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OZET:

Glinlimiize kadar, uydu goriintiilerinin siniflandirma dogrulugunu arttirmak amaciyla ¢ok sayida siniflandirma yontemi gelistirilmistir.
Son zamanlarda, toplu 6grenme algoritmalari benzer spektral 6zellikli bantlarin yiizlercesine sahip olan hiperspektral verileri
smiflandirimasindaki basarilar1 nedeniyle etkili olarak kullanilmaktadir. Siniflandirict topluluklari olarak da bilinen toplu 6grenme
bilinmeyen bir 6rnek lizerinde bir sonug karart vermek i¢in birden ¢ok siniflandiricinin kullanimina dayanan gelismis siniflandirma
teknikleridir. Bu ¢aligmada, karar agacina dayali toplu 6grenme algoritmalari yani, Adaboost, rastgele orman (RO) ve rotasyon orman
(RotOr) hiperspektral goriintiilerin smiflandirilmasi igin kullanilmis ve performanslart degisik boyutlardaki egitim veri kiimesi
kullanim1 bakimindan analiz edilmis ve karsilagtirilmistir. Bu amag igin, popiiler hiperspektral veri setlerinden olan Indian pine (1P)
and Kennedy Space Center (KSC) veri setleri temel veri kaynagi olarak kullanilmigtir. Genel dogruluk ve Kappa degeri 6lgiitleri toplu
O0grenme algoritmalarinin smiflandirma performanslarint degerlendirmek ve egitim kiimesi boyutunun smiflandirma dogrulugu
iizerindeki etkisini incelemek i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle her iki hiperspektral goriintii i¢in smirlt egitim veri
kiimesinin kullanilmasi durumunda (6rnegin; egitim veri setinin %10-20 olarak kullanildigi durumlar), RotOr algoritmasinin
smiflandirma performansinin, RO ve AdaBoost'un performanslari ile karsilastirildiginda iistiin bulundugunu gostermistir. Ayrica,
RotOr ve AdaBoost performanslarinin, fazla sayida egitim drneklerinin kullanildig: durumda (6rnegin; % 80-90 egitim kiimesi oranlar1)
benzer performanslar sergiledigi goriilmiistiir. En yiiksek siniflandirma dogruluklari RotOr algoritmasi tarafindan IP ve KSC veri
kiimeleri i¢in sirasiyla 92% ve 96% olarak hesaplanmustir. Siniflandirma dogruluklarindaki farkliliklar, McNemar testi sonuglarina
gore RO ve AdaBoost ile karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Calisma sonuglar1 RotOr algoritmasinin sinirh
egitim 6rnekleri kullanan hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda potansiyel faydasini gostermistir.
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ABSTRACT:

Up to now, numerous classification methods have been developed to increase the classification accuracy of satellite images. In recent
years, ensemble learning algorithms have been effectively used due to their success in classifying hyperspectral data having hundreds
of spectral bands with similar spectral properties. Ensemble learning also known as classifier ensembles is one of the advanced
classification techniques based on the use of multiple classifiers to make a final decision on an unknown sample. In this study, decision
tree-based ensemble learning algorithms namely, AdaBoost, random forest (RO) and rotation forest (RotFor) were used for the
classification of hyperspectral imagery and their performances were compared and analysed in terms of using training dataset at various
sizes. For this purpose, two well-known hyperspectral datasets, Indian pine (IP) and Kennedy Space Center (KSC) datasets were used
as main data sources. Overall accuracy and Kappa coefficient measures were used for assessing the classification performance of the
ensemble learning algorithms and investigating the effect of the training set size on the classification accuracy. Results showed that
classification performance of RotFor algorithm was found to be superior compared to those of RF and AdaBoost, especially in the case
of using limited training dataset (i.e. 10-20% training datasets ratios) for both hyperspectral images. Moreover, performances of RotFor
and AdaBoost were seen to approach in the case of using numerous training samples (i.e. 80-90% training datasets ratios). The highest
classification accuracies were estimated by RotFor algorithm as 92% and 96% for IP and KSC datasets, respectively. Improvements
in classification accuracies were statistically significant compared to RF and AdaBoost according to McNemar's test result. All in all,
the results of the study showed the potential usefulness of RotFor algorithm in hyperspectral image classification using limited training
samples.

1. GIRIS durumlarda smiflandirma dogrulugunun istenilen diizeyde

olmasin1 engellemektedir. Bu nedenle, giiniimiize kadar

Uzaktan algilamada arazi Ortiisiiniin ve arazi kullaniminin siniflandirma dogrulugunu  arttirmaya  yonelik  cesitli
dogru bir gekilde analiz edilmesi, goriintii elemanlarinin dogru siniflandirma teknikleri ve yaklasimlarm gelistirilmekte ve
bir sekilde siniflandirilabilmesi ile dogrudan iligkilidir. uygulanmasina yonelik yogun galigmalar yiiriitiilmektedir (Lu
Spektral ¢dziiniirliigii yiksek hiperspektral sensorlerden elde and Weng, 2007). Toplu 6grenme algoritmalar1 son yillarda
edilen goriintiiler benzer 6zellikteki piksellerin daha dogru bir uzaktan algilama ¢alismalarinda yaygin bir sekilde
sekilde ayirtedilmesine olanak saglamaktadir. Ancak, kullanilmaktadir. Toplu 6grenme, birden ¢ok smiflandiricinin
hiperspektral goriintiilerdeki bant sayismin fazla olmasi, egitilmesine ve tahmin verisi {izerinde simflandiricilarin nihai

ozellikle istatistiksel tabanli simiflandiricilarin kullanildigt karar birlikteligine dayanmaktadir (Pal, 2007). Topluluk



metotlari seri veya parelel olarak iki kategoriye ayrilmaktadir.
Seri  kombinasyonlarda, ilk  smiflandiricidan  son
smiflandiriciya kadar sirali bir sekilde egitim ve test islemleri
gerceklestirilmektedir. Onceki simiflandiricilardaki  yanlhs
smiflar agirliklandirilarak sonraki siniflandiricinin  egitim
kiimesi  olusturulmakta ve topluluktaki  cesitlilik
saglanmaktadir. Paralel kombinasyonlarda ise egitim verisinde
yapilan rastgele segimler sonucunda siniflandiricilar
arasindaki gesitlilik saglanmakta bu sekilde her siniflandirict
farkll bir sekilde egitilmektedir. (Holloway and Mengersen,
2018). Toplu ogrenme yontemlerinin, tek smiflandiric
kullanildig1 siniflandirma yontemlerinden ¢ok daha etkili
oldugu belirtilmektedir. Toplu 6grenme yontemlerinde, genel
dogruluk performansi ve kisa islem siiresi bakimindan, temel
siniflandiricinin karar agaci (KA) olarak secilmesi literatiirde
yaygin olarak goriilmektedir. (Ghimire et al., 2012). Karar
agacinin temel siniflandirici olarak kullanildig: toplu 6grenme
algoritmalarindan en yaygin olarak kullanilanlar rastgele
orman (RO), rotasyon orman (RotOr), AdaBoost ve
torbalama(bagging) algoritmalaridir. Chen et al., (2017)
tarafindan yapilan ¢alismada multispektral goriintiiler
kullanilmis ve Adaboost ile birlikte ¢esitli temel
smiflandiricilarin -~ goriintiiler  iizerinde  smiflandirma
performanslart degerlendirilmistir. Calisma sonucunda,uydu
goriintiileri  yardimiyla yapilagsmis alanlarin  tespitinde,
Adaboost ile C4.5 karar agaci algoritmasinin birlikte
kullanmmyla istatistiksel siniflandiricilara gore daha {istiin bir
performans gosterdigi ifade edilmigtir. Maxwell et al., (2018),
RO algoritmasi ve KA tabanli hizlandirma algoritmalarinin
parametrik smiflandiricilara  gore karisik  6zellik  uzayi
izerinde giiclii etkisi oldugu belirtilmig, hiperspektral
goriintiilerin - siniflandirildigr  bir ¢ok c¢alismada Onemli
sonuglar elde edildigi ifade edilmistir.

Bu c¢alismada, Indian Pine (IP) ve Kennedy Space Center
(KSC) hiperspektral goriintiilerinin siniflandirilmasinda toplu
O0grenme algoritmalarinin karsilastirilmast ve smiflandirma

performanslarmin analizi edilmesi amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda, her bir goriintii RO, RotOr ve AdaBoost toplu
O6grenme algoritmalariyla smiflandirildirilmustir. Egitim veri
seti  boyutunun  smiflandrma  dogruluguna  etkisinin
incelenmesi amaciyla, siniflandirma islemi i¢in gerekli egitim
verisi her iki goriintii i¢in meveut olan yerdogrulama verisinin
%10,%20,%80 ve %90’1n1 igerecek sekilde dort farkli oranda
rastgele se¢ilmistir. Her bir toplu 6grenme algoritmasinin ayni
veri kiimeleriyle egitilmesi saglanmistir. Bdylece egitim
orneklerinin sayisinin  smiflandirma algoritmalariyla olan
iliskisinin incelenmesi Ve algoritmalarin  smiflandirma
performanslarinin birbirleriyle karsilagtirilmasi amaglanmustir.
Siniflandirma sonuglarinin analizinde, genel dogruluk ve
Kappa olgiitlerinin yam sira egitim igin gerekli olan islem
stireleri de analiz edilmistir. Bununla birlikte, siniflandirma
dogrulugu arasindaki farkliliklarin anlamliligt McNemar’s
testi kullanilarak istatistiksel olarak analiz edilmistir.

2. CALISMA iCIN KULLANILAN VERILER

Calismada IP ve KSC olmak iizere iki farkli hiperspektral
gorlintii kullanilmugtir. IP veri seti AVIRIS sensériinden elde
edilmis olup, 0.4-2.5 pum spektral araliga sahip goriintiiniin su
sogurma bantlar1 hari¢ 200 bandi kullanilmustir.. Sekil 1°den
de goriilecegi iizere, IP veri setinde goriintiileme alaninin 2/3’i
tarimsal alanlardan, geri kalan kismi orman ve diger ¢ok yillik
bitki siniflarindan olusmaktadir. Ayrica gériintiiye ait 16 sinifi
iceren yer dogrulama verisi mevcuttur (Sekil 1). NASA
AVIRIS sensoriinden elde edilen KSC verisi, 18m konumsal
¢ozliniirliige, 400-2500 nm arasinda 10nm araliklarla tasarimi
yapilmis 176 banda sahiptir (su sogurma ve diisiik yansitiml
bantlar harig). Icerisinde su,calilk cesitli bataklik ve agac
tirlerinden olusan 13 smif bulunmaktadir. Sekil 2> de KSC
veri seti ve 13 arazi ortiisii siifin1 iceren dogrulama verisi
verilmistir. Iki veri seti de 6zellik uzaymda herhangi bir boyut
indirgemesi yapilmadan siniflandirma iglemleri i¢in orijinal
haliyle kullanilmustir .
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Sekil 1. IP hiperspektral veri seti ve 16 sinifi iceren yer dogrulama verisi
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Sekil 2. KSC hiperspektral veri seti ve 13 sinifi iceren yer dogrulama verisi

3. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Uzaktan algilamada, uydu goriintiisii tizerinde benzer yansima
degerlerine sahip piksellerin arazide karsilik geldigi arazi
oriitiisii veya arazi kullanim siniflarinin belirlenmesi islemi
smiflandirma olarak ifade edilmektedir. Simiflandirma
sonucunda elde edilen tematik haritalar arazi Ortiiniin
yorumlanmasinda biiyiikk Oneme sahiptir. Bu ¢alismada,
AdaBoost, RO ve RotOr siniflandirici topluluklar ile birlikte
temel smiflandirict  olarak  karar agaci  algoritmasi
kullantlmustir.

3.1 Karar agaclar algoritmasi

KA, matematiksel olarak kolay anlasilmasi, dogruluk
performansi ve kisa islem siiresi nedeniyle toplu &grenme
algortimalarinda siklikla tercih edilmektedir (Pal and
Mather,2003; Kavzoglu ve Colkesen, 2010; Colkesen ve
Ertekin; 2018). KA, adindan da anlasilacagi tizere, kok diigiim,
ara diigim, dal, yaprak gibi agact olusturan unsurlara
benzetilerek agiklanmaktadir (Sekil 3). Kok ve ara digiimler
Oznitelikleri, dallar ayrilma kriterlerini, yapraklar ise
smiflandirma ile ulasilacak smiflari temsil eder. Egitim veri
kiimesi ile olusturulan bu aga¢ yapilar1 ile bilinmeyen
piksellerin sinif atamalar1 gergeklestirilir. Yapi kural tabanlt
smiflandirmaya da benzetilmektedir (Jiang et al., 2011). Agag
olusumunda kullanilacak &zniteliklerin se¢imi igin birgok
yontem kullanilmaktadir. Calismada tiim topluluk yontemleri
icin CART (Classification and Regression  Trees)
algoritmasiyla olusturulan KA yontemi budamasiz olarak

kullanilmugtir.
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Sekil 3. Basit bir karar agaci yapisi

3.2 Rastgele orman algoritmasi

Rastgele orman (RO) algoritmasi, birden ¢ok KA algoritmast
kullanan karar ormani olarak adlandirilan toplu O6greme
yontemlerinden biridir (Breiman 2001). Algoritmanin ¢aligma
prensibi Sekil 4’ te verilmistir. Agaglarin gesitliligi, rastgele
egitim kiimesi ve belirli sayida rastgele oznitelik se¢imi ile
saglanmaktadir. Yontemin uygulanmasi icin Ntree ve Mtry
parametrelerinin -~ tanimlanmas1  gerekmektedir. ~ Mtry
parametresi her bir diigiim i¢in segilecek rastgele 6zniteliklerin
sayisini temsil etmektedir. Mtry, genellikle &zellik uzayi
boyutunun karekokii alinarak belirlenmektedir. Ntree
parametresi topluluktaki kurulacak aga¢ sayisini belirleyen
parametredir. Calismalarin ¢ogunda hatalardaki farklarin
onemsizlestigi 500 varsayilan degeri alinmaktadir (Belgiu and
Dragut, 2016). Smuflandiricilarin = egitimi  torbalama
yontemiyle ayni sekildedir. Egitim kiimesinin 2/3 (in-bag)
rastgele olarak secilmekte, geriye kalan 1/3 (OOB) ise
agaclarin kendi iginde test edilmesi ve agag¢ performanslarinin
tespit edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Agac¢ performanslarina
gore modellerin tahminleri birlestirilerek bilinmeyen siniflara
agirlikli oylama ile etiketleme yapilmaktadir. (Colkesen ve
Ertekin, 2018)
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Sekil 4. Rastgele Orman Algoritmasinin Calisma Prensibi



3.3 AdaBoost algoritmasi

Sekil 5° te de goriildiigi lizere temel siniflandiricilan seri bir
yapida kullanan AdaBoost algoritmas: uygulamasi kolay bir
yontemdir. Topluluk boyutu disinda ayarlanmasi gereken bir
parametresi yoktur. Baslangi¢ i¢in ayn1 agirlikta segilen egitim
kiimesi ilk smiflandiriciya tahmin ettirilir. Yanlis olan
tahminler veri seti icerisinde agirliklandirilir.  Yeni
agirliklandirilmis  veri seti bir sonraki siniflandiriciyla
smiflandirma  islemine  sokulur. Bu islemler son
smiflandiriciya kadar devam ettirilir. Boylece veri setinde
siniflandirilmas1 giic olan verilerin {izerinde daha fazla
durularak, smiflandirma dogrulugu arttirilmaya
¢alisilmaktadir (Freund and Schapire,1996).
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Sekil 5. AdaBoost Algoritmasi Temel Caligma Prensibi

3.4 Rotasyon orman algoritmasi

Rotasyon orman (RotOr), toplu Ogrenme algoritmalart
arasinda yiiksek performansindan dolayr son zamanlarla
siklikla kullanilan algoritmalardandir. RotOr’in temel calisma
prensibi smiflandiricilar1  egitim kiimesinden 6rnekleme
yapmak yerine, egitim kiimesinin agisin1 degistirerek
smiflandiricilar arasindaki cesitliligi saglamaktir. Boylece veri
kayb1 olmaksizin egitilen siniflandirici topluluklarinin daha iyi
performans vermesi amaglanmaktadir. Egitim kiimesinin
acisini degistirmek igin biitiin 6znitelikler kullanici tarafindan
tanimlanacak parametreye gore rastgele secilerek kiimelenir.
Daha sonra torbalama yontemindeki gibi veri setinden belirli
orneklemeler yapilir. Segilen verilere PCA uygulanir. Boylece
smiflandiricilar igin egitim kiimesinin agisini degistirecek
rotasyon matrisler elde edilir. Smiflandiricilarin tahmin islemi
icin bilinmeyen veri siniflandiricilarin kendine ait rotasyon
matrisi ile ¢arpilarak tahmin ettirilir. Smiflandiricilarin
¢ogunluklu oyuyla etiketleme islemi yapilmis olur (Sekil 6)
(Kuncheva, 2014).
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Sekil 6. Rotasyon Orman Algoritmasi Temel Calisma Prensibi

4. UYGULAMA

Siniflandirma igleminin gergeklestirlmesi amaciyla IP ve KSC
goriintiilerinin mevcut yer dogrulama verileri kullanilarak
egitim veri setleri olusturulmustur. Caligma amacma uygun
olarak, belirlenen 4 farkli 6rnekleme orani (%10, 20, 80 ve 90)
esas alinarak farkli boyutlarda egitim veri setleri elde
edilmistir. Egitim veri setleri olusturulurken her bir sinif igin
ornekleme oranlar1 ayr1 ayri uygulanmistir. Egitim verisi
secildikten sonra ilgili siniftan geriye kalan kisimlar test verisi
olarak degerlendirilmistir (Tablo 1). Egitim ve test veri
kiimeleri bu sekilde tutulup her bir toplu 6grenme yonteminin
6zdes veri kiimeleriyle egitilip test edilmesi saglanmustir.

Tablo 1. Indian Pine %10’luk veri kiimesinin egitim ve test
verilerinin dagilimi.

Siniflar Egitim-%10 Test-%90 Toplam

Alfalfa 5 41 46

Corn-naotill 143 1285 1428
Corn-mintill 83 747 830
Corn 24 213 237
Grass-pasture 48 435 483
Grass-trees 73 657 730
Grass-pasture- 3 25 28

Hay-windrowed 48 430 478
Oats 2 18 20

Soybean-notill 97 875 972
Soybean-mintill 246 2209 2455
Soybean-clean 59 534 593
Wheat 21 184 205
Woods 127 1138 1265
Buildings-Grass- 39 347 386
Stone-Steel-Towers 9 84 93

Toplam 1027 9992 10249




Veri setlerinin olusturulmasi, toplu 6grenme algoritmalar ile
smiflandirma islemleri, performans analizleri, McNemar’s
testi ve tematik harita iretilmesinde MATLAB yazilimi
kullanilmistir. Hazirlanan egitim verileri kullanilarak RO,
AdaBoost, RotOr toplu 6grenme modellerinin olusturulmasi
islemi gerceklestirilmistir. Uygulamada topluluk boyutu
parametresini (agag sayisi) tespit etmek i¢in her bir topluluktan
elde edilebilecek maksimum dogruluk goéz Oniinde
bulundurulmustur. Boylelikle her bir algoritmanin olabilecek
en yiiksek performanslart karsilastirilmistir. RO yontemi i¢in
OOB (out of bag) verilerinden yararlanilarak elde edilen
kiimiilatif simiflandirict dogruluklar: sayesinde minimum
hatay1 veren smiflandiric toplulugu sayist bulunmustur. En
yiiksek dogrulugu veren aga¢ sayist literatiirde varsayilan
deger olarak alinan 500 agag¢ arasindan segilmistir. Adaboost
algoritmasi RO ile rekabet edebilen bir algoritmadir (Breiman,
2001). Bu yiizden siniflandiric1t boyutu se¢imi bu algoritma
i¢in de 500 agag tizerinden yapilmistir. RotOr yontemi, RO ve
AdaBoost’ a gore gii¢lii ve hesap yiikii agir bir yontem oldugu
icin 100 agacin i¢inden en yiiksek performansi veren topluluk
boyutu se¢ilmistir. RO i¢in diger belirlenecek parametre olan
Mtry, onerildigi sekilde 6zellik uzayr boyutunun karekokil
olarak alinmistir. RotOr algoritmasinda o&zellik uzayinin
gruplandirilmasi i¢in uygun goriilen 3 degeri dikkate alinmustir
(Kuncheva,, 2014). IP veri kiimesinin RO, AdaBoost ve RotOr
yontemleri ile smniflandirilmasit  sonucunda ornekleme
oranlarina gore elde edilen genel dogruluklar Sekil 7’de
verilmistir.

95%
90%

85%

80%
=~ I I
. HAN AN HEN ERR

10% 20% 80% 90%
H AdaBoost 0,77 0,82 0,90 0,90
ERO 0,75 0,80 0,86 0,88
H RotOr 0,82 0,86 0,91 0,92

Genel Siniflandirma Dogrulugu

Sekil 7. IP gorlintiisii i¢in egitim veri seti boyutuna gore
smiflandirma dogrulugundaki degisimler.

IP veri seti i¢in bulunan siniflandirma dogruluklar1 ve Kappa
degerleri, dikkate alinan tiim kiime oranlar1 igin RotOr’ in
diger yontemlere olan iistiinliigiinii kanitlar niteliktedir. Ikinci
olarak  AdaBoost algoritmasi yiiksek  siniflandirma
performanst gostermistir. RO diger algoritmalara gore daha
diisiik siniflandirma dogrulugu vermistir. Diisiik oranli veri
kiimeleri i¢in (6rnegin; %10) RotOr ile AdaBoost arasindaki
genel dogruluk farki %S5 iken biiyiik oranli veri setinde
(6rnegin;%90) fark %2’ dir. RotOr ile RO arasinda ayn1 veri
kiimesi oranlar igin bu fark sirasiyla %7 ve %4’tiir. Veri
oranlarindaki artis siniflandiricilarin dogruluklarini birbirine
yaklagtirmigtir. Bunun yaninda diisiik egitim oranlarindaki
degisim (%10 dan %20 ‘ye) genel dogruluga bakildiginda
AdaBoost ve RO igin %5, RotOr i¢in %4 arttirmigtir. Kappa
degerlerine bakildig1 zaman bu farklar %6 (AdaBoost), %5
(RO), %4 (RotOr) olarak goriilmektedir. Biiyiik oranlt egitim
kiimelerinde (%80 ile %90 ) genel dogruluklar arasinda artislar
%0 (AdaBoost), %2 (RO), %1 (RotOr) iken Kappa
degerlerindeki artiglar ii¢ yontem icin de %1 dir. Dogruluk
performanslart ve egitim boyutlarinin dogruluklara olan

iliskisi incelenirken smiflandiricilarin egitilmesi igin gecen
siireler de hesaplanmugtir. Islem siireleri acisindan
performanslar analiz edildiginde, RO algoritmasinin tiim
egitim veriseti boyutlarinda en hizli islem gergeklestiren
algoritma oldugu goriilmiistiir. Buna karsin RotOr algoritmasi
ozellikle %80-90 ornekleme orani ile olusturulan veri seti
kullaniminda RO algoritmasina gore 5 kat daha fazla islem
stiresine ihtiya¢ duymaktadir. AdaBoost algoritmast RO ve
RotOr ile karsilastirildiginda %10-20 ornekleme oraniyla
olusturulan veri setleri i¢in 3-5 kat, %80-90 6rnekleme oranlar1
icin 10 kat ve daha fazla islem siiresine ihtiya¢ duymaktadir.
KSC verisi igin farkli boyutlardaki egitim kiimeleriyle toplu
O0grenme algoritmalarmin performansi arasindaki iliskiyi
gosteren grafik Sekil 8’de gosterilmistir. Sekil incelendiginde,
RotOr algoritmasinin gerek diisiik oranli egitim veri seti
kullaniminda gerekse biiyiikk oranli egitim veri seti
kullaniminda en yiiksek genel siniflandirma dogrulugu verdigi
goriilmektedir. RotOr algoritmasinin ardindan, hesaplanan en
yiiksek genel dogruluk degerlerine AdaBoost algoritmasi
kullanilarak ulagilmistir. RO algoritmasi kullanimiyla 4 farkl
egitim veri seti boyutu i¢in diger algoritmalara gére daha
diisiik siniflandirma dogruluguklar: elde edilmistir. Diisiik ve
biiyiik oranli egitim veri setleri arasinda en biiyiik dogruluk
degisimi RO algoritmasinda ger¢eklesmistir. Egitim veri seti
boyutu %10 olarak alindiginda hesaplanan genel dogruluk
0.84 iken egitim veri seti boyutu %90 olarak alindiginda
hesaplanan genel dogruluk 0.93’tiir. Dolayisiyla RO
algoritmasimin siiflandirma performansinda egitim veri seti
boyutunun artmasiyla birlikte %9’a varan seviyede iyilesmeler
oldugu gozlemlenmistir. Diger taraftan yer dogrulama
verisinin %90 egitim veri seti olarak kullanildiginda 3 toplu
O0grenme algoritmasininda benzer siniflandirma performansi
sergiledigi soylenebilir. Islem siireleri agisindan performanslar
analiz edildiginde, IP wveri setinde oldugu gibi RO
algoritmasinin tiim egitim veriseti boyutlarinda en hizli islem
gerceklestiren algoritma oldugu goriilmiistiir. Buna karsin
RotOr ve AdaBoost algoritmalarinin egitim veri seti
boyutundaki artisa paralel olarak gereksinim duyduklari islem
stirelerinin RO algoritmasina gore oldukga fazla oldugu tespit
edilmistir.

95%

90%

85%

80%

75% I

e RN

10% 20% 80% 90%
H AdaBoost 0,88 0,92 0,95 0,96
ERO 0,84 0,90 0,93 0,93
H RotOr 0,91 0,93 0,96 0,96

Genel Siniflandirma Dogrulugu

Sekil 8. KSC goriintiisii i¢in egitim veri seti boyutuna gore
siniflandirma dogrulugundaki degisimler.

IP ve KSC hiperspektral goriintiilerinin farkli boyutta egitim
veri setleri kullanilarak RO, AdaBoost ve RotOr algoritmalari
ile smiflandirmast sonucunda elde edilen dogruluklar
arasindaki farkliliklarin istatistiksel olarak anlamlilig
McNemar’s testi kullanilarak analiz  edilmistir. ki
smiflandirma sonucu igin hesaplanan istatistiki deger, %95



giiven araliginda ki-kare tablo degerinden z? =3.84 biiyiik

oldugunda siniflandirma dogruluklart arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugu sonucuna
vartlmaktadir.

IP ve KSC veri setlerinin farkli boyutta egitim veri setleri
kullanilarak RO, AdaBoost ve RotOr algoritmalari ile
smiflandirmasi sonucunda elde edilen dogruluklar arasindaki
farkliliklara iligkin hesaplanan istatistik ~degerler Tablo 2’de
verilmigtir. Tablodaki degerler incelendiginde, hesaplanan
tim diigiik boyutlu egitim kiimeleri igin istatistik degerlerin
%95 giiven arahgmda tablo degerinden 4? =3.84 biiyiik
oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla RotOr algoritmasinin IP ve
KSC veri setlerinin siniflandirilmasinda diisiik boyutlu egitim
veri seti kullaniminda AdaBoost ve RO algoritmalarina gére
istatistiksel olarak daha yiiksek dogruluklu simmiflandirma
sonuglart trettigi ifade edilebilir. Diger taraftan, her iki
hiperspektral uydu goriintiisii icin RotOr ve AdaBoost
algoritmalar1 kullanimiyla tim farkli egitim veri setleri igin
RO algoritmasina gore istatistiksel olarak daha dogru sonuglar
elde edildigi goriilmektedir. KSC verisi igin, yer dogrulama
verisinin %90’nin egitim veri seti olarak kullanildig1 durumda
RotOr ve AdaBoost algoritmalar1 i¢in  hesaplanan
smiflandirma dogruluklar1 arasindaki farkliligin istatistiksel
olarak anlamsiz oldugu Tablo 2’de goriilmektedir. Dolayisiyla
bu iki siniflandirict %90 oraniyla iiretilen egitim veri seti
kullaniminda ayni siniflandirma performansini sergiledigi
sOylenebilir.

Tablo 2. IP ve KSC veri setleri i¢in hesaplanan McNemar’s
test sonuglari.

Veri seti RO- RO- RotOr-

boyutu  AdaBoost RotOr  AdaBoost

10% 32,22 311,30 184,16

8 20 6793 28951 12080
S os% 4100 5242 5,93

T 0% 1225 2151 4,19

= 10% 7388 21511 60,24
g 200 4608 63,00 4,52

>

G 8% 1356 1666 1,32

X 90% 7,20 7,35 0,05

Calismada degerlendirmeye alinan farkli boyuttaki egitim
verilerinden ve simiflandirma algoritmalarindan, drnek olarak
her iki veri seti i¢in en yiiksek siniflandirma dogruluklarina
sahip tematik gortntiiler sekil 9°da gosterilmistir. IP tematik
haritasinda (Sekil 9a) islenmemis ve az islenmis musir siniflar
ile binalar simifinda diger siniflara oranla daha fazla hatal:
siniflandirma goriillmektedir. KSC tematik haritasinda (Sekil
9b) ¢am agaci ve mese-genis yaprak siiflarinda diger siniflara
nispeten daha fazla siiflandirma hatasi tespit edilmistir.

| Alfalfa (Yonca)

I Corn-notill (Misir-islenmemis toprak)

[ Corn-mintill (Misir-az islenmis toprak)

| Corn (Misir)

I Grass-pasture (Gayir-otlak)

I Grass-trees (Gayir-agag)

I Grass-pasture-mowed (Bigilmis-gayir-otiak)

I Hay-windrowed (Saman)

| Oats (Yulaf)

[ Soybean-notill (Soya fasulyesi-islenmemis toprak)
W Soybean-mintill (Soya fasulyesi-az islenmis toprak)
I Soybean-clean (Soya fasulyesi)

I Wheat (Bugday)

Il Woods (Orman)

| Buildings-Grass-Trees-Drives ( Binalar vd.)

| Stone-Steel-Towers ( Tag-cgelik-kuleler)

(b)

I Scrub (Calilik)

I willow swamp (Sodiit batakhdn)

Il Cabbage palm hammock (Lahana palmiyesi)

Il Cabbage palm/oak hammock (Lahana palmiyesi-Mese)

I Slash pine ( Gam adaci)

Il Oak/broadleaf hammock (Mese-genis yaprak)

[ Hardwood swamp (Bataklik ormani)

I Graminoid marsh (Graminoid batakiig)
Spartina marsh (Spartina bataklig))

[ Cattail marsh (Sazlik bataklik)

[ salt marsh (Tuz bataklign)

I Mud flats (Gamur tabakasi)

Il Water (Su)

Sekil 9. a) %90 IP egitim kiimesinin RotOr ile siniflandirilmast sonucunda tiretilen tematik harita. b) %80 KSC egitim kiimesinin

RotOr ile siniflandirilmasi sonucunda iiretilen tematik harita.



5.SONUCLAR

Uydu goriintiilerinin  siniflandirilmas1 sonucunda fiiretilen
tematik haritalarin dogrulugu farkli kriterlere bagl olarak
degiskenlik gostermektedir. Bu ¢aligmada, hiperspektral
goriintiilerin ~ siniflandirilmasi  igin  glinlimiiziin ~ gelismis
smiflandiricilart olan toplu 6grenme algoritmalarindan RO,
AdaBoost ve RotOr algoritmalari kullanilmis ve farkli
boyuttaki egitim veri setleri i¢in performanslar1 analiz
edilmistir. Boylelikle hem smiflandiricilarin, ¢ok boyutlu
goriintiiler {izerindeki performanlart hem de farkli boyutlu
egitim kiimelerinin, dogruluk performans: iizerine olan
etkilerinin incelenmesi amaglanmistir. Iki veri seti igin
sonuglar ayr1 ayr1 dikkate alindiginda, IP egitim kiimelerinin
kullanilmasindan elde edilen en yiiksek genel smiflandirma
dogrulugu %92 olarak bulunmustur. %90’lik  egitim
kiimesinin RotOr algoritmasinda kullanilmasiyla bu dogruluga
ulagtlmstir. RotOr’ 1n diger yontemlerin dogruluklari ile olan
iligkisine bakildig1 zaman, tiim boyutlardaki veri kiimeleri igin
en iyi dogruluklar1 veren algoritma oldugu goriilmektedir.
Ozellikle diisiik orandaki egitim veri setleri (%10,%20) bu
farkin daha da belirgin oldugu gozlemlenmistir. Egitim
kiimesindeki veri miktar1 arttik¢a toplu 6grenmeler arasindaki
dogruluk farklar1 azalmistir. Diisiik oranli egitim kiimeleri
arasindaki dogruluk farki incelendiginde AdaBoost ile RO
algoritmalarinin  RotOr ‘a gbre veri artisina daha duyarh
oldugu goriilmiistir. Biiylik oranli egitim veri setleri
(%80,%90) arasinda dogruluklar sabit kalmig ya da %1-2
civarinda artig gostermistir. Bu sonuca gore simiflandirma
dogruluklariin biiyiik oranli egitim verilerinde doyuma
ulagtigr goriilmektedir. RO yOntemi egitim siiresi en hizli
yontem olarak belirlenmistir. En kisa islem stiresi olarak 11 sn
kaydedilmigtir. RotOr 44 sn ile ikinci, AdaBoost 133 sn ile
sonuncu olmustur (IP %10 egitim kiimesinde). RO islem siiresi
olarak RotOr’a gore 4-5 kat, AdaBoost’a gore 10 kattan
fazladir. KSC verisi géz oniine alindiginda, AdaBoost ve
RotOr ile birlikte egitim kiimesinin %90° min kullanildig:
durumda %96 genel dogruluk sonucuna ulasilmistir. Kappa
degeri olarak RotOr AdaBoost’ a gore %! fazla dogruluk
vererek %96 olarak hesaplanmistir. RotOr ve AdaBoost
algoritmalari igin s6z konusu %]1°lik fark McNemar’s test
sonuglarina gore istatsitiksel olarak anlamsiz bulunmustur.
Ayrica %80 oranli egitim veri seti igin genel dogruluklar
arasinda fark olsa da istatistiksel olarak anlamsiz oldugu icin
bu fark kabul edilmemistir. Diisiik oranli egitim kiimelerinde
smiflandirma dogruluklar1 dikkate alindiginda RotOr yontemi
en iyi sonuclar1 vermistir. Iki egitim kiimesi arasinda (%10-
%?20), veri sayisindaki artigin dogruluga etkisi incelendiginde
RO’ 1n artistan en fazla etkilendigi belirlenmistir. Islem siiresi
bakimindan incelendiginde RO ‘i veri kiimelerinin tiimiinde
istiin performans gosterdigi goriilmektedir. RO’ 1n en kisa
islem siiresi 6 sn stirmiigtiir (%10 veri kiimesinde). En uzun
islem siiresi 27 sn olarak goriilmektedir. RotOr’ dan en az 2
kat AdaBoost’ tan en az 4 kat daha hizhidir. Egitim
kiimesindeki artis ile bu farklar daha da artmaktadir.

Sonug olarak , RotOr algoritmasinin dzellikle siirli egitim
veri seti oldugu durumlarda tercih edilmesi, RO ve
AdaBoost’a gore daha iyi bir siniflandirma performansi
vermektedir. Veri boyutu arttik¢a algoritmalarin siniflandirma
performanslar1 birbirine yaklagmaktadir. Bu durum RotOr
yonteminin diger yontemlere olan iistiinliiglinii azaltmaktadir.
AdaBoost dogruluk performans: olarak RotOr ve RO
yontemlerinin arasinda kalmakla birlikte en yavas yontem
olarak on plana c¢ikmaktadir. Bilyiik oranli egitim veri
setlerinde 6zellikle KSC verisinde RotOr ile benzer sonuglar
yakaladig1 icin AdaBoost’un tercih edilmesi

degerlendirilebilir. ~ Fakat  burada  zaman  faktorii
unutulmamalidir. Diisiik oranli kiimelerindeki veri miktart
degisiminden RO ve AdaBoost yontemleri onemli derecede
etkilenmektedir. Bu durum sinirh egitim verisi oldugu ve bu
yontemlerin  kullamldigi uygulamalarda dogrulama verisi
miktarinin bir miktar arttirilmasini desteklemektedir. RotOr’in
kullanildig1 uygulamalarda ise dogruluk iizerinde bu durumun
etkisi daha az olmaktadir. Caligma sonuglar1 toplu grenme
algoritmalarinin hiperspektral goriintiilerin
siiflandirilmasindaki etkinligini ortaya koyaken, kullanilan
egitim veri seti boyutunun siniflandirma dogrulugu ile iligkili
oldugunu destekler niteliktedir.
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