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Ozet

Son yillarda, bir¢ok farkll disiplinden arastirmacilar uzaktan algilama veri ve yontemlerini ¢alismalarinda yogun olarak
kullanmaktadrlar. Uzaktan algilama; haritacilik disiplininin yaninda bélgesel planlama, tarim, giivenlik vb. bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Uzaktan algilama ¢alismalarinda kullanilan materyallerden olan hiperspektral goriintiileri giinden giine daha fazla
tercih edilmektedir. Yorumlanmasi zor olan gériintiilerin, simiflandiriimast, kullanicilarin daha anlasilabilir sonuglar elde etmesine
olanak saglamaktadir. Bu ¢alismada farkli makine dgrenmesi tekniklerinin farkli parametrelerine gore hiperspektral goriintiilerin
smiflandirma performansina olan etkisi incelenmistir. Destek Vektér Makineleri, Karar Agag¢lari, Torbalama Karar Agaglar:, K-En
Yakin Komguluk, Alt Uzay En Yakin Komguluk, Diskriminant Analizi yontemleri ¢alismada kullanilan geleneksel simiflandirma
yontemleridir. Bu tekniklere ek olarak piksel temelli siniflandirmada kullanilan bir derin ogrenme modeli olan Oto-Kodlayic
tekniginin parametrelerinin siniflandirma performansina etkisi incelenmistir. Yiginlanmig Oto-Kodlayict parametrelerin (transfer
Jfonksiyonlari, sakli katman sayilari vb.) farkli kombinasyonlarindan swiflandirma dogrulugunu gorece yiiksek yapan degiskenlerin
belirlenmesi ¢alismanmin oncelikli amacint olusturmaktadwr. Uygulamalarda AVIRIS sensorii ile elde edilen 16 farkli sinif etiketine
sahip Indian Pines ile 6 farkli sinif etiketine sahip Salinas-A Veri setleri kullamilmistir. Her bir yontemin parametrelerinin farkiy
kombinasyonlar ile gerceklestirilen deneysel ¢alismalarda gérece yiiksek test dogrulugunu verenm parametre kombinasyonlar
belirlenmeye calistlmistir. Bu deneysel ¢alismalar sonucunda simiflandirma dogrulugu agisindan daha basarili olan teknigin
Yigilanmis Oto-Kodlayict teknigi oldugu goriilmiistiir.
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Abstract

In recent years, researchers from many different disciplines have been using remote sensing data and methods extensively in their
studies. Remote sensing, in addition to the geomatics discipline, is used in many areas such as regional planning, agriculture, security,
etc. Hyperspectral images, which are among the materials used in remote sensing studies, are used more and more day by day.
Classification of images that are difficult to interpret allows users to obtain more understandable results. The classification stage is
one of the basic applications in the process of producing meaningful information from images. In this study, the effect of different
machine learning techniques on the classification performance of hyperspectral images was investigated. Support Vector Machines,
Decision Trees, Bagging Decision Trees, Nearest Neighborhood, Subspace K-Nearest Neighborhood, Discriminant Analysis methods
are the traditional classification methods used in the study. In addition to these techniques, the effect of parameters of Auto-Encoders
technique, which is a deep learning model used in pixel-based classification, on classification performance was examined. The primary
purpose of the study is to determine the variables that make the classification accuracy relatively high from different combinations of
Stacked Auto-Encoder parameters (transfer functions, hidden layer numbers, etc.). Indian Pines with 16 different class and Salinas-A
data sets with 6 different class were used in the applications. In experimental studies performed with different combinations of
parameters of each method, it was tried to determine the parameter combinations that gave relatively high test accuracy. As a result
of these experimental studies, it was seen that the technique that was more successful in terms of classification accuracy was the
Stacked Auto-Encoder technique.
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1. Giris

Gegmisten bugiine uzaktan algilama teknolojileri kullanilarak elde edilen uydu goriintiileri yeryiizii tizerindeki zamana
bagh degisimlerin analizi, ¢evrenin korunumu, tarim, madencilik, askeri gibi birgok dalda kullanilmaktadir (Shippert
2004). Bir¢ok disiplin tarafindan gergeklestirilen ¢aligmalarda veri kaynagi olarak uydu goriintiilerine ulasabilmek
amactyla ¢cok sayida sensorlerle donatilmis hiperspektral uzaktan algilama uydular1 vardir.

Elektromanyetik spektrumda goriiniir bélge ile kizilotesi bolge arasindaki alanin belirlenmesinde kullanilan hiperspektral
gorilintiileme sistemleri, klasik algilama sistemlerine nazaran ¢ok daha fazla bant sayisi igermektedir. Hiperspektral
gorilintiileme sistemleri ile farkli 6zellikteki objelerin saptanmasinda islem yiikii fazla olmasina ragmen siniflandirma
dogrulugu bakimindan etkili sonuglar iirettigi goriilmektedir (Atasever vd. 2018).

Uydu goriintiilerinden tematik bilgi elde edebilmek i¢in genellikle en sik tercih edilen metodoloji siniflandirmadir.
Siniflandirma kontrollii veya kontrolsiiz olarak yapilabilir. Kontrollii siniflandirmada egitim veri seti kullanilmasindan
dolay1 siniflandirma dogrulugu kontrolsiiz siniflandirmaya gore genelde yiiksek olabilmektedir. Siniflandirma isleminde
kullanilan yontemler ve bu yontemler icerisindeki degisken olan parametreler smiflandirma performansimi dogrudan
etkilemektedir.

Bu calismanin amaci, makine 6grenmesi tekniklerinin parametrelerinin hiperspektral goriintiilerin simniflandirma
performanslarina olan etkilerinin incelenmesidir. Calismada yer gerc¢egi goriintiisii mevcut olmasi sebebiyle Salinas-A ve
Indian Pines hiperspektral veri setleri kullanilmistir. Veri setleri bir derin 6grenme modeli olan Oto-Kodlayici, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agacglari, K-En Yakin Komsuluk, Lineer Diskriminant, Torbalama Karar Agaclar1, Alt Uzay
K-En Yakin Komsuluk teknikleriyle siniflandirilmistir.

2.Yontemler
2.1. Destek Vektor Makineleri

Ik zamanlarinda iki sinifl lineer ayrilabilen veriler iizerinde siniflandirma gerceklestirmek icin kullanilan Destek Vektor
Makineleri glinlimiizde simif sayisi ikiden fazla olan ve lineer ayrilamayan verilerin siniflandirilmasinda da
kullanilmaktadir (Huang vd. 2002). DVM’nin temelinde siniflar arasinda optimum ayrim yapabilen bir hiper diizlemin
belirlenmesi yer almaktadir.

2.2. Karar Agagclari

Karar Agaglari, karmasik ve biiyiik boyutlu verilerin siniflandirilmasini hizli bir sekilde yapmasindan dolay1 siniflandirma
teknikleri i¢inde siklikla tercih edilen bir yontemdir (Safavian ve Landgrebe 1991). Digiim, dal, yaprak olarak
isimlendirilen {i¢ kisimdan olusan Karar Agaglarinda bir diigiim her bir niteligi temsil eder. Kok diigiim kismindan
baslanarak 6zniteliklere (band) gore sartla tanimlanir ve boylelikle aga¢ yapisi olusturulur.

2.3. Torbalama Karar Agagclari

Breiman tarafindan ortaya atilan makine &grenmesi temelli bir grup algoritmasi olan Torbalama Karar Agaglari
yontemiyle varyans en diisiik degerlere diisiiriilerek asir1 6grenme probleminin 6niine ge¢ilmis olur (Breiman 1996). Bu
yontemin temelinde mevcut bir egitim verisi izerinden ¢ok fazla miktarda alt egitim 6rneginin olusturulmasi yatmaktadir.

2.4. Lineer Diskriminant

Istatistiksel bir yontem olan Lineer Diskriminant ydnteminin temelinde mevcut veri setindeki farkli siniflara ait kisimlarin
dogrusal sekilde ayrilabilecegi duruma getirilmesi yer almaktadir (Teke ve Sakarya 2013).

2.5. K-En Yakin Komsuluk

Siklikla kullanilan siniflandirma tekniklerinden olan K-En Yakin Komsuluk teknigi, siniflandirilacak verinin egitim
setindeki en yakin k adet veriye olan mesafesine gore siniflandirma islemini gerceklestiren bir tekniktir. Bu teknik
parametrik olmamasindan dolay1 yorumlanmasi basittir (Cunningham ve Delany 2007).

2.6. Alt Uzay En Yakin Komsuluk

Bir grup 6grenme yontemi olan Alt-uzay KNN, ilk olarak egitim veri setinden farkli alt uzaylar olusturulur. Daha sonra
bu alt uzaylar farkli KNN siniflandiricilar kullanilarak 6grenme islemi yapilir ve bir tiir cogunluk uygulamasi ile final
kestirim belirlenir (Ho 1998).
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2.7. Oto-Kodlayicilar

Giris katmanindan gelen verileri yeniden kendi 6grenen bir model olan Oto-Kodlayicilar kodlayict ve kod ¢oziicii olarak
iki kistmdan olusurlar. Kodlayict kisminda bir transfer fonksiyonu ile verinin orijinal boyutundan da farkli sayida veri
iiretilebilir (Giinen vd. 2018). Kod ¢dziicli kisminda yeni iiretilen verinin kendisiyle ayni boyutta baska bir veriye
donisiim islemi gergeklestirilir. Kod ¢oziicli kisminin giris vektorii, kodlayici kismindan ¢ikan ¢ikis vektoriidiir. Sekil
1’de belirtilen Oto-Kodlayicinin kodlayici ve kod ¢oziicli yapisidir.

Sekil 1. Kodlayici ve Kod Coziicii Yapist

Oto-Kodlayicidaki girig-¢ikis iliskisi Esitlik 1°de verilmistir.

d=frwa) 1)

Burada, w ve a kodlayicinin ¢ikis vektorlerine ait parametreleri, y giris vektoriini ifade etmektedir. Kod ¢oziicti kisminda
kodlayici boliimiinde oldugu gibi gizli katman segerek ¢ikisa Esitlik 2°de verilmis olan bir fonksiyon araciligiyla aktarilir.

y = fdwa) 2

Burada, w ve d kod ¢oziicii kisminin ¢ikis vektorlerini etkileyen parametrelerdir. Oto-Kodlayicida giris ve ¢ikis
arasindaki etkilesim Esitlik 3’te verilmistir.

y=hw,b,W,3&y) ®3)

Oto-Kodlayicilarin birden fazla katmanimin birlesiminden meydana gelen Yiginlanmig Oto-Kodlayicilarda ise her bir
katmanda olusan ¢iktilar bir sonraki katman girigsine baglanir. Yigmlanmig Oto-Kodlayicilar karmagik ve ¢ok sayida
Oznitelik (band) igeren verilerin siniflandirilmasinda oldukga etkindirler. Bu nedenle bu ¢alismada Yiginlanmig Oto-
Kodlayicilar tercih edilmistir.

2.7.1. Agin Tamaminin Optimizasyonu

Oto-Kodlayicilar ile olusturulan Derin Ogrenme Aglarinda 1.gizli katman aracihigiyla ¢ikt: olarak giris verisi ile egitim
gerceklestirilir. Ardindan burada olusturulan verinin diger bir Oto-Kodlayici ile yeniden egitimi gergeklestirilir. Bu ¢ikis
verisinin siniflandirilmasi1 Softmax katmaninda yapilir. Son olarak optimize edilmeden 6nce biitiin yapilar birbiriyle
baglantili hale gelir.

3. Veri Setleri ve Deneysel Uygulamalar

Bu calismada, 6nceki birgok karsilastirma amagh uygulamada veri kaynagi olarak tercih edilmesi nedeniyle Salinas-A ve
Indian Pines veri setleri kullanilmistir. Salinas veri setinin kiigiik bir kismi olan ve Sekil 2’de gosterilen Salinas-A veri
seti 224 banda sahip ve 86x83 piksel ¢oziiniirliigiindedir. Salinas-A goriintiisiinde 6 sinif mevcuttur. Sekil 3’te verilen
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200 banda sahip Indian Pines veri setinin ise 145x145 piksel ¢Oziiniirliigii mevcuttur. Gorlintiide 16 farkli sinif
bulunmaktadir.

Brokoli (Yesil Of)

Masir (Yesil Ot)

Romaine Cinsi

Marul (4 hafia)
Romame Cmsi
Marul (5 hafta)
Romaine Cinsi

Manul (6 hafta)
Romaime Cinsi

Marul (7 hafta)

Sekil 2. Salinas-A Hiperspektral Uydu Goériintiisiine Ait Siniflar
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Sekil 3. Indian Pines Hiperspektral Uydu Goériintiisiine Ait Siniflar

3.1. Deneysel Uygulamalar

Siniflandirma performansini en fazla etkileyen unsurlardan biri, tercih edilen siniflandirma tekniginin kontrol
parametreleridir. Ozellikle ok fazla sayida band icermesi nedeniyle hiperspektral gériintiilerin siiflandirilmasinda
kontrol parametreleri cok daha 6nemli bir hale gelmektedir. Band sayis1 arttik¢a yerylizii objelerinin yansitim karakterini
tanimlamak daha efektif hale gelse de smiflandirma tekniklerinin karar fonksiyonlarinin tanimlanmasi giiglesmektedir.
Ornegin Oto-Kodlayicilar gibi yapay sinir ag1 temelli ydntemlerde band sayis1 arttik¢a optimize edilmesi gereken agirlik
ve bias degerlerinin adedi dramatik olarak artmakta ve bu da tercih edilen optimizasyon algoritmasinin performansini
etkilemektedir. Her iki veri seti lizerinde kargilagtirma yapabilmek i¢in kullanilan siniflandirma teknikleri ve her teknigin

kendi parametreleri Tablo 1’de goriildiigii gibi belirtilmistir. Parametrelerin belirlenmesinin ardindan her iki veri seti
iizerinde siiflandirma islemleri yapilmustir.
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Tablo 1. Simiflandirma teknikleri ve degisken olan parametreleri

Sakli Katman Sayisi: 30-50, Epok: 2000

Encoder Transfer Fonksiyonu: Logsig (Log-Sigmoid) - Purelin (Linear) -
Satlin (Saturating-Linear)

Decoder Transfer Fonksiyonu: Logsig (Log-Sigmoid) - Purelin (Linear) -
Satlin (Saturating-Linear)

L2 Agirlik Diizenlemesi Degeri: 1 — 10 - 20, Sparsity Orant: 0.05 - 0.5
Cekirdek Fonksiyonu: Linear — Gaussian — Polynomial - RTF

Destek Vektor Makineleri Kernel Olgegi: 1 —5— 10— 30— 50 - 100

Coklu Siniflandirma: Bire kars1 bir - Bire karst hepsi

Oto-Kodlayicl

Béliinme Kriteri: Gini Indeksi - Twoing Algoritmasi

Karar Agaclari - —
Maksimum Béliinme Sayist: 10 — 20 — 30 — 50 - 100
Torbalama Karar Agaclari Maksimum Bdéliinme Sayisi: 30 — 50 - 100
K-En Yakin Komsuluk Mesafe Kriteri: Euclidean — Mahalancit())ls - Minkowski, NumNeighbors:1 -5 -
Lineer Diskriminant Gama Katsayist: 0, Diskriminant Tipi: Lineer

Alt Uzay En Yakin Komsuluk Ogrenme Déngii Sayist: 30 - 50 - 100, Alt Uzay Sayist: Oznitelik Sayis1 /2

Ik parametrik analiz Oto-Kodlayic1 teknigi ile gerceklestirilmistir. Tablo 2°de goriildiigii gibi Salinas-A veri seti
tizerinde Oto-Kodlayicr ile yapilan siniflandirmada en yiiksek test dogrulugunu veren ‘10’ diizenleme degerinde, ‘50’
sakli katman sayisinda, ‘0.05° Sparsity oraninda encoder transfer fonksiyonunun ‘purelin’, decoder transfer
fonksiyonunun ‘satlin’ oldugu uygulamadir. Indian Pines veri seti lizerinde Oto-Kodlayici ile yapilan siniflandirmada en
yiiksek egitim ve test dogrulugunu veren ‘20’ diizenleme degerinde, ‘30’ sakli katman sayisinda, ‘0.05” Sparsity oraninda
encoder transfer fonksiyonunun ‘purelin’, decoder transfer fonksiyonunun ‘satlin’ oldugu uygulamadir.

Tablo 2. Salinas-A ve Indian Pines veri seti i¢cin Oto-Kodlayici ile yapilan siiflandirmada en yiiksek dogrulugu veren
parametreler ve dogruluk degerleri

| Encoder | Decoder e nteme | Sparsity | S | Egitim Test

Veri Seti FTran.sfer Tran_sfer Degeri Oram Katman Dogrulugu | Dogrulugu
onksiyonu | Fonksiyonu Sayisi
Logsig Logsig 10 0.05 30 0.9264 0.9099
Logsig Purelin 20 0.5 30 0.9093 0.9028
Logsig Satlin 10 0.05 50 0.9073 0.8986
Purelin Logsig 1 0.5 50 0.951 0.9103

Salinas-A Purelin Purelin 20 0.5 50 0.9288 0.9047
Purelin Satlin 10 0.05 50 0.9336 0.9108
Satlin Logsig 20 0.5 30 0.9109 0.9024
Satlin Purelin 20 0.05 50 0.8741 0.8674
Satlin Satlin 1 0.5 30 0.8803 0.8809
Logsig Logsig 1 0.05 50 0.8154 0.7909
Logsig Purelin 20 0.5 30 0.7959 0.7792
Logsig Satlin 10 0.5 50 0.8001 0.7804
Purelin Logsig 10 0.05 50 0.9159 0.8275

Indian Pines Purelin Purelin 20 0.05 30 0.9064 0.8251
Purelin Satlin 20 0.05 30 0.9225 0.8253
Satlin Logsig 10 0.05 50 0.8146 0.7984
Satlin Purelin 10 0.05 30 0.8019 0.7798
Satlin Satlin 1 0.05 30 0.8133 0.7899
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Ikinci uygulama ise Destek Vektor Makineleri tekniginin parametrelere bagli siiflandirma performansi incelenmistir.
Tablo 3’te goriildiigii gibi Salinas-A veri seti lizerinde Destek Vektor Makineleri ile yapilan siniflandirmada en yiiksek
egitim ve test dogrulugunu saglayan ‘bire kars1 bir’ coklu siiflandirmada, ¢ekirdek fonksiyonunun ‘polynomial’, kernel
Olceginin 5’ oldugu uygulamadir. Indian Pines veri seti iizerinde Destek Vektor Makineleri ile yapilan siniflandirmada
en yiiksek egitim ve test dogrulugunu saglayan ‘Bire Karsi Bir’ ¢oklu siniflandirmada, g¢ekirdek fonksiyonunun
‘polynomial’, kernel 6l¢eginin ‘10° oldugu uygulamadir.

Tablo 3. Salinas-A ve Indian Pines veri seti icin DVM ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogrulugu veren

parametreler ve dogruluk degerleri

Veri Seti Coklu Cekirdek Igernel Egitim Test
Simflandirma | Fonksiyonu | Olgegi | Dogrulugu | Dogrulugu
Salinas-A | Bire Kars1 Bir Lineer 1 0.8961 0.8842
Bire Karg1 Lineer 1 0.8597 | 0.8459
Hepsi
Bire Karg1 Bir | Gaussian 5 0.9025 0.872
Bire Karst | 55 issian 5 0.8871 | 0.8655
Hepsi
Salinas-A | Bire Kars1 Bir | Polynomial 5 0.9564 0.8898
Bire Karst | b1y nomial 5 0.9472 0.887
Hepsi
Bire Karg1 Bir RTF 5 0.9025 0.872
Bire Karg! RTF 5 0.8871 | 0.8655
Hepsi
Bire Kars1 Bir Lineer 5 0.7983 0.7782
Bire Karg1 Lineer 1 0.7913 | 0.7684
Hepsi
Bire Karg1 Bir | Gaussian 10 0.8222 0.7823
Bire Karst | 55 issian 5 0.8731 | 0.7901
. . Hepsi
Indian Pines - - -
Bire Kars1 Bir | Polynomial 10 0.9068 0.8305
Bire Karst | b1y nomial 5 0.984 0.8193
Hepsi
Bire Karg1 Bir RTF 10 0.8222 0.7823
Bire Karg! RTF 5 0.8731 | 0.7901
Hepsi

Ugiincii uygulamada ise Karar Agaglari’nin parametrik analizi yapilmustir. Tablo 4’te goriildiigii gibi Salinas-A ve
Indian Pines veri seti lizerinde Karar Agaglari ile yapilan siniflandirmada en yiiksek egitim ve test dogrulugunu saglayan
¢alisma ‘Twoing Algoritmasi’nda ‘100’ maksimum boliinme sayist olan uygulamadir.

Tablo 4. Salinas-A ve Indian Pines veri seti i¢in Karar Agaglari ile yapilan siniflandirmada en yiiksek dogrulugu veren
parametreler ve dogruluk degerleri

Veri Seti Boliinme Maksimum Egitim Test
Kriteri Boliinme Sayisi | Dogrulugu | Dogrulugu
Gini Indeksi 100 0.9139 0.8608
Salinas-A i
Twoing 100 0.9204 | 0.8683
Algoritmast
Gini Indeksi 100 0.6992 0.6615
Indian Pines i
Twoing 100 0.7139 0.6799
Algoritmasi

Dordiincii uygulamada ise Torbalama Karar Agaglart tekniginin maksimum boliinme sayisina gore analiz yapilmistir.
Tablo 5’te goriildiigii gibi Salinas-A veri seti iizerinde Torbalama Karar Agaclari ile yapilan siniflandirmada en yiiksek
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egitim ve test dogrulugunu saglayan uygulamanin parametresi maksimum béliinme sayis1 100’ diir. Indian Pines veri
seti lizerinde Torbalama Karar Agaglar ile yapilan siniflandirmada en yiiksek test dogrulugunu saglayan uygulamanin
parametresi maksimum boéliinme sayisi diger veri setinde oldugu gibi ‘100° diir. Caligmada kapsaminda kullanilan
parametrelere gore her iki veri seti i¢in de Torbalama Karar Agaglari ile yapilan siniflandirma sonucu elde edilen test
dogrulugunun, Karar Agaglart ile yapilan smiflandirma sonucu elde edilen test dogrulugundan daha yiiksek oldugu
goriilmektedir.

Tablo 5. Salinas-A ve Indian Pines veri seti i¢in Torbalama Karar Agaclari ile yapilan siniflandirmada en yiiksek
dogrulugu veren parametreler ve dogruluk degerleri

Veri Seti Maksimum Egitim Test
Boliinme Sayis1 | Dogrulugu | Dogrulugu

30 0.9182 0.8814
Salinas-A 50 0.9192 0.8842
100 0.9202 0.8856
30 0.722 0.7024
Indian Pines 50 0.7237 0.7001
100 0.7224 0.7032

Besinci uygulamada ise Lineer Diskriminant Analiz tekniginin siniflandirma performansi incelenmistir. Tablo 6’da
goriildiig gibi Salinas-A ve Indian Pines veri seti iizerinde Lineer Diskriminant Analiz ile yapilan siniflandirmada
uygulanan parametreler ile basar1 dlgiitleri belirtilmistir.

Tablo 6. Salinas-A ve Indian Pines veri seti i¢in Lineer Diskriminant Analiz ile yapilan siniflandirmada en yiiksek

dogrulugu veren parametreler ve dogruluk degerleri

\eri Seti Gama |Smiflandirma | Egitim Test
Katsayisi Tipi Dogrulugu | Dogrulugu
Salinas-A 0 Lineer 0.8321 0.8267
Indian Pines 0 Lineer 0.7039 0.6861

Altinci uygulamada ise K-En Yakin Komsuluk tekniginin parametrik analizi yapilmistir. Tablo 7°de goriildiigi gibi
Salinas-A ve Indian Pines veri seti tizerinde K-En Yakimn Komsuluk ile yapilan siniflandirmada mesafe kriterinin
‘Euclidean’ ve ‘Minkowski’ oldugu uygulamalarda ‘Mahalanobis’ mesafe kriterine kiyasla ¢ok daha iyi siniflandirma
dogruluk degerleri elde edilmistir.

Tablo 7. Salinas-A ve Indian Pines veri seti i¢in K-En Yakin Komsuluk ile yapilan siniflandirmada en yiiksek
dogrulugu veren parametreler ve dogruluk degerleri

Veri Seti 'Ef;?: NumNeighbors nggrintlilll?gu DogTrisltxgu
Euclidean 0.9758 0.8636

Salinas-A | Mahalanobis 0.9758 0.6254
Minkowski 1 0.9758 0.8636
Euclidean 10 0.7829 0.7316

Indian Pines | Mahalanobis 1 1 0.6582
Minkowski 10 0.7829 0.7316

Son olarak yedinci uygulamada ise Alt Uzay En Yakin Komsuluk tekniginin 6grenme dongii sayisina gore analiz
yapilmustir. Tablo 8’de goriildiigii gibi Salinas-A ve Indian Pines veri seti lizerinde Alt Uzay En Yakin Komsuluk ile
yapilan siiflandirmada en yiiksek egitim ve test dogrulugunu saglayan 6grenme dongii sayist ‘50’ olan uygulamadir.
Caligmada kapsaminda kullanilan parametrelere gore Alt Uzay En Yakin Komsuluk ile yapilan siniflandirma sonucu elde
edilen test dogrulugunun, K-En Yakin Komsuluk ile elde edilen test dogruluguna kiyasla daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir.
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Tablo 8. Salinas-A ve Indian Pines veri seti i¢in Alt Uzay En Yakin Komguluk ile yapilan siniflandirmada en yiiksek
dogrulugu veren parametreler ve dogruluk degerleri

Veri Seti Ogrenme Egitim Test
Dongii Sayisi | Dogrulugu | Dogrulugu

Salinas-A 50 0.9758 0.8916

Indian Pines 50 1 0.7649

Sekil 4’te belirtilen Salinas-A veri seti lizerinde tiim siniflandirma teknikleri ile yapilan siniflandirma
uygulamalarinda, her teknigin kendi parametrelerindeki en yiiksek test dogruluguna sahip goriintiilerdir.

(d)

& N N

Brokoli Misir

Romaine Romaine Romame Romaine
(Yesi Ot) (Yes Or) Cinsi Marul Cinsi Marul Cinsi Marul Cinsi Marul
(4 hafta) (5 hafta) (6 hafta) (7 hafta)

(9)

Sekil 4. Siniflandirma Tekniklerinin Salinas-A Verisi I¢in En Yiiksek Performansa Sahip Ciktilari: a)Oto-Kodlayici,
b) Destek Vektor Makineleri, ¢) Karar Agaglari, d) Torbalama Karar Agaglari, e)Lineer Diskriminant Analiz,
f) K-En Yakin Komguluk, g)Alt Uzay En Yakin Komsuluk

Sekil 5’te belirtilen Indian Pines veri seti {izerinde tiim siniflandirma teknikleri ile yapilan smiflandirma
uygulamalarinda, her teknigin kendi parametrelerindeki en yiiksek test dogruluguna sahip goriintiilerdir.
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Suriciler

()

Sekil 5. Smniflandirma Tekniklerinin Indian Pines Verisi I¢in En Yiiksek Performansa Sahip Ciktilart: a)Oto-Kodlayici,
b) Destek Vektor Makineleri, ¢) Karar Agaclari, d) Torbalama Karar Agaglari, e)Lineer Diskriminant Analiz,
f) K-En Yakin Komsuluk, g)Alt Uzay En Yakin Komsuluk

4. Sonuglar

Giliniimiizde birgok disiplin tarafindan siklikla kullanilan hiperspektral goriintiilerde, multispektral goriintiilerdeki gibi
tematik bilgiye erisim siniflandirma ile yapilmaktadir. Fakat hiperspektral goriintiilerin bant sayis1 ¢ok fazla olmasi
smiflandirma siirecini zorlastirmaktadir. Bu ¢alismada, Salinas-A ve Indian Pines veri setleri lizerinde Oto-Kodlayicinin
performanst farkli parametreler belirlenerek degerlendirilmistir. Deneysel uygulama sirasinda smiflandirma
dogruluklarini karsilastirabilmek igin her biri farkli parametrelerde olacak sekilde alti farkli siniflandirma yontemi de
degerlendirmede goz 6niinde bulundurulmugtur. Ortaya ¢ikan sonuglar incelendiginde her iKi veri seti i¢in Oto-Kodlayici
tekniginin encoder transfer fonksiyonunun ‘purelin’, decoder transfer fonksiyonunun ‘logsig’ degiskenlerinde yapilan
smiflandirmanin diger yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.
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