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TUBITAK

ONSOz

Blylk cokboyutlu SAR veri depolarinda endeksleme, siniflandirma, arama ve
erisim problemini ¢6zmek amaciyla makine dgrenme ve isaret isleme alaninda
en son gelismis teknolojileri kullanarak agd/bulut ortamlari Uzerinde yeni bir
dagitilmis sistem cergevesi gelistirmeyi amaclayan “Kendiliinden Organize
Evrimsel Siniflandirici Aglari Bulutlan ile Blyik Cokboyutlu SAR Gorinti
Depolari Yoénetimi” bashkll ve 114E135 numarall arastirma projesi TUBITAK

tarafindan desteklenmistir.
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OZET

Uzaktan algilama alaninda 6énemli uygulamalardan birisi olan Polarimetrik SAR
(PoISAR) goruntuleri tzerinden arazi siniflandirmasi bu zamana kadar cesitli
Oznitelikler ve siniflandiricilarin 6nerildigi aktif bir arastirma alani olmustur.
Ancak, bu alandaki hemen hemen tim calismalar sadece tek bir SAR
goruntusunun siniflandiriimasi problemini ele almis ve buyik SAR gorinta
depolarinin elde edilmesi asamasindan bu alandaki uzmanlar tarafindan
gorintllerin tiketimini (gorsellestirme ve analizi) iceren etkin bir yonetimi hala
blyuk olcide kesfedilmemis veya tamamen bilinmemektedir. Bunun temel
nedeni, depolama, indeksleme, siniflandirma ve ayni zamanda erisim ve
gorsellestirme alanlarinda zorluklar cikartan bu problemin buyudklugiadar. Bu
proje buyik ¢cokboyutlu SAR veri depolarinda endeksleme, siniflandirma, arama
ve erisim problemini ¢ozmek amaciyla makine 6grenme ve isaret isleme
alaninda en son gelismis teknolojileri kullanarak yeni bir cerceve yapi
gelistirmektedir. Bu calismada SAR verisi karakteristiklerini tanimlamak icin
elektromanyetik Oznitelikler ile bunlarin farkli doéntdstumleri ve gosterimleri
(6rnegin hedef ayristirma teoremleri), ve diger gorintlu islemeye dayali ikincil
Oznitelikler (6rnegin desen, renk) kullanilimistir. Bu 0Oznitelikler daha sonra
kendiliginden organize ve daha 6nce gelistirdigimiz Cok boyutlu Parcacik Suri
Optimizasyonu (MD PSO) algoritmasi kullanilarak egitimi eniyilenmis olan ikili
Siniflayict  Aglari (NBC) bulutlarini gelistirmek i¢in kullaniimaktadir. NBC
topolojisi, bir siniflayici toplulugu prensibine dayali olarak bir sinifi 6grenmek
veya digerleri arasindan ayirt etmek amaciyla, buyuk ¢ok doruklu (multimodal)
Oznitelikler kiimesi kullaniimasina imkan vermektedir. Bu sekilde, sistem ile
kullanici etkilesimi olustugunda her biri artimh gelistirilebilecek ve her bir sinif
icin NBC bulutlar olusacaktir. Bdylece, bir uzman kullanici tarafindan herhangi
bir geri besleme sistemi dogrudan gelistirmek ve siniflandirma hatalarini
azaltmak mumkundur. Sistem belli bir olgunluga ulastiktan sonra, gerektiginde
artimli  gelistirmeler gerceklestirerek depodaki diger SAR gorintdlerini
siniflandirmak icin kullanilabilmektedir. Mevcut ucak veya uydu tabanli SAR
sensdrlerinden arastirma amach saglanan erisime agik gercek veriler
kullanilarak gerceklestirilen testlerde dnerilen sistemin farkl arazi tirlerini yiksek

basari ve verimlilikle 6grenebildigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sentetik aciklikh radar (SAR), bél ve ydnet, oto-veri

organizasyonu, evrimsel makine 6grenme, bulut bilgi islem
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ABSTRACT

As one of the most important applications, terrain classification over polarimetric
SAR images has been an active research field where several features and
classifiers have been proposed up to date. However, almost all studies in this
field only addressed the problem of the classification of a single SAR image and
the efficient management of large SAR image repositories, from the acquisition
stage to the consumption (visualization and analysis) of images by the experts
in this field is still vastly unexplored or entirely unknown. The main reason for
this is the sheer magnitude of this problem, which is massive and presents
challenges in storage, indexing, classification and also in retrieval and
visualization. This project aims to develop a novel framework using the lastest
developments in the fields of machine learning and signal processing within a
systematic approach to tackle the problem of classification and indexing within
large multidimensional SAR data repositories. In this work, in order to describe
SAR data characteristics, the low-level electromagnetic SAR features, different
transforms and representations of them (i.e. target decompaosition theorems),
and other secondary features (i.e. texture, color) based on image processing
have been used. These features are then used to evolve the set of “clouds” of
self-organized networks of binary classifiers (NBCs), which are optimally trained
by using the multi-dimensional particle swarm optimization (MD PSO) algorithm.
The NBC topology allows using a large set of multimodal features with the
objective of learning or discriminating a single class among the others.
Therefore, there will be a cloud of NBCs for each class, each of which can
incrementally be evolved whenever a user-interaction occurs with the system. In
this way, any feedback from an expert user will directly be used to enhance the
system and reduce the classification errors. Once the system achieves a certain
maturity, it can be used to classify other SAR images in the repository while
performing incremental evolutions whenever necessary. The results of the tests
performed using the popular real SAR benchmark datasets prove the efficiency

and robustness of the system in learning different terrain and object types.

Keywords: Synthetic aperture radar (SAR), divide & conquer, self-data
organization, evolutionary machine learning, cloud computing
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1. GIRIS

Surekli performansi iyilestiriimis yeni Sentetik Aciklikli Radar (SAR) sensor
sistemlerinin bulunmasi ve yakin zamanda gelistirilen ileri radar tekniklerinin,
ornegin yiksek ¢ozunurliklu polarimetrik ve interferometrik SAR goérintileme,
bircok uzaktan algllama uygulama alanlarindaki metodlari ilerletmesi
beklenmektedir. Ayni zamanda, bircok c¢okboyutlu SAR gdrintileri elde
edileceginden bu blyuk bir 6lcekte SAR veri isleme donemini baslatacak, ve bu
captaki bir veritabaninin etkin yonetimi icin yakin zamanda ihtiya¢ dogacaktir.
Her hava kosulunda ve yuksek ¢ozunurlikli mikrodalga goruntileme yetenegi
sebebiyle atmosfer, deniz ve yerylziine ait SAR olciimleri cevresel izlemeden
(6rnegin bitkilerin, ormanlarin, sellerin, buz akimlarinin, petrol sizintilarinin vb.
izlenmesi) arazi haritalamasina (yutzeylerin topografik haritalamasi), atmosferik
ve iklimbilimi arastirmalardan savunma uygulamalarina (kesif, gbzetleme, ve
hedefleme) kadar cok cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Zaman, frekans,
uzamsal ve polarizasyon cesitliliinden yararlanan mevcut gelismis cok boyutlu
(cok kanalli, polarimetrik ve/veya interferometrik) SAR sistem konfiglirasyonlari
karmasik SAR verisi elde edebilir ve daha sonra bu veri islenerek ve analiz
edilerek goruntilenen hedeflerin farkli yonleri (bazi biofiziksel ve geofiziksel
Ozellikleri hem de geometrik ve sacgihm 6zelliklerini iceren) hakkinda bilgi
cikartilabilir. Cok buyuk miktarda bilgi ve yiksek veri karmasikligina sahip SAR
gorantl  veritabani icin otomatik veri analizi ve siniflandirma algoritmalari
gelistiriimesi SAR uzag! algilama sahasinda zorlu bir arastirma alani olarak
ortaya cikmistir. Literatiirde, bu alandaki hemen hemen tim calismalar sadece
tek bir SAR gorintistunun siniflandiriimasi problemini ele almis ve blyik SAR
gorintd  depolarinin  elde edilmesi asamasindan bu alandaki uzmanlar
tarafindan goéruntulerin tiketimini (gorsellestirme ve analizi) iceren etkin bir

yonetimi hala blyuk ol¢iide kesfedilmemis veya tamamen bilinmemektedir.

Temel dizeyde herhangi bir SAR gorintisi, bayuklik ve fazi goésteren
karmasik degerli bir goruntiddr. Bir polarimetrik SAR goruntusi, her biri
gonderici ve alicinin yatay ve dikey polarizasyonlarinin kombinasyonlarina
karsilik gelen dort benzer karmasik kanal icerir. Elektromanyetik dalgalar
polarize oldugu icin ve dogal nesneler (hedefler) gelen dalganin
polarizasyonuna gore farkl tepki gdsterebildiginden (tekrar yayimlanan dalganin
polarizasyonunu degistirirler), gorintilenen alan icindeki her pikselin
polarizasyona bagli saciima tepkisi kullanilarak hedefi karakterize edebilecek

veya belirleyecek yeni bilgiler ¢cikartmak mamkindur. Halen yerytzu gozlemleri
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icin kullanilan ve farkh calisma frekans secenekleri verebilen cesitli polarimetrik
SAR enstrimanlari mevcuttur: X-bandi(8-12 GHz, yaklasik 3 cm dalgaboyu); C-
bandi-(4-8 GHz, 5 cm); L-bandi(1-2 GHz, 15-30 cm); ve P-bandi(0.3-1 GHz, 30-
100 cm). Mikrodalgalarin hedef ile etkilesimi calisma frekansina guclu bir sekilde
baglidir ve farkli frekanstaki sensorler tarafindan oldukga farkh oOzniteliklerin

gozlenmesi ile sonuclanabilir.

Polarimetrik hedef ayristirma teoremleri polarimetrik SAR dlcimlerini geri
saclimis isareti olusturan temel sacilma strecleri cinsinden bélerek bunlarin
goreceli katkisini 6lgmeyi amaclar. Bu metodlar polarimetrik SAR gorunttlerinin
tek-sigramall ylzey sacilmasi, cift-sicramali kdse sagilmasi ve bir hacimden
¢oklu rasgele sacilim gibi basit mekanizmalar olarak sezgisel yorumlanmasini
saglamaktadir. SAR isaretinden ¢ikartilan 6znitelikler SAR goruntisinin analizi
ve arazi siniflandirmasi amagch olarak kullanilabilir. Polarimetrik SAR 6znitelikleri
genel olarak ¢ kategoriye ayrilabilir: birinci gruba elde edilen SAR verisinden
direk olarak cikartilan 6znitelikler ve sacillim matrisi ve bundan elde edilen
Stokes matrisi, kovaryans matrisi ve tutarlilik (coherency) matrisi dahil edilebilir;
ikinci grup ise SAR verisinden bilgi ¢ikartmak icin kullanilan polarimetrik hedef
ayristirma teoremlerine dayali Oznitelikleri icermektedir. Uyumlu (coherent)
ayristirma teoremleri (6rnegin Pauli [7], Krogager [30], Cameron [4], ve SDH
(Kure, Diplane, Helis) ayristirmasi [30] gibi) radar tarafindan dlgilen sacilim
matrisini uyumlu sagicilarin sacilim tepkilerinin birlesimi cinsinden ifade etmeyi
amaclamaktadir. Bir diger kategoride, Freeman [12], Huynen [17], ve Cloude-
Pottier (6zvektor-6zdeger veya H/Q/A) [7] ayristirmalart gibi uyumsuz
(incoherent) ayristirma metodlari daginik sacicilart karakterize etmek igin
polarimetrik SAR verisinin ikinci derece polarimetrik acihmlarini  (6rnegin
kovaryans matrisi veya tutarlilik matrisi) kullanmaktadir. Bunlara ilave olarak,
Ucuncl grupta desen (texture) ve renk gibi goruntl isleme Oznitelikleri
siniflandirma dogrulugunu artirmak igin siklikla kullaniimaktadir. Her 6znitelik
farkli SAR sinif tiplerini ayirt etmek icin kendi gugli ve zayif yanlara sahiptir ve
bu gergek birden ¢ok 6znitelik ve farkli kombinasyonlari kullanarak SAR gorinti
siniflandirmanin 6nemli dlgctide gelistirilebilecedi sonucuna varmis bazi yakin
zamandaki arastirmalar, 6rnegin [40] ve [52], tarafindan onaylanmistir. Ozellikle
yakin zamanda bir ¢calisma [52] birden ¢ok 6znitelik kombinasyonunun rasgele
kimeleme orman siniflandirici (extremely randomized clustering forest)
kullanarak siniflandirma  performansinin = %8'e kadar gelistirilebilecegini
gostermistir. Bu nedenle, 6znitelik 6lceklenebilirligi ve optimal Oznitelik secimi

Onerilen siniflandirma cergevesinin amacladigi temel hedefler oldugu igin,
10
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yukarida bahsedilen bitlin gruplardan biyidk bir 6znitelik kimesi olusturularak

bu ¢calismada kullanilacaktir.

Onemli uygulamalardan birisi olan Polarimetrik SAR (PolSAR) goruntileri
Uzerinden arazi siniflandirma bu zamana kadar cesitli Oznitelikler ve
siniflandiricilarin dnerildigi aktif bir arastirma alani olmustur. Ancak, bu alandaki
hemen hemen tim calismalar sadece tek bir SAR go6rintisindn
siniflandiriimasi problemini ele almis ve blyik SAR goriunti depolarinin elde
edilmesi asamasindan bu alandaki uzmanlar tarafindan goérunttlerin tiketimini
(gorsellestirme ve analizi) iceren etkin bir ydnetimi hala buyidk &lctde
kesfedilmemis veya tamamen bilinmemektedir. Bunun temel nedeni, depolama,
indeksleme, siniflandirma ve ayni zamanda erisim ve gorsellestirme alanlarinda
zorluklar cikartan bu problemin buyuklugudir. Bu problem genellikle gunlik
dilde kullanilan "blyik veri"nin (“big data”) analizi ve ydnetimi ile ilgilidir ve biz
bunun blylk optimizasyon teknikleri ile birlikte blylk 6drenme yaklasimlari
gerektirdigine inaniyoruz. Bu proje makine 6grenme alaninda bu soruna etkin bir
cevap bulmak ve mumkin olan eniyi sekilde 6grenilebilecek bélitlere gercekten

bdlebilecek bir sistematik yaklasim gerceklestirmek hakkindadir.

Biyuk veri depolarni siniflandirma ve erisim icin, anahtar sorular soyle
siralanabilir: 1) belirli sinifar tizerinde en yiiksek ayirt edicilik elde etmek icin bir
takim Ozniteliklerin nasil secilece@i, 2) bunlarin en verimli sekilde nasil
birlestirilecegi, 3) hangi mesafe metriginin uygulanacagi, 4) eldeki siniflandirma
problemi icin eniyi siniflandirici konfigirasyonunun nasil bulunacagi, ve 5) ¢ok
sayida siniflar / Oznitelikler varsa, siniflandiricinin nasil 6Olceklenecegi /
uyarlanacagi ve son olarak, 6) siniflandirma dogrulugunu maksimize etmek igin
siniflandiricinin verimli olarak nasil egitilecedi. Bu sorular hala yanitsizdir. lyi
bilinen, en gelismis siniflandiricilar, 6érnegin Destek Vektdr Makineleri (SVM),
Rasgele Ormanlar (RF), Yapay Sinir Aglari (ANN), ve ayrica Evrimsel ANN'ler
gibi, bu sorular ile bas edemezler. Bunun sebebi bir tek siniflandirici olarak, ne
kadar guclu ve iyi egitiimis olursa olsunlar, siniflarin ve 6zniteliklerin her
ikisininde statik degil, ama olduk¢ca dinamik oldugu bir durumda, belirsiz
blyuklukte bir 6znitelik kimesi Uzerinde blyuk miktarda siniflari etkin ve verimli

ayirt edemezler.

Bu projede PolSAR gdrunti siniflandirma igin bél ve ydnet (divide-and-conquer)

filozofisine dayali bazi gelismis teknikler ve siniflandirma topolojileri kullanilarak

"buyuk veri"nin gerektirdigi blylk olcekte calismalar yapilmistir. Proje
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calismalari kapsaminda, buylk cokboyutlu SAR veri depolarinda endeksleme,
siniflandirma, arama ve erisim problemini ¢bézmek amaciyla bir sistematik
yaklasim icinde bilinen ©nceki teknolojinin ilerisinde yeni bir cerceve
gelistirilmistir. Bu calismada polarimetrik SAR karakteristiklerini tanimlamak icin
disuk seviyeli elektromagnetik SAR 6znitelikleri, bunlarin farkh donisumleri ve
gosterimleri (6rnegin hedef ayristirma teoremleri), ve diger gorinti islemeye
dayal ikincil 6znitelikler (6rne@in desen, renk) kullaniimistir. Ayrimcilik gictni
artirmak amaciyla, bu Oznitelikler oncelikle surekli evrimsel slreclere tabi
tutularak ayrimcilik yeteneklerinin artirilacagi, kendiliginden organize olan ikili
Oznitelik sentezleyicileri tarafindan islenmektedir. Ayrica bu projeda
siniflandirma dogrulugunu maksimize etmek ve dolayisiyla erisim performansini
artirmak amaciyla, ikili siniflayicilar toplu agi (Collective Networks of Binary
Classifiers, CNBC) iceren bir genel cerceve tasarimi kullaniimistir. Bu yapida
her bir ikili siniflayict agi (NBC) sadece bir sinifi veritabanindaki diger siniflardan
ayirt etmeye calisan tek bir arazi sinifina karsilik gelmektedir. Bundan baska,
her NBC giris katmaninda herbirisi bir tek 6znitelik kullanarak ikili siniflandirma
gerceklestiren degisen sayida evrimsel ikili siniflandiricilar (BC'ler) icermektedir.
CNBC topolojisi SAR goruntulerinin siniflandinimasi ve erisimi icin 6nemli
olabilecek 1) belirli siniflar Gzerinde en yiksek ayirt edicilik elde etmek igin bir
takim Ozniteliklerin nasil secilece@i, 2) bunlarin en verimli sekilde nasil
birlestirilecegi, 3) eldeki siniflandirma problemi icin en iyi siniflandirici
konfigiirasyonunun nasil bulunacagi, 4) cok sayida siniflar ve 6znitelikler varsa,
siniflandinicinin nasil  dlceklenecegi ve uyarlanacagi, ve 5) siniflandirma
dogrulugunu maksimize etmek icin siniflandiricinin  verimli olarak nasil
egitilecedi sorularinin tamamini ¢6zimleyebilecek bir siniflandirici toplulugu
yapisina sahiptir. CNBC bir yiiksek boyutta 6grenme problemini, bir tek
Oznitelige dayah olarak bir sinifi digerlerinden ayirt etmek igin 6zel bir
siniflandirict olusturulmasi ve atanmasini saglamak yoluyla bélebilir. Her bir ikili
siniflandiricinin énemli dlgtide daha basit bir gorevi (tek bir 6znitelik ile tek bir
sinif) 6grenmek icin eniyilenebilmesi amaciyla sinif ve 6znitelik alanlarinin her
ikisinde bolme gergeklestirilir. Her evrim seansi eger varsa mevcut en iyi
siniflandiricidan baslayarak ve daha da gelistirilebilir. Ayrica, her artimh evrimsel
gelistirme (incremental evolution) ile, yeni siniflar/6znitelikler de eklenebilir, ki bu
degisiklige dinamik olarak uyarlanabilmesi (dynamic adaptation) amaciyla yeni
karsilik gelen aglarin ve siniflandiricilarin CNBC iginde olusumuna isaret eder.
Boylece CNBC, siniflandirma ve erisim dogruluklarini maksimize etmeye
calisirken, kendisini medya icerigine ve veri rezervinin indeksleme

gereksinimlerine dinamik olarak 6lcekleyebilecektir. Bu projede kullanilan CNBC
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siniflayict agi, hem farkh siniflayicilari (MLP-BP, MLP-PSO, SVM, RF gibi) hem
de farkli Ozniteliklerin oOlgeklenebilirligi ve optimal 6znitelik sec¢imi agisindan

onem tasimaktadir.

Bu projede buyuk olcekli SAR goruntt siniflandirma problemini ¢6zmek
amaciyla CNBC topolojisinden gelistiriimis kendiliginden organize NBC bulutlari
ve bunlarin giriglerinde sentezlenmis en iyi ayirt edici Oznitelikleri birlikte
kullanan bir cerceve yapi gelistirilmistir. Bu gelistirilen sistem ile kullanici
etkilesimi olustugunda her biri artimli gelistirilebilecek her bir sinif icin NBC
bulutlar olusacaktir. Diger bir deyisle, bir uzman kullanici tarafindan herhangi bir
geri besleme sistemi dogrudan gelistirmek ve siniflandirma hatalarini azaltmak
icin kullanilacaktir. Sistem belli bir olgunluga ulastiktan sonra, gerektiginde
artimh  gelistirmeler gergeklestirerek depodaki diger SAR goruntulerini
siniflandirmak icin kullaniimaktadir. Ozet olarak, bu énerilen sistem; 1) buyuk bir
0grenme probleminin butin alanlarda (6znitelik, sinif ve SAR verisi)
bolinmesini, 2) gerekli hiz ve hesaplama verimliligine ulasmak amaciyla
ag/bulut (grid/cloud) bilgi islem ortaminda tam paralellesmis bir uygulamayi, ve
3) esnek bir veri ve 0znitelik uyarlamasi, o6lceklenebilirligi ve buytk o6lcekli

makine 6grenmede gercekten eniyilenmis bir yaklasimi icermektedir.

Projede gerceklestirilen cerceve sistemin 6zglin degerleri séyle siralanabilir: 1)
blyuk, cok boyutlu SAR goéranti depolarini gercekten tanimlayabilecek,
siniflandirabilecek ve kisaca arazi ve nesne tirlerini ylksek hesaplama
verimliligi ile 6grenebilecek saglam bir sistem, 2) MD PSO algoritmasi ile optimal
Oznitelik sentezleyiciler ve kendiliginden organize olan ikili siniflandirici aglari
gelistiriimesi, 3) bu aglari kullanarak buyuk bir 6grenme probleminin her bir sinif
icin Oznitelik ve veri alanlarina gére boélinmesi, 4) 6nerilen makine 6grenme
cergcevesinin - SAR goruintl  havuzundaki degisikliklere dinamik olarak
uyarlanabilmesi icin artimli (incrementally) olarak gelistirilebilmesi, 5) ag/bulut
bilgi islem ortaminda depolanan ve hesaplanabilen ve kendiliginden organize
olan, 6lgeklenebilir ve uyarlanabilir bir topoloji olmasi, ve 6) SAR veri yonetimi ve
blyuk cokboyutlu SAR gorinti depolarinda bdl ve yonet (divide & conquer)
filozofisine dayall 6grenme sonucunda makine 6grenme alaninda yeni fikirler ve
alanlar olusturabilmesidir. Bu sistem ile mevcut ugcak veya uydu tabanli SAR
sensorlerinden arastirma amacl saglanan erisime acgik gercek (benchmark)
veriler Gzerinde gergeklestirilen testlerde farkli arazi turlerini yuksek basari ve

verimlilikle 6grenebildigi gosterilmistir.
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LITERATUR OZETi

Literattredeki metodlar tek bir SAR goruntisinun siniflandirmasi ile sinirlidir ve
bizim en iyi bilgimize gore blyik c¢okboyutlu SAR depolarinin yodnetimini
yapabilen bir sistem veya cerceve mevcut degildir. Tek bir gorinti icin bile,
polarimetrik SAR goruntilerinin dogru siniflandiriimasi énemli ve zor bir istir. Bu
son u¢ onyil igin aktif bir arastirma alani olmustur. Cesitli SAR goruntu turleri bir
cok farkli uygulamalarda kullaniimistir, 6rnegin AIRSAR [49], [51], ALOS
PALSAR [34] kullanarak yerylzi ortisi siniflandirmasi veya ALOS-PALSAR
[36], TerraSAR-X [10] ile petrol sizintisi gézlemi, ve yine Cosmo SkyMed ve
TerraSAR-X ile bina yukseklik ¢ikartiimasi [13] gibi. Bu calismalar temelde tc¢
gruba ayrilabilir: Birinci grupta veri yapisindaki fiziksel sagihm mekanizmalarina
dayal siniflandirma teknikleri érnegin Lee ve Pottier [38] ve van Zyl [47] gibi
oncii calismalar sayilabilir. ikinci grupta verinin istatiksel karakteristiklerine dayali
bir takim calismalar 6rnegin Lee'nin denetimli [32] ve denetimsiz [31] karmasik
(complex) Wishart siniflandiricilart yer almaktadir. Son grupta gorintl isleme
metodlarini iceren tekniklerin dahil oldugu daha yeni girisimler bulunmaktadir
[42], [50]. Ayrica, yukarida bahsedilen teknikleri birlestiren bazi hibrid
yaklasimlar mevcuttur [31], [38]. Genel olarak, bunlar denetimli ve denetimsiz
metodlar olarak da ayrilabilir, bunlarin performansi ve uygunlugu spesifik
uygulamaya ve yerel gercek verinin elverigliligine baghdir. Denetimli metodlar
denetimsiz  benzerlerine gdre c¢ogunlukla daha yiksek siniflandirma
dogruluguna ulasirlar; ancak, guvenilir yerel gercek veri saglanmasi kulfetli
olabilir. Ayrica, denetimsiz yaklasimlar etiketli egitim 6rneklerinin yaninda
etiketsiz test drneklerinin daha verimli kullaniimasi ve genelleme performansinin
iyilestiriimesi avantajina sahiptir.

van Zyl [47] SAR goruntisu icindeki her bir pikselin polarizasyon 6zelliklerini
basit sacilim siniflari 6érnegin cift sayida yansima, tek sayida yansima, ve
yayinik yansima ile karsilastirarak ilk denetimsiz siniflandirma algoritmasini
onermistir. Oncli calismalar en biyik olabilirik siniflandirict kullanmis ve
kovaryans matrisinin istatistiklerini agiklamak icin  Wishart dagihmini
uygulamislardir [32], [31]. Cloude'un ayristirmasi [7] polarimetrik verinin direk
siniflandiriimasi icin bir temel olusturmak amaciyla daha sonra kullanildigi [6] bir
baska 6nemli girisimdir. Bu alanda en ¢ok tercih edilen hedef algoritmalardan
birisi Cloude'un ayristirmasi ile denetimsiz en buyidk olabilirlik Wishart
siniflandiriciyr birlestiren tekrarlamali bir siniflandirictyr énermistir [38]. Ancak,
bu tekrarlamali siniflandirici prosedirt gergek kimeleme islemi igin K-means

algoritmasina dayanmakta ve bu sebeble lokal minima yakinsamasi,
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performansin baslangic durumuna ve parametrelerine bagimh olmasi gibi
Onemli sakincalara sahiptir. Ayrica yakin zamanda gercek (benchmark)
Flevoland verisi Uzerinde tarim alanlarinin siniflandirilmasi amach bir ¢calisma
elde edilen istatistiklerin 6ngoérilen Wishart dagilimi ile iyi agiklanamadigini
gostermistir [15]. Bu 06zel oOnsel (prior) dagihmi varsayarak tasarlanan
siniflandiricilarin, 6znitelik uzayr bu mesafe metrigi ile ayrilabilir olmadikca,
performanslari en iyi performansin altinda kalacaktir. Zamanla, her arazi tipinin
dogru siniflandiriimasi icin yeterli ve guvenilir bir tek 6znitelik veya o6znitelik
kiimesinin olmadidi anlasiimistir. Literatiirde polarimetrik SAR verisinin istatiksel
modellemesine dayali gelistirilmis bir cok kiimeleme teknikleri mevcuttur [33],
[20], [44]. Maalasef, daha 6nce polarimetrik SAR goérintilerine uygulanan genel
kimeleme metodlarinin  ¢ogu bazi ortak siniflandirma  problemleri
gostermektedir: 1) global arama ve global eniyiyi bulmak igin yetersizlik, 2)
optimal kiime sayisini bulabilmek igin yetersizlik, ve 3) baslangi¢ durumuna ve
parametrelerine bagli hassasiyet.

Bu tir eksiklikler daha 6nce bahsedilen mesafe metrigi veya istatiksel dagilim
Uzerine varsayimlar yapmadigi icin odagl Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural
Networks, ANN) gibi dogrusal olmayan operatérler iile siniflandiricilar kullanan
egitimli tekniklere ¢ekmistir. Bunun yerine egitim safhasinda verinin dagihmina
gore mesafe metrigini belirlerler, ve bu nedenle yakin zamanda SAR veya
yiuksek c¢ozunarlaklt goérantilerin siniflandiriimasi igin 6énerilen ANN'ye dayali
tekniklerin [3], [8], [46], [11] s6z konusu tekniklere gore daha iyi performans
gostermesi surpriz  degildir. Ancak, eldeki problem igin optimal ANN'yi
tasarlamak onemli ve zor bir istir. Ornegin, hi¢ veya ¢ok az sakli hiicreye (islem
elemani) sahip ANN karmasik oruntileri ayirt edemeyebilir, bunun vyerine
muhtemelen dogrusal olmayan bir problemin dogrusal kestirimi ile
sonuglanabilir. Bunun aksine, ANN c¢ok fazla hiicreye ve katmanlara sahipse,
fazla parametrelestirme nedeniyle veri icerisindeki guriltiden ciddi etkilenebilir,
bu sonunda koétl genelleme ya da egitime yol acar. Boyle karmasik aglarda,
uygun egitim mimkin olmayabilir ve/veya yiuksek zaman alici olabilir. Optimal
sakll hiicre/katman sayilari giris/cikis vektéri blyukliklerine, egitim ve test veri
blyukluklerine, daha ©nemlisi problemin karakteristiklerine, 6rnegin kendi
dogrusal olmayan yapisina, dinamik yapisina vb. bagh olabilir. Tek (statik)
siniflandirict  kullanilan  bu c¢alismalarda, genel performans direk olarak
siniflandirici segimine ve parametrelerine baghdir. Ayrica, 6znitelik kiimesi ve
sinif sayisi, artan karmasikhk ve iyi bilinen boyutluluk laneti (curse of
dimensionality) olgusu sebebiyle daha ©nce belirtilen egitim slrecinde

uygulanabilirlik problemlerine yol agmamak i¢in, genellikle minkin oldugu kadar
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sinirli tutulur. Bu amagla, sadece Ozniteliklerin belirli bir alt kiimesini secerek
digerlerini atmak veya Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis,
PCA) gibi 6znitelik boyutu dusurucu teknikler uygulamak yaygindir. Ayrica bir
baska 6nemli nokta bu sistemlerin statik oldugudur, yani, giris veya cikis
katmaninda herhangi bir giincelleme (yeni bir sinif veya o6znitelik eklenmesi)
siniflandiriclyr ise yaramaz hale getirmektedir ve yeni bastan bir siniflandirici
kurulumu (ve egitimini) gerektirmektedir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu projede biyuk ve dinamik SAR goruntu depolarinda etkin yénetim ve erisim
icin agd/bulut (grid/cloud) ortamlari Uzerinde yeni bir dagitiimis (distributed)
sistem cergevesi gelistiriimistir. Bu "blyuk veri"nin ("big data") tipik bir 6érnegidir
ve bu nedenle, SAR gorinti havuzundaki dinamik degisikliklere gore artimh
(incrementally) gelistirilebilecek, 06lgeklenebilir, eniyilenmis ve interaktif bir
makine o6grenme cercevesi kullaniimaktadir. Bu cerceve icinde kullanilan
polarimetrik SAR 06znitelik vektorleri ile yeni paradigma ve en son teknikler
Onerilen sistemin yapisal ve topolojik ayrintilarina girmeden once ilk olarak

asagida agiklanacaktir.

3.1 SAR Oznitelik Cikartma ve FeX Kiitiiphanesi Olusturulmasi

Polarimetrik SAR verileri ikinci derecede polarimetrik gdsterimler olan zaman
ortalama kovaryans {C]) ve tutarliik {T]) matrisleri seklinde PolSARpro
yazilimi [1] kullanilarak okunabilmektedir ve daha sonra ayni yazilim araclari
kullanilarak siniflandirma amaciyla kullanilacak olan elektromanyetik (EM)
tabanh 6znitelikler ve cesitli ayrismalar (decomposition) elde edilebilmektedir. Bu
kisimda oncelikle projedeki deneysel calismalarimizda ve
degerlendirmelerimizde kullanilan EM 06znitelikleri, ayrismalar, doku, renk ve
diger goéruntlu isleme Oznitelikleri hakkinda bilgiler verilerek daha sonra bu
cikartilan Ozniteliklerin 6nerilen cergceve sistem Uzerinden cesitli deneylerde
kullanilmak  Uzere gruplandirilarak ¢ok boyutlu 06znitelik vektdrlerinin
olusturulmasi anlatilmaktadir. Radar sistemlerinden veri alinirken, hedef
ylzeyden gelen c¢oklu yansima ve gurlltinin etkileri ¢oklu (multivariate)
istatistiksel tanimlama gerektirir. Bu ylzden ortalama ya da dominant yansimayi
tanimlayacak bir yol bulmak, 6znitelik elde etmek ya da siniflandirma gibi
gorevleri gerceklestirmek icin faydalidir.

Polarimetrik SAR verisinden EM tabanh 6zniteliklerin ¢ikartiimasi sireci genelde
iki kategori altinda incelenebilir; Birinci grupta Polarimetrik SAR verisinden direkt
olarak cikartilan 6znitelikler (sagihm katsayilari) ve bu 6zniteliklerin kovaryans ve
tutarlilik (coherency) matrislerinin elde edilebilecedi sagilim matrisi (scattering
matrix,[SJ) gibi dénusumleri bulunmaktadir. ikinci grup Polarimetrik Hedef
Ayristirma  (Polarimetric Target Decomposition) teoremleriyle olusturulan
Oznitelikleri kapsamaktadir. Bu teoremler genellikle kovaryans ve tutarhilik
matrislerini temel alir ve elde edilen ortalama sacilimi bagimsiz elemanlarin

toplamlari seklinde tanimlarlar ve Polarimetrik SAR uygulamalarinda kullanilirlar.
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Polarimetrik SAR sistemleri cogunlukla fiziksel 6zellikleri hakkinda sonug¢
cikarmak amaciyla ¢alisilan hedef tarafindan Uretilen karmasik sacilim matrisini,
[SJ, Olcmektedir. Kisaca [SJ calisilan hedefle olan etkilesim ile olusan bilgiyi
tasir ve verici ve alici i¢in dogrusal yatay ve dikey polarizasyonlar varsayarak
asagidaki sekilde ifade edilebilir,

| =l

Ey
E,

SHH SHV
SVH SVV

Ey
E,

(M

Monostatik sistem konfiglirasyonlarinda (6rnegin ucak sistemlerindeki gibi verici

ve alici icin tek bir anten kullanilmasi durumunda) karsiliklilik (reciprocity)
teoremi uygulanir, S,, =S,,.

[SJ matrisinin elemanlari genel olarak gelen ve sacilan dalgalarin
polarizasyonlarina karsilik gelen genlik ve faz bilgisinden olusur. Polarimetrik
SAR verisinin sacilim matrisinden ikinci derecede polarimetrik gdsterimler olan

zaman ortalama kovaryans {{C|) ve tutarliik {T|Y matrisleri elde edilir. { <]}

ve {7y matrisleri dagitik sagicilari daha iyi karakterize edebilmesi sebebiyle
veri elde edilen sacilim sirecinden fiziksel bilgi ¢ikartmada yaygin olarak
kullaniimaktadir. Yiizeyden veya hacimden rasgele sacilim ve benek (speckle)
gurdltdstundan varhi@r nedeniyle, polarimetrik SAR verisi siklikla n komsu pikselin

ortalamasi alinarak ¢oklu goriinimli (multi-look) olarak iglenir. Piksel i igin Pauli

tabanli saciim matrisi kullanilarak, k; :{Shh +S,,,Sm - S.,,2S,, "/2, coklu
goranamlu tutarlihk matrisi asagidaki gibi yazilabilir,
1 C £
(IT1) == kK™ @)
n;y

Benzer sekilde k vektoril yerine Lexicographic sacilim vektori € kullanilarak,
Kovaryans matrisi {C|) =(€ -@™") seklinde ifade edilebilir. (7] ve (<) 3x3
Hermityen kesin arti (Hermitian positive definite) matrislerdir, ve bir dogrusal
donidsum ile biri digerine donusturebildigi igin, her ikisi de hedefin ayni

polarimetrik bilgisine, sagilim genlikleri, acilari ve korrelasyonlari, sahiptir.

iigilenilen hedefler izerinde calisirken, yiizey ve hacim sacilimlarin karisimindan

dogdan etkileri karsilamak icin ¢oklu istatistiksel tanimlama gerekmektedir. Bu

sebeple ortalama (ya da dominant) yansimalarin bulunmasi siniflandirma icin

blyuk avantaj getirmektedir. Hedef ayristirmalari (Target decompositions) daha
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iyi bir fiziksel tanimlama icin ortalama sacilimlari bagimsiz elemanlarin toplami
seklinde bulmayi hedefler. Ginimuze kadar daha dogru bilgi ¢cikartmak ve arazi
siniflandirmasi  yapabilmek amaciyla bir c¢ok farklh polarimetrik hedef
ayristirmalar gelistiriimis ve halen yeni ayristirmalar ve olanlarin iyilestiriimeleri
Uzerine calismalar devam etmektedir. Polarimetrik hedef ayristirmalari tutarh
(coherent) ve tutarsiz (incoherent) hedef ayristirmalari olarak iki teoriye
ayrilabilir. Tutarli hedef ayristirmalari teorisi, tim polarimetrik bilgiyi tutan sagilim
matrisinin icerigindeki polarize sacilmis dalgalari butindlyle karakterize eder.
Ancak genellikle sacilim dalgasi kismen polarize edilmistir ve tutarsiz sacilimlara
sahip dogal bir hedef ylizeyinden geo-fiziksel parametreleri elde etmek daha ¢ok
ilgi cekmektedir. Tutarsiz hedef ayristirma teorilerinin gelistiriimesiyle hedef
ortalama matrisinin tekli sagilim matrislerinin toplami olarak tanimlanmasi
mumkun olarak, boylece altta yatan sacilimlarin daha iyi yorumlanabilmesi ve
radar Olgumlerinden geo-fiziksel parametrelerin daha kolay yollarla

cikartilabilmesi saglanmaktadir.

3.1.1 Tutarh (Coherent) Hedef Ayristirmalari

Tutarh ayristirma teoremleri radar tarafindan 6él¢ilen [SJ sacilim matrisini tutarl
(coherent) sagicilarin  sagihm tepkilerinin  birlesimi cinsinden ifade etmeyi
amaclamaktadir. Burada [SJ tim geri sacihim bilgisini icerir ve bu teoremler

batin sacihm bilgisini genel sacilim mekanizmalarinin karisimi seklinde ifade

ederler:

{S] :éai '[SL 3)

Burada temel hedef tim geri sacilim bilgisini standart hedefler (dizlem, dihedral,
helix gibi) cinsinden ayristirmak ve karsiliklilik ve simetri gibi 6zelliklere sahip
bilesenlerini ¢ikartmaktir. Tutarli (coherent) hedefleri analiz etmenin bir yolu N

matrisini asagidaki gibi Pauli tabani iginde ifade eden Pauli ayristirmasidir [7],

S:lihh ihv :a[Su+/g’[S}b+y{Sc burada
vh v (4)
110 110 1o 1

sl =Gslo sk =lo =5 o
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ve a=(s, +s,)/v2,8=(s, -5,)/V2,y=25,.Bundan  dolayr  Pauli

ayristirmasi vasitasiyla, [SJ matrisi icerisindeki buttin polarimetrik bilgi, bir veya
tek sicramall sacilim, iki veya cift sigramali sacilim, ve hacim sacilimi yoluyla
dikey polarizasyon gibi farkli ¢esit sacicilar tarafindan dagitilan gtict belirleyen
lee|”.| 8] ve |34 yeginliklerinin birlestirilmesi ile temsil edilebilir.

Krogager ayristirmasi [29] ise herhangi bir karmasik, simetrik radar hedef
sacilim matrisinin ug fiziksel elemana, bir kire, yonlemli iki dizlem (diplane) ve
sag veya sol sarmal heliks, ayristirilarak yorumlanabilecedi gerceginden
faydalanir. Bir dogrusal dik bazh (yatay, disey) sacilim matrisi icin Krogager
acihmi formulu asagidaki gibidir:

lS(H,V)J :ejrﬂ(ejwks[SL +kd[sld +kh[5}h) (5)

ks, kqa ve ky kure, yonlemli iki duzlem ve heliks parcalarinin agirliklarina karsilik
gelir. Temel hedef farkh sacihm karakteristiklerini gelis (incidence) acgisindan
bagimsiz ¢céziimleyebilmektir.
Diger tutarli hedef ayristirmalari, 6rnegin Cameron ayristirmasi, hakkinda
detayh bilgi [7]'de bulunabilir.

3.1.2 Tutarsiz (Incoherent) Hedef Ayristirmalari

Alternatif olarak tutarsiz (incoherent) hedef ayristirma metodlari dagitik sacicilari
karakterize etmek icin polarimetrik SAR verisinin ikinci derece polarimetrik
acllimlarini (6rneg@in kovaryans matrisi veya tutarliik matrisi) kullanmaktadir. Bu
algoritmalar cogunlukla {(T]) veya {CI|) matrisinin 6zdeger ve 6zvektor
analizine dayali cebirsel yaklasimlari kullanarak [SJ matrisini tek sigramali, ¢ift

sigramali, ve hacim sacilimi gibi genel sa¢ihm mekanizmalarina ayristirir.

Huynen ayristirmasi [17] dagitik sagiimalarin analizi Gzerine ayristirma teorilerini
diisiinen ilk uygulamadir. {{T]) matrisinin parametrizasyonunda tzerinde
calisilan hedefin fiziksel 6zelliklerinin  yorumlanmasinda dokuz bagimsiz
parametre bulunmaktadir. AO, BO+B, BO-B dagitik hedeflerin yiizey, cift sicrama
ve hacim sacilimlarini temsil etmektedirler, diger tirli sagicilarin purtzsiz,
konveks gibi olagan kisimlarindan sacilmis toplam giicl, duz (pure) hedefler igin
siraslyla toplam simetrik ve asimetrik depolarize edilmis gucle baglantilidirlar.
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Cloude-Pottier ayristirmasi [7] polarimetrik tutarlilik  matrisi, ]y nin

O6zanalizine dayalidir:

(IT]) =Aee” + Ae,e)’ +Aeel” (6)

burada A, >A4,>A, >0 gercek 06zdegerler ve karsilik gelen ortonormal

Ozvektoérler e; (¢ sacilim mekanizmasini temsil eden),

| cosa,sina, cos Be'” ,sina sin B.e” | . (7)

e =e
Cloude ve Pottier bir ortamin sacilim karakteristikleri ile ilgili fiziksel bilgiyi analiz
etmek icin entropi H, ortalama doért agi kimesi &, 8, 5 , ve ¥, ve anisotropiyi

A asagidaki gibi tanimlar:

A
3 —_— 1
b =—=—

H =- ) p,log,p; burada , 8
é‘ 3 Z)Li (8)
i=

3 3
a :Z pia;, B :Z p:B:
i= i=
" 3 ©)
0 :Z piéi’ )_/:Z DY
=) i=
_D,- D;
A=——= 10
D, * D; (10)

Coklu gorantmlu tutarhlik matrisi icin, entropi, 0 =H =1, y6nden bagdimsiz
sacilim (H = 0) ve tam rasgele sacilim (H = 1) arasindaki sagilim ortaminin
rasgeleligini temsil etmektedir, oysa ortalama alfa agisi (& ) tek sicramali (veya
yiizey) sacilimdan (& ~0) dipol (veya hacim) saciimina (& ~z/4) ve cift
sicramali saciima (& ~7/2) hedefin ortalama sacilim mekanizmalari ile ilgili
olabilir. Hedef ayristirmasinin taban degdismezligi nedeniyle, H ve & ddénmeye
kars! degismezdir (rotational invariant) ve bundan dolayi radar gérus mesafesine

gore hedefin yonine bagh degildir. Ayrica, hedefin toplam geri sac¢iimis gucl

(Span) asagidaki gibi belirlenebilir,

3
Span =) 4. (11)

i=l

Yukarida bahsedilen tutarsiz hedef ayristirma metodu ile hesaplanabilen Entropi

(H), ortalama alfa agisI kestirimi (& ), ve Span bir ¢ok polarimetrik SAR hedef
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siniflandirma tasarimlarinda sacicinin polarimetrik 6znitelikleri olarak siklikla

kullantimistir [31].

Touzi ayristirmasi [43], Cloude-Pottier ayristirmasina benzer ve o da <[T}> nin

tutarsiz (incoherent) karakteristik ayrismasi tabanhdir. Karsilikh (reciprocal)

hedef icin, 7]y matrisinin her biri A, agirhginda ug farkh tekil sacicilari temsil

eden (¢ tutarllik matrisi {TJi’nin tutarsiz (incoherent) toplamlari olarak
gosterimine izin vermektedir. Cloude-Pottier ayristirmasi ile karsilastinidiginda,
Touzi ayristirmasi benzersiz hedef karakteristikleri bakimindan Tutarhlik
O0zdeger vektorlerinin parametrizasyonu icin donmeye karsi degismez tutarli

sacilim modeli kullanmasiyla farklilik gosterir.

van zyl [47] ik defa, {{C]) matrisinin 6zdeger / dzvektdr analizini monostatik

durumdaki simetrik dogal arazileri tanimlamak icin distinmustir:

{c) =§&ui u =|c], +[c], +|d], (12)

burada A ve u sirasiyla 6zdegerler ve 6zvektdrlerdir.

Yukaridaki ifade tekli ve ikili sekme saciimalari olarak yorumlanabilen, ilk iki
Ozvektorin esdeger saciim matrislerini ve Uclncl Ozvektérin ise hacim
saclimalarini temsil ettigi G¢ elemanl bir sacilim modeli olarak dustnulebilir.
Daha sonra, bu 6zdeder analizine dayali, Kim ve van Zyl, PoISAR verisinden
(orman) biyokiitle tahminini, bir diger adiyla Radar Bitki Ortiisti indeksini (Radar
Vegetation Index - RVI) ortaya koymuglardir:

4mn(A,A,,A3)
M+ + A,

80,,

RVI = (13)

o,,to, +20,,

burada sigmalar carpraz- ve ayni-polarizasyon radar sagihm kesit alanlaridir

(radar scattering cross section).

van Zyl'in <[C]> matrisini ayristirmasi, arkasindan gelen modele dayali

Freeman [12] ve Yamaguchi [48] ayristirmalari icin bir baslangi¢ noktasi

olmustur. Freeman ayristirmasi Kovaryans matrisini su (¢ basit sacilim

mekanizmasinin birlesimi olarak ifade etmektedir: rastgele yonlu dipoller

bulutundan hacim sacilimi, farkl dielektrik sabiti olan iki dik ylzeyden cift-

sekmeli sacilim, ve orta puruzli bir yizeyden Bragg (tek-sekmeli) sacilim.
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Freeman ayristirmasinda {{C]) matrisi denklem (12) ile benzer sekilde ifade
edilebilir ve tek-sekmeli (Ps), cift-sekmeli (Ps), ve hacim sacilimlari (P,) icin

sacilim gtcleri sdyle bulunur:

P=fa+[p) B =f0+[af) and P ="l (14)

burada fs, f; ve f, <[C]> matrisine tek-sekmeli, ¢ift-sekmeli ve hacim sacilimlar
ile ilgili katkilari, & ve [ sirasiyla yluzey ve cift-sekmeli sacilima karsilik
gelmektedir. Bu bilesik sacilim modeli genellikle farkli dogal yiizey cesitlerinden
polarimetrik geri sacilimi diger dogal olarak olusan (mesela ormanlik yesil alan)

sagicilardan ayirt etmektir.

Yamaguchi, <[C]> matrisi icin Freeman’in U¢ elemanli ayristirma metodunu
genisleten doért elemanli sacilim modelini ortaya koymus, genellikle karmasik
geometrik sacihm yapilarinda ortaya ¢ikan sarmal sacilim terimini eklemistir. Bu
terim genellikle insanlar tarafindan yapilmis olan kentsel bélgelerle iligkilidir.
Sacilim glcleri Ps ve Pgnin formilleri, Freeman ayristirmasindakinin aynisidir.

P, ise asagidaki gibi modifiye edilmis ve P. asagidaki gibi tanimlanmistir:

P =2lim(S;y (S - Sw))p P, =%[<ISWIZ>' %} (15)

Diger bitin modele dayali ayristirmalarda oldugu gibi, buylk carpraz-
polarizasyon bileseninden dolayr hacim sagiliminin fazla tahmin edilmesi ile ilgili
bir dezavantaj mevcuttur. Yamaguchi'nin énerdigi genisletiimis hacim sacihmi
modeli ile yesil alanlarin ve yonelimli binalarin ayirt edilmesi belli oranda
muimkuin olmaktadir.

Burada bahsedilmeyen diger mevcut hedef ayristirmalari ile ilgili ayrintili bilgiler
[7]'de bulunabilir.

3.1.3 Doku (Texture) ve Renk Oznitelikleri

Yukarida anlatilan sacihim (scattering) katsayilari ve hedef ayristirma bilesenleri
gibi geleneksel Polarimetrik SAR 06znitelikleri hedeflerin fiziksel, geometrik ve
sacilim o6zelliklerine dayahdir. Genel olarak bu tip SAR Oznitelikleri yalnizca
piksel bazl seviyede bir tanimlama saglamaktadir ve bu arazi yiizeyindeki
degisiklikler (6rnegin farkli orman cesitleri veya insan yapimi alanlar) sebebiyle
benzer sinif cesitleri icin ayirt ediciligi sinirlayabilmektedir. Bu ¢alismada piksel
tabanl elektromanyetik ile ilgili 6zniteliklere ilave olarak, doku ve renkten olusan
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saf goruntl isleme tabanli 6znitelikler cikartilarak 6zellikle gartltalt pikseller icin
uzamsal bilginin efektif kullaniimasi ve siniflandirma performansinin artiriimasi

amaclanmaktadir.

Gri seviye tekrarlanma matrisi (Gray Level Co-occurence Matrix, GLCM)
Haralick [14] tarafindan ikinci derece istatistiklerden doku tanimlayici olarak
belirlenmistir ve ilgilenilen alanda (region of interest) piksellerin yén ve agi
iliskilerini iki farkli gri seviyesinin ne siklikla bir kesin yer degisme dolayisiyla
birbirinden ayrildigini tanimlayarak verir. GLCM 06znitelikleri enerji, entropi,
kontrast, homojenlik seklinde hesaplanabilmekte ve tiim bunlar doku dzelliklerini
tarif edebilmektedir. GLCM 0&zniteliklerinin doku tanimlayabilme guci secilen
uzakhk vektorleri kombinasyonuna bagl olup ¢ok azi oldukga zayif tanimlama
saglarken cok fazlasi Oznitelik c¢ikartma hesaplamalarinin  maliyetini

artirmaktadir.

Dereceli tekrarlanma matrisi (The Ordinal Co-occurrence Matrix, OCM)
yaklasimi GLCM ve dereceli tanimlayicilarin (doku tanimlama icin dereceli
metodlar) birlesimidir. Ancak OCM ile GLCM'yi karsilastirdigimizda ortaya ¢ikan
onemli fark, gri seviye degerlerinden cok pikseller arasi dereceli iligkiler Gizerine
bir uygulama olmasidir. OCM, SAR gorintileri tzerinde GLCM kadar yaygin bir
sekilde kullaniimamistir. Doku siniflandirma da 6zellikle insan yapimi alanlarda
bulunan kalin dokular ve diizensiz oruntiler icin OCM’nin GLCM’den daha iyi

performansa sahip oldugu gdsterilmistir [37].

Gabor dalgaciklari poptler ve gigcli bir sinyal isleme doku tanimlayicisidir, ¢coklu
¢6zunurluk (multi-resolution) yaklasimi sunar. Burada ana fikir, gorintideki
bolgeyi bir filtre bankasiyla farkli boyut ve oryantasyonlarda islemektir, filtre
islemi uzamsal ya da frekans uzayinda yapilabilir. Bir gortinti bélgesi Gabor
filtresi ile filtrelendiginde bu Gabor dalgacik ddnisumiyle sonuclanir ve farkh
frekanslarda ve farkl oryantasyonlarda doku bilgileri elde edilir. Gabor dalgacik

donidstimi asagidaki gibi formdlize edilebilir:

W (3, ¥) = [1(%, Y109 (X = X,y = y))dx,dy,. (16)

Her bir derece ve oryantasyon igin [W,..| cikti olarak hesaplanir ve birinci ve

ikinci derece momentleri doku 6znitelikleri olarak hesaplanir.
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Cok seviyeli lokal 6érintl histogrami (Multilevel Local Pattern Histogram), diger
doku Oznitelikleri ile karsilastirdigimizda oOzellikle SAR goruntulerinin doku
Ozelliklerini ortaya cikarmak Uzerine gelistiriimis bir tekniktir. Hareketli bir
pencere icerisindeki aydinlik, karanlik ve homojen oérintilerin dagilimlarini tarif
eder. Lokal bilgi pencerenin piksel komsulugu igerisinde yakalanir ve bir esik
degeri uygulanarak orta piksel degeri ve onun cevresine gore fazla, az ve esit
yogunlukta (intensity) olan pikseller saptar. Bunun sonucunda ug¢ ikili (binary)
matris olusur. Bu matrisler ayri ayri alt histogramlara 6n plan nesnelerin
boyutlarina goére sayllmasiyla islenir. Bu U¢ alt histogram baglanarak lokal
orantt histogrami (Local Pattern Histogram - LPH) elde edilir. Orjinal LPH'nin
boyutu tek bir alt histogramin boyutuna, w?, o da secilen pencere buyikligine
(w) baglidir. LPH, belirli arahkla degisen farkli esik degerleriyle cok sefer

hesaplandiinda ¢ok seviyeli lokal 6rintt histogrami (MLPH) elde edilmis olur.

Lokal ikili 6runtt (Local Binary Pattern, LBP), doku / gérinti siniflandirmasinda
kullanilan bir diger populer tanimlayicidir. LBP, n x n piksel cikartilan, rotasyona
gore degismeyen bir doku 6zniteligidir. LBP’nin avantajlarindan bir tanesi, doku
siniflandirmasi i¢cin gucli bir betimleme saglayan basit tasarimidir. Kenar
histogram tnimlayici (Edge Histogram Descriptor, EHD) genellikle siniflandirma
ve goruntu erisiminde kullanilan bir icerik tanimlayicidir. Adindan da anlasildigi
gibi kenar tabanli bir doku o6zniteligidir ve MPEG-7 tanimlayici ailesindendir.
EHD, dordi yonlu ve biri yonsiiz olmak Uzere bes farkl tipteki kenarin uzaysal
dagilimini temsil eder. Kenarlar 2x2 piksel bloklarinda basit kenar bulucular
kullanilarak dikey, yatay, 45 derece kdsegen, 135 derece kosegen ve
yonbagimsiz olarak bes kategoride gruplanabilir. Bu piksel gruplarindan kenar
kuvvetleri belli bir esik degerini asanlar histogram hesaplamasinda kullanilirlar.
Her bir lokal histogram bes “bin"den olusur ve her bir “bin” birer kategoriye
karsilik gelir. Bu lokal histogramlarin birlestiriimesiyle tim goruntinun kenar tipi

histogrami olusturulmus olur.

Doku 6zniteliklerinin SAR goruntt siniflandirmasi icin degerli bir kaynak oldugu
ispatlanmis ve daha ©nceki deney sonuclari diger SAR 06znitelikleri ile
birlestirildiginde daha iyi bir siniflandirma ve ayirt edicilik performansi elde
edilebildigini gostermistir. Doku 6zniteliklerine benzer sekilde renk dzniteliklerinin
de Polarimetrik SAR gorunti siniflandirmasinda bir iyilestirme saglamasi
beklenir. Nitekim icerige dayall (content-based) gorunti erisimi ve nesne tanima
gibi alanlarda doku ve renk o6znitelikleri birlikte siklikla kullaniimaktadir. Bu

calismada dort farkh renk 6zniteligi kullaniimasi planlanmistir: renk histogrami,
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dominant renk tanimlayici, MPEG-7 renk yapisi tanimlayici ve MPEG-7 renk

yerlesim (layout) tanimlayici.

Proje calismalarimizda kullandigimiz ve yukarida acikladigimiz polarimetrik
SAR Ozniteliklerinin gruplandiriimasi Tablo 1'de verilmistir. Raporun deneysel
bolimlerinde bu 06znitelik vektorlerinin  farkli kombinasyonlarda bir arada
kullaniimasiyla yapilan deneyler ve dolayisiyla 6znitelik vektorlerinin

siniflandirma basarisina ne kadar etki ettikleri incelenecektir.

Tablo 1: Polarimetrik SAR 6znitelikleri ve olusturulan temel 6znitelik vektorleri listesi

Oznitelik vektorii Oznitelik Boyut

FV1 drl) ve ({cl) matris 12
elemanlari

FVv2 H/A/Alfa ve  6zdeger 11
ayristirmasi parametreleri,
RVI

FV3 Korelasyon katsayilar 6

Fv4a Pauli, Kroger, Touzi 10
ayristirma elemanlari

FV5 Freeman ve  Huynen 6
ayristirma elemanlari

FV6 Van Zyl ve Yamaguchi 6
ayristirma elemanlari

FV7 Doku 6znitelikleri 81

FVv8 Renk o6znitelikleri 60

3.2 ikili Siniflayicilar Toplu Agi (Collective Network of Binary Classifiers,
CNBC)

Blyuk veri depolarini siniflandirma ve erisim icin, anahtar sorular sdyle
siralanabilir: 1) belirli sinifar tizerinde en yiksek ayirt edicilik elde etmek icin bir
takim Ozniteliklerin nasil secilecegi, 2) bunlarin en verimli sekilde nasil
birlestirilecegi, 3) hangi mesafe metriginin uygulanacagi, 4) eldeki siniflandirma
problemi i¢in eniyi siniflandirici konfigirasyonunun nasil bulunacagi, ve 5) cok
sayida siniflar / 0Oznitelikler varsa, siniflandiricinin nasil dlgeklenecegi /
uyarlanacagi ve son olarak, 6) siniflandirma dogrulugunu maksimize etmek igin
siniflandiricinin verimli olarak nasil egitilecedi. Bu sorular hala yanitsizdir. lyi
bilinen, en gelismis siniflandiricilar, érnegin Destek Vektér Makineleri (SVM),
Rasgele Ormanlar (RF), Yapay Sinir Aglari (ANN), ve ayrica Evrimsel ANN'ler
gibi, bu sorular ile bas edemezler. Bunun sebebi bir tek siniflandirici olarak, ne
kadar gucli ve iyi egitiimis olursa olsunlar, siniflarin ve 6zniteliklerin her

ikisininde statik degil, ama olduk¢a dinamik oldugu bir durumda, belirsiz
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blyuklukte bir 6znitelik kimesi tUzerinde blyuk miktarda siniflari etkin ve verimli

ayirt edemezler.

Bu nedenle, bu problemleri czmek ve bunun sonucu siniflandirma dogrulugunu
maksimize etmek ve dolayisiyla erisim performansini artirmak amaciyla, biz ikili
siniflayicilar toplu agi (Collective Networks of Binary Classifiers, CNBC) iceren
bir genel cerceve tasarimi gelistirdik. Her bir ikili siniflayici ag1 (NBC) sadece bir
sinifi veritabanindaki diger siniflardan ayirt etmeye calisan tek bir arazi sinifina
karsilik gelmektedir. Bundan baska, her NBC giris katmaninda herbirisi bir tek
Oznitelik kullanarak ikili siniflandirma gergeklestiren degisen sayida evrimsel ikili
siniflandiricilar (BC'ler) icermektedir. Belirli bir 6znitelige karsilik gelen her
Oznitelik vektori her bir NBC icinde sadece kendine karsilik gelen ikili
sinflandiriciya baglanir. Bu nedenle, yeni bir 6znitelik ¢ikartildiginda, kendisine
karsilik gelen ikili siniflandirici (BC) olusturulur ve (mevcut yersel dogruluk verisi
(Ground Truth Data, GTD) kullanilarak) gelistirilir ve her NBC'nin igine eklenir, bu
sirada diger BC'ler oldugu gibi devam etmektedir. Diger taraftan, mevcut bir
Oznitelik kaldirildiginda, CNBC icinde her bir NBC'den karsilik gelen BC basitce
kaldirihr. Boylece, degisen sayida 6zniteliklere gore oOlgeklenebilirlik saglanir ve
genel sistem yeniden olusturma ve gelistrme gerektirmeden dedgisikliklere
uyarlanabilir. Her bir NBC ¢ikis katmaninda batin BC'lerin ¢ikislarini toplayan ve
birlestiren ve NBC'nin ilgili sinifina ait bir 6genin her 6znitelik vektérinin iliski
diizeyini gosteren tek bir ikili ¢ikti Ureten birlestirici (fuser) BC igerir. Bundan
baska, CNBC ayrica belirsiz sayida siniflara gore 6lgeklenebilir, ¢ciinki yeni bir
sinif tanimlandiginda, karsilik gelen yeni bir NBC, bu yeni sinifi kendi iliskili
siniflarindan ayirt edebildikleri surece, diger NBC'ler icin bir degisiklie gerek
kalmadan sadece bu sinif icin basitce olusturulabilir (ve gelistirilebilir). Bu genel

sistemin degisen sayida siniflara dinamik olarak uyarlanabilmesini saglar.

CNBC topolojisi SAR goruntulerinin  siniflandiriimasi ve erisimi icin  6nemli
olabilecek 1) belirli siniflar Gzerinde en yiksek ayirt edicilik elde etmek igin bir
takim Ozniteliklerin nasil secilece@i, 2) bunlarin en verimli sekilde nasil
birlestirilecegi, 3) eldeki siniflandirma problemi icin en iyi siniflandirici
konfiglrasyonunun nasil bulunacagi, 4) ¢ok sayida siniflar ve dznitelikler varsa,
siniflandiricinin  nasil dlgeklenecedi ve uyarlanacagi, ve 5) siniflandirma
dogrulugunu maksimize etmek icin siniflandiricinin - verimli  olarak nasil
egitilecegi sorularinin tamamini ¢dzimleyebilecek bir siniflandirici toplulugu

yapisina sahiptir.
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Bu gercekten, buyik ve dinamik SAR gorintl depolari tGzerinde bol ve yonet
(divide & conquer) paradigmasini gerceklestirebilen ilk sistemlerden birisidir, bu
konuda daha fazla bilgi [22] ve [25]'de bulunabilir. Sekil 9'da temel topolojisi
gosterildigi gibi, CNBC bir yuksek boyutta 6grenme problemini, bir tek 6znitelige
dayali olarak bir sinifi digerlerinden ayirt etmek icin 6zel bir siniflandirici
olusturulmasi ve atanmasini saglamak yoluyla bdlebilir. Her bir ikili
siniflandiricinin 6nemli 6lgiide daha basit bir gorevi (tek bir 6znitelik ile tek bir
sinif) 6grenmek icin eniyilenebilmesi amaciyla sinif ve 6znitelik alanlarinin her
ikisinde bolme gerceklestirilir. Her evrim seansi eger varsa mevcut en iyi
siniflandiricidan baslayarak ve daha da gelistirilebilir. Ayrica, her artimh evrimsel
gelistirme (incremental evolution) ile, yeni siniflar/6znitelikler de eklenebilir, ki bu
degisiklige dinamik olarak uyarlanabilmesi (dynamic adaptation) amaciyla yeni
karsilik gelen aglarin ve siniflandiricilarin CNBC iginde olusumuna isaret eder.
Boylece CNBC, siniflandirma ve erisim dogruluklarini maksimize etmeye
calisirken, kendisini medya icerigine ve veri rezervinin indeksleme
gereksinimlerine dinamik olarak o6lcekleyebilecektir. CNBC yakin zaman dénce
tek gercek (benchmark) SAR gorintilerinin  siniflandiriimasi icin  basariyla
kullanilmistir Hata: Basvuru kaynagd! bulunamadi ve literatlirdeki en gelismis
siniflandiricilar ile karsilastiriidiginda en yuksek siniflandirma dogruluklari elde
edilmistir. Microsoft Visual Studio 2013 / C++ ortaminda gerceklestiriien CNBC
siniflandirict MuviSAR platformu icerisinde gerceklestirilmistir.

< Dataset Features J
M——

|

1T 1
Class Selection

!

Sekil 1: Sinif (C) ve 6znitelik (N) vektorleri ile CNBC cercevesi topolojisi.

Bu proje kapsaminda gerceklestirilen deneylerde CNBC icinde kullanilan ikili

siniflandiricilar (BC) ve son birlestirici (fuser) siniflandirici olarak hem MLP-PSO

hem de MLP-BP kullanilarak karsilastirmalar yapiimistir. Ayrica her 0Oznitelik

farkli SAR sinif tiplerini ayirt etmek igin kendi gugli ve zayif yanlara sahiptir ve
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bu gercek birden ¢ok 6znitelik ve farkli kombinasyonlari kullanarak SAR goérint
siniflandirmanin  6nemli 6lciide gelistirilebilecegini gostermektedir. Ozellikle
calismalarda ¢ok 6znitelik vektorii kombinasyonunun uygun siniflandirici yapilar
kullanilarak siniflandirma performansinin  6nemli dlglide gelistirilebilecegini
gostermistir. Bu nedenle, 6znitelik olgeklenebilirligi ve optimal 6znitelik segimi

CNBC'ye dayalh siniflandirma cercevesinin amacladi§i temel hedefler icindedir.

3.3 Kendiliginden Organize Olan ikili Siniflayicilar Ag1 Bulutlari

Yukarida anlatilan CNBC topolojisi, SAR gorintilerinin siniflandiriimasi ve
erisimi icin gerekli yiksek derece 6lgeklenebilirlik ve uyarlanabilirlik 6zelliklerine
sahip ve buyuk o6lcekli makine 6grenme problemini ayri siniflara ve dzniteliklere
bélebilmektedir. Bu projede ikili siniflayicilar toplulugu agina (CNBC) dayali
olarak polarimetrik SAR goruntilerini iceren veritabani icinde ayni sistem
tarafindan elde edilmis goruntilere ait mevcut ortak siniflar ve konum ve zaman
farkliliklari sonucu olusabilecek yeni siniflar icin yer yiizeyi siniflandirmasi
yapilabilmektedir. Onerilen siireg kapsaminda o6n-isleme olarak her bir
polarimetrik SAR goruntisu 5x5 pencereli Lee speckle stuzgeginden gegirildikten
sonra EM tabanh temel 6znitelikler, ayrismalar, doku, renk ve diger goruntl
isleme oznitelikler ¢ikartilmaktadir. ikinci adimda, her bir SAR gériintiisii icin o
zamana kadar gelistiriimis mevcut en iyi CNBC siniflayict kullanilarak
siniflandirma islemi gerceklestirilir. CNBC veri gudimllu ve uyarlanabilir 6znitelik
ve sinif olceklenebilirligi 6zellikleri sayesinde yeni SAR goéruntileri icin yeni
siniflar veya 0Ozniteliklere ait yersel gercek bilgileri saglandiginda artimh
o0grenme gerceklestirebilmektedir. CNBC bu artimli gelistirilebilme yetenegi
sayesinde kullanici tarafindan yeni yersel gergek veriler veya 0zniteliklere dayah
geri besleme yapildiginda siniflandirma dogrulugunu iyilestirebilmektedir. Ornek
olarak 900x1024 boyutlu San Francisco Bay AIRSAR goruntusu Uzerinde
yapilan deneyde yeni eklenen 2 sinifa, kayalar ve diiz alanlar, ait egitim verileri
kullanilarak CNBC siniflandirici artimli olarak gelistirilmis ve Sekil 2'de gdsterilen
siniflandirma sonuclari elde edilmistir. Bu deneyde her sinif icin ortalama
yaklasik 200 egitim verisi kullaniimis ve bu toplamda %0.1 oraninda egitim
verisine karsilik gelmektedir. Bu deneyde CNBC icinde kullanilan ikili
siniflandiricilar (BC) ve son birlestirici (fuser) siniflandirict olarak MLP-BP

kullantimistir.
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Sekil 2: San Francisco Bay AIRSAR gorintist ve CNBC siniflandiricin temel 3-
{water, urban, forest} sinif durumundan baslayarak sirasiyla {rocks} ve {flat
areas} siniflari icin yersel gergek verisi eklenmesiyle artiml olarak gelistiriimesi
ile elde edilen 4- ve 5- sinif durumlari i¢in siniflandirma sonuglari.

Gozetimli 6grenmeye (supervised learning) dayali CNBC siniflayicilarin evrimsel
gelisimi (incremental evolution) iki asamalidir: Birinci asamada her sinifa ait
NBC'lerin icindeki ikili siniflayicilar (BCs) giris 0znitelik vektorleri (FVs) ve sinif
vektorleri (CVs) kullanilarak dnceden belirlenmis bir mimari uzay! (AS) icinde
evrilerek verilen kritere (egitim siniflandirma hatasi veya ortalama kare hata)
gore en iyi BC konfiglirasyonu bulunur ve kaydedilir. Her evrim seansi eger
varsa mevcut en iyi siniflayicidan baslayarak daha da gelistirilebilir. ikinci
asamada, benzer prensiplere gore birlestirici ikili siniflayicilarin (fuser BCs)
evrimsel gelistiriimesi gerceklestirilir. Bu asamada, birlestirici BC'nin belirli bir
sinifin ayirt edilmesi icin her bir BC’nin (ve ilgili 6zniteliklerin) 6nemini dgrenerek
verimli bir Oznitelik secme mekanizmasi (feature selection) gerceklestirmesi
amaglanir. Ayrica, her artimh evrimsel gelistirme (incremental evolution) ile, yeni
siniflar/6znitelikler de eklenebilir, ve bu degisiklige dinamik olarak
uyarlanabilmesi (dynamic adaptation) amaciyla yeni karsilik gelen aglarin ve

siniflayicilarin - CNBC icinde olusumuna isaret eder. Boéylece CNBC,
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siniflandirma ve erisim dogruluklarini maksimize etmeye calisirken, kendisini
veri icerigine ve veri rezervinin indeksleme gereksinimlerine dinamik olarak
Olcekleyebilecektir.

CNBC siniflayici toplulugu (ensemble classifier) igcinde ikili siniflayicilar (BC) igin
MLP-BP disinda MLP-PSO, RBF-PSO, SVM (Destek Vektdr Makineleri) ve RF
(Rasgele Orman) gibi farkli tip siniflayicilar kullanmak da mumkindur. Ornegin
Flevoland polarimetrik SAR gortntisi icin MLP-BP, MLP-PSO ve RBF-PSO tipi
BC'ler kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuclari goérsel karsilastirma
amach Sekil 3'de gosterilmistir. CNBC icinde MLP-PSO ve RBF-PSO BC'lerde
egitim ve belirlenmis mimari uzay! icinde evrilme amagl olarak, evrimsel yapay
sinir aglarinda oldugu gibi Hata: Basvuru kaynagi bulunamadi, daha o©nce
gelistirdigimiz MD-PSO algoritmasi kullaniimaktadir.

A5 )

Sekil 3: Flevoland polarimetrik SAR goruntusu igcin CNBC siniflandirici iginde
sirasiyla MLP-BP, MLP-PSO ve RBF-PSO ikili siniflandiricilar kullanilarak elde
edilen sonuclar.

"Buyuk veri* (buylk hacimli, ¢ok boyutlu SAR goérintl depolarn) dikkate
alindiginda, CNBC topolojisi o buyuklikteki SAR veritabanini, veri alaninda
bélme yapmadan, 6grenmek icin yeterli olamamaktadir. Bu durumda her bir
sinifin odgeleri icin kendi kendine veri organizasyonu (Self Data Organization,
SDO) gelistirilerek, her sinifin 6gelerini homojen pargalara bdlmek ve her parca

Uzerinde 6zel bir ikili siniflayicilar agr (NBC) gelistirmek gerekmektedir. Bunun
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anlami, blyuk sayida sinif dgeleri arasinda énemli degisimler nedeniyle ayri veri
bolimlerini 6grenmek icin her sinif icin birden ¢cok NBC gerekecektir. Bu SDO
stireci sonunda, her NBC homojen veriyi bir 6znitelik yerine buyik 6znitelikler
kiimesini dikkate alarak boélebilecek ve kendi dogal dznitelik segimini kullanarak
en ayirt edici oznitelik veya O6zniteliklere goére veri homojenligini tanimlama
imkanina sahip olacaktir. Bu nedenle, sadece ikili siniflayicilar (BC'ler) yerine
ikili siniflayict aglari (NBC'ler) icin kendi kendine veri organizasyonu (SDO)

islemleri gerceklestiriimektedir. Sinif ¢ icin evrilen NBC'ler bulutu daha sonra

NBCL 4y ~nay, NBCL ;) nay, -, Olarak adlandinlabilir ve daha sonra Sekil 4'de

goraldagu gibi son sinif karari bir uzman birlestirici (master fuser) BC tarafindan
ogrenilebilmektedir. Bu sekilde kendiliginden organize olan NBC bulutlari
topolojisi 6grenme problemini gercekten bitin alanlarda (6znitelik, sinif ve veri)
bolebilme yetenegine sahip olmaktadir. Kendiliginden organize olan ikili
siniflandirict agr (NBC) bulutlar gelistirdigimiz MuviSAR platformu altinda SAR
blyuk veri siniflandirmasi problemlerine uygulanmak Uzere Microsoft Visual

Studio 2013 / C++ ortaminda gergeklestirilmistir.

34



v

TUBITAK

—
5
X

[ir-2 senyy

P i

Sekil 4: Kendiliginden organize olan ikili siniflayicilar agr (NBC)
bulutlarina dayali SAR goérinti veri tabani yonetimi.
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3.4 Kendiliginden Organize Olan Oznitelik Sentezleyicileri

Her bir 6znitelik herhangi bir sinif tird igin belirli bir ayrimcilik yeteneg@ine sahip
oldugu bilinmektedir. Bu projede o6nerilen CNBC topolojisi, her bir 6zniteligin
kendi ayrimcilik gicini ve her birinin zayifliklarini digerleri ile telafi ederek
kullanabildiginden, temel olarak mimkin oldugu kadar cok sayida 6znitelik
kullanmanin avantajini elde ederek, ve bdylece her bir 6zniteligin artimh katkisi
ile genel siniflandirma basarisini daha da gelistirebilmektedir. Sekil 5'de
Flevoland polarimetrik SAR goruntust igin  gorsellestiriimis farkli  6znitelik
bilesenlerinin, sirasiyla RGB kodlanmig Tutarlilik matrisi T:1, T2, Tss bilesenleri,
ve ayri olarak Tutarliik matrisi 6z-donisiminden (eigen-decomposition) elde
edilen U¢ 6zdeger (eigenvalue), bir veya birkac sinifi tim siniflar arasindan
oldukca iyi ayirt edebildigi acik¢ca gérilmektedir.

Sekil 5: Flevoland polarimetrik SAR goruntusu igin gorsellestirilmis farkli 6znitelik

bilesenleri (sirasiyla RGB kodlanmig Tutarlihk matrisi T.s, T2, Tss bilesenleri, ve

ayri olarak Tutarlihk matrisi 6z-déntisimunden elde edilen ¢ 6zdeger).

Bununla birlikte, 6zellikle buylk ve cesitli SAR veri rezervleri durumunda bu

temel Oznitelikler dogru arazi karakterizasyonu icin gerekli ayirt edici gicten

genellikle yoksun olurlar. Bu nedenle, ayrimcilik gliciini artirmayi amaclayan bir

Evrimsel Oznitelik Sentezleyici (EFS) cercevesi kullanarak daha iyi ayirt edici
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Oznitelikler sentezlemek amaclanmistir. Bu calismada yiksek derecede ayirt
edici Oznitelikler sentezlemek amaciyla verilen 0Oznitelikler Gzerinde optimal
dogrusal ve dogrusal olmayan operatorler kiimesini arastiran bir EFS cergevesi
gelistirdik. EFS slrecinde en blyik performansi elde etmek amaciyla, dogru
boyutta 6zniteliklerin sentezi i¢in dogru 6znitelikler Uzerinde uygulanacak dogru
operatorlerin arastiriimasinin gcok énemli oldugu bir gercektir. Ornegin Sekil 6'da
gosterilen iki basit 6znitelik sentezleyicileri (FS-1 ve FS-2) goz 6nine alabiliriz,
burada go6sterim amaciyla Oznitelikler sadece bir- ve iki-boyutlu secilmis ve
sadece iki-sinifli problemler dikkate alinmistir. FS-1 durumunda, karesel
bicimdeki dogrusal olmayan operatér (c¢-boyutlu uzaya dogru donudsumi
yapabilmekte ve bdylece yeni (sentezlenmis) 6znitelikler dogrusal ayirt edilebilir
olmaktadir. Ancak, FS-2 durumunda, daha iyi siniflandirma igin onun yerine

uygun frekansli (f) sinds dalgasi kullaniimahdir.

(FS-1) W1

o class-1
x class-2

(FS-2)

Isin( 27fx)|
. 2,
o class-1
x class-2

Sekil 6: iki-boyutlu (FS-1) ve bir-boyutlu (FS-2) dznitelik uzaylar tizerinde

-10 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

gerceklestirilen 6rnek dznitelik sentezi.

ikili 6znitelik sentezleyicileri bu temelden yola c¢ikarak biyiik, cok boyutlu SAR
goruntu veri tabanlari Uzerinde EFS'den yararlanmak amaciyla sentezleme
problemini belirli sayida daha kolay ikili sentez problemlerine bélen bir yaklasimi
(divide and conquer) amaclamaktadir. Bu durumda, tim mevcut siniflarin daha
iyi ayrimi icin 6znitelik vektdrlerini donustiren tek bir sentezleyici evrimi yerine,
amac her biri sadece bir sinifi digerlerinden ayirt etmekle sorumlu ayr ikili
sentezleyiciler gelistirmektir. Bu nedenle, gbrev 6énemli dlciide basitlesir ¢inki
her sentezleyici, kendisini gelistirdigi sinifi digerlerinden ayirt edebildigi strece,
baska bir sinif 6zniteliklerinin dagilimi ile ilgilenmez. Diger taraftan, birden gok

sentezleyiciden bir bilinmeyen veri tabani 6gesine karsilik dogru sentezleyiciyi
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secmek dogal bir siniflandirma sireci gerektireceginden oldukca basittir.
Bununla birlikte, "baytk veri" (buytk hacimli, cok boyutlu SAR goérinti depolari)
dikkate alindiginda, problemi ayri siniflara bdélen ikili evrimsel 6znitelik
sentezleyici (EFS) yaklasimi (CNBC topolojisi gibi) o buoyudklikteki SAR
veritabanini, veri alaninda bolme yapmadan, &6grenmek icin yeterli
olamayacaktir. Ozellikle bazi genel arazi siniflari 6znitelik alaninda gok buytk
degisim gosterirler, bu durumda tek bir ikili EFS gelistirerek bdyle genel arazi
siniflarinin digerlerinden ayrimi hala ¢cok zor ve bazen de imkansiz bir probleme
donusmektedir. Bu durumda, boyle dedisken bir dagilima sahip 6zniteliklerin
herhangi biri icin evrilmis tek bir ikili EFS sentezleyici karakteristik Orunttyd
0grenemez ve dolayisiyla gucli 6znitelikler sentezleyemez. Bu problemi ¢ézmek
icin her bir sinifin 6geleri icin kendi kendine veri organizasyonu (SDO)
gelistiriimekte ve her ikili 6znitelik sentezleyici sinif veri kiimesinin kendi homojen
bollntilerinde evrilmektedir. Burada homojenlik 6znitelik karakteristikleri ve
oruntulerin homojen kisimlarinin 6grenilebilmesidir ve bdylece verimli sentez
yapilabilmektedir. Kisaca, her ikili sentezleyici homojen veri bolantisini
cikartarak ve sadece onun Uzerinde evrilmektedir. Bunu gerceklestirmek icin
MD-PSQO'ya dayall evrim ve kendi kendine veri organizasyonu (SDO) sirecleri
birlestiriimektedir. Her 0znitelik sentezleyici kendi veri bdluntist Gzerinde
evrilince (pozitif ve negatif ornekler kullanilarak), daha sonra o bdluntideki
pozitif drnekler sinif dgeleri listesinden cikartilir ve siire¢ geri kalan sinif 6geleri
Uzerinde batun sinif 6geleri isleninceye kadar yeni sentezleyiciler gelistirmek igin
tekrar edilir. Sure¢ diger siniflar icin de tekrar edilirek sonunda sentezleyici

bulutlari olarak adlandirdigimiz gruplar olusturulmaktadir.

Ayrica yukarida anlattigimiz ve MuviSAR platformu altinda gelistirilen ikili
evrimsel 6znitelik sentezleyicilere alternatif olarak Evrisimli Yapay Sinir Aglarinin
(Convolutional Neural Networks, CNN) kullaniimasi calismalari halen
surmektedir. Bu sekilde biytk olcekli SAR gorunti siniflandirma problemi icin
CNBC topolojisinden gelistirdigimiz kendiliginden organize NBC bulutlarinin girisi
icin en iyi ayirt edici 6zniteliklerin sentezlenmesi amacina buyuk veriyi kullanarak
otomatik olarak ulasilabilecegi dustnulmektedir. Sekil 7'de buyuk o6lcekli ve
dinamik SAR veri tabanlarinda gorinti siniflandirmasi problemine ¢6zim olarak
tasarladigimiz sistemin temel bloklari gdsterilmistir. Buradan gorulecedi Uzere
yukarida anlattigimiz ikili evrimsel 6znitelik sentezleyicilere paralel olarak SAR
Oznitelikleri sentezlemesi amagh olarak Evrisimli Yapay Sinir Aglan
(Convolutional Neural Networks, CNN) kullanilmasi c¢alismalarina da

baslanmistir. CNN’ler son zamanlarda biyuk gorinti veri tabanlarinda nesne
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tanima gibi “derin 6grenme” isleri icin fiili standart olmus ve 6nemli bir
performans araligi ile en gelismis performanslari basarmistir [28]. Sekil 7'de
ornek bir geleneksel CNN yapisi ve onerilen uyarlanabilir CNN icinde evrigimli
tabaka ndron yapisi gosterilmistir. Yakin zaman o6nce kendi gerceklestirdigimiz
uyarlanabilir (adaptive) CNN’leri ham biyomedikal isaretlerden gergek-zamanli
EKG siniflandirmasi [27] ve ham elektrik akimi isaretinden elektrik motorlarinda
hata tespiti [19] problemlerine basariyla uyguladik. Bu uygulamalarda
uyarlanabilir CNN'ler egitim sureci sonucunda blyuk sayida sizge¢ kernellerini
eniyilemek suretiyle cok yiksek ayirt edicilige sahip 6znitelikleri otomatik olarak
cikartabilmektedir.

Conv. layer

Input Image (28x28) 24x24
R, G, B

Sub-samp. layer Conv. layer

12x12 8x8 Sub-samp. layer

4x4 MLP layers Output
(class vectors)
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Sekil 7: Ornek bir geleneksel Evrisimli Yapay Sinir Aglari (CNN) yapisi (listte) ve
Onerilen uyarlanabilir (adaptive) CNN icinde evrisimli tabaka néron yapisi.
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4. BULGULAR

Proje kapsaminda olusturulan yontem ve uygulamalar1 test etmek amaciyla,
kamuya acik kaynaklardan elde edilen ve AIRSAR Polarimetrik SAR [2]
sisteminden alinan Flevoland, San Francisco Bay, Long Beach ve San Diego SAR
gorlintiileri kullanilmistir. Bu goriintiiler kentsel alanin ve tarimsal alanlarin
siniflandirilmasi amaciyla olusturulmus test alanlaridir.

On isleme olarak biitiin polerimetrik SAR gériintiileri 5x5 pencereli Lee speckle
filtresinden gecirildikten sonra 6znitelik kiimeleri Microsoft Visual Studio 2013 /
C++ ortaminda derlenmistir ve Is Paketi 1.2 kapsaminda agiklanan EM tabanlh
ikili formatta kaydedilmistir. Biitiin polarimetrik SAR goriintiileri icin yersel
dogruluk verisi (GTD) el ile, Tutarlihik matrisinin kdsegen elemanlarinin RGB
kodlanmigs resminin gorsel olarak incelenmesiyle olusturulmustur.

Her 6zniteligin farkli SAR arazi siniflari i¢in kendine 6zgii ayirt ediciligi farkhdir
ve proje kapsaminda Is Paketi 1.2°de anlatilan tutarh ve tutarsiz hedef
ayristirmalarindan ~ olusturulan bu  6zniteliklerin ~ bireysel ve arttinmh
performanslart  incelenmistir.  Ayrica, polarimetrik SAR  goriintiilerinin
siniflandirilmasinda farkh frekanslardan elde edilmis SAR gortintiilerinin (C-5.21
GHz, L-1.26 GHz ve P-440 MHz bantlan) farkh siniflar icin birbirine gore tistiin
siniflandirma giicleri CNBC ve SVM siniflandiricilariyla karsilagtirilmigtir.

San Francisco Bay 2531x1168 boyutlu polarimetrik SAR goriintiisii icin

kullanilan yersel gerceklik verisi Sekil 8 ve Sekil 9’da verilmistir.

Sekil 8: San Francisco goruntisu icin secilen egitim (training) alanlari.
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Sekil 9: San Francisco gorintiusi icin secilen test alanlari.

Sar Francisco gorintisu icin kullanilan siniflar ve renk bilgileri Sekil 10'daki
gibidir.

EE
Sekil 10: Siniflarin renk bilgisi.

Test goruntisinden cikartilan 6zniteliklerin CNBC ve SVM siniflandirici ile

kullanildiginda ortaya ¢ikan ortalama basari yluzdeleri C bandi i¢in Tablo 2'de, L
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ve son birlestirici siniflandirici olarak MLP-BP kullaniimistir.

SFBay  C | Oznitelik Boyut CNBC SVM

Band

FV1 [T] and [C] Matrices 12 0.9364 0.9304

FV2+FV1 Span, H/A/Alpha 19 0.9526 0.9526

FV3+FV1 Eigenanalysis -Eigenvalues, | 15 0.9309 0.9345
[T] and [C] Matrices

FV4+FV1 Correlation Coefficients + | 18 0.9406 0.9396
Touzi

FV5+ FV1 Touzi, [T] and [C] 16 0.9444 0.9326

FV6+FV1 Krogager, [T] and [C] 15 0.9463 0.9464

FV7+ FV1 Freeman, [T] and [C] 15 0.9551 0.9439

FV8+ FV1 Huynen, [T] and [C] 15 0.9347 0.9344

FV9+ FV1 Vanzyl , [T] and [C] 15 0.9561 0.9415

FV10+FV1 | Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.9507 0.9419

Tablo 2: 2531x1168 ¢ozunurlukli San Francisco Bay C bandi SAR goruntusi

icin 5 sinif icin CNBC ve SVM siniflandiricilan kullanilarak yapilan arazi

siniflandirma ortalama dogruluk yuzdeleri.

SFBay L | Feature Boyut | CNBC SVM

Band

Fv1 [T] and [C] Matrices 12 0.9387 0.9361

FV2+FV1 | Span, H/A/Alpha 19 0.9516 0.954

FV3+FV1 | Eigenanalysis -Eigenvalues, [T] and | 15 0.9361 0.9292
[C] Matrices

FV4+FV1 | Correlation Coefficients + Touzi 18 0.9388 0.9463

FV5+ Touzi, [T] and [C] 16 0.9441 0.9411

FV1

FV6+FV1 | Krogager, [T] and [C] 15 0.9538 0.9424

FV7+ Freeman, [T] and [C] 15 0.9576 0.9417

FV1

Fv8+ Huynen, [T] and [C] 15 0.9458 0.941

FV1

FV9+ Vanzyl , [T] and [C] 15 0.9629 0.9464

FV1

FV10+FV | Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.9512 0.9399

1

Tablo 3: 2531x1168 ¢dzunurlukll San Francisco Bay L bandi SAR gorintust

icin 5 sinif igcin CNBC ve SVM siniflandiricilar kullanilarak yapilan arazi

siniflandirma ortalama dogruluk yiizdeleri.
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SFBay - C Band (5 Class)
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Sekil 11: San Francisco C bandi 5 sinif i¢in ortalama dogruluk oranlari.
| SFBay - L Band (5 Class)
T T T T T T -CNE(\:
[ svm B

Average Accuracy
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Sekil 12: San Francisco L bandi 5 sinif igin ortalama dogruluk oranlari.

Fv10

San Francisco Bay test goruntisu igin kullanilan 6znitelik sayisinin
arttirlmasinin 6nerilen CNBC modeline ve SVM siniflandiricisina etkisi C bandi
icin Tablo 4'de, L bandi i¢cin Tablo 5’de verilmistir.
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SFBay (C Band) Dimensio | CNBC SVM
n

FV1 12 0.9364 0.9304
FV2+(FV1) 19 0.9526 0.9526
FV3+(FV1+FV2) 22 0.9539 0.9538
FV4+(FV1+FV2+FV3) 28 0.9573 0.9589
FV5+(FV1+...+FV3+FV4) | 32 0.9576 0.9571
FV6+(FV1+...+FV4+FV5) | 35 0.9561 0.9595
FV7+(FV1+...+FV5+FV6) | 38 0.9613 0.9603
FV8+(FV1+...+FV6+FV7) | 41 0.9616 0.9602
FVO9+(FV1+...+FV7+FV8) | 44 0.9612 0.9606
FV10+(FV1+... 48 0.9627 0.9596
+FV8+FV9)

siniflandirma ortalama dogruluk yizdeleri.

Tablo 4: 2531x1168 ¢dzunrlukll San Francisco Bay C bandi SAR goruntisi

icin 5 sinif icin CNBC ve SVM siniflandiricilarn kullanilarak yapilan arazi

SFBay (L Band) Dimensio | CNBC SVM

n
FV1 12 0.9387 0.9361
FV2+(FV1) 19 0.9516 0.954
FV3+(FV1+FV2) 22 0.9482 0.9527
FV4+(FV1+FV2+FV3) 28 0.9562 0.9595
FV5+(FV1+...+FV3+FV4) | 32 0.9543 0.9604
FV6+(FV1+...+FV4+FV5) | 35 0.9571 0.9639
FV7+(FV1+...+FV5+FV6) | 38 0.9651 0.9639
FV8+(FV1+...+FV6+FV7) | 41 0.9601 0.9639
FVO9+(FV1+...+FV7+FV8) | 44 0.9625 0.9658
FV10+(FV1+... 48 0.9617 0.9629
+FV8+FV9)

siniflandirma ortalama dogruluk yuzdeleri.
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SFBay - C Band (5 Class) - Incremental Features
1
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Sekil 13: San Francisco C bandi 5 sinif icin arttirimh 6znitelik icin ortalama

dogruluk oranlari.

SFBay - L Band (5 Class) - Incremental Features
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Sekil 14: San Francisco L bandi 5 sinif i¢in arttinmh 6znitelik icin ortalama

dogruluk oranlari.

CNBC siniflandirict kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari C bandi igin
Sekil 15°de ve L bandi icin Sekil 16’da verilmistir.

45



v

TUBITAK

Sekil 16: San Francisco 5 sinif i¢in L bandi siniflandirma sonucu

Flevoland, Hollanda 1024x750 boyutlu L bandi 12 sinif polarimetrik SAR
goruntusu kullanilarak yapilan siniflandirmanin ortalama dogruluk grafigi Sekil
17'de verilmistir. Kullanilan 6zniteliklerin siniflandirmadaki basarisi Tablo 6’daki
gibidir.

L Band Feature Dimensio | CNBC SVM
n
FV1 [T] and [C] Matrices 12 0.7183 0.7488
FV2+FV1 | Span, H/A/Alpha 19 0.839 0.8388
FV3+FV1 | Eigenanalysis  -Eigenvalues,| 15 0.7555 0.8062
[T] and
[C] Matrices
FV4+FV1 | Correlation  Coefficients  +| 18 0.7580 0.811
Touzi
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FV5+ FV1 | Touzi, [T] and [C] 16 0.7396 0.7851
FV6+FV1 | Krogager, [T] and [C] 15 0.7818 0.796
FV7+ FV1 | Freeman, [T] and [C] 15 0.7173 0.7494
FV8+ FV1 | Huynen, [T] and [C] 15 0.7691 0.8083
FV9+ FV1 | Vanzyl, [T] and [C] 15 0.8233 0.815
FV10+FV | Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.7381 0.8014
1

Tablo 6: Flevoland, Hollanda 1024x750 boyutlu 12 sinif CNBC ve SVM ortalama
siniflandirma dogruluk ytzdeleri.

Flevoland (12 Class)
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Sekil 17: Flevoland arazisinin ortalama siniflandirma sonuclari.

Kullanilan

Flevoland

test resminde

Oznitelik  sayisinin

arttirllmasinin

siniflandirma basarisina etkisi Tablo 7’de karsilastiriimistir ve grafigi Sekil 18'de

verilmistir. Ornek siniflandirma sonucu ise Sekil 19'da verilmistir.

Dimension | CNBC SVM

FS1 |12 0.7183 0.7488
FS2 | 19 0.839 0.8388
FS3 | 22 0.8357 0.8395
FS4 | 28 0.8463 0.855
FS5 | 32 0.8432 0.8453
FS6 |35 0.8629 0.84824
FS7 |38 0.8595 0.84823
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FS8 | 41 0.8594 0.852
FS9 | 44 0.8729 0.855
FS1 | 48 0.8667 0.8556
0

Tablo 7: Flevoland, Hollanda 1024x750 boyutlu 12 sinif CNBC ve SVM ortalama

siniflandirma dogruluk yizdeleri.
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Sekil 18: Flevoland arazisinin 6znitelik tabanh arttinmh siniflandirma ortalama

siniflandirma sonuclari.

- Boi TR ol . et R ii=a

Sekil 19: Flevoland gérintusi 12 sinif icin siniflandirma sonucu.
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San Diego polerimetrik SAR goruntistunun 4 sinif icin girilen yersel gergeklik
verisi (GTD) Sekil 20 ve Sekil 21'de verilmistir.

Sekil 20: 2366x2069 boyutlu Long Beach polerimetrik SAR goérintisi icin egitici

olarak secilen bolgeler.
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Sekil 21: 2366x2069 boyutlu Long Beach polerimetrik SAR gorintisi icin test
dataset.
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..
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Sekil 22: Long Beach icin sinif renkleri.

San Diego goéruntusu icin siniflandirma ortalama dogruluk oranlari ve kullanilan
Oznitelikler C, L ve P bantlar icin sirasiyla Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10'da

verilmistir.
LBeach C Band | Feature Dimensio | CNBC
n
Fv1 [T] and [C] Matrices 12 0.9174
FV2+FV1 Span, H/A/Alpha 19 0.9323
FV3+FV1 Eigenanalysis -Eigenvalues, [T] |15 0.9207
and [C] Matrices
FV4+FV1 Correlation Coefficients + Touzi 18 0.9156
FV5+ FV1 Touzi, [T] and [C] 16 0.9303
FV6+FV1 Krogager, [T] and [C] 15 0.9211
FV7+ FV1 Freeman, [T] and [C] 15 0.9019
FV8+ FV1 Huynen, [T] and [C] 15 0.8993
FVO+ FV1 Vanzyl , [T] and [C] 15 0.9623
FV10+FV1 Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.9551

Tablo 8: Long Beach C Band 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk
yluzdeleri.
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LBeach L Band | Feature Dimensio | CNBC
n
FV1 [T] and [C] Matrices 12 0.9573
FV2+FV1 Span, H/A/Alpha 19 0.9675
FV3+FV1 Eigenanalysis -Eigenvalues, [T] | 15 0.9613
and [C] Matrices

FV4+FV1 Correlation Coefficients + Touzi 18 0.9703
FV5+ FV1 Touzi, [T] and [C] 16 0.9681
FV6+FV1 Krogager, [T] and [C] 15 0.9669
FV7+ FV1 Freeman, [T] and [C] 15 0.9664
FV8+ FV1 Huynen, [T] and [C] 15 0.962

FVo+ FV1 Vanzyl , [T] and [C] 15 0.9696
FV10+FV1 Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.9741

Tablo 9: Long Beach L bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

yluzdeleri.

LBeach P Band Feature Dimensio | CNBC
n
FV1 [T] and [C] Matrices 12 0.9317
FV2+FV1 Span, H/A/Alpha 19 0.9817
FV3+FV1 Eigenanalysis -Eigenvalues, [T] | 15 0.9484
and [C] Matrices
FV4+FV1 Correlation Coefficients + Touzi 0.9493
FV5+ FV1 Touzi, [T] and [C] 16 0.9522
FV6+FV1 Krogager, [T] and [C] 15 0.9394
FV7+ FV1 Freeman, [T] and [C] 15 0.9409
FV8+ FV1 Huynen, [T] and [C] 15 0.9377
FV9+ FV1 Vanzyl , [T] and [C] 15 0.9835
FV10+FV1 Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.9754

Tablo 10: Long Beach P bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

yluzdeleri.
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Long Beach - C Band (4 Class)
T T T

T
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Sekil 23: Long Beach C bandi arazisinin ortalama siniflandirma dogrulugu
grafigi
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Sekil 24: Long Beach L bandi arazisinin ortalama siniflandirma dogrulugu

Average Accuracy

b3

Fv10

grafigi.
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Long Beach P Band (4 Class)
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Sekil 25: Long Beach P bandi arazisinin ortalama siniflandirma dogrulugu
grafigi.

Fv10

Kullanilan Long Beach test goéruntisinde 0znitelik sayisinin arttirilmasinin
siniflandirma basarisina etkisi C,L ve P band’ler i¢in sirasiyla Tablo 11, Tablo 12
ve Tablo 13'te karsilastiriimistir ve ortalama siniflandirma basarilarinin grafikleri
Sekil 26, Sekil 27 ve Sekil 28de verilmistir. Her bir frekans bandinin
siniflandirma sonugclari ise Sekil 29, Sekil 30 ve Sekil 31°de verilmigtir.

Long Beach (C band1) Dimension CNBC
FVvi 12 0.9174
FV2+(FV1) 19 0.9323
FV3+(FV1+FV2) 22 0.9355
FV4+(FV1+FV2+FV3) 28 0.9312
FV5+(FV1+...+FV3+FV4) 32 0.9318
FV6+(FV1+...+FV4+FV5) 35 0.9304
FV7+(FV1+...+FV5+FV6) 38 0.94

FV8+(FV1+...+FV6+FV7) 41 0.9401
FV9+(FV1+...+FV7+FV8) 44 0.9405
FV10+(FV1+...+FV8+FV9) 48 0.9415

Tablo 11: Long Beach C bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

ylUzdeleri (Incremental Features).

LBeach (L Band) Dimension CNBC
FV1 12 0.9573
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FV2+(FV1) 19 0.9675
FV3+(FV1+FV2) 22 0.9717
FV4+(FV1+FV2+FV3) 28 0.9713
FV5+(FV1+...+FV3+FV4) 32 0.9741
FV6+(FV1+...+FV4+FV5) 35 0.9734
FV7+(FV1+...+FV5+FV6) 38 0.9772
FV8+(FV1+...+FV6+FV7) 41 0.9753
FV9+(FV1+...+FV7+FV8) 44 0.9766
FV10+(FV1+...+FV8+FV9) 48 0.9789

Tablo 12: 11. Long Beach L bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

ylUzdeleri (Incremental Features).

LBeach (P Band) Dimension CNBC
FV1 12 0.9317
FV2+(FV1) 19 0.9871
FV3+(FV1+FV2) 22 0.9877
FV4+(FV1+FV2+FV3) 28 0.9852
FV5+(FV1+...+FV3+FV4) | 32 0.9848
FV6+(FV1+...+FV4+FV5) | 35 0,9767
FV7+(FV1+...+FV5+FV6) | 38 0.9853
FV8+(FV1+...+FV6+FV7) | 41 0.9851
FVO+(FV1+...+FV7+FV8) | 44 0.9857
FV10+(FV1+... 48 0.9849
+FV8+FV9)

Tablo 13: Long Beach P bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

yuzdeleri (Incremental Features).
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Sekil 26: Long Beach C bandi arazisinin 6znitelik tabanli

siniflandirma sonuglari.
55

arttinnmh ortalama



v

TUBITAK

Long Beach - L Band (4 Class)- Incremental Features
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Sekil 27: Long Beach L bandi arazisinin 6znitelik tabanl arttirimli ortalama

siniflandirma sonuclari.
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Sekil 28: Long Beach P bandi arazisinin 6znitelik tabanli arttirimli ortalama
siniflandirma sonuglari.
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Sekil 29: Long Beach C bandi 4 sinif i¢in siniflandirma sonucu.
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Sekil 30: Long Beach L bandi 4 sinif igin siniflandirma sonucu.
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Sekil 31: Long Beach P bandi 4 sinif igin siniflandirma sonucu.
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San Diego polarimetrik test gorunttsi icin el ile hazirlanan yersel gerceklik

bolgeleri Sekil 31 ve Sekil 32'de verilmistir.

Sekil 32: San Diego 2437x3109 boyutlu 4 sinif icin egitici bolgeler.
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Sekil 33: San Diego 2437x3109 boyutlu 4 sinif igin test bolgeleri.

-- Flat_Zaone

+ Foes

Sekil 34: San Diego siniflarin renk bilgisi
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Tablo 14: San Diego C bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

yluzdeleri.
SDiego C | Feature Dimensio | CNBC
Band n
FV1 [T] and [C] Matrices 12 0.9501
FV2+FV1 Span, H/A/Alpha 19 0.9671
FV3+FV1 Eigenanalysis -Eigenvalues, [T] | 15 0.9496
and [C] Matrices
FV4+FV1 Correlation Coefficients + Touzi 18 0.9418
FV5+ FV1 Touzi, [T] and [C] 16 0.9589
FV6+FV1 Krogager, [T] and [C] 15 0.9599
FV7+ FV1 Freeman, [T] and [C] 15 0.9604
FV8+ FV1 Huynen, [T] and [C] 15 0.9524
FV9+ FV1 Vanzyl , [T] and [C] 15 0.9676
FV10+FV1 Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.9678
Tablo 15: San Diego L bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk
ylUzdeleri.
SDiego L | Feature Dimensio | CNBC
Band n
Fv1 [T] and [C] Matrices 12 0.9356
FV2+FV1 Span, H/A/Alpha 19 0.9501
FV3+FV1 Eigenanalysis -Eigenvalues, [T] and | 15 0.929
[C] Matrices
FV4+FV1 Correlation Coefficients + Touzi 18 0.9326
FV5+ FV1 Touzi, [T] and [C] 16 0.9381
FV6+FV1 Krogager, [T] and [C] 15 0.9253
FV7+ FV1 Freeman, [T] and [C] 15 0.9304
FV8+ FV1 Huynen, [T] and [C] 15 0.9355
FV9+ FV1 Vanzyl , [T] and [C] 15 0.9251
FV10+FV1 Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.9293

Tablo 16: San Diego P bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

yluzdeleri.

SDiego P
Band

Feature

Dimensio

n

CNBC
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Fv1 [T] and [C] Matrices 12 0.8976
FV2+FV1 Span, H/A/Alpha 19 0.9113
FV3+FV1 Eigenanalysis -Eigenvalues, [T] and | 15 0.9007
[C] Matrices
FV4+FV1 Correlation Coefficients + Touzi 18 0.9024
FV5+ FV1 Touzi, [T] and [C] 16 0.9019
FV6+FV1 Krogager, [T] and [C] 15 0.9001
FV7+ FV1 Freeman, [T] and [C] 15 0.9063
FV8+ FV1 Huynen, [T] and [C] 15 0.8983
FV9+ FV1 Vanzyl , [T] and [C] 15 0.9086
FV10+FV1 Yamaguachi, [T] and [C] 16 0.9091
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Sekil 35: San Diego C bandi arazisinin ortalama siniflandirma sonuglari.
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San Diego - L Band (4 Class)
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Sekil 36: San Diego L bandi arazisinin ortalama siniflandirma sonuglari.
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Sekil 37: San Diego P bandi arazisinin ortalama siniflandirma sonugclari.
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SanDiego (C Band) Dimensio | CNBC
n
FVv1 12 0.9501
FV2+(FV1) 19 0.9671
FV3+(FV1+FV2) 22 0.9614
FV4+(FV1+FV2+FV3) 28 0.9735
FV5+(FV1+...+FV3+FV4) | 32 0.9687
FV6+(FV1+...+FV4+FV5) | 35 0.9716
FV7+(FV1+..+FV5+FV6) | 38 0.9709
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FV8+(FV1+...+FV6+FV7) | 41 0.9735
FVO+(FV1+.. +FV7+FV8) | 44 0.9752
FV10+(FV1+... 48 0.9774
+FV8+FV9)

Tablo 17: Long Beach C bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

ylUzdeleri (Incremental Features).

SanDiego (L Band) Dimension CNBC
FV1 12 0.9356
FV2+(FV1) 19 0.9501
FV3+(FV1+FV2) 22 0.9517
FV4+(FV1+FV2+FV3) 28 0.9498
FV5+(FV1+...+FV3+FV4) 32 0.9507
FV6+(FV1+...+FV4+FV5) 35 0.9453
FV7+(FV1+...+FV5+FV6) 38 0.9411
FV8+(FV1+...+FV6+FV7) 41 0.9373
FV9+(FV1+...+FV7+FV8) 44 0.943

FV10+(FV1+...+FV8+FV9) 48 0.9393

Tablo 18: Long Beach L bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk

ylUzdeleri (Incremental Features).

LBeach (P Band) Dimension CNBC
FV1 12 0.8976
FV2+(FV1) 19 0.9113
FV3+(FV1+FV2) 22 0.9118
FV4+(FV1+FV2+FV3) 28 0.9154
FV5+(FV1+...+FV3+FV4) 32 0.9127
FV6+(FV1+...+FV4+FV5) 35 0.9127
FV7+(FV1+...+FV5+FV6) 38 0.9164
FV8+(FV1+...+FV6+FV7) 41 0.9148
FV9+(FV1+...+FV7+FV8) 44 0.9148
FV10+(FV1+...+FV8+FV9) 48 0.9183

Tablo 19: Long Beach P bandi 4 sinif CNBC ortalama siniflandirma dogruluk
yuzdeleri (Incremental Features).
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San Diego - L Band (4 Class) - Incremental Training
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Sekil 38: San Diego C bandi arazisinin 6znitelik tabanh arttinmli ortalama
siniflandirma sonuglari.
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Sekil 39: San Diego L bandi arazisinin 0Oznitelik tabanh arttirrmli ortalama

siniflandirma sonuglari.
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San Diego - P Band (4 Class) - Incremental Features
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Sekil 40: San Diego P bandi arazisinin 6znitelik tabanh arttirnmli ortalama
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siniflandirma sonuclari.
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Sekil 41: San Diego C bandi 4 sinif igin siniflandirma sonucu.
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Sekil 42: San Diego L bandi 4 sinif icin siniflandirma sonucu.
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Sekil 43: San Diego P bandi 4 sinif igin siniflandirma sonucu.
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5. TARTISMA VE SONUC

Onemli uygulamalardan birisi olan Polarimetrik SAR (PolSAR) goriintileri
Uzerinden arazi siniflandirma bu zamana kadar cesitli Oznitelikler ve
siniflandiricilarin 6nerildigi aktif bir arastirma alani olmustur. Ancak, bu alandaki
hemen hemen tim calismalar sadece tek bir SAR go6rintisindn
siniflandiriimasi problemini ele almis ve buyik SAR gorinti depolarinin elde
edilmesi asamasindan bu alandaki uzmanlar tarafindan goruntulerin tiketimini
(gorsellestirme ve analizi) iceren etkin bir yonetimi hala buytk Olgtde
kesfedilmemis veya tamamen bilinmemektedir. Bunun temel nedeni, depolama,
indeksleme, siniflandirma ve ayni zamanda erisim ve gorsellestirme alanlarinda
zorluklar cikartan bu problemin buyuklugudir. Bu problem genellikle gunlik
dilde kullanilan "buyuk veri'nin (“big data”) analizi ve yonetimi ile ilgilidir ve biz
bunun blylk optimizasyon teknikleri ile birlikte blylk 6drenme yaklasimlari
gerektirdigine inaniyoruz.

Bu projede PolSAR gorinti siniflandirma igin bol ve yonet (divide-and-
conquer) filozofisine dayali bazi gelismis teknikler ve siniflandirma topolojileri
kullanilarak "buyuk veri'nin gerektirdigi blyuk o6lcekte calismalar yapilmistir.
Proje calismalarn kapsaminda, biyuk c¢okboyutlu SAR veri depolarinda
endeksleme, siniflandirma, arama ve erisim problemini ¢ézmek amaciyla bir
sistematik yaklasim icinde bilinen 6nceki teknolojinin ilerisinde yeni bir gergeve
gelistirilmistir. Bu calismada polarimetrik SAR karakteristiklerini tanimlamak icin
disuk seviyeli elektromagnetik SAR 6znitelikleri, bunlarin farkh dénidstumleri ve
gosterimleri (6rnegin hedef ayristirma teoremleri), ve diger gorinti islemeye
dayali ikincil 6znitelikler (6rnegin desen, renk) kullaniimistir. Onerilen sistematik
cerceve tasarimi icinde siniflandirma dogrulugunu maksimize etmek ve
dolayisiyla erisim performansini artirmak amaciyla ikili siniflayicilar toplu agi
(Collective Networks of Binary Classifiers, CNBC). CNBC bir yiksek boyutta
dgrenme problemini, bir tek 6znitelige dayall olarak bir sinifi digerlerinden ayirt
etmek icin 6zel bir siniflandirici olusturulmasi ve atanmasini saglamak yoluyla
bolebilir. CNBC topolojisi SAR goruntilerinin siniflandirilmasi ve erisimi igin
onemli olabilecek 1) belirli siniflar Gzerinde en yiiksek ayirt edicilik elde etmek
icin bir takim 6zniteliklerin nasil secilecegi, 2) bunlarin en verimli sekilde nasil
birlestirilecegi, 3) eldeki siniflandirma problemi icin en iyi siniflandirici
konfiglrasyonunun nasil bulunacagi, 4) ¢ok sayida siniflar ve 6znitelikler varsa,
siniflandiricinin  nasil  dlgeklenecedi ve uyarlanacagi, ve 5) siniflandirma

dogrulugunu maksimize etmek icin siniflandiricinin - verimli olarak nasil
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egitilecedi sorularinin tamamini ¢6zimleyebilecek bir siniflandirici toplulugu
yapisina sahiptir. Bu c¢alismada kullanilan CNBC siniflayici agi, hem farkli
siniflayicilart (MLP-BP, MLP-PSO, SVM, RF gibi) kullanabilmesi hem de farkli
Ozniteliklerin  6lgeklenebilirligi ve optimal 6znitelik sec¢imi agisindan 6nemli

katkilar saglamistir.

Bu projede biyik olcekli SAR gorunti siniflandirma problemini ¢ézmek
amaclyla CNBC topolojisinden gelistiriimis kendiliinden organize NBC bulutlari
ve bunlarin girislerinde sentezlenmis en iyi ayirt edici 6znitelikleri birlikte
kullanan bir cerceve yapi gelistirilmistir. Bu gelistirilen sistem ile kullanici
etkilesimi olustugunda her biri artimli gelistirilebilen her bir sinif igcin NBC
bulutlari olusmaktadir. Boylelikle bir uzman kullanici tarafindan herhangi bir geri
besleme sistemi dogrudan gelistirmek ve siniflandirma hatalarini azaltmak igin
kullanilabilmektedir. Bu sistem belli bir olgunluga ulastiktan sonra, gerektiginde
artimli  gelistirmeler gerceklestirerek depodaki diger SAR gorintdlerini
siniflandirmak icin kullaniimaktadir. Ozet olarak, bu calismada onerilen sistem;
1) buyik bir 6grenme probleminin butlin alanlarda (6znitelik, sinif ve SAR verisi)
bolinmesini, 2) gerekli hiz ve hesaplama verimliliine ulasmak amaciyla
agd/bulut (grid/cloud) bilgi islem ortaminda tam paralellesmis bir uygulamayi, ve
3) esnek bir veri ve 0Oznitelik uyarlamasi, Olceklenebilirligi ve blyik olcekli

makine 6grenmede gercekten eniyilenmis bir yaklasimi icermektedir.

Bu calismada o6nerilen sistem ile mevcut ugcak veya uydu tabanli SAR
sensorlerinden arastirma amacli saglanan erisime acik gercek (benchmark)
veriler Uzerinde gerceklestirilen testlerde farkh arazi trlerini yiksek basari ve
verimlilikle ©6grenebildigi gosterilmistir. Ozellikle ¢ok siklikla kullanilan San
Francisco Bay, Flevoland, Long Beach ve San Diego polarimetrik SAR
goriantilerinde yer alan farkll arazi tdrlerinin siniflandiriimasi problemlerinde
sadece yaklasik tim verinin %0.1'i kadar egitim verisi kullanilarak ortalama
%90'In Uzerinde ¢ok yuksek siniflandirma dogruluk oranlari elde edilmistir. Ayni
cografi bolgelerde farkli frekans bantlarinda alinmis (L, C ve P bantlarn) SAR
verileri tzerinde testler yapilarak farkli arazi turlerinin siniflandirilmasinda SAR
calisma frekansina bagli hassasiyetleri incelenmistir. Bu sonuglar bazi veriler
icin SVM siniflandirici ile karsilastiriimis ve genelde daha iyi sonuclarin elde
edildigi gorulmastir. Ayrica 6znitelik bazinda yapilan siniflandirma dogrulugu
testleri ile her bir sinif igin daha gugcli 6zniteliklerin eklenmesi ile siniflandirma

dogrulugunun daha da artirilabilecegi gosterilmistir.
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Onerilen sistemin énemli avantajlarindan bir digeri de artimh olarak farkli
veriler kullanilarak gelistirilebilmesi ve benzer siniflari 6grenme performansinin
artirllabilmesidir. Sistemin artimh 6grenme performansi lzerine
gerceklestirdigimiz testlerin sonuglari ile sistemin bu yetenegi dogrulanmis ve
bazi arazi siniflarinda sistemin artimli 6grenme sonucu siniflandirma hatalarini
azalttigi gorulmustir. Ozellikle 6znitelige bagh artimh testler sonucunda farkli
siniflarin birbirindan ayirt edilebilmesi igin her bir 6zniteligin kendine 6zgu gugla

ve zayIf taraflari oldugu ortaya ¢ikmistir.

Yakin zaman icinde oOnerilen sistemin icine daha yuksek ayirt edicilige
sahip Ozniteliklerin otomatik olarak sentezlenebilmesi amaciyla iki-boyutlu
uyarlanabilir Evrisimli Yapay Sinir Aglarinin (CNN) entegre edilmesi ¢alismalari
tamamlanarak sistemin performansi test edilecektir. Bu ¢alisma igin 6zellikle
derin yapida CNN'’ler yerine daha ytzeysel (shallow) CNN yapilar kullanilarak
SAR goruntileri Gzerinde siniflara ait egitim bolgelerindeki piksellerin dusuk

seviyeli EM 6znitelikleri ile egitimleri dngdrilmektedir.
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Uzaktan algilama alaninda 6nemli uygulamalardan birisi olan Polarimetrik SAR (PoISAR)
gorintuleri zerinden arazi siniflandirmasi bu zamana kadar ¢esitli 6znitelikler ve
siniflandiricilarin énerildigi aktif bir arastirma alani olmustur. Ancak, bu alandaki hemen
hemen tim caligmalar sadece tek bir SAR gériintisinun siniflandiriimasi problemini ele
almis ve blyuk SAR goruntu depolarinin elde edilmesi asamasindan bu alandaki uzmanlar
tarafindan géruntilerin tiketimini (gorsellestirme ve analizi) iceren etkin bir yonetimi hala
biyuk dlgtide kegfedilmemis veya tamamen bilinmemektedir. Bunun temel nedeni, depolama,
indeksleme, siniflandirma ve ayni zamanda erigim ve gorsellestirme alanlarinda zorluklar
¢ikartan bu problemin buyuklugudir. Bu proje buyuk ¢okboyutlu SAR veri depolarinda
endeksleme, siniflandirma, arama ve erisim problemini g6zmek amaciyla makine 6grenme ve
isaret isleme alaninda en son gelismis teknolojileri kullanarak yeni bir gcergeve yapi
gelistirmektedir. Bu ¢alismada SAR verisi karakteristiklerini tanimlamak igin elektromanyetik
Oznitelikler ile bunlarin farkh dénisumleri ve gosterimleri (6rnegin hedef ayristirma
teoremleri), ve diger goruntu islemeye dayal ikincil 6znitelikler (6rnegin desen, renk)
kullanilmistir. Bu 6znitelikler daha sonra kendiliginden organize ve daha dnce gelistirdigimiz
Cok boyutlu Pargacik Surt Optimizasyonu (MD PSO) algoritmasi kullanilarak egitimi
eniyilenmis olan Ikili Siniflayici Adlari (NBC) bulutlarini gelistirmek igin kullaniimaktadir. NBC
topolojisi, bir siniflayici toplulugu prensibine dayali olarak bir sinifi 6grenmek veya digerleri
arasindan ayirt etmek amaciyla, buyuk ¢ok doruklu (multimodal) 6znitelikler kimesi
kullanilmasina imkan vermektedir. Bu sekilde, sistem ile kullanici etkilesimi olustugunda her
biri artimh gelistirilebilecek ve her bir sinif icin NBC bulutlari olugsacaktir. Béylece, bir uzman
kullanici tarafindan herhangi bir geri besleme sistemi dogrudan gelistirmek ve siniflandirma
hatalarini azaltmak mimkundur. Sistem belli bir olgunluga ulastiktan sonra, gerektiginde
artimh gelistirmeler gerceklestirerek depodaki diger SAR goruntilerini siniflandirmak igin
kullanilabilmektedir. Mevcut ugak veya uydu tabanli SAR sensdrlerinden arastirma amach
saglanan erisime acik gercek veriler kullanilarak gercgeklestirilen testlerde dnerilen sistemin
farkli arazi tirlerini yiksek basari ve verimlilikle 6grenebildigi gosterilmistir.
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