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Uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in sinir
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Ozet

Geleneksel goriintii isleme tekniklerinin direkt olarak uzaktan algilamaya uygulanmasi, sadece
multispektral datalar icin gegerli olabilir. Oznitelik vektérii boyutu 100-200 civarinda olan
hiperspektral datalarin analizi igin gelismis algoritmalara ihtiyag vardwr. Bununla birlikte, uzaktan
algilamada, genellikle simirli sayida egitim orneginin olmasi, ozellikle oznitelik vektériiniin boyutu-
nun biiyiik oldugu hiperspektral datalarda, parametrik siniflayicilarin kullanimini kisitlar. Bu ¢a-
lismanmin amaci, istatistiksel dagilima bagli olmayan, sadece eldeki egitim orneklerine dayanan bir
algoritma gelistirerek yukarida ozetlenen uzaktan algilama icin genel siniflandirma problemlerinin
listesinden gelmektir. Onerilen Sinir Ozniteliklerinin Belirlenmesi ve Adaptasyonu (SOBA) algorit-
masi, karar yiizeylerine yakin sinir oznitelik vektorlerini kullanir ve bu simir éznitelik vektorleri,
maksimum marjin prensibini saglayacak sekilde adapte edilerek, oznitelik uzayinda dogru
béliitlemenin yapilmasini saglar. SOBA algoritmasi iki béliimden olusur. Ilk asamada simir 6znitelik
vektorlerinin baslangi¢ degerleri uygun egitim kiimesi elemanlarindan, yonetilebilir sayida atanir.
Daha sonra uygulanan adaptasyon islemiyle, ogrenme siireci gercgeklestirilerek sinir oznitelikleri-
nin, sonug degerlerine ulasmasi hedeflenir. Siniflandirma sonug simir oznitelik vektorlerine olan en
yakin 1 komsuluk (1-EK) kurali uyarinca yapilir. Ek olarak, SOBA algoritmasimn simr éznitelik
vektorlerinin baslangi¢ degerlerine ve egitim kiimesi elemanlarinin egitimde kullanilma sirasina
bagli olarak her ¢alismasinda kabul edilebilir derecede farkli sinir karar yiizeyleri olusturmasi,
konsensiis yapilarda kullanmilmasi icin elverisli bir ozelliktir. Boylece bircok defa ¢alistirilan SOBA
kararlarimin uygun kurallarla birlestirilmesiyle tek bir suiflayicinmin aldigi karardan ¢ok daha dog-
ru kararlar elde edilebilir.
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Border feature detection and
adaptation for classification of remote
sensing images

Extended abstract

Various types of sensors collect very large amounts
of data from the earth surface. The characteristics of
the data are related to sensor type with its own im-
aging geometry. Consequently, sensor types affect
processing techniques used in remote sensing. In
general, image processing techniques used in remote
sensing are usually valid for multispectral data
which is relatively in a low dimensional feature
space. Therefore, advanced algorithms are needed
for hyperspectral data which have at least 100-200
features (attributes/bands). Additionally, the train-
ing process is very important and affects the gener-
alization capability of a classifier in supervised
learning. Enough number of training samples is re-
quired to make proper classification. In remote sens-
ing, collecting training samples is difficult and
costly. Consequently, a limited number of training
samples is often available in practice.

Conventional statistical classifiers assume that the
data have a specific distribution. For real world
data, these kinds of assumptions may not be valid.
Additionally, proper parameter estimation is diffi-
cult, especially for hyperspectral data. Normally,
when the number of bands used in the classification
process increases, precise detailed class determina-
tion is expected. For high dimensional feature space,
when a new feature is added to the data, classifica-
tion error decreases, but at the same time, the bias
of the classification error increases. If the increment
of the bias of the classification error is more than
the reduction in classification error, then the use of
the additional feature decreases the performance of
the decision algorithm. This phenomenon is called
the Hughes effect, and it may be much more harmful
with hyperspectral data than with multispectral
data.

Our motivation in this study is to overcome some of
these general classification problems by developing
a classification algorithm which is directly based on
the available training data rather than on the under-
lying statistical data distribution. Our proposed al-
gorithm, Border Feature Detection and Adaptation
(BFDA), uses border feature vectors near the deci-
sion boundaries which are adapted to make a pre-
cise partitioning in the feature space by using maxi-
mum margin principle.

The BFDA algorithm well suited for classification of
remote sensing images is developed with a new ap-
proach to choosing and adapting border feature vec-
tors with the training data. This approach is espe-
cially effective when the information source has a
limited amount of data samples, and the distribution
of the data is not necessarily Gaussian. Training
samples closer to class borders are more prone to
generate misclassification, and therefore are signifi-
cant feature vectors to be used to reduce classifica-
tion errors. The proposed classification algorithm
searches for such error-causing training samples in
a special way, and adapts them to generate border
feature vectors to be used as labeled feature vectors
for classification.

The BFDA algorithm can be considered in two
parts. The first part of the algorithm consists of de-
fining initial border feature vectors using class cen-
ters and misclassified training vectors. With this ap-
proach, a manageable number of border feature
vectors is achieved. The second part of the algorithm
is adaptation of border feature vectors by using a
technique which has some similarity with the learn-
ing vector quantization (LVQ) algorithm. In this ad-
aptation process, the border feature vectors are
adaptively modified to support proper distances be-
tween them and the class centers, and to increase
the margins between neighboring border features
with different class labels. The class centers are also
adapted during this process. Subsequent classifica-
tion is based on labeled border feature vectors and
class centers. With this approach, a proper number
of feature vectors for each class is generated by the
algorithm. In supervised learning, the training proc-
ess should be unbiased to reach more accurate re-
sults in testing. In the BFDA, accuracy is related to
the initialization of the border feature vectors and
the input ordering of the training samples. These
dependencies make the classifier a biased decision
maker. Consensus strategy can be applied with cross
validation to reduce these dependencies.

In this study, major performance analysis and com-
parisons were made by using the AVIRIS data. Us-
ing the BFDA, we obtained satisfactory results with
both multispectral and hyperspectal data sets. The
BFDA is also a robust algorithm with the Hughes
effect. Additionally, rare class members are more
accurately classified by the BFDA as compared to
conventional statistical methods.

Keywords: Remote sensing, hyperspectral data clas-
sification, consensual classification.
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Giris

Istatistiksel smiflandirmada genellikle datanin
sahip oldugu istatistiksel dagilimin 6nceden bel-
li bir istatistiksel dagilima uydugu varsayimi
altinda siniflandirma islemi yapilir. Bu varsayim
genellikle egitim i¢in kullanilan 6rneklerin sayi-
s1 istatistiksel olarak dogru bir yargiya varma-
miz ic¢in yeterli olmayacagindan iyi sonuclar
almamiza engel olabilir. Bu durum hiperspektral
datalar i¢in daha da 6nemli bir problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. AVIRIS gibi 220 band
igeren sensorlerden elde edilen datalarin sinif-
landirilmasinda her bir sinif i¢in en azindan 6z-
nitelik uzaymnin boyutu kadar egitim kiimesi
elemanina ihtiya¢ olacaktir. Bu durum saglansa
bile siniflandirmada nadir goriilen (az sayida
ornek iceren) smiflarin dogru siniflandirilmasi
pek miimkiin olmayacaktir. Bu agidan siniflarin
baslangi¢ olasilik kabullerine ihtiya¢ duymayan,
parametrik olmayan siniflayicilara ihtiyag var-
dir. Bu amagla bu ¢alismada Sinir Oznitelikleri-
nin Belirlenmesi ve Adaptasyonu algoritmasi
tamtilmistir (SOBA).

Burada tamtilan SOBA algoritmas: iki bdliime
ayrilabilir. Algoritmanin ilk kismi iteratif olarak
sinir ~ Ozniteliklerinin  baslangic  degerlerini
varolan egitim kiimesi elemanlarindan secer. Bu
belirleme isleminde uygun secilecek smir ele-
maninin sayist daha sonra uygulanacak adaptas-
yon siireci i¢in onemlidir. Gereginden fazla sa-
yida secilecek sinir elemanlarinin sayis1 adap-
tasyon bagarimini azaltacaktir. Sinir elemanlari-
nin baslangi¢ degerleri atandiktan sonra temelde
Learning Vector Quantization (LVQ) algoritma-
sina (Kohonen, 1990) benzeyen yeni bir adap-
tasyon yapisi kullanilir. Bu adaptasyon 6znitelik
uzayini daha 6nce belirlenmis geometrik kisitlar
altinda uygun sekilde boliitleyerek geleneksel
yontemlerle karsilastirildiginda iyi basarimlar
saglar.

SOBA algoritmasinin smir dznitelik elemanlari-
nin baslangi¢c degerlerine ve egitim kiimesi ele-
manlarinin egitimde kullanilma sirasia bagh
olarak her calismasinda kabul edilebilir derece-
de farkli sonuglar vermesi, konsensiis yapilarda
kullanilmasi i¢in elverisli bir 6zelliktir. Boylece
birgok defa calistirlan SOBA kararlarinin bir-
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lestirilmesiyle tek bir siniflayicinin aldig karar-
dan ¢ok daha dogru kararlar elde edilebilir.

Sinir ozniteliklerinin belirlenmesi ve

adaptasyonu algoritmasi

Oznitelik uzaymin egitim kiimesinden segilmis
baz1 referans vektorler yardimiyla boliitlenmesi
doku tanima problemlerinde siklikla kullanilan
bir yontemdir. Gereginden fazla sayida secilen
referans vektorlerinin siniflandirmada kullanil-
mas1 genelleme basarimini diistirebilir. Cogu
kez genelleme bagarimini arttirmak i¢in gereksiz
vektorlerin belirlenmesi ve referans vektor ola-
rak kullanilmamasi gerekir. Gereksiz vektorlerin
belirlenmesi i¢in ise budama yontemleri uygu-
lanabilmektedir (Alpaydin, 1991).

Bu calismada sinir Ozniteliklerinin belirlemesi
adi1 verilen yeni bir referans vektor se¢me yakla-
sim1 Onerilmistir. Bu yaklasimda referans vek-
torlerin se¢imi belirli geometrik kisitlar altinda
yapilir. Destek Vektor Makinalarinda (DVM)
oldugu gibi (Cristianini ve Taylor, 2000) secilen
referans vektorler 6znitelik uzayinda karar yii-
zeylerinin olusmasin1 saglar. Boylece secilen
referans vektdrlerinin adaptasyon sonunda karar
ylizeyine yakin olmasi siniflandirma basarimini
etkiler. Referans vektorlere egitim kiimesi i¢in-
den segilen elemanlarin baglangi¢ degeri olarak
atanmasi islemine sinir Ozniteliklerinin belir-
lenmesi, referans vektorlere ise smir Oznitelik
vektorleri adi verilir. Daha sonra uygulanan
adaptasyon siireciyle smir Oznitelik vektorleri-
nin sonu¢ degerlerine ulagarak 6znitelik uzayimi
belirlenen geometrik kisitlar altinda diizgiin
boliitlemesi amaclanir. Test i¢in kullanilan or-
neklere, adaptasyon sonucunda elde edilen so-
nu¢ sinir Oznitelik vektorlerine dayanan en ya-
kin 1 komsuluk (1-EK) karar kurali uygulana-
rak, en yakin 1 komsuluklarindaki sinir 6znitelik
vektorlerinin etiketleri atanir.

Sinir 6zniteliklerinin belirlenmesi

Sinir  6zniteliklerinin belirlenmesi algoritmast
asagida belirtilen ozellikler diisiiniilerek gelisti-
rilmistir.

1. Sinir 6znitelik vektorleri adapte edilebilece-
ginden miimkiin oldugu kadar karar ylizeyle-
rine yakin olacak sekilde secilmelidirler.
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. Siir 6znitelik vektorleri se¢imi otomatik ola-
rak yapilmali ve uygun sayida baslangi¢c 6z-
nitelik vektorii sec¢ilebilmelidir.

. Herbir smifi 6znitelik uzayinda dengeli bi-
c¢imde temsil etmek i¢in herbir siif uygun
sayida smir 6znitelik vektoriine sahip olmali-
dir.

Siir 6znitelik vektorlerinin baslangic degerleri-
nin secimi i¢in smif merkezleri kullanilir. Belirli
bir sinif merkezi ilgili sinif ortalamasina en ya-
kin vektdr olarak tanimlanir. Sinif ortalamasi
yerine sinif merkezinin kullanilmasi, egitim or-
neklerinin Oznitelik uzayinda icbiikey sekilde
dagilmast durumu i¢in bir 6nlemdir.

Etiketleriyle birlikte bir egitim  kiimesi
{(x,),(X,,%,),....(x,,y,)} seklinde gosteri-
lirse ve buradaki n adet egitim kiimesi vektorle-
rinin N boyutlu oldugu ve etiketlerinin
v, e{l,2, - - - ,m} seklinde degistigi kabul

edilirse, m toplam sinif sayis1 olmak tizere sinif
ortalamalar1 asagidaki denklemde gosterildigi
gibi hesaplanabilir:

-,m} (1)

i=1, - -

Bu denklemde #, 1. sinif igin toplam ornek say1-
sidir. 7. smuf icin smuf merkezi ¢; asagidaki
denklemde gosterildigi gibi hesaplanabilir:

c.=Xx
i k’

)

:d]zil\/(ml.(d)—xj(d))z,{)_cj‘yj =i}

Sinir 6zniteliklerinin belirlenmesi algoritmasin-
da herbir smif i¢in uygun egitim kiimesi ele-
manlar1 siir 6znitelik vektorlerinin baglangic
degeri olarak sinif merkezleri yardimiyla segilir.
Sinir 6znitelik vektorlerinin baslangic degerleri
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B'=0 , siif merkezleri B ve herbir siif igin

smif merkezleri yardimiyla segilen Ornekler
kiimesinin, Bi Jg=1- - - m ,birlesimidir.

0_
B°= |J B, 3)
0<i<m
Sinir 6znitelik vektorii b s J<m icin b ! :Ej

olarak tanimlanir. Boylece b toplam belirlenen
sinir Oznitelik vektorii sayisi, sinif merkezleri

sayist my=m ve smf merkezleri yardimiyla
herbir sinif i¢in belirlenen siir 6znitelik vektor-
leri sayisinin, m;, i =1,...,m, toplami olur.

s

Il
—

3

4)
i=0

mi:m+ ml-

~

Siir 6znitelik belirleme algoritmasindaki ama-
cimiz Oznitelik uzayini uygun sayida sinir 6zni-
telik vektorliyle temsil etmektir. Bu amacla
herbir sinif i¢in baslangicta yalnizca siif mer-
kezlerini referans vektorler olarak kabul eden
bir belirleme algoritmasi uygulanir.
R/(t=0)=B,UB, =B, (5)
Hangi sinifa ait sinir 6znitelikleri belirleniyorsa
ilgili sinifin tiim elemanlar1 sadece bir kez ol-
mak lizere rastgele secilerek belirleme algorit-
masinda denenir. Secilen egitim kiimesi 6rnegi-
nin etiketi, bu egitim kiimesi 6rnegine en yakin
bir komsulugunda olan referans kiimesi elema-
ninin etiketinden farkli ise, kendi sinifina ait ye-
ni siur 6znitelik elemant olarak B, kiimesine

ART1 algoritmasina benzer
(Carpenter ve Grosberg, 1987).

sekilde atanir

Ornek olarak bir ikili siniflandirma problemi, iki
boyutlu 6znitelik uzayinda Sekil 1°de gosteril-
mistir. Bu sekilde 1. ve 2. simiflara ait egitim
ornekleri sirasiyla + ve x sembolleriyle goste-
rilmistir. Sinir Oznitelik vektorlerine baslangic
degeri olarak atanan Ornekler sekilde daire ile
gosterilmistir. Sadece siif merkezlerine, B,

dayanan baslangi¢ karar yiizeyi ise iki boyutlu
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ornek uzayda bir dogru ile gdsterilmektedir. Si-
nif merkezleri disindaki sinir 6znitelik vektorle-
ri, Sekil 1°de goriildiigii gibi hatali karar verilen
ornekler arasindan seg¢ilmistir.

h

2
L]

Sekil 1. Ikili simiflandirma problemi: sinif
merkezleri ve segilen baslangi¢ sinir
oznitelikleri daire ile ve sadece sinif

merkezlerine dayanan karar kurali, bir dogru
ile gosterilmistir.

h

100¢

2
L]

Sekil 2. Iki boyutlu oznitelik uzayinin, sinir
ozniteliklerinin belirlenmesi isleminden sonra
elde edilen baslangi¢ simir oznitelik
vektorleriyle boliitlenmesi

Sekil 2’°de ise baslangicta segilen tiim sinir 6zni-

telik  vektorleri, B?,  oznitelik uzayii
boliitlemede kullanildiginda olusan karar sinir-
lar1 goriilmektedir. Bundan sonraki adim ise si-
nif siirlarint daha iyi temsil etmek icin sinir

99

Oznitelik vektorlerinin adaptasyonudur. Ek ola-
rak, adaptasyon sirasinda yeni smir 6znitelik
vektorleri ihtiyaci ortaya cikarsa, yeni sinir 6z-
nitelik vektorleri, simir Oznitelik vektorleri kii-
mesine eklenir.

Adaptasyon islemi

Adaptasyon isleminde yarigsmaci 6grenme pren-
sipleri asagida agiklandig1 sekilde uygulanir:
Sinir 6znitelik vektdrlerinin baslangic degeri,

B , smir Oznitelik vektorleri ve onlarin ortala-
malar1 arasindaki mesafeyi maksimum yapmak,
farkli etiketli komsu smir 6znitelik vektorleri
arasindaki marjini arttirmak i¢in adaptif olarak
giincellenir. Burada (3) numarali denklemle ta-
nimlanan sinir 6znitelik elemanlarinin ortalama-
s1 asagidaki denklemle belirlenir:

_ 1 & - )

mi:m.—l—l - bja{bj|yj:lal_1: :m}(6)
i J—1

MO = (it} ). (5, 9y - ity )} (7)

Normal olarak sinir 6znitelik vektoérlerinin orta-
lamasi1 sonug karar siirecinde kullanilmaz. Algo-
ritmanin geometrik kisitlarindan 6tiiri sinir 6z-
nitelik vektorlerinin ortalamalarinin kullanilma-
st gereksizdir. Yani sonug karar siirecinde, test
orneklerinin siniflandirilmasinda kullanilip kul-
lanilmamasi basarimi etkilemez. Egitim sirasin-
da ise sinir Oznitelik vektorlerinin ortalamasi
yeni sinir Ozniteligine ihtiya¢ olup olmadiginm
gosteren kontrol vektorleri olarak diisiiniilebilir.
Egitim sirasinda siir 6znitelik vektorlerinin or-
talamasi hatali karara neden oluyorsa sinirda bir
acik oldugu diisiiniilerek egitim sirasinda hatali
karar verilen egitim kiimesi Ornegi sinirdaki
ac1g1 kapatmak ic¢in yeni siir 6znitelik vektori
olarak sinir dznitelik vektorleri kiimesine ekle-
nir. Smir 6znitelik vektorlerinin adaptasyonun-
da, smir Oznitelik vektorlerinin ortalamasi da
sinir  Oznitelik vektorlerinin degisimine baglh
olarak giincellenir. Adaptasyon i¢in uygulanan
strateji asagidaki gibi aciklanabilir: hatali karara
neden olan en yakin smir Oznitelik vektorii
Ew (¢#) hatali karar verilen egitim kiimesi Orne-

ginden uzaklagsmali, secilen egitim kiimesi
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¢

Rastgele Egitim
Ornegi Se¢imi

(b,(0), ;)

(®,0).7,)

@mew}

A 4
A

{®.0).5,)

@@em}

B =B'U {(x,.5))} b,(+1) O
m, (t+1) m, (t+1)
_ v
By(t+1)
a m, (1+1)
t<«t+1

Sekil 3. SOBA algoritmasi adaptasyon asamasi akis diyagrami

ornegiyle ayn etikete sahip sinir 6znitelik ele-
mani I;l(t) ise, sec¢ilen egitim elemanina yak-
lagsmalidir. Learning vector quantization (LVQ)
algoritmasina benzeyen bir adaptasyon yapisi kul-
lanilmaktadir. Adaptasyon islemi akis diyagrami

seklinde Sekil 3’te gosterilmistir. X .’ nin y |

J

etiketine sahip bir egitim kiimesi 6rnegi oldugu-

nu varsayalim. y, - etiketli smir 6znitelik vek-
w

tori I;W(t) ‘nin X j ye en yakin smir Oznitelik

vektorii oldugunu kabul edelim. Bu durumda
eger y P ise adaptasyon asagida gosteril-
w

digi sekilde uygulanir:
by (£+1) = by (1) =17() (X ; = by (1)) ®)

iy, (1) = (mybwﬁybw (t) —77(1‘).(3?]. -Ew(r))j/mybw )
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Eger ybl etiketli l?,(z), egitim i¢in segilen ve

hatalr karar verilen X, ile aym etikete sahip,
Y= ybl , sinir Oznitelik vektdrleri icinde en ya-
kinda olan sinir O6znitelik vektorii ise, adaptas-

yon islemi asagida ifadelerle belirlendigi sekliy-
le uygulanir:

by(t+1)= b, (t) +7(t)- (X ; — by (1)) (10)

ﬁy”l (e {myblmybz (t)ﬂl(t)'(ij _bl(t))j/mybl (b

Adaptasyon ifadelerindeki 77(¢) zamanla azalan
bir fonksiyon olup 6grenme hizi olarak adlandi-
rilir. 77(¢) i¢in iyi bir se¢im asagidaki ifade de
verilmistir.
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() =ne""" (12)

Adaptasyon sirasinda ¢' gibi 6nceden belirlen-
mis bir iterasyon sayisina ulasildiktan sonra, M

ve B! kiimelerinin birlesimi referans diigiimler
olarak giris egitim vektorlerinin siniflandirilma-
st icin kullanilir. Eger y j etiketli se¢ilmis x j
egitim kiimesi Ornegi icin en yakin referans dii-
gum y,, etiketli bir sinir 6zniteliklerinin orta-

lamast kiimesi elemant m,,(t>¢") ise ve

Vi # VYmy, durumunda hatali karar verilen egi-
tim 0rnegi x Iz yeni smir 6znitelik vektorii ola-

rak eklenir.

B =B'U {(x;.))} (>0 (13)

Bu durumda ilgili ortalama vektorii de asagidaki
sekilde giincellenecektir.

iy (t+1) :(myj 0)-my, (t)+xjj/(myj (t)+1) (14)

(14) ifadesinde m, (2), t iterasyonu aninda y !
J

etiketli sinir 6znitelik vektorlerinin sayisidir.
Bundan dolay1 m,, (¢+1) eklenen yeni sinir 6z-
J

nitelik vektoriinden sonra sonra y j etiketli sinir

Oznitelik vektorleri sayisini gosterir.

Sekil 1’de gosterilen iki boyutlu 6znitelik uza-
yinda ikili siniflandirma i¢in adaptasyon netice-
sinde elde edilen sonu¢ karar sinirlari, dogru
parcalarinin bir birlesimi seklinde Sekil 4’de
gosterilmistir. Sekilde adaptasyon neticesinde
elde edilen sinir 6znitelik vektorleri ise daire
seklinde gosterilmislerdir.

Test kiimesi 0rneklerinin siniflandirilmasi, segi-
len O6rnegin adaptasyon sonucunda elde edilen
sinir Oznitelik vektorlerine olan en yakin bir
komsulugu dikkate alinarak yapilir. Sadece bir
komgulugun dikkate alinmasi sinir 6znitelik
vektorlerinin smirlarda karsilikli olarak yer al-
masi istendiginden anlamlidir. Yapilan deneme-
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lerden elde edilen sonuglara gére bu 6ngdriiniin
gerceklestigi gosterilmistir.

Sekil 4. Iki boyutlu oznitelik uzayinin, adaptas-
yon igleminden sonra elde edilen sonug sinir
oznitelik vektorleriyle boliitlenmesi

SOBA sonuclarmin konsensiis karar

verici yapilarda kullanilmasi

SOBA algoritmasinin sonucu, hem sinir 6znite-
liklerinin belirlenmesi, hem de adaptasyonu sira-
sinda kullanilan egitim kiimesi 6rneklerinin se-
cilme sirastyla yakindan ilgilidir. SOBA’nin
farkli her kosturulmasinda, rastgele secilen egi-
tim kiimesi Ornekleri nedeniyle, 6znitelik uzay1
yaklasik benzer basarimlar saglayarak farkli se-
kilde boliitlenebilmektedir. Daha 6nce sik¢a kul-
lanilan hem parametrik hem de parametrik olma-
yan siniflayicilarin kararlarimin birlestirilmesiyle
karsilagtirildiginda sistem yaklasimi acisindan,
SOBA’nim farkl sonuglarmin birlestirilmesi tat-
minkar sonuglar vermektedir. Konsensiis karar
verici kurallar1 ise maksimum kurali, minimum
kural, ortalama kurali ve ¢ogunluk oylamasi ku-
ralt olabilmektedir (Benediktsson vd., 1997;
Jimenez vd., 1999). Bunlara ek olarak en kiiciik
kareler analizi yontemiyle de birlestirilecek ka-
rarlar i¢cin optimal agirlik katsayilari belirlene-
bilmektedir (Lee ve Ersoy, 2006). Hatta yapay
sinir aglar1 ve SOBA algoritmas1 da kararlarin
birlestirilmesi i¢in kullanilabilir.

Sekil 5’te, bu ¢alismada 6nerilen konsensiis ya-
pis1 gosterilmistir. Konsenslis yapisinda, ¢apraz
saglama yOntemi yansiz kararlar verilmesi igin



N. G. Kasapoglu, B.

=1

Yazgan, O. K. Ersoy

Saglama

v

Egitim

SOBA

A1

-

Ornekleri

Orijinal =2

Egitim

Ornekleri Saglama

A 4

Egitim
Ornekleri

SOBA

A2

>

SONUC

|
I
f=k
Saglama

v

Egitim
Ornekleri

SOBA

Sekil 5. k par¢ali ¢capraz saglama kullanilarak olusturulan konsensiis stratejisi blok semasi

konsensiis ile birlikte kullanilmistir. Yine kag
farkl1 kararin birlestirilmesi gerektigi, capraz
saglama yontemi sayesinde daha dogru bir bi-
c¢imde belirlenebilmektedir. Konsensiis kurali
olarak ¢ogunluk oylamasi yontemi ile birlikte,
giivenilirlik faktoriine bagl olarak elde edilen
her bir karar i¢in farkl agirliklarin kullanilmasi
da ¢apraz saglama sayesinde miimkiin olmakta-
dir. Bu yontemlere ek olarak agirlik katsayilari-
nin, 4;, i=1..k bulunmasi igin ortalama
karasel hatanin minimize edilmesi de Onerilen
konsensiis yapist sayesinde gerceklenebilir. Bu
calismada ¢ogunluk oylamasi kurali sonuglari
verilmistir.  Sonuglarda goriilen konsensiis
SOBA neticeleri, 10 pargali capraz saglama
yontemiyle birlikte kullanilan SOBA’nm, 10
kez calistirilmasi ile elde edilen 10 farkli sonu-
cun, herbir piksel i¢in karar verilirken, cogunluk
oylamas1 yontemi kullanilarak elde edilmistir.

Deneysel Sonuclar

Kullanilan data ve kurulan deneyler
Deneylerde, kuzeybati Indiana’dan 1992 Hazi-
ran ayinda toplanan AVIRIS datas1 kullanilmis-
tir (Langrebe ve Biehl, 1992). Sekil 6’da goste-
rilen bu data cok iyi bilinen bir test datasidir ve
siklikla hiperspektral datalarin smiflandirilma

algoritmalarini test etmek i¢in kullanilmaktadir.
Kullanilan data setinin boyutlar1 145x145 piksel
olup, iki farkli sinif ve iki farkli spektral band
kombinasyonu i¢in deneyler kurulmustur. 17
siniflik egitim kiimesi 6rnekleri (degisik sinifla-
rin bir karigimi olan bazi 6rnekler karigim tip
sinif 6rnekleri olarak ele alinmistir) ve 9 siiflik
ornekler (istatistiksel olarak anlamli 9 sinif ele
alinmistir), 9 spektral band (multispektral data-
lar1 temsil etmesi i¢in) ve 190 spektral band (30
spektral band orijinal band sayis1 220 olan
AVIRIS datasindan atmosferik etkilerden oGtiirii
¢ikarilarak kullanilmamustir) i¢in olusturulmus-
tur. Ozetle 17 sinif, 9 ve 190 boyutlu drnekler
data kiimeleri 1 ve 2, 9 smif, 9 ve 190 boyutlu
ornekler ise data kiimeleri 3 ve 4 olarak
isimlendirilmistir.

Karsilastirma

SOBA algoritmasmin basarmm, destek vektdr
makinalarinin (Melgani, ve Bruzzone, 2004)
yaninda maksimum olabilirlik, Fisher dogrusal
olabilirlik, ilinti ve uyumlu siizgecleme gibi is-
tatistiksel siniflayicilar ve parametrik olmayan
K en yakin komsuluk (K-EK) algoritmasi da
dahil olmak tiizere karsilastirmali olarak veril-
mistir. Tablo 1’de ortalama egitim, test basarim-
lar1, 4 farkli data kiimesi i¢in, kappa istatistigi de
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(b)

Sekil 6. AVIRIS datast a) 50, 27 ve 17. bandlar i¢in goriintii b) 17 sinif igin referans yer verisi

Tablo 1. Ortalama egitim test bagarimlari ve kappa istatistigi

Egitim Test
Data Kiimesi Metod Basarim Basarim
% % b
Maksimum Olabilirlik 84.83 0.82 67.56 0.63
Fisher Dogrusal Olabilirlik 63.7 0.59 473 0.42
[linti 48.4 0.43 37.2 0.31
1 Uyumlu Siizgegleme 32.8 0.24 36.1 0.29
K-EK 89.01 0.87 68.06 0.63
RTF-DVM 86.10 0.83 71.73 0.67
SOBA 94.05 0.89 70.82 0.66
Konsensiis SOBA 96.41 0.95 73.36 0.69
K-EK 90.71 0.89 70.01 0.65
2 RTF-DVM 87.54 0.86 77.64 0.74
SOBA 99.46 0.99 76.40 0.73
Konsensiis SOBA 100 1 78.71 0.75
Maksimum Olabilirlik 86.99 0.85 77.07 0.74
K-EK 93.69 0.92 83.04 0.80
3 RTF-DVM 90.93 0.89 84.74 0.81
SOBA 99.15 0.99 84.98 0.82
Konsensiis SOBA 99.68 0.99 87.98 0.86
Maksimum Olabilirlik 100 1 67.00 0.57
Fisher Dogrusal Olabilirlik 91.3 0.90 81.8 0.78
[linti 45.4 0.39 47.7 0.40
4 Uyumlu Siizgecleme 78.1 0.75 72.6 0.67
K-EK 95.08 0.94 84.31 0.81
RTF-DVM 100 1 91.39 0.89
SOBA 100 1 88.58 0.86
Konsensiis SOBA 100 1 90.18 0.88

103



N. G. Kasapoglu, B. Yazgan, O. K. Ersoy

Basarm [ %] ‘—Q—Datakijmesi 1 —m— Data

kimesi 2 —g— Data kiimesi 3 —<«— Data kiimesi 4

20

100
LN

80

N\

70

N

60

50

40

30

3 4

Sinr 6mitelik

5 6 7 10

vektorleri ile K konsuluk

Sekil 7. K’ya bagh SOBA basarimi

dahil olmak {izere gosterilmistir. Kappa istatis-
tigi genel smiflandirma basariminin yaninda her
bir simif i¢in verilen kararlarin giivenilirliinin
de bir gostergesidir. Oyle ki azinlik siniflarmim
korunup korunmadigi hakkinda bize giivenilir
bilgiler sunar. Tablo 1’de data kiimesi 4 i¢in
maksimum olabilirlik smiflayict sonuglarindan
anlagilacag1 gibi kappa istatistiginin test basari-
mindan ¢ok diisiik oldugu durumda sadece faz-
laca egitim Ornegi iceren siniflarin korundugu
anlagilabilir. Data kiimeleri 1 ve 2 i¢in siniflan-
dirma probleminin karmagiklig1 data kiimeleri 3
ve 4’e gdre nispeten fazladir. Ayrica data kiime-
si 1’de karigim tipli bir sinif da mevcuttur. Data
kiimeleri 1 ve 2 i¢in az sayida 0rnek i¢eren azin-
lik siniflar1 da bulunmaktadir. Data kiimeleri 2
ve 4 i¢in ise istatistiksel olarak anlamli siniflarin
ele alindig1 sdylenebilir. SOBA algoritmasinin
basarim1 geleneksel istatistiksel yontemlere na-
zaran tim data kiimeleri i¢in oldukca iyidir.
Ozellikle azinlik smiflarmni da iceren karmasik
problemlerde, data kiimeleri 1 ve 2’de oldugu
gibi, SOBA algoritmas1 destek  vektdr
makinalariyla birlikte en iyi sonuglar1 vermek-
tedir. Problemin karmasikligi azaldiginda,
radyal tabanli fonksiyon destek vektor
makinalarinin (RTF-DVM) basariminin yiiksel-
digi sdylenebilir. Elde edilen sonuglar goster-
mistir ki bu ¢alismada tamitilan SOBA algorit-

mas1 hem multispektral hem de hiperspektral
datalar icin smiflarin istatistigine baglh kalmak-
sizin tutarli sonuclar {iretmektedir. Konsensiis
SOBA igin ise verilen sonuglar, SOBA’nin 10
parcal1 capraz saglama kullanilarak ¢alistirilma-
st sonucu elde edilen sonuglarin ¢ogunluk oy-
lamas1 yontemiyle birlestirilmesiyle elde edil-
mistir. Konsensiis SOBA algoritmasi i¢in so-
nuclar, tiim data kiimeleri i¢in oldukca tatmin-
kardir. Sekil 7°de ise adaptasyon sonucu elde
edilen sonug¢ smir 6znitelik elemanlarina uygu-
lanan K-EK’de K’ya bagli basarimin degisimi
goriilmektedir. Bu beklenen sonu¢ neticesinde
SOBA’da K=1 alinmalidr.
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