoOntemlere Onemli Olgiide Ttstiinlik saglamig
olmasidir. Bu baglamda; sonraki c¢aligmalarda destek
vektor veri tanimlama yontemine eklenmenecek olan
cekirdek (kernel) fonksiyonlarinin istatistiksel bilgi
icerecek sekilde diizenlenmesi gerektigi anlagilmstir.

Bu calismada onerilen aykir1 degerlerin ayiklanmasi
yontemi, DVVT smiflandiricinin  hata oranimi %52
seviyelerinden %37 seviyelerine kadar indirmistir. Bu
yontemin basarimida 6nemli rol oynayan, veri ortalama
noktasi ile tanim bolgesi merkez noktas: arasindaki Oklid
uzakliginin esik degeri farkli degerlerde denenmistir. Elde
edilen sonugclar tablo 1’de listelenmis, sekil 3’te de grafik

halinde gosterilmistir. Grafigin sekline bakacak olursak
algoritma basarimmin en aza indigi esik degerleri
bulmanin miimkiin olabilecegi diistiniilebilir.
Siniflandiricinin bagarimina etki eden bu esik degerinin en
uygun degerinin otomatik olarak kestirilmesi ise sonraki
¢alisma konularindan birisi olacaktir.
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Sekil 3. DVVT siniflandiricinin hata oraninin esik degerine gore
degisimi

TESEKKUR

Bu calisma, TUBITAK tarafindan desteklenen
115E318 numarali “Hiperspektral Goriintiiler ile LiDAR
Verilerinin ~ Kaynastirilmasi”  projesi  kapsaminda
yiriitilmistiir.
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