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OZET

Yapay sinir aglari makine ogrenimi alamindaki bircok problemde siklikla kullanilmaktadr. Yapay sinir aglari ilk ortaya
ciktiklarinda donanim yetersizligi sebebiyle ¢ok fazla ilgi gérememis olsa da giiniimiizde GPU teknolojisindeki 6nemli gelismeler
sayesinde bircok farkl disiplin tarafindan kullamlmaktadir. Oriintii tamma, medikal uygulamalar, ses tanima, otonom siiriis ve
goriintii simiflandirma gibi genis bir yelpazede makine dgrenimi uygulamalart yapilmaktadir. Biitin bu ¢alisma alanlarimin
hepsinin ortak problemi verinin ne sekilde temsil edildigine bagh olarak degisen performanslaridir. Bundan dolayi veriyi en iyi
sekilde temsil edecek ozniteliklerin ¢ikartilarak daha iyi siniflandirma performanst saglanabilmektedir. Derin 6grenme yontemleri
herhangi bir veri én islemesi yapmadan veriyi en iyi temsil eden oznitelikleri ¢ikartir. Yiginlanmis Autoencoder yapist giris
verisinden yeni oznitelik bilgisi Ureten Oto-Kodlayicilardan (OK) olusur. OKlar girig verisini gizli katmanlardan gecirerek
ozyinelemeli olarak farkli bir sekilde temsil edilmesini saglarlar. Problemlerin tipine bagli olarak bir veya birden fazla OKlar
birbiri arkasina baglanabilir. OK ile islenen verinin suiflandirilmast i¢in kullanilan ve mantiksal regresyonun genisletilmis bir
formu olan Softmax, Yiginlanmis Autoencoder yapisinin son adimi olarak kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada, ¢alisma alani olarak
AVIRIS sensérii ile elde edilen 16 farkli sunif etiket degerine sahip, 200 bantli Indian Pines ve 7 farkl sinif etiket degerine sahip
Salinas-4 veri seti kullamilmistir. Calisma kapsaminda iki katmanly Yiginlanmis Oto-Kodlayici yapisi kullamilarak rastgele
belirlenen test alanmindaki siniflanduma dogrulugunu en fazla yapan parametre (Sakli katman sayilari, epok sayilari, transfer
fonksiyonlary) degerleri arastirdmistir. Elde edilen sonuglar kendi iginde degerlendirildikten sonra Destek Vektor Makineleri,
Karar agaglar, Diskriminant Analizi, k-En Yakin Komgsuluk, Torbalama-Karar Agaglar: ve Rastgele Alt Uzay k-En Yakin
Komsuluk yontemleri ile elde edilen test dogrulugu ile karsilastirilmistir. Derin dgrenme yapisi donamima bagl olarak olduk¢a
yavas ¢alismasindan dolayr parametre belirleme islemi olduk¢a zordur. Buna karsin GPU teknolojisindeki hizli gelismeler bu
durumu tersine gevirmektedir. Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda Yiginlanmis Oto-Kodlayici tekniginin diger yontemlerden
daha bagarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Anahtar Sozcikler: derin 6grenme, hiperspektral gorintiler, Oto-Kodlayici, siiflandirma
ABSTRACT

CLASSIFICATION OF HYPERSPECTRAL IMAGES WITH AUTOENCODER DEEP
LEARNING

Artificial neural networks are frequently used in many problems in the field of machine learning. Although artificial neural
networks have not shown much interest due to lack of hardware when they first appeared, they are now being used by many different
disciplines due to significant improvements in GPU technology. A wide range of machine learning applications such as pattern
recognition, medical applications, speech recognition, autonomous driving and image classification are being implemented. The
common problem of all of these workspaces is their varying performance, depending on how the data is represented. Therefore,
better classification performance can be achieved by extracting he attributes that best represent the data. Deep learning methods
extract the best representations of the data without pre-processing any data. The stacked Autoencoder structure consists of
Autoencoder (AE) which generates new attribute information from the input data. The AEs pass input data through hidden layers,
allowing them to be recursively represented in a different way. Depending on the type of problems, one or more AEs can be
connected one after the other. Softmax, an extended form of logical regression used for the classification of AE-processed data,
can be used as the last step of the stacked Autoencoder structure. In this study, "Indian Pines" with 16 different class label values
and "Salinas" data set with 7 different class label values obtained with AVIRIS sensor were used as the study area. In the study,
the parameters (hidden layer numbers, epoch numbers, and transfer functions) that maximize the classification accuracy of the
randomly determined test were investigated using the two-layer Stacked Autoencoder structure. After the obtained results are
evaluated in themselves, they are compared with the test accuracy obtained by Support Vector Machines, Decision Trees,
Discriminant Analysis, k-Nearest Neighborhood, Bagging-Decision Trees and Random Subspace k-Nearest Neighborhood
methods. Due to the fact that the deep learning structure works quite slowly depending on the equipment, parameter setting is very
difficult. However, the rapid development on GPU technology is reversing this situation. Experimental studies have shown that the
Stacked Autoencoder technique is more successful than the other methods.
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M. A. Glinen: Hiperspektral Goriintiilerin Oto-Kodlayici Derin Ogrenme ile Smiflandiriimasi
1. GIRIS

Hiperspektral gorinti isleme yontemi son yillarda oldukga popiiler bir konudur. Yeryiizii hakkinda bilgi elde etmek
icin cesitli sayida sensorlerle donatilmis ¢ok fazla sayida hiperspektral uzaktan algilama uydulart vardir.
Elektromanyetik spektrumda goriiniir bolge ile kizildtesi bolge arasinda kalan alanin algilanmasinda hiperspektral
gorintiileme sistemleri kullanilmaktadir. Klasik algilama sistemlerine gore daha fazla bant sayisi igerirler ve bundan
dolay1 da daha dar bant genisliklerine sahiptirler. Birbirinden bagimsiz farkli disiplinler tarafindan gesitli amaglarla
kullanilmakta olan hiperspektral goriintiiler uzaktan algilama, tarim, asker? amag, dogal felaket tespitleri ve bolgesele
planlamalarda kullanilmaktadir. Ozellikle yeryiizii kullanim tiirlerinin belirlenmesi, madencilik uygulamalari, jeolojik
caligsmalar i¢in farkli spektral araliklarda yiliksek bant sayisina sahip goriintiiler etkili olmaktadir. Hiperspektral veriler
yiksek boyutlarindan dolay1 islenebilir hale gelmesi igin 6n-islemden gegirilebilirler (Ergil, 2013). Cizelge 1’de
giiniimiizde siklikla kullanilan bazi Hiperspektral algilama sistemlerinin tastyici platformlari, kamera spektral araligi,
bant sayisi ve algilayicilari verilmistir (Ergil, 2013; Varshney ve Arora, 2004). Yiiksek boyuttaki veriler bant azaltimi
veya Ozellik se¢imi yapilarak daha kolay islenebilir héle getirilebilirler. Bu islemler veriyi temsil eden 6z bilginin
kalmasini saglarken fazla bilgilerin de kullanilmamasini saglar. Bu sebepten dolay1 kullanilan veri setinde herhangi
bir 6n islem yapilamamustir. Glinesten gelen 1sinlar degisik karakteristik yiizeylerde farkli dalga boylarinda ve aralikta
yansima yaparak pasif goriintiileme sistemi olan Hiperspektral goriintiileme aygitlarinca yakalanirlar. Multispektral
ve genis bant goriintiileme sistemlerine gore daha dar bant genisligine ve daha fazla bant sayisina sahip olan
Hiperspektral goriintiileme sistemleri sayesinde farkli yansitma 6zelligine sahip nesnelerin tespit edilmesinde islem
yiikii bakimindan daha fazla olsa da smiflandirma basaris1 goéz Oniine alindiginda daha etkili sonug trettigi
gortlmektedir (Atasever vd., 2018). Sekil 1’de Elektromanyetik spektrum iizerinde algilama sistemlerinin gésterimi
yapilmigtir.

Geni§ Bant v
Goriiniir Bolge mUm;né?;liga
Multispektral Bant
Bant1 | Bant2 | Bant3 Bant 7

Hiperspektral Bant

]
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Sekil 1. Cesitli Algilama Sistemlerinin Elektromanyetik Spektrum Uzerinde Gésterimi.

AVA

Hiperspektral gorintileri gesitli siniflandirma teknikleri kullanilarak yorumlanabilir. Siniflandirma kontrollii veya
kontrolsiiz olarak yapilabilir. Siniflandirma problemini ger¢eklestirmek i¢in literatirde Destek Vektdr Makineleri,
Karar agaglari, Diskriminant Analizi, k-En Yakin Komsuluk, Torbalama-Karar Agaglari, yontemleri, yapay Sinir
aglar1, meta-sezgisel yontemler (Akgiin vd., 2004; Civicioglu vd., 2016; Friedl ve Brodley, 1997; Teke ve Sakarya,
2013; Varshney ve Arora, 2004) gibi sinfilandirma yontemler ile K-Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar , Markov
Rastgele Alanlar (Cohen vd., 1991; Hung vd., 2011) yontemi gibi kiimeleme yontemleri vardir. Son yillarda GPU
teknolojisindeki ilerleme ile birlikte derin 6grenme aglar1 (DOA) da sivil kullanicilar tarafindan olduk¢a yogun olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle kompleks simiflandirma problemlerin ¢dziimii igin kullanilan derin 6grenme aglari,
Oznitelik boyutunun yiiksek oldugu hiperspektral goriintillerde de etkili sonuglar tretmektedir (Liu vd., 2017).
Siniflandirma problemlemlerinde, Oto-Kodlayici derin 6grenme aglart veriden yeni oznitelikler treterek veriyi daha
iyi temsil etmektedir (Ma vd., 2016).

Cizelge 1. Siklikla kullanilan hiperspektral sistemler ve dzellikleri.

Bant Spektral
Hava Araci Algilayicilan
Sayisi Aralik
AAHIS (Advanced Airborne Hyperspectral .
. STl Industries 288 0.4-0.8 um
Imaging Sensors)
, o j 7.9-11.5
AHI (Airborne Hyperspectral Imager ) University of Hawaii R&D 210
um
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TRWIS I TRW Corporation 384 0.3-2.5 um
AVIRIS (Airborne Visible Infrared Imaging .
NASA Jet Propulsion Lab. 224 0.4-2.5 pym
Spectrometer)
Army Night Vision and Electronic 0.4-2.35
COMPASS . 384
Sensors Directorate (NVESD) pum
HYDICE (Hyperspectral Digital Imager
(Hyp . P ] 8 gery Naval Research Lab 210 0.4-2.5 um
Collection Experiment)
0.4-12.5
OoMIS SITP 128
pm
ARCHER (Airborne Real-time Cueing o
. NovaSol CorpCivil Air Patrol 512 0.5-1.1 um
Hyperspectral Enhanced Reconnaissance)

Bu c¢aligmada, oOnerilen bir yontemin kalitesini test etmek i¢in yer gerceklik referanst mevcut veri setine ihtiyag
duyuldugundan dolay1 Salinas-A ve Indian Pines Hiperspektral veri setleri kullanilmigtir. Veri seti Oto-Kodlayici
derin 6grenme ile siniflandirilmistir. En iyi smif dogruluguna sahip parametreler kullanilarak yapilan siniflandirma
sonucu, Destek Vektdor Makineleri, Karar agaglari, Diskriminant Analizi, k-En Yakin Komsuluk, Torbalama-Karar
Agagclar1 ve Alt Uzay k-En Yakin Komsuluk yontemleri ile ayrica karsilagtirilmustir.

2.DERIN OGRENME YAPISI

Makinedgreniminin bir ¢esidi olan derin 6grenme; boyut azaltma, 6zellik ¢ikartma ve veri déniistimii i¢in dogrusal
olmayan islemler uygulamaktadir. Katman yapisinda, sirali her katman kendinden 6nceki ¢iktiy1 kendisine girdi olarak
kullanir (Sainath vd., 2012). Bu ¢alismada oto-kodlayicili derin 6grenme yapisi ve bu yapi ile birlikte ¢aligan softmax
katmani hiperspektral goriintiiniin siniflandirilmasi igin kullanilmistir.

2.1. Oto-Kodlayici

Oto-Kodlayicilar goriintii ve sinyal isleme konularinda boyut diistirme, giiriiltii giderme ve siniflandirma islemlerinde
basarili sonuglar tiretmektedir (Kim, 2014; Le, 2015; Vincent vd., 2008). Oto-Kodlayicilar, veri egitiminde kendi
tirettikleri verileri tekrar kendi 6grenen 6z-6grenimli bir modeldir. Oto-Kodlayicilar enkoder ve dekoder olmak iizere
iki yapidan olusur. Temel olarak enkoder asamasinda veri bir transfer fonksiyonu ile kendisinden farkli boyutta yeni
bir veriye donistiiriiliir. Tipki insan beyni gibi veri daha az veri ile temsil edilebilir veya daha az veriden daha fazla
veri Uretilebilir. Oto-Kodlayict yapisinda enkoderin giris verileri ile gizli katmandan gelen ¢ikis verisi arasindaki

iliskiyi L enkoder yapisindaki gizli katman sayis1 ve giris vektorii Y =[Y, Y, .. Vg I' olmak iizere girig-cikis
iligkisi Egitlik 1°de verilmistir.

d = f(y;w,b) 1)

Burada; b=[b b, .. b T ,w=[w w, .. w] enkoder yapismn ¢ikis vektorlerine etkiyen ic

parametrelerdir. Dekoder agamasinda degistirilen veri transfer fonksiyonu yardimiyla kendisiyle ayn1 boyutta yeni bir
veriye doniistiiriilir. Bu islemler gizli katmanlar aracilifiyla yapilir ve problem tiiriine gore degiskenlik
gostermektedir. Enkoder yapisindan ¢ikan ¢ikis vektorii dekoder yapisinin giris vektoriinii olusturmaktadir. Dekoder
yapisinda da istenilen sayida gizli katman segerck enkoder yapisinda oldugu gibi ¢ikiga bir transfer fonksiyonu ile
aktarilir. Bu fonksiyon esitlik 2’de verilmistir.

y = f(d;w,b) ()

Burada; b=[b, b, .. b " ,W=[W, W, .. W] dekoder yapisin g¢ikis vektdrlerine etkiyen ic
parametrelerdir. Ozetle, oto-kodlayici yapisinda giris ve ¢ikis arasindaki iliski ¥ = h(w, b, W, b;y) seklindedir. Sekil
2’de oto-kodlayicinin enkoder ve dekoder yapist gosterilmistir.
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ENKODER DEKODER
/ R
y - vd B
Y ¥
Y y

OTO-KODLAYICI
Sekil 2. Enkoder ve Dekoder Yapist.

Oto-Kodlayicinin i¢ parametreleri (w,b) otokodlayicinin gizli katmanlart ile ¢ikis arasindaki agirlik ve bias degerlerini,
sistem girisi Yy, sistem ¢ikist ise §,,(Y) olmak iizere sistem egitimi bu parametrelerin optimize edilmesi ile
gerceklestirilir.

i={L2,..,M} olmak lzere, g, :”y(‘) - y“)" hata kriteri giris ve ¢ikis verileri arasindaki farki ifade eder. Burada
{y',y°,..., y"} giris verisini, M 6rneklem sayisini belirtmektedir.

Oto-kodlayici yapisnin toplam karesel ortalama hatasini Esitlik 3’te gosterilmistir. A asir1 6grenmenin dnlenmesi igin
kullanilan diizenleyici terimidir.

1w, A, S
N DaRs e ’

ﬁj ortalama aktivasyon degeri Esitlik 4’te verilmistir. p degeri ise kullanicilar tarafindan belirlenen seyreklik
parametresidir.

. 1 i
B2 ,(") @

Kullback-Leibler yakinsama iki dagilimin birbirine gére ne kadar degistigini 6l¢mek igin kullanilmaktadir. Sparsity
diizenleyicisi gizli katmandaki ciktinin seyrekligini kisitlamaya c¢alisir. Kullback-Leibler yakinsama sparsity
diizenleyici olarak kullanabilmekte ya da kullanicilar tarafindan belirlenebilmektedir. Burada A ifadesi seyreklik
diizeltme katsayisi olarak ifade edilir (Mgller, 1993; Olshausen ve Field, 1997). Esitlik 5’te Kullback-Leibler
yakinsama ifadesi verilmistir.

N 1-
KL(p0 ;) = Aplog £+ (1~ p)log —2 ®)
Pj 1_pj

2.2.Softmax

Aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degisken arasinda iligki kurularak, kurulan bu iligki ile
yapilan ¢alisma hakkinda tahmin veya kestirim yapmak i¢in regresyon analizlerine ihtiya¢ duyariz. Regresyon analizi
ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi, bu iliskiler arasindaki giicii, ne tiir bir iligki oldugunu vs.
belirlemeye calisiriz. Lineer fonksiyonlarla giris degerlerine karsilik gelen stirekli kesiksiz degiskenlerin tahminini
lineer regresyon yontemi ile yapilabilir. Ancak kesikli degiskenlerin tahmin edilmesinde lineer regresyon yetersiz
kalmaktadir. Lojistik regresyon karar verme siirecinde kullanilan siniflandirma ydntemidir ve sonucun olasiligimi
modeller. Multinomial veya log-lineer regresyon olarak literatiirde gegen softmax regresyonu lojistik regresyonun
genellestirilmis halidir. Softmaxta degiskenlerde bagimli degiskeni olusturan terimler bagimsiz olmalidir ve aralarinda
bir siralama bulunmasi zorunlu degildir. Oto-kodlayici yapisinda softmax siniflandirma amaci ile kullanilmaktadir
(Ylksel vd., 2018).

2.3. Biitiin Agin Optimize Edilmesi

Oto-kodlayicilar kullamlarak olusturulan Derin Ogrenme Aglarinda ilk olarak 1. Gizli katman kullanilarak giris verisi
¢ikt1 olarak kullanilarak ilk egitim yapilir. Daha sonra buradan elde edilen veri ikinci bir oto-kodlayici yapust ile tekrar
egitilir. Elde edilen bu ¢ikis verisi Softmax katmaninda siniflandirilir. Elde edilen biitiin sistem daha sonra birbirine

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



M. A. Glinen: Hiperspektral Goriintiilerin Oto-Kodlayici Derin Ogrenme ile Smiflandiriimasi

sekildeki gibi baglanir. Birbirine baglanan biitiin yap1 Fine Tuning islemi ile son kez optimize edilir. Bu y1ginlanmis
oto-kodlayici yapisinin sematik gésterimi Sekil 3’te gosterilmistir.

P(x=0ly)
P(x=1ly)

Giris Katmani 1.Gizli Katman 2.Gizli Katmam Softmax Katmani Cikis Katmani

Sekil 3. Yiginlanmig Oto-Kodlayic1 Yapisi.
3. VERIi SETLERI VE DENEYSEL UYGULAMALAR

Oto-kodlayict yapisinin performansini 6lgmek igin Salinas-A ve Indian Pines veri setleri kullanilmistir. Bu veri
setlerin hem yer gergegi bilgisinin olmasi hem de daha 6nce birgok caligmada temel veri kaynagi olmasi nedeniyle bu
¢alisma i¢in uygun olduklarma karar verilmistir. Indian Pines veri seti Kuzey Bati Indiana test alanindan AVIRIS
sensoril ile elde edilmistir. Gorlintii 200 banda sahiptir ve 145x145 piksel biiyiikliigiindedir. Goriintiide 16 ayr1 sinif
bulunmaktadir. Indian pines veri setine iliskin gorsel Sekil 4 ve sinif bilgileri ise Cizelge 2’de verilmistir.

B Yonca B Yulaf
¥ Misir-Notill " Soya-Notill
B Misir Min-Till Soya- Mintill
Misyr " Soya
GimMera B Bugday
B Cim/Agaglar Odun
B Bigilmis Cim/Mera Binalar, Cim, Agaclar
ve Striiciler
M Saman il Kaya/Celik Yapilar ve
Kuleler

Sekil 4. Indian Pines Hiperspektral Uydu Goruntusi
Salinas-A veri seti ise Salinas veri setinin kiigiik bir pargasindan olugsmaktadir. Bu veri seti Kaliforniya Salinas
vadisinden AVIRIS sensorii elde edilen goriintiilerden olusmaktadir. 224 banda sahip veri seti 86x83 piksel

coziinlirliigiindedir. Salinas-A veri setine iligskin siif bilgileri Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 2. Indian Pines Veri Seti Orneklem Dagilimu.

Sinif Sinif Orneklem Adedi Sinif Sinif Orneklem Adedi
No (piksel) No (piksel)
1 Yonca 46 9 Yulaf 20
2 Misir-No till 1428 10 Soya-Notill 972
3 Misir-Min till 830 11 Soya-Mintill 2455
4 Misir 237 12 Soya 593
5 Cim ve mera 483 13 Bugday 205
6 Cim ve agaclar 730 14 Orman 1265
7 Bicilmis, ¢im ve 28 15 Binalar, ¢im, agaclar 386
mera ve suruculer
8 Saman 478 16 Kaya, celik yapi ve 93
kuleler
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Cizelge 3. Salinas-A Veri Seti Orneklem Dagilim.

Sinif Etiketi Sinif Orneklem
Adedi (piksel)
0 Diger Pikseller 1790
1 Brokoli (Yesil Ot) 391
2 Misir (Yesil Ot) 1343
3 Romaine Cinsi Marul (4 wk) 616
4 Romaine Cinsi Marul (5 wk) 1525
5 Romaine Cinsi Marul (6 wk) 674
6 Romaine Cinsi Marul (7 wk) 799

3.1 Deneysel Uygulamalar

Derin 6grenme metotlarindan Oto-Kodlayicilarin Hiperspektral uydu goriintiilerindeki performansini 6lgebilmek icin
Karar Agaglari, Destek Vektor Makinesi, Diskriminant Analizi, k-En Yakin Komsuluk ile grup (ensemble)
tekniklerinden Torbalama-Karar Agaglar1 ve Rastgele Alt Uzay k-En Yakin Komguluk(k-NN) teknikleri kullanilarak
basar1 kiyaslamasi yapilmistir. Cizelge 4’te iki veri seti iginde kiyaslamada kullanilan siniflandirma tekniklerinin
parametreleri verilmistir. Parametrelerin belirlenmesinin ardindan veri setleri ile simiilasyonlar tamamlanmustir.
Simiilasyonlar neticesinde elde basar1 6l¢Utleri Salinas-A veri seti igin Cizelge 5°te; Indian Pines veri seti igin Cizelge
6’da verilmistir. Salinas-A verisinden elde edilen Cizelge 5 incelendiginde Oto-Kodlayicinin egitim dogrulugunun k-
NN ve Alt uzay k-NN metotlarina gére daha basariz olmasina ragmen,; test verisinin dogrulugu ve kappa katsayisi
bakiminda daha iyi degerler elde etmis olmas1 modelin siniflandirma siirecinde veriyi daha iyi genelledigini ortaya
¢ikarmaktadir. Cizelge 5’¢ ek olarak test verinin hata matrisi Sekil 5’te verilmistir. Matris incelendiginde Oto-
Kodlayicinin tiim siniflar i¢in oldukea iyi bir siniflandirma basarist gosterdigi goriillmektedir. Cizelge 6°da verilmis
olan Indian Pines veri setine ait bulgularda Oto-Kodlayicinin egitim dogrulugunun %100 ve test dogrulugunun ise
smiflandirma teknikleri i¢inde en iyi deger olan %90.37 oldugu goriilmiistiir. Indian Pines veri setinin test pikselleri
icin hata matrisi Sekil 6’da verilmigtir. Hata matrisi incelendiginde siniflandirma dogruluklarinin %75 ile % 99,5
arasinda degistigi goriilmektedir. Buradan, Oto-Kodlayicinin smiflandirma siirecinden genelleme kabiliyetinin
oldukga iyi oldugunu ¢ikarilmaktadir. Ancak Indian Pines veri setinde sinif sayisi oldukga fazla olmasi nedeniyle
kappa katsayis1 hesaplanamamustir.

Cizelge 4. Siniflandirma Tekniklerinin Parametreleri.

Sakl Katman Sayisi:30, Epok:2000, Encoder Transfer Fonksiyonu:
Purelin,

Oto-Kodalayici Decoder Transfer Fonksiyonu: Logsig

L2 Agirhk Diizenlemesi Degeri :0.01, Sparsity Orani:0.08,

Sparsity Diizenleme Degeri=12

Karar Agaglar Boliinme Kriteri: Gini indeksi, Maksimum Béliinme Sayisi:20

Diskriminant Analizi Analizi Diskriminant Tipi: Lineer, Gama Katsayisi: 0

Cekirdek Fonksiyonu: Gaussian, Kernel Olgegi: 5,

255 LA P L S Coklu siniflandirma: Bire karsi bir

K-En Yakin Komsuluk Uzaklhk Kriteri: Oklid, Arama Metodu: KD-Tree
Torbalama-Karar Agaglari Maksimum Béliinme Sayisi:100, Ogrenme Dngiisii Sayisi :30
Rastgele At Uzay k-NN Ogrenme Déngiisii Sayisi :30, Alt Uzay Sayisi : Oznitelik Sayisi/2

Cizelge 5. Salinas-A Veri Seti I¢in Elde Edilen Dogruluk Degerleri.

Oto- Karar Diskriminant DVM K-NN Torbalama-Karar  Alt Uzay
Kodlayici Agaglari Analizi Agaclari k-NN

Egitim %93.46  %82.27 %83.31 %93.14 %97.72 %91.74 %97.72
Dogrulugu

Test %89.86  %82.48 %82.77 %87.25 %86.13 %88.14 %87.62
Dogrulugu

Kappa 0.8771 0.7896 0.7944 0.8541 0.8315 0.8591 0.8459
Katsayisi
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Hata Matrisi

1 425 3 11 21 23 24 14 81.6%
19 9% 0.1% 0.5% 1.0% 1.1% 1.1% 0.7% 18.4%
> T 111 1] 1] 1] 0 1] 9. 1%
0.3% 5.2% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 5.9%
3 16 0 380 (1] (1] o (1] 96 .0%
0.7% 0.0% 17 7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 4.0%
= 4 13 0 1] 152 1] (1] 1] 92 1%
E 0.6% 0.0% 0.0% T.1% 0.0% 0.0% 0.0% 7.9%
&3
= 5 21 0 0 0 438 (V] 0 95.4%
O 1.0% 0.0% 0.0% 0.0% 20.5% 0.0% 0.0% 4.6%
6 29 0 1] 1] 1] 182 1] 86 .3%
1.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 8.5% 0.0% 13.7%
7 as 0 (1] (1] (1] o 236 87 .1%
1.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 11.0% 12.9%
7i.8% 97 .4% o97.2% B7.9% 95 .0% B8 .3% B 4% B9.9%
22.2% 2.6% 2.8% 12.1% 5.0% 11.75% 5.6% 10.1%
™~ v =] Ix @ o A
Gergek Siniflar
Sekil 5. Salinas-A Veri Setinin Test Pikselleri I¢in Elde Edilen Hata Matrisi.
Cizelge 6. Indian Pines Veri seti icin Elde Edilen Dogruluk Degerleri.
Oto- Karar Diskriminant DVM k-NN  Torbalama-Karar  Alt Uzay
Kodlayici agaclar Analizi Agaglar k-NN
Egitim %100 %58.22 %81.57 %99.98 %100 %78.14 %100
Dogrulugu
Test % 90.37 % 57.07 %79.28 %86.79 %75.05 %74.27 %82.69

Dogrulugu
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Hata Matrisi
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Gergek Simiflar

Sekil 6. Indian Pines Veri setinin Test Pikselleri I¢in Elde Edilen Hata Matrisi.

4. SONUCLAR

Hiperspektral goriintiiler giiniimiizde olduk¢a genis bir kullanim alanma sahiptir. Temelde madencilik ve jeoloji
calismalari i¢in kullanilan bu goriintiiler; giinlimiizde ekoloji, tarim, arkeoloji ve gozlem gibi farkli amaclar icinde
kullanilmaktadir. Hiperspektral goriintiilerde de Multispektral goriintiilerde oldugu gibi temel tematik bilgi ¢ikartimi
siniflandirma yoluyla yapilmaktadir. Ancak bant sayisinin ¢ok fazla olmasi siiflandirma performansini olumsuz
bicimde etkilemektedir. Bu g¢aligmada, derin 6grenme yapilarindan Oto-Kodlayicinin siniflandirma performansi
Salinas-A ve Indian Pines veri setleri kullanilarak irdelenmistir. Deneysel ¢alisma sirasinda alt1 farkli siniflandirma
teknigi de degerlendirmeye dahil edilerek objektif bir kiyaslama yapilmistir. Elde edilen sonuglar Oto-Kodlayici
tekniginin her iki veri seti iginde karsilagtirma i¢in kullanilan diger siniflandirma tekniklerinden daha basarili
oldugunu ortaya koymustur.
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