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Oz

Calismada yaygin olarak kullanilan farkli boyut indirgeme yOntemlerinin performanslarinin Headwall
Hyperspec VNIR Kamerasi ile elde edilen hiperspektral hava fotografi i¢in analizi amaglanmistir. Bunun igin
Harita Genel Miidiirliigii tarafindan, BHIKPK-Bilimsel Arastirma ve Koordinasyon Komisyonunca (BARKOK)
2017 yilinda Bergama bdlgesinde 2100 metre ortalama yiikseklikten Headwall Hyperspec VNIR kamerast ile
elde edilen hiperspektral hava fotografi kullanilmistir. Caligma alani olarak, ¢ekimin gerceklestigi Bergama
bolgesinde kentsel ve kirsal arazi kullanim siniflarini barindiran pilot bir bélge segilmistir. Calismada dncelikli
olarak hiperspektral hava fotografina atmosferik ve radyometrik diizeltmeler yapilmistir. Ardindan bozuk ve
kullanilmayan bantlarin temizlenmesi i¢in yaygin olarak kullanilan Temel Bilesen Analizi (PCA), Ayrik
Dalgacik Déniisiimii (DWT), Faktor Analizi, Cok Boyutlu Olgekleme ydntemi (MDS — Multidimensional
Scaling) ve En Fazla Daralan Metrik Ogrenme (MCML-Maximally Collapsing Metric Learning) gibi 5 farkl
yontemle bant indirgeme islemi uygulanmigtir. Sonrasinda tiim goriintiilerin geometrik diizeltmeleri yapilarak
aynt koordinat sisteminde olmasi saglanmigtir. Gorintiiller 6n islemden gecirildikten sonra indirgeme
yontemlerinin performanslarinin analizi i¢in yaygin olarak kullanilan ve yiiksek siniflandirma dogrulugu
saglayan makine Ogrenme yontemlerinden Destek Vektér Makineleri (DVM) ve Rastgele Orman (RO)
simiflandiricilart kullanilmistir. Siiflandirma iglemi sonucunda elde edilen tematik goriintiiler i¢in dogruluk
analizleri yapilmis ve elde edilen dogruluklar karsilagtirnlmigtir. Calismanin sonuglari incelendiginde, en yliksek
siiflandirma dogrulugunu % 91.67 (RO) dogrulukla DWT boyut indirgeme yonteminin saglandig
gozlemlenmistir. Genel olarak bakildiginda RO ile elde edilen sonuglarda genel siniflandirma dogruluklari
yiiksekten diisiige sirasiyla DWT, MCML, MD, FACTORNAL ve PCA olarak elde edilmistir. DVM sonuglarina
gore bu siranin ise DWT, MCML, MD, PCA ve FACTORNAL oldugu gozlenmistir. Buna gére her iki
smiflandirma yonteminde de en yiiksek dogrulugu DWT' nin, en diisiik smiflandirma dogrulugunu da
FACTORNAL ve PCA yontemlerinin verdigi goriilmiigtiir. Calisma sonucu gostermektedir ki, bu hiperspektral
hava fotografi i¢in denenen yontemler arasinda en uygun boyut indirgeme yontemi DWT 'dir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral hava fotografi, Ayrik Dalgacik Doniistimii, Destek vektor makineleri,
Rastgele Orman, Boyut indirgeme
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Investigating the Performance Of Dimensionality Reduction
Methods for Hyperspectral Aerial Photo Obtained from
Headwall Hyperspec VNIR Camera

Abstract

In this study it is aimed to analyse the performances of dimensionality reduction methods in processing the
hyperspectral aerial photos that obtained from Headwall Hyperspec VNIR camera. Data have been produced by
General Directorate of Maps in 2017 in Bergama region. Aerial photos have been taken from 2100 m height by
Headwall Hyperspec VNIR camera. As the exact area is very big, only one part of the area which includes both
urban and rural classes was chosen as a study area in this work. First of all radiometric and atmospheric
corrections were conducted. Then, 5 of commonly used dimensionality reduction methods like Principle
Component Analysis (PCA), Discrete Wavelet Transform (DWT), Factor Analysis, Multi-Dimensional Scaling
(MDS) and Maximally Collapsing Metric Learning (MCML) were exploited. Next, the photos were
geometrically corrected in order to get them in the same coordinate system. After pre-processing steps, two
different classification methods belong to the machine learning systems, namely; Support Vector Machine
(SVM) and Random Forest (RF) were exploited to investigate the performances of dimensionality reduction
methods. Accuracy assessment was carried out and compared according to the classification performance results.
When the results were investigated, it was seen that DWT method has the highest classification accuracy of
91.67% with RO. In general classification accuracies of RO method were listed as; DWT, MCML, MD, Factor
Analysis and PCA in decreasing order. Whereas in SVM method, classification accuracies were ordered as DWT,
MCML, MD, PCA and Factor Analysis in decreasing order. According to these results it was seen that DWT is
the dimensionality reduction method with the highest classification accuracy for both classification methods and
PCA and Factor Analysis methods are the least successful ones. Consequently, this study showed that DWT is
the best dimensionality reduction method for hyperspectral aerial photos amongst other methods used in this
study.

Keywords: Hyperspectral Aerial Photo, Discret Wavelet Transform, Support Vector Machine, Random Forest,
Dimensionality Reduction,

1. GIRIiS

Uzaydan ya da havadan cekilen hiperspektral
gorintuler son yillarda diger optik goriintiiler
yerine ya da onlar1 tamamlayict olarak sikga
kullanilmaya baglanmistir. YUksek spektral

¢cOzundrliklu hiperspektral gorantuler
yeryiiziindeki  genis alanlarin  izlenmesi,
birbirine  benzeyen  tarimsal  {irlinlerin

smiflandirilmasi, jeolojik materyallerin ayirt
edilmesi, orman yonetimi ve sehir planlamasi
(Somers,2013; Liu vd., 2017) gibi birgok
uzaktan algilama uygulamalarinda basarili bir
sekilde kullanilmaktadir. Ancak verinin yiksek
boyutlu olmasi, yeteri kadar egitim verisinin
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olmamasi, katisimli pikseller, farkli geometrik
ve atmosferik bozuklular gibi bazi faktorler
hiperspektral gériintilerin mevcut yontemler ile
etkin bir bicimde ve analiz
edilmesini  zorlagtirmaktadir (Ghamisi P.
vd.,2017). Belirtilen faktorlerin  her biri
arastirmacilarin  {izerinde ¢alistiklar1  genis
basliklardir. Bu ¢alismada ise hiperspektral
goruntdlerin yiiksek boyutlu olmasindan dolayi
meydana  gelen ortadan
kaldirabilmek ve veriyi sonraki iglem adimlari

islenmesini

olumsuzluklar:

icin  hazirlayabilmek igin  hiperspektral
gorintulerin - boyutlarinin  indirgenmesi  ele
almacaktir.

Hiperspektral gorintilerin boyut indirgemesi,
yuksek boyutlu verinin Ozetlenerek, orijinali
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kadar anlamli, daha disiik bir boyutta temsil
edilmesini saglayan dontisimdir (Maaten
vd.,2007). Verilerin islenebilmesi i¢in gerekli
olan 6n islem adimlarindandir.

Spektral bantlarin sayis1 egitim Orneklerinin
sayisindan ¢ok fazla olursa, Hughes etkisi
denilen (Pal ve Foody, 2010) ¢ok boyutluluk
problemi ile karsilasilmaktadir. Elde edilen
indirgenmis verinin, orijinal verinin igindeki
¢ogu bilgiyi icermesi (Jia vd., 2013), saklamay1
kolaylastirmasi siniflandirma, spektral katigim,
hedef tamima gibi bir ¢ok uygulamanin
performansini arttirmasi ve uzaktan algilanmis
verilerin goriintiilenmesinde kolaylik saglamasi
(Jiavd., 2013; Kuybeda ve Barzohar,2007; Ren
vd, 2014) boyut indirgeme isleminin
hiperspektral goriintiilerin  iglenmesinde ne
kadar yararli oldugunu gostermektedir

Boyut indirgeme yodntemleri literatlirde farkli
sekillerde gruplandirilmaktadir. En genel hali
Sekil 1’de gosterildigi gibi Oznitelik se¢cme
(OS) ve bznitelik ¢ikartma (OC) yontemleridir.
OS, smiflandirma, hedef tanimlama gibi belli
bir uygulamanin performansini daha c¢ok
artirmak icin, belirlenen bir segme kriterine
gore, orijinal dznitelik kiimesinden belli sayida
ozniteligin segilmesidir. OC’nin amac1 ise
yuksek boyutlu veri kiimesini ¢ogu bilgisini
koruyabilecek ve bu veriyi orijinal boyuttan
daha kiigiik bir veri kiimesine doniistiirecek bir
dontisim fonksiyonu bulmaktir. Bu doniisiim
dogrusal olabilir ya da dogrusal olmayabilir. OS
yontemlerinin aksine, OC yiiksek boyutlu
orijinal veriyi daha kiicik sayida yeni
Oznitelikler bulabilmek ig¢in sikistirmaktadir
(Ghamisi P. vd.,2017).

v

Sekil

(b)
goruntilerde
azalumi a) Oznitelik Secme yontemi b)
Oznitelik Cikartma yontemi

1:Hiperspektral boyut
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Boyut indirgeme yontemleri en son yapilan
genel tarama c¢alismasinda (Ghamisi P.
vd.,2017) egitimli, egitimsiz ve yar1 egitimli
olmak tizere lige ayrilmigtir.

Etiketli  orneklerin  olmadigi  durumlarla
ilgilenen egitimsiz boyut indirgeme yontemleri,
verilen bazi kriterleri saglayarak daha az sayida
bant kiimesini bulmay1 amaglarlar.

Egitimsiz yontemlerden olan dogrusal temel
bilesen analizi (PCA) (Jlliffe 1.,1986), verideki
en yiiksek varyansi bularak, bagimsiz bilesen
analizi  (ICA) (Hyvrinen,2001) istatistiksel
bagimsizligi maksimum yapip projeksiyon
matrisini bularak ve en az guralti giderme
donisiimiic  (MNF) (Green vd., 1988) sinyal-
glrtlti oram1 (SNR) kriterini  kullanarak
indirgenmis 6znitelikleri elde ederler.

Egitimli boyut indirgeme yontemleri siniflarin
ayrilabilirliklerini  arttirmak icin, etiketli
ornekleri  kullanarak  boyut indirgemesi
gerceklestirmektedir. Cok kullanilan birkag
egitimli boyut indirgeme yontemi Lineer
Diskriminant analizi (LDA) (Chang ve
Ren,2000), ve parametrik olmayan agirlikli
Oznitelik ¢ikartma (NWFE) (Kuo ve Landgrebe
2004), Jeffries-Matsushita mesafesini (Swain
ve Davis, 1978) ve karsilikli bilgiyi kullanan
(Battiti,1994) bant secme yontemidir. Bu
yontemlerin uzantis1 olan diger yoOntemler,
degistirilmis Fishers LDA ve diizenlestirilmis
LDA, konumsal ve spektral bilgiyi kullanan
degistirilmis NWFE ve Kernel NWFE
yontemleridir  (Ghamisi P. vd.,2017) . Son
zamanlarda ¢ikan egitimli boyut indirgeme
yontemleri  lokal komsuluk ozelliklerini
kullanmaktadir. Li vd. (Li, 2012 ) ilgili ¢cok
modelli yapry1 koruyarak boyutu indirgemek
icin Fishers Discriminant analiz ydntemini
kullanmaktadir.

Gergek uygulamalarda etiketli veriler ¢ok az
bulunmaktadir. Yeterli olmadigi durumlarda da
tretilmesi uzun sire almakta ve ¢ok maliyetli
olmaktadir. Diger yandan ¢ok az maliyet ile
bolca etiketsiz veri bulunmaktadir. Bu yiizden
hem etiketsiz, hem de az bulunan etiketli
verileri kullanarak, smiflandirma basarimini
iyilestirmeyi amaglayan yar1 egitimli metotlar
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gelistirilmeye baslanmistir (Blum ve Mitchell,
1998; Bruzzone, Chi vd., 2006 ). Bu yontemlerden
bazilar1 grafik tabanhi yar1 egitimli 6grenme

yontemleridir. Bazilari da verinin Kkesin
potansiyel  Ozelliklerini  korumak igin
duzenleyici bir terim ekleyerek 6znitelik

cikartan yontemlerdir. Bu yontemler sinirh
sayidaki etiketli Ornekleri smif ayrimlarim
maksimum yapmak icin ve hem etiketli hem
etiketsiz ornekleri verinin lokal ozelliklerini
saklamak i¢in kullanirlar. Yontemler hakkinda
daha ayrintili bilgi Ghamisi vd. yazdig1 tarama
yayininda almaktadir  (Ghamisi  P.
vd.,2017).

Bu c¢alismada Harita Genel Midirligi
tarafindan, arastirmacilarin kullanimina
sunulan, Headwall Hyperspec VNIR kamerasi
ile Bergama ili Uzerinde elde edilen
hiperspektral hava fotograflari kullanilmustir.
Ugaktan c¢ekilen Bergama’ya ait hava
fotograflarina uygulanan boyut indirgeme
yontemlerinin siniflandirma basarilarina olan

yer

etkileri aragtirilmustir.

1.1. Calisma Alam ve Veri Setleri

Calisma alan1 olarak Bergama Bolgesi
secilmistir (Sekil 2). Bu bolgede 2100 metre
ortalama yikseklikten Headwall Hyperspec
VNIR  kameras1 ile  goriintii
gergeklestirilmistir (Web2, 2019).
Hyperspec kamerasi ile 90 cm ¢oziiniirliikte,
380-1000 nm dalgaboyu araliginda ve 400
spektral bant iceren hiperspektral gorintller
cekilmistirr Bu c¢alismada 1004  piksel
yukseklik, 5500 piksel genislik bilgisayarda
kullanim agisindan ¢ok biiyiikk olacag icin
512x512 piksel boyutunda bir alt goérunti
kesilmis ve islemler onun tizerinden yapilmistir
(Sekil 2).

alimi
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Sekil 2: Caligma alani
2. YONTEM

Siniflandirma, boyut indirgeme yontemlerinin
performanslarini 6lgmek igin en ¢ok tercih
edilen yontemdir. Dolayisi ile bu ¢alismada da
5 farkli yontem ile hiperspektral goriintiilerin
boyutlar1 indirgendikten sonra, 2 farkli
smiflandirma yontemi ile boyut indirgeme
yontemlerinin performanslari 6l¢tilmistiir.

2.1. Boyut Indirgeme Yontemleri

Bu c¢alismada kullanilan boyut indirgeme
yontemleri Temel Bilesen Analizi (PCA), Ayrik
Dalgacik Doniisiimii (DWT), Faktoér Analizi,
Cok Boyutlu Olgekleme yontemi (MDS —
Multidimensional Scaling) ve En Fazla Daralan

Metrik Ogrenme (MCML-Maximally
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Collapsing Metric Learning) yontemidir. Bu
yontemlerden PCA, Faktor Analizi, MDS ve
MCML Maaten (Maaten, 2007) tarafindan
Matlab’ta gelistirilen boyut indirgeme arag
kutusunda gergeklestirilmistir (Web1,2019).
DWT yonteminde ise Matlab’ta DWT2
fonksiyonu kullanilmistir.

Temel Bilesenler Analizi (PCA), veriyi daha az
bir boyuttaki dogrusal alt uzaya yerlestirdigi
icin dogrusal bir boyut indirgeme yontemidir
(Hotelling,1933). PCA verileri varyanslariin
en yiiksek olduklar1 degerlere gore birbirleri ile
kolerasyonsuz bir uzaya izdiisim yapan boyut
indirgeme yontemidir (Saralioglu ve Gormus,
2018). Birinci temel bilesen degisimin en fazla
oldugu bilesen, ikinci temel bilesen degisimin
ikinci en fazla oldugu bilesen olmak iizere
istenen boyut sayisi kadar siralanmaktadir.

Cok Boyutlu Olgekleme (MDS) analizi, n
nesne ya da birim arasindaki p degiskene gore

belirlenen uzakliklara dayali olarak nesnelerin
k boyutlu kK < p bir uzayda gosterimini elde

etmeyi amaglayan, boylece nesneler arasindaki
iliskileri belirlemeye yarayan bir yontemdir.
Verilerin smiflandirilmasi ve gruplandirilmast
amaciyla gelistirilmis bir analiz olan ¢ok
boyutlu dlgekleme analizi, bu agidan kiimeleme
analizi ve diskriminant analizi ile benzerlik
tagimaktadir. Cok boyutlu 6lgekleme analizi
cok boyutlu uzayda verilerin iliski yapisini
grafiksel olarak ortaya koyarken birimlerin
benzerlik veya farklilik degerlerini dikkate
almaktadir (Bulbul ve Kose, 2010). Temel
bilesenlere benzer bir yaklagim
kullanilmaktadir. N tane nesne arasindaki
uzakliklar matrisi S verildiginde bu nesne (n-
1) boyutlu uzayda n nokta ile gosterilmektedir.

Buradaki S ler tim i, jve K icin

Sij <Si +S, kosulunu saglamaktadir. Bu

kosulu saglayan her n nesnenin geometrik
modeli  kurulabilmektedir (Filiz ~ ve
Cemrek,2005).

Faktor Analizi yontemi, basta sosyal bilimler
olmak iizere pek c¢ok alanda siklikla
kullanilmaktadir. Faktor analizinde amag, p
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degiskenli bir olayda, birbiriyle iligkili
degiskenlerden faktdr adi verilen az sayida yeni
iligkisiz degisken bulmaktir. Bu analiz boyut
indirgemeye ve bagimlilik yapisini gidermeye
caligir (Filiz ve Cemrek,2005). X ham veri

matrisi standartlastirilarak Z

pxn

standartlastirilmis veri matrisi kullanilir.  Z,

degiskenleri ile ortak faktorler arasindaki
iliskiyi gosteren dogrusal model asagidaki gibi
ifade edilmektedir:

z;=a,f +a,f,+.. +a. f, +bu.

j:1|2!---| p

Burada; a,,, j. degiskenin m’inci faktor

tizerindeki yiikii yada agirligi, f @ m. faktord,
u; rartik faktorii, b, :artik faktére iligkin

katsayiy1 gostermektedir.

(1) denklemini matris formunda asagidaki gibi
yazmak da mimkaindr:

Z=AF+BUZ 2

Faktor Analizi uygulandiktan sonra faktor
doniisiimiiyle degiskenler arasindaki
korelasyonlart en iyi agiklayan en az sayida
faktorler tamimlanarak, boyut indirgenmesi
gerceklestirilmis olur.

En Fazla Daralan Metrik Ogrenme (MCML),
Mahalanobis uzakligini
siiflandirma yapan, ayni siniftaki verilerin
metrik olarak birbirine en yakin olacagini kabul
eden ve buna gore verileri daraltan bir 6grenme
yontemidir (Saralioglu ve Gormiis, 2018).
MCML

sinirlamalari

kullanarak

algoritmas1 benzerlik ve farklilik
tabanlt Mahalonobis mesafesi
metrigini 6grenmeyi amacglamaktadir. Burada
aynt smiftaki tum Orneklerin tek bir noktaya
yigilmasin1 saglayan ve diger smiflardaki
orneklerin ise miimkiin oldugunca uzaga iten
bir optimizasyon problemi kurulmustur. Benzer
etiketlenen ve farkli etiketlenen Ornekler
arasinda lokal komsguluk kisitlamalarini
kullanmaktadir (Globerson, A., Roweis, 2005).
DWT metodu ile boyut indirgeme yontemi,
istenilen seviyede ve istenilen dalgacik filtresi

ile iki boyutlu dalgacik doniisiimii yapmaktadir.
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Girdi verisini yaklasim ve detay katsayilari
sekline matrislere ayristirir. Daha sonra
yaklagim katsayilar matrisinden ilk d tane
alinan bantlar d boyutlu indirgenmis yeni veriyi
olugturmaktadir. Bu uygulamada dalgacik
doniisimii  olarak Daubechies 3 (db3) ve
ayrigim seviyesi olarak 4 kullanilmisgtir.

2.2. Makine Ogrenme Yontemleri

Son yillarda siniflandirma dogrulugunu ciddi
derecede artirdigr i¢in uzaktan algilama
uygulamalarinda Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve Rastgele Orman (RO) gibi makine
o0grenme yontemleri siklikla tercih edilmektedir
(Thanh Noi ve Kappas, 2018).

Toplu 6grenme siniflandiricilart arasinda yer
alan ve dogrulugu essiz olarak tanimlanan RO,
hizl1 ve belirli bir kalibt olmayan bir yontemdir
(Breiman, 2001; Breiman ve Cutler 2005; Akar
ve Giingor, 2015). Istenilen sayida agag
tireterek siniflandirma iglemini gergeklestirir
(Breiman ve Cutler 2005). RO yoénteminin

kullandig1 agac tipi siniflandiricilar
{h(x,0)k =1,..} seklindedir. Burada, x,
girdi verisini; 6, rastgele vektéri temsil

etmektedir (Breiman, 2001; Breiman, 2009).
Agac gelisimi i¢in T gergek egitim veri setinden
yer degistirmeli olarak ve rastgele Ozellik
se¢imi kullanilarak T}, yeni bir egitim veri seti
olusturulur. Bu yeni veri setine gore agaclar

ve h(x, Ty)
Simiflandirict ile

budanmadan gelistirilir
siniflandiricis1 - olusturulur.
cantaya atilmig tahminlerden oylama yapilir.
Egitim verisindeki her x, y ic¢in sadece bu
smiflandirict ile oylama gergeklesir. Ty, x ve y’
yi icermez (Archer, 2008; Beriman, 2001).
Agag gelistirme sirasinda kullanici tarafindan
degiskenlerin sayis1 (m) ve gelistirilecek
agaclarin sayis1 (N) olmak Uzere 2 parametre
tanimlanmalidir (Pal, 2005). m degeri agacin
nasil olusturulacagini belirleyen  bir
parametredir. Kullanici tarafindan baslangi¢ m
degeri  rastgele secilir sonraki m’ler
genellestirilmis hatalara (OBB) gore tespit
edilir. m degisken degeri segilirken, m
degerinin M  (toplam degisken sayisi)
degiskeninin karekokiine esit olarak alinmasi
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genellikle optimum sonuglar verir (Breiman,
2002). Kisaca m degeri,
onemli olan degisken sayisi ifade etmektedir.
(Chen, 2008). Bunun yaninda RO en biylk
boyutta agac¢ gelistirmek igin kullandigi CART
(Classification  and  Regression  Tree)
algoritmasinda, diigiimlerde homojenligi 6l¢en
Gini indeksini kullanir (Ozkan, 2008). T egitim
veri seti icin C; siifina ait rastgele bir piksel
se¢ildiginde Gini indeksi Esitlik 3 ile ifade
edilir.

X2 (CT)/ITD (f (G, TH/ITID

siniflandirmada

3)

Esitliginde (3), f(C;,T)/|T| segilen 6rnegin C;
siifina ait olma olasiligini gosterir (Pal,2005).
Gini indeksi sifira ulaginca yani her bir yaprak
diiglimde bir simif kaldiginda aga¢ dallanma
islemi sonlanir (Watts, vd., 2011). Kullanici
tarafindan tanimlanan sayida agag tiretilir (Liaw
ve Wiener,2002). RO siniflandiricisinin agag
yapisini Sekil 3' teki gibidir.

Egitim verisi2
Max, m=M
Varsayidlan m=M

Egitim verisil Egitim verisi 3....N tan¢
Dugum

Alt Diigiim
Yaprak
Dugum

Sekil 3. RO siniflandiricisina ait agag yapisi

Sekildeki x;;, girdi verilerini temsil etmektedir.
Istenilen sayida agaclar iiretildikten sonra girdi
verisi ormandaki her bir agaca yerlestirilir ve
agaclar arasinda oylama yapilir ve 0 piksel
agaclar arasinda en ¢ok hangi sinifa atanmigsa 0
smifin etiketiyle etiketlenir (Liaw ve Wiener,
2002).
DVM
birbirinden ayrilabilen hem de dogrusal olarak

simiflandiricisi, hem dogrusal olarak
birbirinden ayrilamayan verileri
siiflandirabilir. Ama¢ smiflar1  birbirinden
ayiran optimum hiper dizlem belirlenmesidir
(Vapnik, 1995). Eger smiflar birbirinden
dogrusal ayrilabiliyorsa,
birbirinden ayiran diizlemlerden mesafesi en

olarak siniflari
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biylk olan dizlemleri belirler ve bu dizlemleri
kullanarak dogrusal bir ayirt edici fonksiyon
olugturur. Lineer fonksiyonlarla smiflar
birbirinden ayrilir. Bu siniflar dogrusal olarak
ayrilamiyor  ise  smiflandirma  hatasini
minimum, diizlemler aras1 mesafeyi maksimum
yapmay1 saglayacak pozitif bir C parametresi
ve kernel fonksiyonlar1 kullanilarak siniflarin
dogrusal olarak ayrilabildikleri daha yuksek
boyutlu baska bir uzaya taginirlar. Bu uzayda
simiflandirma islemi gergeklesir (Ozkan, 2008;
(Tso ve Mather, 2009; Stephens ve Diesing;
2014, Colkesen ve Yomralioglu, 2014). lyi
performans gosterdigi i¢in en yaygin kullanilan
kernel fonksiyonu Radyal tabanli fonksiyondur.
(Thanh Noi ve Kappas, 2018; Kavzoglu ve
Colkesen 2009). Sekil 4’te DVM yonteminin

dogrusal problemlerde c¢aligma  prensibi
gosterilmistir.
D1

A

\ Destek Vektorleri

o ©
Sinif 1

Simif 2 Optimum Hiper

"~ Duzlem

» D>
Sekil 4. Destek vektor makineleri

3. UYGULAMA

oncelikle ENVI
manuel olarak incelenerek
genellikle sonda ve basta bulunan ¢ok bozuk ve
¢ok giiriiltilii bantlar c¢ikartilmigtir. Kot
bantlarin ¢ikartilmasindan sonra 400 banttan
340 bant kalmigtir. Daha
Ozellikleri incelendiginde
radyans  oldugu
formatinda goriintii hem alicidan hem de
atmosferdeki gazlardan etkilenerek gercek
yeryiiziindeki yansima degerlerinden farkli

HGK’dan alinan veriler
programinda

sonra spektral
formatinin
Radyans

veri
gorilmiistiir.
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spektral 6zellige sahip olmaktadir. Bu Sekil 5-
a’da yansima grafiginde goriilmektedir. Su
buhar etkisinden dolay1 belli dalga boylarinda
yansimalarin ¢ok diigiik oldugu goriilmektedir.
Dolayist ile diger goriintii isleme adimlarina
gecmeden Once radyans degerlerinin yeryiizii
yansima degerlerine yani reflektans degerlerine
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Bunun igin de
ENVI 5.2 programinda Atmosfer Dizeltmesi
(Quick Atmospheric Correction (QUAC))
yapilmigtir. Elde edilen reflektans goriintiisiine
ait yesil alan olmayan bir noktanin spektral
yansima grafigi Sekil 5-b’de gosterilmistir.

wpepriyire |« | @ [N

ose

Sekil 5 : a) Islenmemis goriintiiniin spektral
yansimasinin radyans oldugu, b) Goriintiiniin
QUAC atmosferik dlizeltmeden sonra spektral
yansimasinin reflektans formatina doniigmesi

Atmosferik diizeltmeden sonra reflektans
goruntist PCA, DWT, MDS, Faktor analizi ve
MCML yontemleri ile 20 banda indirgenmis 5
ayr1 goriintii elde edilmistir. Segilen 5 farkl
yonteme gore hiperspektral hava fotografinin
boyut indirgeme iglemi tamamlandiktan sonra
elde edilen her bir goruntiye geometrik
diizeltme  islemi  uygulanarak  goruntd
diizeltilmistir. Google Earth Gzerinden segilen 8
kontrol noktasi yardimiyla ERDAS Imagine
yazilimi kullanilarak polynomial ydntemine
gore piksel alt1 dogrulukla (x yoniinde 0.65 m,
y yoninde 0.18 m) toplamda 0.67 m hatayla
geometrik diizeltme islemi gerceklestirilmistir.
Bu sekilde hiperspektral hava goruntilerinin 6n
islemleri tamamlanmgtir.
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On islemlerden sonra boyut indirgeme
yontemlerinin performanslarinin analizi i¢in
goriintiler  smiflandirma  iglemine  tabi
tutulmustur.  Simiflandirma islemi  igin
gorintuler Gzerinden toprak, yol, bitki, bina
(beton catil1), bina (kiremit catili) ve golge
olmak (izere 6 adet arazi kullanim simifi
belirlenmistir. ENVI yaziliminda her sinif i¢in
goriintiiler {izerinden smiflara ait &rnek
pikseller toplanmistir. Her bir sinif i¢in yaklagik
esit sayida piksel toplanmustir.

Golge smifit goriintiide az yer kapladigi igin
diger smiflara gore daha az sayida piksel
toplanmustir. Toplamda goriintii tizerinden 9332
egitim pikseli toplanmistir. Sonrasinda ENVI
yaziliminda DVM siniflandiricisi yardimiyla
optimum siniflandirma parametresine (C) ve

Radyal tabanli fonksiyona gore
tim indirgenmis goriintiiler siniflandirtlmagtir.

©) parametresi  kullanici  tarafindan

goriintiilere gore denenerek belirlenmistir.
Sonrasinda Matlab yaziliminda her bir goriintii
iizerinde secilen bu ornek alanlara gore egitim
ve test verileri Rastgele Ozellik Secim Metodu
kullanilarak  olusturulmustur.  Goriintiiler
iizerinden toplanan 9332 pikselin 4666'ii egitim
verisi, kalan 4666'U test verisi olarak segilmistir
ve RO smiflandiricist ile goriintiiler, kullanict
tarafindan belirlenen optimum parametrelere (
(m) ve (N)) gore smiflandirilmgtir (Orn.

Sekil 3).

DVM ve RO igin ayni egitim alanlan
kullanilmigtir. Golge sinifi sadece ormanlik
alanlarda oldugu i¢in siniflandirma sonucu elde
edilen 8 adet tematik goriintiide orman sinifi
golge sinifiyla birlestirilmistir.

Her bir siniflandirma sonucunun dogrulugu, en
yaygin  kullanilan  smiflandirma  sonrasi
dogruluk analizleri yontemlerinden biri olan
hata matrisi kullanilarak degerlendirilmistir. Bu
matris kullanilarak, bilinen referans veriler (yer
gercegi) ile buna karsilik gelen otomatik
smiflandirma sonucu elde edilen sonuclar
arasindaki iliskiler kategorik olarak birbirleriyle
karsilastirilabilmektedir. (Lillesand, vd. 2004).
Calismada 6 simif i¢in, her bir goriintii izerinde,
smiflarin  kapladiklar1 alanlara gdre nokta
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iireten stratified random yontemi kullanilarak
her smif i¢in en az 20 nokta olacak sekilde
toplamda 120 nokta iiretilmistir. Bu noktalar
kullanilarak siniflandirilmis tematik
goriintiilerin dogruluklart analiz edilmigstir. Her
bir siniflandirma sonucu igin elde edilen genel,
retici ve kullanict dogruluklart Tablo 1' de
verilmistir.
4. BULGULAR ve TARTISMA

Calismada  kullanilan  boyut indirgeme

yontemlerinin DVM ve RO ile
siniflandirilmalart neticesinde performanslarini
degerlendirmek igin, dogruluk analizleri sonucu
elde edilen hata matrisleri incelenmistir.

Buna gbre en yiksek smiflandirma
dogrulugunu RO ile smiflandirma sonucu,
%91.67 genel dogruluk ve 0.91 « degeri ile
DWT boyut indirgeme yonteminin sagladigi
gozlemlenmistir. Genel olarak bakildiginda RO
ile elde edilen sonuglarda genel smiflandirma
dogruluklar1 yiiksekten diisiige sirasiyla DWT,
MCML, MDS, FACTOR ve PCA olarak elde
edilmistir. DVM siniflandirma sonuglarina gore
bu siranin ise DWT, MCML, MDS, PCA ve
FACTOR oldugu goézlenmistir. Buna gore her
iki smiflandirma yonteminde de en yuksek
smiflandirma dogrulugunu DWT yo6nteminin,
en diisik smiflandirma dogrulugunu da
FACTOR ve PCA yontemlerinin verdigi
Tablo 2°de elde dilen
siiflandirma dogruluklart Genel Dogruluk (%)
ve Kappa katsayisi cinsinden gosterilmistir.
Hiperspektral hava fotografinin RO ve DVM’e
gore elde edilen iiretici ve kullanici dogruluklari
incelendiginde ¢ogu smiflarda en yiiksek
basarinin DWT yontemi ile 20 banda
indirgenen goriintliniin siniflandirtlmasi sonucu

gOrilmistiir.

elde edildigi gorilmiistir.

Her iki siniflandirmada da (RO ve DVM) Binal
sinifi %100, Bina2 %94.44 UD ile DWT
yontemi ile elde edilmistir.
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Tablo 1. Uretici Dogruluklar1 (UD) ve Kullanict Dogruluklart (KD) a) DVM b) RO

Siniflandirma Sonuglari (DVM)

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

Axis Title
T I O
il
e
T I O

UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%)
DWT NNET MD FACTORNAL PCA

m Toprak | 85.71% | 85.71% | 85.71% | 90.00% | 85.71% | 90.00% | 85.71% | 51.43% | 80.95% | 70.83%

Yol 90.91% |100.00% | 93.94% | 91.18% | 90.91% | 88.24% | 81.82% | 93.10% | 78.79% | 81.25%

HBitki | 84.21% | 88.89% | 84.21% | 88.89% | 89.47% | 70.83% | 78.95% | 65.22% | 84.21% | 88.89%

Binal [100.00%| 76.47% | 92.31% | 75.00% | 84.62% | 73.33% | 84.62% | 84.62% | 84.62% | 68.75%

M Bina2 | 94.44% | 94.44% | 94.44% | 94.44% | 94.44% | 94.44% | 38.89% | 77.78% | 88.89% | 88.89%

W Golge |81.25% | 81.25% | 62.50% | 71.43% | 43.75% | 77.78% | 56.25% | 81.82% | 62.50% | 83.33%

a)

Siniflandirma Sonuglari (RO)

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

Axis Title
T ——
il
mmmil

il

UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%)
DWT NNET MD FACTORNAL PCA
= Toprak | 80.95% | 85.00% | 80.95% | 85.00% | 85.71% | 75.00% | 85.71% | 72.00% | 80.95% | 70.83%
Yol | 90.91% |100.00%| 93.94% | 91.18% | 75.76% |100.00%| 87.88% | 96.67% | 78.79% | 89.66%
mBitki |100.00%| 95.00% | 84.21% | 84.21% | 84.21% | 88.89% | 84.21% | 69.57% | 84.21% | 72.73%
Binal |100.00%| 81.25% | 92.31% | 85.71% | 92.31% | 70.59% | 76.92% | 71.43% | 69.23% | 52.94%
W Bina2 | 94.44% | 94.44% | 94.44% | 89.47% | 94.44% | 89.47% | 72.22% | 76.47% | 83.33% | 75.00%
mGolge |87.50% | 87.50% | 62.50% | 71.43% | 75.00% | 70.59% | 62.50% | 90.91% | 50.00% |100.00%

b)
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Tablo 2: DWT ve RO simiflandiricilar i¢in

Genel Dogruluk tablosu
Smiflandirict  Indirgeme Genel Kappa
Ydntemi Dogruluk
(%)
DWT 89.17 0.8892
PCA 80.00 0.7954
MDS 83.33 0.8295
DVM FACTOR 72.50 0.7219
MCML 86.67 0.8636
DWT 91.67 0.9147
PCA 75.83 0.7521
MDS 83.33 0.8293
RO FACTOR 80.00  0.7957
MCML 85.83 0.8549

DVM’ye gore Toprak smifinin en yiiksek
basarimi %87.71 UD, RO’ya gore Bitki ve
GoOlge smiflarmin  en yiiksek basarimlari
sirastyla %100 ve %87.50 UD ile yine DWT
yontemi  ile  indirgenmis  goriintiiniin
siniflandirilmast ~ sonucu  elde  edilmistir.
DWT’nin yanisira MCML ve MDS yo6ntemleri
ile de DWT’ ye yakin veya esit bagarimlarin
elde edildigi Tablo1’de gorulmektedir. Sadece
Yol siifinin en yiikksek basarimi her iki
siniflandirictya gére %93.94 UD ile MCML
gore
siniflandirilmasi sonucu elde edilmistir. Diger
yandan Yol sinifi KD’e gore en yiiksek bagarimi
(%100) DWT yontemi ile elde etmistir. KD’ye
gore basarimlara bakildiginda, Yol, bitki ve
Bina2 smiflarmin  DWT ile en yiiksek
basarimlar verdigi goriilmektedir. Buna gore,
Bina2 smifinin her iki smiflandirmada da
%94.44, Bitki smifinin da RO’ya gore %95
oldugu goriilmektedir. Binal ve Golge
siiflarinda en yiiksek KD RO’ye gore sirastyla
MCML (%85.71) ve PCA (%2100) indirgeme
yontemleri, Toprak sinifinda ise DVM’de
MCML (%90) yontemi ile elde edilmistir.
DVM ve RO yontemleri ile siniflandirilan her
bir indirgenmis goriintiiniin tematik géruntdleri
sirastyla Sekil 6’da ve Sekil 7°de verilmistir.

yontemine indirgenmis  goriintiiniin
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Calisma sonucunda, bu hiperspektral hava
fotografi i¢in denenen yontemler arasinda en
yiiksek siniflandirma basarimi, RO
smiflandiricist ve  DWT boyut indirgeme
yontemi kullanilmasi ile gergeklestirilmistir.

5. SONUCLAR

Bu calismada Harita Genel Miidiirligi
tarafindan, BHIKPK-Bilimsel Arastirma ve
Koordinasyon Komisyonunca (BARKOK)
2017 yilinda Bergama bolgesinde Headwall
Hyperspec VNIR kameras1 ile elde edilen
hiperspektral hava goérintileri kullanilmustir.
Bu goriintiilere yaygin olarak kullanilan farkli
boyut indirgeme yontemleri uygulanmustir.
Calisma  kapsaminda  boyut  indirgeme
yontemlerinin  performanslariin  kullanilan
Headwall Hyperspec VNIR goruntileri igin
analizi gerceklestirilmistir. Uygulamada 5
farkli indirgeme yontemi (DWT, MD,
FACTORNAL, PCA ve MCML) kullanilmisg ve
bu yontemlerin  performanst 2  farkh
siniflandirict (RO ve DVM) ile test edilmistir.
Elde edilen sonuglara bakildiginda DWT
yonteminin hem RO hem de DVM tarafindan en
yiksek basarimi saglayan indirgeme yontemi
olarak se¢ildigi goriilmiistiir. Bunun nedeni
olarak DWT metodunun boyut indirgeme
sirasinda hem spektral hem de konumsal bilgiyi
kullaniyor olmas1 sdylenebilir.

Bu c¢aligma ile Bergama bdlgesine ait olan veri
setinin ileriki gortnti isleme asamalari i¢in 6n
islem asamalar1 hakkinda arastirmacilara yol
gosterilmis ve herkese acik olan bu veri setinin
daha ¢ok kullanilmasi tesvik edilmistir.

Tesekkiir

Calismada kullanilan Headwall Hyperspec
VNIR Kamerasi ile elde edilen Hiperspektral
Hava Fotografi Harita Genel
Komutanligi'ndan temin edilmistir.
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Tablo 1. @) DVM ve b) RO sonucu elde edilen Uretici Dogruluklar1 (UD) ve Kullanict Dogruluklar
(KD)

Siniflandirma Sonuglari (DVM)

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

Axis Title
il
e
.

UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%)
DWT NNET MD FACTORNAL PCA
m Toprak | 85.71% | 85.71% | 85.71% | 90.00% | 85.71% | 90.00% | 85.71% | 51.43% | 80.95% | 70.83%
Yol 90.91% |100.00%| 93.94% | 91.18% | 90.91% | 88.24% | 81.82% | 93.10% | 78.79% | 81.25%
W Bitki | 84.21% | 88.89% | 84.21% | 88.89% | 89.47% | 70.83% | 78.95% | 65.22% | 84.21% | 88.89%
Binal |100.00%| 76.47% | 92.31% | 75.00% | 84.62% | 73.33% | 84.62% | 84.62% | 84.62% | 68.75%
HBina2 |94.44% | 94.44% | 94.44% | 94.44% | 94.44% | 94.44% | 38.89% | 77.78% | 88.89% | 88.89%
B Golge |81.25% |81.25% | 62.50% | 71.43% | 43.75% | 77.78% | 56.25% | 81.82% | 62.50% | 83.33%

a)

Siniflandirma Sonuglari (RO)

100.00%
90.00%
80.00%
70.00% | BRI R I . i
2 60.00% B i L | I Toprak
E 50.00% | i | | [ Yol
£ 4. [ Bitki
X 40.00% | i B [ | i
30.00% I I I I 1 Efnal
20.00% | i | | I Bina2
10.00% B | i | M Galge
0.00% I l l

UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%) | UD (%) | KD (%)
DWT NNET MD FACTORNAL PCA
= Toprak | 80.95% | 85.00% | 80.95% | 85.00% | 85.71% | 75.00% | 85.71% | 72.00% | 80.95% | 70.83%
Yol | 90.91% [100.00% 93.94% |91.18% | 75.76% 100.00%| 87.88% | 96.67% | 78.79% | 89.66%
mBitki |100.00%| 95.00% | 84.21% | 84.21% | 84.21% | 88.89% | 84.21% | 69.57% | 84.21% | 72.73%
Binal |100.00%| 81.25% | 92.31% | 85.71% | 92.31% | 70.59% | 76.92% | 71.43% | 69.23% | 52.94%
W Bina2 |94.44% | 94.44% | 94.44% | 89.47% | 94.44% | 89.47% | 72.22% | 76.47% | 83.33% | 75.00%
W Golge | 87.50% | 87.50% | 62.50% | 71.43% | 75.00% | 70.59% | 62.50% | 90.91% | 50.00% |100.00%

b)
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(b)

(d)

I Toprak N
[ Yol A
[ Bitki

[]Binal
B BinaZ

M Galge

Sekil 6: DVM ile elde edilen tematik goriintiiler a)PCA b)MDS c)Faktér Analiz d)DWT e)MCML
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(e)

M Toprak
[1Yel

[ Bitki
[]Binal
B BinaZ?
W Géolge

(b)

(d)

Sekil 7: RO ile elde edilen tematik goriintiiler a)PCA b)MDS c)Faktor Analiz d)DWT e)MCML

212



Tun¢ Gormiis ve Akar

Headwall Hyperspec VNIR Kameras ile Elde Edilen Hiperspektral Hava Fotografi
Icin Boyut Indirgeme Yontemlerinin Performanslariimn Analizi

Geomatik Dergisi

Journal of Geomatics
2019; 4(3);200-214

KAYNAKCA

Abbak, A. (2007). Jeodezide Zaman Dizilerinin
Dalgacik (Wavelet) Analizi. Doktora Semineri.
Selguk Universitesi, Jeodezi ve Fotogrametri
Miihendisligi Anabilim Dali Konya.

Akar, O., ve Giingor, O. (2015). Integrating multiple
texture methods and NDVI to the random forest
classification algorithm to detect tea and hazelnut
plantation areas in  northeast  Turkey,
International Journal of Remote Sensing, 36,
442 464,

Archer, K. J. (2008). Emprical characterization of
random forest variable importance measure,
EDMputational Statistics & Data Analysis, 52(4),
2249-2260.

Basak, H., Yildirirm, M.A. (2017). Goktiirk-2 Uydu
Goriintiisiiniin - Otomatik Detay Cikariminda
Kullanilabilirliginin Arastirilmas1 Eskisehir 1li
Omegi” TMMOB Harita ve Kadastro
Miihendisleri Odasi, 16. Tiirkiye Harita Bilimsel
ve Teknik Kurultayi, 3-6 May1s 2017, Ankara.

Battiti, R. (1994). “Using mutual information for
selecting features in supervised neural net
learning,” IEEE Trans. Neural Networks, vol. 5,
no. 4, pp. 537-550, Jul.

Belward A.S. ve Skoien, J.0. (2015) "Who launched
what, when and why; trends in global land-cover
observation capacity from civilian earth
observation satellites,” ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 103,
no. May 2015, 115-128, 2014.

Blum A., ve Mitchell T., (1998) “Combining
labeled and unlabeled data with co-
training,” Proceedings of the 11th
Annual Conference on Computational
Learning Theory, pp. 92-100, 1998.

Breiman, L. (2001). Random Forests,Machine
learning, Kluwer Academic Publishers, 45(1), 5-
32.

Breiman, L. ,(2002). Manual On Setting Up, Using,
And Understanding Random Forests V3.1,
http://oz.berkeley.edu/users/breiman/Using_rand
om_forests V3.1.pdf (06.11.2009)

Breiman, L. ve Cutler, A.. (2005). Random Forest,
http://www.stat.berkeley.edu/~breiman/Random
Forests/ cc_home.htm (15.11.2009).

Bruzzone L., Chi M., ve Marconcini M., (2006) “A
novel transductive svm for semisupervised
classification of remote-sensing images,” |IEEE
Trans. Geosci. Remote Sens., vol. 44, no. 11, pp.
3363 — 3373.

Bulbul S. ve Kose A., (2010). “Tiirkiye’de
bolgelerarasi i¢ gd¢ hareketlerinin ¢ok boyutlu
olcekleme yontemi ile incelenmesi”, Istanbul
Universitesi ~ Isletme  Fakiiltesi ~ Dergisi.
Cilt/Vol:39, Say1/No:1, 75-94.

Chang C.-I. ve Ren C.-1. (2000). “An experiment-
based quantitative and comparative analysis of
target detection and image classification

algorithms for hyperspectral imagery,” |IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing,
vol. 38, no. 2, pp. 1044-1063.

Chen, C. H. (2008). Image Processing For Remote
Sensing, CRS Press, Taylor&Francis Group,
USA.

Colkesen, 1. ve Yomralioglu, T. (2014). Arazi
Ortisii  ve Kullanimmin  Haritalanmasinda
WorldView-2 Uydu Goriintiisii ve Yardimei
Verilerin Kullamimi, Harita Dergisi ,Temmuz
2014 (152): 12-24.

Filiz Z., Cemrek F.,(2005). Avrupa Birligine Uye
Ulkeler ile Tiirkiye’nin Karsilastiriimasi, Istanbul
Universitesi VIL.Ulusal Ekonometri ve Istatistik
Sempozyumu.

Ghamisi P. vd. (2017), "Advances in Hyperspectral
Image and Signal Processing: A Comprehensive
Overview of the State of the Art," in IEEE
Geoscience and Remote Sensing Magazine, vol.
5, no. 4, pp. 37-78.

Globerson, A., Roweis, S., (2005). ‘Metric learning
by collapsing classes’. In: Advances
in Neural Information Processing
Systems (NIPS).

Green A., Berman M., Switzer P., and Craig
M.,(1988). “A transformation for ordering
multispectral data in terms of image quality with
implications for noise removal,” IEEE Trans.
Geosci. and Remote Sens., vol. 26, no. 1,pp. 65—
74, Jan.

Hotelling H., (1933). Analysis of a complex of
statistical variables into principal components.
Journal of Educational Psychology, 24:417-441.

Hyvrinen A., Karhunen J., and Oja E,,
(2001).Independent Component Analysis. New
York: Wiley.

Immitzer, M., Vuolo, F. ve Atzberger, C. (2016)
First Experience With Sentinel-2 Data for Crop
and Tree Species Classifications in Central
Europe. Remote Sens. 2016, 8, 166.

Inglada, J., Arias, M., Tardy, B., Hagolle, O., Valero,
S., Morin, D., Dedieu, G., Sepulcre, G.,
Bontemps, S., Defourny, P., (2015). Assessment
of an Operational System for Crop Type Map
Production Using High Temporal and Spatial
Resolution Satellite Optical Imagery. Remote
Sens. 2015, 7, 12356-12379.

Jia X.,. Kuo B, and Crawford M., ( 2013). “Feature
mining for hyperspectral image classification,”
Proceedings of the IEEE, vol. 101, no. 3, pp. 676—
697, March.

Jlliffe 1., (1986). Principal Component Analysis.
New York:Springer-Verlag,.

Kalkan, K., Orhun, O., Filiz, B. ve Teke, M. (2015).
Vegetation  Discrimination  Analysis  from
Goktirk-2, in Recent Advances in Space
Technologies (RAST), 2015 7th International
Conference on, 2015.

Kavzoglu, T. ve Colkesen, 1. (2009), A kernel
functions analysis for support vector machines for


http://oz.berkeley.edu/users/breiman/Using_random_forests_V3.1.pdf
http://oz.berkeley.edu/users/breiman/Using_random_forests_V3.1.pdf
http://www.stat.berkeley.edu/~breiman/RandomForests/%20cc_home.htm
http://www.stat.berkeley.edu/~breiman/RandomForests/%20cc_home.htm

Tun¢ Gormiis ve Akar

Headwall Hyperspec VNIR Kameras ile Elde Edilen Hiperspektral Hava Fotografi

Icin Boyut Indirgeme Yontemlerinin Performanslariimn Analizi

Geomatik Dergisi

Journal of Geomatics
2019; 4(3);200-214

land cover classification, International Journal of
Applied Earth Observation and Geoinformation,
11(5): 352- 359.

Kuo B. ve Landgrebe D.,( 2004) “Nonparametric
weighted feature extraction for classification,”
IEEE Trans. Geosci. and Remote Sens., vol. 42,
no. 5, pp. 1096-1105, May.

Kuybeda D. M. O and Barzohar M., (2007). “Rank
estimation and redundancy reduction of high
dimensional noisy signals with preservation of
rare vectors,” IEEE Trans. on Signal Processing,
vol. 55, no. 12, pp. 5579-5592.

Lahat, D., Adali, T. ve Jutten, C., (2015).
Multimodal Data Fusion: An Overview of
Methods, Challenges, and Prospects, in
Proceedings of the IEEE, vol. 103, no. 9, pp.
1449-1477, Sept..

Li W, Prasad S,, Fowled J. E., ve Bruce L. M.,
(2012).“Locality-preserving dimensionality
reduction and classification for hyperspectral
image analysis,” IEEE Trans. Geosci. Remote
Sens., vol. 50, no. 4, pp. 1185-1198.

Liaw, A. ve Wiener, M. (2002). Classification And
Regression By Random Forest, R News, Vol.2/3,
December.

Lillesand, T. M., Kiefer R. W. ve Chipman J. W.,
2004. Remote Sensing and Image Interpretation,
Wiley, United States of America, 804.

Liu N. W. A. L., Coops N. C. and Pang Y., (2017).
“Mapping urban tree species using integrated
airborne hyperspectral and lidar remote sensing
data,” Remote Sensing of Environment, vol. 200,
pp. 170-182.

Maaten L.J.P. van der (2007). An introduction to
dimensionality reduction using Matlab. Technical
Report  07-06, MICC-IKAT, Maastricht
University, Maastricht, The Netherlands.

Maaten, L.J.P. van der, Postma E.O., and Herik H.J.
van den (2007). Dimensionality reduction: A
comparative review. Preprint.

Mather, P. M. (2004). EDMputer Processing of
Remotely-Sensed Images: An Introduction, Third
edition, Wiley, USA, ISBN 0-470-84918-5.

Ozkan, Y. (2008). Veri Madenciligi Yontemleri,
Papatya Yayincilik, Istanbul.

Pal, M. (2005). Random Forest Classifier For
Remote Sensing Classification, International
Journal of Remote Sensing, 26(1) , 217-222.

Pal M. ve. Foody G. M. (2010), "Feature Selection
for Classification of Hyperspectral Data by
SVM," in IEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensing, vol. 48, no. 5, pp. 2297-2307,
May.

Ren J., Zabalza J., Marshall S., and Zheng J.,(2014).
“Effective feature extraction and data reduction in
remote sensing using hyperspectral imaging,”
IEEE Signal Processing Magazine, vol. 31, no. 4,
pp. 149-154, June.

Richards, J.A. ve Jia, X. (2006). Remote Sensing
Digital Image Analysis: An Introduction 4th

214

Edition, Springer-Verlag, Germany, ISBN-10: 3-
540-25128-6.

Saralioglu E., Tung Gormiis E.,(2018). "Doku
Bilgisinin Hiperspektral Gorntdlerin
Simiflandirilmasina Olan Etkisinin Arastirilmast",
26. IEEE Sinyal Isleme Ve Iletisim Uygulamalari
Kurultay1, Izmir, Tiirkiye, 2-5 Mays, pp.1-4

Somers G. P. B. (2013). “Multi-temporal
hyperspectral mixture analysis and feature
selection for invasive species mapping in
rainforests,” Remote Sensing of Environment,
vol. 136, pp. 14-27.

Srivastava, P.K., Han, D., Rico-Ramirez, M.A.,,
Bray, M. ve Islam, T. (2012) Selection of
Classification Techniques for Land Use/land
Cover Change Investigation. Adv. Space Res., 50,
1250-1265.

Stephens, D. ve Diesing, M. (2014). A Comparison
of Supervised Classification Methods for the
Prediction of Substrate Type Using Multibeam
Acoustic and Legacy Grain-Size Data. Magar V,
ed. PLoS ONE.;9(4):e93950.

Swain, P. H. ve Davis S. M., (1978) Remote
Sensing: The Quantitative Approach. New York:
McGraw-Hill.

Tardy, B., Inglada, J. ve Michel, J. (2017). Fusion
Approaches for Land Cover Map Production
Using High Resolution Image Time Series
without Reference Data of the Corresponding
Period, Remote Sensing, 9, 1151.

Teke, M. (2016). Satellite Image Processing
Workflow for Rasat and Goktirk-2, Journal of
Aeronautics and Space Technologies, Volume 9
Number 1.

Thanh Noi, P. ve Kappas, M. (2018). Comparison
of Random Forest, k-Nearest Neighbor, and
Support Vector Machine Classifiers for Land
Cover Classification Using Sentinel-2 Imagery,
Sensors (Basel, Switzerland). 2018;18(1):18.

Vapnik, V.N. (1995). The Nature of Statistical
Learning Theory, Springer-Verlag, New York.

Watts, J. D., Powell, S.L., Lawrence, R. L. ve Hilker,
T. (2011). Improved Classification of
Conservation Tillage Adoption Using High
Temporal And Synthetic Satellite Imagery,
Remote Sensing of Environment 115 (2011) 66—
75

Web1 (2019), http://lvdmaaten.github.io/drtoolbox/

Web2 (2019), https://www.harita.gov.tr/images/

kurumsal/ec160682cb3586d.pdf



http://en.wikipedia.org/wiki/International_Standard_Book_Number
http://en.wikipedia.org/wiki/Special:BookSources/3-540-25128-6
http://en.wikipedia.org/wiki/Special:BookSources/3-540-25128-6
http://lvdmaaten.github.io/drtoolbox/
https://www.harita.gov.tr/images/%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20kurumsal/ec160682cb3586d.pdf
https://www.harita.gov.tr/images/%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20kurumsal/ec160682cb3586d.pdf

