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Oz

Hiperspektral goriintli verilerinden hem uzamsal hem spektral 6znitelik ¢ikarimi ile analiz iglemi i¢in gerekli detaylh
bilgiler elde edilmektedir. Yiiksek boyutlu goriintii verilerinin daha diisiik boyutlu temsillerini saglamada Laplacian
Ozharitalar1 (LO) ve Schrodinger Ozharitalari (SO) graf tabanli boyut azaltma algoritmalarinin etkili oldugu
bilinmektedir. Ancak bu yontemler kapsaminda kullanilan boyut azaltma parametresi degerinin literatiirde sabit bir deger
olarak kullamldig1 goriilmektedir. Onerdigimiz calisma kapsaminda bu parametre Pargacik Siirii Optimizasyounu (PSO)
ile optimize edilmistir. Oncelikle gériintiiden Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (BDYK) algoritmast ile kiimelenmis
siiperpikseller elde edilmistir. Daha sonra siiperpikseller graf veri yapisina doniistiiriiliip girdi olarak LO ve SO
algoritmalarina verilmistir. Boyut azaltma islemi siirecinde elde edilen farkli boyutlar i¢in araya eklenen PSO algoritmasi
ile en iyi 6zvektor degeri hesaplanmaktadir. En iyi 6zvektor degeri Indian Pines, Salinas ve Pavia Universitesi veri setleri
icin, 130, 120 ve 40 olarak hesaplanmistir. Son asamada optimizasyon tabanli yontemle elde edilen en iyi sonuglar
tizerinde Destek Vektor Makinesi (DVM) ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Tiim veri setleri i¢in siniflandirma
dogruluklariin en iyi 6zvektor degeri ile arttirilmasi saglanmaistir.

Anahtar kelimeler: Boyut indirgeme, DVM, Hiperspektral, PSO, Siniflandirma

Abstract

By extracting both spatial and spectral features from hyperspectral image data, detailed information required for the
analysis process is obtained. It is important to provide lower dimensional representations of high-dimensional image
data and Laplacian Eigenmaps (LO) and Schrédinger Eigenmaps (SO) graph-based dimension reduction algorithms are
known to be effective for this. However, it is seen that the dimensionality reduction parameter value used in these methods
is used as a fixed value in the literature. In our proposed work, this parameter is optimized with Particle Swarm
Optimization (PSO). First, superpixels clustered by Simple Linear Iterative Clustering (LLICC) algorithm are obtained
from the image. Then, the superpixels are transformed into a grap# data structure and given as input to the LO and SO
algorithms. The best eigenvector value is calculated with the PSO algorithm added for different dimensions obtained
during the dimensionality reduction process. The best eigenvector values were calculated as 130, 120 and 40 for Indian
Pines, Salinas and Pavia University datasets. In the last stage, classification process was performed with Support Vector
Machine (SVM) on the best results obtained with the optimization-based method. Classification accuracies for all data
sets were increased with the best eigenvector value.
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1. Giris
1. Introduction

Uzaktan algilama ile elde edilen goriintli verileri insan goziiniin algilayamadigi genis spektrumda bilgi
saglamalarindan kaynakli oldukga detayl1 bilgi igermektedir. Insan géziiniin gérebildigi aralik elektromanyetik
spektrumun 400 ile 700 nanometre arasina sahip dalga boyu araligidir. Hiperspektral goriintii elektromanyetik
spektrumun goriiniir ve kizilotesi bolgeleri boyunca dar ve bitisik alanlarin yiizlerce dalga boyu bandini
icermektedir. Dar bantlar ile hiperspektral goriintiilerde insan goéziinden kagan farkliliklar daha kolay tespit
edilebilmektedir.

Hiperspektral goriintiilerin i¢erdigi ylizlerce bant sayesinde barindirdigi bilgi li¢ veya daha fazla banttan olugan
gortintiidden elde edilecek bilgiden ¢ok daha kapsamli ve detayli olmaktadir (Datta vd., 2022). Hiperspektral
goriintiiniin i¢erdigi veriyi anlaml bilgiye doniistiirmek igin goriintiiniin hem uzamsal hem spektral 6zellikleri
kullanilmaktadir. Goriintii  analizinde uygulanacak tekniklere gore spektral imza oOzelligi de
kullanilabilmektedir. Hiperspektral goriintiilerin barindirdigi spektral imzalar ile simiflandirma islemlerinde
cok daha hassas analizler yapmak miimkiindiir (He vd., 2018). Spektral imza hiperspektral goriintii bantlarinin
farkli dalga boylarindaki yansiyan enerji miktar1 bilgini icermektedir. Goriintii veri hacminin yiiksek olmasi
ve goriintiinin karmasik yapist nedeniyle spektral imzalardan yararlanilarak yapilan goriintii analizi
caligmalart mevcuttur (Ozdemir & Polat, 2020). Spektral imza yerine goriintii verisinin kullanildig1 analiz
islemlerinde veri hacminin getirdigi baska maliyet problemleri de bulunmaktadir. Goriintiiden hem uzamsal
hem spektral 6znitelik ¢ikarimi goriintii hakkinda detayl1 bilgi sunarken verinin islenmesini zorlagtirmaktadir
(Bernabe vd., 2014). Verinin islenmesini zorlastirmakla birlikte uzamsal-spektral 6znitelik ¢ikarimi goriinti
analizinde yliksek basar1 elde edilmesini saglamaktadir (Wang vd., 2019). Bu noktada verinin analiz esnasinda
nasil ele alindig1 ¢ok 6nemlidir. Verinin piksel diizeyinde ya da tercih edilen belli bir blok yontemi uygulanarak
analiz edilmesi gerekebilmektedir. Ornegin piksel diizeyinde islem yapmak maliyetli oldugu i¢in 6n isleme
adimu olarak siiperpiksel boliitleme algoritmalari kullamlmasi yaygindir (Alasvand vd., 2017). Siiperpikseller
goriintii hakkinda yiiksek miktarda uzamsal ve spektral bilgi icermektedir (Acosta vd., 2020). Bireysel
pikselleri kiiciik kiimeler veya siiperpikseller halinde gruplamak, birgok goriintiileme analizi uygulamasinda
yararli bir 6n isleme adimi olarak goriilmektedir. Bir goriintiideki stiperpiksel sayis1 piksel sayisindan ¢ok daha
az oldugundan, siiperpikselleri girdi olarak kullanacak sekilde degistirilebilen algoritmalar ¢ok daha verimli
calisma potansiyeline sahiptir. Gri tonlamali ve renkli goriintiileri siiperpiksellerle temsil etmek icin ¢esitli
teknikler gelistirilmistir ve multispektral ve hiperspektral gdriintiileme analizi algoritmalarinda cesitli
siiperpiksel algoritma tiirleri kullanilmustir (Ozer & Ozkaya, 2018). Siiperpiksel béliitleme algoritmalarindan
Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme (BDYK) tabanli boliitleme ile hiperspektral goriintiilerin analizinde
yiiksek bagarimlar elde edilmistir (Jia vd., 2021). Piksel bazli siniflandirma ile karsilagtirildiginda BDYK
yonteminin kullanilmast ile basar1 performansinin arttirildigi gosterilmistir (Zhang vd., 2015). BDYK islemi
sonrast elde edilen siiperpiksellerin dogrusal olmayan graf veri yapisina doniistiiriilmesi ile yapilan
calismalarda boyut indirgemenin siniflandirmaya katkisi belirtilmistir (Zhang vd., 2016).

Hiperspektral goriintii verilerinde boyut azaltma genellikle kiimeleme, segmentasyon, siniflandirma, hedef
tespiti gibi amaglar i¢in uygulanmaktadir (Kennedy vd., 2020). Bu amaglar dogrultusunda 6n isleme adim
olarak goriintii boyutunu indirgeme adimi 6nem kazanmaktadir (Kim & Finkel, 2003). Bir ¢caligmada makine
O0grenmesi yontemlerinin siniflandirma amacli analizlerinde boyut indirgeme icin temel bilesenler analizi
yontemi uygulanmustir (Ustiiner, 2023). Siiperpiksel olusturma &n isleme adimi temel bilesenler analizi
yonteminden daha yaygm kullanilmaktadir. Boyut indirgeme algoritmalari igin hiperspektral goriintiilerde
BDYK adimm sonrast elde edilen siiperpikseller girdi olarak kullanilmaktadir. Graf tabanli dogrusal olmayan
boyut indirgeme yontemleri, hiperspektral goriintiilerin hem uzamsal hem spektral analizinde detayli bilgi
saglamaktadir (Zhao & Yan, 2021). BDYK ve diger siiperpiksel algoritmalari ile Laplacian Ozharitalar1 (LO)
ve Schrodinger Ozharitalar1 (SO) gibi dogrusal olmayan graf tabanli boyut azaltma algoritmalarinin, {izerinde
orijinal verilerin bulundugu yiiksek boyutlu uzaydaki manifoldlarin yapisini yansitan diisiik boyutlu temsiller
elde etmede ¢ok etkili oldugu gosterilmistir (Belkin & Niyogi, 2003). SO algoritmasinin uzaktan algilama
gOriintii verisi olan biyomedikal verilerin analizinde maliyeti diisiirmede etkili oldugu gosterilmistir (Czaja &
Ehler, 2013). Bununla birlikte, LO ve SO'niin gerektirdigi graf olusturma ve dzvektor hesaplama adimlari,
hiperspektral goriintli piksellerinin sayis1 arttik¢a asir1 derecede maliyetli olabilmektedir (Gao vd., 2018). Bu
hesaplama yiikiiniin {istesinden gelmek i¢in, hiperspektral goriintiiniin siiperpikselleri halinde onceden
kiimelenmesi Onerilmektedir. Her siiperpiksel onlarca, yiizlerce ve hatta binlerce orijinal goriintii pikselini
temsil edebilmektedir. Siiperpiksellerle girdi olarak LO veya SO tabanli boyut azaltma islemi gerceklestirmek
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hem graf olusturma hem de 06zvektor hesaplamasi i¢in gereken hesaplama g¢abasini onemli Glgilide
azaltmaktadir. Bu caligmanm amac1 hiperspektral goriintii verisinin graf temsili kullanilarak boyut indirgeme
algoritmalan ile smiflandirma basarisimt optimize etmektir. PSO optimizasyonu ile en iyi siniflandirma
o0zvektor degeri bulunarak goriintiide siiflandirma yapilmaktadir. Hiperspektral goriintii siniflandirmada
benzer c¢alismalar yaygin olarak tek veri seti iizerinde smiflandirma yapmuslardir (Zhang vd., 2015).
Calismamiza 2 veri seti daha ekleyerek sonuglarin farkli veri setlerinde nasil degisim gosterdigi ve PSO
algoritmasinin verimliligi Slgiilmiistiir. Yapilan analizler sayisal sonug ve gorsellerle detaylandirilmistir.
Calismamizda birden fazla hiperspektral veri setinin graf veri yapisina doniistiiriilerek boyut indirgenmesi
isleminde bant sayisinin ve verinin i¢erdigi sinif adedinin siniflandirma dogrulugu iizerindeki performansinin
iyilestirilmesi incelenmistir. Bu dogrultuda literatiirde varsayilan 6zvektor degerinin veri setlerine gore
degistigi sonucuna ulasilmistir. Her veri seti igin farkli degerlerde 6zvektor ile elde edilen siniflandirma
basarisinin PSO algoritmasi ile arttirildigi ortaya konmustur. Calismanin geri kalan1 materyal ve yontem,
bulgular ve tartisma, sonu¢ ve oneriler bolimleri’nden olusmaktadir. Hiperspektral goriintiiniin graf veri
temsili Materyal ve Yontem kisminda detaylandirilmig, PSO ile smiflandirma sonucu Bulgular ve Tartisma
Boliimii’nde irdelenmistir.

2. Materyal ve yontem
2. Material and method

Sekil 1°de ilk adim olarak siiperpiksele doniistiirme, ikinci adim olarak O6znitelik ¢ikarimi islemleri
anlatilmaktadir. Son 2 adimda ise 6zniteliklerden faydalanilarak matris tipinde yeni gériintii verisinin LO ve
SO algoritmalari ile boyutu indirgenerek graf elde edilme siireci ve son olarak bu graf temsili ile siniflandirma
isleminin gerceklestirildigi anlatilmaktadir. Calismada kullanilan veri setlerinde 6n igleme adimi olarak bir
Olceklendirme faktorii belirlenmis olup, goriintii piksel degerleri bu faktor kullanilarak normalize edilmistir.

Goruntinln
suiperpiksel ile
temsili

Uzamsal ve spektral
oznitelik gikarimi

Sekil 1. Calisma akis semasi
Figure 1. Algorithm schema
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2.1. Hiperspektral goriintii veri setleri
2.1. Hyperspectral image datasets

Calismada kullanilan ilk veri seti Kuzeybati Indiana’da bulunan Indian Pines sahasindan AVIRIS sensorii ile
toplanmistir. Goriintii 145x145 piksel ¢oziiniirliigiinden ve 220 spektral banttan olusmaktadir. Indian Pines
sahnesinin iicte ikisi tarim ve iicte biri orman veya diger ¢ok yillik dogal bitki &rtiisiinii icermektedir. Iki ana
cift seritli otoyol, bir demiryolu hattinin yani sira bazi diigiik yogunluklu konutlar, diger insa edilmis yapilar
ve daha kiiglik yollar bulunmaktadir. Goriintii haziran ayinda g¢ekilmis oldugundan, mevcut mahsullerden
bazilari, misir ve soya fasulyesi %5'ten az kapsama alaniyla bilyliimenin ilk asamalarindadir. Goriintii veri seti
16 sinifa ayrilmistir. 20 metre uzamsal ¢oziintirliige sahiptir.

Diger veri seti Salinas Vadisi, Kaliforniya iizerinden AVIRIS sensorii tarafindan toplanmis ve yiiksek uzaysal
¢ozinirlik sayilan 3,7 metre piksel dizeyinde karakterize edilmistir. Goriintii 512x217 piksel
¢ozinirliigiinden ve 224 spektral banttan olugmaktadir. Kapsanan alan 217 6rnekle 512 hattan olugmaktadir.
Sebzeleri, ¢iplak topraklari ve bag tarlalarini icermektedir. Veri seti 16 simif icermektedir. Son veri seti olan
Pavia Universitesi, italya'nin Pavia sehri {izerinden elde edilmis goriintii veri setidir. Yansitict optik sistem
gorilintiileme spektrometresi (ROSIS-3) kullanilarak sensor tarafindan toplanmistir. Goriintii 610x340 piksel
ve 103 spektral banttan olusmaktadir. Goriintii, asfalt, ¢ayirlar, ¢akil, agaglar, metal levha, ¢iplak toprak, bitiim,
tugla ve golge dahil olmak {izere toplam 42.776 etiketli 6rnekle 9 sinifa boliinmiistiir. Sekil 2°de li¢ spektral
veri seti de Ui¢ bantta gorsellestirilerek ifade edilmistir. Sekil 2°de goriildigi tizere RGB bant degerleri biitiin
veri setleri i¢in sirasiyla 29, 15 ve 12 degerlerine sahiptir.

Calismada kullanilan ve herkesin erisimine agik olan hiperspektral goriintii veri setleri Bask Ulkesi
Universitesi Hesaplamali Zeka Grubu web sitesinden 16.01.2024 tarihinde indirilmistir (Grupo De Inteligencia
Computacional (GIC), 2021). Yaygin olarak Indian Pines veri seti tizerinde siniflandirma yapilan ¢alismalara
ek olarak Salinas ve Pavia Universitesi veri setleri de calismamiza eklenmistir. Bu veri setlerinden Salinas veri
seti Indian Pines ile ayn1 adette simf sayis1 icermektedir. Pavia Universitesi ise 9 adet sinifla daha az sayida
smif igermektedir. Salinas veri setinin tercih edilme sebebi ayni sinif sayisina sahip farkl: bir veri seti olmasidir
ve Pavia Universitesi veri seti ise farkli sinif sayisina sahip baska bir veri seti olmasi nedeniyle tercih edilmistir.
Indian Pines veri setine iki veri seti daha eklenerek boyut indirgeme isleminin farkli veri setleri tizerindeki
siniflandirma performanslari irdelenmis olup sonuglar PSO algoritmasi ile iyilestirilmistir.

@ (b) (©)

Sekil 2. a) Indiana pines veri seti, b) Salinas veri seti, ¢) Pavia liniversitesi veri seti
Figure 2. a) Indiana Pines dataset, b) Salinas dataset, ¢) Pavia university dataset
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Tablo 1. Veri setlerine iliskin tanimlayici istatistikler
Table 1. Descriptive statistics for datasets

Indian Pines Salinas Pavia Universitesi
Simif No Ornek Sayisi Ornek Sayisi Ornek Sayisi
1 46 2009 824
2 1428 3726 820
3 830 1976 816
4 237 1394 808
5 483 2678 808
6 730 3959 1260
7 28 3579 476
8 478 11271 824
9 20 6203 820
10 972 3278
11 2455 1068
12 593 1927
13 205 916
14 1265 1070
15 386 7268
16 93 1807

Tablo 1°de her {i¢ veri seti i¢in yer gergegi bilgilerinin piksel bazinda adedi paylasilmistir. Bu sinif bilgileri
veri setlerini meydana getirmektedir. Ornegin Indian Pines veri setinde 2 numarali sinif 1428 pikselden
olusmaktadir. Calisma kapsaminda bu pikseller egitim ve test veri seti olarak ayrilip smiflandirma islemi
yapilmaktadir.

2.2. Basit dogrusal yinelemeli kiimeleme (BDYK) algoritmasi
2.2. Simple linear iterative clustering (SLIC) algorithm

BDYK siiperpiksel algoritmasi, diger siiperpiksel yontemlerine nispeten literatiirde yaygin kullanilan bir
algoritmadir (Achanta vd., 2012). Gériintiideki her pikselin hem spektral hem de uzamsal 6zelliklerini igeren
bir o6zellik uzayinda uygulanan k-ortalama kiimelemenin bir versiyonu olarak tanimlanmaktadir.
Stiperpiksellerin boyutunun ve diizenliliginin kontroliinii saglayan parametrelere ve yiiksek hesaplama hizina
sahiptir. Bununla birlikte birden fazla spektral banda kolayca genellestirilebilmektedir. BDYK ile 6n isleme
adiminda S ve m parametreleri kullanilmistir. Bu parametlerden S siiperpiksel biiyiikliigiinii m ise siiperpiksel
diizenliligini ifade etmektedir. BDYK siiperpikselleri asagidaki sekilde hesaplanabilmektedir: i1k adim olarak
goriintiideki her piksel i¢in bir ¥ (x, y) 6znitelik vektorii olustulur:

Ax
Ay ] 1)

I(x,y)

Y(x,y) =

Burada x ve y uzamsal konumu belirtmektedir. I(x,y) her bant icin kod degerlerinin vektériidiir ve A ise
uzamsal ve spektral bilgilerin etkisini degistiren bir parametredir. A parametresi, bir siiperpikselin nominal
boyutunun S X S oldugu varsayildiginda ve m'nin dogrudan siiperpiksel diizenliligiyle iliskili oldugu
diisiiniildiigiinde m /S orani olarak ifade edilmektedir (Zhang vd., 2015). Ikinci adim boyutu S olan diizenli
bir 1zgara iizerinde Cj, = W (xy, V) kiime merkezlerinin baslangig kiimesini olusturulur. Her kiime merkezi
n Xn komsuluk iliskisindeki en diisiik egim konumuna tasmr. (x,y) ile gosterilen her piksel
1P (x, y) — ¥ (xi, Vi) || mesafesine gore en yakin kiime merkezine atanir. Algoritmay1 hizlandirmak igin bu
adim yalmzca 2S5 X 25 komsulugundaki kiime merkezleri aranarak basitlestirilebilir. Her kiime merkezi,
tanmimlandig1 piksellerin merkezine gore giincellenir. Ardisik kiime merkezi giincellemeleri arasindaki mesafe
onceden belirlenmis bir esigin altina diisene kadar tekrarlanir. Son adim olarak en biiyiik komsu kiimeye
baglanacak ayrik boliimler yeniden etiketlenir.
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(@) (b) (©

Sekil 3. a) Indiana Pines pines siiperpikselleri, b) Salinas siiperpikselleri, ¢) Pavia liniversitesi siiperpikselleri
Figure 3. a) Superpixels of Indiana Pines, b) Superpixels of Salinas, c) Superpixels of Pavia university

2.3. Laplacian 6zharitalar1 (LO) ve schrodinger 6zharitalar1 (SO) boyut indirgeme algoritmalar
2.3. Laplacian eigenmaps (LE) and schrodinger eigenmaps (SE) dimension reduction algorithms

Hiperspektral goriintii veri setlerinde bant sayisinin artmasinin yani sira uzamsal olarak bilgi i¢eren piksel
¢Ozinirligi arttikga da islem kapasitesi artmaktadir. Calisma kapsaminda Indiana Pines veri setinde uzamsal
¢ozinirlik 145x145 oldugu i¢in BDYK ile siiperpiksel elde etme islemi diger iki veri setine nispeten daha
kisa siirmektedir. Fakat Salinas 512x217 uzamsal ¢ozinirlik ile islem kapasitesini arttirmakta, bu kapasite
610x340 uzamsal ¢dziiniirliikteki Pavia Universitesi veri seti ile en fazla ve maliyetli boyutuna ulasmaktadir.
Maliyeti azaltmak icin, siiperpiksellerin her birinin bir diigiim olarak ifade edildigi graf veri yapis1 kullanilmas1
onerilmektedir. Graf veri yapisi sayesinde her bir siiperpiksel diigiim, siiperpiksellerin en yakin komsulari ile
iligkileri ise diiglimleri birbirine baglayan kenarlar ile temsil edilmektedir. Bdylece siiperpiksellerin hem
uzamsal hem spektral komsuluk bilgileri elde edilmekte ve graf veri yapisi ile tiim detaylar etraflica ele
alimmaktadir.

Sekil 4. Salinas veri seti siiperpiksellerinin graf ile temsili
Figure 4. Graph representation of Salinas dataset superpixels
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Sekil 4°te goriilen graf boyut indirgeme algoritmalarina siiperpiksellerin girdi olarak verildigi yontemde ¢ikti
olarak iiretilmistir. Graf tabanli boyut indirgeme algoritmalarinda en yaygin kullanilan iki algoritma LO ve SO
algoritmalaridir (Zhang vd., 2015). BDYK ile olusturulan siiperpikseller graf veri yapisina doniistiiriilerek
boyut indirgeme algoritmalarma girdi olarak verilmektedir. LO ile SO temelde aymi islem adimlarindan
gegerek goriintiiyli graf veri yapisina doniistiiriir ve bu veri lizerinde indirgeme yapmaktadir (Verdoja &
Grangetto, 2020). Fakat SO algoritmasinda farkli olarak Schrédinger potansiyeli matrisi kullanilmakta ve bu
matris tizerinden gorlintii graf veri yapisina donistirilmektedir (Ghasrodashti vd., 2017). Schrodinger
potansiyeli matrisi, hiperspektral goriintiillerdeki piksel degerlerinin bir matrisini olusturur. Bu matris,
goriintiideki renk veya spektral degerlerin fiziksel olarak ifadesidir ve genellikle hiperspektral goriintiilerin
spektral bantlarindaki yogunluklarin dagilimini igerir. Schrédinger Ozharitasi ise bu potansiyel matrisi
kullanarak hiperspektral goriintiileri diisiik boyutlu bir uzaya doniistiiren bir boyut indirgeme teknigidir. Bu
sayede, hiperspektral verilerdeki dnemli 6zelliklerin korunmasi ve analiz edilmesi daha etkili hale gelir (Cahill
vd., 2014). Bu iki algoritma ile graf veri yapisi elde edildikten sonra uzamsal ve spektral olarak boyut
indirgemenin son adim1 olan Uzamsal Spektral Schrodinger Ozharitalar1 (USSO) kullanilmaktadir (Fejjari vd.,
2021). Bu yontemle graf tabanli veri ikinci kez indirgenmekte, veri daha diisiik boyutta temsil edilmektedir.

Goriintiiniin graf temsilini olusturmakta ilk adim LO ve SO algoritmalari ile siiperpiksellerin komsuluk
iligkisini incelemektir. Her bir siiperpikselin komsulugu k-en yakin ortalamalar yontemi kullanilarak
olusturulmaktadir. Goriintiiniin spektral ve uzamsal olarak komsuluk iligkisi ayr1 ayr1 incelenmektedir. Bu iki
komsuluk matrisi LO ve SO boyut indirgeme algoritmalari ile indirgenerek graf temsili elde edilmektedir. LO
asagidaki adimlar igeren kullanimi yaygin bir graf tabanli boyut azaltma algoritmasidir:

1. Diglimlerin her birinin X ve kenarlarin her birinin E ile ifade edildigi koseler arasindaki iligikinin temsil
edildigi yonlendirilmemis bir G = (X, E) grafigi olusturulmaktadir.

2. E'de tanimlanmis kenarlar i¢in agirliklar tanimlanmaktadir.

3. L = D- A ile Laplacian matrisi elde edilmektedir. Burada D derece matrisi, A ise diigiimlerin her biri i¢in
komsuluk matris bilgisini i¢ermektedir.

Kenar agirliklarini tanimlamak igin 1s1 ¢ekirdegi yaygin bir segimdir; yani W; ; agirligi su sekilde tanimlanur:

exp (—||xi - xj||2/0) )

LO'niin basit ancak giiclii bir genellemesi olan SO, mevcut olabilecek veriler hakkinda ekstra bilgileri kodlayan
potansiyel bir V' matrisi igerir. Potansiyel matrisi, X'teki noktalar i¢in Y'deki karsilik gelen noktalar1 orijine
dogru ¢eken bariyer potansiyellerini veya X'teki noktalar igin Y'deki karsilik gelen noktalar birbirine dogru
¢eken kiime potansiyellerini igerir. Bariyer potansiyelleri, V'nin negatif olmayan bir diyagonal matris olarak
tanimlanmastyla olusturulur; V; ; segilen x;'lerin her biri igin pozitif olarak tanimlanir. Kiime potansiyelleri,
V'nin, x; ve x; arasindaki bireysel kiime potansiyellerini kodlayan kdsegen olmayan V; ; matrislerinin agirlikli
toplami olarak tanimlanmastyla olusturulur:

o [LEDEGDGD
Ver” =11,k D € (,1), G.)) 3)
0, otherwise

Tanimlanmis bir potansiyel matris ile SO, LO ile ayni sekilde ilerler, ancak 3. adimdaki genellestirilmis
ozvektdr probleminin yerini (L + aV)f = ADf problemi alir, burada a, Laplace matrisi ve potansiyel
matrisin katkilarimi goreceli olarak agirliklandirmak i¢in segilen bir parametredir. Bir ¢alismada, grafleri
spektral bilgilerle tanimlayan ve uzamsal yakiligi kodlamak i¢in kiime potansiyellerini kullanan Uzamsal-
Spektral Schrodinger Oz Haritalar: (USSO) algoritmas: énerilmistir (Cahill vd., 2015). Kenarlar, kdselerin
spektral bilesenleri arasindaki yakmliga gore tanimlanir ve kenar agirliklar1 asagidakilere gore tanimlanir:

2
f f
|l =]
ex I —
Wij = p

s= 7 | Lenee) @

0, otherwise
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Bir kiime potansiyeli matrisi I/, kdselerin uzaysal bilesenleri arasindaki yakinligi kodlamak i¢in tanimlanir:

k .2 _ 2|
sz Z V(i’j).lf(i,j).exp ”xlp—zxjpn (5)

. Tp
=1 x;en? (x;)

Burada Nxpx;, uzaysal bilesenleri X;'nin uzaysal bilesenlerinin x-komsulugunda olan X'teki noktalar
kiimesidir.

NP(x) =x € X —xp.s.t|[xl —xP|| < e (6)

2.4. Hiperspektral goriintii verisinin graf tabanh temsili
2.4. Graph-Based representation of hyperspectral image data

Hiperspektral goriintii verisinin graf veri yapisina doniistiiriilme asamasinda 6n islem adimi olarak
siiperpiksellere bolme islemi gergeklestirilmistir. Siiperpiksellere bolme icin ¢ok g¢esitli yaklasimlar
bulunmaktadir. Bu yaklagimlardan ¢aligma kapsaminda BDYK y&ntemini uygulama tercih edilmistir. BDYK
algoritmasi i¢in siiperpiksel boyutu (S) ve siiperpiksel diizenliligi i¢in (m) parametreleri kullanilmistir. Daha
sonra siiperpiksellerin her biri i¢in k-en yakin ortalamalar yontemi kullanilarak hem uzamsal hem spektral
uzayda komsuluk matris bilgileri ¢ikarilmistir. Bu matrisler LO ve SO yontemi ile boyut indirgeme
adimlarindan geg¢irilmis ve goriintiiniin graf temsili ¢ikt1 olarak elde edilmistir. Son adim olarak elde edilen
graf temsili USSO algoritmast ile islenerek 6z vektdrler cikarilmis ve degerleri analiz edilerek bu vektorlerle
siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Gorintii verisinden graf temsilinin elde edilmesi siirecine kadar bir¢cok algoritmadan faydalanilmistir.
Stiperpiksel olusturma i¢in SLIC algoritmasinin tercih edilme sebebi diger algoritmalara gore hizli, basit ve
daha diizenli olmasidir. SLIC hem renkli hem gri tonlamal1 gériintiilerde bant sayisindan bagimsiz daha iyi
sonuglar iiretmektedir. Stiperpiksel merkezleri, uzaysal bir yakinlik ve renk benzerligi 6lgiitii ile giincellenir.
Bu, siiperpiksel segmentlerinin daha homojen ve diizgiin olmasma yol agmaktadir. Diger algoritmalar bu
diizenliligi her zaman saglayamayabilmektedir. Boyut indirgeme asamasinda kullanilan LO ve SO
algoritmalar1 hiperspektral goriintii verileri icin bant bazinda daha detayl: bilgiler sunmaktadir. Piksel bazinda
ve tiim bant bilgilerini en ince ayrintisina kadar isleyip graf temsil elde etmede basarili sonuglar sunmaktadir.

Spekural Uzamsal
Ozvektor

Ozvektor
Cikarimu

_,H+
M

—

LO

Sekil 5. Hiperspektral goriintli verisinin graf tabanl temsili
Figure 5. Graph-based representation of hyperspectral image data
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Sekil 5’te belirtildigi ilizere hiperspektral veriden BDYK algoritmasi ile siiperpikseller elde edilmektedir.
Stiperpikseller hem spektral hem uzamsal olmak {izere uzayda 3 boyutlu temsil edilen goriintiiniin her boyutta
6zvektor bilgisine hakim olmaktadir. Graf tabanli boyut indirgeme algoritmalari olan LO ve SO ile veri boyutu
ilk adimda BDYK ile indirgenmis goriintii graf ile temsil edilmektedir. Son olarak USSO y&ntemi ile elde
edilen graf veri yapist ikinci kez indirgenmekte ve boylece siiflandirma islemi icin gerekli girdi graf verisi
hazir hale getirilmektedir. LO adimi sonrasi elde edilen graf veri yapist siiperpiksellerin her birinin diigiim
olarak ifade edildigi, kenarlarin ise komsuluk bilgilerini temsil ettigi veri yapisidir. Schréedinger
Ozharitalarinda potansiyel matrisin kullanimu ile veri daha sade ve islemesi kolay hale getirilmektedir.

2.5. Parcacik siirii optimizasyon tabanh boyut indirgeme
2.4. Particle swarm optimization based size reduction

PSO evrimsel hesaplama teorisine gore siirii halinde hareket eden hayvanlardan esinlenerek gelistirilmis bir
optimizasyon yontemidir. Sirii halinde hareket eden hayvanlarin giivenlik ve yiyecek arayisi esnasinda
hareketleri gbzlemlenerek sorun kargisinda optimum amaca ulagma bigimleri incelenmistir. Bu yontemde her
birey pargacik, parcaciklarin olusturdugu kiime ise siriidiir. Her bir pargacik kendi pozisyonunu, bir énceki
tecriibesinden yararlanarak siiriideki en iyi pozisyona dogru ayarlar. Boyut indirgeme algoritmalar ile
siniflandirma isleminde varsayilan 6zvektor sayist 50 olarak belirlenmistir. Bunun nedeni yaygin olarak
siniflandirma islemlerinde bu degerin kullanilmasidir. Calisma kapsaminda USSO algoritmasi ile goriintii
verilerinden optimum &zvektor sayisi ¢ikarimi yapilmistir. Goriintiiden elde edilen 6zvektdr say1 adedinin
siniflandirma basaris1 lizerindeki etkisi biiyiiktiir. Bu nedenle PSO algoritmasi ile optimize edilen parametre
Ozvektor sayisidir. Goriintiiden ¢ikarilacak en iyi 6zvektor sayisi PSO ile belirlenmis ve bu degerlere gore
ikinci bir simiflandirma islemi daha gerceklestirilmistir. Kullanimi yaygin 6zvektdr sayisi ile yapilan
simiflandirma PSO ile karsilastinildiginda, PSO ile yapilan simflandirmada basari artis1 goriillmektedir.
Sonuglar Bulgular ve Yontemler Boliimii’nde belirtilmistir. Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi ile
yapilan ¢alismalarda hiperspektral goriintiiniin spektral uzamsal siniflandirmasi iizerine yaklagimlarin yiiksek
basar1 ortaya koydugu gozlemlenmistir (Suresh & Lal, 2019). Algoritma s6zde kodu asagidaki gibidir:

Initialization:
for i=1 to max_iter
Xmin < Xi < Xmax (for randomly position)
Vmin < Vi < Vmax (for randomly velocity)
Pi=Xi
end for
Evaluate particle
Determine current best position for particle
While:
(until termination stop criterion & t < max_time)
for i=1 to max_iter
update Vi and Xi
If Xi > limit ise Xi=limit
Evaluate objective function
update Vi and Xi
end for
end while

Calismamizda PSO ile optimize isleminin odak noktasi, graf tabanli boyut indirgeme isleminde veri ne kadar
indirgendiginde optimum simiflandirma basarisi elde edilecegidir. Boyut indirgeme icin kullanilan bu
parametre 0zvektor parametresidir. Goriintii veri setlerinin her biri farkli sayida bantlardan olugmaktadir. Bu
nedenle literatiirde yaygin olarak kullanilan 50 adet 6zvektdr bilgisinin her veri seti i¢in farklilik olusturmasi
gerekliligi beklenmektedir. 1 adet 6zvektor degeri ise anlamli bilgi agisindan oldukga kisir kalmaktadir. PSO
ile bu parametrenin degeri 2’den baslanip goriintiiniin igerdigi bant sayisina kadar tiim degerlere esitlenerek
siniflandirma basarisi 6l¢iilmiistiir. PSO optimum siniflandirma basarisini verecek 6zvektor sayisini bu sekilde
belirlemistir. Uygunluk fonksiyonun amaci, belirli bir boyut sayisinda (eigenvectors) hiperspektral
goriintiilerin en iyi sekilde siniflandirilmasini saglamaktir. Varsayilan 6zvektor degerinin parametre olarak
alindig1 PSO siirecinde uygunluk fonksiyonu 1 — GD olarak tanimlanmistir. Genel dogruluk bilgisinin 1’den
cikarilmasi simiflandirma hatasi olarak degerlendirilmektedir. PSO algoritmasi bu hatayr minimize etmeye
caligmaktadir. Sonu¢ olarak PSO, fonksiyona verilen 6zvektor degeri parametresini optimize ederek
siiflandirma hatasini minimize etmeye ¢aligmaktadir. Boylece en iyi sonuca ulagilmaktadir. Sekil 6’da ayrica
PSO iterasyon-genel dogruluk grafikleri paylagilmistir.
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Sekil 6. PSO iterasyon-genel dogruluk grafigi
Figure 6. PSO iteration-overall accuracy graph

3. Bulgular ve tartisma
3. Results and discussion

Calisma kapsaminda 3 veri seti olan Indian Pines, Salinas ve Pavia Universitesi verileri kullanilmustir.
Dogruluk metrikleri olarak genel dogruluk (GD), ortalama dogruluk (OD), ortalama kesinlik (OK), ortalama
hassasiyet (OH) ve ortalama 6zgiilliik (OO) belirlenmistir. Bu dogruluk metrikleri temelde Tablo 2’de yer alan
metriklere dayanarak olusturulmustur. Tablo 2°de belirtilen True Positive (TP), True Negative (TN), False
Positive (FP) ve False Negative (FN) smiflandirma metriklerinin bir makine 6grenmesi yOnteminde
siiflandirma igsleminde neyi ifade ettigi asagidaki gibi agiklanmaktadir:

TP: Siniflandirma isleminde dogru olarak siniflandirilmis sinifi dogru sinif olarak tahmin etme sayisi.
TN: Smiflandirma isleminde yanlis olarak siniflandirilmis sinifi yanlis sinif olarak tahmin etme sayisi.
FP: Siniflandirma isleminde dogru olarak siiflandirilmig sinifi yanlis siif olarak tahmin etme sayisi.
FN: Siniflandirma isleminde yanlis olarak siniflandirilmis sinifi dogru smif olarak tahmin etme sayisi.

Tablo 2. Smiflandirma performansi metrikleri ve formiilleri
Table 2. Classification performance metrics and formulas

Metrik Formiil Metrik Formiil
TP+ TN TP
Dogruluk TP + FP + FN + TN Kesinlik TP + FP
TP TN
Hassasiyet TP + FN Ozgiilliik FP +TN

GD, dogru tahmin edilen test piksellerinin sayisinin toplam test piksellerinin say1sina orani olarak tanimlanir.
OD, OK, OH ve OO, Tablo 2'de gosterildigi gibi her bir sinif karisiklik matrisinden hesaplanan sinif bagina
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve 6zgiilliigiin ortalamasidir.

Tablo 3. Varsayilan 6zvektor degeri (n=50) ve PSO sonrast iyilestirilmis 6zvektor degerlerine (n) gore DVM
siniflandirma dogruluklari

Table 3. SVM classification accuracies based on default eigenvector value (n=50) and post-PSO improved
eigenvector values (n)

Indian Pines Salinas Pavia Universitesi
n=50 n=130 n=50 n=120 n=50 n=40
GD 0.9730 0.9770 0.9275 0.9409 0.9273 0.9299
oD 0.9966 0.9971 0.9909 0.9926 0.9838 0.9844
OK 0.9165 0.9119 0.9370 0.9445 0.9033 0.9097
OH 0.9763 0.9796 0.9351 0.9469 0.9210 0.9276
00 0.9981 0.9984 0.9948 0.9958 0.9903 0.9906
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Varsayilan degerler olarak yaygin kullanilan 50 degerinin manuel olarak belirlendigi (Zhang vd., 2015)
Ozvektortorle siniflandirma sonuglart Tablo 3’te goriildiigii gibidir. Indian Pines verisinin bant sayis1 220°dir.
Bant sayis1 130’a indirgenerek yapilan siiflandirma sonucunda OK diginda tiim dogruluk metrigi bilgilerinde
artis gozlemlenmektedir. Salinas verisi 224 banttan olugsmakta ve PSO ile bulunan 120 6zvektor sayisinda en
iyi simflandirma basarisinin elde edildigi goriilmiistiir. Pavia Universitesi verisi iginse tiim metriklerde basari
artis1 goriilmekte ve 103 bant 40 banta indirgenmis olarak sonug elde edilmis olmaktadir. Sonug olarak en iyi
dogrulugun nasil saglanmasi gerektigi noktasinda boyut indirgeme sonrasi n degeri PSO ile iyilestirilmis ve
her bir veri seti i¢in en yiiksek siniflandirma basarisini veren sayilar elde edilmistir. Her bir goriintii veri setinin
barindirdig: siif sayilar1 ve bu siniflarin her biri i¢in hesaplanmis dogruluk degerleri Tablo 4’te belirtilmistir.

Tablo 4. Hiperspektral veri seti siniflarinin GD dogruluklari
Table 4. GD accuracies of hyperspectral dataset classes

Indian Pines Salinas Pavia Universitesi
Smif No  Simf Ada GD (%) Simif Adi GD (%) Sumf Adx GD (%)
1 Yonca 0.9992 Brokoli 1 0.9957 Asfalt 0.9767
2 Misir-islenmemis 0.9918 Brokoli 2 0.9942 Cayirlar 0.9644
3 Misir-az iglenmis 0.9950 Nadas toprak 0.9943 Cakil 0.9850
4 Misir 0.9989 Nadas toprak kaba 0.9983 Agaglar 0.9924
5 Cimen-otlak 0.9972 Nadas toprak diiz 0.9961 Boyali Metal Levhalar 0.9993
6 Cimen-agag 0.9979 Aniz 0.9986 Ciplak Toprak 0.9690
7 Cimen-bigilmis otlak 1.0000 Kereviz 0.9960 Zift 0.9914
8 Saman 1.0000 Uziimler 0.9633 Bloke Tugla 0.9825
9 Yulaf 0.9982 Yetisen Uziim 0.9967 Golgeler 0.9990
10 Soya fasulyesi- 0.9928 Misir 0.9910
islenmemis
11 Soya fasulyesi-az 0.9913 Roman Marulu 4. 0.9976
islenmis Hafta
12 Soya fasulyesi 0.9953 Roman Marulu 4. 0.9987
Hafta
13 Bugday 0.9995 Roman Marulu 4. 0.9980
Hafta
14 Orman 0.9984 Roman Marulu 4. 0.9962
Hafta
15 Bina-Cimen-Agac-Arag¢  0.9997 Uziim Bagi 0.9716
16 Kaya-Celik-Bina 0.9988 Uziim Bag Cift 0.9955
Diisey

Varsayilan 6zvektor degerinin 50 olarak belirlendigi ¢calismada (Zhang vd., 2015) bu degerin tek bir veri seti
icin belirlendigi goriilmektedir. Calismamizda Indian Pines veri seti i¢in belirlenen bu degerin diger
hiperspektral veri setleri igin optimum olup olmayacagi incelenmistir. Ayrica Indian Pines veri seti igin
belirlenen bu 6zvektdr degerinin PSO ile iyilestirilip iyilestirilmeyecegi analiz edilmistir. PSO ile yapilan
analiz sonucunda 130 6zvektor degeri kullanildiginda daha iyi siniflandirma basarisi elde edilmistir. Tablo 3’te
goriildiigii iizere 50 6zvektor degeri ile elde edilen simiflandirma basarilarinin PSO sonrasi tiim GD ve OD
metriklerinde arttirildig1 gozlemlenmistir. Indian Pines ve Salinas veri setleri i¢in optimum 6zvektor sayis1 130
ve 120 iken Pavia Universitesi igin bu deger 40’tir. PSO ile belirlenmis bu degerlerin veri setlerinin bant
sayilar ile ilgili oldugu diisiiniilmektedir. Indian Pines veri seti 220 banttan, Salinas veri seti 224 banttan ve
Pavia Universitesi veri seti ise 103 banttan olugmaktadir. Her ii¢ veri seti igin sahip oldugu bant sayisinin
yaklasik yariya indirgendigi zaman iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. 220 bant 130°a, 224 bant ise 120’ye
ve 103 bant 40’a indirgenerek en iyi siniflandirma sonucu elde edilmistir. Pavia Universitesi’nde 6zvektor
degerinin 50’den daha diisiik olmas1 veri setinin icerdigi sinif sayisiyla ilgilidir. Diger veri setleri 16’sar stmf
icerirken Pavia Universitesi veri seti 9 simf icermektedir. Veri setinde sinif sayis1 ve bant sayisi arttikca veri
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daha karmasgik bir graf ile temsil edilmekte ve indirgenme isleminde 6zvektor degeri buna gore daha yiiksek
bir degere sahip olmaktadir. Ozvektdr degeri 50 iken Indian Pines ve Salinas veri setleri i¢in programin ¢alisma
siiresi deger 130 ve 120 oldugunda artmaktadir. Pavia Universitesi icin ise siire azalmaktadir. Calisma siiresi
0zvektor degeri ile dogru orantilidir. Tablo 3’te belirtildigi gibi PSO kullanilarak elde edilen optimum 6zvektor
sayist ile GD, OD, OK, OH, OO metriklerinin biitiin degerlerinin Salinas ve Pavia Universitesi veri setleri icin
arttirllmasi saglanmistir. Indian Pines veri setinde ise OK diginda tiim metrik degerleri arttirilmigtir.

Tablo 3’te Zhang’a gore elde edilen sonuglar 6zvektdr yani n parametresinin 50 degerinde iken bulunmusg
smiflandirma sonuglaridir (Zhang vd., 2015). Bu ¢alismada PSO optimizasyon algoritmasi kullanilarak Indian
Pines veri seti i¢in en iyi simiflandirma sonucunun verilmesini saglayan n parametresi 130 olarak
iyilestirilmistir. Tim dogruluk metriklerinde siniflandirma basarisinin arttirildigi gézlemlenmistir. Caligmada
kullanilan veri setlerinin her biri i¢in egitim test veri seti ayrimi farkli oranlardadir. Indian Pines ve Pavia
Universitesi veri seti icin verinin %10’u egitime geri kalani teste ayrilmistir. Salinas veri seti igin ise egitim
kismina ayrilan veri %1 olarak belirlenmistir. Her veri setinin barindirdigi sinif ve bu siniflarin igcerdigi piksel
sayisi bu ayrimda rol oynamaktadir.

Tablo 4’te goriildiigli tizere hiperspektral verilerinin barindirdigi siniflarin her biri i¢in dogruluk bilgilerinin
PSO ile bulunan 6zvektor sayisi ile veri indirgendiginde en yiiksek sonuglar1 verdigi gosterilmistir. Indian
Pines ve Salinas 16 sinif, Pavia Universitesi veri seti ise 9 sinif barindirmaktadir. Her bir sinifin genel dogruluk
metrigi ile smiflandirildiginda elde edilen sonuglara bakildiginda en diisiik tahminin Salinas veri seti i¢indeki
Uziimler smifi i¢in 0.9633 oldugu goriilmiistiir. Calisma odagmnda hiperspektral veri, boyut indirgeme
yontemleri ile graf veri yapisina doniistiirilmustiir. Graf verisi goriintiiniin spektral ve uzamsal 6zniteliklerini
icermektedir. Bu Oznitelikler kullanilarak Tablo 3 ve Tablo 4 smiflandirma sonuglar icin siniflandirma
algoritmalarindan kolay olan DVM makine 6grenmesi yontemi tercih edilmistir. Calismada kullanilan
bilgisayar Windows 10 Pro isletim sistemine sahiptir. 128 gb ram ve 3.00 Ghz Intel islemci giiclinde 6zellikleri
mevcuttur. Calisma kapsaminda gelistirilen uygulama MATLAB R2019a ortaminda gercgeklestirilmis ve
sonuclar alinmistir.

Indian Pines
Yer Gergegi Bilgisi n=50

=il Wx |

PP

(a) {b) ()

Sekil 7. Indian Pines veri seti siniflandirma sonuglariin gorsel temsili a) Indiana Pines yer gercegi bilgisi, b)
Ozvektor degeri 50 iken olusan siniflandirma sonucu, ¢) Ozvektor degerinin PSO ile iyilestirilmesi sonucu
olusan siniflandirma sonucu

Figure 7. Visual representation of Indian Pines dataset classification results a) Indiana Pines ground truth
b) Classification result when the eigenvector value is 50, ¢) Classification result as a result of improving the
eigenvector value with PSO

Sekil 7°de goriildiigii iizere yer gergekligi bilgisine en yakin siniflandirma basaris1 PSO ile optimize edilen
n = 130 esitligi saglandiginda elde edilmektedir.
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n=120

iﬁ*

Yer Gergegi Bilgisi
\ X

(a) (b) (c)
Sekil 8. Salinas veri seti siniflandirma sonuglarmin gorsel temsili a) Salinas yer gergegi bilgisi, b) Ozvektdr
degeri 50 iken olusan siniflandirma sonucu, ¢) Ozvektor degerinin PSO ile iyilestirilmesi sonucu olusan
siiflandirma sonucu
Figure 8. Visual representation of Salinas dataset classification results a) Salinas ground truth b)
Classification result when the eigenvector value is 50, ¢) Classification result as a result of improving the
eigenvector value with PSO

Sekil 8 ve Sekil 9’de yer gergekligi bilgisi ile karsilagtirilarak PSO optimizasyon algoritmasinin
siniflandirmaya katkis1 gorsel olarak da belirtilmistir.

Pavia Universitesi
Yer Gergegi Bilgisi n=50 n=40

(a) N (b) (c)

Sekil 9. Pavia Universitesi veri seti siniflandirma sonuglarinin gérsel temsili a) Pavia Universitesi yer
gercegi bilgisi, b) Ozvektdr degeri 50 iken olusan siiflandirma sonucu, ¢) Ozvektdr degerinin PSO ile
iyilestirilmesi sonucu olusan siiflandirma sonucu

Figure 9. Visual representation of Pavia University dataset classification results a) University ground truth
b) Classification result when the eigenvector value is 50, ¢) Classification result as a result of improving the
eigenvector value with PSO

Hiperspektral goriintii veri tiplerinde siniflandirma algoritmalarindan DVM ¢ok sinifl1 bir siniflandirma iglemi
gergeklestirmektedir (Gurram & Kwon, 2011). Bu ¢calismada DVM makine 6grenmesi yontemi kullanilarak
siniflandirma islemi gergeklestirilmigtir. Matlab ortaminda gelistirilen uygulamada veri setlerinin her bir sinifi
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icin bir DVM modeli olusturulmaktadir. Fitcsvm fonksiyonu ile bu modeller olusturulmustur. KernelFunction
parametresi radial basis function olarak ayarlanmigtir. RBF ¢ekirdeginin kullanilmasi gerekliligi belirtilmistir.
Standardize parametresi true ayarlanarak verinin standartlagtirilmasi saglanmistir. KernelScale parametresi
auto olarak ayarlanmis ve cekirdek Olgegi otomatik olarak belirlenmistir. DVM modelinin MATLAB
ortaminda olusturuldugu kod bilgisi asagidaki gibidir:

% train SVM for each class
SVMModel = cell(numClasses,1);
for i = 1:numClasses
currentClass = (trainLabels==uniqueLabels(i));
SVMModel{i} = fitcsvm(trainData,currentClass,...
'KernelFunction','rbf',...
‘Standardize'true,...
‘ClassNames',[false,true]....
'‘KernelScale','auto");
end

4. Sonugc ve oneriler
4. Conclusions and recommendations

Bu ¢alismada, BDYK yéntemi ile &n islenmis hiperspektral goriintii verilerinin LO ve SO graf tabanli boyut
indirgeme adimi sonrasi siiflandirma kabiliyeti aragtirilmigtir. Her veri seti i¢in varsayilan sayida kullanilan
0zvektor degerlerinin performansi PSO sonrasi iyilestirme ile belirlenen 6zvektor degerlerinin siniflandirma
lizerindeki performansi arastirilmis ve sonuglar gosterilmistir. Goriintiilerin siniflandirilmast DVM makine
ogrenmesi algoritmasi kullanilmistir. Boyut indirgeme asamasinda kullanilan LO ve SO adimlarindan sonra
USSO yontemi ile dzvektdrler belitlenmistir. Varsayilan 6zvektor degerleri ile siniflandirma yapilmistir. Bu
sonuglar PSO ile iyilestirilmis ve ¢alisma kapsaminda irdelenmistir. Ozvektor degerleri Indian Pines veri seti
icin 130, Salinas veri seti i¢in 120 ve Pavia Universitesi igin 40 olarak bulunmustur. Bu degerler sonucu
goriintiilerin siniflandirma performanslar arttirilmistir fakat sonuglarin elde edilme siiresi de 6zvektor sayisi
ile dogru orantil1 olarak uzamstir. Ozvektdr sayilariin veri setinin igerdigi sinif sayisina bagl olarak yine
dogru orantili artis ya da azalis gosterdigi goriilmiistiir. Bu say1 16 simiflik Indian Pines ve Salinas i¢in 130 ve
120 iken 9 simiftan olusan Pavia Universitesi veri seti icin 40’tir. Gelecek ¢alismalar igin diger hiperspektral
gorlintii veri seti olan KSC, Botswana, Houston2013 ve Kennedy Uzay Merkezi goriintiileri {izerinde
caligmalar yapilabilir. Ozvektor sayilar arttikga uzayan goriintii isleme ve smiflandirma siirelerinin nasil
kisaltilabilecegi iizerine analizler yapilabilir.
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