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OZET

Giiniimiize kadar siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi ve giivenirligi yiiksek tematik harita iiretimi amaciyla bir¢ok
smiflandirma algoritmast gelistirilmis ve uygulamalarda kullamilmistir. Coklu simiflandirma sistemleri olarak bilinen ve
siiflandirma igleminin gerceklestirilmesinde birden ¢ok simflandirma algoritmasimin bir arada kullaniimasim esas alan toplu
ogrenme algoritmalart uydu goriintiilerinin simiflandrilmasin da igerisine alan bir¢ok oriintii tanima probleminde basariyla
kullanmiimaktadir. Coklu simiflandirma sistemleri icerisinde islem hizi, tahmin basarisi ve kullanicilar agisindan kolay anlasilabilir
vapist nedeniyle karar agaglarini esas alan toplu ogrenme algoritmalar: veya karar ormani olarak bilinen algoritmalar yaygin bir
kullanmima sahiptir. Bu ¢alismada, son yillarda farkl disiplinlerce siniflandirma problemlerinde kullanilmaya baslanan ancak
uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandrilmasi problemlerindeki performanslary sinirl sayida ¢alismada test edilen yeni nesil
karar ormam yapilarindan rotasyon orman (RotOr) ve kanonik korelasyon orman (KKO) algoritmalarimin hiperspektral
gortintiilerin siflandirilmasindaki performanslart karsilastirilmali olarak analiz edilmistir. Soz konusu algoritmalar ile birlikte
standart karar ormani algoritmast olarak bilinen rastgele orman (RO) algoritmast da degerlendirmeye alimmis ve tiim
algoritmalarin performanslart istatistiksel olarak analiz edilmistir. Uygulamada temel veri kaynagi olarak AVIRIS sensériinden
elde edilen 224 spektral banda sahip Indian Pine veri seti ve ROSIS sensériinden elde edilen 103 spektral banda sahip Pavia
Universitesi hiperspektral veri setleri kullamilmistiv. Algoritmalarin performans analizinde standart dogruluk élciitlerinin (genel
dogruluk ve Kappa degerleri) yaninda, iglem siiresi ve karar ormant siniflandiricilart i¢in onemli bir performans gostergesi olarak
kabul edilen ¢esitlilik olciitleri (diversity measures) degerlendirmeye alinarak algoritmalarin performansiart detayli bir sekilde
analiz edilmigstir. Elde edilen sonuglar her iki hiperspektral goriintii i¢in de KKO algoritmasi ile en yiiksek sumflandirma
dogruluguna ulasildigini (AVIRIS i¢in %87 ve ROSIS i¢in %94) ve sumiflandirma dogruluklary arasindaki farkliliklarin Mcnemar's
testine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak, bu ¢alisma RO algoritmasinin gelismis versiyonlari
olarak bilinen KKO ve RotFor algoritmalarinin hiperspektral gériintiilerin siniflandirilmasindaki etkinligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Sozciikler: hyperspektral gériinti, kanonik orman, rastgele orman, rotasyon orman, toplu 6grenme
ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF ADVANCED DECISION FOREST ENSEMBLE LEARNING
ALGORITHMS IN HYPERSPECTRAL IMAGE CLASSIFICATION

Up to now, a variety of classification algorithms have been developed and utilized in applications for performing classification
process and producing accurate thematic maps. Ensemble learning algorithms, known as multiple classifier systems and based on
the use of multiple-classifiers to perform classification process, have been successfully used in many pattern recognition problems
including classification of satellite imagery. Within the multiple-classifier systems, ensemble learning algorithms based on decision
trees or known as decision forest algorithms have been widely-used due to their processing speed, predictive capacity and easy
structure to understand by the user. In this study, the comparative performance of up-to-date decision forest algorithms, rotation
forest (RotFor) and canonical correlation forest (CCF) which have been used for classification problems in different disciplines,
but they have limited use in remote-sensing applications, were compared and analysed in the classification of hyperspectral
imagery. In this study, the performances of up-to-date decision forest algorithms, rotation forest (RotFor) and canonical
correlation forest (CCF) which have been used for classification problems in different disciplines, but they have limited use in
remote-sensing applications, were compared and analysed in the classification of hyperspectral imagery. In application, the Indian
Pine data set with 224 spectral bands obtained from the AVIRIS sensor and the hyperspectral data set of Pavia University with
103 spectral bands obtained from the ROSIS sensor were used as the basic data source. In this study, as well as the standard
accuracy measures (overall accuracy and Kappa values), the performances of the algorithms were analysed in detail considering
computational cost and diversity measures accepted as an important performance indicator for decision forest algorithms. Results
showed that the highest classification accuracies (87% for AVIRIS and 94% for ROSIS) were achieved with the CCF algorithm for
both hyperspectral images and differences in classification accuracy were statistically significant according to McNemar's test.
All in all, this study verifies the effectiveness of CCF and RotFor algorithms, known as advanced versions of the RO algorithm, in
the classification of hyperspectral images.
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1. GIRIS

Yeryiiziindeki dogal ve yapay nesneleri ifade eden arazi kullanimi ve arazi ortiisiine iliskin mekénsal dagilimlarin
dogru ve giivenilir bir sekilde tespit edilmesi kiiresel ve yerel 6lgekli birgok ¢alisma i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir.
Gegmisten giliniimiize uzaktan algilama teknolojileri yeryiiziine iliskin bilgilerin elde edilmesinde 6nemli bir arag
olarak kullanilmis ve uzaktan algilanmig goriintiiler birgok caligmada temel veri kaynagi olarak degerlendirmeye
almmustir. Bu baglamda uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi yardimryla arazi ortiisii ve arazi kullanimini temsil eden
tematik haritalarin {iretilmesi uzaktan algilama alaninda 6énemli ¢aligma konularindan birisidir. Siniflandirma islemi
neticesinde iiretilen tematik haritalarin yeryiiziindeki dogal ve yapay 6zelliklerin temsiliyeti noktasindaki giivenirligi,
arazi kullanimi ve arazi ortiisii bilgisine ihtiya¢ duyan birgok ¢aligmanin basarisi agisindan kritik éneme sahiptir.
Tematik harita dogrulugu siniflandirma igleminin basarisi ile dogrudan iliskili olup; temel olarak ilgi duyulan alandaki
arazi kullanimi ve arazi Ortlisii yapisina, kullanilan goriintiilerin 6zelliklerine, ¢alisma 6lgegine ve siniflandirma
isleminin gerceklestirilmesinde kullanacak yonteme bagli olarak degiskenlik gostermektedir (Lu ve Weng 2007).
Siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi amaciyla giiniimiize kadar bircok siniflandirma teknigi ve ydntemi
gelistirilmis ve uygulamalarda kullanilmistir (Tso ve Mather 2009; Li vd. 2014). Uzaktan algilama teknolojilerinde
yasanan yenilikler beraberinde uydu goriintiilerinin mevcut 06zelliklerinin &zellikle ¢oziiniirlikler agisindan
gelismesine imkéan saglamistir. Bunun dogal bir sonucu olarak giincel ancak karmasik yapili veri setlerinin
smiflandirilmast ve dogrulugu yiiksek tematik harita {iretiminde klasik siniflandirma yontemleri yerine makine
O0grenme ve yapay zeka algoritmalarinin kullanilmasi 6nemli bir arastirma konusu héline gelmistir (Colkesen 2017;
Ghamisi vd. 2017; Maxwell vd. 2018).

Son yillarda literatiirde tek bir siiflandiric1 yerine birden ¢ok siniflandiricinin belirli bir siniflandirma problemin
¢oziimiinde kullanilmasini esas alan toplu 6grenme algoritmalar1 uzaktan algilama alanini da igerisine alan birgok
smiflandirma probleminin ¢6ziimiinde kullanildig1 gériilmektedir (Rokach 2010, Ren vd. 2016; Sagi ve Rokach 2018).
Toplu 6grenme algoritmalarinin esasi birden ¢ok smiflandiricinin problem ¢oziimiinde kullanilmast ve her bir
smiflandiricinin tahminlerinin agirlikli oylama yaklasimu ile birlestirilerek nihai siniflandirma sonucunun belirlenmesi
seklinde ifade edilebilir (Dietterich 2000). Literatiirde toplu 6grenme algoritmalar1 kullanimi ile siniflandirma
performansinda 6nemli derecede artis oldugu vurgulanmaktadir (Rokach 2010; Kavzoglu ve Colkesen 2013; Belgiu
ve Dragut 2016; Rokach 2016). Giiniimiize kadar toplu grenme algoritmasi olarak basta hizlandirma, torbalama,
rastgele orman (RO) ve doniisiimlii orman (RotOr) olmak iizere bir¢cok algoritma gelistirilmistir. Birden ¢ok karar
agaci siniflandiricisinin bir arada kullanilmasi esasina dayanan ve karar ormani olarak da isimlendirilen toplu 6grenme
algoritmalar1 tahmin dogrulugundaki basarilari, kisa islem siiresi ve matematiksel olarak anlasilabilir yapilarryla
ylizlerce spektral banttan olusan ve karmasik yapili hiperspektral uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda basariyla
kullanilmaktadir. Ornegin, Chan ve Paelinckx (2008) 126 spektral banda sahip Hymap gériintiisiiniin siniflandirilmasi
probleminde karar agaglarini esas alan AdaBoost ve RO algoritmalari ile yapay sinir aglari algoritmasinin
smiflandirma performanslarini karsilagtirmigtir. Elde edilen sonuglar AdaBoost ve rastgele orman algoritmalarinin
benzer sonuglar verdigi ama her ikisinin de yapay sinir aglarindan daha dogru sonuglar elde ettigini gostermektedir.
Xia vd. (2014) AVIRIS, ROSIS ve DAIS sensorlerinden elde edilen hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi
probleminde torbalama, AdaBoost, RO, RotOr olarak bilinen toplu 6grenme algoritmalar1 yaninda destek vektor
makineleri algoritmasini kullanmis ve smiflandirma sonuglarina gére RO algoritmasiyla en yiliksek siiflandirma
dogruluklarina ulagildig: belirtilmistir. Bu ¢alismada AVIRIS ve ROSIS sensorlerinden elde edilen hiperspektral
goriintiilerin siniflandirilmasinda gelismis karar ormani algoritmalarindan RotOr, kanonik korelasyon orman (KKO)
ve RO algoritmalariin performanslari karsilastirilmali olarak analiz edilmistir.

2. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERIi

Calisma kapsaminda karar agaglarini esas alan RotFor, KKO ve RO toplu dgrenme algoritmalarinin hiperspektral
goriintiilerin simiflandirilmasindaki performansi karsilastirilmali olarak incelenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda birgok
Orlintii tanima ve siniflandirma algoritmasinin performans analizinde test verisi olarak kullanilan AVIRIS ve ROSIS
sensorleri tarafindan kaydedilen iki farkli hiperspektral veri seti degerlendirmeye alinmistir. Indian Pine veri seti,
AVIRIS sensorii tarafindan 0.4-2.5 pm araliginda kaydedilen 224 spektral banttan olusmakta ve toplam 145x145
pikselden olusan bir gériintiidiir (Sekil 1a). Su sogurma bantlart (104-108, 150-163) c¢ikarildiginda geriye kalan 200
bantli veri seti siniflandirma probleminde temel veri kaynagi olarak kullanilmustir. Hiperspektral goriintiiniin Gigte-
ikisinde tarim arazilerinden yer alirken, geriye kalan kisimlarini orman veya diger bitki tiirleri olusturmaktadir. Indian
Pine goriintiistine ait 16 arazi ortiisii stnifin1 gosteren bir yer dogrulama verisi mevcuttur ve siiflandirma igleminin
gerceklestirilmesinde s6z konusu veri seti kullanilmigtir (Sekil 1b).
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Sekil 1. (a) AVIRIS Indian pine veri seti ve (b) 16 arazi ortiisii sinifin1 gosteren bir yer dogrulama verisi.

Pavia Universitesi veri seti Italya’da Pavia bolgesini igerisine alan bolgede ROSIS sensorii tarafindan kaydedilen
610x610 pikselden olusan bir alan1 kapsamaktadir (Sekil 2a). Goriintiiniin geometrik ¢oziiniirliigii 1,3 metre olup
toplam 103 spektral banda sahip bir gortntiidiir. Hiperspektral goriintiideki arazi ortiisiintin biiyiik bir cogunlugu su
gegirimsiz  yiizeylerden olusurken diger arazi Ortiisii tipleri agaclar, ¢imenlik alanlar ve g¢iplak arazilerden
olusmaktadir. Sekil 2b’de gosterildigi iizere Pavia Universitesi gorintiisiine ait 9 arazi rtiisii sinifin1 gdsteren bir yer
dogrulama verisi mevcuttur ve siniflandirma igleminin gergeklestirilmesinde s6z konusu veri setinden yararlanilmistir.
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Sekil 2. (a) ROSIS Pavia iiniversitesi veri seti ve (b) 9 arazi ortiisti sinifin1 gosteren bir yer dogrulama verisi.

3. KARAR ORMANI TOPLU OGRENME ALGORITMALARI

Toplu 6grenme algoritmalarinin temel ¢aligma prensibi belirli bir siniflandirma probleminin ¢6ziimiinde birden ¢ok
siniflandiricinin kullanilmasi ve s6z konusu siniflandiricilarin tahminlerinden yola ¢ikilarak nihai kararin verilmesi
seklinde ifade edilebilir. Bu noktada, bircok farkli smmiflandirma algoritmasi kullanilarak toplu 6grenme modeli
olusturulabilecegi gibi (hibrit model), tek bir smniflandiric1 esas alinarak toplu 6grenme modeli (homojen model)
olusturabilmek miimkiindiir. Literatiirde karar ormani algoritmalar1 olarak isimlendirilen, karar agaglarini esas alan
homojen yapili toplu 6grenme algoritmalar1 uzaktan algilamada siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde siklikla
tercih edilmektedir. Karar ormani algoritmalarinin temel ¢aligma prensibi orman yapisini olusturan her bir karar agacin
farkli bir veri seti kullanilarak egitilmesi ve smiflandirma sonuglarinin birlesimi neticesinde sonu¢ tahminin
yapilmasidir. Bu c¢alismada, son yillarda kullanilmaya baslanan KKO ve RotOr algoritmalarmin hiperspektral
goriintiilerin siniflandirmasi probleminde kullanimlari ele alinmistir. Siniflandirma performanslart yaygin kullanima
sahip RO algoritmasinin performansi ile karsilastirilarak sonuglar analiz edilmistir.

3.1. Rastgele Orman
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Rastgele orman (RO) algoritmasi tahmin islemindeki basarisindan dolayr uzaktan algilanmis goriintiilerin
smiflandirilmasinda en yaygin kullanima sahip toplu 6grenme algoritmalarindandir (Belgiu ve Dragut 2016). RO
algoritmasi, karar agaclariin temel siniflandirici olarak kullanildig: ve birden ¢ok karar agacinin bir araya getirilerek
toplu 6grenme modelinin olusturulmasi esasina dayandigindan karar ormani olarak adlandirilan homojen yapili bir
toplu 6grenme yaklasgimidir (Breiman 2001). Sekil 3’te temel galisma prensibi gosterilen RO algoritmasi, karar
ormanindaki her bir aga¢ modeli olusturulmasinda kullanilacak egitim veri setini orijinal egitim veri seti igerisinden
rastgele secilen veri setleri yardimiyla gergeklestirir. S6z konusu rastgele 6rneklenen veri setinin 2/3°( karar agaci
yapisini olusturmak i¢in kullanilirken 1/3’lik kismi olusturulan karar agact modelinin gegerliligini test etmek igin
kullanilir. Ormandaki her bir agag yapisi rastgele segilen veri setleri ile olugturuldugundan belirli bir 6rnek igin farkl
tahminler Gretebilmektedir. Bu durum ormandaki gesitlilik (diversity) kavramiyla agiklanmaktadir. Bu nedenle, sinif
etiketi belli olmayan bir drnegin siniflandirilmasi isleminde, karar ormanindaki her bir aga¢ modelinin tahminleri
agirlikli oylama (majority voting) prensibinden hareketle birlestirilerek 6rnege iliskin nihai siniflandirma islemi
gerceklestirilir. Diger bir ifadeyle, sinif etiketi bilinmeyen herhangi bir 6rnek, tim aga¢ tahminlerinde en fazla oy alan
smifa atanmasi suretiyle siniflandirtlir.

Orijinal

Veri seti

Veri seti-1 Veri seti-n

VOTE

Sekil 3. Rastgele orman algoritmasinin temel ¢alisma prensibi.

3.2. Rotasyon orman

Rotasyon orman (RotOr) algoritmasi gelismis bir karar ormani yaklasimi olarak son yillarda uzaktan algilanmis
goriintiilerin siniflandirilmasinda basariyla kullanilmaktadir (Rodriguez vd. 2006; Kavzoglu ve Colkesen 2013; Zhang
vd. 2018). RotOr algoritmasi temel siiflandirici olarak karar agaglarini esas almakta ve ormandaki agac yapilarinin
olusturulmasinda rastgele secilen veri setlerinin kullanilmasimi esas aldigindan RO algoritmasinin gelismis bir
versiyonu olarak ifade edilebilir. Aradaki en 6nemli fark ormandaki ¢esitliligin arttirilmasma yonelik olarak, agag
olusumunda rastgele segilen drneklerin direkt olarak kullanilmasi yerine, segilen 6rneklere ilk 6nce temel bilegsenler
analizinin uygulanmasi ve doniisiim neticesinde elde edilen bilesenler yardimiyla aga¢ yapilarinin olusturulmasidir
(Sekil 4). Diger bir ifadeyle, ormandaki her bir karar agacinin egitiminde kullanilacak veri seti temel bilesenler analizi
yardimiyla belirlenmektedir. Temel bilesenler analizi ile aywrt ediciligi en yiiksek olan ozellikler (bantlar)
belirlenmektedir. Veri setindeki degiskenligi arttirmak icin doniigiim neticesinde elde edilen tiim bilesenler dikkate
aliir. Sinif etiketi belli olmayan herhangi bir 6rnege iliskin nihai siniflandirma islemi ormandaki tiim agaclara iligkin
tahminlerin agirlikli oylama yaklagimi ile birlestirilmesi neticesinde gergeklestirilir.
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Sekil 4. Rotasyon ormani algoritmasinin temel ¢alisma prensibi.
3.3. Kanonik Korelasyon Ormam

Rainforth ve Wood (2015) tarafindan 6nerilen kanonik korelasyon ormani (KKO) karar agaglarini esas alan yeni nesil
bir karar ormani algoritmasidir. Algoritmanin temel ¢alisma prensibi klasik karar ormani yaklagimlarina benzer
sekilde olup, orman igerisindeki her bir karar agacit modeli kanonik korelasyon analizi (KK) neticesinde elde edilen
bilesenler kullanilarak olusturulur (Sekil 5). Diger bir ifadeyle, rastgele orman yonteminde oldugu gibi her bir agac
modeli olusumunda kullanilmak {izere orijinal veri seti igerisinden rastgele secilen drneklerin kullanilmasi yerine,
rastgele segilen orneklere dncelikle KK analizi uygulanir ve elde edilen bilesenler aga¢ olusumunda dikkate alinir.
Karar agaclarimin egitiminde ve model olusumunda KK analizi ile elde edilen bilesenler kullanildigindan, olusturulan
agac¢ modeli kanonik korelasyon agaci olarak isimlendirilmektedir. KK analizi iki veya daha fazla degisken arasindaki
iliskilerin incelenmesinde kullanilan bir doniigiim teknigi olup, KKO algoritmasi olusumunda egitim veri setindeki
simiflar ile ozellikler (bantlar) arasindaki korelasyonu maksimum olmasini saglayan oOzellik doniisiimleri
gergeklestirilir (Colkesen ve Kavzoglu, 2017).

Orijinal

Veri seti

KKO 1 KKO N

: P ,f.,““r‘ ~— c—
6 b e & g S % o'o-;:f.
® ' ® ® ®
VOTE

Sekil 5. Kanonik korelasyon ormani algoritmasinin temel ¢aligma prensibi.

4. UYGULAMA

Uygulama kapsaminda AVIRIS ve ROSIS hiperspektral goriintiilerinin siniflandirilmasi ve tematik harita tiretiminde
RotOr, KKO ve RO smiflandiricilari degerlendirmeye alinmistir. Siiflandirma modellerinin olusturularak kontrollii
siiflandirma isleminin gerceklestirilmesi amaciyla her iki goriintii i¢in mevcut bulunan yer dogrulama verileri
icerisinden her bir simuf igin toplam drnek sayismim %10’u egitim veri seti igin kullanilirken, geri kalan pikseller
olusturulan siiflandirma modellerinin performans analizinde kullanilmak tizere test veri seti olarak kullanilmigtir
(Cizelge 1). RotOr, KKO ve RO algoritmalari ile toplu 6grenme modeli veya karar ormani olusumunda
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degerlendirmeye alinacak agac sayis1 kullanici tarafindan belirlenen bir parametredir. KKO algoritmasinin en 6énemli
ozelliklerinden birisi kullanilacak aga¢ sayisinin algoritmanin smiflandirma performansinda anlamli degisiklikler
ortaya ¢ikarmamasi olarak ifade edilmektedir. Bu KKO algoritmasi i¢in agac¢ sayisi standart olarak 200 olarak
Onerilmis ve uygulamada her iki goriintii i¢in bu agag sayisi esas alinmistir. RO ve RotOr algoritmalari i¢in agag sayisi
5-katli ¢apraz gecerlilik yaklagimiyla belirlenmistir. Sonug olarak RotOr i¢in agag sayis1t AVIRIS goriintiisii i¢in 200,
ROSIS goriintist icin 100 olarak belirlenirken; RO algoritmasi igin agag sayis1t AVIRIS goriintiisii i¢in 200, ROSIS
goriintiisii i¢in 500 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 1. Indian Pine (AVIRIS) ve Pavia Universitesi (ROSIS) hiperspektral uydu gériintiilerine iliskin arazi
ortiisii siniflar1 ve toplam 6rnek piksel sayilari.

Indian Pine (AVIRIS) goruntisi Pavia Universitesi (ROSIS) gériintiisii
Sinif No Arazi ortiisii sinifi Piksel sayis1 Sinif No Arazi ortiisii sinifi Piksel sayis1
1 Alfaalfa (Yonca) 54 1 Asphalt (Asfalt) 6631
2 Corn-notill (Misir-islenmemis 1434 2 Meadow (Cim) 18649
toprak)
Corn-mintill (Misir- az
3 islenmis toprak) 834 3 Gravel (Cakil) 2099
4 Corn (Misir) 234 4 Tree (Agag) 3064
5 Grass-pasture (Cay1r-otlak) 497 5 Metal Sheet (Metal sac) 1345
6 Grass-trees (Cayir-agac) 747 6 Bare Soil (Bozkir) 5029
Grass-pasture-mowed . .
7 (Bicilmis-cayr-otlak) 26 7 Bitumen (Zift) 1330
8 Hay-windrowed (Saman) 489 8 Brick (Tugla) 3682
9 Oats (Yulaf) 20 9 Shadow (Gélge) 947
10 Spybean-npull (Soya fasulyesi 968
-islenmemis toprak)
1 Soybean_-mmyll (So.ya 2468
fasulyesi- az islenmis toprak)
12 Soybean-clean (Soya fasulyesi) 614
13 Wheat (Bugday) 212
14 Woods (Orman) 1294
15 Bu_lIdlngs-Grass:Trees-Drlves 380
(Binalar-gayir-agac)
16 Stone-Steel-Towers (Tas-gelik-
kuleler) 95
Toplam 10.366 Toplam  42.776

Toplu 6grenme algoritmalar: igin tespit edilen optimum parametre degerleri ile AVIRIS ve ROSIS goriintiileri i¢in
smiflandirma modelleri olusturulmus ve RotOr, KKO ve RO algoritmalarmin test veri seti i¢in hesaplanan genel
smiflandirma dogruluklari, Kappa degerleri ve 6l¢iilen islem zamani Cizelge 2°de verilmistir. Cizelgede her iki uydu
goriintiisii i¢in hesaplanan en yiiksek siniflandirma dogruluklari, Kappa degerleri ve en diisiik islem siiresi koyu olarak
gosterilmistir. Cizelgeden de goriilecegi {izere Ozellikle tarimsal {irlinlerin spektral olarak biiyiik benzerlikler
gosterdigi 16 arazi Ortiisii sinifini igeren AVIRIS goriintiisiiniin siniflandirilmasinda KKO algoritmasi ile hesaplanan
genel dogruluklar ve Kappa degerleri RotOr algoritmasina gore %5, RO algoritmasina gore %12 daha yiksektir.

Cizelge 2. RotOr, KKO ve RO algoritmast i¢in hesaplanan dogruluk olgiitleri.

Indian Pine (AVIRIS) gorintisi Pavia Universitesi (ROSIS) gorintust
Algoritma Genel Kappa Islem siiresi Genel Kappa Islem siiresi
dogruluk (%) degeri (saniye) dogruluk (%) degeri (saniye)
RotOr 82,27 0,796 21,58 92,85 0,908 30,34
KKO 87,13 0,852 26,76 94,32 0,924 24,16
RO 74,78 0,709 3,31 89,35 0,856 19,88

Diger taraftan farkli yapt malzemeleri ile insa edilen yapilagmis alanlarin yogun oldugu ROSIS goruntisinin
siniflandirilmasi neticesinde KKO algoritmasi kullanimi ile RotOr algoritmasina gore %2, RO algoritmasina gore %5
daha dogru siniflandirma sonuglart elde edilmistir. Siniflandirma dogruluklari arasindaki s6z konusu farkliliklarin
McNemar’s testi sonuglarina gore istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmistiir. Elde edilen bu sonuglar 6zellikle
uygulamada dikkate alinan karmasik yapili hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda kanonik korelasyon ormani
algoritmasinin daha basarilt sonuglar verdigini gostermektedir. Toplu 6grenme modeli olusumunda ihtiya¢ duyulan
islem siiresi agisindan sonuglar ele alindiginda RO orman algoritmasinin RotOr ve KKO algoritmalarina gore ¢ok
daha hizli olugu goriilmektedir.
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Karar ormani gibi tek bir simiflandiricinin kullanildigt toplu 6grenme algoritmalarinin siniflandirma islemindeki
basarisi, ormandaki her bir agacin farkli egitim verileri kullanilarak olusturulmasi veya karar ormani igerisindeki
cesitliligin saglanmasiyla dogrudan iliskilidir (Diez-Pastor vd. 2015). Bu nedenle uygulama kapsaminda RotOr, KKO
ve RO algoritmalarina iligkin hesaplanan siniflandirma dogruluklari ve karar ormanindaki cesitlilik arasindaki
iliskinin ortaya koyulmasi amaciyla Kuncheva ve Whitaker (2003) tarafindan 6nerilen 3 farkli ¢esitlilik élgutd (Q-
istatistigi, korelasyon katsayisi ve entropi) degerlendirmeye alinmistir. Q-istatistigi (Q) iki smiflandirma sonucu
arasindaki benzerligi Olgerken, korelasyon katsayist (p) ise iki smiflandirma sonucu arasindaki korelasyonu
Olcmektedir. Dolayisiyla diisikk Q ve p degerleri ¢esitliligin daha yiiksek oldugunu ifade etmektedir. Entropi (Ent)
Ol¢iitli 0 ile 1 arasinda degerler alirken, 0 siniflandirma sonuglar1 arasinda farklilik olmadigini, 1 farklilik oldugunu
gostermektedir. Dolayisiyla yiiksek Ent degerleri ¢esitliligin yiiksek oldugunu ifade etmektedir. RotOr, KKO ve RO
icin hesaplanan istatistiki degerler Cizelge 3’te verilmistir. Cizelgeden de goriilecegi iizere her iki hiperspektral
goriintii i¢inde en yiiksek entropi degeri ile en diisiik Q ve p degerlerine KKO algoritmast ile ulagilmistir. Elde edilen
bu sonug, hesaplanan siniflandirma dogruluklarina paralel olup, karar ormanindaki cesitliligin siniflandirma
dogrulugu ile iligkili oldugunu destekler niteliktedir.

Cizelge 3. RotOr, KKO ve RO algoritmast i¢in hesaplanan ¢esitlilik 6l¢iitlerine iligkin istatistiki sonuglar.

Indian Pine (AVIRIS) gérintisi Pavia Universitesi (ROSIS) goruntist

Algoritma QW) p) Ent (1) QW) P Ent (1)
RotOr 0,5609 0,2979 0,4903 0,6851 0,2838 0,2501
KKO 0,5074 0,2573 0,5061 0,6728 0,2731 0,2927
RO 0,6054 0,3324 0,4779 0,7140 0,3387 0,2483

AVIRIS ve ROSIS hiperspektral goriintiileri i¢in olugturulan RotOr, KKO ve RO siniflandirma modelleri her iki
gorintiye uygulanarak tematik haritalar tiretilmistir. Indian Pine (AVIRIS) goriintiisii i¢in RotOr, KKO ve RO toplu
6grenme modelleri ile tiretilen tematik haritalar Sekil 6°da verilmistir. Sekilden de goriilecegi tizere RO algoritmast
ile tiretilen tematik haritada (Sekil 6¢) 16 sinifi temsil eden pikseller arasindaki hatali siniflandirmalarin ¢ok fazla
oldugu dolayistyla tematik harita dogrulugunun diger algoritmalara gore diisiik oldugu acikca goriilmektedir. Diger
taraftan, tematik haritalarin gorsel analizi neticesinde KKO ile tiretilen tematik haritada (Sekil 6b) siniflar arasindaki
ayrimin daha kolay oldugu ifade edilebilir. Ozellikle smirli sayida yer dogrulama verisine sahip yulaf (20 piksel),
bicilmis-cayir-otlak (26 piksel) ve yonca (54 piksel) siniflart igin KKO algoritmasi ile daha dogru bir siniflandirma
yapildig1 goriilmektedir.

(b)

[ ] Alfaalfa (Yonca)
B comn-notill (Misir-islenmemis toprak)

B Grass-pasture-mowed (Bigilmis-gayir-otiak)
[ Hay-windrowed (Saman)

- Corn-mintill (Misir- az iglenmis toprak) [ Oats (Yulaf)
Bl soybean-notill (Soya fasulyesi -islenmemis toprak) [ ] Stone-Steel-Towers (Tas-gelik-kuleler)
[T soybean-mintill (Soya fasulyesi- az islenmis toprak)

[ corn (Misir)
I Grass-pasture (Cayir-otlak)
- Grass-trees (Cayir-agag)

- Soybean-clean (Soya fasulyesi)

I Wheat (Bugday)
I Voods (Orman)
[ ] Buildings-Grass-Trees-Drives (Binalar-gayir-agag)

Sekil 6. Indian Pine (AVIRIS) goruntlsu igin a) RotOr, b) KKO ve ¢) RO ile (retilen tematik haritalar.

Pavia Universitesi (ROSIS) gériintiisii igin RotOr, KKO ve RO toplu 6grenme modelleri ile iiretilen tematik haritalar
Sekil 7’de verilmistir. Sekilden de goriilecegi RotOr ve KKO algoritmalar1 yardimiyla iiretilen tematik haritalar
ROSIS goriintiisii igin mevcut 9 arazi értiisii sinifinin temsiliyeti noktasinda daha basarilidir. Ozellikle su gegirimsiz
ylizeyler olarak bilinen metal sac, tugla, asfalt, ¢akil ve zift siniflarin1 temsil eden pikseller s6z konusu haritalarda
daha dogru bir sekilde siniflandirilmistir. Diger taraftan RO algoritmasi ile iiretilen tematik haritada benzer spektral
ozelliklere sahip ¢im, aga¢ ve bozkir siniflarini temsil eden pikseller arasindaki hatali siniflandirmalarin daha fazla
oldugu goriilmektedir.
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o § 3 3 .

@ “(b) ' ©

I Asphalt (Asfalt) B8 Gravel (Gakil) 8 Metal Sheet (Metal sac) M Bitumen (Zift) IiShadow (Golge)
[ Meadow (Gim) M Tree (Adag) mmBare Soil (Bozkir) I Brick (Tudla)
Sekil 7. Pavia Universitesi (ROSIS) goriintiisii igin a) RotOr, b) KKO ve ¢) RO ile iiretilen tematik haritalar.
[1]

5. SONUC

Bu calismada, karar ormani olarak bilinen 6zellikle son yillarda yaygin olarak kullanilan rastgele orman (RO)
algoritmasinin performansini arttirmak iizere gelistirilen rotasyon orman (RotOr) ve kanonik korelasyon orman
(KKO) algoritmalarinin hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasindaki performanslart istatistiksel yaklagimlarla
detayli bir sekilde incelenmistir. Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda karar ormani algoritmalarinin
kullanilmasina iliskin elde edilen smiflandirma sonuglarindan bazi énemli bulgular elde edilebilir. Siniflandirma
performanslari agisindan sonuglar ele alindiginda, 6zellikle benzer spektral 6zelliklere sahip 16 arazi ortiisii sinifi igin
sinirlt sayida yer dogrulama verisi igeren Indian Pine (AVIRIS) goriintiisiiniin siniflandirilmasinda KKO algoritmasi
kullanimiyla simiflandirma dogrulugunda RotOr algoritmasina gore %5, RO algoritmasina gore %12’ye varan
seviyelerde artis oldugu gériilmektedir. Diger taraftan, Pavia Universitesi (ROSIS) gériintiisiine iliskin siniflandirma
sonuclart KKO algoritmasi ile agirlikli olarak su gecirimsiz yiizeylerden olusan 9 arazi ortiisti sinifini temsil eden
piksellerin smiflandirilmasinda KKO algoritmasmin RotOr algoritmasina gore %2, RO algoritmasma goére %5
diizeyinde daha dogru sonuglar iirettigini gostermektedir. Her iki goriintii i¢in siniflandirma dogrulugunda bu
diizeyindeki s6z konusu iyilesmeler McNemar’s test sonuglarina gore istatistiksel olarak anlamli olup, KKO
algoritmasinin siiflandirma islemindeki tistiinliiglinii destekler niteliktedir. Bu durum kanonik korelasyon analizinde
sadece bantlar arasindaki korelasyona degil bantlar ile siniflar arasindaki korelasyonunda dikkate alinmasimin bir
sonucu oldugu diisiiniilmektedir. Siniflandirma iglemi i¢in gerekli iglem siiresi agisindan sonuglar ele alindiginda, RO
algoritmasi diger algoritmalara gore olduk¢a az islem siiresi gerektirdigi tespit edilmis olup, algoritmanin problem
¢ozmedeki hiz1 literatiirdeki birgok ¢alismay1 destekler niteliktedir. Karar agaglarimi esas alan homojen yapili toplu
6grenme algoritmalarinin performansi ¢esitlilik (diversity) ve dogruluk arasindaki iliski ele alindiginda, KKO
algoritmasinin her iki goriintii i¢in yiiksek dogrulukta sonuglar iirettigi ve ayn1 zamanda ¢alismada ele alinan ¢esitlilik
olcutlerine gore (Q-istatistigi, korelasyon katsayisi ve entropi) ormandaki agaglarin ¢esitliligi noktasinda daha basarili
oldugu tespit edilmistir. Elde edilen bu sonug, karar ormani olarak bilinen toplu 6grenme yaklagimlarinin kullanimimda
ormandaki ¢esitliligin siniflandirma dogrulugu ile yakin iliskili oldugu gostermektedir. Tiim sonuglar bir arada ele
alindiginda, spektral olarak benzer Ozelliklere sahip arazi oOrtiisi simiflarini igeren hiperspektral o6zellikteki
gorintiilerin siniflandirilmasi gibi karmasik yapili siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde KKO ve RotOr olarak
adlandirilan gilincel karar ormani algoritmalarinin daha basarili oldugunu gostermektedir.

KAYNAKLAR

Belgiu, M., Drigut, L., 2016. Random Forest in Remote Sensing: A Review of Applications and Future Directions.
ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 114, 24-31.

Breiman, L., 2001. Random forests. Machine Learning, 45(1), 5-32.

Chan, J. C. W., Paelinckx, D., 2008. Evaluation of Random Forest and Adaboost tree-based ensemble classification
and spectral band selection for ecotope mapping using airborne hyperspectral imagery. Remote Sensing of
Environment, 112(6), 2999-3011.

VII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2018), 18-21 Eyliil 2018, Eskisehir



I. Célkesen ve O. H. Ertekin: J. Kaynaklarin ve Tesislerin CBS Yont. Kullanilarak Irdelenmesi: Eskisehir Ornegi
Céolkesen, 1., 2017. Fonksiyonel Agaclar ile Obje-Tabanli Smiflandirma: WorldView-2 Uydu Gériintiisii Ornegi",
Harita Dergisi, 157(1),9-21.

Céolkesen, 1., Kavzoglu, T., 2017. Kanonik Korelasyon Orman Algoritmasi ile Uzaktan Algilanmis Goriintiilerin
Siniflandiriimasi, Afyon Kocatepe Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Dergisi, 17(1) Ozel Say1, 102-111.

Dietterich, T. G., 2000. An Experimental Comparison of Three Methods for Constructing Ensembles of Decision
Trees: Bagging, Boosting, and Randomization. Machine Learning, 40(2), 139-157.

Diez-Pastor, J. F., Rodriguez, J. J., Garcia-Osorio, C. I., Kuncheva, L. 1., 2015. Diversity Techniques Improve
the Performance of the Best Imbalance Learning Ensembles. Information Sciences, 325, 98-117.

Ghamisi, P., Plaza, J., Chen, Y. S., Li, J., Plaza, A., 2017. Advanced Spectral Classifiers for Hyperspectral Images
A review. IEEE Geoscience and Remote Sensing Magazine, 5(1), 8-32.

Kavzoglu, T., Colkesen, 1., 2013. An Assessment of Effectiveness of Rotation Forest Ensemble for Land Use and
Land Cover Mapping, International Journal of Remote Sensing, 34(12), 4224-4241.

Kuncheva, L.1., Whitaker, C. J., 2003, Measures of Diversity in Classifier Ensembles and Their Relationship with
The Ensemble Accuracy. Machine Learning, 51(2), 181-207.

Li, M, Zang, S. Y., Zhang, B,, Li, S. S., Wu, C. S, 2014. A Review of Remote Sensing Image Classification
Techniques: the Role of Spatio-contextual Information. European Journal of Remote Sensing, 47, 389-411.

Lu, D., Weng, Q., 2007. A Survey of Image Classification Methods and Techniques for Improving Classification
Performance. International Journal of Remote Sensing, 28(5), 823-870.

Maxwell, A. E., Warner, T. A, Fang, F., 2018. Implementation of Machine-learning Classification in Remote
Sensing: An Applied Review. International Journal of Remote Sensing, 39(9), 2784-2817.

Rainforth, T., Wood, F., 2015. Canonical Correlation Forests. https://arxiv.org/pdf/1507.05444.pdf (Erisim zaman1
21.06.2018).

Ren, Y., Zhang, L., Suganthan, P. N., 2016. Ensemble Classification and Regression-Recent Developments,
Applications and Future Directions. IEEE Computational Intelligence Magazine, 11(1), 41-53.

Rodriguez, J. J., Kuncheva, L. 1., 2006. Rotation Forest: A New Classifier Ensemble Method. IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 28(10), 1619-1630.

Rokach, L., 2010, Ensemble-based Classifiers. Artificial Intelligence Review, 33(1-2), 1-39.
Rokach, L., 2016, Decision Forest: Twenty Years of Research. Information Fusion, 27, 111-125.

Sagi, O., Rokach, L., 2018. Ensemble learning: A survey. Wiley Interdisciplinary Reviews-Data Mining and
Knowledge Discovery, 8(4).

Tso, B., Mather, P. M., 2009. Classification Methods for Remotely Sensed Data, 2nd, London: Taylor & Francis.

Xia, J. S, Du, P. J., He, X. Y., Chanussot, J., 2014. Hyperspectral Remote Sensing Image Classification Based on
Rotation Forest. IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, 11(1), 239-243.

Zhang, H. S., Wang, T., Liu, M. F., Jia, M. M., Lin, H., Chu, L. M., Devlin, A. T., 2018. Potential of Combining
Optical and Dual Polarimetric SAR Data for Improving Mangrove Species Discrimination Using Rotation Forest.
Remote Sensing, 10(3).

VII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2018), 18-21 Eyliil 2018, Eskisehir



