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Giinlimiizde gittikge 6nem kazanan uzaktan algilamada, arastirmacilar cesitli spektral imzalar arasindaki iliskileri bulmak i¢in
diinyanin yiizeyini temsil eden yiiksek boyutlu verileri kullanirlar. Ozellikle goriintiiler, farkli malzemelerin 6zelliklerini yansitan
yiizlerce yliksek ¢oziiniirliklii banttan olusabilirler. Bununla birlikte, yiiksek boyutlu uzayda c¢ok sayida farkli bantlarin
bulunmasi, bu 6zelliklerin yorumlanmasini zorlastirabilmektedir. Uzaktan algilama verilerinin 6n-islemesi i¢in boyutsallik
problemine bagli olarak gesitli zorluklar ile karsilagilmaktadir. Bu alanda ortaya ¢ikan aragtirmalar, bunun zor bir problem
oldugunu ve tiim sorunlara tek bir ¢6ziim olmadigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, son ¢aligmalar katmanli uzay
6grenme tekniklerinin hiperspektral goriintiilerin 6n islemesinde ¢ok dnemli bir ¢6ziim oldugunu goéstermektedir. Bu ¢aligmada,
en giincel katmanli uzay yerlestirme yontemlerinin hiperspektral veriler lizerindeki performansi karsilastirmali olarak analiz
edilmistir. Her bir yontemin bu alanda en ¢ok kullanilan iki farkli veri seti kullanilarak boyut indirgeme uygulamasi
gerceklestirilmis ve en yakin komsu (INN) siniflandirmast ile performansi dogrulanmistir. Elde edilen sonuglara gore
karsilagtirilan katmanli uzay yerlestirme yontemlerinin hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda sinif bazli farkliliklar olsa da
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica her bir yontemin ¢aligma zamani grafik olarak sunulmus ve hangi yontemin daha
hizli galistig1 sebepleriyle birlikte agiklanmustir.
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Abstract

In remote sensing, which is becoming increasingly important today, researchers use high-dimensional data representing the
surface of the earth to find relationships between various spectral signatures. In particular, images can consist of hundreds of
high-resolution bands that reflect the properties of different materials. However, the presence of a large number of different
bands in high-dimensional space can make interpretation of these features difficult. Various difficulties are encountered due to
dimensionality problem for pre-processing of remote sensing data. Research in this area reveals that this is a difficult problem
and not a single solution to all problems. However, recent studies show that manifold learning techniques are a very important
solution in the preprocessing of hyperspectral images. In this study, the performance of the state-of-the-art manifold embedding
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methods on hyperspectral data is analyzed comparatively. The dimension reduction application of each method has been carried
out by using two different data sets that are used most in this field and their performance have been verified by the nearest
neighbor (INN) classification. Even though there are class-based differences in the classification of hyperspectral data, it is seen
that manifold embedding methods, which are compared according to the obtained results, yield successful results. In addition,
the runtime of each method is presented graphically and explained along with the reasons for which method works faster.

Keywords: Dimension reduction, Multidimensional field embedding, Hyperspectral image, Classification

1. GIRIS

Birgok gercek diinya nesnesi, goriintiiler, konugma
sinyalleri, videolar ve metin belgeleri yiiksek boyutlu
gosterimlerle iligkilendirilebilir. Bu bilyiik veri setlerini
analiz etmek ve iglemek, arastirmacilar i¢in Onemli bir
calisma alanidir. Biiylik veri kiimeleri, karakter 6zelliklerini
koruyarak daha kii¢iik kiimelere doniistiiriilmelidir. Yiiksek
boyutlu bir 6zellik alaninda temsil edilen anlamli veri
kaliplarini bulmak oldukg¢a zordur. Bu zorluklari ele almak
icin, temel bilesenler analizi [1]-[4], ¢ok boyutlu 6l¢ekleme
[5], yerel Fisher diskriminant analizi [6] ve yart denetimli
yerel Fisher diskriminant analizi [7] gibi geleneksel dogrusal
temelli boyut indirgeme teknikleri gelistirilmistir.

Goriintiileme sistemlerinde artan veri boyutlar1 ve detaylar,
dogrusal yontemlerin bu zorluklari ele almak i¢in ¢ogunlukla
yeterli olmadigini gdstermistir. Bu gelismeler sonucunda,
dogrusal olmayan yontemler ortaya ¢ikmustir. Yerel dogrusal
yerlestirme yontemi [8], dogrusal bir doniisiimle komguluk
iligkisini temsil eder ve her bir komsu bdlge icin veri
noktalarimin yeniden yapilandirilmasim saglar. Izometrik
Ozellik haritalama [9], hem verilerin yerel komsulugunda
hem de parcali kombinasyonlarinda dogrusallik varsayilarak
kiiresel dogrusal olmayan yapilar olusturmak igin
onerilmistir. Izometrik 6zellik haritalama ilk 6nce yerel
dogrusal yerlestirmede oldugu gibi yerel bir ¢6zliim tiretir ve
daha sonra ¢ok boyutlu 6l¢ekleme tizerinden dogrusal
olmayan veriler igin kiiresel optimal sistemi elde eder.
Laplas 6zharitalar [10], bir katmanli uzay iizerindeki laplas
Beltrami operatorii ve 1s1 denklemi baglantilart arasindaki
iligkiyi kullanir. Laplas 6zharitalar ¢6ziim alanlarinin yani
sira yerel dogrusal yerlestirme, lineer transformasyon ve
laplas matrislerinin izleyen 6z vektorlerini igerir. Lokal
tanjant uzay hizalamada [11], katmanli uzayin yerel
geometrisi, her bir veri noktasinda teget uzayr i¢in bir
yaklasimin olusturulmasiyla 6grenilir ve kiiresel katmanlt
uzay, daha sonra temel noktaya goére veri noktalarinin global
koordinatlarm1  vermek iizere hizalanir. Boyutlarin
azaltilmast icin etkili bir kesif olan maksimum acilma
varyansl [12], yerel mesafelerin korunmasina bagli varyans
yerlestirme haritalarinin en st diizeye ¢ikarilmasiyla
verilerin diisiik boyutlu bir sekilde temsil edilmesini saglar.
Yapay gozetimsiz bir sinir ag1 olan 6z-diizenlemeli 6zellik
haritas1 [13], yiiksek boyutlu verilerin gorsellestirilmesi ve
analizi i¢in de Onerilmektedir.

Son zamanlarda, olasiliksal ydntemler i¢in verimli
algoritmalarin gelistirilmesine biiytik ilgi gosterilmistir.
Rastlantisal komsu yerlestirme (Stochastic neighbor
embedding, SNE) [14], veri noktalar1 arasindaki kosullu
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olasiliklar olarak yiiksek boyutlu mesafeleri temsil ederek
benzerlikleri tanimlamaktadir. t-dagilimli rastlantisal komsu
yerlestirme (t-distribution stochastic neighbor embedding, t-
SNE) [15] SNE' nin daha kii¢iik boyutlu uzayda verilerin
yerel yapisini koruyan ve dnemli bir kiiresel yapi ortaya
koyan bir varyasyonudur. Kiiresel rastlantisal komsu
yerlestirme (The spherical stochastic neighbor embedding,
sSNE) [16], sabit bir kavis koordinat sistemi géz Oniinde
bulundurularak, 6klit olmayan bir katmanli uzay igine veri
katmay1 amaglayan baska bir SNE varyasyonudur. Cok
boyutlu yapay alan yerlestirme (Multidimensional artificial
field embedding-MAFE) [17], yiiksek boyutlu alandaki
komsuluk iligkilerini korumak i¢in minimum enerji
konfigiirasyonuna yol acan yeni bir boyut indirgeme
catisidir. Tim bu yontemler, dogrusal olmayan katmanli
uzay verisinde bir koordinat temsili arar ve hiperspektral
veriler dahil olmak tizere farkli uygulama alanlarinin
analizinde 6nemli bir rol oynar [18]-[20].

Algoritma verimliligi ve belirli veri uygulamalarindaki
farkliliklara ragmen, boyut indirgeme yontemleri,
smiflandiricr girdi 6zelliklerini azaltma, daha iyi sikigtirma
ve daha iyi gorsellestirme gibi bazi1 6zellikleri miras alir. Her
yerlestirme teknigi, dogrusal olmayan katmanli uzay
verisinde bir koordinat temsilini bulmaya caligir.

Bu ¢alismada, olasiliksal temelli yontemlerden SNE ve t-
SNE yontemleri ile kuvvet alan formiilasyonuna dayanan
¢ok boyutlu bir alan yerlestirme algoritmasi olan MAFE
yontemi ve MAFE yonteminin gelistirilmis bir varyasyonu
olan Enhanced-MAFE yontemleri kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Bu yontemler hiperspektral
goriintiilerden elde edilmis olan Botswana Hyperion ve
Kennedy Space Center (KSC) verileri lizerine uygulanmustir.
Tiim yontemlerin kodlar1 Matlab ortaminda yazilarak
uygulanmistir. Ayrica Enhanced-MAFE yonteminin KSC
verisi iizerindeki performans degerlendirmesi ilk kez bu
calismada gergeklestirilmistir.

2. YONTEMLER

Dogrusal olmayan katmanli uzay yerlestirme ydntemleri
hiperspektral goriintiilerdeki spektral imzalar1 daha diigiik
boyutlarda karakterize etmek igin olduk¢a kullanish
tekniklerdir. Bu teknikler yiiksek boyutlu uzaydaki veriye
0zgili geometrik imzalar1 koruyarak bunu daha diisiik boyutlu
bir uzayda temsil etmeye caligir. Caligmada kullanilan tim
yontemler girdi uzayindaki komsuluk iligkilerini analiz eder.
Bu iligkiler korunarak daha diisiik boyutlardaki ¢ikti uzay1
elde edilir. Bu ¢iktinin girdi uzayi ile ayni sonuglari vermesi
hedeflenmektedir.
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2.1. Rastlantisal Komsu Yerlestirme

SNE algoritmasi yiiksek boyutlu uzayda bulunan verilerin
daha disiikk bir diizlemde birbirlerine olan konumlarini
korumayr amaglamaktadir [14]. Yiksek boyutlu veri
setindeki her bir i noktasinin ve tiim potansiyel komsu j
noktalarinin olasilik yogunluk fonksiyonu,

py; = exp(_dijz)
Y S exp(—dy®) M
2
2 _ ||xi - xj”
dy” == )

i

seklinde verilmektedir. Burada ¢ standart sapmayi ifade
etmektedir. Eger veri igerisinde iki nokta birbirlerine yakin
ise olasilik yogunluk fonksiyonu degeri yiiksektir. Benzer
sekilde diisiik boyutlu ¢ikis uzayindaki her i noktasinin j
komsuluklari ise denklem (3)* deki gibi verilmektedir.

exp(=|ly: = v

= 3
Yrzrexp(—=lly; — vill®) ®

i

Yiksek boyutlu veri setindeki veriler, diisik boyuta
indirgendiginde (1) ve (3) denklemlerinin birbirine esit
olmast beklenmektedir. Bu, her bir nesne ig¢in komsular
lizerinde orijinal (p;;) ve indirgenmis (q;;) dagilimlary
arasindaki Kullback-Leibler (KL) sapmalarinin toplami olan
bir maliyet fonksiyonunu en aza indirerek elde edilir:

p. .
C=> > pylogt L= KLPIIQ)  (a
— L qij -
i i
Bu denklemin gradyan inis algoritmasi kullanilarak
indirgenmis hali ise denklem (5) de verilmektedir.
6C
5_371-: ZZ()’i =¥y — 9 +0ji — i) (5)
j

2.2. T-Dagihimh Rastlantisal Komsu Yerlestirme

t-SNE yontemi, SNE yonteminin daha diisiik boyutlu uzayda
verilerin yerel yapilarini koruyan ve énemli bir kiiresel yap1
ortaya koyan bir varyasyonudur [15]. Yiiksek boyutlu uzay
icin SNE ile ayn1 formiilasyonu kullanan t-SNE ¢ikis uzay1
icin denklem (6)’ daki formiilasyonu kullanmaktadir.

_ @+ ly: =yl
Seet (L + v =y

(6)

ij

SNE yonteminin gauss dagilimindan farkli olarak burada t-
dagilimi kullanilmaktadir. Maliyet fonksiyonun gradyan inis
algoritmasit ile indirgenmis hali ise denklem (7) de
verilmektedir.
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6C
6_yi = 42(?1‘1’ - )i —y)A+ ”3’1' _ yjnz)_l -

2.3. Cok Boyutlu Yapay Alan Yerlestirme

MAFE, yiiksek boyutlu alandaki komsuluk iligkilerini
korumak i¢in minimum enerji konfigiirasyonuna yol agan
yeni bir boyut indirgeme ¢atisidir [17]. Potansiyel bir alan
i¢in ¢ok boyutlu alan yerlestirme veya kuvvet alan1 yontemi,
en uygun enerji ¢oziimiinii bulmak igin toplam ¢ekme ve
itme potansiyel fonksiyonlarini en aza indirgemek olarak
yorumlanir. Her yiiksek boyutlu veri noktasinin daha diigiik
boyutlu bir alanda bir haritaya sahip oldugu
varsayllmaktadir. Optimum yerlestirme haritasi, her iki
kuvvet alanlar1 tarafindan belirlenen grafigin denge
durumuna karsilik gelir. Bir dizi kriter, kuvvetlerin
etkilesimi  sirasinda  potansiyel islevlerin  segimini
yonlendirir. itme potansiyel fonksiyonu kisa mesafelerde
baskindir ve bu nedenle yerel iliskileri temsil ederken ¢ekme
potansiyel fonksiyonu uzun mesafelerde baskindir ve kiiresel
iligkileri temsil eder. Bu sekilde, boyutsallik azaltma sorunu,
yerlestirme  iligkilerini  koruyan  minimum  enerji
konfigiirasyonunu bulmak olarak formiile edilmektedir.

Boyut indirgeme yontemleri, Y = {y;, V5, ..., Vm} yiiksek
boyutlu veri kiimesini Z = {z;, , ..., z,} daha diisiik boyutlu
veriye doniistiiriir. Kuvvet alani formiilasyonlarina gore, her
bir harita i¢in hareket dinamikleri su sekilde yazilabilir:

2= =y w0l (-5l - m vl -5 1) @)

J#i

Burada, Uflj ve Urij sirastyla ¢ekme ve itme potansiyel
fonksiyonlaridir.  V,,  gradyan operatoridir. (z; — z;)
vektorii, gekme ve itme etkilesim kuvvetlerinin zit yonlerde
hareket ettigi hizalamay1 tanimlar. Her bir harita i¢in ¢ekme
ve itme potansiyeli,

02 = ) (U (llz = 5l) - v (2 - 51}

J#i

)

olarak ifade edilebilir. Komsuluk grafigindeki toplam st
iiste gelme potansiyeli ise s0yle tanimlanir:

N
u@) =) U@ (10)
i=1
Kararli durum igin genel optimizasyon problemi ise,
Z* = argmin, U(Z) (11)

olarak ifade edilebilir. Burada Z* daha diisiik boyutlu uzayda
optimum Z olur. Minimum enerji yakinsamasi sonucunda,
itme ve ¢cekme kuvvetleri dengelenmistir.
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Maliyet fonksiyonunu en aza indirmek i¢in, her bir piksel
i¢in yiiksek boyutlu ve diisiik boyutlu uzaylar arasindaki KL
sapmalarinin toplaminin gradyani kullanilir. Bu, yiiksek
boyutlu uzay ile disiik boyutlu uzay arasindaki baglantiy1
verir. KL ayrilmalarmin gradyan: ile birlikte maliyet
fonksiyonu,

. p-2
4= Z(Zi = z)éawijpllz — 5

j#i
R E
~&allz - 5 e 12 A0
olarak ifade edilmektedir. Burada ¢, ve &, sirasiyla ¢ekme
ve itme kuvvetlerinin bilyiikliik parametreleridir.

2.4. Gelistirilmis Cok Boyutlu Yapay Alan Yerlestirme

Enhanced-MAFE  [21], MAFE  yonteminin  bir
varyasyonudur. Yiiksek boyutlu veri kiimesi MAFE ile ayn1
sekilde kullanilirken, diisik boyutlu ¢ikti uzayindaki
formiilasyondaki gelistirme ile MAFE yontemine gore
Botswana verileri lizerinde daha yiiksek dogruluk ve daha iyi
gorsellestirme  saglanmistir. Maliyet fonksiyonu diisiik
boyutlu uzaydaki degisim ile beraber su sekilde
tanimlanmaktadir.

-2 Z(Zi - z) {”Zi - Zj”_l(’fapij - frql'j)} (13)

Jj#i

Zi =

burada ¢ekme ve itme kuvvetlerinin bilyiikliik parametreleri
deneysel olarak 0 ile 1 arasinda secilmektedir. Bu aralik, bu
kuvvetler arasinda giiclii bir iliski saglamaktadir. Onerilen
yontemin istiinliigi bu yeni maliyet fonksiyonundan
gelmektedir.

3. DENEYSEL SONUCLAR
Sunulan yontemlerin performanslarint degerlendirmek igin,
9 farkli smifa sahip Botswana Hyperion verileri

kullanilmistir.

Tablo 1. Botswana verisi igin sinif sayilari

Etiket Sumif Ornek

Sayisi
C1 Water (Su) 158
C2 Floodplain (Tagkin Alani) 228
C3 Riparian (Dere kenart) 237
C4 Firescar (Kara yiizey) 178
C5 Island interior (Ada igi) 183
C6 Woodlands (Agaglik) 199
Cc7 Grasslands (Cayir) 162
C8 Short mopane (Kisa mopan) 124
C9 Unclassified (Smiflandirilmamis) 111
Toplam 1580

Genel sinif gruplart Tablo 1' de gosterilmektedir. NASA EO-
1 uydusu tarafindan 2001-2004 yillar1 arasinda elde edilen
gorlintiilerde,  icerisinden  yanlis  kalibre  edilmis
detektorlerden gelen veriler ve guriltili bantlar
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¢ikarildiktan sonra, siniflandirma ¢aligmalar1 ig¢in 145
banttan olusan gézlemler sunulmaktadir.

Short Mopana
Crasslands
Woodlands
Island Interior
Firescar
Riparian
FloodPlain
Water

(b)

Unclassified

Sekil 1. (a) Okavango deltasi, Botswana (b) Dogrulama
Verisi

Sekil 1’ de Giiney Afrika tilkelerinden biri olan Botswana
tizerinde bulunan Okavango deltasina ait uydu ve dogrulama
verisi gorselleri gosterilmektedir. Botswana verisi ile
birlikte, 13 farkli siifa sahip KSC verileri kullanilmustir.
Smiflandirma gruplar1 Tablo 2’de verilmektedir. NASA
AVIRIS ucagi ile elde edilen goriintiilerde, Su absorpsiyonu
ve diigiik ¢Oziiniirliiklii bantlar ¢ikarilarak, smiflandirma
caligmalarinda 176 banttan olusan veriler kullanilmaktadir.

Tablo 2. KSC verisi i¢gin simif sayilari

Etiket Simf Ornek

Sayisi
C1 Scrub (Calilik) 761
C2 Willow swamp (Sogiit batakligi) 243
C3 CP/Hammock (CP/Hamak) 256
C4 CP/Palm/Ham (CP/Palmiye/Ham) 252
C5 Slash pine (Agaglik Cam) 161
C6 Oak/Broad (Mese/Kuru) 229
Cc7 Hardwood swamp (Mese batakligr) 105
C8 Graminoid marsh (Otsu bataklik) 431
C9 Spartina marsh (Cim bataklik) 520
C10 Cattail marsh (Hasirotu) 404
Ci11 Salt marsh (Tuzlu Bataklik) 419
C12 Mud flats (Camur diizlik) 503
C13 Water (Su) 927
Toplam 5211

Wataer
Mud Flats
Salt Marsh
Cattail Marsh
Spartina Marsh
Craminoid Marsh
i Hardwood Swamp
Oak/Broad/Ham
| {slash ®ine
c2/ Palm
C2/Hammock
L dwiliow Swamp
Scrub
Unclassifiad

Sekil 2. (a) KSC renkli goriintiisii (b) Dogrulama verisi

Sekil 2° de Amerika’ nin Florida eyaletinde bulunan uzay
merkezine ait uydu ve dogrulama verisi gorselleri
gosterilmektedir. Deneysel sonuglar her bir sinif i¢in ayri
olarak sunulmaktadir. Her algoritmanin parametreleri, en iyi
siiflandirma dogrulugunu elde etmek icin belirlenmistir. Bu
caligmada, tanimlanmis nesne siiflarinin veya toprak arazi
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oOrtlisiiniin, alt boyut uzayinda ayrilabilir hacimler kullanip
kullanmadigini  ve basarili  bir sekilde ayirt edilip
edilemeyecegini belirlemek i¢in Matlab’ da tanimli en yakin
komsu (INN) smiflandirma performans dogrulugu
kullanilmustir.

Deneysel calismalarda farkli yerlestirme uzaylar1 kullanilmig
ve gomiilii haritalar rastgele egitim (%70) ve test (%30)
kiimelerine boliinmiistiir. Tablo 3 ve Tablo 4” de verilerde
bulunan tiim siniflara ait dogruluk oranlari INN ydntemi
kullanilarak elde edilmistir. Ayrica toplam dogruluk oranlari
icin Kappa istatistigi (KS) [22] kullanilarak siniflandirma
dogruluklarinin ortalamast almmistir. KS su  sekilde
hesaplanmaktadir:

[of Icl
_ N Zc=1 tec — Zc=1 Leplyc

KS i<l
N2 — Zczl bertyc

14)

Burada N test 6rneklerinin sayisini, t.. C sinifindaki dogru
siniflandirilmis  6rnek  sayisimi, t., C smifi olarak
etiketlenmis test 6rneklerinin sayisim1 ve t,. C sinifina ait
oldugu tahmin edilen ornek sayisini gostermektedir. |C|,
verilerdeki toplam sinif sayisini belirtmektedir. KS tesadiifen
dogru siniflandirma olasiligimi hesaba kattig1 igin basit
yiizdelik dogruluk hesaplamasindan daha giiclii bir 6l¢i
olarak bilinir.

Tablo 3. Botswana verisi i¢in simiflandirma sonuglari
Dogruluk Oranlari (%)

Etiket Enhanced
SNE t-SNE MAFE MAEE
C1 100 100 99.89 100
C2 100 100 100 99.58
C3 76.19 90.91 90.48 97.70
C4 94.74 94.74 79.46 100
C5 94.44 88.89 99.17 96.76
C6 68.42 90 94.19 100
C7 96.18 93.75 93.24 100
C8 91.67 100 100 100
C9 91.67 90.91 90.91 99.13
KS 89.26 93.55 94.27 99.07

Botswana verisi igin Tablo 3’ de wverilen sonuglar
incelendiginde En iyi KS sonucunu Enhanced-MAFE
yonteminin verdigi goriilmektedir. Ayrica 9 siifin 7” sinde
yine Enhanced-MAFE diger yontemlerden daha basarili
sonuglar vermektedir. Diger iki sinifta ise kiyaslanan
yontemlere yakin sonuglar aldigi goriilmektedir.  Siuf
ayrimlarmin en zor oldugu smiflar C3 ve C6 smiflaridir. C1,
C2 ve C8 siniflari ise tiim yontemler igin etiketlenmesi kolay
smiflar olarak gériinmektedir.

Tablo 4> te verilen KSC wverileri i¢in KS orami tiim
yontemlerde yakin olmakla beraber en basarili yontem
Enhanced-MAFE olarak goriilmektedir. Enhanced-MAFE
13 smifin 8’ i igin en iyi siniflandirma dogruluk oranlarina
sahiptir. C1, C7 ve C8 siniflar1 igin SNE, C2 smifinda t-SNE,
C4 smifinda ise MAFE yontemi en yiiksek dogruluk

163

Academic Platform Journal of Engineering and Science 9-1, 159-165, 2021

oranlarim1 vermektedir. Sinif ayrimlarinin en zor oldugu
siiflar C4, C5, C6 ve C8 smiflaridir. C13 smifi tiim
smiflarin tam dogruluk orani gosterdigi tek siniftir.

Tablo 4. KSC verisi i¢gin siniflandirma sonuglari
Dogruluk Oranlari (%)

Etiket Enhanced
SNE t-SNE MAFE MAEE
C1 91.20 90.34 65.26 68.54
Cc2 85.34 87.04 79.03 77.42
C3 80.40 78.33 94.52 98.61
C4 51.90 45.61 68.75 64.62
C5 41.20 41.03 93.33 95.24
C6 39.30 35.71 26.98 44.26
Cc7 82.77 80.77 35.29 67.65
C8 63.62 60 43.75 42.98
C9 93.56 91.74 99.30 99.30
C10 93.68 93.68 95.08 97.56
C11 93.81 93.81 99.11 100
C12 81.91 80.51 97.60 98.39
C13 100 100 100 100
KS 81.90 80.10 79.92 82.51

Tablo 3 ve Tablo 4’ te verilen sonuglar icin literatiirdeki
diger calismalarda oldugu gibi Botswana verisi 1/3, KSC
verisi ise 1/11 oraninda Orneklenerek sonuglar elde
edilmektedir.

Her iki tabloda da smiflar bagimsiz olarak incelendiginde
agaclik, dere kenar1 ve batakhk bolgelerdeki
smiflandirmanin zor oldugu gériilmektedir. Su ise ayirt
edilebilmesi en kolay sinif olarak karsimiza ¢ikiyor. Ayrica
her iki veri seti i¢inde Enhanced-MAFE yonteminin siniflar
arasindaki  ayrimu1  olduk¢a  basarili  yapabildigi
gozlemlenmektedir. Ozellikle ayrimi zor siiflar igin en
yiiksek dogruluk oranlarini biiyiik cogunlugunda Enhanced-
MAFE yontemi vermektedir.
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Sekil 3. Botswana verisi i¢gin ¢alisma zamani

Sekil 3’ de verilen veri boyutuna bagl c¢alisma zamamn
grafigi incelendiginde, yontemlerin veri boyutlar arttikca
giderek ivmelenen bir ¢alisma zamani artis grafigi izledikleri
goriilmektedir. SNE yonteminin biiyiik boyutlardaki veri
gruplarini analiz etmede diger yontemlere kiyasla ¢aligma
zamani olduk¢a yiiksektir. Enhanced-MAFE diger
yontemlere gore daha az etkilenen bir grafik sunmaktadir.
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Sekil 4. KSC verisi i¢in ¢aligma zamant

Sekil 4’ te verilen KSC verileri de Botswana ile benzer
sekilde SNE yonteminin calisma zamani, veri boyutu
arttikca artan bir ivme ile yiikselmektedir. Enhanced-MAFE,
KSC wverileri iginde en hizli yontem olarak kargimiza
¢ikmaktadir. KSC veri boyutunun Botswana’ya gore daha
biiyiikk olmasina ragmen karsilastirilan yontemlerin ¢aligma
zamanlarimin benzer 6zellikler gosterdigi goriilmektedir.

Uygulanan yontemlerin her birinde yiliksek boyuttaki veriler,
gomiili uzayda gradyan inis algoritmasi ile optimum
uzakliklara eriginceye kadar yakinsamaktadir. Optimum
yakinsama i¢in her yontem farkli iterasyonlarda
calismaktadir. Yontemlerin ¢aligma zamanlari hesaplanirken
her bir yontem igin en yiiksek dogruluk oranlarina ulastiklart
iterasyon sayilar1 kullanilmigtir. Bu anlamda incelendiginde
Enhanced-Mafe yontemi ¢ok daha diisiik iterasyon sayisi ile
maksimum dogruluk oranina ulasmaktadir. Bu da ¢aligma
zamanina olumlu bir katki saglamaktadir. Verilerin
orneklemesi dogruluk oranlarini etkileyen en Onemli
faktorlerden biridir. Orneklem yapmadan tiim verilerin
secilmesi ise ¢alisma zamanini oldukga arttirmaktadir. Hem
Sekil 3 hem de Sekil 4’ te verilen grafikler incelendiginde
yontemlerin diisiik boyutlu veriler kullanildiginda benzer
calisma zamani gerektirdikleri, ancak boyutlar arttik¢a bu

durumun degistigi goriillmektedir.
4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu c¢alismada hiperspektral veri siniflandirmasi igin
potansiyel alanlara yonelik katmanli uzay yerlestirme
algoritmalarinin kargilastirmali performanslart incelenmistir.
Deneysel ¢alismalarda Botswana ve KSC hiperspektral veri
setleri kullanilmigtir. Veri setleri iizerinde 4 farkli boyut
indirgeme yonteminin dogruluk orani ve ¢alisma zamani
performanslar1 gozlemlenmektedir. Her iki veri setinde de
Enhanced-MAFE yonteminin diger yontemlerden daha
yiiksek siniflandirma basarisi elde ettigi gozlemlenmektedir.
Veri setlerindeki smiflar bagimsiz degerlendirildiginde ise
ayirt edilmesi en zor olan agaglik, bataklik ve dere kenari
bolgelerde yine Enhanced-MAFE yonteminin siiflandirma
basaris1 diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar
vermektedir.

Hiperspektral veriler 6zellikle biiyikk boyutlar1 sebebiyle
islenmesi zor ve zaman almaktadir. Bu anlamda yontemlerin
veri boyutuna bagli olarak c¢aliyma zamanlarinda artan
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oranlarla yiikselmeler gozlemlenmistir. Burada Enhanced-
Mafe yontemi en iyi calisma zamani degerlerini elde
etmistir. Bunun en Onemli sebebi yontemin en yiiksek
dogruluk oranina ¢ok daha az iterasyon ile ulasabilmesidir.
Bunlara ek olarak, caligma zamani grafikleri her iki veri
setinde de oransal olarak benzer sonuglar elde edilmistir. Bu
sonuglar bize yontemlerin c¢alisma zamaninin veriden
bagimsiz oldugunu da gostermektedir.

Calismada gozlemledigimiz en 6nemli hususlardan birisi de
yontemlerde kullanilan parametrelerdeki ufak degisimlerin
sonuglart ¢ok fazla etkilemesidir. Gelecekteki caligmalarda
bu  parametrelerin  optimizasyonunu  gergeklestiren
yaklagimlar yontemlerin basar1 oranlarinda ve c¢alisma
zamanlarinda daha iyi sonuglar elde edilmesine olanak
taniyacaktir.
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