DESTEK VEKTOR MAKINELERINDE KODLAMA TASARIMININ
SINIFLANDIRMA PERFORMANSINA ETKIiSI: HIPERSPEKTRAL
GORUNTULER iLE UYGULAMA

Sena URFALIY, Umit Haluk ATASEVER?,

Sena URFALI, Erciyes Universitesi, Harita Mithendisligi A.B.D, Kayseri, senaahi97@gmail.com
2Dog. Dr. Umit Haluk ATASEVER, Erciyes Universitesi, Harita Miihendisligi Béliimii, Kayseri, uhatasever@erciyes.edu.tr

OZET

Uzaktan algilama teknolojilerindeki bas dondiiriicii gelismeler, haritacilik, ziraat, ¢evresel uygulamalar, madencilik gibi gozlem
gerektiren bir¢ok bilim dalinda gérece daha kapsamli ¢alismalar yapilabilmesinin oniinii agnigtir. Gegmiste Sputnik 1 uydusu ile
baslayan yeryiizii gozlem misyonu giiniimiizde, multispektral, Sentetik A¢iklikli Radar ve hiperspektral algilayicilar ile devam
etmektedir. Hiperspektral goriintiiler, spektral ¢oziiniirliiklerinin multispektral goriintiilere gore oldukga yiiksek olmast nedeniyle
nesnelerin yansitim karakterlerini daha hassas bigimde tamimlayabilmektedir. Hiperspektral goriintiilerin sahip oldugu bu
kabiliyet, arazi kullaniminin gorece daha basarili siniflandwrilabilmesi igin olanak saglamaktadir. Ancak yiiksek band sayisina
sahip hiperspektral goriintiilerin yiiksek basariyla simiflandirilabilmesi i¢in hem uygun suiflandirma teknigini se¢gmek hem de
dogru parametre ayari yapabilmek énemli bir asamadir. Detayli bir literatiir ¢alismasi yapidiginda, Destek Vektor Makineleri
tekniginin hem multispektral hem de hiperspektral goriintiilerin siniflandiriimasinda en ¢ok tercih edilen yontemlerden oldugu
anlasimaktadir. DVM tekniginin performansi kontrol parametrelerine gore degiskenlik gosterebilmektedir. Penalti parametresi,
cekirdek fonksiyonu, cekirdek olgegi ve kodlama tasarimi en onemli kontrol parametreleridir. Temelde ikili siniflandirma igin
gelistirilen DVM, kodlama tasarimlart sayesinde ¢ok sinifli karmagsik problemlerde de kullanilabilir hale gelmistir. Bire-Karsi-Bir
(onevsone), Bire-Karsi-Hepsi(onevsall) en ¢ok bilinen kodlama yaklasimlarina ek olarak Seyrek Rastgele (sparserandom), Swrali
(ordinal) ve Ikili Tamamlama (binarycomplete) yaklasimlar: da kullaniimaktadir. Bu ¢alismada kodlama tasarimlarinin etkileri
deneysel olarak incelenmistir. Bu amagla temel karsilastirma veri setlerinden biri olarak tercih edilen Salinas-A Verisi
kullanmilnustir. Kodlama tasarimlarint objektif degerlendirilebilmesi i¢in, sirastyla tiim kodlama parametreleri diger temel DVM
kontrol parametreleri sabit tutularak elde ettikleri performans degerieri incelenmistir. Kutu kisitlama (penalti) parametresi igin 1,
5, 10 ve 50 degerleri; ¢ekirdek fonksiyonlart igin ‘Lineer’ ve ‘Gaussian’ fonksiyonlari kullanilarak uygulamalar Matlab dilinde
vazilan kod ile tamamlanmistir. Ayrica bu ¢calismada, klasik kiyaslama iglemlerinden farkli olarak goriintiiniin tamamina kiyaslama
metrikleri (Genel dogruluk, Kappa katsayisi, F-skoru) uygulanmistir. Gergeklestirilen simiilasyonun sonunda Bire-Karsi-Bir
(onevsone) kodlama tasarimmin Kutu Kisitlama parametresinin 50; Kernel fonksiyonun ‘Lineer’ olmasi halinde en yiiksek genel
dogruluk ve kappa katsayisi degerlerini elde ettigi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: DVM, Hiperspektral Goriintii, Kodlama Tasarimi

ABSTRACT

EFFECT OF CODING DESIGN ON CLASSIFICATION PERFORMANCE ON SUPPORT
VECTOR MACHINES: APPLICATION WITH HYPERSPECTRAL IMAGES

The astonishing developments in remote sensing technologies have paved the way for relatively more comprehensive studies in
many branches of science that require monitoring, such as cartography, agriculture, environmental applications, and mining. The
earth observation mission, which started with the Sputnik 1 satellite in the past, continues today with multispectral, synthetic
aperture radar and hyperspectral sensors. Hyperspectral images can define the reflectance characteristics of objects more
precisely because their spectral resolution is much higher than multispectral images. This capability of hyperspectral images
allows for a relatively successful classification of land use/cover. However, in order to classify hyperspectral images with high
band numbers with high success, it is important to choose the appropriate classification technique and to set the correct
parameters. When a detailed literature study is made, it is understood that the Support Vector Machines technique is one of the
most preferred methods for the classification of both multispectral and hyperspectral images. The performance of the SVM
technique may vary according to the control parameters. Boxconstraint parameter, kernel function, kernel scale and coding design
are the most important control parameters. Developed mainly for binary classification, SVM has become usable in complex multi-
class problems thanks to its coding designs. In addition to the most well-known coding approaches onevsone, onevsall;
sparserandom, ordinal and binarycomplete approaches are also used. In this study, the effects of coding designs were investigated
experimentally. For this purpose, Salinas-A data, which is preferred as one of the basic comparison data sets, was used. In order
to evaluate the coding designs objectively, the performance values obtained by keeping all the coding parameters and other basic
SVM control parameters constant, respectively, were examined. Values of 1, 5, 10 and 50 for the boxconstraint parameter; By
using the 'Linear' and 'Gaussian' functions for the kernel functions, the applications were completed with the code written in
Matlab. In addition, in this study, comparison metrics (Overall accuracy, Kappa coefficient, F-score) were applied to the entire
image, unlike the classical comparison processes. At the end of the simulation, it was seen that in the one-against-one (onevsone)
coding design, if the Box Constraint parameter is 50 and the Kernel function is ‘Linear’, it has obtained the highest overall accuracy
and kappa coefficient.

Keywords: SVM, Hyperspectral Image, Coding Design
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1. GIRIS

Uzaktan Algilama ile elde edilen hiperspektral goriintiiler analiz ve karsilastirma iglemlerinin yapilmasinda oldukg¢a
sik tercih edilen goriintiiler arasindadir. Hiperspektral goriintii, disiplinleraras: farkli ¢aligmalarda kullanilan ¢ok
sayida banttan olusan 3 boyutlu bir gériintii verisidir (Giinen vd., 2018). 3 boyutlu hiperspektral goriintiideki ilk iki
boyut ayristirilabilen piksel sayisina karsilik gelirken tigiincii boyut spektral bant sayisina karsilik gelmektedir (Yigit,
2019). Hiperspektral goriintiiler iizerinde yapilan ¢aligmalarda yer-gercegi goriintiisiine de sahip olmasi nedeniyle
cogunlukla Salinas veri seti kullanilmaktadir. Salinas verisi ABD’nin Kaliforniya eyaletinde yer alan Salinas
Vadisinde AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) sensorii ile elde edilmistir (Yigit, 2019; Seyrek,
2021). Diger sensorler araciligiyla elde edilen verilere gore dar band aralikli, spektral ¢oziiniirliigii yiiksek olan
hiperspektral goriintiiler; yansitim karakterini daha iyi tanimlayarak siniflandirma performansinin daha yiiksek olmasi
i¢in tercih edilen goriintii veri setlerinden biridir (Li vd., 2018; Seyrek, 2021). Hiperspektral goriintiiler, farkli
siniflandirma teknikleriyle siniflandirilip analizler yapilarak yorumlanabilmektedir (Giinen vd., 2018). Destek Vektor
Makineleri teknigi istatistiksel 6grenme temelli, birgok alanda basarili sonuglar ortaya ¢ikaran, kontrollii makine
ogrenmesi teknigidir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010; Atasever, 2011; Metlek ve Kayaalp, 2020). DVM tekniginin ana
calisma prensibi, iki sinifi ayristirabilen en uygun karar fonksiyonunu tahmin etmektir (Tercan ve Atasever, 2021).
Makine 6grenmesi teknikleri kullanilirken parametre ayarlarinin yapilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Uygun ve dogru
parametre ayari se¢imi, ¢aligma performansi i¢in son derece dnemli olmaktadir. Siniflandirma algoritmalarinin hangisi
kullanilirsa kullanilsin, modelin dogrulugunu etkileyen en 6nemli unsurlardan biri, parametre ayarlamasinin dogru
yapilmasidir. DVM tekniginin basarisini etkileyen en 6nemli parametreler, kutu kisitlamasi, ¢ekirdek fonksiyonu ve
kodlama tasarimidir. Bu c¢alismada, Destek Vektdr Makineleri teknigiyle hiperspektral goriintiileri siniflandirma
isleminde kodlama tasariminin siniflandirma performansina etkisi belirlenirken Salinas-A hiperspektral goriintii veri
seti kullanilmistir. Goriintii veri seti {izerinde siniflandirma islemi kernel fonksiyonlari, kodlama tasarimlari ve kutu
kisitlama parametreleri degistirilerek yapilmistir. Lineer kernel ve Gaussian kernel fonksiyonlart her parametre ayari
icin ayr1 bir sekilde uygulanarak elde edilen sonuglar, genel dogruluk, kappa katsayisi, F-skoru yoniinden
kargilagtirtlmistir. Ayrica elde edilen modellerin yer gercegi verisi kullanilarak test edilmesi, degerlendirme siirecinin
da nesnel degerlendirmesini miimkiin kilmistir. Boylelikle DVM ile simiflandirma isleminde hangi kodlama
tasariminin hiperspektral goriintiileri siniflandirirken daha uygun oldugu kiyas yapilarak analiz edilmistir.

2. MATERYAL VE METOD

2.1 Cahsma Verisi

Bu calismada, destek vektor makineleri tekniginde kodlama tasariminin siniflandirma performansina etkisini ortaya
koymak i¢in Salinas-A goriintli verisi kullanilmistir. Salinas-A goriintii verisinde hangi pikselin hangi sinifta oldugu
bilinmektedir. Salinas-A goriintiisii, siniflandirma algoritmalarinin performanslarimi belirlemede oldukga sik tercih
edilen bir goriintii verisidir. Siniflandirma performansini belirlemede kullanilan Salinas-A verisi, 83*86 boyutunda ve
224 banttan olusmaktadir. Salinas-A hiperspektral goriintiisii {izerinde yapilan simiflandirma isleminde Matlab
programi kullanilmistir. Kullanilan veri seti ve veri setinin sinif 6zellikleri Sekil 1 ve Cizelge 1 olarak sunulmustur.

- Brokoli (Yesil Ot)
Mistr (Yesil Ot)

Romaine Cinsi Marul
(4 Hafta)
Romaine Cinsi Marul
(5 Hafta)

- Romaine Cinsi Marul
(6 Hafta)

‘-

Sekil 1. Salinas-A veri seti

Romaine Cinsi Marul
(7 Hafta)

Cizelge 1. Salinas-A veri seti 6zellikleri (Url-1)

Smif Piksel Sayis1
Brokoli (Yesil Ot) 391
Misir (Yesil Ot) 1343
Romaine Cinsi Marul (4 Hafta) 616
Romaine Cinsi Marul (5 Hafta) 1525
Romaine Cinsi Marul (6 Hafta) 674
Romaine Cinsi Marul (7 Hafta) 799
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2.2 Simiflandirma

Uzaktan algilama yoluyla elde edilen ham veriler iizerinde yorum yapmak olduk¢a zor bir islemdir. Bu yiizden ham
halde bulunan verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in siniflandirma islemi kullanilmaktadir. Siniflandirma islemiyle
benzer Ozellik gosteren pikseller ayni gruba atanmaktadir (Jehnsen, 1996; Yigit, 2019). Smiflandirma islemi
kontrolstiz siniflandirma ve kontrollii siniflandirma olarak iki sekilde yapilabilmektedir. Kontrolsiiz siniflandirma,
pikselleri belirli bir siniflandirma kuralina bagl olarak etiketlemeden, kiimeleme yontemleri yardimiyla yapilan
smiflandirma tiiriidiir (Kesikoglu, 2013). Kontrollii siniflandirma tekniginde ise pikseller belirli bir siniflandirma
kuralina bagli olarak, egitim alanlar1 segilerek siniflandirilmaktadir. Kontrollii siniflandirma tekniginde; Minimum
Mesafe, Maksimum Olabilirlik, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri gibi yiiksek dogruluk iceren metotlar
kullanmilmaktadir (Richards, 2005; Siewe, 2007; Kesikoglu, 2013). Destek Vektor Makineleri, 6zellikle karmasik
verilerin siniflandirilmasinda oldukga etkilidir. Bu avantajin temelinde, kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar sayesinde
yiiksek boyutlu uzaylarda (yiiksek sayida band) oldukg¢a verimli ¢alisabilmektedir.

2.3 Parametre Tamimlamalanr

2.3.1 Lineer Cekirdek Fonksiyonu

Kernel fonksiyonun varsayilan degeri, lineer kerneli olarak bilinmektedir (Metlek ve Kayaalp, 2020). Lineer
kernelinin matematiksel ifadesi; K (x, y) = (xvy) olarak bilinmektedir. Burada K ¢ekirdek fonksiyonu olarak
nitelendirilmektedir (Atasever, 2011).

2.3.2 Gaussian Cekirdek Fonksiyonu

Literatiirde gaussian kerneli, radyal tabanli fonksiyon kerneli olarak da bilinmektedir. Gaussian kernelinin

matematiksel ifadesi; K (X, y) =e YII6=xI1” glarak ifade edilmektedir (Atasever, 2011). Bu ifade icerisinde yer alan,
K ¢ekirdek fonksiyonu, y kernel boyutu olarak verilmistir.

2.3.3 Kodlama Tasarimlari

Destek Vektor Makineleri ile bilim diinyasina sunuldugunda ikili siniflandirmalar i¢in kullanilmaktaydi. Ancak daha
sonralari, 6zellikle goriintii isleme gibi disiplinlerde ¢ok daha fazla sinifa ihtiya¢ duyulmasi nedeniyle farkli stratejiler
gelistirilmistir. Bunlardan en fazla kullanilanlar kodlama tasarimlaridir. Bu ¢aligmanin temel motivasyonunu da
kodlama tasarimlarinin hiperspektral goriintiilerin siniflandirma performansina etkisinin deneysel olarak incelenmsi
olarak tanimlayabiliriz. Bu calisma kapsaminda, Bire-Karsi1-Bir, Bire-Karsi-Hepsi, Siral, ikili Tamamlama, Seyrek
Rastgele kodlama tasarimlarinin siniflandirma performasina etkileri hem egitim verisinden elde edilen egitim
dogruluguyla hem de yer-gergeginden elde edilen dogruluk degerleri ile incelenmistir.

Bire-Karsi-Bir (onevsone) kodlama tasarimi matlab programinda onevsone olarak bilinmektedir. Bu tasarimda 6rnek
olarak alinan her veri seti, diger 6rnek veri setleriyle ayr1 bir sekilde egitilir. Yani Bire-Karsi-Bir kodlama tasariminda
k.(k-1)/2 egitim islemi gerceklesmektedir. Burada k simif sayisina karsilik gelmektedir (Atasever, 2011).

Bire-Karsi-Hepsi (onevsall) kodlama tasarimi matlab programinda onevsall olarak kullanilmaktadir. Bu kodlama
tasariminda Ornek olarak alan her veri seti bir sinif, geride kalan diger veri setlerinin hepsi bir sinif olarak kabul
edilmektedir. Yani k adet sinif varsa k adet egitim islemi gergceklesmektedir (Atasever, 2011).

Sirali (ordinal) kodlama tasariminda ilk ikili 6grenen igin, birinci sinif negatif alinirken geri kalami pozitif olarak
alinmaktadir. Tkinci ikili 6grenen igin, ilk iki sinif negatif iken geri kalam pozitiftir. Islem bu mantikla devam eder.
Yani sirali kodlama tasariminda k adet sinif varsa k-1 adet egitim islemi yapilmaktadir (Url-2).

ikili Tamamlama (binarycomplete) kodlama tasarimu, siniflar1 tiim ikili kombinasyonlara bélerek islem yapar ve hicbir
siifi yok saymaz. Her ikili 6grenen i¢in, tiim siniflara -1 ve 1 atamasi yapar ve atama igleminde en az bir pozitif sinif

ve bir negatif siif atanmaktadir. Yani bu tasarimda k adet sinif varsa 2(k=1 — 1 egitim islemi gerceklesir (Url-2).

Seyrek Rastgele (sparserandom) kodlama tasariminda, her bir ikili 6grenen igin yazilim, her biri i¢in 0.25 olasilikla
pozitif veya negatif olarak rastgele siniflar atar ve 0.5 olasilikla siniflar1 yok sayarak islem gerceklesmektedir (Url-2).
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3. BULGULAR

Destek Vektér Makineleri teknigi ile simiflandirma iglemi yapilirken smiflandirma dogrulugunu etkileyen
parametrelerden 6nemli olan adimlardan biri, uygun ¢ekirdek fonksiyonun se¢imidir (Metlek ve Kayaalp, 2020). Bu
caligmada Destek Vektér Makineleriyle smiflandirma isleminde Lineer fonksiyon ve Gaussian fonksiyon
kullanilmistir. Destek Vektor Makineleri ile siniflandirmada kullanilan bir diger parametrede kodlama tasarimudir.
Bu cahismada, Bire-Karsi-Bir (onevsone), Bire-Karsi-Hepsi (onevsall), Sirali (ordinal), ikili Tamamlama
(binarycomplete), Seyrek Rastgele (sparserandom) kodlama tasarimlari kullanilmigtir. Tiim ¢ekirdek fonksiyonlart
ve kodlama tasarimlar1 i¢in 1, 5, 10 ve 50 kutu kisitlamasi (penalt1 degeri) uygulanmustir.

3.1. Salinas-A Goriuntiisii Lineer Kernel Parametresi ile Siniflandirma

Salinas-A goriintiisii, lineer fonksiyonu ve Bire-Karsi-Bir kodlama tasarmmyla 1, 5, 10, 50 kutu kisitlamasi
kullanilarak siniflandirilmigtir. Uygulama sonucu elde edilen siniflandirma goriintiileri Sekil 2°de sunulmustur.

KernelParametresi:Lineer, Kutu Kisitlama:1, onevsone

Sekil 2. Lineer fonksiyonu ve Bire-Karsi-Bir parametresi ile elde edilen siniflandirma goriintiileri

Lineer fonksiyon ve Bire-Karsi-Bir kodlama tasariminda kutu kisitlamasi degistirilerek elde edilen siniflandirilmig
goriintiilerin genel dogruluk, kappa katsayisi ve F-skoru degerlerine iligkin bilgiler Cizelge 2’de sunulmustur.
Uygulamaya gore hem egitim verisi hem de goriintiiniin tamamu igin en yiiksek basar1 kutu kisitlama degeri 50 olarak
secildiginde elde edilmistir.

Cizelge 2. Lineer fonksiyonu ve Bire-Karsi-Bir parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

Bire-Karsi-Bir
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa E-Ski
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi ~oKoru
1 119.3522 0.8867 0.8649 0.8594 0.8775
5 115.6698 0.8993 0.8762 0.8693 0.8821
10 116.1144 0.8575 0.8372 0.8310 0.8487
50 110.7239 0.8819 0.9059 0.8868 0.9206

Salinas-A goriintiisi, lineer fonksiyon ve Bire-Karsi-Hepsi (onevsall) kodlama tasarimiyla 1, 5, 10, 50 kutu kisitlamasi
kullanilarak siniflandirilmigtir. Uygulama sonucu elde edilen simiflandirma goriintiileri Sekil 3’de sunulmustur.

KernelParametresi:Li nevsall Kernel

Sekil 3. Lineer fonksiyonu ve Bire-Karsi-Hepsi parametresi ile elde edilen smiflandirma gériintiileri

Sekil 3 dikkatli incelenirse kutu kisitlama degerinin 1, 5 ve 10 oldugu durumlarda gorece daha diigiik dogruluk
degerleri elde edilmistir. Lineer fonksiyonu ve Bire-Karsi-Hepsi kodlama tasariminda kutu kisitlamasi
degistirildiginde elde edilen genel dogruluk, kappa katsayis1 ve F-skoru degerleri Cizelge 3 olarak sunulmustur.
Gorintiiler arasindaki farklarin, dogruluk degerlerine de yansidig1 goriilmiistiir. Bu parametrelerle en yiiksek dogruluk
degerleri kutu kisitlamasi 50 oldugunda elde edilmistir.
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Cizelge 3. Lineer fonksiyonu ve Bire-Karsi-Hepsi parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

Bire-Karsi-Hepsi
Egitim Verisi | Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa E-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 280.1242 0.5960 0.5843 0.5770 0.5718
5 261.5405 0.4577 0.4545 0.4517 NaN
10 260.4889 0.6270 0.6196 0.6057 0.6106
50 266.1255 0.7212 0.7020 0.6859 0.7574

Bir sonraki uygulamada Salinas-A goriintiistiniin lineer fonksiyonu ve Sirali kodlama tasarimiyla gergeklestirilmis ve
sonug goriintiiler Sekil 4’te sunulmustur. Siniflandirilmis goriintiiler incelendiginde bu parametrelerle dogru bir
smiflandirma yapilmadig goriilmektedir.

Sekil 4. Lineer fonksiyonu ve Sirali parametresi ile elde edilen simiflandirma gériintiileri

Lineer fonksiyonu ve Sirali kodlama tasarimiyla kutu kisitlama degeri degistirilerek yapilan siniflandirmanin genel
dogruluk, kappa katsayist ve F-skoru degerleri Cizelge 4’te sunulmustur. Dogruluk degerlerinde goriildigii {izere
simiflandirma iglemi giivenilir seviyelerde olmamustir. Sonuglara bakildiginda Lineer fonksiyon ve Sirali kodlama
tasariminin birlikte kullanimiin hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in uygun olmadigi goriilmiistiir.

Cizelge 4. Lineer fonksiyonu ve Sirali parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

Siral
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa F-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 348.1926 0.2588 0.2567 0.2369 NaN
5 342.7411 0.3222 0.3183 0.3039 NaN
10 330.9409 0.2616 0.2634 0.2594 NaN
50 327.7868 0.2431 0.3073 0.2958 NaN

Ikili Tamamlama kodlama kullanilarak gerceklestirilen simflandirilma sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 5’te
verilmistir. Ikili Tamamlama ile elde edilen sonuglar Sirali kodlama tasarimina gore daha basarili olsa da istenen
sonuca ulasamadig1 goriilmektedir.

Kutu Kisitiama:

KemelParametresi:Lineer, Kutu Kisitlama:1,bi

Sekil 5. Lineer fonksiyonu ve ikili Tamamlama parametresi ile elde edilen siniflandirma goriintiileri

Lineer fonksiyonu ve Ikili Tamamlama kodlama tasarimiyla kutu kisitlama degeri degistirilerek yapilan
simiflandirmanin genel dogruluk, kappa katsayis1 ve F-skoru degerleri Cizelge 5’te sunulmustur. ikili Tamamlama
tasarimi ile elde edilen hata degerleri her ne kadar Sirali kodlama tasarimindan daha yiiksek olsa da ne egitim
dogrulugu i¢in ne de goriintliniin tamamindan elde edilen metriklerde istenen seviyelere ulagilamadigi goriilmiistiir.
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Cizelge 5. Lineer fonksiyonu ve ikili Tamamlama parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

ikili Tamamlama
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa E-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 3121.5152 0.5219 0.5139 0.5100 0.5707
5 3115.7111 0.6696 0.6603 0.6407 0.6788
10 3097.7088 0.6748 0.6671 0.6648 0.6433
50 3137.0835 0.3488 0.3425 0.3279 0.2932

Lineer fonksiyonu ve Seyrek Rastgele kodlama tasarimiyla gerceklestirilen siniflandirma iglemleri ile elde edilen
smiflandirilmis gorintiiler Sekil 6’da sunulmustur. Bu kodlama tasariminin belirlenen parametrelere gore etkin
sonuglar iiretemedigi goriilmiistir.

i:Lineer, Kutu Kisitiama:1

i:Lineer, Kutu Kisitlama:1

Sekil 6. Lineer fonksiyonu ve Seyrek Rastgele parametresi ile elde edilen siniflandirma goriintiileri
Lineer fonksiyonu ve Seyrek Rastgele kodlama tasarimiyla kutu kisitlama degeri degistirilerek yapilan
smiflandirmanin genel dogruluk, kappa katsayist ve F-skoru degerleri Cizelge 6’da sunulmustur. Kutu kisitlamasi 5

olarak alindiginda digerlerine gore daha etkin sonug tiretildigi goriilmiistiir.

Cizelge 6. Lineer fonksiyonu ve Seyrek Rastgele parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

Seyrek Rastgele
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa E-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 800.6134 0.4032 0.4011 0.3966 0.3920
5 666.5522 0.7687 0.7571 0.7483 0.7858
10 809.5267 0.6708 0.6621 0.6562 0.6884
50 687.4705 0.5621 0.5604 0.5506 0.5816

3.2. Salinas-A Goriintiisiiniin Gaussian Fonksiyonu ile Simiflandirma

Salinas-A goriintiisii, gaussian fonksiyonu ve Bire-Karsi-Bir kodlama tasarimiyla 1, 5, 10, 50 kutu kisitlamasi
kullanilarak siniflandirilmigtir. Uygulama sonucu elde edilen simiflandirma goriintiileri Sekil 7°de sunulmustur.

Sekil 7. Gaussian fonksiyonu ve Bire-Karsi-Bir parametresi ile elde edilen smiflandirma gériintiileri

Sekil 7 incelendiginde her ne kadar sonu¢ goriintiilerde hatali siniflandirilan pikseller olsa da genel olarak
siniflandirmanin gorece kabul edilebilir dogrulukta oldugu gérilmektedir.
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Gaussian fonksiyonu ve Bire-Karsi-Bir kodlama tasarimiyla kutu kisitlama degeri degistirilerek yapilan
simiflandirmanin genel dogruluk, kappa katsayisi ve F-skoru degerleri Cizelge 7’de sunulmustur. Gergeklestiren
uygulamalarda egitim dogrulugu ¢ok yiiksek hesaplanmasina karsin, goriintiiniin tamami igin hesaplanan metriklerin
gorece daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu adimdaki kutu kisitlamasi degerlerinin siniflandirma metriklerine ciddi
etkisi olmadig1 goriilmistiir.

Cizelge 7. Gaussian fonksiyonu ve Bire-Karsi-Bir parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

Bire-Karsi-Bir
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa E-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 12.6937 0.9806 0.8511 0.8477 0.8749
5 11.7672 0.9806 0.8511 0.8489 0.8749
10 11.8692 0.9806 0.8511 0.8447 0.8749
50 11.8323 0.9806 0.8511 0.8395 0.8749

Salinas-A hiperspektral goriintiisii Gaussian fonksiyonu ve Bire-Kargi-Hepsi kodlama tasarimyla 1,5,10,50 kutu
kisitlamasi kullanilarak siniflandirilmigtir. Elde edilen siniflandirma goriintiileri Sekil 8’de sunulmustur.

Sekil 8. Gaussian fonksiyonu ve Bire-Karsi-Hepsi parametresi ile elde edilen siniflandirma goriintiileri

Gaussian fonksiyonu ve Bire-Karsi-Hepsi kodlama tasarimiyla kutu kisitlama degeri degistirilerek yapilan
smiflandirmanin genel dogruluk, kappa katsayisi ve F-skoru degerleri Cizelge 8’de gosterilmistir. Dogruluk
degerlerinin giivenilir seviyelerde oldugu goriilmiistiir. Ayrica tim kutu kisitlama degerlerinde birbirine ¢ok yakin
degerler elde edilmistir.

Cizelge 8. Gaussian fonksiyonu ve Bire-Karsi-Hepsi parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

Bire-Karsi-Hepsi
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa F-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 25.7018 0.9806 0.8511 0.8465 0.8749
5 25.8618 0.9806 0.8511 0.8459 0.8749
10 25.8579 0.9806 0.8511 0.8426 0.8749
50 25.3480 0.9806 0.8511 0.8463 0.8749

Gaussian fonksiyonu ve Sirali kodlama tasarimiyla elde edilen sonuglar Sekil 9’da gorsellestirilmistir. Sonug
gorintiilerin birbirine ¢ok yakin oldugu gozlemlenmistir.

KernelParametresi:Gaussian, Kutu Kisitlama:1,ordinal

ian, Kutu Kisitlama:10,ordinal Kutu

Sekil 9. Gaussian fonksiyonu ve Sirali parametresi ile elde edilen siniflandirma gériintiileri
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Gaussian fonksiyonu ve Sirali Kodlama tasarimiyla kutu kisitlama degeri degistirilerek yapilan siniflandirmanin genel
dogruluk, kappa katsayisi ve F-skoru degerleri Cizelge 9’da sunulmustur. Cizelge dikkatli incelenirse egitim
dogrulugu ve goriintiiniin tamamindan hesaplanan genel dogruluk degeri arasinda ciddi fark oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 9. Gaussian fonksiyonu ve Sirali parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

Siral
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa F-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 22.4859 0.9694 0.8138 0.8051 0.8293
5 23.0687 0.9694 0.8138 0.8056 0.8293
10 22.3283 0.9694 0.8138 0.8037 0.8293
50 23.1104 0.9694 0.8138 0.8046 0.8293

Salinas-A hiperspektral gériintiisii Gaussian fonksiyonu ve Ikili Tamamlama kodlama tasarimiyla elde edilen ¢ikt1
goriintiiler Sekil 10°da sunulmustur. Sonug goriintiilerin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.

Sekil 10. Gaussian fonksiyonu ve ikili Tamamlama parametresi ile elde edilen simflandirma gériintiileri

Gaussian fonksiyonu ve Ikili Tamamlama kodlama tasarimiyla kutu kisitlama degeri degistirilerek yapilan
smiflandirmanin genel dogruluk, kappa katsayist ve F-skoru degerleri Cizelge 10’da gosterilmektedir. Cizelge
incelendiginde Salinas-A gorintiisiiniin dogruluk degerlerinin giivenilir seviyelerde oldugu goriilmiistiir. Ayrica tiim
kutu kisitlama degerlerinde birbirine ¢cok yakin dogruluk degerleri elde edilmistir. Yani kutu kisitlama degerinin bu
parametrelerle simiflandirmada dogruluklara ciddi etkisinin olmadig1 anlagilmaktadir.

Cizelge 10. Gaussian fonksiyonu ve Ikili Tamamlama parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

ikili Tamamlama
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa F-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 260.3181 0.9806 0.8511 0.8449 0.8749
5 228.0131 0.9806 0.8511 0.8392 0.8749
10 240.9428 0.9806 0.8511 0.8494 0.8749
50 243.2882 0.9806 0.8511 0.8318 0.8749

Son uygulamada Gaussian fonksiyonu ve Seyrek Rastgele kodlama tasarimiyla siniflandirma iglemleri yapilmig ve
elde edilen sonug gorintiiler Sekil 11° verilmistir. Seyrek Rastgele kodlamasinin farkli kutu kisitlama degerlerinde
bazi siniflarin ¢ok daha basarili siniflandirdig goriilmistiir.

KernelParametresi:Gaussian, Kutu Kisitlama: ian, Kutu Kisitlama: 1
2 ans Par -

Sekil 11. Gaussian fonksiyonu ve Seyrek Rastgele parametresi ile elde edilen siniflandirma gériintiileri
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Gaussian fonksiyonu ve Seyrek Rastgele kodlama tasarimiyla kutu kisitlama degeri degistirilerek yapilan
siniflandirmanin genel dogruluk, kappa katsayisi ve F-skoru degerleri Cizelge 11°de gosterilmistir. Gaussian
fonksiyonu ile yapilan diger tiim uygulamalarda oldugu gibi bu uygulamada da egitim dogrulugu ile genel dogruluk
degerleri arasinda ciddi fark oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 11. Gaussian fonksiyonu ve Seyrek Rastgele parametresi ile elde edilen dogruluk degerleri

Seyrek Rastgele
Egitim Verisi Goriintiiniin Tamam
Kutu Siire Egitim Genel Kappa F-Skoru
Kisitlama (saniye) Dogrulugu Dogruluk Katsayisi
1 65.7586 0.9806 0.8511 0.8326 0.8749
5 61.1576 0.9806 0.8469 0.8416 0.8692
10 66.2962 0.9806 0.8413 0.8360 0.8641
50 60.6248 0.9806 0.8511 0.8401 0.8749

4. SONUC

Hiperspektral goriintiiler yiiksek band kapasitesi sayesinde siniflarin belirlenebilmesinde ciddi avantajlar
getirmektedir. Ancak, ¢ok fazla sayida band igermesi siniflandirma algoritmalarinin kontrol parametre ayarlamalarini
¢ok daha dikkatli bigcimde yapilmasini gerektirmektedir. Hem multispektral hem de hiperspektral goriintiiler ile
yapilan siniflandirma uygulamalarinin ¢ok biiyiik bir kisminda Destek Vektér Makineleri yonteminin kullanildigi
goriilmektedir. Her ne kadar DVM teknigi yiiksek boyutlu (6znitelik/band) verilerin siniflandirmasinda etkili olsa da;
dogru parametrelerin se¢imi kritik 6neme sahiptir. Bu ¢aligma ile Destek Vektér Makineleri teknigi ile hiperspektral
gorintiilerde kodlama tasariminin siniflandirma performansina etkisi arastirtlmistir. Uygulama i¢in Salinas veri
setinin bir pargasi olan Salinas-A veri seti kullanmilmistir. Lineer ve Gaussian fonksiyonlarin kullanildigi caligmalarda,
her ne kadar Gaussian fonksiyon genel olarak tiim kodlama tasarimlarinda birbirine yakin ve basarili sonuglar {iretse
de kodlama tasariminin Bire-Kargi-Bir; kutu kisitlama parametresinin 50; ¢ekirdek fonksiyonun ‘Lineer’ olmasi
halinde en yiiksek genel dogruluk, kappa katsayisi ve F-Skor degerlerini elde ettigi goriilmiistiir.
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