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Ozet

Hiperspektral goériintiiler, zengin spektral bilgi icerdiklerinden dolayr uzaktan algilama
basta olmak lizere bir¢ok alanda etkin bir sekilde kullaniimaktadir. Yiiksek spektral boyutu
ve karmasik yapilarindan dolayi, hiperspektral gériintilerin siniflandiriimasinda bazi
stkintilar yasanmaktadir ve bu nedenle siniflandirma islemlerinde ileri diizey algoritmalar
(topluluk 6grenme algoritmalari, ¢ekirdek tabanli yontemler vb.) tercih edilmektedir. Bu
calisma kapsaminda, cekirdek tabanli asiri 6§renme makinesinin (CAOM) hiperspektral
goriinti siniflandirmadaki kabiliyeti arastirilmis ve siniflandirma performansi, iki farkli
makine G&grenme algoritmasi (destek vektér makineleri ve rastgele orman) ile
karsilastinlmistir. Calisma kapsaminda “Indian Pines” hiperspektral veri seti kullanilmistir
ve ¢alisma alaninda 16 adet arazi 6rtiisi sinifi bulunmaktadir. Boyut indirgeme amaciyla
veriye temel bilesenler analizi yéntemi uygulanmstir. Siniflandirma islemi hem orijinal
hiperspektral verisine hem de temel bilesenler analizi ile boyutu indirgenmis veriye
uygulanmistir. Boyut indirgeme islemi sonucunda ilk 40 temel bilesen bant olarak
segilmistir. En yiiksek siniflandirma dogruluklari hem orijinal veri seti igin (%91,64) hem de
boyutu indirgenmis veri seti icin (%83,45) DVM yéntemi ile elde edilmistir. Ayrica, orijinal
veri setinin siniflandiriimasi ile elde edilen dogruluklarin boyutu indirgenmis verinin
siniflandirmasi ile elde edilen dogruluklardan daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Uzaktan algilama, Asirt 6Grenme makinesi, Hiperspektral

Abstract

Hyperspectral images have been actively used in many real-life applications, primarily in
remote sensing, since it provides detailed and rich spectral information. There are several
challenges in hyperspectral image classification because of the high spectral dimension
and the complex structure and hence the advanced classification algorithms (ensemble
learning and kernel-based methods) are usually preferred. In this study, the ability of kernel
extreme learning machine for the classification of hyperspectral image was investigated
and the classification performance was compared with two machine learning algorithms
(support vector machines and random forest). “Indian Pines” hyperspectral dataset was
used in this experimental study and there are 16 land cover classes in the study area. The
principal component analysis was used for the dimensionality reduction and first 40
principal components were selected. The classification was performed for both original
dataset and dimensionality reduction applied data. Highest classification accuracies were
achieved by support vector machines with overall accuracies of 91,64% and 83,45% for the
original dataset and dimensionality reduction applied data, respectively. Furthermore, the
original data achieved higher performance with respect to dimensionality reduction
applied data in terms of overall accuracy for all methods.

Keywords: Remote sensing, Extreme learning machine, Hyperspectral
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1. Giris

Hava araclari ve uydu tabanl hiperspektral goriintileme teknolojisi (goriintileme spektrometreleri) 6zellikle son yillarda
hizli bir sekilde gelismekte ve yliksek spektral, mekansal ve zamansal ¢oézlnurlikte gorintiler sunmaktadir.
Hiperspektral gortintllerdeki artan veri hacmi, yer gercekligi verisinin kisith olmasi, karisik pikseller ve farkli geometrik
bozulmalardan dolayi verinin islenmesinde gesitli sikintilar yasanmaktadir. Bu tarz zorluklarin tGstesinden gelebilmek ve
optimum ¢odziimler sunabilmek amaciyla 6zellikle sinyal isleme ve 6riintii tanima alanlarinda ileri diizey yontem ve
algoritmalar kullanilmaya baslanmistir (Plaza vd., 2006; Bilgin, 2009; Bioucas-Dias vd., 2013; Ghamisi vd., 2017a).
Hiperspektral goruntiilerden bilgi ¢ikarimindaki en dnemli uygulamalarin basinda uydu goériintulerinin siniflandirilmasi
gelmektedir. Bu verilerin yiksek boyutlu olmalari ve ayni zamanda spektral anlamda fazlalik bilgileri binyesinde
barindirmasi, uzaktan algilamada kullanilan klasik makine 6grenme algoritmalarinin performansini olumsuz yonde
etkilemektedir. Kontrolll siniflandirma isleminde kullanilacak olan egitim verisinin (yer gercekligi verisinin) sinirli sayida
olmasi ve hiperspektral gériuntilerdeki ylksek boyutluluk, hiperspektral verilerin islenmesinde “boyut belasi—curse of
dimensionality-” olarak adlandirilan problemin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bu problemin ¢éziimi igin de temel
olarak iki farkli yol izlenmektedir, bunlardan birincisi boyut indirgeme digeri ise robust (glrblz) siniflandirma
algoritmasinin segimidir (Melgani ve Bruzzone, 2004; Plaza vd., 2005; Bioucas-Dias vd., 2013).

Boyut indirgeme islemlerinde, hiperspektral veri daha disiik boyutlu uzayda temsil edilerek, boyut belasi olarak
adlandirilan problemin etkisi en alt seviyeye distriilmeye calisilir. Hiperspektral gériintiilerde boyut indirgeme islemleri,
ozellik gikarimi veya 0Ozellik se¢cimi yontemleri ile yapilir. Bu iki farkh yaklasim, sinif bilgilerini (egitim verisini) kullanma
durumuna gore, kontrollii (denetimli) ya da kontrolsiiz (denetimsiz) yontemler olarak ikiye ayrilabilir. (Bilgin, 2009;
Bioucas-Dias vd., 2013; Rasti vd., 2020). Uzaktan algilamada kullanilan kontrolsiiz (denetimsiz) boyut indirgeme
yontemlerinin basinda, temel (ana) bilesenler analizi (TBA) gelmektedir. Bu yontem, veriyi daha diislik boyutlu uzayda
temsil etmeyi (boyut azaltmayi) ve ayni zamanda bilgi kaybini en aza indirgeyecek sekilde doniisim yapmayi
hedeflemektedir. Bu sayede, varyans degeri yliksek, birbiri ile korele olmayan ve bilgi kaybinin az oldugu, diisuk boyutlu
veriler olusturulmus olur. Kontrolli siniflandirma islemindeki yiiksek boyutluluk probleminin etkisi de bu sayede
azaltilmis olur (Rodarmel ve Shan, 2002; Plaza vd., 2005; Mohan vd., 2007; Datta vd., 2022).

Uydu gériintiilerin siniflandirilmasi, uzaktan algilama alanindaki aktif arastirma konularindan birisidir. Oriintii tanima
ve makine 6grenmesindeki son gelismeler ile birlikte, 6zellikle hiperspektral verilerin siniflandirilmasi isleminde yeni
nesil ve ileri diizey siniflandirma algoritmalari kullanilmaya baslanmistir. Bu gelismis algoritmalar, klasik makine 6grenme
algoritmalarina kiyasla hem islem gilicii ve siiresi hem de siniflandirma basarimlari agisindan ustlinliik saglamaktadir. En
stk kullanilan algoritmalarin basinda yapay sinir aglari, destek vektér makineleri (DVM) ve rastgele orman (RO)
algoritmalari gelmektedir. Yapay sinir aglari yonteminde, agin egitilmesinde kullanilan parametrelerin (gizli katman
sayisl, her bir gizli katmandaki néron sayisi, 6grenme orani vb.) optimizasyonu zahmetli ve zaman alan bir islem adimi
oldugundan DVM ve RO algoritmalari ydntemleri daha sik tercih edilmektedir. Ozellikle, yiiksek boyutlu verilerin
siniflandirilmasinda az sayida egitim verisi (6rneklem piksel verisi) ile yliksek basarimlar elde etmesi nedeniyle, DVM
yontemi gec¢mis yillarda siklikla tercih edilmistir. Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifin siniflandiriimasi amaciyla
gelistirilen DVM, kernel (¢ekirdek) fonksiyonlari araciligiyla ¢ok sinifli ve dogrusal olarak ayrilamayan verilerin
siniflandirilmasi igin de basariyla kullaniimaktadir. Girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan ¢ok sinifli verinin, ¢cekirdek
fonksiyonlari araciligiyla yliksek boyutlu uzaya tasinarak dogrusal olarak ayrilabilmesi saglanmaktadir (Foody ve Mathur,
2004; Bazi ve Melgani, 2006; Chen vd., 2014).

Cekirdek (kernel) tabanh yontemler, bir 6grenme modelindeki dogrusal olarak ayrilamayan girdi verileri orijinal
uzayindan ¢ok boyutlu Hilbert uzayina tasiyarak, siniflarin birbirinden ayrilabilirligini artirmaktadir. Hiperspektral
verilerin siniflandiriimasinda kullanilan ¢ekirdek tabanl yéntemlerin basinda DVM ve asiri 6grenme makinesi (AOM)
yontemleri gelmektedir (Camps-Valls vd., 2004; Camps-Valls ve Bruzzone, 2005; Pal vd., 2013; Ergul ve Bilgin, 2020).
Uydu goriintulerinin siniflandiriimasinda siklikla tercih edilen DVM ydnteminde, yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
edebilmek i¢in optimum (en uygun) parametrelerin (diizenleme ve ¢ekirdek parametreleri) bulunmasi gerekmektedir
ve bu islem adimi da kullanilan ¢ekirdegin tiri ve sinif sayisi/karmasikhigina bagli olarak uzun stirmektedir. Destek vektor
makinelerine kiyasla daha hizli ¢alisan ve parametre optimizasyonu acisindan da diger yapay sinir aglari tabanl
ydntemlere nazaran dnemli avantajlar saglayan AOM, son yillarda hiperspektral verilerin siniflandirilmasi isleminde
siklikla tercih edilmistir (Chen vd., 2014; Ergul ve Bilgin, 2020). AOM yéntemi, giris katmani agirliklarini ve bias degerini
rastsal olarak belirler ve ¢ikis agirliklarini ise tekrarlayan (iteratif) arama yerine ¢6zimsel (analitik) yontemlerle hesaplar.
Gizli katman agirliklarinin belirlenmesine ihtiyag duymadigindan, 6grenme (islem) siireci de DVM ya da geri beslemeli
yapay sinir aglarina kiyasla daha hizlidir. Orijinalinde lineer formda olan AOM, cekirdek fonksiyonlari (kernel
fonksiyonlari) aracihgiile daha yiiksek boyutlu uzaya transfer edilerek dogrusal olmayan (non-lineer) forma donastaraltr
ve bu yapi da cekirdek (kernel) tabanli asiri 6grenme makinesi (CAOM) olarak adlandiriimaktadir (Pal vd., 2013; Chen
vd., 2014; Samat vd., 2014; Ergul ve Bilgin, 2020).
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Ozellikle son birkac yilda hiperspektral goriintii siniflandirma alaninda kullaniimaya baslanan AOM yéntemi, basit
6grenme yapisi ve diger yontemlere nazaran hizli olmasi nedeniyle siklikla tercih edilmekte ve basarli sonuglar
vermektedir. Pal (2009) hem multispektral hem de hiperspektral verinin siniflandiriimasinda AOM yéntemini kullanmis
ve geri yayilimli yapay sinir aglari yéntemi ile karsilastirmistir. iki ydntemin birbirine yakin sonuclar verdigi ve aradaki
farkin istatistiksel olarak anlamli olmadigi sonucuna varmistir. Pal vd. (2013) multispektral ve hiperspektral
goriintiilerden olusan farkh veri setlerinin siniflandirilmasi amaciyla gekirdek (kernel) tabanli AOM yéntemini kullanmis
ve diger bir ¢ekirdek tabanli ydntem olan DVM ile sonuglari hem dogruluk hem islem siireleri agisindan karsilagtirmistir.
Bazi vd. (2014) ise calismalarinda hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda morfolojik profiller (6zellikler) ve AOM
ydnteminden faydalanmis ve AOM yénteminin hiperspektral verileri siniflandirma yetenegini arastirmislardir. Zhou vd.
(2015) hiperspektral goriintiilerin siniflandiriimasinda kompozit kernel tabanli AOM ydntemini kullanmis ve elde ettikleri
siniflandirma sonuclarint AOM, DVM ve kompozit kernel tabanli DVM yéntemleri ile karsilastirmistir. Deneysel
calismalarinda, kompozit kernel tabanli AOM yénteminin diger ydntemlerden daha yiiksek dogruluk elde ettigi sonucuna
varmislardir. Ergul ve Bilgin (2017) ise hiperspektral gériintiilerin melez cekirdek AOM ile siniflandirmasi yaklasimini
dnermis ve siniflandirma basarimlarini orijinal AOM ve diger CAOM yéntemleri ile karsilastirmistir. 2018 yilinda Li vd.
(2018) tarafindan gercgeklestirilen calismada ise, hiperspektral gérintilerin spektral-uzamsal siniflandiriimasi amaciyla
derin 6grenme tabanli kernel AOM ydntemi énerilmis ve sonuclar giincel yontemler ile karsilastirilmistir. Onerilen
yontemin, karsilastirma amaciyla kullanilan yéntemlere nazaran daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Ergul ve Bilgin
(2020) baska bir calismalarinda ise, hiperspektral gériintiilerin siniflandiriimasinda ¢oklu kompozit CAOM yaklasimini
dnermislerdir. Onerilen yéntemin sonuglari, farkli makine 6grenme algoritmalari ile karsilastirilmis ve sonuclar
irdelenmistir. Su vd. (2023) ise hiperspektral gorintilerin yari-gidimla siniflandiriimasi amaciyla normalize edilmis
spektral kiimeleme ve CAOM yéntemlerinden faydalanmislardir. Onerilen ydntem, literatiirde kullanilan ileri diizey
yontemlere kiyasla benzer sonuglar elde etmistir. Son yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde, CAOM yénteminin
hiperspektral gériintilerin siniflandiriimasindaki kullanimi dikkat cekmektedir.

Bu calisma kapsaminda, CAOM yénteminin hiperspektral gériinti siniflandirmadaki performansi, RO algoritmasi ve
DVM ile karsilastiriimistir. Siniflandirma islemi hem orijinal veriye hem de boyutu indirgenmis veriye uygulanmistir.
Boylece, kullanilan algoritmalarin, yliksek boyutlu verilerin siniflandirilmasindaki kabiliyeti de test edilmistir. Elde edilen
sonuglar hem sinif bazinda hem de toplam dogruluk degerleri irdelenerek yorumlanmistir.

2. Materyal ve Yontem

Bu bolimde, ¢alisma kapsaminda kullanilan “Indian Pines” hiperspektral veri setinin 6zellikleri, kullanilan siniflandirma
yontemleri (CAOM, DVM ve RO) ve uygulamasi anlatilacaktir. Ayrica toplam siniflandirma dogruluklari ve sinif bazinda
F-6lgltl degerleri de bu bolimde paylasilacaktir.

2.1 Calisma Alani ve Kullanilan Veri

Calisma kapsaminda NASA’nin AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) sensori ile 1992 yilinda gekilmis
olan “Indian Pines” veri seti kullanilmistir. Calisma alani Amerika Birlesik Devletleri'nin Indiana eyaletinde yer
alan Tippecanoe ilgesi sinirlari igerisindedir. Kullanilan hiperspektral veride 220 spektral bant bulunmaktadir ve 20m’lik
uzamsal ¢ozlinlrluge sahiptir. Calisma alaninin yaklasik lgte ikisi tarim alanlari (yonca, misir, ¢cimen, yulaf, soya fasiilyesi
ve bugday) ile kaphdir ve 16 adet sinif (Yonca, Misir-islenmemis, Misir-az islenmis, Misir, Cimen-otlak, Cimen-agac,
Cimen-bicilmis otlak, Saman, Yulaf, Soya fasiilyesi- islenmemis, Soya faslilyesi-az islenmis, Soya fasllyesi, Bugday,
Orman, Bina-Cimen-Agac-Ara¢ ve Kaya-Celik-Bina) bulunmaktadir. Calisma alaninda, tarim alanlari ile yakin degerde
spektral yansimalara sahip orman ve bitki 6rtiisii de bulundugundan dolayi spektral sinif karisimlarinin olmasi beklenen
bir durumdur. Bu nedenle de siniflandirilmasi kolay bir veri degildir. Hiperspektral gériinti ve iliskili oldugu yer gercekligi
verisi Purdue Universitesi tarafindan cretsiz olarak kullanicilara sunulmustur (Sekil 1) ve uzaktan algilama alaninda ¢ok
sayida calismada kullanilmistir. Ayrica siniflara ait 6rnek piksellerin birbirine esit sayida olmamasi ya da dengesiz bir veri
kiimesi olmasi nedeniyle, kullanilacak siniflandirma algoritmasinin siniflandirma kabiliyetini test etmek agisindan da
uygun bir veridir (Baumgardner vd., 2015; Maxwell vd., 2018; Gao vd., 2018; Xie vd., 2020). Toplam verinin %70 i egitim
verisi, geri kalani ise test verisi olarak kullaniimistir.
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Lejant

Yonca

Misir-iglenmemis

Misir- az ilenmig

Misir

Cimen-otlak

Cimen-aga¢

Cimen- bi¢ilmis otlak
Saman

Yulaf

Soya Fasulyesi- islenmemis
Soya Fasulyesi- az islenmis
Soya Fasulyesi

Bugday

Orman
Bina-Cimen-Agac-Ara¢
Kaya-Celik-Bina

IRRRECORREENNN

(a) (b)

Sekil 1. a) Hiperspektral Veri, b) yer gergekligi verisi (Xie vd. (2020) ¢alismasi referans alinarak diizenlenmistir.)
Calisma alaninda bulunan siniflar ve her bir sinifa ait 6rnek piksel sayisi Tablo 1’de verilmistir

Tablo 1. Siniflar ve 6rnek piksel sayilari

Siif No  Sinif Adi Ornek Sayisi
1 Yonca 46
2 Misir-islenmemis 1428
3 Misir-az islenmis 830
4 Misir 237
5 Cimen-otlak 483
6 Cimen-agac 730
7 Cimen-bicilmis otlak 28
8 Saman 478
9 Yulaf 20
10 Soya fasulyesi- islenmemis 972
11 Soya fasulyesi-az islenmis 2455
12 Soya fasulyesi 593
13 Bugday 205
14 Orman 1265
15 Bina-Cimen-Agag-Arag 386
16 Kaya-Celik-Bina 93

2.2 Siniflandirma Algoritmalari

Uydu gorintdlerinin siniflandirimasi amaciyla ¢ok sayida geleneksel ve ileri diizey algoritmalar kullaniimaktadir.
Siniflandirma islemi uygulanacak olan uydu goériintlisiiniin boyutu, siniflarin spektral karmasikhgi, gérintinin uzamsal
ve spektral ¢6zUnurlGgl, kullanilacak yer gergekligi verisinin arazi 6rtlisiini ne derece dogru temsil ettigi vb. kriterler
siniflandirma basarimlarini etkilemektedir. Ozellikle son yillarda yapay sinir aglari tabanli algoritmalar (AOM, CAOM,
evrisimsel sinir aglari, tekrarlayan sinir aglari vb.) siklikla kullanilmaya baslanmis ve basarili sonuglar vermistir. Bu
bolimde, kullanilan siniflandirma algoritmalari (CAOM, DVM ve RO) anlatilacaktir.

2.2.1 Cekirdek Tabanh Asirt Ogrenme Makinesi
AOM, tek bir gizli katmana sahiptir ve ileri beslemeli bir yapay sinir aglari modelidir (Pal vd., 2013; Chen vd., 2014; Ergul

ve Bilgin, 2017). n sayida egitim drnegine sahip (x;, y;) egitim veri seti igin, H adet gizli katman diigimi iceren AOM ve f
(x) aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilebilir.
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H H

Zaif(xj) =;aif(wl.xj+ci)=yj j=1..n 0

i=1
AOM cikis fonksiyonu ise asagidaki gibi yazilabilir.

H

Fu(x) = Zaif(wi.x+ ¢)=ahlx) =1,...,n,

i=1

(2)

Burada w;, giris katmani ile i. gizli katman arasindaki, a; ise i. gizli katman digimi ile ¢ikis katman digimleri
arasindaki agirlik degerlerini géstermektedir. c; ise i. gizli katman digimiinin karmasik bias degeridir. h(x) vektéri ise
x girdisine iliskin gizli katman c¢ikis vektoradur.

Huang vd. (2012), geri yayinimli 6grenim algoritmasindaki (wi, ai) agirliklarinin iteratif yolla bulunmasi probleminin
Ustesinden gelmek icin A o = Y denkleminin en kiigiik norm ve en kiigiik kareler ¢6ziimiinii 6nermistir. AOM’in kullanildig
¢ogu durumda, gizli katman sayisi egitim 6rnegi sayisina kiyasla ¢ok az olmaktadir ve bu da kare olmayan bir A matrisinin
olusumuna neden olmaktadir. Bu durumda da A a =Y kosulu saglanmamaktadir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in de Moore-
Penrose genellestirilmis matris tersi alma teoremine dayali olarak a” hesaplanmistir.

a =AY
(3)

Burada A", A matrisinin Moore-Penrose genellestirilmis matris tersini gostermektedir.
Huang vd. (2012) calismalarinda, AOM mimarisinin tasariminda cekirdek (kernel) tabanli yéntemlerin kullanimini

Onermis ve bu amaca yonelik olarak, a cikis agirliklarinin hesaplanmasinda % pozitif degerinin eklenmesini tavsiye

etmislerdir. Bu durumda a asagidaki gibi yazilabilir.

-1

azAT(é+AAT> Y @)

Yine ayni galismalarinda Huang vd. (2012), gizli katman ¢ikis vektéri h(x)’in bilinmemesi durumunda gekirdek
fonksiyonlarin kullanimini nermistir. AOM icin bir cekirdek fonksiyonu y asagidaki gibi ifade edilebilir.

Xpim = AAT: XELmy; = h(x;) - h(xj) = K(xi; xj)

(5)

Burada K(xl-, xj) bir cekirdek fonksiyonu temsil etmektedir. Béylece CAOM cikis fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.
K(x, xl)lT I -1

: (‘ + XELM) Y 6

K(x,x,) P (6)

Girdi agirliklari ve bias degeri, egitim verisinden bagimsiz ve rastsal olarak belirlenir. Gradyan temelli yaklagimlarda
ise en uygun parametreler iteratif olarak aranir ve bu slireg uzun siirer (Pal vd., 2013; Chen vd., 2014). Bu nedenle asiri
6grenme makinesinin 6grenme siireci, klasik gradyan tabanli yaklasimlardan (geri yayilim algoritmasi gibi) daha kolay ve
hizlidir (Pal vd., 2013; Chen vd., 2014; Ergul ve Bilgin, 2017). Fakat, gizli digim sayisinin sabit bir degerde alinmasina
ragmen, girdi agirliklari ve bias degerinin her bir siniflandirma islemindeki rastsal se¢imi siniflandirma dogrulugunda
varyasyonlara neden olmaktadir. Bu sorunun ¢6ziimi igin, Huang vd. (2012) asiri 6grenme makinesinin gizli katmani
yerine bir ¢cekirdek fonksiyonu kullanimini 6nermislerdir ve boylece girdi ve gizli katmanlar arasindaki agirliklarin rastsal
secimine gerek kalmamistir (Pal vd., 2013; Chen vd., 2014; Ergul ve Bilgin, 2017; Zhou ve Ma, 2019; Cao vd., 2019).

CAOM yénteminin diger nemli avantajiise, cekirdek tabanl diger bir yontem olan DVM gibi Mercer’s teoremi sartini
saglamasina gerek olmamasidir (Pal vd., 2013; Chen vd., 2014; Ergul ve Bilgin, 2017; Zhou ve Ma, 2019). Bu calisma
kapsaminda Radyal Tabanli Fonksiyon kerneli kullaniimistir (ELM, 2023).

2.2.2 Rastgele Orman Algoritmasi
Topluluk 6grenme algoritmalarindan birisi olan RO algoritmasi, karar agaci tabanlh bir yontemdir ve uzaktan algilama
verilerinin siniflandirma ve regresyon problemlerinde kolay uygulanabilirligi ve basarili sonuglar vermesi nedeniyle

siklikla tercih edilmektedir (Waske vd., 2012; Belgiu ve Dragut, 2016; Ghamisi vd., 2017b).
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RO algoritmasi, tek bir agac kullanmak yerine, cok sayida karar agacindan faydalanarak karar verme siirecini tamamlar.
Karar verme siirecinde, torbalama ve rastgele alt uzay metotlarindan faydalanir. 2001 yilinda Breiman tarafindan,
artirma algoritmalarina daha fazla rastsallik saglamasindan dolayi énerilmistir. ilk olarak cok sayida ikili siniflandirma
agaclarn Gretir ve bu agaclari tiretirken bootstrap érnekleme yontemiyle elde edilen 6rneklem verileri kullanir (Waske
vd., 2012; Belgiu ve Dragut, 2016; Ghamisi vd., 2017b). Karar ormaninda her bir agag bir birim oya sahiptir ve sonug sinif,
cogunluk oylama yéntemine gére belirlenir. Ozellikle esit sayida drnek piksel (egitim verisi) barindirmayan hiperspektral
veri setlerinin siniflandiriimasinda basarili sonuglar vermektedir (Pal, 2005; Gislason vd., 2006; Rodriguez-Galiano vd.,
2012; Akar ve Glingor, 2012; Adam vd., 2014; Ghamisi vd., 2017a).

2.2.3 Destek Vektor Makineleri

Hiperspektral gortntilerin siniflandiriimasinda siklkla tercih edilen DVM yontemi, parametrik olmayan yapidadir ve
istatistiksel 6grenme teorisine, diger bir deyisle Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisine, dayali bir siniflandirma
algoritmasidir (Huang vd., 2002; Melgani ve Bruzzone, 2004; Dixon ve Candade, 2008). Goruntu verisi i¢in herhangi bir
olasilik dagilim kabuli ya da varsayimi yapmaz. Dogrusal olarak iki sinifi birbirinden ayiran optimum hiperdizlemin
belirlenmesi esasina dayanan DVM ydntemi, siniflarin dogrusal olarak ayrilamamasi durumunda ise cekirdek
fonksiyonlarindan faydalanir. Cekirdek fonksiyonu araciligi ile veriyi 6zellik uzayina (daha yiliksek boyutlu uzaya)
tastyarak, siniflarin cok boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilmasina olanak saglar (Huang vd., 2002; Melgani ve Bruzzone,
2004; Dixon ve Candade, 2008). DVM yonteminde en sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari ise radyal tabanli fonksiyon ve
polinom ¢ekirdek fonksiyonlaridir. DVM siniflandirma performanslarinda, segilecek ¢ekirdek fonksiyonlarin tiriiniin ve
bu fonksiyonlara ait kullanici tarafindan belirlenmesi gereken parametrelerin kritik 6nemi vardir (Huang vd., 2002;
Melgani ve Bruzzone, 2004; Dixon ve Candade, 2008; Kavzoglu ve Colkesen, 2009; Adam vd., 2014).

2.3 Uygulama
Bu calisma kapsaminda ise, CAOM, RO ve DVM ydntemleri kullaniimistir. Siniflandirma islemi hem orijinal hiperspektral

veriye hem de boyutu indirgenmis veriye uygulanmistir ve siniflandirma sonuglari analiz edilmistir. Veri analizine dair is
akis semasi Sekil 2'de verilmistir.

Temel
Hiperspekiral Bilesenler TBA
i ——>{ uygulanmis
Veri Analizi i

Siniflandirma

h 4

Dogruluk
Analizi

Sekil 2. is akis semasi

Hem CAOM yénteminde hem de DVM ydnteminde, radyal tabanli fonksiyon kerneli segilmistir. Literatiir
incelendiginde, uzaktan algilama verilerinin siniflandiriimasinda en sik kullanilan kernel tiirtiniin radyal tabanh fonksiyon
kerneli oldugu gortlmistir (Foody ve Mathur, 2004; Mathur ve Foody, 2008; Kavzoglu ve Colkesen, 2009; Kavzoglu ve
Colkesen, 2010; Dihkan vd., 2013; Adam vd., 2014). Ayrica, radyal tabanh fonksiyon kernelinin, diger kernel tirlerine
kiyasla daha (stlin performansa sahip oldugu da birkag bilimsel ¢alismada ispatlanmistir (Kavzoglu ve Colkesen, 2009;
Kavzoglu ve Colkesen, 2010; Waske vd., 2012; Adam vd., 2014).
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O nedenle calismamizda radyal tabanl fonksiyon kerneli tercih edilmistir. iki ydntem icin de belirlenmesi gereken iki
adet parametre vardir, bunlar DVM igin ceza parametresi (C) ve cekirdek boyutu (y), CAOM icin ise diizenleme katsayisi
ve cekirdek boyutu (p, y) parametreleridir (Pal vd., 2013; Wang vd., 2017). Bu parametreler DVM i¢in C=500 ve y =0,01
olarak, CAOM icin ise p=300 ve y=0,1 secilmistir. Parametrelerin seciminde grid arama (grid search) teknigi kullaniimistir
(Kavzoglu ve Colkesen, 2009; Dihkan vd., 2013).

Boyut indirgeme isleminde TBA yontemi kullaniimistir. Burada amag, orijinal veride gereksiz bilgi tekrarina neden
olan yiksek korelasyonlu bantlarin (fazlalik bilginin) tespit edilip uzaklastiriimasidir. Bu islem igin, orijinal veri setinin
dogrusal kombinasyonlari olan temel bilesenler kullaniimaktadir (Rodarmel ve Shan, 2002; Mohan vd., 2007; Hidalgo
vd., 2021). Her bir temel bilesen birbirine ortogonal yani 90° diktir. Béylece spektral bilgi tekrarinin éniine gecilmektedir
(Hidalgo vd., 2021). Boyut indirgeme islemi sonucunda ilk 40 temel bilesen bant olarak secilmis ve siniflandirma islemine
dahil edilmistir (Sekil 3). Sekil 3'ten de acik bir sekilde goruldigu Gzere, kimdilatif varyans degerinin 1.00°e en yakin
oldugu degerdeki bilesen sayisi, TBA’da girdi bant sayisi olarak secilmistir.

1.00 A

0.95 A

0.90 1

0.85 1
Kumdlatif

varyans
degeri .80 -

0.75 A

0.70 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Bilesen Sayisi

Sekil 3. Temel bilesenler analizi

3. Bulgular ve Tartisma

Siniflandirma islemi hem orijinal hiperspektral verisine hem de boyutu indirgenmis veriye uygulanmistir. Siniflandirma
sonuglari (toplam dogruluk degerleri) Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Siniflarin siniflandirma dogruluklari

Yéntem Siniflandirma dogrulugu Siniflandirma dogrulugu
(Orijinal Veri) (TBA uygulanmis veri)
CAOM %78,86 %68,85
DVM %91,64 %83,45
RO %87,67 %82,11

Hem orijinal veri seti icin hem de boyutu indirgenmis veri seti icin en yiiksek siniflandirma dogruluklari sirasiyla,
%91,64 ve %83,45 toplam dogruluk degeri olarak DVM algoritmasi ile elde edilmistir. Tim siniflandirma sonuglari
incelendiginde ise, en diisiik siniflandirma dogruluklarinin (toplam dogruluk) CAOM ile elde edildigi gdrilmiistiir.

Toplam dogruluk (overall accuracy) degeri, dogru siniflandiriimis toplam piksel sayisinin (hata matrisindeki kosegen
elemanlarin toplami) referans piksellerinin toplamina béliinmesiyle elde edilir. Uydu gorintilerinin siniflandiriimasinda
en yaygin kullanilan dogruluk 6lgiti toplam dogruluk (genel dogruluk) degeridir (Congalton, 1991; Foody, 2002; Foody,
2009; Congalton ve Green, 2019). Tablo 3’te gorilen 3 sinifli bir siniflandirma islemine ait hata matrisinden, dogruluk
olcitlerinin nasil hesaplandigi gosterilmistir.
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Tablo 3. Ug sinifli bir siniflandirmaya ait hata matrisi (confusion matrix)

Sinif A B c Toplam
A a1 aip a3 Xa
B azi az; azs Xp
C asy as; ass Xc
Toplam Ya Vb Ve Z

Dogruluk Olgitleri

Toplam Dogruluk = (a;; + a,, + as3)/z (7)
Uretici Dogrulugu (UD) = (a;1)/y, (A sinifiigin) (8)
Kullanici Dogrulugu (KD) = (a;1)/x, (A sinifiigin) 9)
F — Olgiitii = 2 X ((UD x KD)/(UD + KD)) (10)

Orijinal veri setine dair, siniflara iliskin F-6lgtitu degerleri ve sinif karisimlarini gosteren hata matrisleri Sekil 4 ve Sekil 5
de verilmistir. Sinif bazli basarimlarin analiz edilmesinde, kullanici ve uretici dogrulugu degerlerinin harmonik
ortalamasina esit olan F-6l¢tti degerleri kullanilmistir.

Siniflara ait F-6l¢itu Degerleri (Orjinal Veri)

1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2 I
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 | 12 13 14 15 | 16

DVM |0,923 0,904 0,893 0,809 0,949 0,984 0,933 0,986 0,769 0,865 0,912 0,92 0,976 0,956 0,795 0,982
RO  |0,963 0,836 0,805 0,775/ 0,938 /0,956 0,933 0,99 0,444 0,841 0,873 0,814 0,976 0,95 |0,725 0,945
CAOM 0,64 0,699 0,649 0,588 0,891 0,915 0,857 0,976 0 0,747|0,793 0,716 /0,976 0,923 0,663/ 0

o

EDVM ERO mCAOM

Sekil 4. Siniflara ait F-6l¢utl degerleri (orijinal veri)

Orijinal veri setinde, sinif bazinda F-6l¢lita degerleri incelendiginde, en ylksek F-6l¢itl degerlerine sahip siniflarin
saman, ¢imen-aga¢ ve kaya-gelik-bina siniflari oldugu tespit edilmistir. Genel dogruluk degerlerine bakildiginda RO
algoritmasi DVM yonteminden diisiik olmasina ragmen, yonca ve saman siniflari icin DVM yonteminden daha yiiksek F-
Ol¢tu degerleri elde etmistir. DVM yontemi 6zellikle az islenmis misir, misir, yulaf ve soya fasulyesi siniflari igin RO
yontemine kiyasla daha ylksek siniflandirma basarimi (F-6lgtiti degeri) gostermistir. Yulaf ve kaya-gelik-bina siniflari
CAOM yoénteminde dogru tespit edilememis ve tamamen yanlis siniflara atanmistir. Ayrica yulaf sinifi DVM ve RO
yontemlerinde, diger siniflara nazaran dusik F-0lgliti degerleri ile siniflandirilmistir. Bunun muhtemel nedeni, yulaf
sinifina ait 6rnek piksel sayisinin az olmasidir.

Ayrica, Sekil 5’teki hata matrisleri incelendiginde, yulaf sinifinin CAOM yénteminde cimen-agac ve bina-gcimen-agag-
ara¢ siniflari ile RO ydnteminde ise ¢imen-agac sinifi ile karistig gézlenmistir. CAOM ydnteminde dogru tespit
edilememis diger bir sinif olan kaya-gelik-bina sinifi, DVM ve RO algoritmalari ile 0,90 F-6l¢iitii degerinin Uzerinde
degerlerle tespit edilmistir. CAOM’ye iliskin hata matrisi (Sekil 5) incelendiginde, kaya-gelik-bina sinifinin biyiik bir
kisminin islenmemis misir, az islenmis soya fasulyesi ve az islenmis misir sinifi ile karistig tespit edilmistir. CAOM
yonteminde, diislik F-6lgltl degerleri olan az islenmis misir ve misir siniflarina bakildiginda ise, az islenmis misir sinifinin
az islenmis soya fasulyesi ve islenmemis misir siniflari ile misir sinifinin ise az islenmis misir, islenmemis misir ve az
islenmis soya fasulyesi ile karistigi gorilmustir. Misir sinifinin, az islenmis misir ve islenmemis misir sinifi ile beklenen
bir durumdur. Diger siniflara nazaran kismen daha distk F-6l¢itlii degerlerine sahip olan bina-gimen-agag-arag sinifi,
CAOM, RO ve DVM ydntemleri icin sirasiyla 0,663, 0,725 ve 0,795 degerlerini elde etmistir. Sekil 5’teki hata matrisleri
incelendiginde, bina-¢imen-agag-arag sinifinin CAOM ve RO siniflandirmalarinda orman ve ¢imen-agag siniflari ile DVM
yonteminde ise sadece orman sinifi ile karistigl gdzlenmistir.
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Sekil 5. Hata matrisleri (orijinal veri)

Orijinal verinin siniflandiriimasi ile elde edilen siniflandirilmis gortintiler ve yer gercgekligi verisinin gorsel hali Sekil 6'da

sunulmusgtur.

Yer gercekligi verisinin siniflandiriimis goérintiilerin yaninda sunulmasinin temel nedeni, gorsel

yorumlamanin daha kolay yapilmasini saglamaktir.
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Sekil 6. Siniflandirilmis géruntiler (orijinal veriden) ve yer gercekligi verisi

Boyutu indirgenmis veri setine dair, siniflara iliskin F-6l¢iiti degerleri ve sinif karisimlarini gosteren hata matrisleri Sekil
7 ve Sekil 8 de verilmistir.

Siniflara ait F-6l¢utl Degerleri (Boyutu Indirgenmis Veri)

1,2

1
8
6
4
2
1 2 3 - 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

DVM 0,929 0,743 0,772 0,729 0,927 0,937 0,933 0,993 0,667 0,767 0,825 0,799 0,992 0,943 0,651 0,964
RO 0,8 0,729/0,714 0,542 0,914 0,047 0,933 0,979 0,667 0,773 0,824| 072 0,967 0,936 0,667 0,909
CAOM 0,444 0,596 0,434 0,323/ 0,868 0,918 04 0,947 0O 0444 0,672 0,44 0,923 0,916 0,415 0,926

0

0
0
0

o

mDVM ®mRO mCAOM
Sekil 7. Siniflara ait F-6lgtiti degerleri (boyut indirgenmis veri)

Boyutu indirgenmis veri setinde, sinif bazinda F-ol¢liti degerleri (Sekil 7) incelendiginde, en yuksek F-Glcuti
degerlerine sahip siniflarin saman, bugday ve kaya-celik-bina siniflari oldugu tespit edilmistir. Bu en yiksek F-6l¢tl
degerleri DVM yontemi ile elde edilmistir. Genel dogruluk degerlerine bakildiginda RO algoritmasi DVM ydnteminden
disik olmasina ragmen, cimen-agag ve bina-gimen-agac-ara¢ siniflari icin DVM yonteminden daha yiksek F-6l¢iiti
degerleri elde etmistir.
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DVM yontemi ozellikle yonca, misir ve soya fasulyesi siniflari icin RO yontemine kiyasla daha yiiksek siniflandirma
basarimi (F-6l¢litly degeri) géstermistir. Orijinal veri setine benzer sekilde yulaf sinifi CAOM ydnteminde dogru tespit
edilememis ve tamamen farkli siniflara atanmistir. Ayrica yulaf sinifi DVM ve RO yontemlerinde, diger siniflara nazaran
disik F-olgiti degeri (0,667) ile siniflandiriimistir. Bunun muhtemel nedeni, yulaf sinifina ait 6rnek piksel sayisinin az
olmasidir. Kaya-gelik-bina sinifi, orijinal veri setinin CAOM ile siniflandirimasinda, 0 F-6lciitii degeri ile tamamen yanlig
siniflara atanmis iken, boyutu indirgenmis veri setinin CAOM ile siniflandiriimasinda ise 0,926 gibi yiiksek bir F-8lgiitii
degeri elde edilmistir. Bu noktada farkh bir sonug elde edilmesi, siniflandirma algoritmalarina girdi olarak kullanilacak
verinin sinif bazli dogruluklara olan etkisini gostermistir.

Ayrica, Sekil 8’deki hata matrisleri incelendiginde, yulaf sinifinin CAOM y&nteminde ¢imen-agag ve bugday siniflari
ile karistigi gbzlenmistir. Yulaf sinifinin 6rnek piksel sayisi az oldugu icin, F-6lcitl degeri de diger siniflara nazaran daha
diistik cikmustir. Bu sinif igin, DVM ve RO algoritmalari ayni F-8l¢iitl degerini elde etmislerdir. CAOM yénteminde diger
siniflara kiyasla en dislik F-6lcttl degeri ile siniflandirilan (0,323) misir sinifi, DVM algoritmasi ile 0,70 F-6l¢itl degerinin
Uizerinde degerlerle tespit edilmistir. CAOM’ye iliskin hata matrisi (Sekil 8) incelendiginde, misir sinifinin biiyiik bir
kisminin islenmemis misir ve az islenmis soya fasulyesi siniflari ile karistigi tespit edilmistir. Misir sinifinin, islenmemis
misir sinifi ile karismasi beklenen bir durumdur. Diger siniflara nazaran kismen daha disik F-6l¢ttil degerlerine sahip
olan misir sinifi, CAOM, RO ve DVM ydntemleri icin sirasiyla 0,323 0,542 ve 0,729 degerlerini elde etmistir. Sekil 8’deki
hata matrisleri incelendiginde, misir sinifinin CAOM ve RO siniflandirmalarinda islenmemis misir ve az islenmis soya
fasulyesi siniflari ile DVM yénteminde ise sadece az islenmis misir sinifi ile karistigl gézlenmistir.
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Sekil 8. Hata matrisleri (boyut indirgenmis veri)

Boyutu indirgenmis verinin siniflandiriimasi ile elde edilen siniflandiriimig géruntiler ve yer gergekligi verisinin gorsel
hali Sekil 9’da sunulmustur.
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(TBA + DVM)

Lejant
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Misir-islenmemis

Misir- az islenmis
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Soya Fasulyesi- az iglenmis
Soya Fasulyesi

Bugday

Orman
Bina-Cimen-Agac-Arag
Kaya-Celik-Bina

HIIRARLCCRRERNIN

Sekil 9. Siniflandirilmis gorintiler (boyut indirgenmis veriden) ve yer gercekligi verisi
4. Sonug ve Oneriler

Bu calisma kapsaminda, CAOM ydnteminin hiperspektral goriinti siniflandirmadaki kabiliyeti arastirilmis ve
siniflandirma performansi (toplam dogruluk degerleri), iki farkli makine 6grenme algoritmasi (DVM ve RO) ile
karsilastiriimistir. Siniflandirma islemi hem orijinal veriye hem de boyutu indirgenmis veriye uygulanmistir. Siniflandirma
islemine dair sinif bazinda F-6lciitl degerleri karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar detayl bir sekilde analiz edilmistir.
Sinif bazindaki F-0lguitl degerleri incelendiginde, RO algoritmasinin genel dogruluk degeri DVM ydnteminden daha
distk gelmesine ragmen bazi sinif tirlerini (orijinal veride yonca, boyutu indirgenmis veride ise ¢cimen-aga¢ ve bina-
¢imen-agag-ara¢) daha yiksek F-6lgtti degeri ile siniflandirdigi tespit edilmistir. Toplam dogruluk (genel dogruluk)
degerlerine bakildiginda ise, her iki veri seti i¢in de en yiksek siniflandirma dogruluklari DVM algoritmasi ile %91,64 ve
%83,45 olarak elde edilmistir. CAOM iki veri seti icin de en diisiik toplam dogruluk degerlerini (%78,86 ve %68,85) elde
etmigtir.

Sinif bazinda F-6lciitii degerleri incelendiginde, yulaf sinifi 6rnek piksel sayisinin az olmasi nedeniyle CAOM
tarafindan yanls (0 F-6lgUti degeri ile) siniflandiriimis ve tespit edilememistir. Fakat DVM yontemi ile orijinal veride 0,77
F-6lcttu degeri ile siniflandirilmistir. Bu farklilik, makine 6grenme algoritmalarinin kontrolli (denetimli) 6grenme
surecinde egitim verilerinin ne derece 6nem arz ettigini ve ayni veriden farkl sonuglar elde edilebilecegini géstermistir.

Gelecek ¢alismalarimizda, farkli hiperspektral veri setleri (Salinas, Pavia Universitesi vd.) ve diger cekirdek tabanh
makine 6grenme algoritmalari (Tuia vd., 2010; Gu vd., 2017) kullanilarak, siniflandirma basarimlarinin karsilastirmal
olarak analiz edilmesi planlanmaktadir.

Tesekkiir

Bu galisma kapsaminda kullanilan AVIRIS sensoriinden elde edilmis Indian Pines hiperspektral verisinin licretsiz erisimine
olanak sagladiklar icin Purdue Universitesi arastirmacilari Marion F. Baumgardner, Larry L. Biehl ve David A.
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