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OZET

TOPLULUK OGRENMELI DESTEK VEKTOR VERI
TANIMLAMASI YONTEMI iLE HIPERSPEKTRAL
GORUNTULERIN SINIFLANDIRILMASI

Faruk Sikrii USLU

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Tez Danismanit: Prof. Dr. Herman SEDEF

Hiperspektral goriintiileme (HSG) son yillarda hizla gelisen en 6nemli uzaktan algilama
tekniklerinden birisi haline gelmistir. HSG, malzeme ile ilgili ¢ok biiyik miktarda
spektral veri elde ederek smiflandirma, anomali ve hedef tespiti gibi birgok alanda
kullanilmasmi saglar. Ancak, hiperspektral siniflandrma ve hedef tespitinde en 6nemli
problemlerden birisi hesaplama siirecindeki biiyiik miktardaki veriyi degerlendirmektir.
Bu tiir problemleri asabilmek i¢in, veri dagilimi ile ilgili herhangi bir varsaymim
(hesaplama) yapmaya ihtiyag duymayan parametrik olmayan sinir betimlemeli
siniflandirma metodlar1 tercih edilmektedir. Bu yontemler ayrica veriyi yiiksek boyutlu
ozellik uzayma tasiyarak verinin dogrusal bir dagilim gostermesini saglayan ¢ekirdek
foksiyonlarini kullanma avantajma da sahiptirler.

Sinir betimlemeli tek smnif smiflandiricilar (TSS) goriintiideki arka planla ilgili herhangi
bir bilgiye sahip olunmayan hedef tespiti ve smiflandirma problemleri i¢in giderek daha
popliler hale gelmektedir. Bu smiflandiricilardan birisi, Destek Vektdr Makinasi
(DVM)'dan ilham almmarak son zamanlarda gelistirilen Destek Vektér Veri Tanimlamasi
(DVVT) yontemidir. Bu yontem, hedef simifa ait veriyi ¢evreleyen minimum hiperkiire
modeli olusturur. Sinir betimlemeli TSS'lar HSG uygulamalar1 i¢in ¢ok uygun
yontemler olmalarma karsm, yanhzca hedefe ait bilgi ile az sayida egitim Orneginin
olmasi1 performanslarmin diismesine neden olabilmektedir.

Son zamanlarda, topluluk 6grenme yontemleri makina dgrenmesi alaninda daha dogru
ve kararli smiflandricilarin olusturulmasinda kullanilmaktadwr. Bu yOontemin amaci
coklu smiflandiricilar olusturup onlarin tahminlerini birlestirerek nihai sonucu almaktur.
Ancak, TSS'larda etkin bir topluluk dgrenme ydntemi olusturmak hala zorlu bir konu
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olarak kalmistrr. Cesitlilik ve veri birlestirme bu yontemde dikkate alinmasi gereken iki
kritik konu olarak 6ne ¢ikmaktadir. Literatirde Ozellikle cesitlilikle ilgili olarak,
cesitliligi yiiksek olan smiflandricilara sahip topluluk Ogrenme yOntemlerinin
siniflandirma performansini genellikle arttig1 belirtilmektedir.

Bu tezin ana amaci TSS'larm HSG smiflandirma ve hedef tespiti performanslarinin
onerilecek etkili topluluk 6grenme yOntemleri ile gelistirmesidir. Ayrica, Onerilen
yontemlerle kiicikk drnek sayis1 (KOS) kosullarinda da Hughes etkisini kaldiracak iyi
sonuglarm alinmasi hedeflenmistir. Bu hedefleri elde etmek i¢in, veri birlestirme
sathasinda kullanilan agirlik verme ve smiflandirict secme yOntemleri Onerilmis.
Ayrica, yeni bir gesitlilik (farklilik) metrigi onerilmis ve smiflandiricilar arasindaki
cesitlilik artirilarak daha iyi bir topluluk 6 grenme yontemi olusturulmasi hedeflenmistir.
Onerilen bu metrik ve metodlar farkli algilayicilardan elde edilmis iyi bilinen bes adet
HS veri seti iizerinde uygulanmistir. Sonuglar farkl egitim 6rnek sayilari ile klasik TSS
ve bilinen c¢esitlilik metrikleri ile kiyaslanmis ve analiz edilmistir. Yapilan deneysel
sonuglar dnerilen metrik ve yontemlerin HS smiflandirma ve hedef tespit performansini
artirmak icin yetenekli oldugunu ve KOS kosullarinda da oldukg¢a iyi oldugunu
gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Agirlikli oylama, ¢ekirdek fonksiyonlari, cesitlilik, cogunluk
oylamasi, destek vektor veri tanimlamasi hedef tespiti, hiperspektral goriintiileme,
kiiciik ornek sayisi problemi, siniflandirma, tek smif siniflandrma, tek sinif destek
vektor makinasi, topluluk 6 grenme yontemi, torbalama, veri birlestirme
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ABSTRACT

HYPERSPECTRAL IMAGE CLASSIFICATION BASED ON
ENSEMBLE SUPPORT VECTOR DATA DESCRIPTION METHOD

Faruk Stikri USLU

Department of Electronics and Communication Engineering
PhD. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Herman SEDEF

Hyperspectral imaging (HSI) has been a very flourishing remote sensing technique in
recent years. It provides huge amount of spectral information of materials for different
purposes such as anomaly, target detection and classification. However, one of the
important concerns in HS classification and target detection is the huge amount of data
that must be tackled in computational processing. Non-parametric boundary
classification techniques are preferred methods to combat this problem, because they
don't need to make any assumptions regarding the data distribution. They also have the
andvantage of using kernel functions which map the data in higher dimension to make
the data exhibit linear patterns.

Boundary based one-class classification (OCC) has become increasingly popular for
data classification and target detection problem in which there is no information of non-
target (negative) data. As an OCC, support vector data description (SVDD) has recently
developed method which is inspired by the support vector machine (SVM). It defines a
model to construct a closed boundary around the target samples within a minimum
hypersphere. Although boundary based OCCs have been shown to be more convenient
in HSI applications, the performance of them can be decreased because of having only
the information of target class especially in target detection problem and big data with
small sample sizes (SSS).

In recent years, ensemble methods have been utilized in machine learning area to
compose more accurate and stable classifiers. The idea of ensemble learning is to
employ multiple classifiers and combine their predictions to get final result. However,
providing efficient ensemble method for OCC has still remained as a challenging issue.
Diversity and data fusion are two critical issues which has to be taken into account for
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ensemble efficiency. Especially for the diversity, it is stated in the literature that having
diverse classifiers is generally increases the performance of ensemble.

The major objective of this thesis is to improve OCCs' performance on HSI
classification and target detection problem via proposing efficient ensemble learning
techniques. We have also aim to have better results in a small training sample sizes
condition to get rid of hughes effects. To achieve these aims, we have proposed new
weighting and selection techniques during data fusion process. Moreover, we have
offered a new diversity metric to increase diversity to get more better ensemble.
Emprical studies have performed for proposed metric and methods by using five well-
known hyperspectral datasets which were captured by different sensors. Comparison
and analysis against single OCC and benchmarking diversity metrics (for comparison
with our proposed new metric) has been done in different sample sizes. The
experimental results demonstrate that the proposed metric and methods are talented for
increasing performance of classification and target detection problem in HSI and very
good at in condition of small sample sizes.

Keywords: Bagging, classification, data fusion, diversity, ensemble method,
hyperspectral imaging, kernel functions, majority voting, one class classification,
support vector data description, one class support vector machine, small sample size
problem, target detection, weighted voting
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BOLUM 1

GIRiS

1.1 Literatiir Ozeti

Uzaktan algilama, uydu veya hava araglari tizerlerindeki sensorler kullanilarak malzeme
ile herhangi bir fiziksel temas olmadan yeryiizii lizerinde bilgi edinme yontemidir. Bu
yontem yansiyan veya yayilan enerjinin algilanmasi1 ve kayit edilmesi, islenmesi, analiz
edilmesi ile uygulamaya dokiilmesini kapsar. Uzaktan algilayicilar elektromanyetik
spektrumun ¢esitli dalga boyu bdlgesinde goriintii alabilir. Hiperspektral goriintiileme
(HSG) yOntemi yakin zamanda ¢esitli alanlardaki uygulamalar i¢cin en {imit verici
uzaktan algilama tekniklerinden biri haline gelmistir. HSG elektromanyetik spektrumun
goriiniir bolgesinden kizilotesi bolgesi araligindaki farkli dalga boylarinda elde edilen
yiizlerce dar ve bitigik bantta malzemeden yansiyan bilgiyi toplamaktadr [1]. Spektral
bantlar (Sekil 1.1) tipik olarak 10 nanometrelik nominal spektral ¢oziniirligi ile
genellikle elektromanyetik spektrumun 0.4-14 pm'lik kisminda, gdriiniir (0.4-0.7 pm),
yakin kizilotesi (NIR, 0.7-1.5 pm), kisa dalgaboylu kizilotesi (SWIR, 1.5-3 pum), orta
dalgaboylu kizilotesi (MWIR, 3-5 pm) ve uzun dalgaboylu kizilétesi (LWIR, 5-14 pm)

kisimlarini kapsar.
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Sekil 1.1 Goriiniir ve kiz1l6tesi spektral bantlar



HSG her piksel icin bitigik spektral bant bilgisine sahip olmasi1 sayesinde uzaktan
algilama alanindaki hedef tespiti, anomali tespiti, u¢ eleman ¢ikarimi, segmentasyon ve
siniflandirma gibi bircok zor problemleri ¢dzmek icin dnemli avantajlar sunar [2-4].
Arama-kurtarma operasyonlari, maden tespiti, biyomedikal goriintiileme, tarimsal
izleme, jeolojik kesif, derin uzay tespiti, gida denetimi gibi sivil ve askeri bir¢ok
uygulamada kullanilmaktadir [5-7]. Sekil 1.2'de goriildiigii gibi HSG ¢ boyutlu (3D)
bir hiperkiip olarak goriintiilenmekte olup burada iki boyut goriintiiniin uzamsal, ti¢lincii
boyut ise spektral koordinatlarmna karsilik gelir. Hem uzamsal hem de ayrintili spektral
bilgi sayesinde, HSG hedef tespiti ve smiflandirma problemlerinde daha yiiksek

dogrulugu miimkiin kilacak 6zelliklere sahip olmas1 gibi 6nemli avantajlar1 vardir.

Bir Piksele Ait

! Tek Dalgaboyuna ait
Spektral Imza

gorinta

yansima oramt
Uzamsal Boyut

Dalga Boyu

Sekil 1.2 Hiperspektral goriintiilemede 3D hiperkiip (orta resim). Bir piksele ait spektral
imza ve tek dalga boyuna ait goriintii [§]

Bununla birlikte, HSG'niin yiiksek boyutlu veri yapisi hesaplama karmasikligmni
artiriken 6zellikle 6rnek egitim setinin boyutu ¢ok diisiik oldugu durumlarda Hughes
olayma (boyutluluk laneti, the curse of dimensionality) neden olabilmektedir [9]. Bu
nedenle, kii¢iik drnek sayis1 (KOS) na sahip olunan yiiksek boyutlu veriler i¢in hizli ve
dogru hesaplama yontemleri kullanmak uzaktan algilama alaninda biiyik bir 6neme
sahip olmaktadr. Literatiirde smiflandirma problemlerinde genel olarak iki ydntem
kullanilmaktadir. ilki, veri yapisii ¢dzmek icin olasilik yogunluk fonksiyonunun
tahmini ve daha sonra destek bdlgesini elde etmek i¢in esik degerinin tanimlanmasi olan
parametrik yontemdir [10]. Parzen yogunluk tahmini ve Gauss modeli bu tip
yaklagmmlardr. Reed-Xiaoli (RX) algoritmast Gauss modelinin en bilinen
yontemlerinden birisidir. Ikincisi ise, olasihk yogunluk fonksiyonu gibi parametreler
hesaplanmadan verinin sinir bdlgesine odaklanan parametrik olmayan sinir teknigi
yontemleridir. Bu yontemler parametrik yontemlerle karsilastirildiginda HSG oldugu

gibi yliksek boyutlu veri kiimeleri i¢in tercih edilmektedir [11]. K en yakm komsu



(kNN) teknigi, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Destek Vektér Veri Tanimlama
(DVVT) bu yontem tiirlerinden bazilaridir. Bu yontemlerin parametrik olmamasinin
yani sira, sparsity (daha az egitim Ornegi yeterliligi), iyi genelleme (her tiirlii veri
dagilimmi modellenmesi) ve c¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanimi (verileri daha yiiksek

boyutta haritalandirmasi) gibidiger avantajlari da vardir [12]

Tek Smif Destek Vektor Makinesi (TSDVM) ve Destek Vektor Veri Tanimlama
(DVVT) gibi siir betimlemeli Tek Sinif Smiflandirict (TSS)’lar HSG smiflandirma
problemlerinde kullanilan en 6nemli yontemlerdendir. Smiflandirma problemlerinin
yansira hiperspektral hedef ve anomali tespitinde de bu yontemler kullanilmaktadir.
Hedef tespit probleminde yalnizca hedef smifa ait egitim veri seti oldugundan bu egitim
seti ile egitilen TSS’lar hedef sinifa ait 6rnekler etrafinda bir karar yiizeyini olusturarak
yeni veri setlerinin hedef smifa ait olup olmadigmi kararmi verirler [13]. Bu tezde
parametrik olmayan simnir betimlemeli TSS olarak DVVT kullanilmistir. DVVT egitim
veri setindeki hedef sinifa ait miimkiin olan en biiyik sayida veriyi g¢evreleyen
minimum hiperkiire’yi bulunmaya calisir [14]. Bu yontem, duygusal yliz ifadesi tespiti
(emotional facial expression detection), gen haritalama (gene expression), veri
kiimeleme (data clustering) ve kumas kusur tespiti (fabric defect detection) gibi bircok
farkli alanda kullanilmaktadr [15-17]. Son zamanlarda bu ydntem HSG ile
smiflandirma, anomali ve hedef tespiti problemlerinde tercih edilmektedir [18-20].
Klasik DVVT biiyik veri kiimelerinde iyi oldugu kanitlanmig olmasina ragmen, son
yillarda DVVT basarim performansmi artirmak i¢cin bircok Oneri yapilmistir. Bu
caliymalara 6rnek olarak, k-en yakin komsu yontemi ile hedef veri yogunlugu dagilinu
hesaplanarak klasik DVVT tarafindan tespit edilemeyebilen yiiksek-yogunluklu hedef
bolgelerinin de hiperkiire igerisine almmasmi saglayan yogunluk agirhkli DVVT
yontemi Onerilmistir [21]. Le vd. yaymladiklar1 makalede [22], bulank ¢oklu kiire
(Fuzzy multi-sphere) DVVT yontemi ile tek hiperkiire ile gercek malzeme veri
orneklerini tanimlamasini garanti edemeyen geleneksel DV VT yerine bir dizi hiperkiire
olusturularak daha iyi bir veri tanimlamasi Onerilmistir. Baska bir ¢alismada, izafi
metrik (Relevant Metric) DVVT o0nerilerek o6rnek veri setindeki benzer &zelliklere
yiksek agirliklar atanmasi saglanmis ve bdylece benzer verilerin daha siki bir arada
olmas1 saglanarak hiperkiirenin etkin (hedef smifa ait hemen hemen tiim verileri

icermesi) tanimlanmasi ile performans artigt saglanmustir [23].



Bir diger onemli husus ise hiperspektral verilerin ger¢ek durumda lineer olarak
dagilmamas1 nedeniyle, klasik DVVT nin orijinal 6znitelik uzaymnda verileri dogru
gosterimini saglayamamasidir. Bu durumda verilerin dogrusal dagilim sergilemesi i¢in
daha yiksek boyutta haritalandirilmas: gerekmektedir [24]. Bu islem literatiirde
cekirdek numarast (kernel trick) olarak bilinen yaklasim sayesinde c¢ekirdek
fonksiyonlar1 ile basarilabilir. Ancak, uygun bir c¢ekirdek fonksiyonunu ve
parametrelerini segcmek c¢ekirdek fonksiyonu temelli yontemlerde ele alinmas1 gereken
temel problemlerden birisidir. En uygun c¢ekirdek fonksiyonu ve parametreleri
genellikle deneme yanilma yontemi veya ¢apraz dogrulama yontemi (cross-validation)
ile bulunur. Bunun disinda literatirde uygun cekirdek fonksiyonu ve parametrelerini
bulma ¢aligmalarma 6rnek olarak, radyal tabanli Gauss ¢ekirdek fonksiyon’u (RTF) i¢in
Olcek parametresinin tahmininde minimax yaklasim kullanilmistr [25]. Baska bir
calismada, RTF c¢ekirdek fonksiyonunun parametresini se¢gmek i¢cin grid-search
algoritmasmi kullanan otomatik bir yontem Onerilmistir [26]. Son yillarda, yeni bir
yaklasim olarak ¢ok ¢ekirdekli 6grenme (CCO, multiple kernel learning) ydntemi
onerilmistir. CCO optimize edilmis cekirdek fonksiyonunu elde etmek icin her bir alt
cekirdege verinin yapisma gore agirlik veren g¢oklu alt cekirdeklere sahiptir [27].
Yukarida belirtilen yontemlerden hangileri kullanilirsa kullanilsin, en uygun c¢ekirdek

fonksiyonu ve parametrelerini secmek genelde karmasik ve zaman alict olmaktadir.

Geleneksel smiflandricilarin performansini artrma ve daha gilirbliz hale getirmek
amaciyla Topluluk Ogrenme (TO, ensemble) olarak adlandirilan ¢oklu
siniflandiricilarm kombinasyonu yontemi ile ilgili son yillarda 6nemli miktarda
arastirma yapimstir [28]. TO yontemi birden ¢ok smiflandriciyr kullanir ve her
siniflandirict sonuglarmi belirli fiizyon kurallarma dayanarak birlestirir. Bu yontem,
biyoenformasyon, tip, bilgi giivenligi, cografya, oriintii tanima ve uzaktan algilama
problemlerinde gibi cesitli alanlarda kullanilmaktadir [29, 30]. Uzaktan algilama
uygulamalarmma 6rnek olarak; Huang ve Zhang smiflandrma problem icin, spektral,
uzamsal ve semantik Ozellikleri hem piksel hem de nesnel diizeylerde ayni anda
birlestiren DVM tabanh ¢oklu evre TO ydntemini dnermistir [31]. Onerilen bu topluluk
Ogrenme temelli yontemin vektdor yigmlama DVM, c¢ok c¢ekirdekli DVM gibi
yontemlere gore daha dogru siniflandrma sonuglar: sagladigr gosterilmistir. Baska bir
makalede, yiksek ¢oziiniirliiklii gdriintiilerde biiyiik depolama ve hesaplama maliyeti ile

basa ¢ikabilmek i¢in topluluk 6 grenmesinin 6zel bir durumu olan ¢ok ¢ekirdekli DVM'e



dayanan ¢oklu indeks 6 grenme yontemi dnerilmistir [32]. Kang vd. yaptiklari calismada
[33], ¢ok smifli smiflandirma amaciyla farkh tip tek sinif smiflandiricilarin bir araya
getirilmesi seklinde dnerilen TO yontemi 6nermis ve klasik tek sif smniflandirma
algoritmalarindan daha iy1 oldugunu gostermistir. Baska bir makalede, SVM temelli
alaka geri bildirimlerinin sonu¢larmm karmasikhigm ve uygunsuzlugunu ¢ézmek igin
aktif DVM tabanh ¢oklu smiflandirict yontemi dnerilmistir [34]. Topluluk 6grenmeli
bu yontemin egitim veri setinin kiicik oldugu durumlarda birgok diger klasik
smiflandiricidan daha iyi performans gosterdigi ispat edilmistir. Kang vd. biiyiik 6lgekli
tibbi veri setleri tizerinde DVM’indaki yiiksek egitim siiresinin iistesinden gelmek i¢in
etkili bir TO yontemi dnermistir [35]. Bu cahgmadaki deneysel sonuglar incelendiginde
onerilen TO yontemlerin geleneksel DVM smiflandrricisina kiyasla daha az egitim
stiresi ve daha giivenilir tahmin sonuglar1 ¢ikardigr gdzlemlenmistir. Ancak DVM gibi
cok smifh smiflandirict i¢in birgok TO ydntemi ¢cahgmalar: olmasina ragmen, TSS’lar
icin bu yontem uygulamalar: literatiirde olduk¢a azdir. TSS siniflandirma veya hedef
tespiti problemlerinde yalnizca hedef smif bilgisine sahip olmas1 nedeniyle yetkin bir
topluluk 6grenmeli TSS olusturulmasi ¢ok smiflt smiflandiricilara nazaran daha zor ve
smrrhdir [36]. Yapilan literatiir taramasinda TSS olan DVVT ile yapilan topluluk
ogrenmeli uygulamalarin az oldugu gézlemlenmistir. Kisith olan ¢aliysmalara 6rnek
olarak; Tai ve Wang yaymladiklar1 makalede [37], 1lgin bitkisinin bdlgesel dlgekte
dagillmin1  haritalandirma probleminde belirsizligi nicellestirmek ve kullanici
dogrulugunu arttirmak i¢in topluluk 6grenmeli DVVT yontemi Onerilmistir. Baska bir
makalede, sentetik veri setleri iizerinde, klasik DVVT'nin sonuglarmi iyilestirmek i¢in
yeni bir ydntem olarak korentropi (correntropy) temelli se¢meli TO yontemi

onerilmistir [38].

Etkin ve giirbiiz bir TO yontemi olusturmak i¢in bilinmesi gereken kritik konulardan
biri, etkili ve dogru bir veri birlestirme (kombinasyon) teknigi olusturmaktir. Temel
uygulanan birlestirme yontemleri arasinda en yaygin, basit ve giirbiiz yontem ¢ogunluk
oylamasi (CO) yontemi olup 0zellikle smiflandiricilarin ¢iktilar direkt smif etiketleri
(hard label) oldugu durumlarda kullanilmaktadir [39]. Dogru veri birlestirme teknigini
segmenin yani sira, daha dogru ve etkili bir TO elde etmek i¢in bir baska ana konu da
topluluk 6grenmede kullanilan her bir taban smiflandwricilar1 arasinda miimkiin
oldugunca cesitliligi (Diversity) artirmaktir. Cesitlilik (negatif bagimlilik, bagimsizlik,

ortogonallik  ve  tamamlayicilik), taban smiflandiricilarin  6rnek  verinin
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tanimlamasindaki gostermis oldugu farklik seviyesini ve iliskisiz hatalar1 temsil eder
[40]. Literatirde, TO’de herhangi bir iyilesme saglamak icin teorik olarak
siniflandiricilar  arasinda  gesitlilik olmast gerektigi degerlendirilmektedir. Eger
siniflandiricilar arasinda ¢esitlilik yoksa (benzer iseler) bu smiflandiricilarin sonuglarmi
birlestirerek hicbir gelisme elde edemeyebiliriz [41]. TO ydnteminde ¢esitliligin dnemi
ve uygulamalar1 ile ilgili birgok yaym bulunmaktadir. Kuncehava, TO’de
smniflandiricilarin birlestirmenin basaris1 i¢in ¢esitliligin dnemli bir unsur oldugunu
belirtmistir [42]. Tumer vd. yaptig1 calismada [43], Ozellikle egitim verisinin smirh
oldugu durumlarda taban siniflandiricilar arasindaki ¢esitliligin ~ artirilmasmin
faydalarim1 gosterilmistir. HSG’de uygulanan topluluk 6grenmede ¢esitliligin dnemini
vurgulayan ¢caligmalarada ornek olarak; Chen vd., HSG {izerinde daha iyi bir dogruluk
elde etmek icin topluluk G6grenmeli alt uzay DVM yontemi Onermis ve bireysel
siniflandiricilar arasindaki ¢esitliligin dnemini gostermistir [44]. Dondirme Ormant
(DO, Rotation Forest) ad1 verilen bir baska TO ydntemi hiperspektral goriintiilerin
siniflandiriimasinda hem temel smiflandiricilarin dogrulugunu hem de topluluktaki
cesitliligi artrmak i¢in Onerilmis ve topluluk i¢cindeki olusturulan yiksek cesitliligin

genellikle yliksek dogrulukla sonuglandigi gosterilmistir [45].

Bununla birlikte, s0zkonusu bu yontemde smiflandiricilar arasinda ¢esitlilik
olusturmanin her zaman faydali oldugu cevabi1 net olarak verilemeyen agik bir sorudur.
Kuncheva ve Whitaker, bazi 6zel durumlarda gesitlilik ve dogruluk arasinda kanitlanmis
baglantilar olmasma karsm, gercek Oriintii tanima problemlerinde ¢esitliligin herhangi
bir pratik degere sahip olup olmadiginin belirsiz oldugunu vurgulamistir [46]. Ayrica
Kuncheva, gergek wveri setleri (UCI veri setleri) iizerinde cesitlilik ile ilgili
simiilasyonlar uygulamis, bu uygulamalarda da ¢esitliligin beklendigi kadar biiyik bir
rol oynamadigmi belirtmistir [47]. Baska bir ¢alismada, baz1 durumlarda topluluk
ogrenmede orta derecede ¢esitlilik olusturmanin yiksek ¢esitlilik olusturmaya gére daha
iyl sonuglar iirettigi gosterilmistir [48]. Bununla birlikte, literatiirde smiflandiricilar
arasmda cesitliligin artirtilmasi ile TO ydntemi performansmin iyilestirdigi konusunda

genel fikir birligine varilmistir.

1.2 Tezin Amaci

HSG smiflandirma ve hedef tespit problemlerinde yanlizca hedef sinifa ait bilgiye ve

sinrrh sayida egitim 6rneklerine sahip olunmasi durumunda tek sinif siniflandiricilarda



basarim performansmi artirmak i¢in etkin bir topluluk 6grenme yontemi uygulamasi
smirh ve zor olabilmektedir. TO ydntemlerinde daha dogru ve kararli sonuglar elde

etmek i¢cin ortaya ¢ikan kritik konular su sekilde 6zetlenebilir:

o Taban smiflandiricilart arasinda gesitliligi artiracak teknikler gelistirmek,

. Her bir taban siniflandiriciya uygun agirhik verilerek etkin bir birlestirme teknigi
uygulamak,

o Birlestirme siirecinde tiim taban smiflandirict sonuglarmi kullanmak yerine

siniflandiricilardan  daha degerli olanlar1 se¢mek ve sadece segilenleri

birlestirmek.

Diger kritik konu ise, HSG gibi yiiksek boyutlu verilerde veri setinin biiyikliigiine
oranla kiicik egitim Ornegi sayisma sahip olma problemidir. Bu olay literatiirde
"Boyutsallik laneti" (curse of dimensionality) veya "Hughes olayi" (Hughes
phenomenon) ile tanimlanir. Hughes olayi, belirli sayida sabit egitim 6rnedi ile spektral

bant veya boyut sayismin artmastyla tahmin dogrulugunun azalmasidir [49].

Bu tez kapsaminda, HSG smiflandrmasinda ve hedef tespiti probleminde basarim
performans1 artirmmu icin etkin ve giirbiiz TO algoritmalar1 gelistirilmesi amaglanmustir.

Bu algoritmalar1 gelistirmek i¢in asagida verilen hususlar g6z 6niine alinmistir.

o Taban smiflandiricilar1 arasindaki farklihg: 6lgen yeni bir benzerlik (farklilik)
metrigi Onermek ve birlestirme sathasi oncesi ¢esitliligi artwrmak,

o Yeni agirhklandirma ve se¢gme yontemleri Oonererek etkin veri birlestirmesi
olusturarak daha dogru ve kararl sonuglar elde etmek,

o Cok kiiciik egitim 6rnegi boyutunda bile daha iyi sonuglar almak.

1.3 Hipotez

Sonu¢ olarak, her smiflandiric1 arasinda uygun bir agwhik ve cesitlilik iceren
kombinasyon teknigi tasarlayan algoritmalar iiretilerek, HSG’lerde siniflandirma ve
hedef tespiti problemlerinde kiiciik botyutda egitim 6rnegi kosullarinda bile performans

tyilestirmesi yapilabilmesi hedeflenmistir. Bu tez g¢alismasinda alt1 konu iizerinde

yogunlagilmistir.
o Agrhksiz ve agrhklandrilnis kombinasyon yontemleri ile TO yaklagmu
tasarlamak.



Smiflandirict ¢ekirdek fonksiyon parametrelerini ayarlamaya ihtiya¢ duymayan
topluluk 6 grenme tekniginden esinlenen yeni bir yontem tasarlamak.

Her bir smiflandirict i¢in uygun agrhigi tanimlamak i¢in agirhk atama teknigi ve
daha fazla performans kazanci elde etmek i¢in smiflandirict se¢im ydntemi
onermek.

TO yonteminde smiflandiricilar arasinda gesitliligi artirmak icin yeni bir
benzerlik metrigi 6nermek.

HS verilerde hem smiflandirma hem de hedef tespiti problemlerinde daha dogru
ve istikrarli sonuglar elde etmek icin Onerilen algoritmalara yonelik
karsilastirmali ¢alisma ve analiz yapmak.

Ayrica 6nerilen yontemlerin Hughes olay1 i¢in ¢6ziim olduklarmi gostermek.



BOLUM 2

TEORIK ALTYAPI

2.1 Smmr Betimle meli Tek Simf Simflandiricilar (TSS)

Smir Betimlemeli TSS'lar karar verme ylizeyini olusturmak i¢in hedef verilerin smir
noktalarma odaklanirlar. Bu yontemler hedef sinifin bilgisinin mevcut oldugu ve bunun
disindaki arka plan (diger siniflar) hakkinda hicbir sey bilinmedigi durumlarda
kullanighdirlar. Belirlenen sinir bdlgesi icerisinde kalan yeni 6rnekler hedef nesneler
olarak ve geriye kalan diger tiim 6rnekler ise aykiri nokta (outlier) olarak belirlenir [11].
Bu yontemler, sinyal isleme, Oriintii tanima, tibbi tan1 ve sahtekarlik algilama gibi
bircok arastirma alaninda yaygmn olarak kullanilmaktadir. Ayrica HSG gibi yiiksek
boyutlu veriler i¢cin olasilik yogunlugu hesaplayan parametrik yontemlerenden daha
verimli oldugu gosterilmistir [50,51]. Bu ydntemler, HSG uygulamalarmda hem
smiflandirma hem de hedef tespiti problemleri i¢in literatiirde yaygm olarak
kullanilmaktadirlar. Tek smif problemlerinde, hedef smif i¢in "1" ve hedef olmayan
diger smiflar (outlier) icin "-1" olmak {izere iki smif etiketi vardir. Bu yontemlere ornek
olarak, yaygm olarak kullanilan Tek Smif Destek Vektor Makinas1 (TSDVM) ve tezde
ana smiflandirict olarak kullandigimiz Destek Vektor Veri Tanmmlamasi (DVVT)

yontemleri soylenebilir.

2.1.1 Destek Vektor Veri Tammlamasi1 (DVVT)

Tax ve Duin tarafindan 6nerilen DVVT sinir betimlemeli TSS’dir [14]. Bu yontem iki
smifli problemlerde kullanllan DVM'den esinlenmisti. DVVT'nin amaci, hedef
verisinin etrafinda minimum kapali hiperkiire sinir1 olusturmaktir. Kiire merkez, a, ve

yarigap, R ile tanimlanr (Sekil 2.1). Kireyi olusturma esnasinda, yarigapt (R)



kiigtiltiilerek kiirenin hacmini en aza indirgemeye c¢alisilirken hedef smifa ait egitim

verilerin hepsinin ya da neredeyse tamamnin kiirenin i¢inde olmas1 hedeflenir.

AR
\\/

Sekil 2.1 Hedef'smif1 iceren merkez, a ve yarigap, R ile tanimlanmig hiperkiire

-

DVVT verilen bir dizi egitim 6rnegi ile {X;,i = 1,...., N} hata fonksiyonunu en aza
indirgerken,

min E(R,a,&) = R + cZei @.1)

asagidakikisitlari elde etmeye calisilir,
lx; —all®> < RP+ &, &=0 (2.2)

Burada, ¢; karar smirmi rahatlatmak i¢in yumusak bir marj olan gevseklik degiskeni
(slack wvariables) ve C kirenin O6diinlesimini (trade-off) ve reddedilen hedef nesne
sayismn1 kontrol eden cezalandirma faktdridir (punish factor) [20]. Yukaridaki

optimizasyon problemi Lagrange carpani metodu ile ¢oziilebilir.
L(R) ar fi; yir al) =

R2+ngi Z“ (R + & — (lx,]I? — 2a. %, + llall?)} - Zna (23)

L’yi R ve a'ya gore kismi tiirevlerini alir ve bunlari sifira esitlersek, asagidaki esitlikleri

buluruz,

Z a; =1, a= Z a;.X; (2.4)
i i

Burada, a; # 0 olan her egitim 6rnegi kiire smirinda uzanan destek vektorleri olarak

adlandmrilir. Hiperkiire olusturulduktan sonra, herbir test 6rnegi y; i¢in asagida verilen

karar verme fonksiyonu kullanilarak etiketlendirme yapilir.

f) = sign(R? — |ly — all*) 2.5)
10



2.1.2 Tek Smmf Destek Vektor Makinas1 (TSDVM)

TSDVM, Scholkopf tarafindan SVM smiflandiricismin 6zel bir formu olarak
onerilmistir [52]. Sekil 2.2'de gosterildigi gibi tiim hedef nesneleri orjinden aywran
hiperdiizlem bulunurken bu hiperdiizlemin orjine olan mesafesini en st diizeye ¢ikaran

bir yontemdir.

A F

Sekil 2.2 Hedef verilerini orjinden maksimum mesafede ayiran hiperdiizlem

Verilen bir egitim seti kiimesi {x;,i =1,....,N} ve test 6rnegi y; » {—1,1} i¢in

problem asagidaki gibi formiile edilir,

] 1 5 1
min £(o,w,£) = FWlF —p+ 5> 4 o)
L
kisitlar:
W.xi Sp_fl, 5120 Vl (27)

Burada w normal vektér, p hiperdiizlemin orjinden olan mesafesi, v yanls
siniflandirilan degerlerin (outlier) izin verilen orami ve ¢; ise hata paremetresi olan

gevseklik degiskenidir (slack variables) [53]. Hiperdiizlem bulduktan sonra herbir test
ornegi y;i¢in asagida verilen karar verme fonksiyonu kullanilarak etiketlendirme

yaplir.
f) = sign(w.y — p) (2.8)

2.1.3 Cekirdek Fonksiyonlan

Gergek calisma verileri ¢ogu durumda dogrusal dagilima sahip olmadigindan, klasik

dogrusal karar verme yontemleri iyi bir basarim veremeyebilir. Bu durumda iyi bir
basarim elde etmek igin, verinin ¢p(x) haritalama fonksiyonu kullanilarak giris dznitelik

uzay boyutundan daha yiiksek 6znitelikk uzay boyutuna gegirmesi ile dogrusal dagilim
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gostermesi saglanir (Sekil 2.3). Oznitelik haritalamas1 ¢ok yiksek boyutlu ve islenmesi
olduk¢a karmasik olabilir. Ancak islemleri kolaylastirmak icin, "¢ekirdek hilesi" (kernel
trick) yardimiyla igsel carpimlar mercer teoremini [54] karsilayacak sekilde c¢ekirdek
fonksiyonu K(x;,x;) = (¢ (x;), d(x;)) ile degistirilir.

Sekil 2.3 Dogrusal dagilim elde etmek i¢in haritalama yaklagimm 6rnegi

Cekirdek fonksiyonu kullanildiginda, DVVT ig¢in karar fonksiyonu,

f(y) = sign {R*— | K(y,y) — ZZ a;K(y,x;) + Z a;a;K(x;, x;) (2.9)
9 i

TSDVM igin ise,

f(y) = sign (Z a,K(y,x;) — p) (2.10)
i
Literatiirde, dogrusal, polinom, radyal tabanh gauss fonksiyonu (RTF), laplace gibi
farklt ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, makine 6grenmesinde en
yaygin olarak kullanilan RTF ¢ekirdek fonksiyonu kullanimistir. RTF’nun

matematiksel ifadesi,

I = x|

K(x; x;) = exp (——) (2.11)

g?

RTF fonksiyonun ana ve Onemli parametresi olan sigma (o), smir sikiigini1 kontrol
altina almaya yarayan optimize edilmesi gereken hassas bir parametredir. Cok kiigiik
sigma degerleri i¢in, tiim drnek nesneler destek vektorleri haline gelir ve asir1 uygunluk
(overfitting) olugur. Bu durum DV VT'nin genelleme 6zelligini kaybetmesine ve 6ngorii
giicliniin diismesine neden olur. Cok biiyiik sigma degerleri i¢in ise, destek vektorler
olduk¢a az olur ve yetersiz uyum (underfitting) olusur. Bu durum DVVT'nin orijinal

kiresel sekilli ¢oziime yaklagsmasi ve olas1 6nemsiz karar smirmi olusturmasi ile zayif
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performansa neden olur [12]. Bu nedenle, RTF i¢cin uygun ¢ekirdek parametresini (o)

se¢cmek kritik konulardan biri haline gelmektedir.

2.2 Topluluk Ofrenme Yontemi

Topluluk 6grenme yontemleri, nihai karar1 vermek i¢in bir grup smiflandiricinin
bireysel kararlarmi belirli bir fiizyon kurallarma gore paralel veya ardisik olarak
birlestiren istatistiksel bir tekniktir. Bu yOntemler smiflandiricilarin  tahmin
performanslarin1 arttirmakla kalmayip ayni zamanda giirbiizligiiniide gelistirir [55].
Kemoinformatik, biyoinformatik, finans, bilgi giivenligi, tip, imalat, cografya ve
goriintii isleme gibi pek cok alanda gesitli TO teknikleri kullanilmaktadir [56-61]. TO
yontemleri olusturma fikri uzun siiredir arastirilan bir konudur. Bu yontem ilk defa 1977
yilinda Tukey tarafindan ki dogrusal regresyon modelinin daha iyi sonuglar elde etmek
icin birlestirilmesi ile dnerilmistir [62]. Ancak, TO ydnteminde ana akim 1990'larm
basinda baslamistir. Hansen ve Salamon, tek bir yapay sinir agmin (YSA) performansmi
artirmak i¢in benzer sekilde yapilandirilmis YSA’larmm topluluk &grenmesini
onermistir [63]. Schapire, bir grup zayif 6grenme algoritmalarmi birlestirerek yiksek
dogrulugu elde eden bir algoritmaya donistiirmek icin Hizlandrma (Boosting)
algoritmasmi Onermistir [64]. Wolpert tarafindan genelleme hata oranini en aza
indirgemek i¢in bir veya daha fazla genellemeden olusan yigilmis genelleme (Stacked
generalization) yontemi uygulanmistir [65]. Freund ve Schapire, hizlandirma yontemini
gelistirmis ve smiflandiricmmm  agwhkh kombinasyonunu kullanan ayarlanabilir
hizlandirma (AdaBoost) yontemini 6nermistir [66]. Breiman, her bir taban smiflandirici
icin orjjinal egitim veri setinden rasgele 6rneklemeye dayanan yeni bir egitim veri seti
olusturmaya dayanan torbalama (bagging) yontemi gelistirmistir [67]. Rasgele altuzay
(random subspace) yontemi Ho tarafindan Onerilmis olup bu ydntem taban
siniflandiricilarin orgjinal 6znitelik uzayindan segilen altoznitelik kiimeleri ile egitildigi
ve daha sonrada birlestirildi bir model olarak karsmmiza ¢ikmaktadir [68]. Bir baska TO
teknigi olarak dondiirme ormani (rotation forest) Oznitelik ¢ikarimina dayanan bir
yontem olarak sunulmustur [69]. Literatiirde, dort farkl kategoride/seviyede uygulanan

cesitli topluluk 6grenme yontemleri kullanilmaktadir [70].

Veri Seviyesi: Orjjinal egitim veri setinden yeniden ornekleme ile elde edilen farkh

egitim setlerinin ayni tip taban smiflandiricilara verilmesi ve smiflandirma sonuglarmin
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nihai karar i¢in birlestirilmesidir. Torbalama ve hizlandirma bu tir TO

yontemlerindendir.

Omitelik Seviyesi: Orijinal 6znitelik uzaymmdan rastgele secilen farkli Oznitelik
altkimelerinin taban siniflandiricilara verilmesi ve smiflandirma sonuglarinin nihai
karar icin birlestirilmesidir. Rasgele altuzay ve Dondirme Ormani bu yOntem

tirlerindendir.

Smiflandiner Seviyesi: Farkli smiflandiricilarin ayni egitim veri setleri kullanilarak
egitilmesi ve nihai smiflandrma sonuglarin1  elde etmek icin sonuglarin
birlestirilmesidir. Ornek olarak Li tarafindan, tek simnif smiflandirici olan DVVT ile iki
smif siiflandirict olan DVM sonuglar1 birlestirilmesi ile 1.5-DVM olarak adlandirilan

TO yontemi dnerilmistir [70].

Karar Seviyesi: Taban smiflandiricilarm ¢ikis tiirtine gére (kat1 seviye (hard level) ve
yumusak seviye (soft level)) farkl veri birlestirme stratejileri olusturulmustur. Kati
seviye etiketleme her bir test drneginin nihai sinif etiketini belirlerken, yumusak seviye
ise her bir test 6rneginin smiflandirici tarafindan siniflandirma olasiliginin tahminidir.
Cogunluk oylamast ve agrlikli oylama kati seviye birlestirme ydntemlerinden,
maksimum, minimum, medyan, toplam, c¢arpim yumusak seviye birlestirme
yontemlerinden bazilardir.

TO yontemleri yalmzca performansi arttrmak icin  degil aym zamanda

siniflandiricilarin glirbiizliigii artirmak i¢cin de kullanilabilir. Bu yontemin uygulanmasi

icin asagida verilen ii¢ ana neden belirtilebilir [55];

o Yetersiz egitim verisi (Kiiglik 6rnek sayisi),
o Kararsiz 6 grenme algoritmasi,
o Oznitelik uzaymda gergek hedef fonksiyonunu icermeyebilmesi.

Etkin ve glirbiiz bir topluluk 6 grenme yonetimi olusturmak i¢in iki kritik husus vardir;

o Tiim taban siniflandiricilar arasindaki gesitlilik (diversity),

o Uygun kombinasyon (veri flizyonu) teknigi.

2.2.1 Ceysitlilik (Diversity)

TO yontemindeki gesitlilik, herbir taban smiflandiricinin genelleme hatalarinin miimkiin

oldugunca iliskisiz olmasidir [40]. Teorik olarak, eger her bir smiflandirici
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digerlerinden bagimsiz sonuglar iiretebiliyorsa TO teknigi performans: genellikle artar.
Eger tiim taban smiflandricilar kiimesi 6zdesse herhangi bir kazang veya avantaj elde
edilemez. Bu nedenle, taban siniflandiricilar arasinda belirli bir oranda gesitlilik
olusturulmahdir. Yiksek miktarada cesitliligin TO metodu i¢in her zaman yararh
oldugu hala net degildir. Bununla birlikte, arastrmacilar arasmda daha iyi bir TO
yontemi i¢in en énemli unsurun smiflandricilardaki ¢esitlilik oldugu ve ikincil olarakta

kombinasyon ydnteminin oldugu konusunda fikir birligi saglanmustir [71].

Topluluk 6grenme yonteminde cesitlilik ortilii (implicitly) ve direkt (explicitly)
olusturulabilir [72]. Ortiilii tarzda cesitlilik asagidaki verilen uygulamlarla yapilabilir,

. Torbalama ydnteminde oldugu gibi gibi farkh (rasgele se¢ilmis) egitim setleri
kullanmak,

o Dondiirme Ormani yonteminde oldugu gibi 6znitelik alt kiimeleri olusturmak,

o Farkli tip smiflandiricilar segmek.

Cesitliligi direkt olarak, optimize edilmis benzerlk metrigi tanimlama ve onu her
siniflandirictya agirlik verme yontemi ile olusturulabilir. Bununla birlikte, mantikli ve
giirbiiz bir ¢esitlilik 6l¢iitii olusturmak/bulmak olduk¢a zordur. Yiizyili1 asan bir stireden
beri farkl alanlarda en anlamli benzerlik (similarity) veya farklilk (dissimilarity)
metrigi (6l¢iitli) onermek i¢in bir¢ok arastirma yapilmaktadir. Bazi metrikler Yule-Q
istatistigi gibi dogrudan istatistik disiplini ile iligkili olsalar da, bazilar1 ekolojik tiirlerin
kiimelenmesinde kullanilan jaccard [73] ve yazilim hatas1 analizinde kullanilan

tarantula metrigi [74] gibi spesifik alan/amag i¢in gelistirilmistir.

Benzerlik veya farklilik metrikleri ¢esitli alanlarda farkli amaglar i¢in kullanilmaktadir.
Omegin, biyoinformatikte gen ¢iftleri, gen iiriinleri ve protein fonksiyonu tahminleri
arasindaki iliskiyi arastirmada, kemoinformatikte ilag gelistirmede, etnolojide farkli
halklarin 6zelliklerini karsilastirmak, analiz etmek ve bunlarin arasindaki iligkiyi
kesfetmekte, veri madenciliginde anormalligi tespit etmek ve veri tabanlarindan yararh
bilgiler elde etmekte, taksonomide restorasyonda ilgili dlglitlere dayali varliklarin
tanimlanmas1 ve smiflandrilmasinda, goriinti islemede goriintii alimi, kodlama,
iyilestirme ve restorasyonda kullanilmistr [75-78]. Oriintii tamma alanmda da, yiiz
tanima, kelime farkliig1 algilama, boyutsal azaltma ve HSG smiflandirmast gibi
amaglarla uygulanmistir [2, 79-80]. Kullanildiklar1 amag¢ ne olursa olsun tiim benzerlik

veya farklilik metriklerini ikikategoriye ayrilmaktadir [81].
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ikili Olmayan (Non-pairwise) Olciim Metrikleri: Tiim taban smiflandiricilarmi
topluca birkerede degerlendiren 6l¢iitlerdir. Kohavi-Wolpert varyansi, entropi 6l¢limii,

zorluk Ol¢iimii bunlardan bazilaridir.

ikili (Pairwise) Olgiim Metrikleri: ikili olmayan yontemlere gore uygulamasi daha
basit ve ¢ogunlukla tercih edilen dlciitlerdir [42]. Ikili 6lgiim ydnteminde, tiim taban
smiflandiric1 arasmdaki olasi ¢iftler kullanilarak ikili 6lgtimler hesaplanip ortalamasi
almarak cesitlilik 6l¢iimii bulunur. Bir TO’de M taban smiflandricilar: i¢in, M(M —
1)/2 ikili gesitlilik Olglimleri hesaplanir ve daha sonra ortalamalari almarak nihai
cesitlilik &lciisii elde edilir. Jaccard, Q-Istatistigi, korelasyon katsayisi, kappa, tarantula
metrikleri bu bu tip dl¢iitlerdendir.

Ikili lgiim metrikleri igin iki smiflandirict ¢iktisim f; ve fj olarak kabul edersek,

siniflandirict sonuglarmmm olumsallik (contingency) tablosu Cizelge 2.1'de verildigi gibi
olacaktir. Cizelgedeki degiskenler, tek smif smiflandrma sonucunda hedef

(pozitif)/hedef olmayan (negatif) ¢iktilarin ilgili ¢iftlere ait durumlarmni gostermektedir.

Cizelge 2.1 iki smiflandricinmn olumsallik tablosu

fi
Pozitif (1) | Negatif (1) | °oP2m
Pozitif (1) a atb
fi Negatif (-1) d ctd
Toplam atc b+d N=a+b+c+d

Literatiirde cesitli alanlarda farkli amaglarla kullanilan yiize yakin benzerlik veya
farklilik metrigi bulunmaktadir. Jaccard, Q istatistigi, ¢ift ariza (Double-fault) ve basit
esleme (Simple matching) yaygin kullanilan yontemler olup bu tezde 6nerdigimiz yeni
metrige kars1 karsilastirma (benchmarking) metrikleri olarak kullanilmistir. Bu
metriklere ait kisa ac¢iklama ve olumsallik tablosuna gore formiilasyonu asagida

verilmistir.
Jaccard: Ozellikle veri kiimeleme alaninda olmak iizere birgok alanda yaygm olarak
kullanilan benzerlik 6l¢iistidiir [73]. Olumsallik tablosuna gore matematiksel formiilii,

a
S,

jaccard = a+b+c (212)

Q Istatistigi: Istatistikte Yule tarafindan benzerlik 6lciitii olarak onerilmistir [82].
Kuncheva tarafindan TO yonteminde smiflandiricilar arasindaki ¢esitliligi 6lgmek igin
kullanilmigtir [81]. Olumsallik tablosuna gére matematiksel formiili,
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_ad—bc 513
¢ ad+ bc (2.13)

Cift-Anza (CA, Double-Fault): Literatiirde yaygm olarak kullanilmaktadir. Giacinto
ve Roli tarafindan goriintii simiflandirmasinda TO ydntemi icin farklilik &l¢iitii olarak

kullanilmigtir [83]. Olumsallik tablosuna gore matematiksel formiili,

D _ 4 2.14
DF = (2.14)

Basit Esleme (BE, Simple Matching): Sokal ve Michener tarafindan benzerlik metrigi
olarak Onerilmistir [84]. Farkliik bicimi anlagmazlik 6l¢iisii (disagreement measure)

olarak adlandmrilir.Olumsallik tablosuna gére matematiksel formiil,

a+d
sMT TN (2.15)

Kuncheva tarafindan, CA ve BE metriklerinin smiflandiric1 TO performasina gesitlilik
Olciitleri olarak katk1 sagladig tespit edilmistir [41].

2.2.2 Birlestime Yontemleri ve Oylama

Topluluk 6grenme yontemlerinde daha dogru sonuglar elde etmek i¢in bir diger dnemli
husus, taban smiflandiricilarin ¢iktilarmi birlestirmek icin uygun veri flizyon
(birlestirme) teknigini segmektir. Birlestirme fonksiyonu genel dogrulugu artrmak i¢in
her bir taban siniflandiricty1 en uygun ydntemle birlestirmekten sorumludur. Istatistik,
Orlintli tanima ve makine Ogrenmesinde cogunluk oylamasi (majority voting),
maksimum, minimum, ortalama, carpim, naive bayes ve karar sablonlar1 (decision
templates) gibi birgok farkli birlestirme teknikleri vardir. Cogunluk oylamasi (CO) ve
agirlikli oylama (AO) ozellikle siniflandirict ¢iktilar1 kati (smif) seviye etiketler
oldugunda en sik kullanillan, kolay uygulanabilr ve giirbliz kombinasyon
yontemlerindendir. Ayrica bu yOontemlerde taban smiflandiricilar egitildikten sonra
herhangi bir parametre ayar1 ve ek bilgiye ihtiyag duyulmaz [39]. CO, sniflandiricilar
arasinda en fazla oyu alan smif etiketinin se¢ilmesi yontemidir. Her bir taban TSS'dan

alman test 6rnegi icin sinif etiketi asagidaki gibi gosterilirse,
firss = {—1 (hedef degil), 1(hedef) } (2.16)

(CO'da her bir piksel i¢in etikelerin yarisindan fazlasma sahip olan etiket degeri smif

etiketi olarak atanmaktadir. Matematiksel olarak asagidaki sekilde yazilabilir,
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(-
fico = 4 ol .17)
L 1, %Z firss =20

Basit CO'da her bir segmenin aym agirligi vardir. Eger uygulanan TO ydnteminde
smiflandiricilarin ayni dogruluga sahip olmadig biliniyorsa, daha dogru karar veren
smiflandiricmim nihai karar tizerindeki etkisini artirmak amaciyla agrhk (w;) verilerek
CO ile elde edilen performans daha fazla arttirabilir. Buradaki kritikk konu wveri
birlestirmeden Oonce her taban siniflandirictya en optimum ve uygun agirliklar:

saglamaktir. Agirlikli oylamada nihaikarar asagidaki sekilde hesaplanir,

1' z LflTSS<0

(
|

figo = { 'R (2.18)
|

M
1 W firss 2
k=1

Her iki formiilasyondaki f; degerlendirilen yeni verinin nihai karar etiketi, w; her bir
siniflandirict sonucuna atanan agiwhk ve M topluluk Ogrenmedeki kullanilan

smiflandirici sayisidir.

Genellikle taban siiflandiricisinin agirhklar: smiflandirma dogruluklar: ile orantil
olarak verilir [85]. Agirliklar1 elde etmek icin optimizasyon ydntemleri ve sezgisel
yaklagmmlar da kullanilir. Bu tezde, dnerdigimiz yeni benzerlik metrigi, smiflandirici
performanst 6lgmede kullanilan dengeli smiflandirma orani (DSO) ve korelasyon

katsayis1 Olciitlerini agirliklar: atamak igin kullanilmigtir.

2.2.3 Torbalama

Torbalama (Bagging: Bootstrap aggregating) Breiman tarafindan Onerilmis olup en
yaygin, giiclii ve kolay uygulanabilir TO yontemlerinden biridir [67]. Bu teknikte tekrar
yerine koyma ile rastgele 6rneklemeye dayanan onyiikleme (bootstrapping) yaklagmu

kullanir.

Elimizdeki orjinal egitim veri seti §$ ={x;, i=1,..,N} olmak iizere, torbalama
tekniginde M defa ¢ogaltilmis egitim veri setleri {S,,,m =1 .... M} olusturulur. Her

cogaltilan egitim veri seti genellikle orijinal egitim setiyle ayni boyutlara sahip olsa da,
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orijinal veri boyutundan daha kiiciik olarakta secilebilir. Boylece ¢ogaltilan egitim veri
setiboyutu N* < N olabilir. Torbalama 6zellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde kritik
olan kiiciik 6rnek egitim sayis1 nedeniyle kararsiz olan smiflandiricilar1 daha kararl hale
getirmek i¢cin etkili bir yontem olarak uygulanmistr [36]. Torbalama yonteminin bu
ozelligi, 6rnek veri setinin sinirl olmasi nedeniyle HSG ile smiflandirma ve hedef tespit

uygulamalarmda bu yontemi en uygun aday TO tekniklerinden biri haline getirmektedir.
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BOLUM 3

HIiPERSPEKTRAL VERI SETLERI VE PERFORMANS
DEGERLENDIRME OLCUTLERI

3.1 Hiperspektral Veri Setleri

Bu tezde, deneysel uygulama, karsilastrma ve analiz i¢in kesin referans bilgisine
(groundtruth) sahip bes gercek ve iyi bilinen hiperspektral veri seti kullanilmigtr. Bu
veri setleri dort farkli uzaktan algilama sensorii tarafindan elde edilmistir: NASA
Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS), Reflective Optics System
Imaging Spectrometer (ROSIS), Hyperspectral Digital Imagery Collection Experiment
(HYDICE) and NASA Hyperion sensor. veri setleri i¢in ayrintii bilgi asagida

verilmistir.

3.1.1 Kennedy Space Center (KSC) Veri Seti

23 Mart 1996'da Florida'daki Kennedy Uzay Merkezi iizerinden elde edilen NASA
AVIRIS verisidir. 18 metrelik uzamsal ¢Oziiniirliigii ile goriniir ve yakin kizilotesi
spektrumunda (400-2500 nm) 10 nm genislikte 224 bant icerirmektedir. Bu alanin
goriintii (uzamsal) boyutu 512 x 614 pikseldir. Su buhar1 sogurma bantlar1 ve giirtiltiilii
bantlar1 ¢ikardiktan sonra toplam 176 banttan olusan veri elde edilmistir. 13 adet sulak
ve daglik alan smifin1 olan HS verisinin RGB goriintiisii ve kesin referans (groundtruth)

haritas1 Sekil 3.1'de verilmistir.
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(a) (b)
Sekil 3.1 KSC verisi (a) RGB goriintiisii (b) kesin referans haritast

3.1.2 Salina Valley Veri Seti

Giiney Kaliforniya'daki Salinas Vadisi'nde AVIRIS sensorii tarafindan elde edilmis ve
yiksek uzamsal ¢oziiniirliige (3.7 metrelik piksel) sahip bir veri setidir. Goriintii 0,4 -
2,5 um araliginda spektral kapsama alanma sahip, 217 x 512 piksel ve 224 bant
icermektedir. Su buhari sogurma bantlar1 ve giiriiltiilii bantlar1 ¢ikardiktan sonra toplam
204 banttan olusan veri elde edilmistir. 16 adet sinifin1 olan HS verinin tekli spektral

bant goriintiisii ve kesin referans (groundtruth) haritasi Sekil 3.2'de verilmistir.

(a) (b)
Sekil 3.2 Salinas valley verisi (a) tekli spektral bant goriintiisii (b) kesin referans haritas1

3.1.3 Botswana Veri Seti

31Mayis 2001 tarihinde Botswana Okavango Deltas1 tlizerinden alimmis NASA
Hyperion veri setidir. 10 nm araliklarla 400-2500 nm'lik EM spektrumu kapsayan ve
242 bant igeren bir veridir. Uzamsal boyut 1476 x 256 ve ¢oziiniirligii 30 metredir. Su
buhar1 sogurma bantlar1 ve giiriiltiili bantlar1 ¢ikardiktan sonra toplam 145 banttan
olusan veri seti elde edilmistir. Veri mevsimsel batakliklardaki arazi Ortii tiplerini,

batakliklar1 ve delta'nin uzak boliimiinde bulunan daha kuru ormanlik alanlari temsil
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eden 14 tanimlanmis smnifdan olusmaktadr. RGB goriintiisii ve kesin referans

(groundtruth) haritas1 Sekil 3.3'de verilmistir.

L

(a) (b)
Sekil 3.3 Botswana verisi (a) RGB goriintiisii (b) kesin referans haritasi

3.1.4 Pavia University Veri Seti

8 Temmuz 2002'de kuzey italya pavia liniversitesi mithendislik okulu iizerinden ROSIS
sensorii tarafindan elde edilmistir. Veri setinde 115 spektrum bant bulunmaktadir ve
0.43-0.86 um araligm kapsamaktadir. Giiriiltiilii bantlar1 ¢ikardiktan sonra 103 bant
elde edilmistir. Uzamsal boyut 610 x 340 ve ¢oziiniirliigii 1.3 metredir. 9 adet smifini
olan HS verinin RGB goriintiisii ve kesin referans (groundtruth) haritas1 Sekil 3.4'de

verilmistir.
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(a) (b)

Sekil 3.4 Pavia university verisi (a) RGB goriintiisii (b) kesin referans haritas1

3.1.5 Washington, DC Mall Veri Seti

Washington, DC kentsel alan iizerinde hava araci iizerindeki HYDICE hiperspektral
sensorii tarafindan elde edilmistir. 210 bant i¢erir, goriiniir ve kiz1l6tesi spektrumun 0,4-
2,4 pm'lik bolimiini kapsar. Su buhari sogurma bantlarimi ¢ikardiktan sonra 191 bant
elde edilmistir. Uzamsal boyutu 1280 % 307 ve ¢oziiniirliigii 2.8 metredir. 7 adet smifi
olan HS verinin sahte renk yapay goriintiisii ve kesin referans (groundtruth) haritasi

Sekil 3.5'de verilmistir.

(b)
Sekil 3.5 Washington, DC Mall verisi (a) dond{iriilmiis {ic kanal yapay goriintiisii
(kullanilan bantlar R:60, G:27, B:17) (b) kesin referans haritas1

Tim hiperspektral veri kiimelerindeki siniflarmn orjinal isimleri ve kesin referans piksel

sayilar1 Cizelge 3.1'de verilmistir.
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Cizelge 3.1 Hiperspektral veri kiimelerindeki smif isimleri ve kesin referans piksel

sayilari

= Salinas Valley Botswana KSC Pavia Uni. DC Mall
h Z - - - -

« Ismi Boyu | Ismi Boyut | Ismi Boyut | Ismi Boyut | Ismi Boyut
S1 Brocoli green 2009 Water 270 Scrub 761 Asphalt 6631 Roof 3834
2 Brocoli gre w2 3726 Hippo grass 101 Willow 243 Meadows 18649 | Road 416
S3 | Fallow 1976 | Floodlain 251 | Cabbage 256 | Gravel 2099 | Trail 175

grassesl hamm
s4 | Fallowrough 1394 | Floodlain 215 | Cabbage 252 | Trees 3064 | Grass 1928
plow grasses2 palm
Fallow smooth 2678 Reedsl 269 Slash pine 161 Metal 1345 Tree 405
sheets
S6 Stubble 3959 | Riparian 269 Oak 229 Bare soil 5029 | Water 1224
S7 | Celery 3579 | Firescar2 259 | Hardwood 105 | Bitumen 1330 | Shadow 97
swamp
sg | Grapes 11271 | Island interior ~ 203 | Graminoid 431 | Bricks 3682
untrained marsh
S9 | Soi vinyard 6203 | Accacia 314 Spartina 520 Shadows 947
develop woodlands marsh
s1o | Com sen. 3278 | Accacia 248 | Cattailmarsh 404
green w. shrublands
S11 | Lettucedwk 1068 Accacia 305 Salt marsh 419
grasslands
S12 | LettuceSwk 1927 Short mopane 181
S13 | Lettucebwk 916 Mixedmopane 268
S14 | Lettuce7wk 1070
S15 | Vineyard 7268
S16 | Vineyard ver. 1807
Toplam Piksel 54129 3153 3781 42766 8079

3.2 Performans Degerlendirme Olciitleri

Kangiklik matrisi (confusion matrix) makine dgrenme algoritmasinin performansini

degerlendirmek icin gergek ve tahmin edilen siniflandirma sonuglar1 hakkinda bilgi

iceren spesifik bir tablodur. Matris, Cizelge 3.2'de verilmis olup satirlar test

kiimesindeki Orneklere ait gercek sayilari sutiinlar ise 6grenme algoritmasi yoluyla

ongoriilen tahminlemeyi ifade eder.

Cizelge 3.2 Karigiklik matrisi

Tahmin edilen sinif T
oplam
Pozitif Negatif

& Pozitif ™ Gergek

S "é True Pozitif Pozitif sayisi
q) —

o “ Negatif TN : Gergek

True Negatif Negatif

Toplam Tahmin Tahmin _Top lam
Pozitif sayis1 | Negatif'sayis1 | Ornek sayisi
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Siniflandirma sonuglarma gore dort durum gozlemlenir,
o True Pozitif (TP): Gergek degerin pozitif oldugu dogru tahmindir, dogru tespit.

o True Negatif (TN): Gergek degerin negatif oldugu dogru tahmindir, dogru
rededilme.

o False Positif (FP): Ger¢cek degerin negatif oldugu yanhs tahmindir, yanls
tespit.

o False Negatif (FN): Ger¢ek degerin pozitif oldugu yanlis tahmindir, yanls

rededilme.

TSS problemlerinde veri kiimeleri genellikle dengesiz bir dagilima sahiptir. Veri
kiimesindeki negatif (hedef olmayan, arka plan) smif sayisi, pozitif (hedef) smif
sayisma kiyasla c¢ok c¢ok bilylktir. Bu durum, smiflandiricilarin performansini
degerlendirmek i¢cin kullanilan Ortalama Smiflanduerma Oran1 (OSO, Average
Classification Rate) uygun bir 6l¢iit olmamasma neden olur. Ornegin, bir smiflandirici
tim verileri negatif sinif olarak smiflandirilmasi1 durumunda bile (hedef smnifa ait pozitif
sinifi tespit edememesi durumu) negatif smif sayisinin ¢ok yiiksek olmasi nedeniyle
OSO skoru hala yiiksek olarak elde edilir. Bu nedenle, dengesiz dagilima sahip verilerin
siniflandirma performansmi degerlendirmek i¢in literatirde Dengeli Smiflandirma
Oranm1 (DSO, Balanced Classification Rate) adi1 verilen 6lgiit 6nerilmistir [70]. DSO
skoru hem diigiik false positif hem de false negatif oranina bagimhidir. DSO, ancak hem
true pozitif hem de true negatif oranlar1 yiiksek oldugunda biiylik degeri olabilir. En iyi
deger 100%, en kotii 0%'a ulagir. DSO, True pozitif oran1 (TPO, Recall, hassasiyet
(sensitivity)) ve True negatif orani (TNO, Ozgiinlik (Specificity)) ortalamas: ile

bulunmaktadr,

TPO(Recall, sensitivity) + TNO(Specificit
DSO — ( 321) (Specificity) G.1)

Diger kullandigimiz ana performans 6l¢litii F-metrigi (FM) 'dir. FM, literatiirde hedef
tespiti problemlerinde sonuclari degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Hatirlama
(Recall) ve Kesinlik (Precision) sonuglarminin agirlikli harmonik ortalamasidir ve en iyi
1 enkotii 0 degerini alir. Asagidaki sekilde formiile edilmistir.

Hatirlama (Recall) X Kesinlik (Precision)

F-Metrigi =2 X
g Hatirlama (Recall) + Kesinlik (Precision)

(3.2)
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Her iki performans metriginde kullanilan;

Hatirlama  (Recall): Ger¢cek degeri pozitif olup pozitif olarak
smiflandirilanlarin, gergek degeri pozitif olanlarin tiimiine oranidr. Hassasiyet
veya true pozitif orani (TPO) olarakta adlandirilir. Yiiksek hatirlama degeri

yiksek tespit oranini gosterir.

Hatwrlama(Recall) = (3.3)

TP+ FN

Kesinlik (Precision): Ger¢ek degeri pozitif olup pozitif olarak
smiflandirilanlarin, pozitif degere smiflandirilanlarin tiimiine oranidir. Pozitif
tahmin degeri (PTD, positive predictive value) olarakta adlandmrilir. Yiiksek
kesinlik degeri diisiik yanls alarm oranini (False Alarm Rate) gosterir.

TP

S 4
TP + FP G4

Kesinlik (Precision) =

Ozgiinliik (Specificity): Gercek degeri negatif olup negatif siniflandirilanlarin,
gercek degeri negatif olanlarin tiimiine oranidw. True negatif orani (TPO)

olarakta adlandrilir.

TN

Ozgiinliik (Specificity) = NP

(3.5)
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BOLUM 4

TOPLULUK OGRENME YONTEMI iLE DVVT SINIFLANDIRMA
PERFORMANSININ GELISTIRILMESI

4.1 Giris

Bu boliimde, HSG smiflandrma problemlerinde TO yaklasmmi kullanilarak DVVT
performansini arttirmak amaglanmistir. TO ydntemi olarak torbalama metodu ile veri
birlestirmesi i¢in c¢ogunluk oylamasi (CO) ve agirlikh oylama (AO) teknikleri
secilmistir. Agrlhklandirma icin yeni bir metod olarak korelasyon katsayilari
hesaplamasma dayali agirhk kestirimi Onerilmistir. Bu teknikte, her bir taban
siniflandirict arasidaki korelasyon agirlik katsayilarmi bulmak i¢cin hesaplanmaktadir.
Onerilen ydntemin performansmi nesnel ve istatistiksel dogrulamak i¢in siniflandirma
amactyla ti¢ farkli sensdrden elde edilmis {ic ayr1 hiperspektral goriintii se¢ilmistir. CO
ve AO birlestirme yOntemleri ile ayr1 ayri elde edilen topluluk 6grenmeli DVVT
sonuglari, hem kendi aralarinda hem de klasik DVVT ile karsilastirilarak smiflandirma

performansi iizerindeki kazanimlar degerlendirilmistir.
4.2 Deneysel Model

4.2.1 Onerilen Agirhkdirma ve Birestirme Yo nte mi

Teorik altyap1 boliimiinde acgiklandigi gibi torbalama teknigi, her bir taban DVVT
smiflandiricisi egitmek i¢in kullanilacak M farkh rastgele ¢ogaltilmis egitim veri
setleri olusturur. Taban smiflandiricilar bu egitim veri setleri ile egitildikten sonra yeni
veri kiimesi test edilerek her piksel igcin M adet sinif etiketi olusturulmustur. Her piksel
icin olusturulan smif etiketleri arasindaki ikili korelasyon katsayilar1 hesaplanarak

ortalamas1 alinmis ve bu deger veri birlestirme siirecinde her bir taban smiflandirici
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agirliklarmi belirlemek i¢in kullanilmistrr. Korelasyon katsayisina dayanan agirhiklari

hesaplama yontemi i¢in matematiksel formiil su sekilde tanimlanmustir,

1 M
m=ﬁgkmﬂ) @)

Burada p(f;,f,) bagimsiz olarak egitilmis her taban DVVTden elde edilen smif
etiketleri arasindaki ikili korelasyon katsayisidir. Korelasyon katsayilar1 elde ettikten
sonra her pikselin nihai sinif etiketini bulmak i¢in, literatiirde konik ve konveks olarak
ifade edilen iki farklhh agrlhik atama yontemi kullanilmistir [86]. Konik kombinasyon,
tim agrhklarin pozitif degerlere sahip oldugu w; € R, agrliklh kombinasyon
yontemlerinden biridir. Konveks kombinasyon ise konik kombinasyonun 6zel bigimi
olup tiim agrhklarin pozitif degerlere sahip oldugu ve normallestirildigi w; e R,

Y w; = 1 yontemdir. Agirlikli kombinasyon esitlik 4.2'de verilmistir.

M
fzzmﬂ,MFLJﬁ (4.2)

Eger w; >0 ise bu yontem konk kombinasyon, Y;w; =1,w; >0 ise Konveks

kombinasyon'dur.

Bu calismada, veri birlestirmesinde CO ve AO (konik ve konveks agrliklandirma) ayri

ayr1 uygulanmustir. Onerilen algoritmanin basamaklar1 asagidaki gibidir.

1. Orjinal egitim veri setini her siniftan rastgele seg,

2. Orjinal egitim veri seti ile aynmi boyutta M adet rastgele alt egitim setlerini
olustur (torbalama teknigi),

3. Her bir alt egitim setleri ile taban DVVT 'leri yeni veri seti icin ayri ayri egit,

4. Her bir taban DVVT sonuglarimin korelasyon katsaydarmi kullanarak agirlik
katsayilarmmi hesapla,

5. Her piksel i¢in nihai sinif etiketlerini tahmin etmek icin CO, konik ve konveks
AO tekniklerini uygula,

6. Klasik ve TO DVVT i¢in DSO skorlarini hesapla.
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4.2.2 Parametre Secimi

Bu algoritmada, torbalama yontemi i¢in 30 farkh alt e§itim veri seti (M = 30) ve her
bir taban smiflandirici i¢in sigma parametresi (0 = 0.1) olan RTF ¢ekirdek fonksiyonu
secilmistir. Ana (orjinal) egitim veri setleri, HS veriye ait her simmif'dan 10% oraninda
rastgele se¢ilmistir. Daha dogru bir karsilastirma igin, her smnif i¢in algoritma 20 kez
tekrarlanmig ve hesaplanan DSO'larm ortalama ve standart sapmalar1 hesaplanmustir.
Tim smiflar icin en iyi DSO kalin yaz tipleri kullanilarak vurgulanmistir. Ayrica,
uygulanan yontemlerin genel performansmi gormek icin ortalama tiim smif (overall)

performanslarida hesaplanmstir.

4.3 Deneysel Sonuclar

4.3.1 KSC Hiperspektral Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

Klasik DVVT ve farkli kombinasyon ydntemleri ile dnerilen TO ydntemleri i¢in her

siifa ait hesaplanan DSO ortalamalar1 ve standart sapmalar1 Cizelge 4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.1 KSC veri seti igin hesaplanan klasik ve TO-DVVT DSO sonuglar1

DSO (ortalama+ standart sapma, %)

5 iti . ogunluk Oylamali  Agirlikli1 (Konik Agirlikli (Konveks
i\l}zl_f 55;11211 Kasik DVVT € gT(")-DVz//T gTO—D&/VT : ¢ TO—]SVVT :
S1 76 67.21+6.09 69.47+3.95 70.28+3.96 70.78+3.90
S2 24 74.13+£3.55 73.34+4.47 73.90+4.24 74.21+£3.98
S3 26 66.11£9.60 67.58+4.73 69.54+5.74 70.43+5.76
S4 25 67.61+£9.12 69.34+6.08 71.12+5.77 71.73+5.75
S5 16 68.43+4.24 68.93+3.83 69.58+3.50 69.75+3.32
S6 23 68.35+8.80 70.27+5.53 71.47+5.03 71.75+4.70
S7 11 67.2+11.21 69.48+8.16 70.36+£9.77 70.85+9.74
S8 43 70.38+3.21 70.50+2.93 70.74+2.92 70.77+2.85
S9 52 69.66+5.47 69.58+4.18 70.40+3.88 70.47+3.79
S10 40 71.80+3.76 71.94+3.24 72.31+3.15 72.45+2.96
S11 42 73.32+4.19 73.08+4.18 73.35+4.23 73.36+4.22
S12 50 70.44+5.66 72.00+3.75 72.65+3.36 72.75+3.26
S13 93 67.67+11.66 67.83+£3.54 69.42+3.57 69.87+4.13

KSC smiflar1 icin TO yontemleri ile klasik DVVT arasindaki performans
degerlendirmesini Cizelge 4.2'de sunulmustur. Cizelge 4.2 incelendiginde, agrliksiz
cogunluk oylama TO ydntemi ile tiim siniflar igin performans artisi saglanamanustir.

Ancak tiim smif ortalamasinda az da also bir performans artis1 (0.85%) saglanmustir.
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Agirhikli konik kombinasyonde smif 2 hari¢ tiim smiflarda DSO basarim oranmin daha
iyl oldugu tespit edilmistir. Konik kombinasyon ydnteminde tiim sinif iyilestirme
kazanc1 1.75% olup CO yOnteminden daha iyidir. Agirlikli konveks kombinasyon
yontemi tiim smiflar i¢cin en 1iyi DSO basarimina sahiptir. Konveks kombinasyonundaki
genel iyilestirme oran12.07 % ile agirliksiz ve konik kombinasyon yontemlerinden daha
tyidir.

Cizelge 4.2 KSC veri seti icin TO-DV VT ydntemleri ile elde edilen performans artislar
(klasik DVVT'ye gore)

Performans Artis1 (%)

Cogunluk Oylamali Agirlikli (Konik) Agulikli (Konveks)
Smif No. TO-DVVT TO-DVVT TO-DVVT
S1 +2.26 +3.07 +3.57
S2 -0.79 -0.23 +0.08
S3 +1.47 +3.43 +4.32
S4 +1.73 +3.51 +4.12
S5 +0.50 +1.15 +1.32
S6 +1.92 +3.12 +3.40
S7 +2.28 +3.16 +3.65
S8 +0.12 +0.36 +0.39
S9 -0.08 +0.74 +0.81
S10 +0.14 +0.51 +0.65
S11 -0.24 +0.03 +0.04
S12 +1.56 +2.21 +2.31
S13 +0.16 +1.75 +2.20
Ortalama +0.85 +1.75 +2.07

Klasik ve onerilen TO- DVVT'leri kullanarak olusturulan KSC veri setinin nihai

siniflandirma haritalari Sekil 4.1'de verilmistir.

(a) (b) (c) (d)
Sekil 4.1 KSC verisi i¢gin smiflandirma haritalar1 (a) klasik DVVT (b) ¢ogunluk
oylamali TO-DVVT (c) agirlik oylamali (konik) TO-DVVT (d) agirlk oylamal
(konveks) TO-DVVT
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4.3.2 Botswana Hiperspektral Veri Seti icin Deneysel Sonuglar

Geleneksel ve farkli kombinasyon ydntemleri dnerilen TO-DVVTlerle her sinif igin

hesaplanan DSO ortalama ve standart sapma skorlar1 Cizelge 4.3'te verilmistir.

Cizelge 4.3 Botswana veri seti i¢in hesaplanan klasik ve TO-DVVT DSO sonuglari

DSO (ortalama+ standart sapma, %)

5 iti . ogunluk Oylamalt  Agilikli (Konik Agirlikli (Konveks
il}rz,l.f 55;;211 Klasik DVVT ¢ gTO-DV\y/T gT(")-DilVT : ¢ T(")-]§VVT :
S1 27 70.82+16.30 72.07+6.35 76.01£5.98 77.40+6.39
S2 10 68.17+10.26 69.97+7.42 72.38+9.90 73.17+£10.30
S3 25 72.71£13.91 71.124+5.88 74.03+8.34 75.224+8.43
S4 22 71.60+15.00 68.72+7.35 72.75+7.64 74.14+7.76
S5 27 67.46+10.10 69.32+4.10 71.74£3.97 72.59+3.98
S6 27 69.84+8.23 69.10+6.71 71.90+£4.00 73.05+3.52
S7 26 69.07+12.39 71.16+3.75 72.82+3.54 73.26+3.79
S8 20 65.58+10.32 70.39+4.55 72.81+£6.86 73.90+7.09
S9 32 69.27+11.29 71.01+4.42 73.77+4.28 75.00+4.51
S10 25 69.37+£6.56 69.924+3.87 73.51+£3.22 74.04+3.12
S11 31 72.08+10.09 70.36+5.25 73.26+5.03 74.19+4.53
S12 18 71.77+14.50 69.77+6.73 71.79+£9.77 72.8449.99
S13 27 63.45+6.70 66.04+3.27 67.34+3.15 68.06+3.16
S14 10 70.02+13.76 70.63+9.83 70.81+11.72 71.47£11.75

Cizelge 4.4 Botswana veri seti igin TO-DVVT yontemleri ile elde edilen performans
artiglar1 (klasik DVVT'ye gore)

Performans Artis1 (%)

Cogunluk Oylamali Agirlikli (Konik) Agirlikli (Konveks)
Smif No. TO-DVVT TO-DVVT TO-DVVT
S1 +1.25 +5.19 +6.58
S2 +1.80 +4.21 +5.00
S3 -1.59 +1.32 +2.51
S4 -2.88 +1.15 +2.54
S5 +1.86 +4.24 +5.13
S6 -0.74 +2.06 +3.21
S7 +2.09 +3.75 +4.19
S8 +4.81 +7.23 +8.32
S9 +1.74 +4.50 +5.73
S10 +0.55 +4.14 +4.67
S11 -1.72 +1.18 +2.11
S12 -2.00 +0.02 +1.07
S13 +2.59 +3.89 +4.61
S14 +0.61 +0.79 +1.45
Ortalama +0.58 +3.22 +4.20
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Botswana smiflar1 igin DSO basarim artislar1 Cizelge 4.4'de gosterilmistir. Performans
artist KSC smiflariyla benzerlik gostermektedir. CO yontemi ile tiim smiflar igin
performans artig1 saglanamamustir, ancak genel smnif ortalamas1 basarmm artig10.58%'d1r.
Agrlikl konik ve konveks kombinasyon yontemilerinde tiim siniflarin i¢in daha iyi
DSO performansi elde edilmistir. Tiim smif iyilestirme oranlari, konik kombinasyonda

3.22%, konveks'te ise digerlerinden daha iyi oran olan 4.20%'d1r.

Geleneksel ve dnerilen topluluk 6grenmeli DVV T'leri kullanarak olusturulan Botswana

veri kiimesinin nihai siniflandrma haritalar1 Sekil 4.2'de verilmistir.

(a) (b) (c) (d)
Sekil 4.2 Botswana verisi icin smiflandirma haritalar1 (a) klasik DVVT (b) cogunluk
oylamali TO-DVVT (c) agirlik oylamali (konik) TO-DVVT (d) agirlk oylamah
(konveks) TO-DVVT

4.3.3 Pavia University Hiperspektral Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

Geleneksel ve onerilen TO-DVVT'lerle her smif igin hesaplanan DSO ortalama ve

standart sapma skorlar1 Cizelge 4.5'te verilmistir.
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Cizelge 4.5 Pavia University veri seti icin hesaplanan klasik ve TO-DVVT DSO
sonuglar1

DSO (ortalama+ standart sapma, %)

Smif Egitim Klasik DVVT Cogunluk Oylamali  Agulikli (Konik) Agirlikli (Konveks)

No. boyutu TO-DVVT TO-DVVT TO-DVVT
St 663 71.85+0.79 72.68+0.84 72.82+0.87 72.82+0.87
S2 1865 71.60+1.17 71.72+0.60 71.79+0.59 71.79+0.59
S3 210 69.35+2.90 71.44+1.25 71.67+1.26 71.67+1.26
S4 306 71.92+1.36 72.42+1.03 72.60+1.03 72.60+1.03
S5 135 74.86+2.27 75.35+2.29 75.59+2.22 75.59+2.22
S6 503 62.30+5.19 62.35+4.29 62.43+4.31 62.43+4.31
S7 133 64.26+11.42 70.69+2.21 72.21£2.92 72.83+2.87
S8 368 72.65+2.10 73.84+1.72 74.06+1.71 74.06+1.71
S9 95 64.10+11.05 71.71£3.62 72.68+3.69 72.96+3.63

Cizelge 4.6 Pavia University veri seti igin TO-DV VT yontemleri ile elde edilen
performans artiglar1 (Klasik DVVT'ye gore)

Performans Artis1 (%)

Cogunluk Oylamali Agirlikli (Konik) Agirlikli (Konveks)
Smif No. TO-DVVT TO-DVVT TO-DVVT
S1 +0.83 +0.97 +0.97
S2 +0.12 +0.19 +0.19
S3 +2.09 +2.32 +2.32
S4 +0.50 +0.68 +0.68
S5 +0.49 +0.63 +0.63
S6 +0.05 +0.13 +0.13
S7 +6.43 +7.95 +8.57
S8 +1.19 +1.41 +1.41
S9 +7.61 +8.58 +8.86
Ortalama +2.15 +2.47 +2.64

Pavia smiflar1 icin DSO performans artiglar1 Cizelge 4.6'de verilmistir. Bazi smif i¢in
1%'in altinda artiglar olmasina ragmen tiim Onerilen yontemlerle tiim smiflar igin
performans iyilestirmesi elde edilmistir. CO tabanlh topluluk 6grenme yontemi igin
genel performans artig1 2.15% olup diger ki HS veri setlerindeki CO yontemi sonuglart
ile karsilastirildiginda daha iyi degerler verdigi gézlemlenmistir. Agirlikli konk ve
konveks kombinasyon yontem basarimlari diger ki HS veri setlerindeki sonuglar gibi
agirliksiz yontemlere gore daha iyi DSO performansi vermistir. Tiim smif iyilestirme

oranlar1, konik kombinasyonda 2.47%, konveks'te ise en iyi oran olan 2.64%'d1ir.

Klasik ve Onerilen topluluk 68renmeli DVVTleri kullanarak olusturulan Pavia

university veri setinin nihai siniflandirma haritalar1 Sekil 4.3'de verilmistir.
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Sekil 4.3 Pavia univegsity verisi i¢cin smiflandirma haritalari (g) klasik DVVT (b)
cogunluk oylamali TO-DVVT (c¢) agrrlik oylamali (konik) TO-DVVT (d) agirhik
oylamali (konveks) TO-DVVT

Performans iyilestirmesinin yani swa, her ii¢ HS veri seti i¢in klasik ve topluluk
ogrenmeli DVVT'lerin DSO standart sapma sonuglar1 degerlendirildiginde, torbalama

yonteminin tekil DVVT'yi daha kararh hale getirdigini soyleyebiliriz.

4.3.4 Alt Egitim Veri Seti Sayisina Gore Degerlendirme Sonug¢lan

Bu calismada ayrica, Onerilen torbalama yontemlerinin siniflandirma skorlarmi alt
egitim veri seti sayisma gore degerlendirdik. Bu amagla, KSC S3 ve Botswana S8
swniflar1 secilmis ve hesaplanan DSO degerleri alt egitim veri seti sayisma (M) karsi
grafigi ¢izdirilmistir. KSC S3 ve Botswana S8 siiflarma ait grafikler Sekil 4.4 ve 4.5'de

strastyla verilmistir.
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072t
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=
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50 100 150
Alt editim veri seti sayisi (M)

Sekil 4.4 KSC S3 smifi i¢in alt egitim veri seti sayisma kars1 hesaplanan ortalama DSO
sonuglar1
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Sekil 4.5 Botswana S8 sinif1 i¢in alt egitim veri seti sayisina kars1 hesaplanan ortalama
DSO sonuglar1

Grafiklerde de goriildiigii gibi DSO basarimi ile alt egitim sayis1 arasinda mantiksal bir
iliski tespit edilememistir. Bununla birlikte, farkli alt egitim sayis1t durumunda 6nerilen
ii¢c farkli kombinasyon yonteminin smiflandirma performans artis oranlarinin sirasiyla

konveks, konik ve CO yontemleriyle elde edildigi goriilmiistiir.

4.4 Degerlendirme

HSG iizerinde klasik DVVT'nin siniflandirma performansini artirmak i¢in agirhksiz ve
agirhiklandirilmis veri birlestirme yontemleri kullanarak topluluk 6grenmeli DVVT
tasarlanmustir. Konik ve konveks yontemlerinde agirhk katsayilarmni tanimlamak i¢in
korelasyona dayali agirlik atama teknigi onerilmistir. HS veri setleri {izerinde yapilan
uygulamalarda &nerilen algoritmalarin giirbiizliigii dogrulanmustrr. Onerilen agirlik
verme yontemi ile olusturulan topluluk 6grenmeli DVVT'lerin genel performanslarmin
siniflandirma dogrulugu ag¢isindan klasik DVVT'ye gore iyi oldugu gézlemlenmis olup
TO yonteminin smiflandirici performansmi artirmada ve daha karali hale getirmede

alternatif bir ydontem oldugu degerlendirilmistir.
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BOLUM 5

HIPERSPEKTRAL HEDEF TESPITi iICIN KUCUK EGITIM SETI
ILE CEKIRDEK PARAMETRESI DEGiSIMLI TOPLULUK
OGRENME YONTEMIi ONERIMIi

5.1 Giris

Siir betimlemeli smiflandricilar dogrusal olmayan dagilim gosteren verileri
tanimlayabilmek i¢cin c¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanabilme esnekligine sahiptirler.
Cekirdek fonksiyonlar1 orijinal veriyi daha yiiksek boyutlu 6znitelik uzayma tasiyarak
verinin dogrusal ayrilabilmesine ve smiflandiriclarin daha iyi sonu¢ vermesini saglarlar
[87]. Bununla birlikte, uygun ¢ekirdek ve hassas parametrelerini belirlemek ¢oziilmesi
gereken kritik ve zaman alic1 bir konudur. Smir betimlemeli yontemler i¢in bir baska
problemde, kiiciik 6rnek egitim sayisi olan yiiksek boyutlu veri kiimelerinde veri
dagilimin1 modellemede kararsiz olabilmeleri ve bu durumunda diisik performansa
neden olmasidir [28]. Bu boliimde, egitim 6rnegi sayist ¢cok kiiglik olsa bile taban
smiflandiricinda  kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu parametrelerinin optimizasyonu
yapilmadan, HSG {izerinde hedef tespiti performansmi artwrmak icin topluluk
yontemlerinden esinlenen yeni bir algoritma sunulmustur. Onerilen bu yontemde birden
fazla DVVT c¢ekirdek fonksiyonu parametre degeri degistirilerek egitilmis ve her
DVVT'nin sonuglar1 belirli flizyon kurallarina dayali olarak birlestirilmistir. Buna ek
olarak, DSO skorlarma dayali segmeli TO ydntemi dnerilmistir. Onerilen teknikler ki
farkli HSG verisine uygulanmis ve elde edilen sonuglar farkhi egitim 6rnegi sayisina

gore klasik DVVT ile kiyaslanmustir.
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5.2 Deneysel Model

5.2.1 Onerilen Algoritma

Birden fazla DVVT smiflandiricismin her biri i¢in parametre (sigma o) degeri
degistirilen RTF cekirdek fonksiyonu kullanarak egitilmis ve elde edilen siniflandirici
sonuglart CO ve AO kombinasyon kurallar1 kullanilarak birlestirilmistir. Her bir
DVVTnin egitimi sirasmda dogrulama kiimeleri (validation set) kullanilarak DSO
skorlar1 hesaplanmis ve agirlikli oylamada her smiflandirictya agirhk atamak i¢in
kullanilmistir. Ayrica, birlestrme isleminde tiim smiflandiricilar1 kullanmak yerine
siniflandiricilarin uygun olanlarmi secerek daha fazla performans artimi hedeflenmistir.
Bu amagla, dogrulama siirecinde tiim taban smiflandiricilar arasindan en iyi DSO
skorlarma sahip yalnizca ii¢ temel siiflandiric1 segilmistir. Onerilen algoritmanm islem

basamaklari asagida verilmistir.

1. Hedef smiftan egitim ve dogrulama veri setini rastgele seg,

2. Her bir DVVT'yi farkli sigma degerleriyle ayrt ayri egit,

3. Smiflandwricilarin agirlik katsayilarint elde etmek igin dogrulama veri setlerini
kullanarak DSO skorlarini hesapla,

4. Se¢meli TO icin DSO skorlarina gore en iyi ii¢ simiflandiriciyt seg,

5. Her piksel i¢in nihai etiketleri elde etmek icin CO ve AO birlestirme tekniklerini
uygula,
6. Yeni veri seti i¢in klasik ve onerilen algoritmalarin DSO skorlarmi hesapla.

5.2.2 Parametre Secimi

Her bir DVVT siiflandiricist igin 5x107¢- 10! arasinda 5'er kat artirimlarla degisen
10 farkh c¢ekirdek parametresi (o) degeri belirlenmistir. Siniflandiricilarin egitim
siirecinde her bir sinif i¢in kullanilacak drnek veri setleri iki esit par¢aya bdImiistiir. 11k
kisitm DVVT'yi egitimek i¢in egitim veri seti olarak, ikinci kisim ise AO'da her bir
smiflandiriciya agirhk atamaya yonelik DSO degerlerini hesaplamak i¢cin dogrulama
veri seti olarak kullamlmustr. Onerilen algoritma sonuglarinin klasik DVVT'den daha
iyl performansa sahip olup olmadigimi degerlendirmek i¢in her bir DVVT'y1 kullanilan
10 farkl o degeriyle ayriayr1 RTF kullanarak sonuglarda elde edilmistir. Ayrica, egitim

seti boyutlarma karsi Onerilen algoritmalarin performanslart gormek i¢in farkl
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biiyiikliiklerdeki egitim Ornekleri i¢in degerlendirme yapimistr. Egitim veri seti

boyutlar1 3-100 (L=3, 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 100) arasinda se¢ilmistir.

5.3 Deneysel Sonuglar

5.3.1 DC Mall Hiperspektral Veri Seti icin Deneysel Sonuclar
Klasik DVVT ve onerilen algoritmalara ait hesaplanan DSO skorlar1 Cizelge 5.1'de

verilmistir.

Cizelge 5.1 DC Mall veriseti icin hesaplanan klasik, agirhkl ve se¢meli sigma
TO-DVVT DSO sonuglar1

DSO (ortalama+ standart sapma, %)

Smif  Egitim  Dogr. Klasik Aguliksiz Sigma  Agirhkli Sigma  Se¢meli Sigma
No. boyutu  boyutu DVVT TO-DVVT TO-DVVT TO-DVVT
S1 191 191 73.11£1.07 70.00+8.95 77.28+7.63 78.97+6.23
S2 21 20 74.78+4.39 77.38+11.5 79.76+9.09 80.90+8.48
S3 9 8 68.39+£2.28 66.85+14.21 73.97+13.44 74.99+13.26
S4 96 96 74.18+2.70 75.15¢15.51 79.89+£11.27 81.79+9.32
S5 20 20 73.02+£2.86 73.02+13.34 78.77+11.66 80.20+10.14
S6 61 61 74.83+1.84 74.98+14.72 79.53+£11.07 82.24+8.70
S7 5 4 70.74+2.46 69.89+12.01 73.18+12.29 73.24+12.33

Onerilen ydntemlerin klasik DVVTye karsi performans degerlendirmeleri Cizelge
5.2'de gosterilmektedir. Cizelge 5.2'de goriildiigii gibi agirhksiz topluluk &grenmeli
sigma yontemi bazi siniflar i¢in performans artis1 saglarken bazilar1 i¢cin saglamanustir.
Agirlhiksiz yontem tiim smiflar i¢in iyi performans gostermezse de (tiim smnif ortalamasi
-0.25%), DSO tabanli agirhkli sigma TO tiim siniflar i¢in daha iyi sonuglar vermis olup
tiim sif ortalamas1 4.76%'dir. Agirhkli segmeli sigma TO ydntemi ile en yiksek DSO
performansi elde edilmistir. Tiim smif iyilestirme ortalamasi 6.18% olup bu artis

olduk¢a dnemli bir iyilestirmedir.
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Cizelge 5.2 DC Mall veriseti i¢in sigma TO-DVVT yontemleri ile elde edilen
performans artislari (klasik DVVT'ye gore)

Performans Artig1 (%)

Agiliksiz Sigma Agurlikl Sigma Se¢meli Sigma

Smif No. TO-DVVT TO-DVVT TO-DVVT
S1 3.11 +4.17 +5.86
S2 +2.6 +4.98 +6.12
S3 -1.54 +5.58 +6.61
S4 +0.97 +5.71 +7.62
S5 +0 +5.75 +7.18
S6 +0.15 +4.70 +7.41
S7 -0.85 +2.44 +2.51

Ortalama -0.25 +4.76 +6.18

Bu ¢alismada kullanilan 10 farkh sigma ile ayri1ayri egitilen tekil DVVT'ler ile 6nerilen
agirhikh ve secilmis agirhkl yontemlerin karsilastirilmas: Cizelge 5.3'te sunulmustur.

Cizelge 5.3 incelendiginde, Onerilen yontemlerin 10 farkli sigma degerine sahip her bir

tekil DVVT'ye kiyasla da daha iyi performans verdikleri goriilmiigtiir.

Cizelge 5.3 DC Mall veriseti i¢in agrlikli sigma TO (ATO) ve se¢meli sigma TO
(STO) DVVT yodntemleri ile elde edilen performans artislari (klasik DVVT'ye gore)

) Simfl Simf2 Simf3 Simf4 Simf5 Simf6 Simf7

Slem ATO  STO | ATO STO | ATO  STO ATO STO ATO STO | ATO  STO | ATO  STO
5x1076 +5.01  +6.70 | +1477  +1592 | +9.30  +1033 | +5.26 +7.17 +4.94 +6.37 | +9.50  +1221 | +8.61 +8.68
2.5x10°5 +4.99  +6.69 [ +3.16 +430 | 1643  +7.46 +4.67 +6.58 +4.17 +5.60 | +5.02 +7.74 | 4343  +3.50
1.25x10™* | +4.99 +6.68 | +2.20 +335 | +6.24 4727 +4.67 +6.58 +3.85 +528 | +436  +7.08 | +2.66 +2.73
6.25x107* [ +4.99 +6.68 [ +2.09 +324 | 46.10 +7.13 +4.67 +6.57 +3.81 +525 | +3.77  +648 | +291 +2.98
0.003125 | +5.64 +7.33 | +2.14 +329 | +6.17  +7.20 +4.66 +6.56 +3.83 +526 | +3.68 +640 | +291 +2.98
0.015625 | +3.80 +5.50 | +2.13 +327 | +8.13  49.16 +4.63 +6.54 +5.78 +7.22 | 4369 +6.41 +0.29  +0.36
0.078125 | +2.85 +4.55 | +0.60 +1.75 | +4.07  +5.10 | +1335 +1525  +1344 +1483 | +4.05 +6.77 | +1.09 +1.16
0.390625 | +2.83 +4.53 | +6.66 +7.81 +4.74 4577 +5.56 +7.47 +6.27 +7.70 | +4.78  +749 | +0.77 +0.83
1.953125 | +2.95 +4.64 | +8.84 +9.99 | +2.15  +3.18 +4.82 +6.72 +5.87 +730 | +2.83  +554 | 4022 +0.29
9.765625 | +3.62 +532 | +7.16 +8.31 244 347 +4.81 +6.72 +5.49 +6.93 | +531  +8.02 | +1.51 +1.58
Ortalama +4.17 4586 | +4.98 +6.12 | +5.58  +6.61 +5.71 +7.62 +5.75 +7.18 | +4.70 +7.41 +2.44  +2.51

5.3.2 Salinas Valley Hiperspektral Veri Seti icin Deneysel Sonuglar

Salinas valley veri seti smiflar1 i¢in benzer sonuglar elde edilmis olup DSO skorlar1

Cizelge 5.4'de verilmistir.
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Cizelge 5.4 Salinas valley veri seti icin hesaplanan klasik, agirlikli ve segmeli sigma

TO-DVVT DSO sonuglar1

DSO (ortalama+ standart sapma, %)

Smif  Egitim  Dogr. Klasik Agrrliksiz Sigma  Agulikli Sigma  Segmeli Sigma
No. boyutu  boyutu DVVT TO-DVVT TO-DVVT TO-DVVT
S1 101 100 70.91+2.07 70.36+16.87 79.14+£9.75 80.01+8.91
S2 186 186 72.96+1.16 71.74£11.71 77.19+7.97 78.80+6.93
S3 9 98 74.75+2.73  76.12£10.90 78.77+8.57 80.34+7.04
S4 69 69 71.99+1.80 71.84+12.45 75.05+9.44 78.63+7.05
S5 134 133 73.20£4.29  75.14+11.86 76.94+10.08 79.40+8.78
S6 198 197 73.66+4.67 72.81+9.85 79.32+9.55 80.83+8.44
S7 179 178 73.61+1.44 72.03+£12.23 79.23+£7.79 80.30+7.22
S8 563 563 69.98+0.61 68.65+10.10 74.15+8.21 75.74+7.03
S9 310 309 74.28+3.29  76.02+15.34 79.42+12.34 82.2549.26
S10 164 163 72.84+1.09 72.214+8.93 75.56+5.20 77.29+3.50
S11 53 53 74.90+2.62  76.18+11.10 79.82+7.60 81.30+5.65
S12 96 96 74.70+0.83  75.03+12.17 78.38+9.41 80.54+7.20
S13 46 46 77.26+3.02  79.28+15.60 82.52+12.01 84.62+9.85
S14 53 53 75.17+£3.00 73.26+11.22 81.30+9.83 83.27+8.81
S15 363 363 73.69+4.46  76.34+10.31 78.52+6.89 79.11+6.04
S16 90 90 71.17+2.19  71.3447.83 74.43+2.85 73.83+2.56

Cizelge 5.5 Salinas valley veri seti i¢in sigma TO-DVVT ydntemleri ile elde edilen
performans artiglar1 (klasik DVVT'ye gore)

Performans Artigi

(%)

Agiliksiz Sigma

Agurlikl Sigma

Se¢meli Sigma

Sm1f No. TO-DVVT TO-DVVT TO-DVVT
S1 -0.55 +8.23 +9.09
S2 -1.22 +4.23 +5.82
S3 +1.37 +4.02 +5.59
S4 -0.15 +3.06 +6.64
S5 +1.94 +3.74 +6.20
S6 -0.85 +5.66 +7.17
S7 -1.58 +5.62 +6.69
S8 -1.33 +4.17 +5.76
S9 +1.74 +5.14 +7.97
S10 -0.63 +2.72 +4.45
S11 +1.28 +4.92 +6.40
S12 +0.33 +3.68 +5.84
S13 +2.02 +5.26 +7.36
S14 -1.91 +6.13 +8.10
S15 +2.65 +4.83 +5.42
S16 +0.17 +3.25 +2.65

Ortalama +0.21 +4.67 +6.32
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Cizelge 5.5'de goriildiigii gibi, agirliksiz TO sigma ydntemi bazi siiflar igin performans
artig1 saglarken bazilar1 i¢in saglamamustir. Tiim smif ortalama performans artis1 0.21%
olup azda olsa bir kazang elde edilmistir. Agirhikli sigma yontemi i¢in, tiim siniflarda
daha 1yi DSO performansi goriilmiistiir. Genel iyilestirme ortalamas1 4.67% olup bu
sonu¢ anlamh bir artigdw. Agirlklh se¢meli yontemde ise smif 16 harigc diger
yontemlerden daha iyi sonu¢ alinmistir. Bu yontem i¢in genel iyilestirme ortalamasi

6.32% olup oldukga degerli bir artistr.

Onerilen yontemlerin, kullanilan 10 farkli sigma degerleri ile egitilen tekil DVVT'lere
gore DSO skorlar1 bazinda performans karsilagtirilmas: Cizelge 5.6'da gosterilmistir.
Goriildiigi gibi smif 16 haricinde dnerilen yontemlerin klasik DVVT'lere gore daha iyi
performans sagladiklar1 gozlemlenmistir. Sadece sinif 16 igin sigma degeri (o = 1.95)

oldugu durumda klasik DVVT'nin daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

Cizelge 5.6 Salinas valley veri seti i¢in agirhkli sigma TO (ATO) ve se¢meli sigma TO
(STO) DV VT yodntemleri ile elde edilen performans artislar1 (klasik DVVT'ye gore)

Simfl Simf2 Siuif3 Simf4 Simf5 S f6 Simf7 Simf8

ATO  STO | ATO STO | ATO STO | ATO STO | ATO STO ATO  STO | ATO STO | ATO STO
5x1076 +11.8 +12.6 +4.83 +6.41 +3.42 +5.00 +5.17 +8.75 +9.57 +12.0 +3.61 +5.11 +6.82 +7.90 +4.21 +5.80
2.5x107° +8.63 +9.50 +4.50 +6.09 +2.52 +4.09 +3.23 +6.81 +1.49 +3.95 +3.47 +4.98 +6.26 +7.33 +3.93 +5.53
1.25x10"%| +8.62 +9.48 +4.53 +6.12 +2.44 +4.01 +3.07 +6.65 +0.99 +3.45 +3.50 +5.01 +6.23 +7.30 +3.94 +5.53
6.25x10~%| +8.61 +9.47 +4.49 +6.07 +2.42 +4.00 +3.12 +6.70 +1.50 +3.95 +3.47 +4.98 +6.11 +7.19 +3.92 +5.51
0.003125 +8.69 +9.55 +4.51 +6.09 +2.43 +4.00 +3.13 +6.71 +1.78 +4.24 +3.54 +5.05 +6.24 +7.32 +3.61 +5.21
0.015625 +8.69 +9.55 +6.08 +7.66 +2.26 +3.83 +3.22 +6.81 +1.81 +4.26 +6.60 +8.11 +6.62 +7.69 +5.03 +6.62

0.078125 +9.77 +10.6 +5.24 +6.83 +11.2 +12.8 +6.40 +9.99 +1.19 +3.65 +18.6 +20.1 +7.15 +8.23 +5.47 +7.07

0.390625 +7.71 +8.58 +2.77 +4.36 +4.97 +6.55 +2.18 +5.76 +13.6 +16.0 +4.30 +5.80 +3.24 +4.32 +4.19 +5.79

1.953125 +4.87 +5.73 +2.70 +4.29 +4.25 +5.82 +0.52 +4.10 +3.12 +5.58 +4.49 +5.99 +3.74 +4.82 +3.68 +5.28

9.765625 +4.90 +5.76 +2.66 +4.24 +4.21 +5.79 +0.54 +4.13 +2.37 +4.83 +5.00 +6.50 +3.81 +4.89 +3.69 +5.29

Ortalama +8.23 +9.09 +4.23 +5.82 +4.02 +5.59 +3.06 +6.64 +3.74 +6.20 +5.66 +7.17 +5.62 +6.69 +4.17 +5.76
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Cizelg"e 5.6 Salinas valley veri seti icin agirlikli sigma TO (ATO) ve se¢cmeli sigma TO
(STO) DV VT yontemleri ile elde edilen performans artiglari (klasik DVVT'ye gore)

(devami)
Simf9 Siuf10 Simfl1 Simf12 Simif13 Simfl4 Siufl5 Siufl6
Sigma . . . . . . . . . . . . . . . .
ATO STO ATO STO ATO STO ATO STO ATO STO ATO STO ATO STO ATO STO
5x10~6 924 +12.0 | +3.21 +4.94 | +5.32 +6.80 | +550  +7.66 | +6.13 +8.23 | +4.09  +6.06 | +2.21 +2.81 | +4.11 +3.51
2.5x1075 | +3.49 +6.31 | +3.02 +475 | +2.90  +438 | +3.06  +522 | +3.40 +5.50 | +3.77  +5.75 | +2.02 +2.62 | +4.11 +3.51

1.25x107* +3.15 +5.98 +3.03 +4.76 +2.83 +4.31 +3.22 +5.38 +3.22 +5.33 +3.78 +5.75 +2.01 +2.61 +4.10 +3.50
6.25x107% +3.12 +5.95 +3.03 +4.76 +2.83 +4.31 +3.20 +5.36 +3.13 +5.23 +3.77 +5.74 +2.01 +2.61 +4.10 +3.50
0.003125 +3.13 +5.95 +2.47 +4.20 +2.81 +4.29 +3.20 +5.36 +3.02 +5.13 +5.33 +7.30 +1.97 +2.57 +6.07 +5.47
0.015625 +3.13 +5.96 +4.82 +6.56 +3.07 +4.55 +3.20 +5.36 +2.39 +4.49 +13.6 +15.6 +2.04 +2.63 +6.15 +5.55

0.078125 +4.37 +7.19 +3.22 +4.95 +10.7 +12.2 +4.78 +6.94 +5.57 +7.68 +7.44 +9.42 +15.8 +16.4 +2.12 +1.52

0.390625 +12.9 +15.7 +1.97 +3.71 +7.37 +8.85 +4.01 +6.17 +12.4 +14.5 +6.16 +8.14 +6.93 +7.52 +1.13 +0.53
1.953125 +4.39 +7.22 +1.48 +3.21 +6.03 +7.51 +3.22 +5.38 +6.09 +8.20 +6.42 +8.40 +6.63 +7.23 -0.31 -0.91

9.765625 +4.46 +7.28 +0.91 +2.65 +5.30 +6.77 +3.34 +5.50 +7.21 +9.32 +6.83 +8.80 +6.66 +7.26 +0.93 +0.33
Ortalama +5.14 +7.97 +2.72 +4.45 +4.92 +6.40 +3.68 +5.84 +5.26 +7.36 +6.13 +8.10 +4.83 +5.42 +3.25 +2.65

5.3.3 Farkh Biiyiikliik teki Egitim Setleri i¢cin Deneysel Sonuglar

Bu calismada, dnerilen algoritmalar her bir siif i¢in kii¢iik ve orta 6lgekli egitim setleri
ile de degerlendirilmistir. Ornek egitim seti boyutlar1 3-100 (L =3, 5, 10, 15, 20, 30, 40,
50, 100) arasinda secilmistir. Iki HS veri kiimesinin her sinif i¢in ayr1 ayr1 ve tiim smnif

ortalamas1 basarim sonuglarisirasiyla Cizelge 5.7 ve 5.8'de verilmistir.

Cizelge 5.7 DC Mall veri seti i¢cin farkli egitim seti biiyiikliklerine gére agirlikl sigma
TO-DVVT yontemi ile elde edilen performans artiglar1 (klasik DVVT'ye gore)

Egitim seti biiyiikligii
Smf No. 3 5 10 15 20 30 40 50 100
S1 +1,35 +4.11 +4.56 +4.69 +542 4558 +598 +491 4531
S2 +0,39 +4.57 +5.57 +4.69 +542 +558 +598 +491 +531
S3 +0,92 +3.68 +4.66 +530 +597 +538 +589 +584 +5.70
S4 -0,69 +380 +5.50 +5.62 +596 +5.63 +6.44 +633 4545
S5 -0,22 +429 4553 +5.72 +5.67 +496 +562 +626 +6.12
S6 +1,97 +5.15 +492 +587 +5.03 +538 +3.88 +4.06 +4.21
S7 -0,64 +3.02 +384 +390 +343 +481 +436 +4.35 +4.70

Ortalama +0.44 +4.09 +4.94 +5.11 +527 +533 +545 +5.24 +5.26
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Cizelge 58 Salinas valley veri seti icin farkl egitim seti buiyiikliikklerine gore agrhklh
sigma TO-DV VT yontemi ile elde edilen performans artiglari (klasik DVVT'ye gore)

Egitim seti bityiikligi

Smif No. 3 5 10 15 20 30 40 50 100
S1 +0,28 +5.28 +3.28 +4.11 +5.03 +421 +3.82 +3.82 +4.66
S2 +0,12  +499 +5.04 +553 +545 +440 +6.00 +5.05 +5.41
S3 +0,55 +3.68 +5.66 +3.83 +5.14 +4.16 +4.02 +542 +5.84
S4 -0,69 +4.63 +3.60 +562 +561 +5.87 +391 +5.78 +5.60
S5 +1,03 +4.35 +5.17 +5.59 +529 +535 +592 +598 +6.24
S6 -0,90 +3.67 +5.19 +592 +543 +5.60 +4.97 +5.82 +5.15
S7 -0,65 +326 +5.18 +6.72 +570 +580 +6.80 +523 +5.31
S8 -0,01 +2.12 +522 +345 +4.67 +4.07 +358 +4.57 +4.78
S9 +1,21  +393 4575 +5.69 +533 +4.69 +624 +6.01 +4.52
S10 -0,07 +3.17 +341 +3.74 +3.88 +4.06 +436 +437 +3.61
S11 +0,44 +4.69 +3.62 +7.07 +530 +531 +5.78 +4.86 +5.71
S12 -0,46 +2.17 +497 +3.61 4500 +5.05 +4.03 +556 +3.92
S13 -0,41 +2.65 +5.04 +342 +495 +636 +497 +5.02 +5.27
S14 0,23 +3.63 +5.55 +622 +4.69 +491 +624 +6.03 +5.61
S15 -0,17 +2.79 +3.07 +4.76 +4.62 +4.04 +4.39 +423 +4.05
S16 -0,10 +226 +4.44 +391 +4.17 +2.80 +425 +3.15 +2.88

Ortalama +0.03 +3.58 +4.64 +495 +5.02 +4.79 +496 +5.06 +491

Her iki¢izelge de goriildiigii gibi, L = 3'te (oldukca kii¢ilik egitim seti) azda olsa artiglar
saglanmasma ragmen, L = 5'den itibaren olduk¢a degerli performans kazanimlari elde
edildigi tespit edilmistir. Her ki HS verisi i¢in, 10 -100 egitim seti biiyiikligli araliginda
genel ortalamalar1 karsilastirdiginda, elde edilen artisin neredeyse istikrarli (~% 5)
oldugu ve diisiik egitim seti boyutlarinda da ayniperformans kazanglarmin elde edildigi
gdriilmiistiir. Sonuglar degerlendirildiginde, Onerilen yontemler ile HSG'de KOS
probleminin (Hughes olay1) ¢oziildiigii ve bu yontemlerle ¢ok kiigikk 6rnek egitim seti
biiyiik liiglinde bile performans artis1 elde edildigi kanitlanmustir.

5.4 Degerlendirme

TO ydnteminden ilham alinarak HSG ile hedef tespit probleminde performans iizerinde
kazang elde etmek icin yeni bir yaklagim Onerilmistir. Bu teknikte siniflandiricilarin
cekirdek fonksiyonu parametresini optimize etmemize gerek kalmamustir. Her bir
DVVT farkli parametre degerine sahip RTF c¢ekirdek fonksiyonu ile egitilmis, daha
sonra agrhksiz ve agirhkl oylamaya dayali kombinasyon islemleri uygulanmustir.
Onerilen bu yontem, tek bir siniflandirictya optimum cekirdek fonksiyonu elde etmek

icin ¢ekirdek fonksiyonlarmni birlestirmeyi 6neren coklu c¢ekirdek algoritmasindan
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(Multiple Kernel Algorithm) farklilik gostermektedir. Ayrica, birlestirme isleminde tiim
smiflandiricilart segmek yerine en iyi smiflandiricilart segmek i¢in DSO skoru tabanh
siniflandirict segme yaklagmmi Onerilmistir. Bu ¢alismalara ek olarak, yiiksek boyutlu
verilerin islenmesinde ¢ok dnemli olan KOS probleminin bu yontemlerle ¢oziilebildigi
gbzlemlenmistir. Onerilen algoritmalarin performansi iki farkli HS goriintiisii iizerinde
degerlendirilmistir. Yapilan deneysel c¢alismalar sonucunda sunulan yOntemlerin,
hiperspektral hedef tespiti probleminde az sayida egitim 6rnegi kullanilmas1 durumunda

bile fizibilitesini ve etkinligini gostermistir.
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BOLUM 6

HIPERSPEKTRAL SINIFLANDIRMA/HEDEF TESPITi
PROBLEMINDE TOPLULUK OGRENME YONTEMINDE
CESITLILIK iCIN YENI BENZERLIK METRIGI ONERIMI

6.1 Giris

Boliim 2'de agiklandigi gibi daha performanslh bir TO ydntemi igin ana faktoriin
smiflandiricilar arasinda ¢esitliligi artirmak oldugu teorik olarak belirtilmistir. Bununla
birlikte yapilan ¢alismalarda cesitliligin TO icin faydali ya da zararh olabilecegi hala
net degildir. Ustelik yalnizca hedef sinifa ait siirli egitim drnekleri olmasi nedeniyle

HSG'de TSS ile etkin bir TO ydntemi uygulamasismirh ve zor bir ¢alismadr.

Cesitliligi 6lgcmek ve olusturmak amaciyla, istatistikte genel amach tanimlanmis ve
bircok alanda kullanilan veya belirli alanlar/amaglar i¢in 6zel olarak olusturulmus
benzerlik (similarity) ve farklilik (dissimilarity) metrikleri gelistirilmistir. Bu boliimde
HS hedef tespit problemi icin TO ydnteminde kullanmak amaciyla yeni bir benzerlik
metrigi dnerilmistir. Onerilen metrik, arka plan (hedef olmayan) sinif piksel sayismin
(oldukga ¢ok) hedef smnif piksel sayis1 (olduk¢a az) lizerinde hakim oldugu HS hedef
tespit problemini veri yapis1 dikkate almarak formiile edilmistir. Bu metrik TO'deki her
bir taban smiflandirict arasindaki cesitliligi 6lgmek ve veri birlestirme sirasinda
siniflandiricilara  agwrhk atamak icin  kullanmdmistr. Cesitliligi  yiiksek olan

siniflandiricilara daha fazla agirlik atanmigtir.

Yeni metrik ile énerilen TO ydntemi, klasik smiflandiricilar ve literatiirde yaygin olarak
kullanilan dort adet kiyaslama (benchmarking) metrikleri ile olusturulan TO ydntemleri
arasinda kargilagtrmali calisma ve analiz gerceklestirilmistir. Bu amacla, farkh

sensorlerde elde edilmis ii¢ adet hiperspektral veri kiimesi kullanilmistir. Ayni1 zamanda,
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HSG uygulamalarmdaki KOS sorunu i¢in de ¢dziim olabilecegini arastrmak icin

onerilen metrikle uygulanan TO ydntemi farkh egitim boyutlar1 ile denenmistir.

6.2 Onerilen Benzerlik Metrigi

Onerilen benzerlik metrigi ikili (pairwise) tipi dlgiittiir. Ikili olumsallik tablosu Cizelge
6.1'de verilmistir. Olumsallik ¢izelgesi iki girisin ayni anda gosterildigi 6zel bir frekans
dagitim tablosudur. Cizelgedeki degiskenler (a, b, c, d) hedef tespit probleminde taban
siniflandirict ¢iftleri arasindaki her bir piksel i¢in hedef/hedef olmayan (arka plan)

etiketlendirmesinin isabet sayilari olarak yazilmaktadir.

Cizelge 6.1 Ikili olumsallik tablosu

Cj
Hedef (1)

c Hedef( 1) a b
i
C d
Burada ayni1 piksel i¢in;
o a, her ki smuflandircinin (C;, ;) hedef smif olarak tespit ettigi eslesme
say1sini,
. b, C; smiflandiricisinin hedef olarak tespit ettigi ancak C; smiflandiricinin hedef

olmayan smif olarak tespit ettigi eslesme sayisini,

. ¢, C;smiflandiricsmm hedef olmayan smf olarak tespit ettigi ancak
C; simuflandiricinim hedef smif olarak tespit ettigi eslesme sayisini,

J d, her ki smiflandiricinin (C;, C;) hedef olmayan smuf olarak tespit ettigi

eslesme sayisimi gostermektedir.

Hedef tespit probleminde, hedef olmayan arka plan'a ait piksel sayis1 hedef siif sayis1
iizerinde baskindir. Bu husus gz dniine alinarak TO ydntemindeki her bir smiflayici
sonucunda hedef olmayan simif etiketlerinin (-1) cogunlukla olacagi, bununda
siniflandirict arasindaki benzerligi belirleyebilecegi kanisina varilmigtir. Bu nedenle

olumsallik tablosunda hedef olmayan durumlara dayali yeni bir ikili benzerlik metrigi

tasarlanmustir. Yeni benzerlik metrigi S;; asagidaki esitlikte verilmistir.

o @ b 6.1
Yo lb+d b+d ©.1)
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Bu metrik iki smiflandiric1 arasindaki dogru sekilde tanimlanan hedef olmayan simif
etiketlendirme orani ile hatali reddedilen hedef olmayan smif etiketlendirme oram
arasindaki goreceli farkmi bulur. Bu metrigin farklilik formu (dissimilarity) ise
asagidaki sekilde bulunur,

Farklilik metrikleri en azindan asagidaki ii¢c nermeyi (axiom) saglamahdirlar [88].

Simetri (symmetry): C; ve C; arasindaki farklilik degeri C; ve C; arasindaki farklilik
degeri ile ayn1 olmaly,

D(Cu.C;) = D(C;Ci) (6.3)
Minimalite (Minimality): C; ve C; birbirleri ile eslenikse C; ve C; arasindaki farkhlik
degeri sifir olmal,

D(C,C;) =0, if C; = C; (6.4)

Negatif olmama (Nonnegativity): C; ve (; arasindaki farklihk degeri herzaman sifira
esit veya bliyiik olmalidir.

D(C,C;) =0 (6.5)
Yeni sunulan metrik yukarida belirtilen tic dnermeyide saglamaktadir. Bu metrikte

farklilik degerlerleri [0 1] arasindadir. Eger deger 1 ise smiflandmicilar istatistiksel

olarak bagimsiz 0 ise benzestirler (identical).
6.3 Deneysel Model

6.3.1 Yeni Benzerlik Metrigi ile Onerilen Algoritma

TO ydnteminde ¢esitliligi artrmak icin Onerilen yeni benzerlik (farkhilik) metrigi
kullanilarak digerlerinden farkli olan smiflandiricilara daha fazla agirhk verecek agirlik
atama ydntemi tasarlanmustir. Uygulanan TO’de M adet taban siiflandirict oldugu
kabul edelim. Onerilen farkhlik (benzerlik) metrigini kullanarak her bir taban
siniflandiricinin - diger taban smiflandricilarla ikili (pairwise) cesitlilik (farklilik)
Ol¢timleri hesapladiginda Esitlik 6.6’da verilen kdsegeni sifir olan MXM farklilik matrisi
elde edilir.
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D=| i (6.6)

Her bir taban siniflandirict i¢in gesitlilik katsayis1 (D;,i = 1 .... M) matrisdeki her satirmn
(taban smiflandiricmin diger taban smiflandricilarla ikili c¢esitlilik Olgiimleri)

ortalamasini almarak hesaplanr. Matemetiksel ifadesiasagida verilmistir.

M
1
D, = MZ D(fof) i=1,...M 6.7)
j=1

Topluluktaki tiim smiflandiricilar i¢in g¢esitlilik katsayilarmin hesaplanmasindan sonra
M adet cesitlilik katsayillar1 (D;,i =1...M) elde edilmistir Bu katsayilar
agirhiklandirilmis oylamada her bir taban smiflandirictyya agrhk atmak igin
kullanilmistir. Atanacak agrliklar toplam agirhik icerisindeki ylizdelerine gore elde
edilmistir. Agirliklarin hesaplanmasi i¢in matematiksel esitlik asagida verilmistir.

w; =100 x ol

M )
2 1 D;

i=1,...,M (6.8)

Onerilen yontemin algortimas1 Cizelge 6.2 de verilmistir.

Cizelge 6.2 Yeni farklilik metrigi ile dnerilen TO algoritmasi

Giris:

Tek smif smflandirici, 7SS.

TO’deki taban smiflandiricis1 sayis1, M.

Egitim veri seti biiyiik liigii, L.

Egitim veriseti, X;, i = 1,...,L

Islem:

forj=1,...M;
X; = Bootstrap (X); % Orjinal veri setinden rastgele alt rnek veri setleri olustur
f; = TSS(X;); % Alt ornek veri setleri ile egitilen taban smflandirici sonuglarini

(sinif etiketleri) elde et

end.

D;; =1—S;;; % Her bir ¢ift taban siiflandirici arasindaki farkhiik degerleri ile

cesitlilik matrisini o lustur

D; = mean (Dl-'j);% D; ; matrisinin satir ortalamalarini al

w; = p(D,); % Agwrliklar belirlemek i¢in oranlari hesapla

Ciktr:

co

feo = argmax; (f;) ; % ¢ogunluk oylamasu ile nihai etiketleri bul

AO

foo, = argmax; (w;f,); % Agwrlikl oylama ile nihai etiketleri bul
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6.3.2 Parametre Secimi

Bu ¢alismada TSDVM ve DVVT taban smiflandiricilar olarak sec¢ilmis olup uygulama
sonuglar1 her iki smiflandirict igin elde edilmistir. TO’deki taban smiflandiric sayis
M = 30 olarak se¢ilmistir. Her iki TSS i¢in RTF ¢ekirdek fonksiyonu se¢ilmis ve RTF

parametresi sigma (o) asagidaki hesaplama ile belirlenmistir.

jM .

L

Burada X HS veri setindeki L adet verinin merkez noktasidr. Onerilen ydntemin
performansm farkli egitim seti boyutlarmda incelemek i¢cin ¢ok kiicik boyuttan orta
bliytikliige kadar egitim 6rnegi sayist (L = 3,6, 10, 20,50) se¢ilmistir. Carpik (skewed)
sonug¢lardan kurtulmak i¢in her bir veri setinde uygulamalar 30 kez tekrarlanmis ve
hesaplanan performans metriklerinin ortalamasi alinmistir. Jaccard, Q istatistigi, CA ve
BE, Onerilen metrigimize karst kiyaslama (benchmarking) metrikleri olarak
kullanilmistir. Her bir HS veri seti i¢cin deneysel uygulamalar asagidaki siraya gore

gerceklestirilmistir.

1. Yeni metrik ile 6nerilen yontemin performansi sabit egitim 6rnegi boyutu L = 10
kullanilarak, klasik, agirlksiz CO ve AO'll (kiyaslama metrikleri kullanilarak elde
edilen agirliklarla) TSS’ler ile karsilagtirilmistir. Karsilagtirma i¢in her smif igin
hesaplan F-metrik (FM) skorlart ve tiim smif (overall) FM ortalamasi verilmistir.
Sonuglarmn istatistiksel olarak degerligini 6lgmek i¢in ortalama sira skorlarida (OSS,
Average rank scores) hesaplanmistir. En diisik ortalama swra skoruna sahip yontem

istatistiksel olarak en iyi performansa sahip oldugu anlamina gelmektedir.

2. Onerilen yontemin farkli egitim boyutlardaki (L = 3,6,10, 20, 50) performanslar1 ve
KOS probleminin ¢dziilmesinde etkili olup olmadigi test edilmistir. Her bir drnek
egitim seti sayilar1 icin her smifa ait FM skorlar1 elde edilmis ve tiim smif FM degerleri

hesaplanmustrr. Istatistiksel degerlendirme igin OSS sonuglarida verilmistir.

3. Ayrica, her veri seti i¢in smiflandirma performanslarint degerlendirmek i¢in ortalama

DSO sonuglari ile OSS’da sunulmustur.
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6.4 Deneysel sonuclar

6.4.1 Salinas Valley Hiperspektral Veri Seti icin Deneysel Sonuglar

Her bir smifa ait FM skorlari, tiim smif ortalama FM ve ortalama siralama testi
sonuglar1 Cizelge 6.3 ’te gosterilmistir. En i1yi sonuglar kalin yazi tipiyle isaretlenmistir.

Cizelge 6.3 incelendiginde asagidaki degerlendirmeler yapilabilir.

DVVT Siniflandinecisi: Jaccard ve Q istatistigi tabanlt AO yontemleri tiim siniflar i¢in
performanst distiriirken, CO ile CA ve BE tabanh agrlik yontemler genel olarak
performanst artirmistr. Yeni metric ile onerilen yontem ise smif 11 ve smif 16 harig
diger tim 14 tane siif icin en iyi artiy degerlerine sahip oldugu tespit edilmistir.
Onerilen yontem igin tiim siif ortalama FM skoru 0.596'dr. Bu ydntemde standart
DVVT ve ikinci en iyi yontem (CA tabanli AO)’e gore elde edilen ortalama kazang
srasiyla 0.066, 0.044 olup olduk¢a iyi bir artisdir. Cizelgede verilen OSS’da

bakildiginda 6nerilen yontemin digerlerine gore agik ara 6nde oldugu goriilmiistiir.

TSDVM Smiflandineisi: CA tabanli AO ve dnerilen yontem digindaki tiim yontemler
¢ok az smif hari¢ kotii performans gostermistir. CA ise diisiik bir artis saglamustir. Ote
yandan Onerilen yontem smf 11, 14 ve 16 disindaki 13 smif i¢in iyi bir performans
kazanci saglamugtir. Tiim sinif ortalama FM skoru 0,601°dir. Bu yontemde klasik
DVVT ve en iyi ikinci yonteme (CA tabanli AO) gore elde edilen ortalama kazang
strrastyla 0.032, 0.031°dwr. OSS’da bakildiginda Onerilen yontemin digerlerine gore

istatistiksel olarakta degerli oldugu gosterilmistir.

Sekil 6.1'de farkl biiytikliikteki egitim seti boyutlarinda Onerilen yontemin diger
yontemlere gore performans kiyaslamasi (FM ortalamalari) grafiksel olarak verilmistir.
Jaccard ve Q tabanli yontem performanslar1 digerlerine kiyasla oldukc¢a kotii olmasi
nedeniyle grafiklerde ¢izdirilmemistir. Sekil 6.1'de goriildiigii gibi Onerilen yontem her
ki TSS'da L = 6'dan itibaren daha iyi basarim sergilemektedir. Ayrica, baz1 smiflar
(smif'5, 7,9, 13) i¢cin L = 3 durumunda bile klasik TSS'lara gore daha 1yi sonuglar elde

edilmigtir.
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Cizelge 6.3 Salinas valley veri seti icin her bir sinif FM, tiim smif ortalama FM ve OSS

sonuglar1 (L = 10)

DVVT TSDVM
SmifNo. sk co Jace Q CA BE One. | Klasik €O Jace Q CA BE One.
SI 0,593 0541 0512 0372 0588 0,555 0,659 | 0570 0521 0503 0433 0,567 0,539 0,629
S2 0,575 0553 0526 0385 0588 0,557 0,681 | 0608 0592 0572 0434 0627 0595 0,708
S3 0,560 0,538 0,534 0,422 0,579 0,571 0,639 0,539 0,523 0,525 0,428 0,558 0,551 0,579
S4 0,581 0,604 0565 0285 0653 0,607 0722] 0619 0623 0605 0473 0652 0632 0,734
S5 0,542 0,582 0,500 0,201 0,627 0,593 0,709 0,585 0,571 0,551 0,370 0,612 0,586 0,662
S6 0,635 0,636 0613 0370 0,659 0,641 0,716 | 0,649 0638 0620 0446 0,659 0,646 0,735
S7 0,595 0,572 0,554 0,430 0,600 0,584 0,687 0,607 0,588 0,576 0,438 0,618 0,598 0,683
S8 0488 0468 0450 0381 0496 0473 0,544 | 0504 0478 0471 0428 0,500 0488 0,551
S9 0,530 0541 0486 0266 0588 0551 0,677 | 0613 0576 0553 0439 0,608 0,584 0,682
S10 0488 0472 0470 0436 0496 0494 0,507 | 0507 0497 0493 0452 0514 0,506 0,519
SI1 0396 0422 0410 0358 0370 0397 0276 | 0467 0507 0521 0422 0438 0454 0376
S12 0,566 0,544 0,517 0,401 0,583 0,555 0,665 0,603 0,558 0,549 0,451 0,601 0,576 0,695
S13 0,542 0574 0503 0238 0622 0577 0,708 | 0626 0596 0569 0409 0,636 0,600 0,700
S14 0,580 0,591 0575 0411 0611 0601 0,628 | 0639 0614 0604 0473 0631 0615 0,622
S15 0,440 0,441 0,429 0,392 0,464 0,450 0,496 0,492 0,476 0,473 0,442 0,492 0,483 0,523
S16 0376 0429 0463 0437 0322 0377 0225| 0474 0501 0514 0478 0412 0434 0214
Ortalama 0,531 0,532 0,507 0,362 0,553 0,536 0,596 0,569 0,554 0,544 0,439 0,570 0,555 0,601
0SS 4125 4,188 5438 6,625 2500 3,375 1,750 | 2,938 4,625 5313 6,688 2,688 3875 1875
DVVT TSDVM
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Sekil 6.1 Salinas valley verisi i¢in egitim seti biiylik liikklerine gére ortalama FM
sonuglari (a) DVVT (b) TSDVM
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Farkli egitim seti boyutlarina gére OSS sonucglar1 Cizelge 6.4'te verilmis olup yeni

metrik ile Onerilen metodun L =3 haric diger tim Ornek boyutlar1 i¢cin tiim

yontemlerden istatistiksel olarak daha iyi oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 6.4 Salinas valley verisi icin farkl egitim seti biiyiik liklerinde hesaplanan FM

degerlerinin OSS sonuglari

Egitim DVVT TSDVM

boyuu gk €O Jacc Q CA  BE One | Klasik CO Jac Q CA BE One
3 1,56 3,94 600 7,00 3,09 431 200 | 1,56 431 606 638 288 431 188
6 2,88 450 556 7,00 2,69 3,69 1,69 | 275 463 538 694 275 381 1,75
10 413 419 544 663 250 338 1,75 | 294 463 531 669 2,69 3,88 1,88
20 338 463 519 650 2,63 3,88 1,81 | 325 475 525 644 269 388 1,75
50 406 425 500 638 275 375 181 | 344 506 488 619 281 388 1,75

Tim smif ortalama DSO ve OSS degerleri sirasiyla Sekil 6.2 ve Cizelge 6.5'te

verilmistir. Yeni metrik ile dnerilen yonteme ait DSO skorlarmin da olduk¢a iyi oldugu

ve L = 3haric tiim Ornek boyutlar1 i¢in

istatistiksel olarak iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.
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Sekil 6.2 Salinas valley verisi i¢in egitim seti biiylik liiklerine gore ortalama DSO
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sonuglar1 (%) (a) DVVT (b) TSDVM
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Cizelge 6.5 Salinas valley verisi i¢cin farkl egitim seti biiylik likklerinde hesaplanan DSO

degerlerinin OSS sonuglar1

Egitim DVVT TSDVM

boyutu -y 1 ik CO Jacc Q CA BE One|Klasik CO Jaac Q CA BE One
3 1,31 4,13 6,00 7,00 3,13 456 1,88 1,38 431 6,06 6,38 3,06 450 1,69
6 3,00 48 588 700 231 381 1,3| 294 488 594 700 250 375 1,00
10 381 4,63 575 7,00 2,13 338 1,31 3,19 488 563 7,00 238 3,63 131
20 3,44 494 550 7,00 225 3,63 1,25 3,19 506 575 6,69 238 3,56 1,38
50 400 4,69 550 6,25 244 3775 1,38 350 5,56 550 644 225 350 1,25

Yeni metrik ile uygulanan yOontemin geleneksel TSS'lara karsi performansindaki

iyilesmeler farkll ornek egitim verisi biiyiikliikleri icin Cizelge 6.6'da 6zetlenmistir.

Cizelge incelendiginde Onerilen yontemle, L = 3 disinda her biiytikliikteki 6rnek i¢in
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standart smiflandiricilara gore performans artig1 saglamaktadir. Ayrica, ydntemin
ozellikle kiiciik ornek boyutlarinda (L = 6,10) daha etkili oldugu, boyut arttikca
performans artisinda azalma yasandigi tespi edilmistir. FM skoruna gére DVVT ve
TSDVM i¢in maksimum artiglar sirastyla 0.066 (L = 10) ve 0.050'dr (L = 6). DSO
icin, 5.06% (L = 10) ve 4.76%'d1r (L = 6).

(Cizelge 6.6 Salinas valley veri seti icin Onerilen yontemle FM ve DSO (%) skorlarinda
elde edilen performans artislar1 (klasik DVVT ve TSDVM’e gore)

DVVT TSDVM
Performans Egitim seti boyutu Egitim seti boyutu
metrigi 3 6 10 20 50 3 6 10 20 50
M 0,001 +0,060 +0,066 +0,032 +0,019 | -0,003 +0,050 +0,032 +0,014 +0,007
DSO 0,11 498 +506 43,69 +248 | -0,14 4476 +408 +298  +1,89

Salinas Valley veri kiimesi i¢in genel bir degerlendirme yapilirsa, yeni metrik ile
onerilen yontem farkli egitim boyutlarinda (6zellikle kiiglik boyutlarda) diger
yontemlere gore FM ve DSO skorlar1 bazinda iistlin performans gostermektedir. CA

tabanli yontem ise en iyi ikinci sonuglar1 vermektedir.

6.4.2 Pavia University Hipers pektral Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

Her bir smifa ait FM ve tiim simif ortalama FM skorlar1 ile OSS testi sonuglar1 Cizelge
6.7°de verilmistir. En 1y1 sonuglar kalin yazi tipi ile isaretlenmistir. Cizelge 6.7°e gore

degerlendirme yapildiginda;

DVVT Smmflandineist: Yeni metrik ile dnerilen TO ydntemi smif 5 disindaki tiim
siniflar i¢in performans artis1 saglarken, diger yontemler hemen hemen tiim siniflar i¢in
diisiis gostermistir. Onerilen yontem igin tiim sif ortalama FM 0.5'dir ve standart

DVVT’ye gore artig 0.026 olarak elde edilmistir.

TSDVM Smiflandincisi: DVVT smiflandiricisindaki benzer sonuglar bu siniflandirici
icinde elde edilmistir. Onerilen yontem igin tiim sinif ortalama FM 0.503'dir ve standart
DVVT’ye gore artis 0.018°dir.
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Cizelge 6.7 Pavia university veri seti i¢in her bir smif FM, tiim smif ortalama FM ve
OSS sonuglar1 (L = 10)

DVVT TSDVM

SmifNo. sk co Jace Q CA BE  One. | Klasik CO Jace Q CA BE One.
S 0519 0489 0477 0408 0518 0500 0564 | 0566 0516 0502 0429 0551 0525 0,604
s2 0,546 0492 0476 0429 0525 0502 0598 | 0517 0465 0451 0402 0490 0471 0,554
S3 0379 0370 0368 0324 0383 0378 0397 | 0391 0383 0379 0332 0395 0389 0407
s4 0412 0404 0401 0353 0421 0412 0449 | 0439 0418 0410 0340 0434 0420 0452
S5 0,506 0356 0337 0130 0401 0365 0474 | 0,488 0340 0315 0137 0389 0353 0444
S6 0310 0296 0292 0278 0305 0297 0313 | 0302 0288 0286 0267 0295 0291 0310
s7 0496 0462 0442 0385 0498 0480 0,537 | 0533 0501 0492 0426 0526 0516 0,537
S8 0529 0496 0485 0426 0519 0500 0560 | 0513 0488 0478 0423 0512 0499 0,560
$9 0569 0469 0445 0370 0517 0487 0604 | 0620 0562 0537 0445 0601 0563 0,664

Ortalama 0474 0426 0414 0345 0454 0436 0500 | 0485 0440 0428 0356 0466 0447 0,503
0SS 2333 5000 6000 7,000 2,667 3,889 LI | 2,000 5000 6000 7,000 2,889 4,000 L,111

DVVT ve TSDVM i¢in, egitim 6rnegi biiylik ligline kars1 elde edilen tiim smif ortalama
FM skorlar1 Sekil 6,3°de ¢izdirilmistir. Grafikler incelendiginde her ki TSS i¢in, 6rnek
sayist (L = 6) ve lizerindeki degerlerde Onerilen yontemin daha iyi basarim skorlari
verdigi goriilmektedir. Diger tiim yontemler her kosulda klasik yontemlere gore daha
kot sonuclar vermektedir. OSS’da Cizelge 6.8'de verilmis olup, yeni metrik ile

onerilen yontemin en iyi sonuglar verdigi istatistiksel olarakta tespit edilmistir.
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Sekil 6.3 Pavia university verisi icin egitim seti biiyiikliikklerine gore ortalama FM
sonuglari (a) DVVT (b) TSDVM
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Cizelge 6.8 Pavia university verisi i¢cin farkli egitim seti biiyiiklik lerinde hesaplanan

FM degerlerinin OSS sonuglar1

Egitim DVVT TSDVM

boyuu  piGk €O Jae Q CA BE One |Klasik CO Jac Q CA BE One
3 100 422 611 611 300 478 2,00 | 122 444 611 600 300 456 1,78
6 211 500 600 7,00 278 400 1L,I11 | 1,89 489 600 7,00 3,00 411 1,11
10 233 500 600 7,00 267 389 1LI1 | 200 500 600 7,00 289 400 1,11
20 289 500 578 7,00 244 356 1,33 | 222 500 600 7,00 2,67 400 1,11
50 278 567 578 644 2,67 367 1,00 | 278 556 544 667 278 3,78 1,00

Ortalama DSO ve OSS sonuglar1 sirastyla Sekil 6.4 ve Cizelge 6.9'da verilmistir.

Onerilen yontem smiflandirma skoruna

gdzlemlenmistir.
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Cizelge 6.9 Pavia university verisi i¢cin farkl egitim seti biiyiikliklerinde hesaplanan

DSO degerlerinin OSS sonuglari

Egitim DVVT TSDVM

boyuu  pi Gk €O Jae Q CA BE One |Klasik CO Jac Q CA BE One
3 TIT 422 611 611 300 4,78 189 | 1,33 433 6,11 6,00 3,00 4,67 167
6 2,00 489 6,00 7,00 289 411 111 | 1,89 489 600 7,00 3,00 411 1,11
10 2,11 489 600 7,00 278 411 111 | 2,00 489 600 7,00 2,89 411 1,11
20 2,56 478 6,00 7,00 256 4,00 LIl | 2,11 500 600 7,0 278 400 1,11
50 278 556 5,67 667 256 3,78 1,00 | 222 556 544 7,00 278 4,00 1,00

Onerilen TO ydntemin ortalama FM ve DSO skorlar1 bazinda standart smiflandiricilara

gore performans artimlar1 (farkl biiytikliikteki egitim sayisma gore) Cizelge 6.10°da

verilmigtir. Yontemin L = 3 diginda her egitim seti biyikliigiinde kazang sagladigi

goriilmektedir. Elde edilen maksimum FM artislar1t DVVT i¢in 0.028 (L = 6), TSDVM
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icin 0.23 ( L =6), DSO artislar1 ise 2.23% (L =6) ve 2.39% (L = 6) olarak elde
edilmigtir. Ayrica bu HS verisi i¢cin de, yontemimizin 0&zellikle kiicik 6rnek
boyutlarinda (L = 6,10) daha etkili oldugunu sdylenebilir. Egitim boyutu arttik¢a

performans artig1 azalmaktadir.

Cizelge 6.10 Pavia university veri seti i¢in onerilen yontemle FM ve DSO (%)
skorlarinda elde edilen performans artislar1 (klasik DVVT ve TSDVM’e gore)

DVVT TSDVM
Performans Egitim seti boyutu Egitim seti boyutu
metrigi 3 6 10 20 50 3 6 10 20 50
M 0,007 +0,028 +0,026 +0,024 +0,018 | -0,002 +0,023 +0,018 +0,023 +0,017
DSO 2029 4223 42,05 4218  +1,59 | -0,13 42,39 4187 4201  +145

Pavia University veri seti i¢in genel bir degerlendirme yapacak olursak, yanlizca
Onerilen metrik ile uygulanan algoritmanin klasik siniflandiricilara gore performans
tyilestirmesi  elde  edildigi  diger tiim  yontemlerde  diisiisler yasandi
gozlemlenmistir. Ayrica, 6zellikle kiiciik 6rnek egitim boyutlarinda daha 1iyi 1yilestirme

sonuglar1 almmustir.

6.4.3 Botswana Hiperspektral Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

Cizelge 6.11°de, her bir smifa ait FM skorlary, tiim smif ortalama FM ve OSS testi
degerleri verilmistir. En 1iyi sonuglar kalin yazi tipiyle isaretlenmistir. Her bir

siniflandirict i¢in elde edilen sonuglariasagida gibi degerlendirebiliriz.

DVVT smiflandincisi: Jaccard ve Q metrikleri ile agirhiklandirilmis yontemler tiim
siniflar i¢in performans: disiiriicken, digerleri artis saglamistwr. Performans artigma
gore, CA, BE tabanli yontemlerle ve dnerilen yontem arasinda olduk¢a yakin sonuglar
elde edilmistir. Bununla birlikte, CA ortalama FM ve swralama testine gbre diger iki
yonteme gore biraz daha iyi bir performans gostermisti. CA, BE ve yeni metrik
algoritmalar1 i¢in ortalama FM skorlar1 sirasiyla 0.599, 0.581 ve 0.594 olup birbirlerine
cok yakin degerlerdir. Klasik smiflandiriciya gore iyilestirme her {ic yontem iginde

yaklasik 0.13'tiir, bu da olduk¢a 6nemli bir artigdr.

TSDVM smiflandiricisi: Bu siniflandrici ile alinan sonuglar DVVT’de elde edilenlerle

benzerlik gostermektedir. CA, BE ve Onerilen yontem arasinda olduk¢a yakin sonuglar
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elde edilmistir. Ortalama FM degerlerine metodumuz en iyi skorlar1 iretmistir. Onerilen

yontem i¢in ortalama FM degeri 0.58 ve performans artig10.031 dir.

Cizelge 6.11 Botswana veri seti i¢in her bir sinif FM, tiim snif ortalama FM ve OSS
sonuglar1 (L = 10)

DVVT TSDVM

SmifNo. sk co Jace Q cA BE  One. | Klask  CO Jace Q cA BE One.
SI 0,596 0,605 0336 0028 0696 0627 0827 | 0610 0611 0602 0477 0630 0617 0,692
2 0339 0460 0224 0073 0446 0479 0330 | 0434 0486 0508 0483 0443 0470 0373
S3 0559 0576 0236 0065 0,709 0688 0689 | 0660 0620 0612 0514 0649 0639 0,707
s4 0471 0522 0,85 0043 0684 0666 0619 | 0643 0624 0614 0527 0659 0642 0,701
S5 0428 0488 0321 0091 0575 0564 0525 | 0500 0489 0492 0450 0503 0506 0469
S6 0337 0372 0274 0129 0403 0403 0400 | 0387 0390 0379 0341 0401 0402 0384
s7 0489 0534 0455 0159 0628 0585 0741 | 0587 0559 0541 0470 0598 0578 0,665
S8 0427 0578 0306 0071 0627 0629 0566 | 0542 0516 0512 0454 0543 0534 0,564
S9 0427 0491 0271 0081 0571 0566 0529 | 0513 0526 0528 0497 0538 0,539 0535
S10 0515 0504 0258 0088 0595 0576 0590 | 0547 0553 0549 0471 0567 0564 0577
Si1 0502 0567 0320 0087 0647 0639 0618 | 0547 0566 0567 0500 058 0588 0,616
s12 0521 0577 0217 0057 0725 0679 0768 | 0601 0592 0574 0464 0627 0602 0,689
s13 0383 0474 0331 0135 0517 0527 0450 | 0500 0513 0523 0479 0502 0512 0453
S14 0460 0483 0337 0129 0557 0505 0,662 | 0623 0591 0567 0417 0633 0600 0,700
Ortalama 0461 0517 0291 0088 0599 0581 0594 | 0550 0545 0541 0467 0563 0557 0,580
0SS 4857 3,86 6000 7.000 1,643 2,143 2571 | 4214 4286 4786 6643 2,500 2929 2,643

Egitim seti biiyiiklikklerine gore ortalama FM'ler Sekil 6.5'te ¢izdirilmistir. Grafiklerde
goruldiigii gibi, yontemimiz TSDVM’de L = 3 'de bile en iyi artisa sahip olup tiim
egitim seti biiylikliklerinde iyi degerler liretmistir. DVVT i¢in, L = 3,6 (diistk egitim
veri seti boyutu)'da en 1iyi performans gosterirken, daha biiyikk 6rnek boyutlarmda CA
tabanli yontem en iyi sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. Ancak, dnerilen yontem tiim egitim

setiboyutlarinda klasik smiflandiriciya gore performans artisi saglamustir.

Elde edilen FM degerleri icin OSS sonuglar1 Cizelge 6.12'de gosterilmistir. Metrik
degerimizin ¢ok kii¢lik 6rnek biiylikliklerinde (L = 3, 6) istatistiksel olarak daha iyi
oldugu, C A'nin ise daha biiyiik boyutlarda iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.
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Sekil 6.5 Botswana verisi i¢in egitim seti biiyiikliklerine gore ortalama FM sonuglar1
(a) DVVT (b) TSDVM

Cizelge 6.12 Botswana verisi i¢in farkh egitim seti biiylik liiklerinde hesaplanan DSO
degerlerinin OSS sonuglari

Egitim DVVT TSDVM

boyuu  pi Gk €O Jae Q CA BE One |Klasik CO Jac Q CA BE One
3 336 500 600 6,00 221 321 121 | 350 464 607 607 236 329 121
6 464 407 600 7,00 1.8 236 207 | 2,86 479 600 7,00 2,50 336 1,50
10 486 3,79 6,00 7,00 1,64 2,14 257 | 421 429 479 664 2,50 293 2,64
20 486 3,79 586 7,00 1,79 2,07 264 | 464 457 471 629 243 286 2,50

50 48 350 5,64 700 1,71 229 3,00 | 436 4,71 443 586 2,71 321 271

Sekil 6.6 ve Cizelge 6.13'te ortalama DSO ve swra testleri verilmistir. DSO skorlar1
degerlendirildiginde onerilen yontem diger yontemler ile ve klasik TSS sonuglarindan

oldukca iyi oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6.6 Botswana verisi i¢in egitim seti biiyiikliikklerine gore ortalama DSO sonuglar1
(%) (a) DVVT (b) TSDVM
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Cizelge 6.13 Botswana verisi i¢in farkl egitim seti biiylik liiklerinde hesaplanan DSO

degerlerinin OSS sonuglari

Egitim DVVT TSDVM

boyutu ppsik CO Jace Q CA  BE  One | Klasik CO Jac Q CA BE  One.
3 271 500 6,00 600 250 3,79 1,00 | 2,71 486 6,00 6,14 250 393 1,00
6 414 471 6,00 7,00 2,00 3,14 1,00 ]| 257 500 6,00 700 257 3.8 1,00
10 436 464 6,00 7,00 2,00 300 1,00 | 3,79 500 571 700 207 343 1,00
20 443 443 6,00 7,00 2,00 3,14 1,00 | 400 507 564 700 2,14 3,14 1,00
50 421 450 6,00 7,00 2,00 329 1,00 | 429 550 521 664 229 307 1,00

Cizelge 6.14’de yOntemimizin standart TSS’lara gore performansint FM ve DSO

skorlar1 bazinda 6zetlenmistir. Yeni metrik ¢ok kiiciik 6rnek boyutlarinda (L = 3) bile

performanst arttig1 sagladigi gdzlemlenmistir. Bu sonuglara gore onerilen metrik ve

metodun boyutsallik lanetini (kiiciik O6rnek egitim boyutu sorunu) c¢ozmek icin

potansiyel bir ¢oziim algoritmasi oldugu soylenebilir. Elde edilen maksimum FM
artiglar,, DVVT i¢cin 0.133 (L = 10), TSDVM i¢in 0.080 (L = 3) olarak, maksimum
DSO artiglary, DVVT i¢cin 13.94% (L = 50), TSDVM 1i¢in 4.37% (L = 10) olarak elde

edilmistir. Botswana HS veri kiimesi i¢in 6nerilen yontemin 6zellikle ¢cok kii¢iik 6rnek

egitim boyutlarinda L = 3,6,10 daha etkili oldugu, egitim boyutu arttikca performans

kazancinda kismen azals yasandig1 goriilmiistiir.

Cizelge 6.14 Botswana veri seti i¢in 6nerilen yontemle FM ve DSO (%) skorlarinda
elde edilen performans artislar1 (klasik DVVT ve TSDVM’e gore)

DVVT TSDVM
Performans Egitim seti boyutu Egitim seti boyutu
metrigi 3 6 10 20 50 3 6 10 20 50
M +0,085 40,123 +0,133 40,125 +0,110 | +0,080 +0,034 +0,031 +0,030 +0,014
DSO +436  +10,55 +12,57 +12,05 +1394 | 43,73 43,92  +437 43,64 1246

Botswana veri seti ile ilgili genel bir degerlendirme yapildiginda; onerilen metrik ile

olusturulan yontemin 6zellikle cok kiiciik egitim boyutlarinda daha iyi bir performans

sergiledigi goriilmiistiir. Ayrica, CA ve BE tabanl yontemlerde klasik siniflandiricilara

gore 1yl sonuglar vermistir.
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6.5 Degerlendirme

Smirh egitim 6rnegi boyutunda HSG ile hedef tespiti giirbiiz ve dogru bir teknik
gerektirmektedir. Tek smif smiflandiricilar kiiciik egitim boyutlarinda zayif genelleme
(karasiz olmasi) yapabilmesi nedeniyle, performans1 arttrmak i¢in birgok
siniflandiricilarm birlesimi (topluluk 6grenme ydntemi) tercih edilebilir. Bununla
birlikte, iyi bir topluluk 6grenme yontemi 6zellikle TSS’larda her zaman kolay
olmamaktadir. Uygun smiflandirict birlestirme tekniginin yani sira, smiflandiricilar
arasindaki cesitliligi artirmak tiim TO yontemlerinde ana kritik konu haline gelmistir.
Bu boliimde, HSG'de hedef tespit performansmi 6zellikle ¢ok kiiglik egitim verisi
boyutlarinda 1iyilestirmek amaciyla yeni Onerilen benzerlik (farklhilik) metrigi ile
olusturulan TO yontemi sunulmustur. Onerilen benzerlik metrigi, topluluktaki her
siniflandirict arasindaki cesitliligi 6lcmek ve 6l¢ciim degerlerini taban smiflandiricilar:
birlestirme siirecinde agirlik vermek i¢in kullanilmigtir. Yontem farkli sensorlerden
alman ii¢ gergek hiperspektral veri kiimesi lizerinde incelenmistir. Yapilan uygulamalar
sonucunda Onerilen metrigin kiyaslama yaptigimiz benzerlik/fark ndalik metriklerine ve

klasik TSS’lara kars1 etkinligini 6zellikle kiigik egitim boyutlarinda dogrulanmustir.
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Uzaktan algilama alaninda kullanilan HSG’de smiflandirma ve hedef tespit
problemlerinde performans iyilestirmesi hala ilizerinde aragtrma yapilan hassas ve
onemli bir konudur. Hiperspektral verilerin yiliksek boyutlu yapida olmasi biiyik
miktarda verinin dogru islenmesini zorlastrmakta, ayrica hedef tespit probleminde
oldugu gibi sadece hedef smifa ait ve smirli egitim verisine sahip olunmasi

durumlarinda islemler daha da karmasiklasmaktadir.

Bu tezin temel amaci, hiperspektral goriintillerin smiflandwrilmasivhedef tespit
uygulamalarinda yukarida belirtilen problemlerin giderilmesi ve performans artisi
saglamak icin topluluk Ogrenme tabanh etkin yOntemler ile bu ydntemlerdeki
siniflandiricilar arasindaki gesitliligi artrmak icin yeni bir benzerlik/farkhlik metrigi
onermektir. TO, birgok uygulama alaninda smiflandrma dogrulugunu gelistirme
kabiliyeti kanitlanmis istatistiksel bir tekniktir. Bununla birlikte HSG islemlerinde TSS
ile giirbiiz ve giivenilir TO teknigi uygulanmasi kisith ve zor bir islem olabilmektedir.
Bu tezde, bagarim oranini artrmak ve smiflandiricilart daha karali hale getirebilmek

icin TO yonteminde;

o Smiflandricilar arasinda ¢esitliligi artirmak,

o Veri birlestirme islemi srasinda siniflandiricilara agirlik atamak ve segme iglemi
yapmak,

o Ayrica kiiglk egitim verisi boyutlarinda daha iyi sonuglar elde etmek
hedeflenmistir.

Bu amacglara yonelik olarak dordiincii boliimde, literatiirde iizerinde fazla calisma
yapilmamis HSG islemede TO tabanli DVVT olusturmay1 hedefledik. DVVT, HSG’de
siniflandirma ve hedef tespit problemlerinde kullanilan smir betimlemeli tek smnif

smiflandiricilardan birisidir. TO-DVVT olusturulurken veri birlestirme sathasinda
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agirhk atamak icin her bir taban siniflandirict sonuglari arasindaki korelasyon
katsayilarin1 kullanmay1 dnerdik. Onerilen algoritmayr dogrulamak icin {i¢ farkli HS
veri seti lizerinde denemeler yapilmis ve klasik DVVT’ye gore performans kiyaslamasi
yapilmstir. Onerilen yonem ile ortalama siniflandirma performansimda elde edilen
tyilestirme DSO skorlar1 bazinda; KSC verisi i¢in 2.07%, Botswana verisi i¢cin 4.2% ve
Pavia university verisi i¢in 2.64% olarak elde edilmis olup 6nerilen korelasyon tabanl
TO ydnteminin smiflandiric1 performansmi artirmada ve daha karali hale getirmede

basarili ve alternatif bir yontem oldugu gdzlemlenmistir.

Besinciboliimde, HS hedef tespit problemi i¢in smnir tabanl smiflandiricilar i¢in dnemli
olan ¢ekirdek fonksiyonu parametrelerini optimize etmeye ¢alismadan siniflandirici
performansmi artirmak ve bu durumu kii¢iik egitim seti boyutlarmda da elde etmek
iizerine odaklandik. Cekirdek fonksiyonlari, verilerin dogrusal dagilimini saglamak i¢in
orjjinal veriyi daha yiksek boyutlu bir uzaya taswrlar. Ancak, uygun bir ¢ekirdek
fonksiyonu ile hassas parametrelerini bulmak zor ve zaman alan bir konu olarak
karsimiz ¢ikmaktadir. Bu boliimde, ¢ekirdek fonksiyonu parametresini optimize etmek
yerine, birden fazla smiflandiricinin farkli parametere degerlerine sahip c¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak egitililmis ve sonrasinda her pikselin nihai etiket sonucu almak
icin smiflandirict ¢iktilarmi agirlksiz/agirhly/se¢meli flizyon (birlestirme) kurallarma
gore birlestiren yeni bir yontem Onerilmistr. Bu yontemde, birlestirme sathasinda
siniflandiricilara agrhik atama ve siniflandirict se¢imi DSO skoru tabanli algoritmalarla
yapilmistrr. Onerilen algoritmalar1 dogrulamak icin, ki HS veri seti iizerinde farkh
biliylikliklerdeki egitim veri setleri ile uygulamali gerceklestirilmis ve klasik
smiflandiriclya gdre performans kiyaslamasi yapilmstir. Onerilen ydntemlerle elde
edilen ortalama smiflandirma performans: artiglart DSO skorlar1 bazinda; DC Mall
verisi i¢in agirlkl oylama’da 4.76%, se¢ici agrlikli oylama’da 6.18%, salinas valley
verisi icin agirhkh oylama’da 4.67%, secici agirlikli oylama’da 6.32% olarak elde
edilmistir. Ayrica, ¢ok kiiciik egitim seti boyutunda bile (L = 5) yaklasik 4%'liikk yiksek
bir performans kazanimi saglanmistir. Bu sonuglara gore onerilen ¢ekirdek parametresi
degisimli TO modelinin hedef tespiti probleminde oldukga iyi bir performans artigi

saglayan yontem oldugu gosterilmistir.

Altinc1 bolimde, TO ydntemi basaris1 icin gereken en dnemli hususlardan birisi olan
cesitlilik (diversity) Tlizerine odaklanilmistir. Veri birlestirmede smiflandiricilar

arasindaki ¢esitliligi olusturarak performan artig1 hedeflenmistir. Cesitliligi 6l¢mek i¢in
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literatiirde Onerilen birgok benzerlik/farklilik metrikleri var olmakla birlikte, amaca
yonelik giirbliz ve uygun bir ¢esitlilik l¢iitii tanimlamak zor bir ugras olabilmektedir.
Bu ¢ahsmada, HSG ile smiflandrma ve hedef tespit amaciyla TO ydnteminde
kullanilabilecek yeni bir benzerlik/farklilk metrigi Onerilmistir. Metrik, HS veri
yapismi gdz Oniine alarak tanimlanmis ve TO’deki her bir taban smiflandiricmnin
cesitlilik seviyesini bulmak i¢in kullanilmistir. Onerdigimiz metrik ile elde ettigimiz
farklilik degerlerini kullanarak agwlik atama islemleri yapimistir. Boylece, ¢esitliligi
yiksek olan siniflandircilara veri birlestirme islemi sirasinda daha fazla agirlik atayarak
topluluktaki gesitlilik artirilnustr. Onerilen metrik ve algoritma {ic farkli HS veri seti
iizerinde uygulanmis ve geleneksel smiflandircilar ile literatiirde yaygm olarak
kullanilan dort benzerlik/farklilik metrigi ile uygulanan algoritmaya karsi performans
karsilagtirmas1 yapilmistr. Ayrica, farkh biyiikliklerdeki egitim veri seti boyutlar ile

uygulamalar tekrarlanmigtir. Uygulamalar sonucunda asagidaki hususlar elde edilmistir.

. Onerilen yeni metrik ile uygulanan TO ydntemi hiperspektral goriintiide tek smnif
smiflandirma ve hedef tespiti problemlerinde klasik smiflandiricinin
performansini artirmus,

o Yeni metrik farkh egitim seti biiyiikliikklerinde yaygin olarak bilinen metriklere
kiyasla daha iyi sonuglar vermis,

J Ozellikle ¢ok kiigikk egitim 6rnegi boyutlarinda daha iyi performans artislar:

saglanmistir.

Ozetlemek gerekirse bu tezde, 6zellikle kiigiik egitim drnegi boyutu kosulunda (KOS
problemi) HSG iizerinde hedef tespiti ve smiflandirma performansini arttirmak i¢in TO
tabanli yeni algoritmalar ve bu algoritmalarda kullanilmak iizere yeni bir cesitlilik
metrigi Onerilmistir. Elde edilen sonuglara gore, dnerilen metrik ve yontemlerin HSG
problemlerinde performans artis1 saglamada ve smiflandiricilar1 daha karali hale
getrmede basarili ve alternatif oldugu goézlemlenmistir. Bu arastirmada, HSG
uygulamalar1 i¢in Onerilen algoritmalarin ve 6zellikle yeni benzerlik metriginin en

onemli katkilar oldugu degerlendirilmektedir.
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