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Oz

Hiperspektral gorintiiler, siniflandirmasi igin detayl bilgi
icermektedirler. Ancak bu veriler yiiksek boyut, biiyiik veri
hacmi ve bitisik bantlar arasindaki giiclii korelasyon
ozellikleri nedeniyle simiflandirma sonuglarimi olumsuz
etkilenmektedir. Uygun bir 6znitelik secim yontemi ile
hiperspektral goriintiilerin  siniflandirma  etkinligi ve
dogrulugu iyilestirilebilir. Bu ¢alismada smiflandirma
modelinden bagimsiz olmasi, ¢oklu baglanti varsayimini
dikkate almamasi, giiriiltii degerlerini isleyebilmesi gibi
Ozellikleri nedeniyle Relief-F 6znitelik segme algoritmast
tercih edilmistir. Relief-F algoritmasinin uygulama etkisini
incelemek i¢in Salinas-A, Indian Pines ve Pavia University
veri setleri, deneysel veri olarak kullanilmistir.
Gergeklestirilen uygulamalar sonrasinda band segimi
sonrast Salinas-A, Indian Pines verisetlerinde Destek
Vektor Makineleri  siniflandiricisinin - daha  yiiksek
performans gosterirken; Rastgele Orman ydntemininin
siniflandirma dogrulugunun biiyiik oranda korundugu
goriilmiistiir. Arastirma sonuglar1, Relief-F algoritmasinin
hiperspektral ~ goriintiillerde en gerekli  6zelliklerini
belirlemek ve iyi bir siniflandirma dogrulugu ile bant
sayisinin %60 - %70 azaltilabilecegi gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Hiperspektral gérintii, Siniflandirma,
Oznitelik se¢imi, Relief-F

1 Giris

Hiperspektral goriintiiler, goriiniirden kizil6tesi bolgelere
kadar degisen yiizlerce dar ve bitisik elektromanyetik
spektral bantlardan (goriintiilerden) olusur. Hiperspektral
goriintiiler arazi ortiisii siniflarini tanimlamak ve ayirt etmek
icin yeterli spektral bilgiye sahiptir. Bir hiperspektral
goriintliniin her pikseli, bant sayis1 uzunlugunda bir vektor
ile temsil edilir [1]. Hiperspektral goriintiilerde siiflandirma
stireglerini  zorlastiracak sayida band igerebilir [2]. Bu
bantlar bir yandan hesaplama karmasikligin arttirirken diger
yandan siniflandirma dogrulugunu azaltir [3]. Hiperspektral
gorlintiilerde Destek Vektor Makinesi (DVM), K-En yakin
komsuluk (k-EYK) gibi siniflandirma yontemleri dznitelik
se¢imi yapilmadan dogrudan kullanildiginda siniflandirma
dogrulugu genellikle diigiiktiir. Ayrica tiim bantlarin
dogrudan  kullanilmasi,  hiperspektral  goriintiilerin
siiflandirilmasinda 6nemli sorunlara neden olur [4].

Hiperspektral verilerin daha biiyiik veri boyutu, daha
fazla sayida smifin elde edilmesini saglar. Ancak
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Hyperspectral images contain detailed information for
classification. However, these data negatively affect the
classification results due to their high size, large data
volume and strong correlation between adjacent bands.
Classification efficiency and accuracy of hyperspectral
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show that the Relief-F algorithm determines the most
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of bands can be reduced by 60% - 70% with a good
classification accuracy.
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hiperspektral goriintiideki Oznitelik sayist artikga, arazi
ortiisit smiflar1 diizgiin bir sekilde siniflandirmak igin,
orneklem biyiikligiiniin de artmasi gerekir. Bu durum,
Hughes fenomeni veya boyutsalligin laneti olarak bilinir [1].
Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda her sinif i¢in
esit sayida egitim Ornegi varsa istatistiksel biitiinlik
korunabilir. Istatistiksel simiflandirma algoritmalarinda
smiflara 6zgli spektral yanit degerlerinin varyansi ve
kovaryansini giivenilir bir sekilde degerlendirmek i¢in her
bir egitim sinifindaki piksel sayisinin 10N ile 100N arasinda
olmasi tercih edilir. Burada N spektral band sayisidir [5].
Hiperspektral goriintiilerle ilgili bir baska sorunda,
komsu bantlarin genellikle giicli bir sekilde iliskili
olmasidir. Bu nedenle hiperspektral goriintiilerde spektral
¢Oziiniirliik artirilsa bile hicbir yeni bilgi eklenmeyebilir [1].
Hiperspektral gorintiilerin yiiksek boyutlulugu ve egitim
verilerinin smurlt sayist olmasi, denetimli siniflandirma
yaklagimlarinin dogru istatiksel tahminler yapabilmesini
onemli Olglide etkilemektedir [6]. Bir smiflandirma
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yonteminin  performansi, egitim Orneklerinin  sayisi,
Ozniteliklerin sayis1 ve siniflandirma yonteminin hesaplama
karmagikligina baglidir [2]. Simiflandirma yontemlerinin
hesaplama karmasikligi veri setinin boyutuna (n) gore
genellikle iistel olarak artmaktadir. Bu sorunlarin ¢oziimii
icin  hiperspektral  gorlintiilerde  boyut indirgeme
(Dimensionality Reduction) yontemlerinin kullanilmasi
gerekmektedir. Boyut indirgeme, hiperspektral goriintiilerin
veri analizinde 6nemli bir islem adimidir. Bir¢ok aragtirmaci,
hiperspektral gorlintiiler i¢in makul ve etkili bir boyut
indirgeme yontemi dnerme girigimi iizerinde ¢aligmaktadir
[7-10].

Boyut indirgemede 6zellik ¢ikarma ve 6zellik se¢imi
yontemleri kullanilmaktadir. Ozellik ¢ikarma ve &zellik
secimi arasindaki sec¢im, uygulama alanma ve egitim
verilerine baghdir [7]. Ozellik ¢ikarma, orijinal veri
setindeki ozelliklerin birlestirerek veya doniistiirerek yeni
ozelliklerin olusturulmasidir. Ozellik secimi ise bazi
ozellikleri dogrudan orijinal veri setinden seger ve yeni bir
ozellik alt kiimesi olugturur [11].

Ozellik ¢ikarimi, hiperspektral —goriintiiniin ~ kritik
bilgilerini korur. Ancak, her bir spektral bandin fiziksel
anlammi  degistirir  [12].  Ozellik ¢ikarimi, boyut
indirgemenin gerekli oldugu durumlarda ve karmasik
siniflandirma ve regresyon problemlerinde anlamli sonug
iiretme amaci ile kullamilabilir. Ozellik secimi ise yalnizca
hiperspektral goriintiiniin  kritik bilgilerini korumakla
kalmaz, ayn1 zamanda her spektral bandin fiziksel anlamint
da korur [12]. Bu nedenle hiperspektral goriintiilerde fiziksel
anlaminin gerekli oldugu durumlar i¢in daha uygundur.
Ciinkii orijinal 6zellikler degismemistir ve fiziksel anlamini
korumaktadir [14].

Oznitelik se¢me yontemleri temel olarak secilen
bantlarin yeterli bilgi icermesi ve segilen bantlar arasindaki
korelasyonun diisiik olmasi yaklagimlarina odaklanir [15].
Ozellik  seciminde  kritik  konu, olast  bant
kombinasyonlarindan en iyi bantlarin se¢imidir. Literatiirde
bant se¢imi i¢in Ozniteliklerin agirliklar: biiyiikten kiigiige
dogru siralanarak agirligi biiyiik olan bandlarin segimi
benimsenmistir. Ayrica 6zellik alt kiimelerinin hangisinin
daha iistlin oldugunu belirlemek igin ise iteratif bir
yaklagiminin daha iyi bir yol oldugu 6nerilmektedir [3].

Bant kombinasyonu se¢imi belirsiz ve niceliksel bir
problemdir [12]. Oznitelik se¢imi &ncesi ve sonrasi olusan
hiperspektral goriintiilerde arazi ortiisti siniflarinin spektral
ozellik dagiliminda farkliliklar olusur. Bu durum veri kiimesi
kaymasi (dataset shift) veya spektral kayma (spektrali shift)
olarak adlandirilir [13]. Spektral kayma ile girdi ve ¢kt
verileri arasindaki temel iliskiler degisebilir ve siniflandirma
modelinin performans diisebilir.

Oznitelik segme yontemleri denetimli ve denetimsiz
olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Denetimli dznitelik se¢gme
yontemleri genel olarak filtre, sarmalayict (Wrapper) ve
gomiili (Embedded) yontemler seklinde siralanmaktadir.

Filtre = yontemler, herhangi bir  smiflandirma
algoritmasindan bagimsizdir. Bu yontemlerde ozellikler,
girdi ve hedef degiskeni arasindaki g¢esitli istatistiksel
Olciitlere gore segilir. Bant degerlendirmesi igin farkli
Olciitler  kullanilarak  bircok filtre se¢gme  ydntemi

gelistirilmistir. Amag fonksiyonu mesafe, bilgi, korelasyon
ve tutarlilik Ol¢iitleri kullanilarak hesaplanir. Bilgi dlgiisi,
filtreleme yOntemlerinde yaygin olarak kullanilan
olgiitlerden biridir [14]. Filtreleme yontemleri, modellerin
egitimini icermediginden sarmalayict ve gomiilii yontemlere
gore ¢ok daha hizlidir.

Sarmalayici yontemler ise Onceden belirlenmis bir
smiflandirma  algoritmas1  gerektirir ve performansin
degerlendirme kriteri olarak kullamir [1]. Bir ozellik alt
kiimesi kullanarak egitime baslar ve performansim
degerlendirme kriteri kullanarak bir o6zellik ekler veya
kaldirir. Durdurma kriterleri saglanana kadar model
egitimini tekrarlar. Bu yOntemlerin yerel optimumlara
takilma egilimi vardir. Hiperspektral goriintiilerde bantlar
arasinda giiclii bir korelasyon oldugu i¢in iyi performans
gosteremezler [1,16,17].

Smiflandirmanin dogrulugunu ve etkinligini artirmak
icin giivenilir, verimli ve etkili bir 6zellik se¢im ydntemi
kullanilmalidir. Bu ¢alismada smiflandirma modelinden
bagimsiz olmasi, spektral bandin fiziksel anlaminin
korunmasi, hizi ve kararligi nedeniyle Relief-F algoritmasi
tercih edilmistir.

Calismada, Relief-F  yonteminin dort farkli ileri
siiflandirma  algoritmasinin =~ performansina  etkisi
incelenmistir. Bu  algoritmalarin  performans:  genel
dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 puani ile ispatlanmustir.
Ayrica Relief-F algoritmasinin performansi: farkli veri
boyutlar ile test edilmistir. Calisma sonucunda Relief-F
algoritmasinin avantajlar1 ve dezavantajlart agiklanmistir.

2 Materyal ve metot

2.1 Hiperspektral veri setleri

Bu galigsmada, veri setinin biiylikliigii ve 6zelliklerinin
Relief-F algoritmasi tizerindeki etkisini incelemek igin
diistik, orta ve yiiksek boyutlu 6rneklem biiyiikliigiine sahip
farkli sensorler tarafindan elde edilen Salinas-A, Indian
Pines ve Pavia University hiperspektral veri setleri
kullanilmistir.

Salinas, California Salinas vadisi tizerinde AVIRIS
sensorleri tarafindan toplanmis goriintiilerden olusmaktadir.
224 spektral bandi vardir. Bu spektral bantlardan 20 su
emme bandi (108-112, 154-167, 224) ¢ikarilmustir. 512x217
piksel, 54129 6rnek ve 16 siniftan olugur. Salinas-A, Salinas
veri setinin 204 spektral bant, 5348 &rnek ve 6 siif ile 86 %
83 piksele sahip bir alt goriintiisiidiir.

Indian Pines, Kuzeybati Indiana'da AVIRIS sensori
tarafindan toplanmis goriintiilerden olusmaktadir. 220
spektral bant, 10249 6rnek ve 16 simnif ile 145 x 145 piksele
sahiptir. Bu spektral bantlardan 20 su emme bandi (104-108,
150-163 ve 220) ¢ikarilmustir.

Pavia University, Italya'nin kuzeyindeki Pavia {izerinde
ROSIS  sensorii  tarafindan toplanmug  goriintiilerden
olugmaktadir. 103 spektral bant, 42776 6rnek ve 9 sinif ile
610 x 340 piksele sahiptir. Hiperspektral veri setlerinin sinif
adlar1 ve drnek sayilar1 Tablo 1°de verilmistir.

Indian Pines veri seti dengesiz Orneklem dagilim
nedeniyle ¢ok zor bir smiflandirma problemi olarak
tanimlanabilir. Bi¢ilmis Cim-Mera ve Yulaf kategorileri i¢in
dogru sekilde smiflandirilacak ¢ok az sayida 6rnek vardir.
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Tablo 1. Hiperspektral veri setleri: sinif adlar1 ve 6rnek sayisi

SalinasA Indian Pines Pavia University
Sinif Ornek Sinif Ornek Sinif Ornek
Brokoli (Yesil Ot) 391 Yonca 46 Asfalt 6631
Misir (Yesil Ot) 1343 Misir — islenmemis 1428 Cimen 18649
Romaine Cinsi Marul (4 hafta) 616 Misir — az iglenmis 830 Cakil 2099
Romaine Cinsi Marul (5 hafta) 1525 Misir 237 Agag 3064
Romaine Cinsi Marul (6 hafta) 674 Cim-Mera 483 Metal Levhalar 1345
Romaine Cinsi Marul (7 hafta) 799 Cim-Agaglar 730 Toprak 5029
Bigilmis, Cim ve Mera 28 Bitliim 1330
Saman 478 Tugla 3682
Yulaf 20 Golge 947

Soya fasulyesi — islenmemis 972

Soya fasulyesi — az islenmis 2455

Soya fasulyesi 593

Bugday 205

Orman 1265

Binalar ,Cim, Agaglar, Yollar 386

Tas-Celik-Kuleler 93

Toplam 5348 Toplam 10249 Toplam 42776
Literatirde bazi arastirmacilar kiigiik drneklem bir K degeri belirlenmelidir. K degeri, problemin 6zelligine

biiytikliigiine sahip simiflar1 veri setinden ¢ikarmaktadir [3].

2.2 Swuflandirma yontemleri

Simiflandirma modelleri olusturmak i¢in yaygin olarak
kullanilan ve en iyi siniflandirma dogrulugu saglayan
Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA), k-EYK, Rastgele

Orman (RO) ve DVM yontemleri tercih edilmistir.
Dengesiz egitim Orneklerine karst diisiik hassasiyeti
nedeniyle, DVM smiflandirict  hiperspektral — goriinti
analizinde kullanilan ¢ok popiiler bir yontemdir [16].

2.2.1 Dogrusal disktriminant analizi

Diskriminant analizi, siniflandirma problemleri i¢in
giclii bir yontemdir. Ancak, veri setinin dogru sekilde
hazirlanmasi ve normal dagilim, ¢oklu baglant1 ve varyans
kovaryans homojenligi gibi bazi istatiksel varsayimlari
saglamast gerekmektedir. Bu varsayimlar saglanmasi
halinde dogrusal diskriminant fonksiyonu (LDA) kullanilir.
Verilerin normal dagilimhi oldugu ve varyans kovaryans
esitligi  olmadigi durumlarda ise ikinci dereceden
diskriminant fonksiyonu (QDA) kullanilir [18].

2.2.2 Rastgele orman

Rastgele Orman (RO) algoritmast, veri setinden rastgele
ornekleme yapar ve her bir aga¢ igin farkli bir veri alt kiimesi
olusturur. Bu islem asir1 &grenmeyi engellemek igin
kullanilir. Her alt kiime iizerinde bir¢cok karar agaci
olusturulur ve karar agaclar1 tahminler yapar. Daha sonra
tiim karar agaglarinin tahminleri birlestirilerek daha dogru
sonuglar elde edilemeye caligilir [19].

2.2.3 K-en yakin komguluk

k-EYK, siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in basit ve
etkili bir algoritmadir. k-EYK algoritmasi, veri setini
siniflandirmak i¢in bir uzaklik kriteri kullanir. Bu kriter, bir
girdi degeri ile egitim veri setindeki diger veriler arasindaki
benzerligi veya uzakhigi Olger. Ayrica algoritma,
siniflandirmada kullanilacak komsu sayisini belirlemek icin

gore segilir [20].
2.2.4 Destek vektor makinesi

Destek vektdor makinesi (DVM), bir hiper diizlem
kullanarak siniflandirma islemini gergeklestirir. Yontem
veri setini iki veya daha fazla sinifi en iyi sekilde bdlen bir
hiper diizlemi bulmay1 amaglar. Giinliik hayatta kullanilan
veriler genellikle dogrusal olmadigr igin bu tip verilerde
DVM yonteminin kullanilabilmesi i¢in kernel (¢ekirdek)
fonksiyonlarma ihtiya¢g duyulmaktadir. Modelin egitimi
strasinda asir1 6grenmeyi engellemek icin kutu kisitlamasi ile
destek vektorlerinin sayist ayarlanabilmektedir. Ayrica girdi
verilerinin kernel islevine uygulanmadan once bir 6zellige
gore Olgeklendirilmesi Onerilir. Bazi 6zelliklerin mutlak
degerleri genis bir aralikta oldugunda veya biiyilik
olabildiginde, bunlarin i¢ ¢arpimi ¢ekirdek hesaplamasinda

baskin olabilir. Bunu Onlemek igin kernel Olgegi
kullanilmaktadir [21].
2.3 Relief-F algoritmas

Relief-F filtre tabanli denetimli Oznitelik se¢im

algoritmasidir. Relief-F algoritmas1 6zelliklerin kalitesini,
degerlerinin birbirine yakin ornekler arasinda ne kadar iyi
ayrim yaptigma bagli olarak en iyi nitelikleri tahmin eder
[22]. Bu nedenle Relief-F biiyiik 6l¢iide veri 6rneklerine
baghdir [12]. Relief-F algoritmasinin iglem adimlar1 Tablo
2’de verilmigtir. Algoritmada rastgele bir Ri 6rnegi segilir.
Daha sonra ayn1 H simnifindan k en yakin komsuyu (nearest
hits) ve farkl1 M siniflarinin her birinden k en yakin komsuyu
(nearest misses) belirler. En yakin komsu sayisi (k), kullanici
tarafindan tanimlanir. k parametresi tahminlerin yerini
kontrol eder ve giiriiltii ile ilgili algoritmanin daha saglam
olmasi saglar. Ri,M ve H degerlerine bagli olarak tiim F
ozelliklerin agirliklart W[A] giincellenir. Eger bir F 6zelligi,
ayni sinifa ait olmasina ragmen, R'yi H'den ayirmak i¢in
kullanilabiliyorsa agirlik tahmini W(F) azaltilir. Aksine, R'yi
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Tablo 2. Relief-F algoritmasinin iglem adimlari

Relief-F Algoritmasi

Girdi: Her egitim 6rnegi icin 6zellik degerlerinin ve sinif degerinin bir vektorii
Output: Oznitelikler igin tahmin edilen W (agirlik) vektorii
1 Baslangic agirliklart W[A]=0;
2 for i=1:m
3 Rastgele bir Ri 6rnegi se¢
4 Ayni smiftan k tane en yakin &rnegi Hj bul
5 for C#smif(Ri)
6 Ayni smifta olmayan diger biitiin smiflardan k tane en yakin 6rnegi Mj(C) bul
7 for A=1:a
P(0)
8 : diff(AR; H) [1 P(stuf(R)) <= 1dlff(A Ry, M; (C))]
WAl = wia] - " =
j=1 ( k) cEsinif(R;) (m k)
9 end

M'den ayirmak icin bir F ozelligi kullanilabiliyorsa,
agirlik tahmini W(F) artirilir. Yani algoritma F 6zelliklerini
benzer smiflart  aymrmadigi i¢in ddillendirirken, F
ozelliklerini farkli siniflari ayirmadigi icin
cezalandirmaktadir. Tiim ayn1 siniftaki k en yakin komsu ve
farkli simiflardaki k en yakin komsularin katkisinin
ortalamasi alinir ve o smifin egitim veri setinden tahmin
edilen onceki olasilig ile agirliklandirilir. Bu islem m kez
tekrarlanir. Burada m, iterasyon sayist olarak kullanic
tanimlt bir parametredir. Ciktilar ise her bir 6zelligin
O6nemini gosteren agirliklardir [23].

Robnik-Sikonja ve Kononenko [22] c¢alismalarinda
komsu sayisinin genel olarak 10’a ayarlanabilecegini
belirtmiglerdir. Ancak problemin 6zelligine, problemin
karmasikligina, giiriilti miktarma ve ornek sayisina gore
degisebilmektedir. Komsu sayisinin degeri ¢ok yiikselirse,
kalite tahmini W(F)'nin pozitif ve negatif giincellemeleri
esitlenebilir hale gelir ve W(F) sifira ulagir. Onemli
ozellikler, 6nemsiz 6zelliklerden ayirt edilemez hale gelir.

Relief-F algoritmasinda tiim k en yakin 6rneginin sabit
bir etkisi kullanilmaktadir. Buna gore mesafe etkisi agirlik
giincelleme denkleminde d(i, j) = 1/k seklinde tanimlidir.
Denetimli 6grenmede mesafeye gore agirliklandirmanin
yararlt oldugu diigiiniilmektedir. Relief-F algoritmasinda k
en yakin komsunun mesafesini (d) dikkate almak i¢in agirlik
glincelleme denklemi Denklem (1)’deki gibi
degistirilmektedir [22].

k
W[A] = W[A] — %Z diff(A, Ry, Hy)d(R, Hy)
=
1)

1 PO N
csinuf (Ry) 1- P(Slnlf(Ri)); dlff (A' R“ M] (C)) d(R' M] (C))
Algoritma gercek mesafeleri kullanilirken en yakin
komsu sayisina karsi duyarhidir. Bu nedenle sonuglarda
onemli sapmalar olabilir. Ger¢gek mesafeler kullanilirken en
yakin komsu sayisi i¢in farkli degerler test edilmelidir.
Iterasyon sayist 20 ile 50 arasinda ayarlanmalidir.
Tahminleri hassaslastirmak i¢in daha fazla iterasyon sayisi
ayarlanabilir. Ayrica iterasyon sayisi probleme baglidir [22].

Ozniteliklerin kalitesini tahmin etmek igin kullanilan
Olciitlerin ¢ogu ozelliklerin ve hedef degiskeni iizerinde
bagimsizligint varsayarlar. Relief-F algoritmasi ise bu
varsayimi yapmaz. Bu nedenle nitelikler arasinda giiglii
korelasyonun oldugu problemlerde niteliklerin kalitesini
dogru bir sekilde tahmin edebilir [1,22]. Ayrica giiriiltiilii ve
eksik verileri de isleyebilir [22].

Relief-F algoritmasimin yukaridaki avantajlart diginda
bazi dezavantajlari da vardir. Bunlart su sekilde
siralayabiliriz.

e Denetimli bir algoritma olmasi nedeniyle az sayida
ornek iceren yiiksek boyutlu veri setlerinde optimum
sekilde performans gostermeyebilir [22].

e Ozellik sayis1 ¢ok bilyiik oldugunda hesaplama
agisindan zaman alicidir.

o Gereksiz ozellikler mevcut oldugunda tahminlerinin
performansi diigebilir.

Oznitelik alt kiimesi se¢imi, hedef degeri aciklamak igin
gerekli ve yeterli en kiigiik bir kiime segme problemidir. Kira
ve Rendell [23], en 6nemli 6zellikleri segmek i¢in esik deger
olarak Denklem (2)’deki h degerini 6nermektedir.

1
0<h<\/ﬁ (2)

Denklemde o 6nemsiz bir 6zelligi kabul etme olasiligi ve
m kullanilan iterasyon sayisidir.

2.4 Performans metrikleri

Relief-F algoritmasimin performansini degerlendirmek
i¢in hata matrisinden (confusion matrix) hesaplanan genel
smiflandirma dogrulugu, duyarlilik, kesinlik, F1 puam ve
kappa katsayis1 metrikleri kullamilmigtir. Bu metriklerin
formiilleri ve agiklamalar1 Tablo 3’te sunulmustur.

Dengesiz orneklem dagilimi olan veri setlerinde model
dogrulugu tek basina yeterli degildir. Bu nedenle dogruluk
metrigi F1 puani [24] ve kappa katsayis1 [25] metrikleri ile
birlikte degerlendirilmedir. F1 puani sadece modelin tahmin
hatalarmin sayisimt degil, ayn1 zamanda yapilan hatalarin
tiriinii de dikkate alir. Hem kesinlik hem de duyarlilik
dengelemek istenildiginde bu metrik kullanilir [24].
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Tablo 3. Performans metriklerinin formiil ve agiklamalar

Performans Metrigi Formiil

Aciklama

Genel Dogruluk (TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)
Duyarhilik TP/(TP+FN)
Kesinlik TN/(TN+FP)
2*[( Duyarlilik* Kesinlik) /
F1 puant (Duyarlilik+Kesinlik)]
Kappa katsayist (Gozlemlenen dogruluk - Beklenen

Dogru tahminlerin toplam tahminlere oranin
Dogru tespit edilen pozitif siniflarin orani
Dogru tespit edilen negatif siniflarin oran

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi

Gozlenen dogrulugu, beklenen dogrulukla (rastgele sans) karsilastiran bir
dogruluk)/(1 - Beklenen dogruluk) olgiidiir.

TP: Gergek Pozitif, FP: Yanlis Pozitif, TN: Ger¢ek Negatif, FN: Yanlis Negatif, Gozlemlenen dogruluk: Dogruluk,

Beklenen dogruluk: [(TN+FPY*(TN-+FN)+(FN+TP)*(FP+TP))/[N*N]

Kappa istatistigi, bir hata matrisinin dogru yiizde
degerlerinin (TP+TN) yer gergegi (ground truth) verileri ile
ne kadar yakindan eslestiginin bir Olciisiidiir. Kappa
istatistigi, az sayida 6rneklem olan siniflart daha ¢ok dikkate
almasi1 nedeniyle model performansina iliskin daha gercekei
bir deger tiretir [25].

Salinas-A, Indian Pines ve PaviaU veri setlerinden
Relief-F algoritmasi ile 5 band araliginda band altkiime
se¢imi yapilmis ve LDA, k-EYK, RO ve DVM smiflandirma
yontemlerin performanslart  karsilagtirlmustir.  Ug  veri
setinin girdi degiskenleri, 6zellik se¢imi uygulanmadan 6nce
sifir ortalama degere ve birim varyansa sahip olacak sekilde
standartlagtirtlmistir.

Veri setlerinin rastgele etkisini azaltmak ig¢in
hiperspektral goriintiiler 3 kat ¢apraz dogrulama ile egitim ve
test veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Her sinif i¢in diisiik
orneklem biiyilikliigii nedeniyle 3 kat capraz dogrulama
kullanilmugtir.  Farkli siniflandirma  yontemleri arasinda
anlamli bir karsilagtirma yapmak igin, aynt egitim ve test
verileri ile modeller olusturulmustur. Siniflandirma
yontemlerinin hiper parametreleri yazarlarin tecriibelerine
gore belirlenmistir  [26]. Simiflandirma  yontemlerinde
kullanilan parametreler Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Smiflandirma yontemlerinin parametreleri

fl
Smiflandirma Parametreler

yontemi

LDA Diskriminant fonksiyonu: Quadratik
Gama Katsayist: 0

k-EYK Uzaklik kriteri: Oklid, Komsu sayist: 1

RO Bolme kriteri: Gini indeksi
Maksimum karar bolme sayisi: n*-1

DVM Cekirdek fonksiyonu: Gaussian, Kernel

Olgegi: 5, Kutu Kisitlamasi: 5
n: Egitim seti biiytkliga

Relief-F algoritmasinda, bantlar hesaplanan Onem
puanlarina goére siralanir ve veri boyutunu azaltmak i¢in en
ustteki k adet bant segilir. Relief-F algoritmasinin iterasyon
sayist (m) ve komsu sayis1 (k) olmak iizere belirlenmesi
gereken iki parametresi vardir. Iterasyon sayisi, egitim veri
setindeki Orneklerin sayisi olarak ayarlanmistir. Yani
bandlarin agirliklarint - belirlemek icin tiim &rnekler
kullanilmistir. Komgu sayist parametresi i¢in literatlirde
yaygin olarak kullanilan 10 degeri ayarlanmugtir. Relief-F

algoritmasinda mesafe fonksiyonu olarak Manhattan
mesafesi secilmistir. Bu parametreler ile bantlarin agirlik
matrisi elde edilmistir ve veri setlerinin tiim bandlari
agirliklarina gore azalan sekilde siralanmistir. SalinasA ve
Indian Pines veri seti i¢in ilk 50 band, PaviaU veri seti i¢in
ise ilk 40 band secildi. Segilen band sayilarina gore
siniflandirma sonuglar1 Sekil 1, 2, 3'te verilmistir.

Sekil 4, calismamizda kullanilan {i¢ veri seti ve tiim
yontemler i¢in band sayisi ile genel smiflandirma
dogrulugunun degisimini  géstermektedir. Tum  veri
setlerinde en iyi dogruluk degerleri DVM yontemi ile elde
edilmistir. Grafikte goriildigii gibi tiim durumlarda segilen
band sayisi artikga genel siniflandirma dogrulugunu da
artmaktadir. Ancak SalinasA ve Indian Pines veri setlerinde
ilk 50 bandin kullanildig1 sonuglar ile tiim bandlarin
kullanildig1 sonuglar arasinda istatiksel olarak anlamli bir
fark bulunmamaktadir. PaviaU verisetinde ise ilk 40 banttan
sonra genel dogruluk (GD) degerlerinde anlamli bir gelisme
olmamaktadir.

SalinasA, Indian Pines ve PaviaU veri setleri i¢in segilen
bant sayisi sirastyla 50, 50 ve 40'tir. Segilen band sayilari ile
orijinal veri setlerine gére veri boyutunu azaltilmistir. Veri
boyutunun azalmasiyla orantili olarak siniflandirma
yontemlerinin hesaplama karmagikligi da diismektedir.
Hiperspektral goriintillerde  siniflandirma  verimliligini
artirmak i¢in iyi bir smiflandirma dogrulugu ile bant
sayisinin %60 - %70 azaltilabilecegi gortilmektedir.

Smiflandirma sonuglar1 genel dogruluk, duyarlilik
(sensitivity), kesinlik (precision), F1 puami ve kappa
katsayis1 Olgiitlerine gore degerlendirilmektedir. Ug veri
setindeki DVM smiflandirma yonteminin performans
metrikleri Sekil 5’te verilmistir.

Kappa katsayisi, dogru smiflandirilmis piksellerin
degerleri ile yer gercegi piksellerinin degerleri arasindaki
uyumu hesaplar. Kappa katsayisinda genel dogruluk
degerinden farkli olarak sans faktoriiniin etkisi azaltilmaya
calisilmaktadir. Bu nedenle Sekil 5’te goriildiigii gibi kappa
katsayilar1 genel dogruluk degerine gore daha diisiik
degerlerdir. SVM yonteminin genel dogrulugu agirlik
degerlerine gore ilk 50 banttan sonra oldukga yiiksektir.
Indian pines veri seti bazi smiflarda ¢ok sinirh sayida
orneklem igerdigi icin diger veri setlerine gore daha az genel
dogruluk degeri ile band se¢imi yapilabilmistir.
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Sekil. 1. Secilen ve tiim bandlar ile elde edilen siniflandirma goriintiileri (SalinasA)
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GD=%86.24
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)
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Sekil. 2. Secilen ve tim bandlar ile elde edilen siniflandirma goriintiileri (Indian Pines)
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GD=%88.12 GD=%93.95

GD=%88.87 GD=%95.83
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Sekil. 3. Secilen ve tim bandlar ile elde edilen siniflandirma goriintiileri (PaviaU)

SalinasA, Indian Pines ve PaviaU veri setlerinin kappa
degerleri sirastyla 0.9972, 0.8721 ve 0.9194 seklindedir.
Indian Pines veri setinde kappa degerinin 0.87 olmasi,
gozlemlenen bir smiflandirmanin  sansa dayali  bir
siniflandirmadan %87 daha iyi oldugunu gostermektedir.

Secilen bandlar, tiim bandlar ile elde edilen siniflandirma
dogruluguna olduk¢a yakin degerler saglamaktadir. Kii¢iik
boyutlu veride (SalinasA) band sayisi1 artikga dogrulukta
iyilesme olmamaktadir. Biiyiik boyutlu veride (PaviaU) band
sayist arttikca dogrulukta kiigiik bir iyilesmenin oldugu
goriilmektedir. Ancak tim bandlar kullanildiginda
siniflandirma siiresi oldukga artmaktadir. Dengesiz dagiliml
veride ise band sayisi arttikga ilk 50 banttan sonra
siniflandirma dogrulugu diigmektedir.

Relief-F algoritmasinin  biiyiikk boyutlu verilerde
smiflandirma  siiresini  iyilestirdigi, dengesiz dagilimli
verilerde ise smiflandirma dogrulugunu iyilestirdigi
sOylenebilir. Sekil 1°de verildigi gibi SalinasA veriseti ile
yapilan uygulamada DVM yonteminin segilen bandlar ile
gerceklestirilen uygulamada, tiim bandlarin kullanildig:
uygulamaya gore kiiclik bir farkla daha basarili oldugu; diger
yontemlerde ise segilen bandlar ile tim bandlarin
kullanildig1 uygulamalarla ¢ok yakin sonuglar elde edildigi
gorilmiistiir. Indian Pines wveriseti ile gergeklestirilen
uygulamada DVM yonteminin band seg¢imi sonrasi
dogrulugunun arttig1, RO ydnteminin ise dogrulugunun ¢ok
biiyiik oranda korundugu goriilmiistiir. PaviaU veriseti ile
yapilan uygulamada ise RO ydnteminin biiyilk oranda
dogrulugunun korundugu; diger yontemlerde ise yaklagik
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%1.5-2 arasinda dogrulugun diistiigi anlasilmistir. DVM
yonteminin Relief-F yontemi ile iki verisetinde (SalinasA ve
Indian Pines) basar1 artig1 saglanmistir. PaviaU verisetinin
siiflarinin dengesiz bir dagilima sahip olmasi, band se¢im
isleminin siniflandirma performansina etkisinin istenen
seviyelere ulasmasini zorlagtirmistir.

SalinasA
1 T T T T
0.995 +
099 F E
0.985 |
098 LDA
k-EYK
RO
DVM
0.975 ! i . .
0 50 100 150 200
Band Sayisi
Indian Pines
09 . .

06 1
LDA
k-EYK

055 RO
DVM
0.5 :
0 50 100 150 200
Band Sayisi
PaviaU
1 T r
095+

09r

085

08

075

071
065 B
k-EYK
06 RO §
DVM
0.55 : :
0 20 40 60 80 100

Band Sayisi

Sekil. 4. Veri setlerinin band sayilarina ve siniflandirma
yontemlerine gére genel dogruluk degerleri

Ug veri setindeki DVM simflandirma ydnteminin
duyarlilik metrikleri Sekil 6’da verilmigtir. SalinasA veri
setinde ilk 50 band ile tiim bandlarin duyarliligi yaklasik
aynidir. Indian Pines veri setinde ilk 50 banttan sonra
duyarlilik diismektedir. PaviaU veri setinde ise band sayis1
arttikca duyarlilik degeri artmaktadir. Buna gore Relief-F
algoritmasi ile calismada kullanilan SalinasA, Indian Pines
ve PaviaU veri setlerinde ilk 50 bantta orijinal verinin cogu
ozelliginin korundugu goriilmektedir.
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Sekil. 5. Veri setlerinin DVM yo6ntemindeki performans
metrikleri
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Sekil 6. Veri setlerinin DVM yo6ntemine gore duyarlilik
degerleri

Relief-F tarafindan secilen ozelliklerin genel olarak
bitisik bantlar oldugu Sekil 7°de goriilebilmektedir. Komsu
bantlar arasindaki korelasyon diger bantlara gore daha
yiiksektir. Algoritma tarafindan benzer korelasyonlu
bantlara benzer agirliklar hesaplanmistir. Sekildeki turuncu
kisim agirlik degerlerine gore ilk 25 bandi, sar1 kisim 26'dan
50'ye kadar puan alan bantlari ve mavi kisim ise diger
bantlar1 temsil etmektedir. Agirliklarina gore en Onemli
bantlar, yakin kizilotesi (NIR; 0.75-1.4 um) ve kisa dalga
kizil 6tesi (SWIR; 1.1 — 3.0) bolgelerindeki bantlardir.

SalinasA

Indian Pines

PaviaU

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Band Sayilari

Sekil 7. Relief-F ile se¢ilen bandlarin haritasi

4 Sonuglar ve gelecek ¢alismalar

Hiperspektral goriintiiler, detayli spektral bilgiye
sahiptir. Ancak verilerin band sayisi ve 6rneklem biiytkligii
arttikca smiflandirma sonuclari olumsuz etkilenmektedir.
Oznitelik segim yontemleri ile hiperspektral goriintiilerin
simiflandirma dogrulugu iyilestirilebilir. Bu c¢aligmada,
hiperspektral  goriintiilerin  band se¢iminde Relief-F
algoritmasmin etkinligi, simif dagiliminin hem diizgiin
oldugu hem de dengesiz oldugu deneysel veri setleri
tizerinde ayr1 ayri test edilmistir ve sonuglar giincel ileri
metriklerde ortaya konulmustur. Relief-F algoritmasi,
arastirmamizda kullanilan ii¢ hiperspektral veri setinin tiimi
icin genel siiflandirma dogrulugu ve Kappa katsayisi
acisindan Onemli bir gelisme gostermisgtir. Deneysel

sonuclar, Relief-F algoritmasinin, bantlar arasindaki
fazlalig etkili bir sekilde azaltabilecegini gostermektedir.

Relief-F smiflandirma yonteminden bagimsiz olarak
hedef degerlere gore Oznitelik agirliklarini belirlemektedir
ve bu agirliklara gore band se¢imi yapilmaktadir. Secilen
bandlar ile tim bandlarin smiflandirma sonuglar
kargilastirildiginda, Relief-F  algoritmas1  siniflandirma
dogruluguna ciddi katkis1 olmayan bandlar1 kaldirabilir ve
hesaplama yiikiinii azaltabilir. Ayrica Relief-F, hem
hassasiyet hem de 6zgiillik (specificity) metriklerini dikkate
alarak  oznitelik seg¢imini  yapmaktadir. Bu durum,
hiperspektral goériintiiniin fiziksel 6zelliginin korunmasina
yardimci olabilir.

Relief-F algoritmasinin dezavantajlar1 olarak 6znitelik
secim stratejisindeki bazi eksiklikleri tespit edilmistir. Bu
eksiklikleri gidermek i¢in gelecek caligmalarda asagidaki
islemler yapilabilir. Relief-F algoritmas: ile segilen bandlar
arasinda gilicli korelasyon devam etmektedir. Bandlar
arasindaki korelasyonu dikkate alan diger 6zellik se¢imi
yontemleri ile birlestirilerek hibrit 6zellik se¢imi yapilabilir.
Relief-F algoritmasi, ¢ok biiyiik veri setlerinde hesaplama
acisindan islem yikii fazladir. Agirhik giincellemesinde
biitin  orneklerin  kullanilmast yerine bir optimizasyon
algoritmas1 gelistirilerek islem siiresi azaltilabilir. Ayrica
gelecek calismalarda farkli mesafe oOlgiitlerinin Relief-F
algoritmasinin performansina etkisi incelebilir ve yakin ve
uzak Orneklerin ayirt edilebilirligini artirmak icin ¢ekirdek
(kernel) tabanl bir Relief-F algoritmasi tasarlanabilir.
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