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OZET

Hiperspektral Goriintiilerde Yar1 Giidiimlii Ogrenme
Teknikleri

Muhammet Said AYDEMIR

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi

Danisman: Doc. Dr. Gékhan BILGIN

Uzaktan algilama yontemleri, algilama i¢in sinyal gonderip gondermemelerine gore
aktif ve pasif olarak iki alt baslikta incelenmektedir. Pasif uzaktan algilama yontemleri
arasinda yer alan hiperspektral goriintileme son yillarda gelisen goriintiileme
teknolojisiyle arastirmacilar tarafindan iizerinde yogun olarak calisilan bir alandir.
Hiperspektral goriintiiler, elektromanyetik spektrumda goriiniir bolgeden kizilotesi
bolgeye kadar olan spektrumda spektral bantlara sahiptir. Hiperspektral goriintiileme
kendisinden bir 6nceki teknoloji olan multispektral goriintiillemeye goére daha fazla
bant sayisina sahiptir. Multispektral gortintiiler 4 ila 10 arasinda spektral bantlara
sahipken, hiperspektral goriintiiler yiiziin {izerinde bantlara sahiptir. Hiperspektral
goriintiiler, sivil ve askeri alanlarda bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir, ciinkii
hiperspektral goriintiilerde her piksel ifade ettigi bolgenin neredeyse siirekli sinyal

bilgisini elde etmeye olanak saglar.

Hiperspektral goriintiilerin ucak ve uydular ile elde edilmesinden dolay: algilayici
ve algilanan madde arasinda atmosfer tabakasi bulunmaktadir. ~ Bu nedenle,
hiperspektral goriintiilerde atmosferik etkilerden giiriiltii olusmaktadir. Olusan bu
etkiler bazi1 bantlarda diger bantlara oranla daha fazla etkiye sahiptirler. Bu nedenle
hiperspektral goriintiilerde bazi bantlar saglayici tarafindan atilmaktadir. Bunun
yaninda uygulama alanlarina gore farklilik gosterse de, hiperspektral goriintiiler
lizerinde yapilacak analiz islemlerinden 6nce bir ¢cok ¢alismada cesitli giirtilti giderimi
yontemleri uygulanmaktadir. Bu tez calismasinda da temel bilesen analizi ve bagimsiz

bilesen analizi uygulanarak bu giiriilt{i etkisinin giderilmesi hedeflenmistir.
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Veri etiketleme diger alanlarda oldugu gibi hiperspektral goriintiileme alaninda
da zaman ve is gilici acisindan maliyetli bir islemdir.  Bu nedenle makine
O0grenmesi alaninda arastirmacilar az sayidaki etiketli 6rnekle, goriintii analizi
yapmay1 hedeflemektedirler. Bunun i¢in ortaya atilan yontemlerin genel adina da
yari-giidimli 6grenme ismi verilmistir. Yari-giidiimlii 6grenme yapisi nedeniyle melez
bir 6grenme seklidir. Etiket bilgisinin kullanilmadig egiticisiz/gilidiimsiiz kiimeleme
yontemleriyle, etiket bilgisinin kullanildig: egiticili/giidiimlii siniflama yontemlerinin
arasindaki yontemlerdir. Yari-giidiimlii 6grenme yontemleri hem etiketli hem de
etiketsiz veri bilgilerini kullanarak az sayidaki etiketli 6rnekle hedefine ulasmay1
amaclamaktadirlar. Bu tez calismasinin temel amaci hiperspektral goriintiilerin az

sayidaki etiketli 6rnekle yari-giidiimlii olarak siniflandirilmasidir.

Yari-glidimlii O0grenme yontemleri temel olarak iki asamadan olusmaktadir.
Bunlardan ilki etketli 6rnekleri secimi, ikinci ise bu orneklerin etiketlenmesidir.
Etiketleme siireci kadar etiketli 6rnek secimi de 6nemlidir. Tez calismasinin ilk
boliimiinde artimsal bir model olan kendi kendine 6grenme yontemiyle yari-giidimli
o0grenme uygulanmistir. Burada etiketli 6rnek secimi k-ortalamalar ve yari-giidiimli
ogrenme literatiirde ilk defa uygulanan eksiltici kiimeleme ile gerceklestirilmistir.
Temel amac en cok fayda/bilgi saglayacak orneklerin secilmesidir. ikinci asama
olan etiketsiz verilerin etiketlenmesinde ise artimsal bir model temel alinmistir.
Yari-giidiimlii olarak etiketlenen egitim kiimesinin ardindan test kiimesi cekirdek
destek vektor makineleri ve cekirdek seyrek gosterim siniflayicisi gibi iki farkli
glidimlii 6grenme yoOntemiyle siniflandirilmistir.  Bu siniflandirici sonuclar karar
asamasinda cesitli sekillerde birlestirilerek sistem sonucu elde edilmistir. Ayrica bu
boliimde cesitli 6znitelik se¢cim ve ¢ikarim yontemleri uygulanarak sistem basarimina

etkileri nesnel olarak gozlemlenmistir.

Tez calismasinin diger boliimiinde yari-giidiimlii 6grenme yontemlerinin bir diger
cesidi olan graf-tabanli bir sistem onerilmistir. Bu yapida egitim verisi veya tiim veriler
bir graf iistiine yerlestirilerek asama asama etiketleme islemi gerceklestirilmektedir.
Graf tabanli yapida komsu piksellerin de isin icine katilmasiyla uzamsal bilgi
kullanilmistir. Grafta sadece egitim ornekleri kullanildiysa test 6rnekleri yine farkl
siniflayicilar ile siniflanarak siniflama sonuclar1 karar seviyesinde birlestirilmistir. Bu
boliimde, derin 6grenme tabanli siniflandirici, siniflandiricilara dahil edilmistir ve
siniflandirma sonuclar1 karar asamasinda eklenmistir. Ayrica graf tabanli yapinin
hesaplama islemleri grafik isleme tinitesine aktarilmistir. Bu sayede egitim ve test
orneklerinin tamaminin graf tabanl sistem ile etiketlenmesine olanak saglanmistir.
iki farkli ¢oziimiin sonuclari ve literatiirde 6n plana ¢ikan calismalarin sonuclar

karsilastirilmistir.

Xix



1980’ 1i yillarda ortaya cikan yapay sinir aglari teknolojinin gelismesiyle derin
sinir aglar1 olarak tekrar ortaya ¢ikmistir, ve diger makine 6grenmesi yontemleriyle
elde edilemeyen basarimlara ulasilmasina imkan saglamistir. Tez calismasinin son
béliimiinde derin 6grenme tabanli bir sistem énerilmistir. Onerilen sistem temel olarak
ayni 6zelliklere sahip hiperspektral veri kiimeleri icin tek bir derin modelin egitilmesini
ve diger veri kiimelerinin bu modeli kullanarak o6znitelik ¢ikarim islemlerini
gerceklestirmesini hedeflemektedir. Sistemde o6ncelikle hiperspektral goriintiilerin
derin 6grenme modellerine girdi olabilmesi icin yeni bir veri doéniisim modeli
Onerilmistir. Ayrica diger makine 6grenmesi alanlarinda siklikla kullanilan ince-ayar
(fine-tuning) yontemi yari-giidiimli hiperspektral veri analizinde ilk kez kullanilmistir.
Sistemde ince-ayarla elde edilen modelden derin 6znitelik vektorleri elde edilerek bu
vektorler tizerinde etiketli 6rnek secimi icin 5 farkli kiimeleme yontemi uygulanmistir.
Bunun temel amaci farkli kiimeleme yontemlerinin sistem basarimina etkisinin
arastirilmasidir.  Yari-giidimlii 6grenme asamasinda ise transdiiktif destek vektor
makineleri (transductive support vector machines) ve ilk defa onerilen yari-giidiimli
seyrek gosterim siniflayicisi kullanilmistir. Elde edilen siniflama sonuclari literatiirdeki

en geliskin yontemler ile karsilastirilmistir.

Ozet olarak bu tez calismasinda, az sayida etiketli 5rnege sahip hiperspektral verilerin
yari-giidiimlii olarak siniflandirilmasi icin yeni sistem ¢6zlimleri ve yeni yaklasimlar
onerilmesi amaclanmistir. Calismanin uzaktan algilama, makine 6grenmesi, goriinti
isleme, yari-gidimli 6grenme ve derin 6grenme alanlarinda calisan arastirmacilar

icin faydal1 bir kaynak olmasi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral goriintiilleme, uzaktan algilama, yar1 gidimli
o0grenme, siniflama, kiimeleme, derin 6grenme, ince ayar, seyrek gosterim siniflayicisi,

Oznitelik ¢ikarimi
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FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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Semi Supervised Learning Techniques on Hyperspectral
Images

Muhammet Said AYDEMIR
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Advisor: Assoc. Prof. Dr. Gokhan BILGIN

Remote sensing methods are examined in two sub-headings as active and passive
according to whether they send signals for detection. Hyperspectral imaging, which
is one of the passive remote sensing methods, is an area that has been studied
extensively by the researchers with the imaging technology developed in recent years.
Hyperspectral images have spectral bands in the electromagnetic spectrum from the
visible region to the infrared region. Hyperspectral imaging has a greater number of
bands than multispectral imaging, which is the prior art. Multispectral images have
spectral bands in range 4 to 10, while hyperspectral images have over hundred bands.
Hyperspectral images are used in many applications in civilian and military fields,
since each pixel in hyperspectral images allows to obtain almost continuous signal

information of the region it expresses.

Due to the acquisition of hyperspectral images by airplanes and satellites, there is an
atmosphere layer between the sensor and the perceived substance. Therefore, noise
is generated due to atmospheric effects on hyperspectral images. These effects have
more effect on some bands than other bands. Therefore, some bands are discarded
by the provider in hyperspectral images. In addition to this, various noise removal
methods are applied in many studies before analyzing the hyperspectral images. In
this thesis, it is aimed to eliminate this noise effect by applying principle component

analysis and independent component analysis.

Data labeling is a costly process in other areas, as well as in the field of

hyperspectral imaging, in terms of time and labor. For this reason, in the
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field of machine learning, researchers aim to carry out image analysis with a
small number of labeled samples. For the purpose of this, the general name
of the proposed methods is called semi-supervised learning. It is a hybrid form
of learning because of its semi-supervised learning structure. The methods are
between the non-guided/unsupervised clustering methods, which are not using label
information and the guided/supervised classification methods, which are using the
label information. Semi-supervised learning methods aim to achieve their goal with
a few labeled samples by using both labeled and unlabeled data information. The
main purpose of this thesis is to classify hyperspectral images as semi-supervised with

a small number of labeled samples.

Semi-supervised learning methods are mainly composed of two stages. The first
of these is the selection of the labeled samples and the second is the labeling
of these samples. Selecting the labeled samples is as important as the labeling
process. In the first part of the thesis, semi-supervised learning was applied by
self-learning/self-training method which is an incremental model. Here, the labeled
sample selection was performed by subtractive clustering, which is applied for the first
time in the semi-supervised learning literature, and k-means clustering. The main
purpose is to select the samples that will provide the most benefit/information. In the
second step is based on an incremental model for labeling of unlabeled data. Following
semi-supervised learning of the training set, the test set was classified by two different
supervised learning techniques, such as kernel support vector machines and kernel
sparse representation classifier. The results of the classifiers were combined in various
ways at the decision level to obtain the system result. In addition, various feature
selection and extraction methods have been applied in this section and the effects on

system performance have been observed objectively.

In the other part of the thesis study, a graph-based system which is another type of
semi-supervised learning methods has been proposed. In this structure, step-by-step
labeling is carried out by placing the training data or all data on a graph. Spatial
information was used in the graph based structure with the addition of neighboring
pixels. If only the training samples were used in the graph, the test samples were
labeled with different classifiers and the classification results were combined in the
decision level. In this section, the deep learning-based classifier is included to the
classifiers, and the classification results are added in the decision stage. In addition,
the calculation of the graphi-based structure was transferred to the graphics processing
unit. In this way, it is possible to label all the training and test samples with the
graph-based system. The results of two different solutions and the results of the state

of the art studies in the literature are compared.
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Artificial neural networks that emerged in the 1980s, have emerged once again as
deep neural networks with the development of technology, and have enabled the
achievement of achievements that could not be achieved by other machine learning
methods. In the last part of the thesis, a deep learning-based system has been
proposed. The proposed system basically aims to train a single deep model for
hyperspectral datasets with the same characteristics, and to extract the features using
this model for all data sets. In the system, a new data transformation model has been
proposed in order to enable hyperspectral images to be an input to the deep learning
models. In addition, fine-tuning technique, which is frequently used in other machine
learning fields, was used for the first time in semi-supervised hyperspectral data
analysis. Deep feature vectors were obtained from the fine-tuned model in the system
and 5 different clustering methods were applied for the labeled sample selection
from these vectors. The main purpose of this is to investigate the effect of different
clustering methods on system performance. Semi-supervised sparse representation
classifier which is proposed for the first time and transductive support vector machines
were used in the semi-supervised learning phase. The classification results were

compared with the state of the art studies in the literature.

In summary, this thesis study aims to propose new system solutions and new
approaches for the classification of hyperspectral data with a small number of labeled
samples as semi-supervised. The study aims to be a useful resource for remote sensing,

machine learning, image processing, semi-supervised learning and deep learning.

Keywords: Hyperspectral imaging, remote sensing, semi supervised learning,
classification, clustering, deep learning, fine tuning, sparse representation classifier,

feature extraction
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Bir sahneye ait elektro-manyetik spektrumda belirli bir banttaki yansima degerleri
sahnenin gri seviye goriintiisii olarak degerlendirilebilir. Multispektral goriintiiler,
bir sahneye ait onlarca farkli banttaki goriintiilerin bir araya getirilmesi ile elde
edilmektedir. Hiperspektral goriintiilerde ise yiizlerce bant bir araya getirilerek
sahneye ait hiperspektral goriintiiler elde edilmektedir. Gelisen hesaplama
giici ve sensor teknolojisi ile hiperspektral algilayicilarin kullanimi son yillarda
artmistir. Bant sayisinin artmasiyla elde edilen spektral bilgi yer yiizii sahneleri
ve materyaller hakkinda daha fazla bilgi sahibi olunmasina olanak saglamaktadir.
Bu nedenle gerek askeri gerekse sivil uygulamalar i¢in hiperspektral goriintiileme
teknolojisinin kullanimi artmistir.  Hiperspektral goriintiileme cihazlar1 diger bir
deyisle hiperspektral sensorler yer yiizii goriintiileme amaciyla kullanildiklarinda ugak
veya uydu platformlarina entegre edilmektedir. Bu nedenle hiperspektral goriintiileme
genel olarak entegre edildikleri platformlardan dolay:r uzaktan algilayicilar olarak
tanimlanmaktadirlar. Hiperspektral goriintiileme sivil amacla gida kalitesi tespiti,
tarim alanlarinin analizi, yer bilimi arastirmalari, tibbi analizler icin kullanilmaktadir.
Ayrica askeri amacli olarak mayin tespiti ve nesne tespiti daha 6zel alanlarda da
kullanilmaktadir.

Uzaktan algilama yontemleri aktif ve pasif olarak iki alt baslikta incelenmektedir.
Aktif uzaktan algilama araclar iirettikleri sinyali veya 15181 gortintiilemek istedikleri
sahneye veya nesneye gonderirler ve gonderdikleri sinyalin veya 1s181n geri donmesini
beklerler. Pasif uzaktan algilayicilar ise dogal yollardan aydinlanan sahneleri kontrolli
olarak aydinlatmadan goriintiileyerek bilgi elde ederler. Kontrolsiiz olarak aydinlanan
cisimler farkli dalga boylarinda farkli yansitma ve absorbe degerlerine sahiptir. Bu
yansima ve absorbe ozellikleri cisimlerin uzaktan algilama esnasinda ayristirilmasini
saglamaktadir. Hiperspektral goriintiilemede yiizlerce dalga boyunda yansima degeri
elde edilmesi sayesinde, bu ayristirma icin, multispektral ve daha diisiik bant
sayisina sahip goriintlileme yontemlerine oranla daha fazla bilgi bulunmaktadir.



Elektromanyetik spektrum bolgeleri, bolgedeki dalgaboylarinin kullanim amacina
gore isimlendirilmektedir. Elektromanyetik spektrumda 0.4 yum ile 14 um arasinda
kalan bolge optik uygulamalarda kullanildig icin optik bolge olarak isimlendirilmistir
ve 5 alt bolgeden olusmaktadir. 0.4 um - 0.7 um arasi insan gozii tarafindan
algilanabildigi icin goriiniir bolge, 0.7 um — 1.5 yum aras1 yakin kizil 6tesi (NIR),
1.5 um — 3 um aras1 kisa dalga boylu kizilotesi (SWIR), 3 um — 5 um arasi orta
dalgaboylu kizilotesi (MWIR), 5 um — 14 um arasi ise uzun dalgaboylu kizilotesi
(LWIR) olarak adlandirilmistir. Elektromanyetik spektrum boélgelerinin detaylar Sekil

1.1 ile incelenebilir.

Electromagnetic Spectrum
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Sekil 1.1 Elektromanyetik spektrum boélgesi [1]

Giinliik hayatta kullanilan renkli goriintiiler kirmizi, yesil, mavi (Red, Green, Blue
- RGB) olmak iizere 3 banttan olusmaktadir. Renkli goriintiilerden daha fazla bant
sayisina sahip olan multispektral goriintiiler ise minimum 4 banttan ve 10’ lu sayilarla
ifade edilen bantlardan olusmaktadir. Multispektral goriintiilerde bant araliklari
300-400 nm arasindadir. Multispektral goriintiilerden daha fazla bant sayisina
sahip goriintiiler ise hiperspektral goriintiiler olarak ifade edilmektedir. Su an hali
hazirda aktif kullanim1 olmayan fakat gelisen sensor teknolojisi ile kullanima gecilmesi
muhtemel ultraspektral goriintiiler de hiperspektral goriintiilerden daha fazla bant
sayisina sahip olup binlerle ifade edilen bant sayisina sahiptirler. Multispektral,
hiperspektral ve ultraspektral goriintiilerin karakteristik 6zellikleri ve dahil olduklar:

spektrum bolgeleri Sekil 1.2 ile incelenmistir.

Gilinlimiizde ultraspektral goriintiileme teknolojisi aktif kullanimda olmadigi igin
devamli sinyale en yakin goriintilleme teknolojisi hiperspektral goriintiileme
teknolojisidir. Sik araliklarla elektromanyetik spektrumda oOrneklem alinan
hiperspektral goriintiilerde her bir piksel ifade ettigi bolgeye ait devamli (continuous)
bir grafik cizmeye olanak saglamaktadir. Diger goriintiileme teknolojilerinde de
oldugu gibi hiperspektral goriintiilerde de bir piksel bir veya birden fazla cismin
birlesimini ifade edebilmektedir. Hiperspektral goriintiiniin uzamsal ¢oziniirligi
yliksekse her bir piksele karsilik bir cismin diisme olasilig1 yiiksektir. Eger bir hiicre

2



Genis Bant Gortndr SWIR
Boélge

Bant Bant Bant Bant
i 5

Multispektral 1 4
LT o ) GERGERTON 79 - 90 pm [1.55-1.75 pm

N Rl
L (e

Sekil 1.2 Uzaktan algilama teknolojileri spektrum karakteristikleri [1]

Hiperspektral

Ultraspektral

tek bir cisimden olusuyorsa devamliya yakin olarak cizilen grafik cismin/maddenin
karakteristik 0zelligini yansitir. Bu grafige hiperspektral goriintiileme literatiiriinde
spektral imza adi verilmektedir. Dogada bulunan her bir cismin kendisine ait bir
spektral imzas1 bulunmaktadir. Eger bir piksel birden fazla cismi ifade ediyorsa bu
piksele ait spektral imza pikseli olusturan cisimlerin imzalarinin birlesimi seklinde

ortaya cikar.

Uzaktan algilama teknolojilerinde goriintiiler, algilayici tarafindan olusturulduktan
sonra bazi on islemlerden gecirilmek zorundadir. Bu islemlerden ilki atmosferik
diizeltmedir. Bu on islemin uzaktan algilanan hiperspektral goriintiilerde de
uygulanmasi zorunluluktur. Bunun nedeni ise dogal olarak aydinlanan cisim
tizerinden algilayiciya gelen yansimalar, algilayiciya gelene kadar atmosfer tabakasi
lizerinden gecmektedir. Atmosferde bulunan gazlar bu yansimalar iizerinde farklh
spektrumlarda farkli degisimlere sebep olmaktadir. ~Gazlarin neden oldugu bu
atmosferik etkiler Sekil 1.3 ile goriilmektedir. Atmosferik etkilerin diizeltilmesiyle
daha stabil analizler gerceklestirilebilir. Diizeltme isleminin gerceklestirilmemesi
halinde spektral imza degiseceginden dolayi, diizeltme yapmaksizin yiiriitiilen
hiperspektral goriintii analizleri giivenilir olmayacaktir. Hiperspektral goriintiilerde
giiriiltii giderme/azaltma yontemleri hala aktif bir arastirma alanidir. Bunun nedeni
veride varolan giiriiltiiniin sonrasinda yapilacak tiim analiz, siniflama, kiimeleme
vb. gibi islemlerin basarimini dogrudan etkilemesidir. Bu nedenle giiriiltii giderimi

izerine literatiirde oldukca fazla sayida calisma bulunmaktadir.

Veri kiimeleme, bazi1 benzerlik dlciitlerine (6rnegin Oklid mesafesi) dayali cok boyutlu
verilerde dogal gruplar1 veya kiimeleri belirleme islemidir [2, 3]. Kiimeleme sinif

bilgisi kullanmadigindan dolay:1 kullanim alani ¢ok genistir ve bu nedenle makine
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Sekil 1.3 Farkli spektrumlarda atmosferik etki

O0grenmesi ve Orlintii tanima alanlarinda sik¢a kullanilan 6nemli bir siirectir [4].
Ayrica, kiimeleme islemi yapay zekanin temelini olusturan islemler arasinda yer
alir [5]. Kiimeleme algoritmalari; goriintii segmentasyonu [6-8], vektor ve renkli
goriintii nicemlemesi [9-11], veri madenciligi [12], sikistirma [13] ve makine
ogrenmesi [14] gibi bircok uygulamada kullanilmaktadir. Bir kiime genellikle bir
kiime merkezi (veya agirlik merkezi) ile ifade edilir [15]. Veri kiimeleme islemi,
etiketsiz Oriintii tanima isleminde zor bir sorundur, ciinkii veri kiimeleri farkl
sekil ve boyutlara sahip olabilirler [3]. Bu calismada etiketli 6rnek secimi igin
farkli kiimeleme yontemleri kullanilmistir. Literatiirde siklikla kullanilan kiimeleme
yontemlerinde bazilari temel karsilastirma yontemi olarak kullanilmistir. Bazilari
ise farkli alanlarda Onerilmis ve kullanilmis olmasina ragmen bu alanda ilk defa
kullanilan yontemlerdir. Bu kiimeleme yontemleri K-ortalamalar (k-means), eksiltici
(subtractive), ortalama-kaydirma (mean-shift), K-medoids ve db-scan kiimeleme

algoritmalandir.

K-ortalamalar kiimeleme algoritmas: en bilinen ve en cok kullanilan kiimeleme
yontemlerinden biridir. Hiyerarsik kiimeleme yonteminden daha basit ve hesaplama
maliyeti daha az oldugu icin daha hizhidir. Bunun yaninda cok biiyiik sayidaki
degiskenler icin kullanilabilir. Ancak farkli kiime sayilari icin farkli kiimeleme
sonuglar1 tretir, bu nedenle uygun kiime sayisi ile ilklendirilmesi gerekir.
K-ortalamalar kiimeleme [16-19] calismalarinda farkli bilim dallarinda birbirinden
bagimsiz olarak kesfedildigi icin zengin ve cesitli bir tarihe sahiptir. K-ortalamalar
kiimelenenin ilk onerildigi tarihten 50 yildan uzun zaman gecmesine ragmen hala en

cok kullanilan kiimeleme yontemlerinden biridir.

Yager ve Filev, kiime agirlik merkezlerini tahmin etmek icin dag yontemini



gelistirmigtir [20]. Bu basit yontem, dag fonksiyonunu bir 1zgara uzayda insa eder
ve kiime merkezlerini yok ederek tahmin eder. Bununla birlikte, dag yontemi diisiik
boyutlu veri kiimeleri icin etkili olsa da, yiiksek boyutlu verilere uygulandiginda
yetersiz kalmaktadir. Bu yontemin hesaplama karmasikligini azaltmak icin Chiu, dag
islevini, eksiltme yontemi olarak bilinen bir yaklasim olan 1zgara noktalar: yerine veri
noktalarindan hesaplamayi 6nermistir [21]. Eksiltici kiimeleme veri noktalarindaki
en optimal kiime merkezini yogunluk tabanl olarak bulan bir yéntemdir. Velthuizen,
biiyiik veri kiimelerinin etkili bir sekilde kiimelenmesini saglamak icin dag ve cikarma
yontemlerinin uygulanmasini gelistirmistir [22] ve Pal, dairesel kabuk seklindeki
kiimeleri tespit etmek icin bu algoritmalar1 genigletmistir [23]. Yao ise, dag fonksiyonu
yerine bir entropi fonksiyonu kullanmistir; bu yaklasimda, aday kiime agirlik merkezi

olarak minimum entropiye sahip bir veri noktasi secilmektedir [24].

Ortalama-kaydirma (mean-shift) kiimeleme, yerel maksimum yogunluk tahminini
bulmak icin Parzen pencere teknigini kullanan ve parametrik olmayan bir cekirdek
yogunlugu kestirimi yontemidir. Klasik K-ortalamlar kiimeleme yaklasiminin aksine,
veri dagilimi ve kiime sayis1 hakkinda onceden belirlenen bir varsayim yoktur
[25]. Ortalama kayma, ilk kez Fukunaga ve Hostetler tarafindan Onerilmistir
[26], daha sonra Cheng tarafindan goriintii analizi icin kullanilmistir [27]. Daha
yakin zamanda da Comaniciu, Meer ve Ramesh tarafindan segmentasyon [28],
adaptif yumusatma [28] ve nesne takibi [29] gibi diisiik seviyeli goriintii isleme

problemlerinde kullanilmistir.

K-ortalamalar kiimeleme yontemi hesaplama maliyeti acisindan oldukca verimli
olmasina ragmen, aykiri1 degerlere karsi duyarli oldugu bilinmektedir. Bu nedenle
k-medoid kiimeleme bazi durumlarda, medoid denilen temsili nesnelerin centroid
yerine disiiniildiigli durumlarda kullanilir.  Yontem, bir kiimedeki en merkezi
konumdaki nesneye dayandigindan, k-ortalamalar kiimeleme ile karsilastirildiginda
aykir1 degerlere karsi daha az hassastir ~ K-medoid kiimeleme icin pek cok
algoritma arasinda, Kaufman ve Rousseeuw tarafindan onerilen medoidlerin etrafina
boliinmenin (partitioning around medoids - PAM) en gii¢li oldugu bilinmektedir
[30]. Bunun yaninda PAM hesaplama karmasikligindan dolay: biiyiik veri kiimelerinde
verimsiz calismaktadir [31]. Bu nedenle, k-medoid kiimeleme icin yeni algoritmalar
gelistirmek icin farkl calismalar gerceklestirilmistir. Kaufman ve Rousseeuw, PAM’
1 tim nesneler yerine orneklenmis nesneler iistiinde uygulayan CLARA yOntemini
onermislerdir [30]. Lucasius ve arkadaaslar tarafindan yapilan calismada CLARAnin
performansinin artan kiime sayisi ile birlikte hizla diist{igii raporlanmistir [32].
Yapilan calismada, performansi CLARA dan daha iyi rapor edilen ancak kiime sayisi
arttikca hesaplama yiikii artan, genetik algoritma tabanli yeni bir K-medoid kiimeleme

yaklasimi Onerilmistir. [33] calismasinda, biiyiik veri kiimeleri icin CLARA ve diger



bazi degiskenlerin performansini karsilastirilmistir. Ayrica [34] caligmasi, bazi komsu

nesnelerden yeni medoidleri giincelleyen etkili bir PAM tabanli algoritma Onermistir.

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), Ester ve
arkadaslar1 [35] tarafindan Onerilen parametrik olmayan yogunluk tabanlik bir
kiimeleme teknigidir. Boliimleme yontemleri ve hiyerarsik kiimeleme kategorilerinin
altina da girmeyen dbscan, veri uzayinda bir kiimenin yiiksek yogunluklu bir
bolge oldugunu kabul eder. Yogunluga dayali olmayan kiimeleme yontemleriyle
karsilastirildiginda, farkli sekil ve boyutlardaki nesneleri/siniflari/desenleri/yapilar
tespit ederken kullanisli olan benzersiz ve gelismis Ozelliklere sahiptir. Dbscan,
bir veri setinde bulunan gruplar hakkinda 6n bilgi olmadan karsilastirilabilir bir
yogunluga sahip olduklarinda, “dogal” kiimeleri ve bunlarin veri alam icindeki
diizenlerini bulmaya yarayan iyi bir adaydir [36]. Yontem ilk olarak uzamsal verilerin
kiimelenmesi icin 6nerilmistir. Ozellikleri sayesinde algoritma kisa siirede popiiler
olmustur ve diger veri tiirleri icin de bir kiimeleme yaklasimi olarak uygulanmistir.
Uygulamalarinin bazi Ornekleri arasinda insaat miihendisligi (mekansal sivil
altyapr aglarimi gruplamak [37]), kimya [38], spektroskopi (tek parcacik Kkiitle
spektrumlarinin gruplandirilmasi [39] ve ucus kiitle spektrometrisinin aerosol zamani
[40]), biyoloji (boceklerin kimyasal feromon verilerine gore kiimelenmesi [41,
42]) ve tibbi goriintiilere dayali tibbi teshis (beyin atrofi Oriintiilerinin tespiti
[43] ve cilt lezyonlarinin saptanmasi [44, 45]) bulunmaktadir. Ayrica ii¢ boyutlu
gorintiilerin (hiperspektral gortintiiler) boliitlenmesi icin uzaktan algilama alaninda
da kullanilmistir [46].

1998’ de Vapnik tarafindan onerilen destek vektor makinesi (support vector machine
- SVM), kiiciik 6rneklerle oriintli tanima icin etkili bir yontemdir [47]. Literatiirde
SVM'’ in temelinin 1980’ li yillarda yine Vapnik tarafindan yapilan [48] calismasina
dayandig: bilinmektedir. Destek vektor makineleri baslangicta ikili siniflandirma icin
tasarlanmistir [49]. Su anda ¢ok sinifli SVM igin iki tiir yaklasim vardir. Biri birkag
ikili siniflandirici olusturmak ve bu siniflandiricilar: birlestirmek, digeri ise tiim verileri
dogrudan bir optimizasyon formiilasyonunda diisiinmektir. Cok sinifli siniflandirma
icin SVM kullanimu i¢in literatiirde bir ¢ok calisma gerceklestirilmistir [50]. SVM’ ler
heniiz ¢iktig1 ilk yillarda oriintii tanima alaninda; izole el yazisi tanima [49, 51], nesne
tanima [52], konusmaci tanima [53], yiiz tespiti [54] ve metin siniflama [55] gibi
bir cok alanda kullanilmistir. Sonraki yillarda da neredeyse tiim makine 6grenmesi

alanlarinda arastirmacilar siklikla SVM’ e bagvurmustur.

Transdiiktif destek vektor makinesi (Transductive support vector machine - TSVM),
SVM'nin yar1 giidiimlii bir versiyonudur. Egitim asamasinda, yavas yavas (yinelemeli

islem), hem etiketli hem de etiketlenmemis 6rnekleri dikkate alarak ¢ekirdek uzayinda



giivenilir bir ayirma hiper diizlemi arar. Etiketlenmemis veriler SVM i¢in marj ile ilgili
ek bir bilgi kaynagi olarak kullanilabilir. Transdiiktif 6grenmede amag, etiketlenmemis
verilerin bir etiketini bulmaktir, boylece dogrusal bir sinir ile hem orijinal etiketli
verilerde hem de (etiketli varsayilan) etiketlenmemis verilerde maksimum marji
aramaktir. Bu sayede, 6zellikle zayif egitim kiimelerinde veya mevcut egitim 6rnekleri

yetersiz oldugunda SVM’lerin genelleme performansini iyilestirebilir [56].

Literatiirde Oriintii simiflandirma icin TSVM’ e dayanan cok sayida yari-glidiimlii
yontem bulunmaktadir [56-61]. Tiim bu yontemler, c¢ekirdek uzayinin diisiik
yogunluklu bolgesinden gecen bir karar hiper diizlemi bulmaya c¢alismaktadir.
[62] calismasi yari-glidiimlii yaklasimlarin iyi bir incelemesidir. [56] de, metin
siniflandirmast icin ikinci dereceden optimizasyon problemi c¢oziilerek TSVM
uygulanmistir. Bu yontem, etiketlenmemis pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki oran
transdiiktif 6grenmenin baslangicinda bilindiginde etkilidir. Chapelle ve Zien [57] ise,
cekirdek uzayinin diisiik yogunluklu boélgelerinde karar sinirin1 bulmak icin gradyan
inis (gradient descent) teknigini kullanarak transdiiktif SVM’ in amag¢ fonksiyonunu
optimize eden bir yontem Onermislerdir. Sindhwani ve Keerthi tarafindan 6nerilen
[58] calismasinda, biiyiik 6lcekli metin uygulamalarina uygun olan dogrusal TSVM
icin hizli bir yontem sunulmustur. [59] de, TSVM’nin standart objektif fonksiyonuna
ek bir kriter dahil edilmistir ve daha sonra bu objektif fonksiyonun optimize edilmesi
icin genetik bir algoritma kullanilmistir. [60] calismasinda, SVM’ in karar marji
icinde bulunan 6rneklerden minimum mesafeye sahip olan mevcut etiketlenmemis
orneklerden sirasiyla pozitif ve negatif 6rnekleri tekrarlayarak transdiiktif érnekler
olarak secen ilerlemeli (progressive) bir TSVM algoritmasi 6nerilmistir. Yontemde ayni
zamanda secilen transdiiktif orneklerin yanlis etiketlemesini azaltmak icin dinamik
ayarlama kullanilmistir. Bruzzone ve arkadaslari ise yaptiklari [61] calismasinda, [60]’
da sunulan algoritmayi, transdiiktif 6grenme siirecinin her bir yinelemesinde mevcut
etiketlenmemis 6rneklerden pozitif ve negatif drnek se¢iminin toplu/yigin (batch)

seklinde yapilmasi seklinde degistirerek 6nermislerdir.

Yari-giidiimlii  6grenme (YGO), makine 06grenmesinin giidiimlii/egiticili ve
glidiimsiiz/egiticisiz 6grenme alanlariyla karsilastirildiginda daha yeni bir ¢alisma
alani oldugu goriilmektedir. Ozellikle makine 6grenmesi alaninda veri miktarinin
artmasi, veri etiketlemenin maliyeti ve is giicti ihtiyac1 gibi zorluklardan dolay:
yari-giidiimlii 6grenme 6n plana cikmistir. YGO’ deki temel amag, smirh sayidaki
egitim verisinin ¢ogaltilarak, olusturulacak modelin giirbiizliigiiniin daha az veri

miktariyla saglanabilmesidir.

Son yillarda hiperspektral goriintiileme literatiiriinde giincel YGO teknikleri bircok

calismada yer almistir. YGO teknigi temel olarak hiperspektral gériintiileme alaninda



kiimeleme, 6zellik ¢ikarimi (bant secimi) ve siniflama icin kullanilmaktadir. Ornegin
[63-66] calismalarinda temel olarak YGO ile simmiflama amaclanirken, [67-70]

calismalarinda ise bant indirgeme basariminin arttirilmasi icin YGO kullanilmistir.

Hiperspektral goriintiilime alaninda yapilan YGO uygulamalarindan siniflamayi
amaclayan [71] calismasi, yeni etiketli veri eklemek icin Aviris verisi iizerinde
Sparse Multinomial Logistic Regression (SMLR) ve Logistic Regression via Variable
Splitting and Augmented Lagrangian (LORSAL) algoritmalar ile en faydali yani
en cok bilgi saglayan o6rnegin eklenmesini amaclamistir. [72] caligmasinda ise
Soft-sparse multinomial logistic regression (S?MLR) yontemi hem etiketli hem de
sonradan etiketlenen veriler {izerinde uygulanmistir. Etiketleme icin subspace-based
MLR (MLRsub) uygulanmistir.  Aviris iizerinde deneyler yapilan bu calismada,
Expectation Maximization (EM) tabanli olarak yeni etiketler tek bir sinifa degil de
fuzzy olarak ayristirma (unmixing) mantigiyla atanmistir. [73] calismasinda Aviris
tizerinde oncelikle bant se¢imi uygulanmistir. Daha sonra kiimeleme yapilmistir fakat
kiimeleme yapilirken bilgi olarak piksel uzakliklar1 da eklenmistir. Daha sonra uzman
tarafindan bazi kiime elemanlarina etiketleme yapilmistir ve k-en yakin komsuluk
(k-NN) ile siniflama islemi gerceklestirilmistir. Rosis Pavia Universitesi veri kiimesi
tizerinde yapilan [65] calismasinda DVM ve k-NN smiflandiricilar1 karsilastirma
icin kullanilmistir. Diger calismalardan ayrildigi en biiyiik noktanin Olgeklenebilir
olmasindan bahsedilmistir. Burada kastedilen, diger calismalarda hiperspektral
verinin hepsinin kullanilamadig1 bu calismada etiketsiz verinin istenen kisminin
kullanilabilecegidir. Hem kii¢lik bir egitim kiimesi hem de orijinal egitim verisi
{izerinde karsilastirma yapilmistir. K-medoid kiimeleme yontemi ve graf-tabanli YGO
uygulanmistir. Yeni bir aktif 6grenme yaklasiminin 6nerildigi [ 74] calismasinda Rosis
Pavia Universitesi verisi {izerinde en cok bilgi getiren érneklerin secimini amaclayarak
YGO gerceklestirilmistir. Bu islem siniflama basarisim1 en cok artiran ornekleri
secerek yapilmaktadir. Random sampling (rastgele ornekleme) ile karsilastirma
yapilmistir. Veri kiimesi olarak Pavia Center verisini kullanan [75] calismasinda
bilinen acma kapama islemlerinin gelismis versiyonu olan morfolojik profillerle boyut
indirgemesi hedeflenmistir. Ozellik cikarimi icin 6ncelikle hiperspektral goriintiiler
icin bu profillerin olusturulmasi gerektiginden bahsedilmistir. Daha sonra da bu
olusturulan morfolojik profillerle boyut indirgemesi icin yari-giidiimli bir 6zellik
cikarim metodu ortaya koyulmustur. Nasa EO-1 uydusu tarafindan 2001 yilinda
aliman Okavango (Delta,Botswana) verisi {izerinde yapilan [76] calismasinda, global
maksimumu hedefleyen DVM siniflayicisina iteratif bir faz eklentisi yapilarak yeni bit
yontem sunulmustur ve bunun sonucunda global minimum hataya ulasimaktadir.
Daisex-99 verisiyle yapilan [77] calismasinda EM tabanli hem etiketli hem de

etiketsiz veriyi kullanan bir yontem Onerilmistir. C-means ile kiimeleme yapilirken,



son-islem olarak yumusatma islemi uygulanmaktadir. Aviris veri kiimesi tizerinde
yapilan [78] calismasinda lineer spektral ayristirma (unmixing) ile MLR bir araya
getirilerek en son teknoloji bir siniflayici amaclanmistir  Bunun yaninda hem
uzamsal hem de spektral bilgiyi kullanan yeni bir aktif 6rnekleme yaklasimi ortaya
koyulmustur. Washington DC Mall veri kiimesi ile yapilan [79] calismasinda pargacik
siirii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO) ve DVM birlestirilerek
sinirh egitim verisi problemine ¢6ziim bulunmaya calisiimistir. PSO ile etiketsiz
ornekler etiketlenerek DVM’ in siniflama basariminin artirilmasi hedeflenmistir.
[80] calismasinda IEEE-GRS/Telops veri kiimesi kullanilarak egiticili ve egiticisiz
SOM (Self Organizing Maps) yontemleri kullanilmistir SOM kullanimina farkh
yaklasimlar getirilmistir. Multi-spektral Flighlines C1 ve Hiperspektral Aviris verisi
izerinde testlerin yapildigi [81] calismasinda etiketsiz veri kullanilarak yapilan
kiimelemenin ardindan, kiimeleme sonuclar1 kullanilarak cekirdek tahmininde
bulunulmustur. Etiketsiz veri kiimelerinin torba (bag) olarak diistintildiigii calismada,
one-against-one cekirdek DVM ile torbali (bagged) DVM uygulanmaktadir. Uc
temel avantaji oldugundan bahsedilen [82] calismasi, Aviris Indian Pine verisi
tizerinde test edilmistir. Cekirdek (kernel) bir metot kullandiklar i¢in boyutluluk
sorunundan (curse of dimensionality), yari-giidiimlii bir yontem oldugu icin etiketsiz
verinin katkisinin elde edildiginden ve kompozit cekirdekler (composite kernels)
kullandig icin baglamsal bilgi kullanildigindan bahsedilmistir. Etiketli ve etiketsiz
verinin bulundugu cok biiyiik bir cekirdek matrisine dayanmasindan dolay1 Nystrém
metoduyla hizlandirma amaclanmustir. ~ Graf-tabanli YGO ile kétii konumlanmis
siniflama (ill-posed classification) problemine (yiiksek boyutlu uzay ve az etiketli

ornek sayisi) ¢oziim hedeflenmistir.

Etiketli veri bilgisini siniflama yerine kiimeleme icin kullanan [83] calismasinda
yontem 2 asamadan olugsmaktadir. Ik asamada YGO ile sinif dagilimlarindan bilgi
cikarimi, ikinci kisimda da kiimeleme yapilmistir. Aviris veri kiimesinde yapilan
calisma, hem etiketli hem de etiketsiz veriler ile graf tabanli modelleme yapilmistir.
Aviris Indian Pine verisi {izerinde yapilan [84] calismasinda oncelikle hiyerarsik
egiticisiz siniflama yani kiimeleme yapilmaktadir. Daha sonra az sayida egitim 6rnegi
ile her kiime bir sinifa atanarak kiime seviyesinde siniflama yapilmistir. Etiketli
verilerle elde edilen siniflama sonucunda her piksel i¢in bir giivenilirlik skoru elde
edilmektedir. Aktif 6grenmeyle simf iiyelik giivenilirlik skorunu en fazla artiracak
yani en cok bilgi saglayacak ornekler etiketlenerek YGO gerceklestirilmektedir. Bu
calismalarda etiketli verinin temel kullanim amaci siniflara gore verinin dagilim

bilgisinin kullanilarak kiimeleme basariminin artirilmasidir.

Bant secimi icin YGO kullanan [67] calismasi seyrek lineer regresyon modeli

kullanarak bant sayisini azaltmay:r hedeflemektedir. Etiketsiz veriyi etiketlemek
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icin hiper-graf Onerilmistir ~ Sonrasinda hem etiketli hem de etiketsiz veriyi
kullanarak regresyon katsayilar1 hesaplanmistir. Her bandin katki skoru hesaplanarak
skoru biliyiik olan bantlar secilmistir.  Calismadaki deneyler APHI veri kiimesi
lizerinde yapilmistir. [69] calismasinda, Aviris Indian Pine veri kiimesi {izerinde
Semi-Supervised Probabilistic Principal Component Analysis (S?PPCA) ve
Semi-Supervised Local Fisher Discriminant Analysis (S2LFDA) ve Semi-Supervised
Dimensionality Reduction with pairwise constraints (S2DRpc) yontemleri 6znitelik
azaltimi icin kullanmilmistir.  Bu oznitelik azaltim yontemlerinin PCA den daha
iyi sonuglar verdigi gosterilmis. Aviris verisi lizerinde deneylerin yapildig1 [85]
calismasinda 6znitelik ¢ikarimi icin yeni bir metot olarak Semi-Supervised Local
Embedding (SSLE) yontemi Onerilmistir. Yontem egiticili bir yontem olan Linear
Discriminant Analysis (LDA) ile egiticisiz bir yontem olan Local Linear Embedding
(LLE) yontemlerinin birlesiminden olusmaktadir. Temel bilesenlerin kullanilmasi
fikrinden ortaya cikan yontemde DVM ile simiflandirma yapilmistir. — Diger bir
bant secim calismasi olan [86] Rosis Pavia Center verisi {izerinde test edilmistir.
GMM (Gaussian Mixture Models) ile bant secimi yapilmistir fakat calismadaki
kritik nokta biitlin simiflar icin ayni bantlarin kullanilmamasidir. Bunun yerine
sinif ciftleri icin secilen bantlar kullanilarak one-against-one DVM ile siniflama
gerceklestirilmektedir. Pavia Center ve Aviris Indian Pine veri kiimeleri iizerinde
yapilan [87] ¢alismasi li¢ asamadan olusmaktadir. Seyrek bir siniflayici ile en az hatay1
veren bantlar secildikten sonra uzamsal yumusaklik g6z oniine alinarak, uzamsal
komsuluk benzerliginden kag¢inma saglanmaktadir. Son olarak amac¢ fonksiyonu
alternatif bir iterasyon yontemiyle optimize edilmektedir. [88] calismasinda PCA
ve Fisher Discriminant Analysis (FDA) ile karsilastirma yapilmustir.  Onerilen
yontemde ikili kisitlarla yiiksek boyuttan diisiik boyuta izdiisim hedeflenmistir.
Bu islem gerceklestirilirken hem etiketli hem de etiketsiz veri kullanilmistir.
[89] calismasinda Semi Supervised Manifold Local Fisher Discriminant Analysis
(S*M LFDA) kullanilarak etiketsiz veriden etiketli gibi yararlanilmasi amaclanmustir.
Yontem yerel dagilim matrisini ve manifold yapisini etiketli ve etiketsiz veriden bilgi
cikarimi i¢in kullanmaktadir. Bunun yaninda siniflama basarisini artirmak igin iissel
formda bir agirliklandirma katsay1 yontemi Onerilmistir. Deneyler Aviris Indian Pine
veri kiimesi tizerinde yapilmistir; k-NN siniflayicisi kullanilarak PCA, FDA, LFDA,
SELE LGSSDR yontemleriyle karsilastirilmistir. Aviris Cuprite Nevada verisi tizerinde
uygulanan [90] calismasinda seyrek gosterim yontemi kullanilarak GPU ile spektral
ayristirma (unmixing) yapilmistir.  Seyrek gosterime yari-glidimlii bir yaklasim
adapte edilerek veride bulunan materyallerin cesitliliginin arttirilmasi amaglanmistur.
Materyallerin bulunma oranlarini tespit eden bu yontem, Spectral Unmixing by
Splitting and Augmented Lagrangian (SUNSAL) yontemini temel almistir. GPU’

nun hesaplama giiciinden faydalanilmis calismanin, en optimize seri uygulamadan
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164 kat daha hizli oldugu raporlanmistir. Hyperion (Xuzhou,Cin) verisi iizerinde
yapilan [91] calismasi, basit ve verimli bir metrik 6grenme algoritmasi olan Relevant
Component Analysis (RCA) ile, 6znitelik metriklerinden olusturulan beyazlatma
doniisiim matrisiyle bant se¢imi yapmaktadir. Bu metrik tek bir banttaki ayiriciliga
bakarken ayni zamanda herhangi iki bant arasindaki spektral korelasyonu da goz
onlinde bulundurmaktadir. Daha sonra bir kiimeleme yontemi ile en iyi alt kiimeyi
bulmay:1 amaglamaktadir.

Hiperspektral goriintii siniflamasinda DVM’ ler en yogun kullanilan siniflayicilardan
biridir [92]. Bunun temel nedeni ¢ekirdek (kernel) tabanli egitim mantigiyla
yiiksek basarimlarin elde edildigi bir siniflayict olmasidir [93]. Seyrek gosterim
siniflayicis1 (SGS) ise oriintli tanimada ses, goriintii, yiiz ve hareket tanima gibi farkl
alanlarinda siniflama icin kullanilmasina ragmen hiperspektral goriintiilemede [90]
calismasindaki gibi daha cok hiperspektral goriintii ayristirma i¢in kullanilmaktadir.
Literatiirde SGS, smniflama i¢in kullanildigi durumlarda genellikle c¢ekirdek tabanli
olarak kullanilmustir [94].

Seyrek gosterim siniflayicist sikistirma ve giirtiltii giderimi gibi bir ¢ok sinyal isleme
alaninda kullanilmaktadir [95]. Daha onceki yillarda daha ¢ok sinyal isleme alaninda
kullanilan seyrek gosterim siniflyicisict son yillarda yaygin olarak bilgisayarla gorme
ve Orlinti tanima alanlarinda kullanilmaktadir. Goriintii isleme ve oriintii tanima
alanlarinda yiiz tanima [96-98], goriintii diizeltme [99], sliper ¢Oziiniirliik [100],
nesne tespiti [101], nesne takibi [102] ve goriintii giiriiltii giderimi [ 103] gibi bir cok
alt alanda calisilmistir. Goriintii islemenin bir ¢ok alaninda kullanilmasiyla beraber
hiperspektral goriintii isleme alaninda da; ayristirma (unmixing) [104, 105], bant
secimi [106, 107], hedef tespiti [108], giiriiltii giderimi [109], gorintii diizeltimi
[110], siiper ¢oziintirliik [111], boyut indirgeme [68, 69, 112] ve siniflama [66, 113—
118] gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Kullanimi son yillarda oldukca artan bir makine 6grenimi yaklasimi olan “Derin
Ogrenme (Deep Learning - DL)” konusunun temelleri 90’h yillara dayanmaktadr.
Bu konuda, ilk temel calisma, bu alandaki 6ncii isimlerden biri olan Yann LeCun
tarafindan yapilan ve Evrisimsel Sinir Aglar’’nin kullanildig: el yazisi tanima sistemidir
[119]. El yazis1 tanima problemi, 2006 yilinda, alandaki bir bagka 6ncii isim Geoffrey
Hinton tarafindan yeniden ele alinmis ve basarili bir “Deep Belief Network” modeli
ortaya koyulmustur [120]. DL temel olarak yapay sinir aglarinin (Artificial Neural
Networks - ANN) gelismis bir tiiriidiir ve geleneksel makine 6grenme yaklasimlarindan
tamamen farklidir. Geleneksel makine O0grenmesi yaklasimlarinda belirlenen bir
Oznitelik iizerinden siniflama veya kiimeleme gibi hedef islem gerceklestirilmektedir.

Fakat derin 6grenmede her katmanda farkli 6znitelikler derin ag tarafindan otomatik
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olarak 6grenilmektedir. Bu nedenle hangi 6zniteligin kullanilacagina tasarlayici karar
vermemektedir, derin ag veri ilizerinden ayristirici 6znitelikleri 6grenmektedir. DL
yliksek basarimi sayesinde bir ¢ok arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir. Diger bir ¢ok
alanda oldugu gibi hiperspektral veri analizinde de bir ¢cok arastirmaci farkli amaclarla
derin 6grenme iizerine ¢alismaktadir. Hiperspektral goriintiilemede siniflama [121-
123], kiimeleme [124], boyut indirgeme [125] ve 6znitelik ¢ikarimi [125-129] gibi
alanlarda arastirmaci DL ile ilgili calismalar gerceklestirmislerdir.

Giicli grafik islemci birimlerinin (Graphics Processing Unit - GPU) giinliik
hayata girmesiyle birlikte artan hesaplama giicleri ve Onemli problemlerle ilgili
makine 6grenmesi yaklasimlarinin ihtiya¢ duydugu verikiimelerindeki artigla birlikte
kullanimi oldukca yayginlasan “Derin Ogrenme” konusundaki kirilma noktalarindan
birisi 2012 yilinda diizenlenen ImageNet nesne tanima yarismasini [130] kazanan
AlexNet ismindeki Evrigsimsel Sinir Ag1 modeli [130] olmustur. Bu derin sinir agi,
biiyiik capli verikiimelerinin giiclii hesaplama giicline sahip sistemlerde islendigi ve
ciddi basar1 elde edilen ilk calismalardan biri olarak literatiirdeki yerini almistir.
Bahsedilen modellerle alinan basarili sonuglar nesne tanima ve diger alanlarda
Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) modelleri aktif bir sekilde

kullanilmaya baslanmaistir.

Shaoqging Ren ve arkadaslar1 [131] PASCAL VOC 2007, 2012, ve MS COCO veri
kiimelerinde donemin en iyi nesne tespit dogrulugunu yakalayan ve GPU iizerinde
saniyede 5 sahne isleyebilen bir sistem gelistirdiler. 2015 yilinda diizenlenen ILSVRC
and COCO yarismalarinin pek c¢ok kategorisinde birinci olan sistemler bu ¢alismada
anlatilan daha hizli R-CNN (faster Recurrent Convolutional Neural Network - RCNN)
ve RPN (Region Proposal Network) derin yapilarini temel almislardir.

Derin O6grenme ile elde edilen nesne tespit ve tanimadaki basarili sonuclardan
yola c¢ikarak Ryan Kiros ve arkadaslari [132] nesne tespiti yapmadan Flickr8K
ve Flickr30K verikiimeleri iizerinde o zamana kadarki en iyi tanima sonuclarina
ulagsmislardir. Junhua Mao ve arkadaslar1 derin aglar kullanarak otomatik resim
etiketleme {izerine bir sistem tasarlanmistir [133]. Jeff Donahue ve arkadaslar1 derin
aglar kullanarak otomatik video etiketleme sistemi gelistirdiler [134]. Aishwarya
Agrawal ve arkadaslar ise resimler hakkinda sorulan sorulara cevap veren akilli bir

sistem ortaya koymuslardir [135].

[131] calismasinda oldugu gibi Sermanet ve arkadaslari CNN yapisini nesneleri
tespit etmek ve siniflandirmak icin kullandilar [136]. Nesne tespitinin 6zellesmis
bir hali olan insan tespiti icin Russell Stewart ve Mykhaylo Andriluka derin

modelleri kalabalik sahnelerdeki insanlari tespit etmek icin kullandilar [137].

12



Joseph Redmon ve arkadaslar1 Fast YOLO adinda, insan tespit basaris1 daha diisiik
olan fakat saniyede 155 frame isleyebilen bir sistem gelistirdiler [138]. Insan
tespitindeki sonuglardan hareketle CNN insan tabanli video analiz problemlerinde de
uygulanmaya baslanmistir [ 139]. Guosheng Lin ve arkaslar1 derin modeller kullanarak

anlamli video parcalamasi yapan bir sistem gelistirmislerdir [ 140].

Nesne tanimada alinan basarili sonuclar yiiz ile ilgili tanima, cinsiyet ve yas tahmini
gibi biometrik problemlerin ¢6ziimii icin de ilham kaynagi olmus, bu yonde “Derin
Ogrenme” tabanli yaklasimlar sunulmustur [141-143]. Nian Liu ve arkadaslar yiiz
tespitini ve tamimasini daha iyi hali getirmek amaciyla derin 6grenme tabanli insan
ylizleri izerinde goz sabitlemesi yapmistir. Bu sistem 4 veri kiimesinde (MIT, Toronto,

Cerf, NUSEF) o zamana kadarki yayinlanmis en basarili sonuglari elde etmistir.

Son yillarda DVM’lerin yerini diger alanlarda oldugu gibi hiperspektral goriintiilemede
de derin sinir aglar1 (deep neural networks) daha 6zel ismiyle evrisimsel sinir aglari
(convolutional neural networks) yerini almistir [144] [123]. DL ¢ok katmanli yapisi
sayesinde verinin dogrusal olarak ayrilmasini saglayan bir uzaya iz diisiimiinii bulmay1

amaclamaktadir [130].

Uzaktan algilama alaninda yapilan [145] calismasinda DL ile siniflandirma problemi
ele alinarak diger istatistiksel simniflama metotlarindan daha basarili oldugu
raporlanmistir. Bir diger uzaktan algilama problemi olan kiimeleme konusunda DL
yaklasiminin basarimi Essam ve arkadaslar1 tarafindan yapilan [146] calismasinda

diger yontemlerle karsilastirmali olarak sunulmustur.

Bu calismada hem onemli bir uzaktan algilama teknolojisi olan hiperspektral
goriintilleme hem de giincel bir makine Ogrenmesi teknigi olan YGO bir
araya getirilerek yari-giidiimlii bir hiperspektral siniflama sistemi olusturulmasi
amaclanmistir. Bu sayede etiketleme maliyeti yiiksek olan hiperspektral goriintiilerde
daha az etiketli veriyle siniflama yapilabilmesi amaglanmistir. Bunun disinda yapay
sinir aglarinin hesaplamaya teknolojisinin gelismesiyle yeni bir cesidi olan derin
o0grenme, goriinti islemeye ozellesmis haliyle evrisimsel sinir aglari sistem icine
entegre edilmistir DVM, evrisimsel sinir aglari1 ve derin siniflayici ile birlestirilmis
bir siniflayic1 ortaya koyulmustur. Bu kapsamda siniflayicilarin tahmin olasiliklar:
degerlendirilerek emin olunmayan kararlarda diger siniflayicilarin tahminleri de

degerlendirilerek karar seviyesinde bir birlestirme gerceklestirilmistir.
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1.2 Kullamilmakta Olan Hiperspektral Algilayicilar

Hiperspektral algilayicilar uzaktan algilama alaninda kullanildiklarin havada stabil
kalabilen aracglara entegre edilerek kullanilmaktadir. Bunun temel nedeni
hiperspektral algilayicilarin algilama esnasinda farkli filtreler ile goriintii elde
etmesidir. Algilayicinin bulundugu hava aracindaki en ufak sarsinti goriintiilerde
kaymaya/bozulmaya ve bantlarin birbiri {istiine oturmamasina sebep olabilmektedir.
Hali hazirda kullanilan ve daha 6nce kullanilmis hiperspektral algilayicilar Tablo 1.1
ve Tablo 1.2’ de sunulmustur [1]. Bu algilayicilardan bir kismi askeri bir kismi ise
ticari uygulamalar icin kullanilmaktadir. Ayrica bu algilayicilardan elde edilen bazi
goriintiiler, genel kullanima etiketli veri kiimeleri olarak literatiirde kullanilmaktadir.
Tablolarda algilayicilarin ismi, tiretici sirket, algilayicinin iiretebildigi bant sayisi
ve spektral calisma aralig1 verilmistir. Hiperspektral goriintiilerde diger uzaktan
algilama teknolojilerinde oldugu gibi algilayici goriintiilenen sahneden ne kadar
uzaksa uzamsal c¢oziiniirliigii o kadar diistiktiir. Bu nedenle uydu iizerinde bulunan
algilayicilardan elde edilen goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliikleri ugak ile elde edilen

goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliiklerine gorece daha diistiktiir.

Tablo 1.1 Uydu iizerindeki hiperspektral algilayicilar [1]

Uydu Algilayicilar: Uretici Bant Sayis1 | Spektral Aralik
. Air Force
FTHSI (MightySat II) Research Lab. 256 0.35-1.05 um
Hyperion (EO-1) NASA 220 0.4-2.5 ym

CHRIS-Compact High ESA (European | maksimum

Resolution Imaging 0.41-1.05 yum
Spectrometer- (PROBA) Space Agency) 62
ALI - Advanced Land NASA 315 0.4-2.5 um

Imager - (EO-1)

Tablo 1.2 Hava araci iizerindeki hiperspektral algilayicilar [1]

Hava Araci1 Algilayicilar Uretici Bant Sayis1 | Spektral Aralik
AAHIS (Advanced
Aitborne Hyperspectral STI Industries 288 0.4-0.8 um
Imaging Sensors)
AHI (Airborne University of
N 210 7.9-11.5 um
Hyperspectral Imager) Hawaii R&D
AISA (Airborne Imaging Specim Spectral | maksimum
) 1.2-2.4 um
Spectrometer) Imaging 288
HyVista maksimum
Argus . 0.37-2.5 ym
Corporation 400
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APEX (Airborne Prism

ESA (European | maksimum
) 0.38-2.5 uym
Experiment) Space Agency) 300
ARCHER (Airborne
. . NovaSol
Real-time Cueing o
Corp-Civil Air 512 0.5-1.1 um
Hyperspectral Enhanced
. Patrol
Reconnaissance)
128 0.4-2.5 um
ARES DLR
32 8-12 uym
AVIRIS (Airborne Visible
. NASA Jet
Infrared Imaging . 224 0.4-2.5 ym
Propulsion Lab.
Spectrometer)
CASI (Compact Airborne ITRES Research | maksimum
) 0.4-1.05 ym
Spectrographic Imager) Ltd. 228
Army Night
Vision and
Electronic
COMPASS 384 0.4-2.35 um
Sensors
Directorate
(NVESD)
VIS/NIR VIS/NIR
(32), (0.43-1.05 pum),
SWIR1 SWIR1
8), ]
DAIS 7915 (Digital () (1.5-1.8 ym),
. . GER SWIR2 SWIR2
Airborne Imaging c . (32)
orporation , .
Spectrometer) P (2.0-2.5 pm),
MIR MIR
(D, (3.0-5.0 um),
TIR TIR
(6) (8.0-12.0 um)
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VIS/NIR VIS/NIR
(76), (0.40-1.0 um),
SWIRL SWIR1
64), i
DAIS 21115 (Digital (64) (1.0-1.8 um),
. . GER SWIR2 SWIR2
Airborne Imaging c d (64)
orporation , i
Spectrometer) P (2.0-2.5 pm),
MIR MIR
), (3.0-5.0 um),
TIR TIR
(6) (8.0-12.0 um)
VIS/NIR VIS/NIR
(76), (0.43-1.05 pum),
SWIR1 SWIR1
EPS-H (Environmental GER (32), (1.5-1.8 um),
Protection System) Corporation SWIR2 SWIR2
(32), (2.0-2.5 pum),
TIR TIR
(12) (8.0-12.5 um)
HYDICE (Hyperspectral
. . Naval Research
Digital Imagery Collection Lab 210 0.4-2.5 um
ab.
Experiment)
Integrated
HyMap . 100-200 0.45-2.48 ym
Spectronics
MIVIS (Multispectral
- Sensytech
Infrared and Visible . 102 0.43-12.7 um
Corporation
Spectrometer)
OMIS SITP 128 0.4-12.5 ym
PHI SITP 244 0.4-1.0 um
Earth Search
PROBE-1 . 128 0.4-2.5 um
Sciences Inc.
. . DLR (Deutschen
ROSIS (Reflective Optics B
. Zentrums fiir
System Imaging 128 0.43-0.86 um
Luft und
Spectrometer)
Raumfahrt)
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SASI (Shortwave Infrared
ITRES Research

Airborne Spectrographic Led 160 0.85-2.45 ym
Sensor) '
The Aerospace
SEBASS . 128 2-14 ym
Corporation
SESI (Short Wavelength Canada Center .
maksimum
Infrared Full Spectrum for Remote 120 1.23-2.38 um
Imager) Sensing
TRW
TRWIS III . 384 0.3-2.5m
Corporation

VIFIS (Variable
Interference Filter Aeroconcepts 64 0.42-0.87 m
Imaging Spectrometer)

1.3 Tezin Amaci

Yari-gtidiimlii 6grenme teknikleri son yillarda bir ¢ok alanda oldugu gibi hiperspektral
goriintiilerde de siklikla kullanilmaya baslayan bir yaklasimdir. Bunun temel nedeni
veri etiketleme isleminin, 6zellikle hiperspektral verilerde, zor ve maliyetli bir islem
olmasidir. Yari-giidiimlii 6grenme yontemleri hem etiketli hem de etiketsiz verilerin
bilgilerini kullanarak etiketsiz verileri cok az bir etiketli veri kiimesi ile etiketlemeyi
yani sinif bilgisi atamay1 hedefler.

Makine 6grenmesi yaklagimlarinda etiketli veriler literatiirde kesin veri (groundtruth)
olarak isimlendirilmektedir ve bu verinin elde edilmesi zor ve maliyetlidir.
Hiperspektral goriintiilerde etiketli veri elde etmek icin sahneye ait goriintii alindiktan
sonra cesitli giirtiltii giderimi ve temizleme islemleri uygulanir. Temizlenmis veri
lizerinde uzmanlar bolgesel olarak detayli inceleme gerceklestirir ve gerektiginde
yersel dogrulama islemi gerceklestirirler. Dolayisiyla etiketleme islemi hem uzman
sayisinin kisitli olmasindan hem de yapilan isin emek yogun bir calisma olmasindan
dolay1 zor ve maliyetli bir islemdir. Bu nedenle her durumda egiticili 6grenme
yontemlerinin kullanabilecegi yeterli sayida etiketli veri bulunmamasi muhtemeldir.
Diger alanlarda oldugu gibi hiperspektral goriintiileme alaninda da az sayidaki etiketli
veri ile siniflama yapilmas: ihtiyaci ortaya c¢ikmaktadir. Bu sorunun iistesinden
gelebilmek icin yari-glidiimli 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerin
temel isleyis yapisindan etiketli ve etiketsiz oOrneklerinin bilgilerinin beraber
kullanilmasi ile basarili bir siniflama amaglanmaktadir. Geleneksel yaklasimlardan

olan DVM ve YSA temel olarak iki fazdan olusmaktadir. Ilk asamada etiketli verilerden
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bir model elde edilir ve ikinci asamada bu model kullanilarak etiketsiz veriler
etiketlenir. Fakat yeterince etiketli veri olmadig1 durumlarda bu geleneksel yaklasimlar

kullanilamaz hale gelmektedir.

Geleneksel yaklasimlardan egiticisiz 6grenme diger bir deyisle kiimeleme veriler
arasindaki karakteristik bilgiyi sinif bilgisi olmadan arastirmaktadir. Kiimeleme
esnasinda herhangi bir veriye ait sinif bilgisi yoktur. Bu nedenle, veri kiimesindeki
orneklerin 6znitelik uzayindaki iligkilerini bulmaya ve buradan bir sonuca ulasmaya
calisir. Diger bir geleneksel yaklasim olan kiimelemede ise veri kiimesine ait sinif
bilgisi bulunmaktadir. Bu yaklasimda ise veri kiimesindeki orneklerin sinif bilgisi
kullanilarak siniflarin genel karakteristigi yani her sinifa ait bir tanim arastirilir.
Daha oOnceleri birbirinden net cizigiler ile ayr1 yaklasimlar olarak tanimlanan
kiimeleme ve siniflama son yillarda birbiri icinde kullanilarak yari-giidiimlii 6grenme

(semi-supervised learning) kavrami ortaya ¢ikmistir.

Bu tez calismasinin amaci az sayida etiketli veri bulunan hiperspektral goriintiilerin
yari-glidimli olarak siniflandirilmasidir. Hiperspektral goriintiilerde herbir 6rnegin
bir hiperspektral imzas1 oldugu igin etiketsiz veri bilgisinin etiketleme isleminde
kullanilmasi elzemdir. Calismada, geleneksel yaklasimlardan graf tabanl siniflama,
destek vektor makineleri ile siniflama, seyrek gosterim siniflayicisi gibi yontemlerin
yaninda derin 6grenme tabanli oznitelik cikarimi, yari-gidiimli destek vektor
makineleri ve yari-glidiimlii seyrek gosterim siniflayicilar1 kullanilmistir.  Ayrica

hiperspektral goriintiiler icin yari-giidiimlii 6grenme alt yapis1 olusturulmustur.

1.4 Hipotez

Geleneksel makine ogrenmesi yaklasimlarinda etiketli veri bilgisini kullanan
siniflayicilar ile etiketsiz verileri kullanan kiimeleme yontemleri net bir sekilde
ayrilmigtir.  Veri etiketlemenin is giicii ve zaman acisindan maliyetinden dolay1
son yillarda az sayida etiketli veri ile siniflama problemine ¢6ziim aranmistir.
Hem etiketli hem de etiketsiz verilerin giliciinii beraber kullanan yontemlere
yari-gidimli O0grenme teknikleri ismi verilmistir  Hiper spektral goriintiilerin
etiketlenmesinde yer dogrulamas: gerektigi icin diger alanlara oranla etiketli veri
cok daha maliyetlidir. Buradan yola cikarak yari-giidiimlii 6grenme yontemlerinin
hiperspektral goriintiilerde bulunan kisith etiketli 6rnek problemine ¢6ziim olabilecegi
distinilmistir ve farkli yontemler kullanarak bu yonde cesitli yaklasimlar

gelistirilmistir.

Bu tez kapsaminda birden fazla yari-giidiimlii siniflama sistemi Onerilmistir. Bu

sistemler verinin ele alinmasindan verilerin yari-gidiimlii olarak siniflanmasina kadar
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olan tiim asamalari icerir. Her bir sistemin farkl sistem akis1 oldugu i¢in sistemlerin

asagidaki gibi 3 alt baslik altinda ayr1 ayr1 incelenmesi planlanmastir.

1.4.1 Temel Artimsal Yar1-Giidiimlii Ogrenme

Onerilen yéntemde amaclanan siniflandirma sistemi temel olarak iki ana béliimden
olusmaktadir. Ik kisim olan yari-gidiimlii 6grenmede artimsal bir model
benimsenmistir ve temel amag¢ az sayidaki etiketli veriyi daha basarili bir model
olusturabilmek icin kullanmaktir. ikinci asama olan siniflandirma béliimiinde DVM
ve seyrek 0grenme sistemine dayanan birlestirilmis bir yap1 olusturularak giirbiiz bir

siniflayici hedeflenmistir.

1.4.2 Graf Tabanl Yar1-Giidiimlii Ogrenme

Onerilen yéntemde amaclanan siniflandirma sistemi temel olarak iki ana béliimden
olusmaktadir.  Ilk kistm olan yar-giidiimlii 6grenmede graf tabanh bir yapi
kurulmustur. Burada grafin kendi kendine biiyiimesi ile etiketli verinin arttirilmasi
hedeflenmistir. Ikinci asama olan siniflandirma béliimiinde DVM, cekirdek tabanli
seyrek Ogrenme ve derin Ogrenme sistemine dayanan birlestirilmis bir yap1

olusturularak giirbiiz bir siniflayici1 hedeflenmistir.

1.4.3 Derin Ogrenme Tabanh Yari-Giidiimlii Ogrenme

Bu béliimde son yillarda c¢ok revacta olan derin 6grenme(deep learning) yontemi
temel alinarak calismalar gerceklestirilmistir. Derin 6grenme kullanima ilk olarak
nesne tanimada basarisini kanitlamis olan Alexnet ve VGG hazir aglarini kullanarak
baslanmistir fakat nesne tanima problemi ile hiperspektral veri siniflamanin farklilig
ve bahsedilen aglarin (6zellikle VGG) hesaplama maliyetlerinin yiiksekliginden dolay1

yapilan calismalarin analizi sonrasinda vazgecilmistir.

Derin 6grenmede ag yapisindaki parametre fazlaligindan dolay1 veri miktarinin fazla
olmas1 gerekmektedir. Tium alanlarda oldugu gibi hiperspektral goriintii isleme
alaninda da etiketli veri kisit1 temel problemlerden biridir. Bu problemin {istesinden
gelmek icin transfer 6grenme (transfer learning) ortaya atilmistir. Transfer 6grenmede
temel olarak amac¢ hazir ag§ modelinin son katmani olan siniflama katmaninin

degistirilerek yeni bir probleme egitilmis bir modelin uyarlanmasidir.

Gelistirilen sistemde yeni bir derin model tasarimi ve egitimi gerceklestirilmistir.
Egitilmis model tizerinde transfer 0grenme gerceklestirilerek, ince ayar yapilan
modelden o6znitelik c¢ikarim islemi gerceklestirilmistir. Cikarillan o6znitelikler

19



lizerinde yari-giidiimlii seyrek gosterim siniflayicisi ve yari-giidiimli destek vektor
makineleri ile yari-giidiimlii 6grenme gerceklestirilmistir. Oznitelik cikarma islemi
gerceklestirilmeden o6nce hesaplama maliyeti acisindan kullanilabilir olmayan bu

yari-gidiimlii 6grenme yontemleri kullanilabilir hale gelmistir.
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2

Hiperspektral Veri Kiimeleri

2.1 Rosis Pavia Universitesi Veri Kiimesi

italya’ min Pavia sehrinde bulunan Pavia Universite’ sinin gériintiisiiniin bulundugu
veri kiimesi ROSIS-03 (Reflective Optics System Image Spectrometer) hiperspektral
algilayicisiyla elde edilmistir. 430 - 860 nm arasindaki bantlardan olusan veri kiimesi
algilayici tarafindan elde edildiginde 115 bant igcerecek sekilde olusturulmustur. Fakat
genel kullanima acik olan bu veri kiimesindeki bazi fazla giiriiltiilii bantlar atilarak
103 bantl haliyle kullanilmaktadir. Veri kiimesi Alman Hava Ajansi (DLR) tarafindan

olusturulmustur.

Tablo 2.1 Rosis Pavia Universitesi egitim ve test 6rnekleri bilgileri

Sinuf isimleri — Ornekler
Egitim Test
Agac 524 3064
Asfalt 548 6631
Zift 375 1330
Cakil 392 2099
Metal Levha 265 1345
Golge 231 947
Tugla 514 3682
Cimen 540 18649
Toprak 532 5029
Toplam 3921 42776

Genel kullanima acik olan Pavia Universite verisi 9 adet etiketli simifa sahiptir.
Siniflama uygulamalar icin iiretilen veri kiimesinde her sinifa ait egitim ve test
ornekleri ayr1 ayn isaretlenmistir fakat egitim o6rneklerinden bazilar1 test kiimesi
icinde de bulunmaktadir. 610 satir ve 340 siitundan olusan veri kiimesinin uzamsal
cozinirligi 1.3 metredir. Hiperspektral veri kiimelerinde bu yiiksek bir uzamsal
¢oOziiniirliiktlir. Bu nedenle tek bir sinifin bulundugu saf pikseller bu veri kiimesinde

bulunmaktadir. 3921 egitim ve 42776 test 6rneginin bulundugu veri kiimesinde agac,
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asfalt, zift, cakil, metal tabaka, golge, tugla, ¢cimen, toprak siniflar1 bulunmaktadir.
Pavia Universitesi sahnesine ait yapay renkli goriintii Sekil 2.1’ de goriilmektedir
[147]. Ayrica veri kiimesine ait etiketli 6rneklerin dagilim bilgisi Tablo 2.1’ de detayli

bir sekilde verilmistir.

(a) (b) (©

Sekil 2.1 Rosis Pavia Universitesi verisi
(a) yapay renkli goriintii (b) egitim Oornekleri (c) test 6rnekleri

2.2 HYDICE DC Mall Veri Kiimesi

Veri kiimesi Washington’ da bulunan DC Mall iizerinden Hyperspectral Digital Imagery
Collection Experiment (HYDICE) optik algilayicisi ile elde edilmistir [148]. Temel
olarak kiimeleme analizleri i¢cin kullanilmasi 6ngoriilen veri kiimesinde 7 etiketli sinifa
ait toplam 8079 etiketli 6rnek bulunmaktadir. Hiperspektral sahne 1208 satir ve 307
situndan olusmaktadir. Hiperspektral algilayicidan elde edildigi halinde 210 spektral
bant bulunan veri kiimesindeki su buharindan fazla etkilenen ve yiiksek giiriiltili
bantlar c¢ikarildiktan sonra 191 bant bulunmaktadir. Veri kiimesi azaltilan bant sayis1
ile analizlerde kullanilmaktadir. Veri kiimesinde bulunan spektral bantlar 0.4 - 2.4 um

dalga boyu araliginda bulunmaktadir.

Hiperspektral sahneye ait etiketli 6rneklerde cati, sokak, patika, ¢im, agag, su ve
golge siniflar1 bulunmaktadir ve bu siniflara ait detali bilgi Tablo 2.2’ de verilmistir.
Hiperspektral sahneye ait spektral bantlarla olusturulan yapay goriintii ve etiketli
orneklerin bulundugu yer-gercekligi goriintiisii Sekil 2.2’ de goriilmektedir. HYDICE
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Tablo 2.2 HYDICE DC Mall etiketli 6rnek bilgileri

Sinuf Isimleri Etiketli Ornek Sayis1
Cat1 3834
Sokak 416
Patika 175
Gim 1928
Agac 405
Su 1224
Golge 97
Toplam 8079

DC Mall verisinin uzamsal ¢oziiniirl{igii yaklasik 2.8 metre oldugu icin uzamsal acidan

ylksek ¢oziintirliige sahip bir veri kiimesidir.

(b)

Sekil 2.2 HYDICE DC Mall verisi
(a) yapay renkli gortintii (b) yer-gercekligi goriintiisii
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2.3 Aviris Indian Pines Veri Kiimesi

Indian Pines veri kiimesi en eski etiketli veriye sahip hiperspektral veri kiimelerinden
biri oldugu icin literatiirdeki calismalarda referans veri kiimesi olarak oldukca
fazla kullanilmaktadir. Hiperspektral sahne 1992 yilinda Indiana eyaletinin
kuzeybatisindan alinan goriintiiden olusmaktadir [149]. 145 satir ve 145 siitundan
olusan hiperspektral sahne hiperspektral algilayicinin olusturdugu haliyle 224 banttan
olusmaktadir. Veri kiimesinin spektral bantlari1 0.4 - 2.5 um spektral araliktadir. Su
buharindan etkilenen ve yiiksek oranda giiriiltiiye sahip bantlar (104-108, 150-163
ve 220. bantlar) cikarildiktan sonra analizlerde kullanilan haliyle veri kiimesi 200
banttan olusmaktadir. Veri kiimesine ait spektral bantlardan olusturulmus yapay

goriintii ve genel kullanima sunulmus kesin referans haritasi Sekil 2.3 ile verilmistir.

Tablo 2.3 Indian Pines verisi etiketli 6rnek bilgileri

Sinif Isimleri Etiketli Ornek Sayis1
Alfalfa 46
Corn-notill 1428
Corn-mintill 830
Corn 237
Grass-pasture 483
Grass-trees 730
Grass-pasture-mowed 28
Hay-windrowed 478
Oats 20
Soybean-notill 972
Soybean-mintill 2455
Soybean-clean 593
Wheat 205
Woods 1265
Buildings-Grass-Trees-Drives 386
Stone-Steel-Towers 93
Toplam 10249

Etiketli verilerin bulundugu yer-gercekligi verisi bulunan genel kullanima acik veri
kiimesinde 16 simif bulunmaktadir. Fakat bazi siniflardan ¢ok az sayida 6rnek
bulunmasi sebebiyle az sayida 6rnek bulunan siniflarin cikarilmasi ile 9 sinifl
kullanimi da literatiirde mevcuttur. Veri kiimesinde tek bir siniftan olusan odun,
¢im, cim-odun, muisir, bina, ¢im, agac siniflar ile birden fazla siniftan olusan karisik
siniflar da bulunmatadir. Karisik siniflar bulunmasi sebebiyle zorlayici bir veri kiimesi
haline gelmektedir. Veri kiimesindeki siniflara ait detayli dagilim bilgisi Tablo 2.3
ile verilmistir. Aviris Indian Pines verisinin uzamsal ¢oziiniirliigii yaklasik 20 metre

oldugu icin uzamsal acidan diisiik ¢oziiniirliige sahip bir veri kiimesidir. Bundan dolay1
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bir sinifa ait saf piksel orani diger veri kiimelerine oranla diisiiktiir.

Sekil 2.3 Aviris Indian Pines verisi
(a) Goriintii uzayinda RGB ti¢ kanal yapay goriintii (b) Kesin referans haritasi

2.4 Aviris Salinas Veri Kiimesi

Kaliforniya’ da bulunan Salinas Vadisi’ nin goriintiisiiniin alinmasi ile elde edilen veri
kiimesi Aviris hiperspektral sensorii ile olusturulmustur. Bu nedenle hiperspektral
sensorden elde edildigi haliyle 224 hiperspektral banta sahip bir veri kiimesidir. Ayni
sensorden alinan Indian Pines veri kiimesinde oldugu gibi su buharindan etkilenen
ve giiriiltii oran1 yiiksek olan bantlar cikarildiginda (108-112, 154-167, 224) 204
hiperspektral banth hali analizlerde kullanilmistir [150]. Yer-gercekligi verisinde
Indian Pines veri kiimesindeki gibi 16 sinif bulunmaktadir ve bu siniflar sebze, ¢iplak
toprak ve {izlim bag alanlar gibi siniflardan olusmaktadir. Veri kiimesindeki etiketli
orneklere ait detayli dagilim ve isim bilgisi Tablo 2.4’ te sunulmustur. Hiperspektral
sahne 512 satir ve 217 stitundan olusmaktadir. Sahneye ait spektral bantlardan
olusturulmus yapay renkli goriintii ve etiketli 6rneklere ait yer-gercekligi haritasi1 Sekil

2.4 de goriilmektedir.

Aviris Salinas verisinin uzamsal ¢oziiniirliigti yaklasik 3.7 metre oldugu icin uzamsal
acidan yiiksek coziiniirliige sahip bir veri kiimesi olarak tanimlamak miimkiindiir.
Uzamsal ¢oziiniirliigii yiliksek olan veri kiimesinin tiim siniflar1 neredeyse saftir. Ayrica
tarim bolgesinden alinan bir veri kiimesi oldugu ve ekili alanlarin birbirinden kesin
sinirlar ayr1 olmasi nedeniyle farkli madde cinslerini birbiri icinde bulunduran siniflar

yoktur.
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Tablo 2.4 Salinas verisi etiketli 6rnek bilgileri

Sinuf Isimleri Etiketli Ornek Sayis1
Brocoli_green_weeds 1 2009
Brocoli_green_weeds_2 3726

Fallow 1976
Fallow_rough_plow 1394
Fallow_smooth 2678
Stubble 3959
Celery 3579
Grapes_untrained 11271
Soil_vinyard_develop 6203
Corn_senesced_green_weeds 3278
Lettuce_romaine_ 4wk 1068
Lettuce_romaine 5wk 1927
Lettuce_romaine_6wk 916
Lettuce_romaine_7wk 1070
Vinyard_untrained 7268
Vinyard_vertical_trellis 1807
Toplam 54129

(a) (b)

Sekil 2.4 Salinas verisi
(a) Goriintii uzayinda RGB {i¢ kanal yapay goriintii (b) Kesin referans haritasi
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2.5 Pavia Center Veri Kiimesi

Italya’ nin Pavia sehrinin merkezinin goriintiisiiniin ROSIS-03 (Reflective Optics
System Image Spectrometer) hiperspektral sensorii ile goriiniitiisiiniin alinmasi ile
elde edilen veri kiimesi orijinal haliyle 115 spektral bant icermektedir. Su buharinin
bulundugu ve giiriiltii oran1 yiiksek bantlar cikarildiktan sonra 102 bant bulunan hali
literatiirde genel olarak kullanilmaktadir. Hiperspektral sahneye ait veri Alman Hava
Ajansi (DLR) tarafindan olusturulmustur. Veri kiimesine ait spektral bantlar 430 - 860

nm spektrum araliginda bulunmaktadir.

Tablo 2.5 Rosis Pavia Center verisi etiketli 6rnek bilgileri

Sinif Isimleri Etiketli Ornek Sayis1
Su 65971
Agac 7598
Asfalt 3090
Tugla 2685
Zift 6584
Kiremit 9248
Golge 7287
Cimen 42826
Toprak 2863
Toplam 148152

Veri kiimesi 1096 satir ve 1096 siitundan olusmaktadir. Genel kullanim icin tretilen
veri kiimesinde 9 etiketli sinif bulunmaktadir. Bu siniflar su, agac, asfalt, tugla, zift,
kiremit, golge, cimen ve toprak siniflaridir. Etiketli siniflara ait toplam 148152 etiketli
ornek bulunmaktadir. Siniflara ait 6rnek dagilimi Tablo 2.5’ de verilmistir. Veri
kiimesindeki spektral bantlardan olusturulan yapay renkli goriintii ve yer-gercekligi
haritas: Sekil 2.5’ de goriilmektedir. Pavia Center verisinin uzamsal ¢oziintirliga 1.3
metre oldugu icin uzamsal acidan yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir veri kiimesidir. Fakat
sehir yapilarinin bulundugu bir bolgeden alinan bir goriintli oldugu i¢in siniflarda
karisik piksellerin olmasi muhtemeldir.

27



P, ~y
LTSN
- LY

o4
‘\‘M

(b)

Sekil 2.5 Pavia Center verisi
(a) Gorlntii uzayinda RGB {i¢ kanal yapay goriintiisii (b) Kesin referans haritasi

28



3

Temel Artimsal Yar1-Giidiimlii Ogrenme

Onerilen yéntemde amaclanan siniflandirma sistemi temel olarak iki ana béliimden
olusmaktadir. Ik kissm olan yari-giidiimlii 6grenmede artimsal bir model
benimsenmistir ve temel amag¢ az sayidaki etiketli veriyi daha basarili bir model
olusturabilmek icin kullanmaktir. ikinci asama olan simiflandirma béliimiinde DVM
ve seyrek 0grenme sistemine dayanan birlestirilmis bir yap1 olusturularak giirbiiz bir

siniflayici hedeflenmistir.

3.1 Yari-Giidiimlii Ogrenme

Yari-giidiimlii 6grenmede temel amag az sayidaki etiketli veri ile ¢ok sayidaki etiketli
veriden elde edilebilecek basarimi elde edebilmek veya yakinsayabilmektir. Bunun
sebebi etiketli verilerin elde edilmesinin diger tiim uzaktan algilama uygulamalarinda

oldugu gibi hiperspektral goriintiiler icin de zorlu ve masrafli bir islem olmasidir.

3.1.1 Birinci Yar1-Giidiimlii Ogrenme Yaklasimi

Yari-gtidiimlii 6grenme iki temel asamadan olusmaktadir. Bunlardan ilki etiketli
verilerin se¢imi; ikincisi ise yeni etiketlenecek verilerin hangi kurala gore secilecegidir.
Bu calismada etiketli verilerin secimi asamasinda basarimi artirmak icin en fazla
kazanc saglayacak tarzda etiketli verilerin secilmesi hedeflenmistir. ~Bu islemi
gerceklestirmek icin de egitim kiimesi etiket bilgisi kullanilmadan k-ortalamalar
yontemi kullanilarak kiimelenir. Her siniftan belli sayida etiketli veri kullanilarak
ilklendirme gerceklestirilir. Ornegin her smiftan 5 etiketli 6rnek secilecekse, her simf
kendi icinde 5 kiimeye ayrilir. Her kiimenin kendi icinde 10 kere rastgele 6rnek secimi
yapilir ve bu 10 rastgele 6rnegin ortalamasina en yakin 6rnek secilerek etiketli veri
olarak kullanilir. ikinci asamada artimsal bir model baz alinmistir. Artimsal modelde
her seferinde yeni bir etiketsiz veri etiketlenir ve bir sonraki adim i¢in egitim kiimesine
katilir. Her seferinde hali hazirda bulunan etiketli egitim kiimesindeki 6rneklerden

herhangi birine en yakin olan test 6rnegi secilerek egitim kiimesine katilir. Yani
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giivenilirlik skoru en yiiksek olan etiketsiz veri etiketlenerek egitim kiimesine katilir.
Bu islem en yakin komsuluk kurali referans alinarak gerceklestirilmistir. YGO basarimi
ilklendirmede kullanilan etiketli veri sayisiyla dogru orantilidir. Etiketlenen veri sayisi

ne kadar coksa yer-gercekligine o derece yakin 6grenme sonuclari elde edilmis olur.

3.1.2 Ikinci Yari-Giidiimlii Ogrenme Yaklasimi

Bu yari-giidiimli 6grenme yaklasimi, yaklasim 1’ den sadece ilk secilecek etiketli
orneklerin secimi noktasinda ayrilir. Bu yontemde de etiketli verilerin sec¢imi
asamasinda basarimi artirmak i¢in en fazla kazang saglayacak tarzda etiketli verilerin
secilmesi hedeflenmistir. Bu islemi gerceklestirmek icin de egitim kiimesi etiket bilgisi
kullanilmadan k-ortalamalar yontemi veya subtractive-clustering (eksiltici-kiimeleme)
kullanilarak kiimelenir. Her kiimenin son durumdaki merkezine en yakin egitim
ornegi etiketli érnek olarak secilerek ilklendirilir. Ikinci asamasi yaklasim 1 ile ayni
sekilde uygulanmaktadir. YGO basarimi ilklendirmede kullanilan etiketli veri sayisiyla
dogru orantilidir. Etiketlenen veri sayisi ne kadar ¢oksa yer-gercekligine o derece yakin

ogrenme sonuclari elde edilmis olur.

Eksiltici kiimeleme (subtractive clustering - SC), dag (mountain) kiimeleme
yonteminin 6zellesmis bir formudur. SC teknigi temel olarak verilen bir radius
(yaricap) parametresini kullanarak veri alaninin en yogun oldugu alanlari bulur.
Algoritma her 6rnegi bir aday kiime merkezi olarak kabul eder. Her bir aday kiime

merkezinin yogunluk potansiyeli M (x;) = 23;1 e_o‘||"i_"f||2 fonksiyonu ile hesaplanir.

max
i

sahip 6rnek M;"* = max;(M(x;)) esitligince bulunur. Burada M;"** degeri maksimum

Her merkez icin potansiyelin hesaplanmasinin ardindan, en yiiksek x™** potansiyeline

potansiyeli ifade etmektedir. Bir sonraki en yiiksek potansiyelli kiime merkezini

max»

bulmak i¢in x!

eksiltilir.

nin etrafindaki verilen cap i¢inde kalan 6rnekler (3.1) esitligince

n
A N —B
WP (x)) = M7 (o) = M > e

j=1

(3.1)

3.1.3 Uciincii Yar1-Giidiimlii Ogrenme Yaklagimi

Bu yari-giidiimlii 0grenme yaklasim 2’ den farkli olarak hicbir simif bilgisi
kullanilmamaktadir. Yani yaklasim 1 ve yaklasim 2’ de etiketli 6rnek ilklendirmesi
yapilirken her siniftan belli sayida etiketli veri kullanilarak ilklendirme gerceklestirilir.
Ornegin her siniftan 5 etiketli 6rnek secilecekse, her sinif kendi icinde 5 kiimeye

ayrilir. Fakat bu yontemde her sinif i¢in ilklendirilecek 6rnek sayisi secimi yoktur.
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Sadece ilklendirilecek toplam etiketli 6rnek sayisi sec¢imi vardir. Dolayisiyla her
siniftan farkli sayida etiketli 6rnek sayis1 gelmesi miimkiindiir. Bu yontemde de
yine digerleri gibi etiketli verilerin secimi asamasinda basarimi artirmak icin en
fazla kazanc saglayacak tarzda etiketli verilerin secilmesi hedeflenmistir. Bu islemi
gerceklestirmek icin de egitim kiimesi etiket bilgisi kullanilmadan k-ortalamalar
yontemi kullanilarak kiimelenir. Her kiimenin son durumdaki merkezine en yakin
egitim ornegi etiketli 6rnek olarak secilerek ilklendirilir. Ikinci asamasi yaklasim 2
ile ayn1 sekilde uygulanmaktadir. YGO basarimi ilklendirmede kullanilan etiketli veri
sayistyla dogru orantilidir. Etiketlenen veri sayisi ne kadar coksa yer-gercekligine o

derece yakin 6grenme sonugclar: elde edilmis olur.

K-ortalamalar yonteminde, d boyutlu X = x;,i = 1,...,n veri kiimesinin C =
¢, k=1,..,K K adet kiimeye ayrilacagini1 varsayalim. K-ortalamalar kiimeleme
yontemi, bir kimenin empirik ortalamasi ile kiime 6rnekleri arasindaki karesel hatanin
en aza indirilmesini amacglamaktadir. u;’ nin ¢, kiimesinin ortalamasi oldugunu
varsayalim ve u, ile ¢, kiimesine ait tiim Orneklerin karesel hatasi (3.2) esitligince

hesaplanir.

J(e) =D llx;— w2 (3.2)

Xik

K-ortalamalar yonteminin hedefi toplam karesel hatayr (3.3) esitligi yardimiyla

minimize etmektir.

K

J(C) =D > llx— el (3.3)

k=1 xix

Amag islevini minimize etmek NP-hard bir problemdir [151]. Acgozlii bir yaklasima
sahip olan K-ortalamalar algoritmasi, c¢alismalar iyi dagilmis bir veri kiimesinde
yontemin global optimumu bulabilecegini gosterse de, lokal optimumda takilma
ihtimali de vardir [152]. K-ortalamalar yonteminde kiime sayis1 arttikca karesel hata
diiser hatta K = n oldugunda J(C) = 0 olur. K-ortalamalar yonteminin temel adimlari
asagidaki gibidir [2]:

e Baslangicta rastgele K adet kiime merkezi secilir ve kiime aidiyetleri
degismeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.
e Her O0rnek kendisine en yakin kiime merkezi ile iligkilendirilir.

e Yeni kiime merkezleri hesaplanir.
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3.1.4 Dérdiincii Yar1-Giidiimlii Ogrenme Yaklasimi

Bu yontem, yaklasim 2’ ye ayni sekilde etiketli veri ilklendirmesini gerceklestirir. Bu
islemi gerceklestirmek icin de her siniftan k sayidaki etiketli 6rnek sec¢imi icin, egitim
kiimesi etiket bilgisi kullanilmadan k-ortalamalar yontemi kullanilarak kiimelenir.
Her kiimenin son durumdaki merkezine en yakin egitim 6rnegi etiketli 6rnek olarak
secilerek ilklendirilir. Tkinci asamada ise diger iic yontemden farkli olarak iteratif k-nn
yontemi yerine cluster-kernel Sparse Representation Classifier (Kiime Cekirdek Seyrek
Gosterim Simiflayicis: - ckSRC) yontemi ile YGO gerceklestirilir. Seyrek gosterim
siniflayicisindan bir sonraki boliimde bahsedilecektir. Kiime c¢ekirdekleri yonteminin
calisma prensibinde veri belirlenen bir k sayis1 kadar kiimeye ayrilir. Daha sonra
tim Orneklerin kiime bilgisi ikiserli ikiserli karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda
ornekler ayni kiimede ise 1 farkli kiimede ise 0 atanir. Bu kiimeleme ve karsilastirma
islemi belirlenen m sayis1 kadar tekrarlanir. Karsilastirma sonuclari toplanir ve
m sayisina boliintir. Burada elde edilen cekirdek bilgisi kullanacagimiz cekirdek
siniflayici ile ¢ekirdek matrisi seviyesinde birlestirilir. Bu yontemde kiimeleme icin
k-ortalamalar, ¢ekirdek siniflayici olarak da cekirdek seyrek gosterim siniflayicisi

kullanilmustir, ve bu sekilde YGO gerceklestirilmistir.

3.1.5 Besinci Yar1-Giidiimlii Ogrenme Yaklasimi

Gelistirilen yontem daha once bahsedilen yaklasim 2 ve yaklasim 4’ iin birlestirilmesi
ile elde edilen kombine bir sistemdir. Yaklasim 2’ de baslangictaki etiketli veri sayisinin
yontemin calismasina bir etkisi yoktur sadece basarima etkisi olmaktadir. Fakat
yaklasim 4’ te kullanilan seyrek gosterim siniflayicisinin dogasi geregi cok az sayidaki
etiketli 6rnekle yaklasim 4’ iin ¢alismasi miimkiin degildir. Bu neden gelistirilen sistem
ile once yaklasim 2 ile etiketli veri sayisinin artirilmasi, artirilan etiketli verilerin
yaklasim 4’ te giris olarak kullanilmasiyla her siniftan etiketli tek bir 6rnek alinarak
tiim egitim kiimesinin etiket bilgisinin 6grenilmesi miimkiin hale gelmektedir. Ayni
islem sadece yaklasim 2 kullanilarak gerceklestirildiginde YGO basarimi cok daha
diisiik olmaktadir.

3.2 DVM ve Seyrek Ogrenmenin Birlestirilmesi ile Siniflandirma

Siiflandirma sisteminde iki farkli smiflayicinin birlestirilmesi hedeflenmistir.
Bunlardan ilki hiperspektral gortintii siniflandirma alaninda siklikla kullanilan
DVM’dir.  Digeri ise daha cok hiperspektral ayristirma icin kullanilan seyrek
gosterim siniflayicisidi.  DVM temelde iki sinifli, dogrusal-olmayan bir siniflayici
olmasina ragmen; ¢ok sinifli dogrusal-olmayan siniflandirma, digbiikey optimizasyon

ve yogunluk tahmini problemlerini ¢6zmek icin de kullanilagelen egiticili bir
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makine 6grenmesi yontemidir. SGS, elde bulunan bir egitim kiimesinin dogrusal
kombinasyonu ile yeni gelen bir test 6rneginin ifade edilebilecegini kabul eden egiticili
bir makine 6grenmesi yontemidir. Temelde her bir sinif i¢cin yakinsama hatasinin

cogalan toplamina bakarak test 6rneginin siniflandirilmasi islemini gerceklestirir.

 _UEEENESEE B B _H EN (BN |

[Mx1] [MxN] [Nx1]

Sekil 3.1 Seyrek gosterim

YGO ile elde edilen egitim kiimesi cok simifli DVM ile radyal tabanli fonksiyon
(RBF) kullanilarak yiiksek boyutlu uzaya tasinarak siniflandirma gercgeklestirmistir.
ikili bir simiflayict olan DVM ¢ok simfli olarak kullanilirken “bir sinifa kargi bir
sinif” stratejisi benimsenmistir. Seyrek gosterim siniflayicisi, DVM gibi RBF uzayina
tasinarak kullanilmistir. Dolayisiyla kullanilan SGS, ¢ekirdek (kernel) seyrek gosterim
siniflayicisidir.  SGS siniflandirmast yapilirken egitim pikseli (spektral imza) SGS
s0zliigii icin bir atom olarak kabul edilir. Atom, SGS sozliigii olusturulurken sézligi
olusturan her bir bilesene verilen isimdir. Daha sonra her sinif icin o sinifa ait tim
pikseller alinarak bir alt sozliik olusturulur ve her sinif icin gelen test pikseli i¢in
yakinsama hatasi hesaplanir. En kii¢lik yakinsama hatasina sahip sinif test pikselinin
sinifi olarak kabul edilir SGS yakinsamasi hesaplanirken dogrusal kombinasyon
vektorl olan w bulunurken L1 norm minimizasyon algoritmalarindan olan Homotopy
teknigi kullamilmistir.  Aciklayici gorsel olarak verilen Sekil 3.1’ de esitligin sag
tarafinda bulunan matris her sinif icin ayr1 ayri olusturulan matristir. Yine esitligin
sag tarafinda bulunan seyrek vektor, agirlik vektoriinii ifade etmektedir. Esitligin sol
tarafindaki vektor ise yakinsama vektoriidiir. Test pikseli ile yakinsama vektoriiniin
farkindan elde edilen hata icin kullanilan esik degeri olan A parametresi A = 0.001

olarak kullanilmistir.
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Seyrek gosterim siniflayicisinin temel varsayimi, 6znitelik uzayinda aymi sinifa ait
ile ifade edilen N, adet egitim 6rneginden olustugunu varsayalim. x, M boyutlu yeni
bir hiperspektral piksel gozlemidir. Eger x, ¢ sinifina ait bir 6rnekse hiperspektral
Oznitelik uzayinda x’ in ¢ sinifinin egitim 6rneklerine yakin olmasi beklenir. x 6rnegi,

{aj. }i=1,..n, egitim orneklerinin lineer bir kombinasyonu olarak ifade edilebilir:

......

~ AC11,C C..C C.,.C c C
XRaw, +a,w, +a,wy+...+ay wy,
— c C,C C C C C C
= [ajasa;...ay,  J[wiwiws..wy, (3.4)
— aCWC

( 3.2) esitliginde a“, Sekil 3.1’ de gosterildigi gibi MxN. boyutlu bir alt-sozliiktiir. a®
nin siitunlan c. sinifa ait M boyutlu egitim orneklerini ifade etmektedir. w° ise x
gozlemini olusturmaya imkan saglayan c. sinifina ait agirlik vektoriinii gostermektedir.

Diger yandan x, C sinifa ait C alt-sozlitkten meydana gelebilir:

xr~aw + 2w+ 3w+ .+ awC
=[a'a?a®...a’ [ww?*w?..w’] (3.5)
=AW

burada A, tiim siniflarin tiim 6rneklerinden olusan MxN boyutlu s6zliigii temsil

etmektedir. N = £% | N, ise tiim siniflara ait 6rnek sayisim ifade eder.

Kullanilan seyrek gosterim siniflayicisinda x, her bir C sinifi i¢in olusturulur. Her
sinifa verilen a® egitim 6rnekleri i¢in, a‘w® = x esitligini saglayan uygun bir w* seyrek

vektord ( 3.6) optimizasyon problemi c¢oziilerek hesaplanir:

w = argmin||w||, subject to aw = x (3.6)

Bu bir yakinsama problemi oldugu igin, isin icine yakinsama hatas1 da katilmalidir.

Yakinsama hatasi dahil edildiginde (3.6) asagidaki hale gelir:

w = argmin||w||, subject to [law —x|| < o 3.7)
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burada o, geri catma hatasini ifade etmektedir. we, ¢ sinifina ait seyrek ¢6ziim vektorii

iken x, we’ nin karakteristigine gore siniflanabilir:

e(x) = ||x —a‘we||,, c=1,23,..,C (3.8)

€, verilen x vektori i¢in c. sinif ¢oziimiiniin yaklasim hatasini (verilen x 6rneginin c.
sinif egitim 6rnekleriyle yeniden insas1 arasindaki hata) ifade eder. Bu noktada x’ in

etiket bilgisine minimum hatanin bulunmas: ile ulasilir:

class(x) = argmin eizl,z,g,m’c(x) (3.9)
Sistem birlestirilmesi, kullanilan her iki smiflayicinin test sonugclarinin
karsilastirilmasiyla elde edilir. Her iki siniflayici, siniflama sonucunda ayni sinifi isaret
ediyorsa ortak sinif sistem sonucu olarak kabul edilir. Bunun disinda siniflayicilar
farkli siniflar isaret ediyorsa, iki siniflayicinin giivenilirlik skoruna bakilir, glivenilirlik
skoru %90’ nin iizerinde olan siniflayicinin tahmini birlestirilmis sistem basarimi
olarak ele alinir. Fakat iki siniflayici farkli siniflarn isaret ediyorsa ve giivenilirlik
degerleri esik degerinin altindaysa, test 6rnegi icin her iki siniflayicidan 3 en-iyi
sonuca bakilir ve karar seviyesi kaynasimi (decision level fusion) gerceklestirilir. Bu
noktada her iki siniflayici i¢in 3 en-iyi sinif sonuglar icin giivenilirlik skoruna bakilir.
DVM ig¢in bu giivenilirlik skoru ikili DVM’ den ¢ok sinifli DVM’ ye gecerken elde edilen
birlesik olasilik hesabidir ve bu olasilik [0,1] arasina normalize edilir. SGS’de ise
giivenilirlik skoru (3.10) esitligince hesaplanir. Bu esitlikte Hata, verilen bir test
ornegi icin hesaplanan sinif hatasini temsil etmektedir. Daha sonra o test 6rnegi icin

tiim siniflara ait giivenilirlik skoru [0,1] arasina normalize edilir.

Confidence (Giivenilirlik) = 1— Error (Hata) (3.10)

Sistem birlestirilmesi disinda bagimsiz bilesen analizi (BBA) yapilarak sistem
basarimlar1 da degerlendirilmistir. BOylece bantlardaki giirtiltiiniin veriden ayrilarak

sistem basariminin artirilmas: hedeflenmistir.

3.3 Deneysel Sonuclar

Hedeflenen siniflama sisteminin basariminin degerlendirilmesi i¢cin ROSIS Pavia

Universitesi hiperspektral goriintiisii kullanilmistir. Bu hiperspektral goriintii 610x340
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boyutlarinda olup, 103 spektral bant icermektedir. Bu veride giidiimlii siniflama icin
9 sinifa ait etiketli 3921 egitim pikseli ve 42776 test pikseli bulunmaktadir.

3.3.1 Birinci Yaklasim Sonuclar:

Deneysel sonuclar gerceklestirilirken sistem basarimlari dort farkli baslik altinda
incelenmistir. ~ Bunlardan ilki tiim bantlarda yari-giidiimlii 6grenme ve sistem
birlestirilmesi ile alinan sonuclarin sunumudur. ikincisi ise yine aym sekilde tiim
bantlarda YGO ve sistem birlestirilmesi ile BBA uygulanmis veri {izerinde elde
edilen basarim ol¢ciimleridir. Uciincii él¢iim birinci 6lciimle, dérdiincii 6lciim de
ikinci 6lciimle aymi tarzda olusturulmustur; yalniz farkli olarak ol¢iimler giiriiltiilii
bantlar giderilip, en yiliksek enformasyonu tasiyan bantlarin secimi yapildiktan sonra
gerceklestirilmistir.

Yari-giidiimlii 6grenmede her sinifa ait etiketli veri sayis1 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50
olarak ilklendirilerek, toplamda sirasiyla 45, 90, 135, 180, 270, 360, 450 etiketli veri
kullanilarak 3921 egitim verisinin tamaminin tekrar etiketlendirilmesi saglanmistir.
Her sinif icin secilen baslangic etiketli veri sayisina gére egitim verisinin YGO sonucu
elde edilen dogru etiketleme basarim sonucu Tablo 3.1’ de goriilmektedir. Beklendigi
gibi baslangictaki etiketli 6rnek sayisi arttikca egitim kiimesindeki 6rneklerin dogru
siniflandirilma basarimi da artmaktadir.

Tablo 3.1 Farkli érnek sayilari icin YGO basarimi (%)

Ornek Sayis1 YGO Basarimu (%)
5x9 67.69
10x9 69.55
15x9 72.18
20x9 75.92
30x9 77.86
40x9 79.57
50x9 82.61

Tablo 3.2’ de 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50 etiketli 6ornek sayisina gore DVM, SGS ve
birlestirilmis sistem basaris: goriilmektedir. Her siniftan alinan 5 etiketli 6rnekle alinan
kombine sistem basaris1 %70.14 olarak goriilmektedir. Etiketli veri sayis1 arttikca
DVM, SGS ve birlestirilmis sistem basariminin arttig1 goriinmekle birlikte, Tablo 3.1’
de 5 6rnekle elde edilen basarim ile 50 6rnekle elde edilen basarim farki %15 olmasina
karsilik, Tablo 3.2’ deki basarim farkinin yaklasik %7.5 olarak goze carpmaktadir.
Burada dikkat edilmesi gereken husus, birinci tablo harici biitiin deneylerin test verisi
tizerinde gerceklestirildigidir. Ayrica tabloda bulunan son siitunda DVM ve SGS’ nin
daha basarili bir sekilde birlestirilebildiginde alinabilecek maksimum basarim ortaya

36



koyulmustur.

Tablo 3.2 Farkli 6rnek sayilari i¢in siniflama basarimi sonuclari (%)

.. Birlestirilmi DVM-SGS Olasi
Ornek Sayis: DVM SGS SistEm (%)§ Maksimum Basarim (%)

5x9 69.19 70.00 70.14 72.27

10x9 71.18 71.93 72.24 74.76

15x9 72.62 73.10 73.20 77.65

20x9 73.41 73.69 73.90 78.00

30x9 75.05 72.69 75.54 81.22

40x9 76.42 75.08 76.60 82.17

50x9 76.98 75.62 77.72 84.60

Etiketli 6rnek sayisinin daha az oldugu denemelerde SGS, seyrek gosterimin dayandigi
temelden dolay:1 hatali egitim Orneklerine daha dayanikli oldugu icin daha basarili
sonuclar vermektedir. Fakat etiketli 6rnek sayisinin artmasiyla hatali egitim verisi
sayisinin azalmasiyla DVM siniflayicisi daha basarili sonuglar iiretmektedir. Bu iki
siniflayicinin giiven degerleri kullanilarak birlestirilmesiyle elde edilen birlestirilmis

siniflayici, her iki siniflayicinin da iistiinde bir basarimin elde edilmesini saglamaktadir.

Tablo 3.3 BBA ile farkli 6rnek sayilari icin siniflama basarimi sonuglari (%)

Ornek Sayis1 DVM SGS leli‘;iz::l(l;: )1§
5x9 68.66 69.52 69.75
10x9 74.85 71.98 74.91
15x9 75.69 72.85 75.80
20x9 76.21 73.23 76.32
30x9 76.95 73.97 77.03
40x9 77.03 74.39 77.71
50x9 78.23 75.56 78.31

Tablo 3.3’ te BBA 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ile elde edilmis olan sonuglar goriilmektedir
(toplam 80 0znitelik). Sonuclara baktigimizda DVM siniflayicisinin basarimlarinin
genel olarak yiikseldigi goriilmektedir ve SGS’ nin basariminin az miktarda yiikseldigi
hatta bazi 6rnek sayilarinda azaldigi gortilmektedir. Bunun temel nedeni BBA ile
glirliltii bantlarin atilmasi esnasinda SGS igin cesitliligin azalmasidir. Diger yandan
DVM'’ nin basarisinin goreceli olarak daha fazla artmasinin nedeni giiriiltiiye duyarh

bir siniflayici olmasindan kaynaklanmaktadir.

Hiperspektral goriintiilemede bazi bantlar c¢ok fazla giiriiltii icerdigi icin siniflama
basarimi olumsuz etkilenerek sistem basarimi diismektedir. Bu nedenle deneysel

olarak gtiriiltiili bantlar atilip, secilen bant araliginda calisildiginda sistemin
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Tablo 3.4 Bant secimi sonrasi farkli 6rnek sayilari i¢in siniflama basarimi sonuclari

(%)
Ornek Sayis1 | DVM SGS Bsni‘::zgfl(ls/l: )1§

5x9 72.06 71.66 72.25
10x9 72.14 72.5 73.21
15x9 74.80 75.11 75.36
20x9 77.42 75.55 77.67
30x9 77.93 75.16 78.49
40x9 79.00 76.39 79.09
50x9 79.72 77.80 80.35

daha basarili sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Bu gozlem dogrultusunda [1-72]
arasi1 bantlar secilerek siniflama yapildiginda alinan basarim sonuclari Tablo 3.4’
te goriilmektedir. Bant secimi ile her simiftan 50 etiketli 6rnek secimiyle
elde edilen sistem basarimi %80.35 gibi bant secimi yapilmadan sadece DVM
uygulanan smiflandirma sonucunu asan basarim orani yakalanmistir.  Etiketli
ornek sayilarina gore basarim artimi farklilik gosterse de bant se¢imi yapilmamis
sistemle karsilastirildiginda genel olarak %2.5 oraninda basarim artimi saglandigi

gozlemlenmistir.

Tablo 3.5 Bant secimi ve BBA sonrasi farkli 6rnek sayilari icin siniflama basarimi
sonuclar1 (%)

Ornek Sayis1 | DVM SGS Bsui‘ligglrl(l;: )1§
5x9 73.07 69.32 73.11
10x9 76.18 71.47 76.29
15x9 76.89 71.89 76.97
20x9 77.01 71.85 77.17
30x9 78.21 72.23 78.26
40x9 78.47 74.02 78.73
50x9 78.63 75.45 78.90

Tablo 3.3’ te BBAnin; Tablo 3.4’ te ise bant se¢iminin genel sistem basarimini
ayr1 ayrt artirdigi goriilmektedir. Bu nedenle hem bant secimi hem de BBA
yapildiginda sistemin nasil tepki verdigi Tablo 3.5’ de incelenebilir. BBA ile bant
secimi birlestirilirken yine deneysel olarak bulunan, [5-84] bant araliginda kalan
bantlar kullanilarak siniflama yapilmistir. Hem bant secimi hem de BBA ayri ayri
uygulandiginda tiim etiketli 6rnek sayilarina genel olarak ayni sekilde etki etmistir.
Fakat ikisi beraber uygulandiginda daha az etiketli 6rnek alindiginda sistem basarimi
diger testlere gore daha fazla artarken, fazla sayida etiketli 6rnek alinan durumlarda

sistem basariminin az da olsa diistiigii gozlemlenmistir. Ayrica Tablo 3.5 de DVM

38



basariminin artarken SGS basariminin diistiigii de goriilmektedir. Bunun nedeni hem
BBA hem de bant secimi giiriiltli giderimini saglarken, SGS i¢in gerekli olan ¢esitliligin
azalmasidir. Hem BBA nin hem de bant se¢iminin uygulanmasi, az sayida etiketli
veri oldugunda basarimi artirmasina ragmen, fazla sayida etiketli veri oldugunda
basarimi diisiirmesinin nedeni giirtiltii giderimi gerceklestirirken bilgi kaybina da
sebep olunmasidir. Tablolar beraber degerlendirildigin SGS’ nin daha giiriiltiilii ve
daha az etiketli 6rnek sayisiyla DVM’ ye gore daha basarili calistigi gozlemlenmistir.
Ayrica az sayida 6rnekli veriyle YGO sayesinde, tiim etiketli veri kullamilarak egitilen
sistemlerle ayn1 basarimin yakalanabilecegi, Tablo 3.4’ te her siniftan 50 etiketli

ornekle alinan birlestirilmis sistem sonucu gostermistir.

3.3.2 ikinci Yaklagim Sonuclari

Yar1-giidiimlii 6grenmede her sinifa ait etiketli veri sayis1 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50
olarak ilklendirilerek, toplamda sirasiyla 45, 90, 135, 180, 270, 360, 450 etiketli veri
kullanilarak 3921 egitim verisinin tamaminin tekrar etiketlendirilmesi saglanmistir.
Her sinif icin secilen baslangic etiketli veri sayisina gére egitim verisinin YGO sonucu
elde edilen dogru etiketleme basarim sonucu Tablo 3.6’ da goriilmektedir. Yaklasim 1’
den daha basaril1 YGO sonuclarinin ¢ikmasi, rastgele alinan 10 érnegin ortalamasina
en yakin ornek yerine kiime merkezine en yakin 6rneklerin alinmasiyla daha ¢ok bilgi

tasiyan orneklerin secildigini gostermektedir.

Tablo 3.6 Farkli 6rnek sayilar1 icin k-ortalamalar ile YGO basarimi sonuclar1 (%)

Ornek Sayisi YGO Basarimi (%)
5x9 69.65
10x9 74.03
15x9 78.09
20x9 80.43
30x9 81.58
40x9 83.26
50x9 85.07

Tablo 3.7’ de 5, 10, 15, 20, 30, 40, 50 etiketli 6ornek sayisina gore DVM, SGS ve
birlestirilmis sistem basaris1 goriilmektedir. Her siniftan alinan 5 etiketli 6rnekle
alinan kombine sistem basarisi1 %76.50 olarak goriilmektedir. Kiime merkezlerine en
yakin egitim 6rneklerinin, kiime icinde rastgele secilen érneklerden YGO ve siniflama
acisindan daha fazla bilgi tasidigini Tablo 3.1 ve Tablo 3.6, Tablo 3.2 ve Tablo 3.7
ciftlerini karsilastirarak gorebiliriz. Ayrica Tablo 3.7’ de bulunan son siitunda DVM ve
SGS’ nin daha basarili bir sekilde birlestirilebildiginde alinabilecek maksimum basarim

ortaya koyulmustur.
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Tablo 3.7 K-ortalamalar kiimeleme ile farkli 6rnek sayilari icin siniflama basarimi
sonuglar1 (%)

.. Birlestirilmi DVM-SGS Olasi
Ornek Sayst bVM SGS Sistzm (%)§ Maksimum Basarim (%)

5x9 73.54 76.34 76.50 78.78

10x9 74.34 76.83 77.11 83.04

15x9 77.67 79.61 79.94 87.39

20x9 78.91 80.04 80.31 88.93

30x9 79.23 79.92 80.19 90.42

40x9 79.31 80.81 81.09 91.34

50x9 79.59 81.57 81.94 92.13

K-ortalamalar kiimeleme yerine eksiltici kiimelemenin kullanilmasiyla az etiketli 6rnek
yani gérece daha az sayidaki kiimenin kullanilmasiyla elde edilen YGO sonuclarin
eksiltici kiimeleme ile alinan sonuglarin k-ortalamalar kiimeleme ile alinan sonuglara
oranla daha iyi oldugu Tablo 3.8’ de goriilmektedir. Fakat ilklendirilecek 6rnek sayisi

cok daha fazla oldugunda eksiltici kiimelemenin basariminin diistiigli gézlemlenmistir.

Tablo 3.8 Farkli 6rnek sayilari icin eksiltici kiimeleme ile YGO basarimi sonuclari (%)

Ornek Sayisi YGO Basarimu (%)
5x9 70.31
50x9 85.64

K-ortalamalar yerine eksiltici-kiimeleme ile yapilan calisma alinan smiflama
basarimlar1 Tablo 3.9’ da goriilmektedir. Eksiltici kiimeleme ile alinan sonuclar YGO
basarimi olarak bakildiginda k-ortalamalar kiimeleme yonteminden daha yiiksektir.
Fakat nihai sistem basarimi yani test 6rneklerinin siniflanmasi sonuglar1 acisindan
degerlendirildiginde k-ortalamalar kiimeleme yontemi test basarimi yoniinden o6ne

¢ikmaktadir.

Tablo 3.9 Eksiltici kiimeleme ile farkli 6rnek sayilari i¢in siniflama basarimi sonuclari

(%)
.. Birlestirilmis DVM-SGS Olas1
Ornek Sayis1 DVM SGS Sistem (%) Maksimum Basarim (%)
5x9 69.42 73.25 73.36 75.58
50x9 76.18 80.26 80.44 87.71

3.3.3 Uciincii Yaklasim Sonuclar1

Kullanilan yontemi, yaklasim 1 ve yaklasim 2’ den temel farki egitim kiimesindeki

sinif bilgisini ilklendirmenin ilk asamasinda hicbir sekilde kullanmamasidir. Ilk
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iki yontemde her siniftan esit sayida etiketli veri alinabilmesi icin yontemlerin ilk
asamasinda her sinif ayrilarak esit sayida ornek secimi gerceklestirilmektedir. Fakat bu
yontemde etiketli veri ilklendirmesi asamasinda her siniftan farkli sayida etiketli 6rnek
gelebilmektedir. Egitim ve test kiimesinde her simiftan esit sayida 6rnek olmamasi
ve verinin dagilimindan dolay: etiketli veri seciminin bu sekilde secilmesinin YGO

basarimini artirdig1 Tablo 3.10’ da gézlemlenmistir.

Tablo 3.10 Farkli 6rnek sayilari icin eksiltici kiimeleme ile YGO basarimi sonuclari

(%)

Ornek Sayis1 YGO Basarimi (%)
5x9=45 71.28
10x9=90 75.38

15x9=135 79.52
20x9=180 81.40
30x9=270 82.22
40x9=360 83.80
50x9=450 85.59

Yaklasim 3 icin smniflama basarimi YGO basarimiyla dogru orantili olarak diger
yontemlere gore daha yiiksektir. Siniflama sonucunda %82.66 gibi bir basarim orani
yakalanmistir. DVM ile yapilmis daha onceki ¢alismalarda tiim egitim kiimesinin
etiketli olarak kullanilmasiyla alinan %80.16 siniflama basariminin toplamda 450
etiketli 6rnek ile saglanmistir. Yaklasgim 3’ iin daha 6nce bahsedilen 2 yéntemden
daha yiiksek bir basarim vermesinin temel sebebi hem egitim hem de test kiimelerinde
Tablo 2.1’ den de goriilebilecegi gibi her sinifa ait 6rnek sayisi farklidir. Dolayisiyla her
siniftan esit sayida etiketli 6rnek se¢cmek yerine egitim ve test 6rnek sayisi1 daha fazla
olan smiflardan daha fazla sayida etiketli 6rnek secmek veri dagilimina baktigimizda
daha fazla kazang saglayacaktir. Ayrica Tablo 3.11’ de bulunan son siitunda DVM ve
SGS’ nin daha basarili bir sekilde birlestirilebildiginde alinabilecek maksimum basarim

ortaya koyulmustur.

Tablo 3.11 Farkli 6rnek sayilari icin siniflama basarimi sonuclari (%)

.. Birlestirilmi DVM-SGS Olasi
Ornek Sayis1 DVM SGS Sistzm (%)§ Maksimum Basarim (%)
5x9=45 74.56 75.18 75.37 78.41
10x9=90 76.31 80.87 80.98 85.53
15x9=135 78.95 81.04 81.18 89.00
20x9=180 79.23 81.16 81.55 89.48
30x9=270 79.41 81.25 81.66 89.54
40x9=360 79.47 81.41 81.79 90.20
50x9=450 80.16 82.42 82.66 90.96
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3.3.4 Dordiincii Yaklasim Sonuclar:

Seyrek siniflayici tabanli bu yontem daha 6nceki yontemlerle karsilastirildiginda diger
yontemlere gore genel olarak daha basarili oldugu Tablo 3.12’ de gosterilmistir. Yine
tabloda goriilecegi iizere kiime cekirdekleri yonteminde kullanilan kiime sayisinin
artirlmasi az da olsa YGO basarimiyla birlikte calisma zamanini da artirmaktadir.
Ayrica bu yontem kullanilirken minimum kiime sayisinin en az sinif sayis1 kadar
olmasina dikkat edilmelidir. =~ Calistirma sayis1 parametresinin artirilmasi kiime
cekirdekleri yonteminin giivenilirligini artirmaktadir fakat calisma siiresi kabul

edilebilir sinirlarin disina ¢citkmaktadir.

Tablo 3.12 Farkli 6rnek ve kiime sayilari icin YGO basarimi sonuclar1 (%)

Ornek Sayis1 | Kiime Sayis1 | Calistirma Sayisi YGO Basarimu (%)
5x9 9 10 69.29
5x9 18 10 69.90
5x9 27 10 70.68
5x9 45 10 71.38
50x9 9 10 85.23
50x9 45 10 85.64

SGS tabanli YGO yonteminin yukari goriilen tabloda YGO basarimlarinin diger
yontemlerden daha yiiksek oldugu goze carpmaktadir fakat Tablo 3.13 incelendiginde
test kiimesinin siniflama sonuclarinin yaklasim 3’ ten daha basarisiz oldugu goze
carpmaktadir. Tabloda goze carpan bir bagka durum, esit etiketli 6rnek sayis1 icin daha
fazla kiimeye sahip denemelerde daha yiiksek basarimlar gézlemlenmistir fakat yine
de yontem 3’ iin basarim oranlar1 yakalanamamustir. Ayrica Tablo 3.13’ te bulunan son
siitunda DVM ve SGS’ nin daha basarili bir sekilde birlestirilebildiginde alinabilecek

maksimum basarim ortaya koyulmustur.

Tablo 3.13 Farkli 6rnek sayilari icin siniflama basarimi sonuclari (%)

Ornek | Kiime | Calistirma Birlestirilmi DVM-SC.%S
(S?aylem Sayis1 ‘ Sa§y151 DVM | 5GS Sistzm (%)§ Olas: Maksimum
Basarim (%)
5x9 9 10 72.85 | 74.41 74.74 77.28
5x9 18 10 73.39 | 75.50 75.64 79.22
5x9 27 10 73.62 | 75.62 75.80 80.03
5x9 45 10 74.01 | 76.53 76.70 80.20
50x9 9 10 74.84 | 78.28 78.44 87.56
50x9 45 10 73.38 | 78.62 78.74 88.16
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3.3.5 Besinci Yaklasim Sonuclari

Her kiimeden tek bir 6rnek alinarak 6grenilen egitim kiimesinde YGO basariminda ilk
asamanin etiketledigi 6rnek sayisinin belirli bir noktaya kadar artirilmasi Tablo 3.14
te goriilecegi lizere yaklasik %0.7 basarim artimini saglamistir. Bunun temel nedeni
seyrek gosterimin kullandig1 sozliigiin cesitliliginin artmasidir. Fakat ilk asamanin
etiketledigi 6rnek sayisinin daha da artirilmasi YGO basarimini diisiirmektedir. Bu
sebeple ilk asamada kullanilan YGO yénteminin ikinci asamada kullanilan yénteme

oranla giiriiltiilii veriye daha az dayanikli olmasidir.

Tablo 3.14 YGO Yaklasim-1 ile etiketlenmis farkli baglangic 6rnek sayilari icin YGO
basarimi sonuclar1 (%)

Ornek | Kiime | Galistirma | YGO-1 Baslangic YGO

Sayis1 | Sayisi Sayisi Ornek Sayisi Basarimi (%)
1x9 9 10 45 67.84
1x9 9 10 90 68.55

Bu yontemle temelde amaclanan her smniftan tek etiketli 6rnek bulundugunda
siniflama basariminin ne kadar yukariya tasinabilecegidir.  Diger yontemlerle
karsilastirilabilir 6rnek sayis1 tablolarda su an bulunmadig: icin diger yontemlerle
basarim agisindan karsilastirma yapmak pek miimkiin degildir. Fakat yaklasim 1’
de her smiftan 5 etiketli 6rnekle yakalanan basarimin bu yontemle her siniftan tek
etiketli 6rnek kullanilarak yakalanabildigi Tablo 3.2 ve Tablo 3.15 karsilastirildiginda
goriilmektedir. Ayrica asagida sunulan tabloda YGO’ niin ilk asamasindaki érnek
sayisinin belirli bir noktaya adar artirilmasiyla siniflama basariminin arttig1 da ortaya
koyulmustur. Tablo 3.15’ de bulunan son siitunda DVM ve SGS’ nin daha basarili bir

sekilde birlestirilebildiginde alinabilecek maksimum basarim ortaya koyulmustur.

Tablo 3.15 YGO Yaklasim-1 ile etiketlenmis farkli baglangic 6rnek sayilari icin
siniflama basarimi sonuclari (%)

- .. YGO-1 . 1 DVM-SGS

Ornel | e | G053 | Grmelc | DVM | G5 | “rietir S | Olas: Maksimum
Sayis1 Basarim (%)

1x9 9 10 45 67.16 | 68.00 68.37 70.34

1x9 9 10 90 67.72 | 69.32 69.50 71.26

3.4 Sonuc ve Oneriler

Veri etiketlemenin/yer-gercekligi olusturmanin zorlugu ve maliyeti diger alanlarda
oldugu gibi hiperspektral goriintillemenin de en 6nemli problemlerinden biridir.
Yapilan calismada YGO ve farkli simiflayicilarin birlesimi ile az sayidaki etiketli veriyle

yliksek sistem basarimlari hedeflenmistir. Giirdltiili ve hatali egitim verisinde SGS’
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nin giiriiltiiye ve eksik veriye dayanikliligindan, giiriiltiisti giderilmis ve gorece dogru
egitim verisine sahip olunan durumlarda DVM’ nin giiclii siniflama 06zelliginden
faydalanilarak birlestirilmis bir sistem olusturulmustur. SGS’ nin genel olarak DVM’
den, YGO’ den elde edilen egitim kiimesiyle siniflama yaptiginda daha basarili sonuclar

elde edilmistir.

YGO ile az sayida etiketli veriyle yapilan simiflama sonuclari, egitim verisindeki yanls
etiketlemenin test verisinin siniflama basarisini ¢cok fazla diistirmedigini gostermistir.
Secilen her baslangic etiketli veri sayisi seviyesinde YGO basariminin %2-3 oraninda
arttig1, bunun da toplam sistem basarimini %1-2 oraninda artirdig1 gézlemlenmistir.
YGO’ niin etiketli veri secim ve 6grenme asamalarinda yapilacak gelistirmeler
ile giidimlii 6grenme basarimlarina daha diisiik etiketli veri ile ulasilmasi da
miimkiindiir. Gelistirilen sistemde farkli 6zellikleriyle 6n plana ¢ikan iki siniflayicinin
kullanilmasi sisteme farkli etiketli veri sayilarinda olabildigince yiiksek basarimlarin

yakalanmasini saglamstir.
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4

Graf Tabanl Yar1-Giidiimlii Ogrenme

Yari1-giidiimlii 6grenme ve siniflama yontemleri uygulanmadan 6nce her 6rnek piksel
k pencere boyutunda komsulukla degerlendirilir. Pencere boyutunda alinan 6rneklere
glirtltii giderimi icin 3 boyutlu Gauss Fonksiyonu (sigma=1) uygulanir. Bu sekilde
hem penceredeki merkez pikselin etkisi artirilir hem de daha giiriltiisiiz bantlar1

agirhigr artirilir. Sistemin isleyisine dair genel akis Sekil 4.1’ de goriilmektedir.

Onerilen yéntemde amaclanan smiflandirma sistemi temel olarak iki ana béliimden
olusmaktadir. Ilk kisim olan yari-giidiimlii 6grenmede kendi kendini egiten bir model
benimsenmistir ve temel amac az sayidaki etiketli veriyi daha basarili bir model
olusturabilmek icin kullanmaktir. Ikinci asama olan simflandirma béliimiinde DVM,
cekirdek tabanli seyrek 6grenme ve derin 6grenme sistemine dayanan birlestirilmis

bir yapi1 olusturularak giirbiiz bir siniflayici hedeflenmistir.

4.1 Yari-Giidiimlii Ogrenme

Yari1-giidiimlii 6grenmede temel amag az sayidaki etiketli veri ile ¢ok sayidaki etiketli
veriden elde edilebilecek basarimi elde edebilmek veya yakinsayabilmektir. Bunun
sebebi etiketli verilerin elde edilmesinin diger tiim uzaktan algilama uygulamalarinda

oldugu gibi hiperspektral goriintiiler icin de zorlu ve masrafl bir islem olmasidir.

Yari-giidiimlii 6grenme iki temel asamadan olusmaktadir. Bunlardan ilki etiketli
verilerin se¢imi; ikincisi ise yeni etiketlenecek verilerin hangi kurala gore secilecegidir.
Yukarida incelenen Onceki calismalarda yari-giidiimlii 6grenmenin ilk asamasi olan
etiketli veri seciminin daha sonraki sistem siniflama basarisina etkisinin ne kadar
biiytiik oldugu goriilmiistiir. Bu neden etiketli veri secim adimina yogunlasilarak genel
sistem basarimini artirmaya yonelik 2 farkli yontem one stirtilmiistiir.
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Sekil 4.1 Genel sistem yapisi

4.1.1 Birinci Yari-Giidiimlii f)grenme Yaklasimi (K-ortalamalar Kiimeleme)

Bir 6nceki boliimde yapilan calismada ve k-ortalamalar yontemini temel alarak yapilan
diger calismalarda temel problem k-ortalamalar yontemi baslangi¢c merkezlerinin
rastgele olarak atanmasidir.  Gelistirilen calismada her sinifa ait etiketli veriler
secilirken ilk merkez o sinifa ait tiim Orneklere uzaklig1 en kii¢lik 6rnek ilk merkez

olarak atanir.

Etiketli 6rnek sayisinin yarisi tamamlanana kadar secilen merkezlere en yakin 6rnekler
secilir. Bu sekilde tiim etiketli veriyi kapsayacak merkez atamalar1 yapilir. Etiketli
Ornek sayisinin yarisi tamamlandiginda ise daha once etiketlenen tiim 6rneklere en
uzak ornekler kiime merkezi olarak atanir. Bu sekilde etiketli verilerin merkezden
ve cevresinden kapsanmasi amaclanmustir. Ilklendirme isleminin tamamlanmasinin
ardindan standart k-ortalamalar kiimeleme yontemi calistirilir. Kiimeleme isleminin
tamamlanmasinin ardindan kiime merkezlerine en yakin etiketli veriler, yar1 glidimli

ogrenmenin etiketli verileri olarak atanir.

ikinci asamada graf tabanli artimsal bir model baz alinmustir. Artimsal modelde
her seferinde yeni bir etiketsiz veri etiketlenir ve bir sonraki adim icin egitim

kiimesine katilir. Graf {izerinde her seferinde hali hazirda bulunan etiketli egitim
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kiimesindeki 6rneklerden herhangi birine en yakin olan test 6rnegi secilerek egitim
kiimesine katilir. Giivenilirlik skoru en yiiksek olan etiketsiz veri, yani etiketli ve
etiketsiz olarak eslestirilen graf diigiimlerinden birnirine en yakin olan ciftteki etiketsiz
diigiim etiketlenerek egitim kiimesine katilir. Bu islem L1 uzaklik Olcesiyle en yakin
komsuluk kurali referans alinarak gerceklestirilmistir. YGO basarimu ilklendirmede
kullanilan etiketli veri sayisiyla dogru orantilidir. Etiketlenen veri sayisi ne kadar ¢oksa

yer-gercekligine o derece yakin 6grenme sonuclari elde edilmis olur.

4.1.2 ikinci Yari-Giidiimlii Ogrenme Yaklasimi (Eksiltici Kiimeleme)

K-ortalamalar yonteminin gelistirilmis versiyonu, fazla sayidaki etiketli veri
secimlerinde iyi calisirken, az sayidaki etiketli veri secimlerinde yeterince basarili
olmadig1 goriilmistiir. Eksiltici kiimeleme (subtractive clustering) ile ilklendirme
yapilmasinin diisitk sayidaki etiketli verilerde daha iyi calistigi goézlemlenmistir.
Eksiltici 6grenmenin temel olarak calisma prensibi 6rnek sayisinin en fazla oldugu
daha dogru bir ifadeyle 6rneklerin en yogun oldugu nokta kiime merkezi olarak
secilerek belirlenen bir d yar1 capi icinde kalan 6rnekleri eksilterek ikinci en yogun
noktay1 kiime merkezi yaparak yine ayni sekilde eksiltme islemini gerceklestirir. Bu
isleme hicbir kiime merkezine dahil olmayan 6rnek kalmayana kadar devam edilir.
Daha sonra 6nceki yontemdeki gibi kiime merkezlerine en yakin 6rnekler etiketli 6rnek
olarak atanir.

Ikinci asamada 6nceki yontemle ayni sekilde graf tabanhi artimsal bir model baz
alinmistir. Artimsal modelde her seferinde yeni bir etiketsiz veri etiketlenir ve bir
sonraki adim i¢gin egitim kiimesine katilir. Graf {izerinde her seferinde hali hazirda
bulunan etiketli egitim kiimesindeki 6rneklerden herhangi birine en yakin olan test
ornegi secilerek egitim kiimesine katilir. Giivenilirlik skoru en yiiksek olan etiketsiz
veri, yani etiketli ve etiketsiz olarak eslestirilen graf diigiimlerinden birnirine en yakin
olan ciftteki etiketsiz diiglim etiketlenerek egitim kiimesine katilir. Bu islem L1 uzaklik
olcegiyle en yakin komsuluk kurali referans alinarak gerceklestirilmistir. YGO basarimi
ilklendirmede kullanilan etiketli veri sayisiyla dogru orantilidir. Etiketlenen veri sayisi

ne kadar coksa yer-gercekligine o derece yakin 6grenme sonuglari elde edilmis olur.

4.2 DVM ve Seyrek Ogrenmenin Birlestirilmesi ile Siniflandirma

Siniflandirma sisteminde iki farkli smiflayicinin birlestirilmesi hedeflenmistir.
Bunlardan ilki hiperspektral goriintii siniflandirma alaninda siklikla kullanilan
DVM’dir.  Digeri ise daha cok hiperspektral ayristirma icin kullanilan seyrek

gosterim siiflayicisidi.  DVM temelde iki sinifli, dogrusal-olmayan bir siniflayici
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olmasina ragmen; cok sinifli dogrusal-olmayan siniflandirma, digbiikey optimizasyon
ve yogunluk tahmini problemlerini ¢6ézmek icin de kullanilagelen egiticili bir
makine 0grenmesi yontemidir. SGS, elde bulunan bir egitim kiimesinin dogrusal
kombinasyonu ile yeni gelen bir test 6rneginin ifade edilebilecegini kabul eden egiticili
bir makine 6grenmesi yontemidir. Temelde her bir sinif i¢cin yakinsama hatasinin

cogalan toplamina bakarak test 6rneginin siniflandirilmasi islemini gerceklestirir.

YGO ile elde edilen egitim kiimesi cok smmifli DVM ile radyal tabanli fonksiyon
(RBF) kullanilarak yiiksek boyutlu uzaya tasinarak siniflandirma gergeklestirmistir.
ikili bir simmflayici olan DVM cok sinifli olarak kullamilirken “bir sinifa karsi bir
sinif” stratejisi benimsenmistir. Seyrek gosterim siniflayicisi, DVM gibi RBF uzayina
tasinarak kullanilmistir. Dolayisiyla kullanilan SGS, ¢ekirdek (kernel) seyrek gosterim
siniflayicisidir.  SGS siniflandirmasi yapilirken egitim pikseli (spektral imza) SGS
s0zIligil i¢in bir atom olarak kabul edilir. Atom, SGS s6zligi olusturulurken sozligii
olusturan her bir bilesene verilen isimdir. Daha sonra her sinif i¢in o sinifa ait tim
pikseller alinarak bir alt sozliik olusturulur ve her sinif icin gelen test pikseli i¢in
yakinsama hatasi hesaplanir. En kii¢lik yakinsama hatasina sahip sinif test pikselinin
sinifi olarak kabul edilir SGS yakinsamasi hesaplanirken dogrusal kombinasyon
vektorl olan w bulunurken L1 norm minimizasyon algoritmalarindan olan Homotopy
teknigi kullanilmistir. Aciklayici gorsel olarak verilen Sekil 3.1’ de esitligin sag
tarafinda bulunan matris her sinif icin ayr1 ayr1 olusturulan matristir. Yine esitligin
sag tarafinda bulunan seyrek vektor, agirlik vektoriinii ifade etmektedir. Esitligin sol
tarafindaki vektor ise yakinsama vektoriidiir. Test pikseli ile yakinsama vektoriiniin
farkindan elde edilen hata icin kullanilan esik degeri olan A parametresi A = 0.001

olarak kullanilmistir.

Sistem birlestirilmesi, kullanilan her iki smiflayicinin test sonuglarinin
karsilastirilmasiyla elde edilir. Her iki siniflayici, siniflama sonucunda ayni sinifi isaret
ediyorsa ortak sinif sistem sonucu olarak kabul edilir. Bunun disinda siniflayicilar
farkli siniflar isaret ediyorsa, iki siniflayicinin giivenilirlik skoruna bakilir, glivenilirlik
skoru %90'min iizerinde olan simflayicinin tahmini birlestirilmis sistem basarimi
olarak ele alinir. Fakat iki siniflayici farkli siniflar1 isaret ediyorsa ve giivenilirlik
degerleri esik degerinin altindaysa, test 6rnegi icin her iki siniflayicidan 3 en-iyi
sonuca bakilir ve karar seviyesi kaynasimi (decision level fusion) gerceklestirilir. Bu
noktada her iki siniflayici icin 3 en-iyi sinif sonuglari icin giivenilirlik skoruna bakilir.
DVM icin bu giivenilirlik skoru ikili DVM’ den ¢ok sinifli DVM’ ye gecerken elde edilen
birlesik olasilik hesabidir ve bu olasilik [0,1] arasina normalize edilir. SGS’de ise
giivenilirlik skoru (3.10) esitligince hesaplanir. Bu esitlikte Hata, verilen bir test
ornegi icin hesaplanan sinif hatasini temsil etmektedir. Daha sonra o test 6rnegi i¢in

tiim siniflara ait giivenilirlik skoru [0,1] arasina normalize edilir.
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4.3 Derin Ogrenme, DVM ve Seyrek Ogrenmenin Birlestirilmesi ile
Siniflandirma

Geleneksel sinir aglarinda da oldugu gibi derin siniflayicilarda da gelen bir 6rnegin
siniflama sonucunda dogru siniflaniyorsa siniflayicinin bu 6rnek icin verdigi olasilik
yanlis sonu¢ verdiklerine oranla cok yiiksek olmaktadir. Yani derin siniflayici
bir 6rnek icin kararsiz kaldiginda genel olarak yanlis karar vermesi muhtemeldir.
Bunun yaninda yiiksek olasikli tahminler yaptigi 6rnekler icinde dogru karar vermesi
olasidir. Buradan hareketle derin siniflayicinin daha onceki boéliimde tanimlanmis
birlesik siniflayiciya entegrasyonu gerceklestirilmistir. Bu 6zelliklerinin yani sira derin
ogrenmenin diger siniflayilardan daha giicli bir siniflayic oldugu genel kabul goren
bir yargi oldugu i¢in derin siniflayici, birlesik siniflama sisteminin temel elemanidir.
Yani derin siniflayici sinifladigi bir 6rnegi %90 oraninda bir sinifa atiyorsa, bu 6rnek
icin siif bilgisi derin siniflayicinin belirledigi siniftir. Eger daha diisiik bir olasilik
bildirilmisse, 6rnegin sinif bilgisi icin daha onceki boliimde yapilmis olan birlesik
siniflama siireci isletilir. Daha 6nce yapilmis olan birlesik siniflama siireci asagidaki
gibi gerceklesmektedir. Genel sistem yapisi Sekil 4.2 ile gosterilmistir.
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Siniflandirma sisteminde iki farkli smniflayicinin birlestirilmesi hedeflenmistir.
Bunlardan ilki hiperspektral goriintii siniflandirma alaninda siklikla kullanilan
DVM’dir.  Digeri ise daha cok hiperspektral ayristirma icin kullanilan seyrek
gosterim smiflayicisidi.  DVM temelde iki simifli, dogrusal-olmayan bir siiflayic
olmasina ragmen; ¢ok sinifli dogrusal-olmayan siniflandirma, disbiikey optimizasyon
ve yogunluk tahmini problemlerini ¢6zmek icin de kullanilagelen egiticili bir
makine 0grenmesi yontemidir. SGS, elde bulunan bir egitim kiimesinin dogrusal
kombinasyonu ile yeni gelen bir test 6rneginin ifade edilebilecegini kabul eden egiticili
bir makine 6grenmesi yontemidir. Temelde her bir sinif i¢cin yakinsama hatasinin

cogalan toplamina bakarak test 6rneginin siniflandirilmasi islemini gerceklestirir.

YGO ile elde edilen egitim kiimesi cok siufli DVM ile radyal tabanli fonksiyon
(RBF) kullanilarak yiiksek boyutlu uzaya tasinarak siniflandirma gergeklestirmistir.
ikili bir simiflayict olan DVM ¢ok smmfli olarak kullanilirken “bir sinifa kargi bir
sinif” stratejisi benimsenmistir. Seyrek gosterim siniflayicisi, DVM gibi RBF uzayina
tasinarak kullanilmistir. Dolayisiyla kullanilan SGS, ¢ekirdek (kernel) seyrek gosterim
siniflayicisidir.  SGS siniflandirmast yapilirken egitim pikseli (spektral imza) SGS
s0zliigl i¢in bir atom olarak kabul edilir. Atom, SGS s6zligi olusturulurken sozligi
olusturan her bir bilesene verilen isimdir. Daha sonra her sinif icin o sinifa ait tim
pikseller alinarak bir alt sozliik olusturulur ve her sinif icin gelen test pikseli i¢in
yakinsama hatasi hesaplanir. En kiiclik yakinsama hatasina sahip sinif test pikselinin
sinifi olarak kabul edilir SGS yakinsamasi hesaplanirken dogrusal kombinasyon
vektorl olan w bulunurken L1 norm minimizasyon algoritmalarindan olan Homotopy
teknigi kullanilmistir.  Aciklayici gorsel olarak verilen Sekil 3.1’ de esitligin sag
tarafinda bulunan matris her sinif icin ayr1 ayr olusturulan matristir. Yine esitligin
sag tarafinda bulunan seyrek vektor, agirlik vektoriinii ifade etmektedir. Esitligin sol
tarafindaki vektor ise yakinsama vektortidiir. Test pikseli ile yakinsama vektoriintin
farkindan elde edilen hata icin kullanilan esik degeri olan A parametresi A = 0.001

olarak kullanilmastir.

Sistem  birlestirilmesi, kullanilan her iki smiflayicinin  test sonuclarinin
karsilastirilmasiyla elde edilir. Her iki siniflayici, siniflama sonucunda ayni sinifi isaret
ediyorsa ortak sinif sistem sonucu olarak kabul edilir. Bunun disinda siniflayicilar
farkli siniflari isaret ediyorsa, iki siniflayicinin giivenilirlik skoruna bakilir, giivenilirlik
skoru %90'nin {izerinde olan smiflayicinin tahmini birlestirilmis sistem basarimi
olarak ele alimir. Fakat iki siniflayici farkli siniflar1 isaret ediyorsa ve giivenilirlik
degerleri esik degerinin altindaysa, test ornegi icin her iki siniflayicidan 3 en-iyi
sonuca bakilir ve karar seviyesi kaynasimi (decision level fusion) gerceklestirilir. Bu
noktada her iki siniflayici icin 3 en-iyi sinif sonuclari icin giivenilirlik skoruna bakilir.

DVM icin bu giivenilirlik skoru ikili DVM’ den ¢ok sinifli DVM’ ye gecerken elde edilen
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birlesik olasilik hesabidir ve bu olasilik [0,1] arasina normalize edilir. SGS’de ise
glvenilirlik skoru (3.10) esitligince hesaplanir. Bu esitlikte Hata, verilen bir test
Ornegi icin hesaplanan sinif hatasini temsil etmektedir. Daha sonra o test 6rnegi i¢in

tiim siniflara ait giivenilirlik skoru [0,1] arasina normalize edilir.

Yukarida bahsedilen bir onceki boliimde calisilan DVM ve CSGS simniflayicilarini
bir araya getiren birlestirilmis siniflayiciya ek olarak derin smniflayici hali hazirda
bulunan bu sisteme entegre edilmistir. Derin siniflayici olarak goriintii isleme icin
Ozellesmis derin aglar olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)
kullanilmistir.  Uygulanan derin 6grenme [130] calismasinda nesne tanima icgin
kullanilan modelin hiperspectral goriintiiler i¢cin modifiye edilmesiyle olusturulan yeni
bir modelin kullanilmasiyla gerceklestirilmistir. Yapilan modifikasyon neticesinde
orijinal modelde 256x256 boyutunda bir giris goriintiisii isteyen model istenilen
boyutta kare bir resmi giris olarak alabilecek hale getirilmistir. Ayrica orijinal
modelde tamamen bagl (fully connected) katmanlar olan son iki katmanin ¢ikis
sayilar1 4096-4096 iken modifiye edilmis model bu katmanlar kiiciiltiilerek 256-512
boyutlarina getirilmistir. Bunun yapilmasindaki temel ama¢ agin karmasikliginin
azaltilarak daha hizli yakinsama yapilabilmesidir. Ayrica egitim kiimesindeki etiketli
veri sayist yapilan calismadakinden ¢ok daha az oldugu icin baglanti sayisinin
azaltilmasindan agin 6grenme giiciiniin etkilenmedigi goriilmiistiir. Orijinal calismada
1000 smifli bir ag egitimi gerceklestirilmigsken kullanilan veri kiimesinden dolay1 9
veya 16 smif vardir. Bu nedenle tamamen bagli katmanlardan sonra gelen cikis

katmani sinif sayisi1 kadar diigiime sahiptir.

Ag sirasiyla veri katmani, arka arkaya gelen 5 evrisim (convolution) katmani, bunlari
takip eden tamamen bagh 2 katman ve cikis katmani olmak iizere 8 katmandan
olusmaktadir (veri katmani haric). Birinci evrisim katmaninda filtre boyutu 5x5 olmak
tizere 96 adet filtre olusmaktadir. Bunu takip eden evrisim katmaninda filtre boyutu
yine 5x5 olarak 256 adet filtre iiretilmektedir. Uciincii evrisim katmaninda 3x3 filtre
boyutunda toplam 384 filtre elde edilmektedir. Dordiincii katmanda ayni sekilde 3x3
filtre boyutu ile 384 filtre 6grenilmektedir. Besinci ve son evrisim katmaninda 3x3
filtre boyutu olmak iizere toplam 256 adet filtre olusturulmustur. Altinci ve yedinci
katmanlar olan i¢c carpim (inner product) katmanlarinin ¢ikislarinin boyutlar1 daha
once yukarida bahsettigimiz gibi sirasiyla 256 ve 512 olarak belirlenmistir. Yine bir ic
irlin katmani olan ¢ikis katmaninin ¢ikis sayisi sinif sayisi oldugundan dolay1 9 veya
16’ dir. Orijinal modelde atlayarak uygulanan filtreler ¢calisamamizda kayan pencere
(sliding window) yontemiyle uygulanmistir. Bunun nedeni orijinal calismada nesne
tanima yapildigindan dolay ve atlamali olarak filtre uygulanmistir. Calismamizda ise
uzamsal ve spektral bilgilerin devamlilig1 ve arka arkaya gelmesi bizim icin 6nemli bir

bilgi oldugu icin kayan pencere seklinde filtreler uygulanmaistir.
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4.4 DVM ve Seyrek Ogrenmenin Etiket Puanlamasiyla Birlestir-
ilmesi ile Siniflandirma

Daha onceki boliimlerde goriilen acik ve elde edilebilecek sonuglar 1s1§1inda kernel
sparse representation classifier(KSRC) ve support vector machine(SVM) siniflayici
sonuglarinin birlestirilmesi farkli yontemler uygulanarak en iyi sonuca ulasilmistir. Bu
SRC ve SVM siniflayicilarinin birlestirilmesi asamasina kadar tiim islemler boliim 4.2’
de anlatildig1 gibi yine ayni sekilde uygulanir fakat son birlestirme asamasinda asagida

anlatildig1 sekilde bir karar seviyesi birlestirme gerceklestirilir.

Sistem  birlestirmesi, kullamilan her iki simiflayicinin  test sonuclarinin
karsilagtirilmasiyla elde edilir. Her iki siniflayici, siniflama sonucunda ayni sinifi isaret
ediyorsa ortak sinif sistem sonucu olarak kabul edilir. Bunun disinda siniflayicilar
farkli siniflari isaret ediyorsa, daha 6nceki calismalardan farkli olarak her bir sinif icin
siniflayicidan alinan sonuca gore bir puan atamasi gerceklestirilir. Ornek iistiinden
aciklayacak olursak; 9 sinif bulunan bir veri kiimesinde bir 6rnek icin ikinci sinif
etiketi ilk sirada atandiysa 9 puan almaktadir. Diger siniflayicida da ikinci sirada
ise 8 puan almaktadir ve ikinci sinif etiketinin toplam puani 17 olmaktadir. Toplam
puanlar lizerinden siniflarin degerlendirmesi yapilmaktadir. Eger iki farkli simif
etiketi esit ve maksimum puana sahipse daha o6nceki sekilde iki farkli siniflayicinin
giivenirliklik skorunun ortalamasi alinarak ornege ait sinif etiketi belirlenir. DVM icin
bu giivenilirlik skoru ikili DVM’ den ¢ok sinifli DVM’ ye gecerken elde edilen birlesik
olasilik hesabidir ve bu olasilik [0,1] arasina normalize edilir. SGS’de ise giivenilirlik
skoru (3.10) esitligince hesaplanir. Bu esitlikte Hata, verilen bir test Ornegi icin
hesaplanan sinif hatasini temsil etmektedir. Daha sonra o test 6rnegi icin tiim siniflara

ait giivenilirlik skoru [0,1] arasina normalize edilir.

4.5 Tiim Verinin Graf Tabanli Siniflandirilmasi

Bu boliimde varolan yontemleri GPU destekli kodlanmas: tizerine yogunlasilmistir.
Yapilan c¢alismayla hizli sonug¢ almaya ve daha fazla deney sonucu almaya imkan

saglamistir.

GPU sagladigi hesaplama giicli sayesinde daha onceden uygulanan graf tabanl
yari-giidimli 6grenme yonteminde farkli yontemler uygulanmistir. Bu sayede
yari-gidimli 6grenmenin basarisi artirilarak, model tabanli geleneksel siniflama
mantigindaki yontemler uygulanmadan sonug alinmistir. Genel sistem akisi Sekil 4.3’

te gosterildigi sekildedir.

Daha o6nceki ¢alismalarda her bir 6rnek ister hicbir uzamsal bilgi kullanilmadan kxk
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pencere boyutu kullanilarak elde edilen 6rnek kiipleri seklinde kullanilmistir. d adet
banda sahip bir hiperspektral veride her bir alt piksel kiipii kxkxd seklinde alt kiipler
seklinde ifade edilerek kullanilmaktaydi. Yapilan calismada bu alt kiipler spektral
diizlemde daha kiiciik parcaciklara ayrilmaktadir. Bu ayirma islemi her bir parcacikta
10 spektral bant olacak sekilde gerceklestirilmistir. 200 spektral banta sahip bir veri
kiimesinde 20 adet spektral alt parcacik bulunmaktadir. Alt parcacikta bulunacak bant
sayist deneysel sonuclar 1s1¢inda belirlenmistir. Parcaciklarda bulunan bant gruplari
ardasik bantlardan olusmamaktadir. 200 spektral banta sahip veride ilk spektral
parcacik 1, 11, 21, 31, 41, 51, 61, 71, 81, 91, 101, 111, 121, 131, 141, 151, 161,
171, 181, 191 spektral bantlarinda olusmaktadir. Yapilan tiim deneysel sonuclar bu

parcaciklar iizerinde gerceklestirilmistir.

Get Pixel Patches
(Sub-cubes)

Clustering Pixels
for
SSL Initialization

Optimized K-means Subtractive Clustering

Standard|K-means

\J Y
® ® -
K-means Clustering K-means Clustering Subtractive Clustering
' y '

[ S ® @ ® o
GPU Utilized GPU Utilized GPU Utilized
Graph Based Graph Based Graph Based

Semi-Supervised Semi-Supervised Semi-Supervised

Learning Learning Learning

Sekil 4.3 Graf tabanli genel sistem akis1

Daha once yapilan calismalarda hesaplama maliyetinden dolay: etiketleme islemi
sadece egitim kiimesinin belirli bir miktar1 {izerinde gerceklestirilmistir. Graf tabanl
etiketleme isleminin GPU ile gerceklestirilmesinin ardindan egitim ve test kiimesinin

birlestirilerek tiim veri kiimesinin graf {izerinde etiketlenmesine olanak saglanmistir.
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Ayrica artan hesaplama giicti ile yukarida bahsedilen spektral parcaciklarin ayri ayri
graflar iizerinde etiketlenmesi ve bu etiketlerin karar seviyesinde birlestirilmesiyle

daha basarili sonuclar elde edilmistir.

4.6 Deneysel Sonuclar

Deneysel sonuclar boliimi 4 alt bolimden olusmaktadir. Bunlardan ilki yontem

<«

boliimiinde DVM ve Seyrek Ogrenmenin Birlestirilmesi ile Simiflandirma”
basliklandirilan boliimdiir. Bu boéliimde anlatilan siniflama sisteminin basariminin
degerlendirilmesi icin ROSIS Pavia Universitesi ve HYDICE DC Mall hiperspektral
goriintiileri kullanilmistir.  Bunlardan ilki olan Pavia Universitesi hiperspektral
goriintiisii 610x340 boyutlarinda olup, 103 spektral bant icermektedir. Bu veride
giidiimli simiflama icin 9 sinifa ait etiketli 3921 egitim pikseli ve 42776 test pikseli
bulunmaktadir. Ikinci goriintii olan DC Mall hiperspektral gériintiisii 1208x307
boyutlarinda olup 191 spektral banttan olusmaktadir. Bu goriintiide gidimli

ogrenme icin 7 sinifa ait toplam 8079 etiketli 6rnek bulunmaktadir.

ikinci alt béliim ise “ Derin Ogrenme, DVM ve Seyrek Ogrenmenin Birlestirilmesi ile
Siniflandirma” boliimiidiir. Bu boliimde hedeflenen siniflama sisteminin basariminin
degerlendirilmesi icin ROSIS Pavia Universitesi, Aviris Salinas ve Aviris Indian
Pines hiperspektral goriintiileri kullamlmustir. Ikinci goriintii olan Aviris Indian
Pines hiperspektral goriintiisi 145x145 boyutlarinda olup 200 spektral banttan
olusmaktadir. Bu goriintiide gidimlii 6grenme icin 16 sinifa ait toplam 10249
etiketli 6rnek bulunmaktadir. Bu veri kiimesi hem 16 sinifli hem de yaygin olarak
kullanildig1 sekilde 9 sinifla sonuclar elde edilmistir. Uciincii veri kiimesi olan Aviris
Salinas hiperspektral goriintiisiinde 512x217 boyutlarinda olup 204 spektral banttan
olusmaktadir. Bu goriintiide giidiimlii 6grenme icin 16 sinifa ait toplam 54129 etiketli

ornek bulunmaktadir.

Uciincii boliimde yukarida anlatilan veri kiimelerinden Pavia Universite verisi ve
DC Mall verisi kullanilmistir. Dérdiincii béliimde ise yine Pavia Universite verisinin

yaninda Indian Pines verisinin 9 ve 16 sinifli halleri ayr1 ayr1 kullanilmistir.

Aviris Indian Pines ve Salinas veri kiimeleri icin yer gercekliginde egitim ve test icin
kullanilmasi gereken kiimeler ayr1 ayri belirtilmedigi i¢in her i¢in veri kiimesinde her
sinifin %25’ i egitim kiimesi geriye kalan %75 test kiimesi olarak kabul edilmistir.

Egitim ve test ornekleri rastgele olarak belirlenmistir.

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitii L1 uzakhigidir.
Ayrica DVM’ ler Radial Basis Function (Radyal Tabanli Fonksiyon) ve cost(ceza)
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parametresi olarak 1000 kullanilmistir. DVM gibi CSGS’de de Radial Basis Function
(Radyal Tabanli Fonksiyon) uzay1 ve NNQP seyrek kodlama kullanilmistir. SGS icin
lambda degeri 0.001 olarak belirlenmistir.

4.6.1 DVM ve Seyrek Ogrenmenin Birlestirilmesi ile Stmiflandirma Sonuclari
4.6.1.1 Birinci Yar1-Glidiimli égrenme Yaklasimi (K-ortalamalar Kiimeleme)

HYDICE DC Mall verisi ile yapilan deneyler sonucunda alinan yar1 giidiimlii 6grenme,
DVM, cekirdek seyrek gosterim siniflayicisi ve birlestirilmis sistem sonuglar1 Tablo 4.1’

de goriilmektedir.

Tablo 4.1 K-ortalamalar kiimeleme ile alinan YGO, DVM, GSGS ve birlestirilmis
sistem basarimi sonuclar1 (DC Mall Hiperspektral Sahnesi) (%)

Siniflayici

Kombine

SSL | SVM | KSRC :
Sistem
. 5 | 9465|9729 | 97.75 | 97.86
2 10 | 98.27 | 98.05| 98.61 | 98.64
S & 15 [98.99 ] 98.23 | 99.08 99.13
1x1 55’ 20 |99.38 | 98.74 | 99.03 | 99.21
= 30 | 99.72 | 98.84 | 99.59 | 99.63
§o = 50 |99.83 | 98.93| 99.70 | 99.75
2 . 5 | 9841|9637 97.07 | 97.32
2 2 10 | 99.57 [ 99.71 | 99.45 | 99.89
A S & 15 [99.57 | 99.74 | 99.37 99.86
g | 3x3 | 3 5‘ 20 | 99.04 | 99.04 | 99.75 | 99.94
: % 30 | 100 | 99.94| 99.77 | 99.94
= = 50 | 100 |99.94| 99.77 | 99.94
- 5 |98.70 | 96.95 | 97.03 | 97.47
p 10 | 100 | 99.66 | 99.30 | 99.74
S @ 15 | 100 |99.66 | 99.30 99.74
5X5 55‘ 20 100 [ 99.97 | 99.95 99.97
,% 30 | 100 |99.97 | 99.95 | 99.97
= 50 | 100 |99.97 | 99.95 | 99.97

Deneyler farklh biiyiikliikte uzamsal bilginin kullaniminin sistem basarimina etkisini
gormek amaciyla 1, 3, 5 pencere boyutunda goriintiiler alinarak gerceklestirilmistir.
DC Mall verisinde egitim ve test yer-gercekleri ayrilmadigi icin her siniftan varsa 300
ornek yoksa bulunan 6rnek sayisi kadar 6rnek egitim olarak alinarak, bu 6rnekler graf
tabanl yan giidiimlii 6grenme yontemiyle etiketlenmistir. Geri kalan Ornekler test
olarak DVM ve CSGS ile smiflandirilmistir. Baslangictaki etiketli 6rnek sayilarinin

sistem basarimina etkisinin incelenmesi amaciyla deneyler her smniftan 5, 10, 15,
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20, 30 ve 50 etiketli ornekle gerceklestirilmistir. Bu veri kiimesi i¢in 3x3 ve 5x5
pencere boyutlariyla alinan uzamsal bilginin en iyi sonuclar verdigi gozlemlenmistir.
Karsilastirma acisindan GRSL 2015’ de yayinlanan [ 153 ] calismasinda ayni1 veri kiimesi
icin alinan sonuclar Tablo 4.1 ile karsilastirildiginda gelistirilen sistemin daha basarili

oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.2 FKT tabanl yapilan ¢alisma [153] ile alinan basarim sonuglar1 (DC Mall
Hiperspektral Sahnesi) (%)

prT | EKT KEKT KFKT KFKTlog
gauss | laplacian | cauchy
B 5 [79.72] 96.18 97.95 88.01 85.65
) 10 |91.50 | 96.89 96.51 93.92 88.25
S 8| 15 [97.65] 97.37 98.79 86.87 92.95
= U%; 20 | 94.85| 98.25 96.48 91.69 97.32
= 30 | 96.05| 99.24 99.33 96.70 97.89
= 50 |99.07 | 99.90 | 99.85 97.15 | 97.47

Cekirdek tabanli Fukunaga-Kontz Doniisiimii yapilan calismada Laplace doniisimii
ile en iyi sonuclar alinmistir. Her siniftan 5 etiketli 6rnekle alinan sonuglar disinda
biitiin etiketli 6rnek sayilarinda gelistirilen sistem 3x3 pencere boyutu i¢in daha iyidir.
Daha basarisiz oldugu 6rnek sayisinda %0.63 daha geride kalmistir. Diger cekirdek
dontisiimleri ile alinan FKT tabanli sonuclarin hepsinden daha basarili sonuclar

vermektedir.

Rosis Pavia Universitesi verisi ile yapilan deneyler sonucunda alinan yar giidiimlii
ogrenme, DVM, cekirdek seyrek gosterim siniflayicisi ve birlestirilmis sistem
sonuclar1 Tablo 4.3’ te goriilmektedir. Deneyler farkli biiyiiklilkte uzamsal bilginin
kullaniminin sistem basarimina etkisini gérmek amaciyla 1, 3, 5 pencere boyutunda
goriintiiler alnarak gerceklestirilmisti. Pavia Universitesi verisinde egitim ve test
yer-gercekleri ayr1 ayr1 verilmistir.  Egitim Ornekleri graf tabanli yar giidimli
ogrenme yontemiyle etiketlenmistir. 42776 adet olan test 6rnekleri DVM ve CSGS ile
siniflandirilmistir. Baslangictaki etiketli 6rnek sayilarinin sistem basarimina etkisinin
incelenmesi amaciyla deneyler her siniftan 5, 10, 15, 20, 30 ve 50 etiketli 6rnekle
gerceklestirilmistir.  Bu veri kiimesi icin 3x3 pencere boyutuyla alinan uzamsal
bilginin en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir. Karsilastirma agisindan GRSL 2015’
de yayinlanan [154] calismasinda ayni veri kiimesi icin alinan sonuglar Tablo 4.3 ile

karsilastirildiginda gelistirilen sistemin daha basarili oldugu goriilmektedir.

Yapilan calismaya benzer sekilde yari-giidiimlii 6grenme asamasini gerceklestiren
[154] calismast komsuluk tabanli graf-6grenmesi gerceklestirmektedir. ~ Ayrica
yari-giidiimlii sinir ag1 (Semi-Supervised Neural Network (SSNN)) ile siniflandirma
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Tablo 4.3 K-ortalamalar kiimeleme ile alinan YGO, DVM, GSGS ve birlestirilmis
sistem basarimi sonuclar1 (Pavia Universitesi Hiperpektral Sahnesi) (%)

Siniflayici

Kombine

SSL | SVM | KSRC :
Sistem
B 5 |66.33]69.67| 69.32 72.48
v 10 | 66.56 | 73.08 | 70.79 75.19
S @ 15 | 69.54 | 76.00 | 68.06 76.99
1x1 EE’ 20 |721275.80| 71.26 78.10
= 30 | 74.70 | 74.87 | 68.87 | 77.56
§o = 50 | 74.85 | 74.68 | 68.70 | 77.81
= 5 |76.23|76.11| 76.45 77.87
S E 10 | 76.46 | 76.38 | 77.44 | 78.78
A S 3 15 | 82.09 | 80.34 | 80.13 82.56
: 3x3 55’ 20 | 81.96 | 81.02 | 81.31 83.12
£ % 30 |87.29 | 81.03 | 78.78 | 84.12
A (= 50 | 90.20 | 80.38 | 75.84 | 84.09
B 5 |82.04|67.74| 56.88 72.17
v 10 | 87.32 | 7354 | 64.53 76.39
S @ 15 | 89.44 | 81.49 | 75.91 82.60
5X5 55’ 20 |89.18 | 80.04 | 73.72 82.36
%’ 30 | 94.18 | 82.39 | 75.31 | 84.98
= 50 | 97.04 | 83.75]| 75.55 86.18

yapilmistir. Bir onceki calismadaki gibi cekirdek tabanli siniflama yapildiginda en
basarili sonuglarin Laplace fonksiyonu ile alindig1 yapilan calismada gézlemlenmis.
Bu calismada alinan sonuglar Tablo 4.4’ de listelenmistir. Esit sayidaki etiketli 6rnekler
icin degerlendirildiginde gelistirilen sistemin (3x3 pencere boyutu) biitiin etiketli

ornek sayilari icin daha basarili ¢alistigi fark edilmektedir.

Tablo 4.4 SSNN tabanli yapilan c¢alisma [154] ile alinan basarim sonuclar1 (Pavia
Universitesi Hiperpektral Sahnesi) (%)

Etiketli Ornek Sayis1

5 10 15 30
SSN 71.8+£14.0 | 74.1+£6.25 | 76.2+3.99 | 78.6+2.32
TSSNN 73.2%£2.79 | 75.3£2.09 | 76.3+£5.24 | 78.4£1.46
LapSSNN 72.7£2.82 | 74.1+£1.35 | 74.9£4.07 | 75.8+£1.28
TSSNN+DrLIM 72.7£5.01 | 75.3+£2.48 | 76.2+2.40 | 78.6+1.96
LapSSNN+DrLIM 72.6%£3.26 | 74.4£1.94 | 75.4+2.90 | 76.4£1.76
TSSNN+NGL 72.5+£3.84 | 75.3+£1.23 | 77.0+£3.08 | 79.2+2.38
LapSSNN+NGL 76.8+1.45 | 77.8£1.84 | 79.5+2.48 | 80.3+£0.87
TSSNN+MNGL 76.4x4.65 | 77.8+£3.15 | 78.7+£6.62 | 78.7£1.02
LapSSNN-+MNGL 73.6+£5.01 | 74.9+1.38 | 76.3+£3.33 | 79.0+4.15
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Tablo 4.5 Eksiltici kiimeleme ile alinan YGO, DVM, CSGS ve birlestirilmis sistem
basarimi sonuglar1 (DC Mall Hiperspektral Sahnesi) (%)

Siniflayici

Kombine

SSL | SVM | KSRC :
Sistem
N 5 |97.11|96.74 | 98.62 | 98.69
9 10 | 98.41 | 98.08 | 99.14 | 99.24
S @ | 15 |9841[9808] 99.13 | 99.23
Ix1 r:(% 20 | 99.20 | 98.86 | 99.50 | 99.56
= 30 | 99.32 9885 99.48 | 99.55
§o = 50 |99.32 | 98.83 | 99.48 | 99.55
2 N 5 |9508]99.72| 99.53 | 99.85
E} o 10 [ 96.96 [ 99.76 | 99.52 | 99.90
A :52 15 | 99.71 | 99.81 | 99.45 99.90
3 3x3 g3 20 | 100 |[99.94| 99.77 99.94
£ = 30 | 100 | 99.94 | 99.77 | 99.94
A = 50 | 100 | 99.94 | 99.77 | 99.94
N 5 |97.11]99.65]| 99.29 | 99.65
2 10 | 100 | 99.66 | 99.30 | 99.74
S 7 15 100 | 99.66 | 99.30 99.74
55 55’ 20 | 100 | 99.97 | 99.95 | 99.97
%’ 30 | 100 |99.97 | 99.95 | 99.97
= 50 | 100 | 99.97 | 99.95 | 99.97

4.6.1.2 Eksiltici Yar1-Giidiimlii Ogrenme Yaklasimi (Eksiltici Kiimeleme)

HYDICE DC Mall verisi ile yapilan deneyler sonucunda alinan yar1 giidiimlii 6grenme,
DVM, cekirdek seyrek gosterim siniflayicisi ve birlestirilmis sistem sonuglar1 Tablo 4.5
ile goriilmektedir. Deneyler farkli biiytikliikkte uzamsal bilginin kullaniminin sistem
basarimina etkisini gormek amaciyla 1, 3, 5 pencere boyutunda goriintiiler alinarak
gerceklestirilmistir. DC Mall verisinde egitim ve test yer-gercekleri ayrilmadig: i¢in
her siniftan varsa 300 6rnek yoksa bulunan Ornek sayis1 kadar 6rnek egitim olarak
alinarak, bu 6rnekler graf tabanli yar giidiimlii 6grenme yontemiyle etiketlenmistir.
Geri kalan ornekler test olarak DVM ve CSGS ile simiflandirilmistir.  Baslangictaki
etiketli 6rnek sayilarinin sistem basarimina etkisinin incelenmesi amaciyla deneyler
her siniftan 5, 10, 15, 20, 30 ve 50 etiketli 6rnekle gerceklestirilmistir. Bu veri
kiimesi icin 3x3 ve 5x5 pencere boyutlariyla alinan uzamsal bilginin en iyi sonuclari
verdigi gozlemlenmistir. Karsilastirma agisindan GRSL 2015’ de yayimnlanan [153]
calismasinda ayni veri kiimesi icin alinan sonuglar Tablo 4.5 ile karsilastirildiginda

gelistirilen sistemin daha basarili oldugu goriilmektedir.

Cekirdek tabanli Fukunaga-Kontz Doniisiimii yapilan calismada Laplace doniisimi

ile en iyi sonuclar alinmistir. Tiim pencere boyutlarinda alinan tiim sonuclar icin
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Tablo 4.6 FKT tabanli yapilan ¢alisma [153] ile alinan basarim sonuglar1 (DC Mall
Hiperspektral Sahnesi) (%)

FRT | OKT KEKT KEKT 1 ¢rKTlog
gauss | laplacian | cauchy
B 5 [79.72] 96.18 97.95 88.01 85.65
g 10 | 9150 | 96.89 96.51 93.92 88.25
S @ | 15 [97.65] 97.37 98.79 86.87 92.95
= %[ 20 [9485] 9835 | 9648 | 9169 | 97.32
= 30 |96.05| 99.24 99.33 96.70 97.89
= 50 |99.07 | 99.90 99.85 97.15 97.47

gelistirilen yontemin FKT tabanli yontemden daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

Rosis Pavia Universitesi verisi ile yapilan deneyler sonucunda alinan yar giidiimlii
ogrenme, DVM, cekirdek seyrek gosterim siniflayicisi ve birlestirilmis sistem
sonuclar1 Tablo 4.7’ de goriilmektedir. Deneyler farkli biiyiikliikte uzamsal bilginin
kullaniminin sistem basarimina etkisini gérmek amaciyla 1, 3, 5 pencere boyutunda
goriintiiler alinarak gerceklestirilmistir. Pavia Universitesi verisinde egitim ve test
yer-gercekleri ayri ayri verilmistir  Egitim Ornekleri graf tabanli yar1 gidimli
o0grenme yontemiyle etiketlenmistir. 42776 adet olan test 6rnekleri DVM ve CSGS ile
siniflandirilmistir. Baslangictaki etiketli 6rnek sayilarinin sistem basarimina etkisinin
incelenmesi amaciyla deneyler her siniftan 5, 10, 15, 20, 30 ve 50 etiketli 6rnekle
gerceklestirilmistir. Bu veri kiimesi icin 3x3 pencere boyutuyla alinan uzamsal
bilginin en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir. Karsilastirma agisindan GRSL 2015’
de yayinlanan [154] calismasinda ayni veri kiimesi icin alinan sonuclar Tablo 4.7 ile
karsilastirildiginda gelistirilen sistemin daha basarili oldugu goriilmektedir.

Yapilan calismaya benzer sekilde yari-giidiimlii 6grenme asamasini gerceklestiren
[154] calismasi komsuluk tabanli graf-6grenmesi gerceklestirmektedir. ~ Ayrica
yar1-glidimli sinir ag1 (Semi-Supervised Neural Network (SSNN)) ile siniflandirma
yapilmistir. Bir onceki calismadaki gibi cekirdek tabanli siniflama yapildiginda en
basarili sonuglarin Laplace fonksiyonu ile alindig1 yapilan calismada goézlemlenmis.
Bu calismada alinan sonuglar Tablo 4.8’ de listelenmistir. Esit sayidaki etiketli 6rnekler
icin degerlendirildigin gelistirilen sistemin (3x3 pencere boyutu) biitiin etiketli 6rnek

sayilar1 icin daha basarili ¢alistig: fark edilmektedir.

Gelistirilen her iki yontemin yukaridaki tablolar degerlendirildiginde karsilastirilan
calismalardan daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Disiik etiketli 6rnek sayilari
icin eksiltici kiimeleme ile gelistirilen yontemin daha yiiksek basarim sagladig:
goriilmiistiir. 5x5 komsuluk icin cesitlilik ¢cok fazla arttigi icin diisiik etiketli 6rnek

sayilar1 icin basarimin diismiistiir.
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Tablo 4.7 Eksiltici kiimeleme ile alinan YGO, DVM, CSGS ve birlestirilmis sistem
basarimi sonuglar1 (Pavia Universitesi Hiperpektral Sahnesi) (%)

Siniflayici

Kombine

SSL | SVM | KSRC :
Sistem
B 5 |71.25|73.62| 77.65 79.00
v 10 | 75.95 | 73.35| 80.02 | 80.15
S 7 15 | 77.81]70.59 | 78.18 80.75
1x1 EE’ 20 |78.19[76.71 | 80.53 82.44
= 30 | 78.80 | 72.31| 78.62 | 82.05
§o = 50 | 79.67 | 69.48 | 75.65 | 79.32
= B 5 |79.80 | 81.52 | 82.90 | 83.47
E} 2 10 | 8242|8234 83.19 | 84.08
/a S 7 15 | 83.21 | 82.58 | 83.48 84.51
5 | 3x3 55’ 20 | 84.85 | 82.05| 8257 | 8477
g % 30 | 85.41 | 82.03 | 82.79 | 84.64
A = 50 | 86.20 | 83.33 | 82.52 | 85.43
B 5 |70.74 | 68.63 | 65.70 70.19
v 10 | 75.23|71.84| 70.04 | 7413
S & 15 | 82.73[78.27 | 75.77 80.68
5X5 | 5 E’ 20 |83.19|77.78 | 75.44 80.47
%’ 30 | 8273|7809 77.18 | 82.16
= 50 | 88.65 | 81.24 | 78.61 84.47

Tablo 4.8 SSNN tabanli yapilan calisma [154] ile alinan basarim sonugclar1 (Pavia
Universitesi Hiperpektral Sahnesi) (%)

Etiketli Ornek Sayis1

5 10 15 30
SSN 71.8£14.0 | 74.1+£6.25 | 76.2+£3.99 | 78.6£2.32
TSSNN 73.2%£2.79 | 75.3£2.09 | 76.3+5.24 | 78.4£1.46
LapSSNN 72.7£2.82 | 74.1+£1.35 | 74.9+4.07 | 75.8+1.28
TSSNN+DrLIM 72.7£5.01 | 75.3£2.48 | 76.2+2.40 | 78.6£1.96
LapSSNN+DrLIM 72.6x£3.26 | 74.4£1.94 | 75.4£2.90 | 76.4+1.76
TSSNN+NGL 72.5£3.84 | 75.3+£1.23 | 77.0+£3.08 | 79.2+2.38
LapSSNN+NGL 76.8+£1.45 | 77.8+£1.84 | 79.5+£2.48 | 80.3+0.87
TSSNN+MNGL 76.4x4.65 | 77.8+£3.15 | 78.7+£6.62 | 78.7+1.02
LapSSNN-+MNGL 73.6+£5.01 | 74.9+£1.38 | 76.3+£3.33 | 79.0+4.15

Sistem sonuc¢ tablolar1 incelendiginde pencere boyutu biiyiidiigiinde cesitliligin
artmasinda dolay1r diisiik etiketli 6rnek sayilarinda sistem basariminin diistigi

goriilmektedir. Fakat etiketli 6rnek sayis1 arttikca basarimin arttig1 goriilmustiir.

Kiiciik pencere boyutunda eksiltici kiimeleme ile gerceklenen calismanin k-ortalamalar
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kiimeleme ile olusturulan ¢alismadan daha basarili calistig1 fakat etiketli 6rnek sayisi
ve pencere boyutu biiylidiigiinde k-ortalamalar kiimeleme yontemiyle ilklendirmenin

basarisinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

4.6.2 Derin Ogrenme, DVM ve Seyrek Ogrenmenin Birlestirilmesi ile

Sinmiflandirma Sonuclari
4.6.2.1 Birinci Yar1-Glidiimli C')grenme Yaklasimi (K-ortalamalar Kiimeleme)

Pavia Universitesi verisi ile yapilan deneyler sonucunda alinan yar giidiimlii 6grenme,
DVM, cekirdek seyrek gosterim siniflayicisi, birlestirilmis sistem sonuglar1 Tablo 4.9’
da goriilmektedir. Deneyler farkli biiyiikliikkte uzamsal bilginin kullaniminin sistem
basarimina etkisini gormek amaciyla 1, 3, 5 pencere boyutunda goriintiiler alinarak
gerceklestirilmistir. Pavia Universite goriintiisiinde egitim ve test kiimelerinin ayri
ayr1 yer gercekligi bulundugundan dolay1 3921 6rnek egitim, 42776 Ornek test olarak
kullanilmistir. Tabloda goriilen SSL basarim oranlari egitim kiimesi olan 3921 6rnek
icin alinan yari-giidiimlii etiketleme basarimidir. Geriye kalan 42776 6rnek test olarak
DVM, CSGS ve derin siniflayici ile simiflandirilmistir.  Baslangictaki etiketli 6rnek
sayllarinin sistem basarimina etkisinin incelenmesi amaciyla deneyler her siniftan
5, 10, 15, 20, 30 ve 50 etiketli 6rnekle gerceklestirilmistir. Bu veri kiimesi icin
3x3 ve 5x5 pencere boyutlariyla alinan uzamsal bilginin en iyi sonuclar1 verdigi
gozlemlenmistir. Derin 6grenmenin eklenmesiyle olusan yeni birlesik siniflayici
onceki boliimdeki birlesik siniflayicidan daha basarili oldugundan dolay1 daha 6nce

karsilastirilan caligmalardan yeni sistem de daha basarilidir.

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitii L1 uzakligidir.
Ayrica DVM’ ler Radial Basis Function (Radyal Tabanli Fonksiyon) ve cost(ceza)
parametresi olarak 1000 kullanilmistir. DVM gibi CSGS’de de Radial Basis Function
(Radyal Tabanli Fonksiyon) uzay1 ve NNQP seyrek kodlama kullanilmistir. SGS ic¢in
lambda degeri 0.001 olarak belirlenmistir. Derin 6grenme i¢in 8 katmanl bir yap1
kullanilmistir.  Sinir ag1 modelleri 60 epoch(devir) ile egitilmistir. Ayrica derin
O0grenme icin egitim kiimesinin %10’ u validasyon (dogrulama) ic¢in kullanilmistir.

Derin siniflayici icin 6grenme katsayist (learning rate) 0.005 olarak belirlenmistir.

Derin 6grenme ile alinan sonuclar hem bir 6nceki boliimde birlestirilmis sistemden
hem de karsilastirilan calismadan daha basarili sonuclar vermistir. Bunun disinda
derin 6grenmenin diger siniflayicilarla birlestirilmesi ile saf derin 6grenme ile elde

edilen sonuclardan daha yiiksek basarim elde edilmistir.

Yapilan calismaya benzer sekilde yari-giidiimlii 6grenme asamasini gerceklestiren
[154] calismasi komsuluk tabanli graf-6grenmesi gerceklestirmektedir.  Ayrica
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Tablo 4.9 K-ortalamalar kiimeleme ile alinan YGO, DVM, CSGS, birlestirilmis sistem,
DNN ve DNN eklenmis birlestirilmis sistem basarimi sonuclar1 (Pavia Universite
Hiperspektral Sahnesi) (%)

Siniflayici
Kombine | LapSSNN DNN ile
SSL SVM | KSRC Sistem +pNGL DNN Kombine
B 5 |66.3369.67 | 69.32 72.48 | 76.8%1.45 | 74.75 | 74.97
g 10 | 66.56 | 73.08 | 70.79 75.19 | 77.8+1.84 | 80.25 | 79.54
8 3| 15 | 69.54 | 76.00 | 68.06 76.99 | 79.5+2.48 | 79.47 | 81.05
1x1 55‘ 20 [ 72.12 [ 75.80 | 71.26 78.10 N/A 79.82 | 82.80
' % 30 | 74.70 | 74.87 | 68.87 77.56 | 80.3+0.87 | 82.19 | 79.89
§o = 50 | 74.85 | 74.68 | 68.70 77.81 N/A 81.97 | 82.10
= B 5 |76.23|76.11| 76.45 77.87 | 76.8£1.45 | 81.42| 83.36
5 g 10 | 76.46 | 76.38 | 77.44 78.78 | 77.8+£1.84 | 81.14| 82.99
M 8 3| 15 | 82.09 [ 80.34 | 80.13 82.56 | 79.5%2.48 | 86.15| 86.67
5| 3x3 55‘ 20 | 81.96 | 81.02 | 81.31 83.12 N/A 86.30 | 88.21
§ % 30 | 87.29 | 81.03 | 78.78 84.12 | 80.3+£0.87 | 87.80 | 89.42
= = 50 | 90.20 | 80.38 | 75.84 84.09 N/A 90.75 | 89.92
B 5 [82.04]67.74 | 56.88 72.17 | 76.8+1.45 | 75.92 | 76.11
< 10 | 87.32 | 73.54 | 64.53 76.39 | 77.8+£1.84 | 82.93 | 84.10
8 3| 15 [89.44 [ 81.49 | 75.91 82.60 | 79.5+2.48 | 8520 | 86.93
5X5 55‘ 20 | 89.18 [ 80.04 | 73.72 82.36 N/A 84.89 | 86.12
% 30 | 94.18 [ 82.39 | 75.31 84.98 | 80.3+0.87 | 89.12 | 90.98
= 50 | 97.04 | 83.75 | 75.55 86.18 N/A 90.28 | 91.58

Tablo 4.10 SSNN tabanli yapilan calisma [154] ile alinan basarim sonugclar1 (Pavia
Universitesi Hiperpektral Sahnesi) (%)

Etiketli Ornek Sayis1

5 10 15 30
SSN 71.8+£14.0 | 74.1+£6.25 | 76.2+3.99 | 78.6+2.32
TSSNN 73.2+£2.79 | 75.3+£2.09 | 76.3+5.24 | 78.4%£1.46
LapSSNN 72.7£2.82 | 74.1£1.35 | 74.9+£4.07 | 75.8£1.28
TSSNN+DrLIM 72.7£5.01 | 75.3+£2.48 | 76.2+2.40 | 78.6%+1.96
LapSSNN-+DrLIM 72.6%£3.26 | 74.4£1.94 | 75.4+2.90 | 76.4£1.76
TSSNN+NGL 72.5+£3.84 | 75.3+1.23 | 77.0+£3.08 | 79.2+2.38
LapSSNN+NGL 76.8£1.45 | 77.8£1.84 | 79.5+2.48 | 80.3+£0.87
TSSNN+MNGL 76.4+4.65 | 77.8+£3.15 | 78.7£6.62 | 78.7£1.02
LapSSNN+MNGL 73.6£5.01 | 74.9+£1.38 | 76.3+3.33 | 79.0£4.15

yar1-giidimli sinir ag1 (Semi-Supervised Neural Network (SSNN)) ile siniflandirma
yapilmistir. Bir onceki calismadaki gibi cekirdek tabanli siniflama yapildiginda en
basarili sonuglarin Laplace fonksiyonu ile alindig1 yapilan calismada gézlemlenmis.

Bu calismada alinan sonuglar Tablo 4.10’ da listelenmistir.

Ikinci veri kiimesi olarak kullanilan Aviris Indian Pines veri kiimesinin 16 sinif olan

orijinal haliyle alinan sonuclar Tablo 4.11’ de gosterilmektedir. Baz1 siniflar yaklasik
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Tablo 4.11 K-ortalamalar kiimeleme ile alinan YGO, DVM, GSGS ve birlestirilmis
sistem basarimi sonuclar1 (Aviris Indian Pines Hiperspektral Sahnesi — 16 Sinif) (%)

Siniflayici

Kombine

SSL | SVM | KSRC :
Sistem
» 5 [63.72]61.89 | 62.49 64.16
o 10 | 67.50 | 65.55 | 66.75 68.63
S 3 15 | 68.78 | 66.50 | 68.38 70.41
1x1 55’ 20 | N/A | N/A | N/A N/A
= 30 | N/JA | N/A | N/A N/A
§o = 50 | N/JA | N/A | N/A N/A
= 5 [63.51]61.92] 62.89 63.10
S E 10 [ 69.73 | 67.16 | 69.28 | 70.94
A S 7 15 | 73.19 | 7091 | 72.99 74.51
5 3x3 | = 5’ 20 | N/A | N/A | N/A N/A
£ % 30 | N/JA | N/A | N/A N/A
A = 50 N/A | N/JA | N/A N/A
N 5 [70.37]69.26| 69.79 72.12
u 10 [76.97|77.12] 77.54 78.85
S @ 15 | 78.19] 78.03 | 78.39 79.67
5X5 % E’ 20 | N/A | N/A | N/A N/A
= 30 | N/A | N/A | N/A N/A
= 50 | N/A | N/A | N/A N/A

20-30 ornege sahip oldugundan dolay1 siniflama sonuclari en fazla 15 etiketli sinif
icin gerceklestirilmistir. Bu yontem ile elde edilen en basarili sonuglar 5x5 pencere
boyutu ile elde edilmistir Daha biiyiik pencere boyutlar1 hesaplama maliyeti ¢ok
yliksek oldugu icin test edilememistir. Genel olarak pencere biiyiikliigiiyle artan bir

basarim goze carpmaktadir.

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitti L1 uzakligidir.
Ayrica DVM’ de linear(dogrusal) uzay ve cost(ceza) parametresi olarak 1000
kullanilmistir. DVM gibi CSGS’de de linear(dogrusal) uzay ve NNQP seyrek kodlama
kullanilmistir. SGS icin lambda degeri 0.001 olarak belirlenmistir.

ikinci veri kiimesi olarak kullanilan Aviris Indian Pines veri kiimesinin en fazla
ornek bulunduran 9 siifli haliyle alinan sonuclar Tablo 4.12’ de gosterilmektedir.
En fazla Oornek iceren 9 sinif test edildiginde tiim etiketli 6rnek sayilari icin sonug
elde edilmistir. Bunun yaninda 16 sinifta oldugu gibi yine bu yontemde en yiiksek
basarim 5x5 pencere boyutu icin elde edilmistir. Ayrica az 6rnek sayisina sahip
siniflarin c¢ikarilmasiyla elde edilen alt veri kiimesinde sonuclarin daha yiiksek oldugu

gozlemlenmistir. Gelistirilen sistemin her siniftan fazla sayida 6rnek olmasiyla daha
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basarili calistig1 gozlemlenmistir. Az 6rnek olan siniflarin sistem basarimina olumsuz

etkisi bulunmaktadir.

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitii L1 uzakligidir.
Ayrica DVM’ de linear(dogrusal) uzay ve cost(ceza) parametresi olarak 1000
kullanilmistir. DVM gibi CSGS’de de linear(dogrusal) uzay ve NNQP seyrek kodlama
kullanilmistir. SGS i¢in lambda degeri 0.001 olarak belirlenmistir.

Uciincii veri kiimesi olarak kullanilan Aviris Salinas veri kiimesine ait yari-giidiimlii
ogrenme ve siniflama sonuglar1 Tablo 4.13 te gosterilmektedir. Daha onceki veri
kiimelerinde oldugu gibi k-ortalamalar ile ilklendirilen yari-giidiimlii 6grenmede en
ylksek basarim 5x5 pencere boyutu icin elde edilmistir. Daha 6nceki veri kiimelerinin
sonuclariyla karsilastirildiginda Pavia Universite veri kiimesi gibi yiiksek uzamsal
coziiniirliige sahip Salinas veri kiimesinde de YGO basarimi yiiksektir. Ayrica derin
ogrenme ile elde edilen sonuclar yetersiz donamim ve siire kisitindan dolay1 yeteri
kadar egitilmemis bir agdan alinan sonuclardir, bu sonuclar daha giiclii bir donanim
ile gelistirilebilir. Fakat derin 6grenme optimum seviyede olmamasina ragmen DVM’

den daha basarili siniflama basarimi gostermektedir.

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitii L1 uzakhigidir.
Ayrica DVM’ de linear(dogrusal) uzay ve cost(ceza) parametresi olarak 1000
kullanilmistir. Derin 6grenme icin 8 katmanl bir yap: kullanilmistir. Siire kisitindan
dolay1 sinir ag1 modelleri 18 epoch(devir) ile egitilmistir Bu nedenle siniflama
modelleri olgunlagsmis modeller degildir. Ayrica derin 6grenme icin egitim kiimesinin
%10’ u validasyon(dogrulama) icin kullanilmistir. Derin simiflayict icin 6grenme
katsayis1 (learning rate) 0.005 olarak belirlenmistir.

4.6.2.2 Eksiltici Yar1-Giidiimlii Ogrenme Yaklasimi (Eksiltici Kiimeleme)

Rosis Pavia Universitesi verisi ile yapilan deneyler sonucunda alinan yar giidiimlii
ogrenme, DVM, cekirdek seyrek gosterim siniflayicisi ve birlestirilmis sistem
sonuclar1 Tablo 4.14’ te goriilmektedir. Deneyler farkli biiyiikliikte uzamsal bilginin
kullaniminin sistem basarimina etkisini gormek amaciyla 1, 3, 5 pencere boyutunda
goriintiiler alinarak gerceklestirilmistir. Pavia Universitesi verisinde egitim ve test
yer-gercekleri ayri ayri verilmistir  Egitim Ornekleri graf tabanli yar1 giidiimli
o0grenme yontemiyle etiketlenmistir. 42776 adet olan test 6rnekleri DVM ve CSGS ile
siniflandirilmistir. Baslangictaki etiketli 6rnek sayilarinin sistem basarimina etkisinin
incelenmesi amaciyla deneyler her siniftan 5, 10, 15, 20, 30 ve 50 etiketli 6rnekle
gerceklestirilmistir. Bu veri kiimesi i¢in 3x3 pencere boyutuyla alinan uzamsal

bilginin en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir. Karsilastirma acisindan GRSL 2015’

64



Tablo 4.12 K-ortalamalar kiimeleme ile alinan YGO, DVM, GSGS ve birlestirilmis
sistem basarimi sonuclar1 (Aviris Indian Pines Hiperspektral Sahnesi — 9 Sinif) (%)

Siniflayici

Kombine

SSL | SVM | KSRC :
Sistem
. 5 |67.87 6597 | 67.24 | 68.12
2 10 | 65.64 | 62.48 | 64.51 | 65.36
S 3 15 | 68.13|64.74 | 67.96 69.41
1x1 55’ 20 | 66.60 | 64.37 | 66.03 68.05
= 30 | 73.07 | 69.47 | 72.53 | 73.71
§o = 50 | 78.03 | 73.86 | 77.11 | 78.14
= 5 | 6579 | 64.65| 6525 | 65.74
S E 10 | 7021 | 67.97 | 68.89 | 70.62
& S @ | 15 |7255]7046| 7222 | 73.57
5 | 3x3 | 5 5’ 20 | 74.24 | 72.07 | 74.29 | 74.96
£ % 30 | 77.59 | 74.68 | 77.50 | 78.84
A = 50 | 81.92 | 78.35]| 81.47 | 82.83
N 5 |77.33]75.93| 7693 | 77.81
2 10 | 78.81 | 76.94 | 7850 | 78.92
S @ 15 | 79.15 | 77.22 | 78.47 80.09
5X5 55’ 20 |79.98|78.12 | 79.54 80.69
,% 30 |80.34 | 79.41 | 80.07 | 81.46
= 50 | 82.76 | 80.83 | 82.26 | 84.15

de yayinlanan [154] calismasinda ayni veri kiimesi i¢in alinan sonuclar Tablo 4.14 ile
karsilastirildiginda gelistirilen sistemin daha basarili oldugu goriilmektedir.

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitii L1 uzakligidir.
Ayrica DVM’ ler Radial Basis Function (Radyal Tabanli Fonksiyon) ve cost(ceza)
parametresi olarak 1000 kullanilmistir. DVM gibi CSGS’de de Radial Basis Function
(Radyal Tabanli Fonksiyon) uzay1 ve NNQP seyrek kodlama kullanilmistir. SGS ic¢in
lambda degeri 0.001 olarak belirlenmistir. Derin 6grenme i¢in 8 katmanl bir yap1
kullanilmistir. ~ Sinir ag1 modelleri 60 epoch(devir) ile egitilmistir. Ayrica derin
O0grenme icin egitim kiimesinin %10’ u validasyon(dogrulama) icin kullanilmistir.

Derin siniflayici icin 6grenme katsayist (learning rate) 0.005 olarak belirlenmistir.

Yapilan calismaya benzer sekilde yari-giidiimlii 6grenme asamasini gerceklestiren
[154] calismast komsuluk tabanli graf-6grenmesi gerceklestirmektedir. ~ Ayrica
yari-giidiimlii sinir ag1 (Semi-Supervised Neural Network (SSNN)) ile siniflandirma
yapilmistir. Bir onceki calismadaki gibi cekirdek tabanli siniflama yapildiginda en
basarili sonuglarin Laplace fonksiyonu ile alindig1 yapilan calismada gézlemlenmis. Bu

calismada alinan sonuclar Tablo 4.15’ de listelenmistir. Esit sayidaki etiketli 6rnekler
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Tablo 4.13 K-ortalamalar kiimeleme ile alinan YGO, DVM, derin siniflayici ve
birlestirilmis sistem basarimi sonuclar1 (Aviris Salinas Hiperspektral Sahnesi) (%)

Siniflayici
ss. | svm | pnn | SVMve DNN

Birlesimi

» 5 [89.9091.10 | 91.72 91.92

v 10 | 90.01 | 91.16 | 91.87 92.01

S @ 15 | 90.12 | 91.23 | 92.06 92.19

1x1 aé’ 20 [90.24 [ 91.32 | 92.10 92.35

R 30 |90.39 | 91.35 | 92.05 92.42

Eo = 50 |90.62 | 91.47 | 92.17 92.59
= N 5 [90.76 | 91.87 | 92.14 92.63
§, 9 10 [90.78 [ 91.92 | 92.29 93.79
2 S 7 15 |90.85|91.90 | 92.43 92.89
5 | 3x3 55’ 20 | 90.89 | 92.02 | 92.56 92.98
:n: % 30 |91.00 | 92.05 | 92.68 93.04
= = 50 |91.18 9228 92.71 93.01
» 5 [93.8993.05] 93.52 93.76

v 10 | 93.96 | 93.11 | 93.46 93.73

S @ 15 [93.99 | 93.07 | 93.63 93.89

5X5 55’ 20 [ 94.03[93.15 | 93.70 93.96

%’ 30 | 94.12 | 93.23 | 93.69 94.03

= 50 |94.27 [ 93.33| 93.76 94.11

icin degerlendirildigin gelistirilen sistemin (3x3 pencere boyutu) biitiin etiketli 6rnek

sayilari i¢in daha basarili calistig1 fark edilmektedir.

ikinci veri kiimesi olarak kullanilan Aviris Indian Pines veri kiimesinin 16 sinif olan
orijinal haliyle alinan sonuclar Tablo 4.16’ da gosterilmektedir. Baz1 siniflar yaklasik
20-30 ornege sahip oldugundan dolay: siniflama sonuglari en fazla 15 etiketli sinif
icin gerceklestirilmistir. Bu yontem ile elde edilen en basarili sonuclar 5-10 etiketli
ornek icin 1x1 pencere boyutu, 15 etiketli 6rnek icin 3x3 pencere boyutu ile elde
edilmistir. Daha biiyiik pencere boyutlar1 hesaplama maliyeti ¢ok yiiksek oldugu
icin test edilememistir. Genel olarak pencere biiyiikliigiiyle azalan bir basarim goze
carpmaktadir. Bunun nedeni eksiltici kiimelemenin o6rneklerin saf olmamasindan
olumsuz yonde etkilenmesidir. Siniflarin birbirine etkisi arttik¢ca basarisi genel olarak

azalma egilimindedir.

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitti L1 uzakligidir.
Ayrica DVM’ de linear(dogrusal) uzay ve cost(ceza) parametresi olarak 1000
kullanilmistir. DVM gibi CSGS’de de linear(dogrusal) uzay ve NNQP seyrek kodlama
kullanilmistir. SGS i¢in lambda degeri 0.001 olarak belirlenmistir.
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Tablo 4.14 Eksiltici kiimeleme ile alinan YGO, DVM, CSGS, birlestirilmis sistem,
DNN ve DNN eklenmis birlestirilmis sistem basarimi sonuclar1 (Pavia Universitesi
Hiperpektral Sahnesi) (%)

Siniflayici
Kombine | LapSSNN DNN ile
SSL SVM | KSRC Sistem +pNGL DNN Kombine
B 5 [71.25]73.62 77.65 79.00 | 76.8+1.45 | 78.42 | 80.36
< 10 | 75.95 | 73.35 | 80.02 80.15 | 77.8+£1.84 | 82.68| 86.35
5 g| 15 [77.81[70.59 | 78.18 80.75 | 79.5+2.48 | 80.52 | 83.82
Ix1| = [ 20 | 78.19 | 76.71 | 80.53 82.44 N/A 83.23 | 87.51
. %"’ 30 | 78.80 | 72.31 | 78.62 82.05 | 80.3+0.87 | 81.03 | 84.49
§o = 50 | 79.67 | 69.48 | 75.65 79.32 N/A 83.02| 86.12
e~ 5 [79.80[81.52| 82.90 83.47 | 76.8%1.45 | 85.34| 87.09
5 é 10 | 82.42 | 82.34 | 83.19 84.08 | 77.8+t1.84 | 86.95| 88.18
M .5 @| 15 [ 83.21 [ 82.58 | 83.48 8451 | 79.5+2.48 | 85.70 | 87.82
5(3x3| = 2[ 20 [ 8485|8205 | 8257 | 84.77 N/A 86.00 | 89.22
§ %m 30 | 85.41 | 82.03 | 82.79 84.64 | 80.3+0.87 | 86.17 | 88.63
= = 50 | 86.20 | 83.33 | 82.52 85.43 N/A 86.99 | 89.89
» 5 [70.74 ]| 68.63 | 65.70 70.19 | 76.8+1.45 | 73.96 | 74.46
< 10 [ 75.23 | 71.84 | 70.04 7413 | 77.8%1.84 | 77.01| 77.39
S8 3| 15 | 82.73 [ 78.27 | 75.77 80.68 | 79.5+2.48 | 84.14 | 84.49
5X5 ?”)5‘ 20 [ 83.19 | 77.78 | 75.44 80.47 N/A 81.99 | 82.44
= 30 | 82.73|78.09 | 77.18 82.16 | 80.3+0.87 | 81.11| 82.28
= 50 | 88.65 | 81.24 | 78.61 84.47 N/A 85.97 | 87.10

Tablo 4.15 SSNN tabanli yapilan calisma [154] ile alinan basarim sonugclar1 (Pavia
Universitesi Hiperpektral Sahnesi) (%)

Etiketli Ornek Sayis1

5 10 15 30
SSN 71.8+£14.0 | 74.1+£6.25 | 76.2+3.99 | 78.6+2.32
TSSNN 73.2+£2.79 | 75.3+£2.09 | 76.3+5.24 | 78.4%£1.46
LapSSNN 72.7£2.82 | 74.1£1.35 | 74.9+£4.07 | 75.8£1.28
TSSNN+DrLIM 72.7£5.01 | 75.3+£2.48 | 76.2+2.40 | 78.6%+1.96
LapSSNN-+DrLIM 72.6%£3.26 | 74.4£1.94 | 75.4+2.90 | 76.4£1.76
TSSNN+NGL 72.5+£3.84 | 75.3+1.23 | 77.0+£3.08 | 79.2+2.38
LapSSNN+NGL 76.8£1.45 | 77.8£1.84 | 79.5+2.48 | 80.3+£0.87
TSSNN+MNGL 76.4+4.65 | 77.8+£3.15 | 78.7£6.62 | 78.7£1.02
LapSSNN+MNGL 73.6£5.01 | 74.9+£1.38 | 76.3+3.33 | 79.0£4.15

ikinci veri kiimesi olarak kullanilan Aviris Indian Pines veri kiimesinin en fazla
ornek bulunduran 9 smifli haliyle alinan sonuclar Tablo 4.17’ de gosterilmektedir.
En fazla ornek iceren 9 sinif test edildiginde tiim etiketli 6rnek sayilari icin sonuc
elde edilmistir. Bunun yaninda 16 sinifta oldugu gibi yine bu yontemde en yiiksek
basarim 1x1 pencere boyutu icin elde edilmistir. Ayrica az 6rnek sayisina sahip
siniflarin ¢ikarilmasiyla elde edilen alt veri kiimesinde sonuclarin daha yiiksek oldugu

gozlemlenmistir.  Gelistirilen sistemin her siniftan fazla sayida o6rnek olmasiyla
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Tablo 4.16 Eksiltici kiimeleme ile alinan YGO, DVM, GSGS ve birlestirilmis sistem
basarimi sonuglari (Aviris Indian Pines Hiperspektral Sahnesi — 16 Sinif) (%)

Simiflayici

Kombine

SSL | SVM | KSRC )
Sistem
B 5 |55.57|54.03| 5457 | 56.13
g 10 | 61.63]58.14| 60.44 | 62.54
S B 15 | 6520 61.15| 6436 | 66.39
Ix1 | 5% [ 20 | N/A | NJ/A | N/A N/A
. ,%m 30 | N/A | N/A | N/A N/A
go = 50 | N/A | N/A | N/A N/A
= 5 |54.41]|5333]| 5437 | 57.24
5 '5:» 10 |58.61 | 57.00 | 58.40 | 60.31
A S 3 15 |67.02]64.99 | 66.70 | 69.73
= 3x3 | I 5; 20 | NJA | N/A | N/A N/A
: % 30 | N/A | N/A | N/A N/A
R = 50 N/A | N/A | N/A N/A
B 5 |45.87 4661 | 47.38 | 48.12
g 10 |48.73|48.16 | 49.29 | 51.60
S 3 15 [50.13 | 52.27 | 51.98 52.64
5X5 EE’ 20 | N/A | N/A | N/A N/A
% 30 | N/A | N/A | N/A N/A
&= 50 | N/A | N/A | N/A N/A

Tablo 4.17 Eksiltici kiimeleme ile alinan YGO, DVM, GSGS ve birlestirilmis sistem
basarimi sonuglar1 (Aviris Indian Pines Hiperspektral Sahnesi — 9 Sinif) (%)

Siniflayici
Kombine
SSL. | SVM | KSRC .
Sistem
5 |62.70 | 61.82 | 62.30 62.44
-
< 10 | 67.89 | 65.32 | 67.08 69.34
S & 15 | 70.84 | 68.26 | 70.06 71.52
1x1 %E’ 20 |72.33]69.21| 71.61 72.97
= 30 |73.85|70.14| 73.54 75.61
§o = 50 | 77.16 | 72.82 | 76.53 78.92
:g » 5 48.93 | 48.17 | 48.41 49.73
2 Y 10 |54.06 | 53.18 | 53.60 | 53.89
A 5 @ | 15 |5562]54.66| 5526 | 57.46
5 | 3x3 = 5’ 20 |56.46 | 55.30 | 56.32 | 58.91
§ = 30 |57.33]55.35]| 5692 | 5895
A = 50 | 61.40 | 59.18 | 60.95 63.19
B 5 [33.04 3279 33.27 34.49
g 10 | 35.33 | 35.26 | 35.89 37.11
:52 15 |[38.71 | 38.85 | 39.26 41.53
SX5 7‘5% 20 |39.58|39.47 | 39.95 42.64
= 30 |41.37]41.46| 41.93 44.29
= 50 | 43.91 | 44.08 | 44.51 45.57
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daha basarili calistig1 gozlemlenmistir. Az 6rnek olan siniflarin sistem basarimina
olumsuz etkisi bulunmaktadir. Bunun yaninda burada yukarida bahsedilen 6rneklerin
safliklarindan olumsuz etkilenme daha net bir sekilde gozlemlenmektedir. Pencere
boyutu biiyiidiikce yari-giidiimlii 6grenme basarimi ve siniflama basarimi dikkat cekici
bir sekilde azalmaktadir. Bunun diger veri kiimelerinde olmayip bu veri kiimesinde
daha etkili olmasinin sebebi Indian Pines veri kiimesinin uzamsal ¢oziiniirliigiiniin

diger veri kiimelerine oranla ¢ok diisiik olmasidir.

Tablo 4.18 Eksiltici kiimeleme ile alinan YGO, DVM, derin siniflayic1 ve birlestirilmis
sistem basarimi sonuclari1 (Aviris Salinas Hiperspektral Sahnesi) (%)

Siniflayici
ss. | svm | pnn | SvVMve DNN

Birlesimi

B 5 [89.89[91.07 | 91.41 91.81

v 10 | 89.95[91.11 | 91.46 91.92

S @ 15 [ 90.02 | 91.12 | 91.54 91.98

1x1 55’ 20 [90.06 | 91.14 | 91.65 92.16

. % 30 |90.13|91.15| 91.62 92.23
§o = 50 | 90.26 | 91.23 | 91.78 92.32
= B 5 [90.8191.98] 92.39 92.89
§, 9 10 [ 90.91 | 91.97 | 92.43 92.95
@ S 3 15 | 91.01 | 92.13 | 92.74 93.09
5 | 3x3 55’ 20 | 91.08 | 92.23 | 92.82 93.24
§ % 30 |91.20 | 92.32| 92.91 93.48
A = 50 |91.34]92.44| 92.97 93.69
» 5 [93.94[93.13| 93.55 93.81

v 10 | 93.99[93.18 | 93.61 93.87

S @ 15 | 94.08 [ 93.24 | 93.74 93.96

5X5 55’ 20 [94.11[93.31| 93.71 93.98

2 30 | 94.19 | 93.40 | 93.78 94.09

= 50 |94.31|93.49 | 93.84 94.21

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitii L1 uzakhigidir.
Ayrica DVM’ de linear(dogrusal) uzay ve cost(ceza) parametresi olarak 1000
kullanilmistir. DVM gibi CSGS’de de linear(dogrusal) uzay ve NNQP seyrek kodlama
kullanilmistir. SGS icin lambda degeri 0.001 olarak belirlenmistir.

Uciincii veri kiimesi olarak kullanilan Aviris Salinas veri kiimesine ait yari-giidiimlii
ogrenme ve siniflama sonuclar1 Tablo 4.18 de gosterilmektedir. Daha onceki veri
kiimelerinde oldugu gibi eksiltici kiimeleme ile ilklendirilen yari-giidiimli 6grenmede
en yiliksek basarim 5x5 pencere boyutu icin elde edilmistir Daha oOnceki veri
kiimelerinin sonuclariyla karsilastirildiginda Pavia Universite veri kiimesi gibi yiiksek

uzamsal coziiniirliige sahip Salinas veri kiimesinde de YGO basarimu yiiksektir. Ayrica
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derin 6grenme ile elde edilen sonuclar yetersiz donanim ve siire kisitindan dolay:
yeteri kadar egitilmemis bir agdan alinan sonuclardir, bu sonuclar daha giiclii bir
donanim ile gelistirilebilir. Fakat derin 6grenme optimum seviyede olmamasina

ragmen DVM’ den daha basarili siniflama basarimi gostermektedir.

Uygulanan yontemde en yakin komsuluk icin kullanilan uzaklik 6l¢iitii L1 uzakhigidir.
Ayrica DVM’ de linear(dogrusal) uzay ve cost(ceza) parametresi olarak 1000
kullanilmistir. Derin 6grenme icin 8 katmanli bir yap: kullanilmistir. Siire kisitindan
dolay1 sinir ag1 modelleri 18 epoch(devir) ile egitilmistir Bu nedenle siniflama
modelleri olgunlagsmis modeller degildir. Ayrica derin 6grenme icin egitim kiimesinin
%10’ u validasyon(dogrulama) icin kullanilmistir. Derin siniflayici icin 6grenme

katsayis1 (learning rate) 0.005 olarak belirlenmistir.

Salinas veri kiimesindeki 6rnekler diger veri kiimelerine oranla daha saf oldugu icin
pencere boyutu arttik¢a sistem basarimi artmistir. Orneklerin diger veri kiimelerine
oranla daha saf olmasi, Salinas veri kiimesinde tiim pencere boyutlari icin eksiltici

kiimeleme ile daha basarili sonuclar elde edilmesini saglamistir.

Gelistirilen her iki yontemin yukaridaki tablolar degerlendirildiginde, karsilastirilan
calismalardan daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Diisiik etiketli 6rnek sayilari
icin eksiltici kiimeleme ile gelistirilen yontemin daha yiiksek basarim sagladig:
gortilmiistiir. 5x5 komsuluk icin cesitlilik cok fazla arttigi icin diisiik etiketli 6rnek

sayilar i¢in eksiltici kiimelemede basarim diismiistiir.

Sistem sonu¢ tablolari incelendiginde pencere boyutu biiytdiigiinde cesitliligin
artmasinda dolay1r diisiik etiketli 6rnek sayilarinda sistem basariminin diistiigi

goriilmektedir. Fakat etiketli 0rnek sayis1 arttikca basarimin arttigi goriilmiistiir.

Kiiclik pencere boyutunda eksiltici kiimeleme ile gerceklenen calismanin k-ortalamalar
kiimeleme ile olusturulan calismadan daha basarili ¢alistig: fakat etiketli 6rnek sayisi
ve pencere boyutu biiyiidiigiinde k-ortalamalar kiimeleme yontemiyle ilklendirmenin

basarisinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Farkli veri kiimeleri i¢in yapilan calismalar yontemlerin basarili olmasi icin yiiksek
uzamsal coziiniirliigiin bir gereklilik oldugu gostermektedir.  Diisiik uzamsal
¢oziiniirliikte yari-giidiimlii 6grenme basarimi ve buna bagl olarak siniflama basarimi
carpici bir sekilde diismektedir.

Artan spektral c¢oziiniirliilk daha fazla bilgi saglamasinin yaninda, uzamsal olarak
alinan pencerelerle beraber bir hesaplama problemini de beraberinde getirmektedir.

Hem yar1 glidiimlii 6grenmeden ve DVM’ den gelen diisiik basarimlar hem de
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veri sayisinin fazlalig1 ve spektral ¢oziiniirliigiin yiiksekligi nedeniyle ortaya c¢ikan
hesaplama maliyetinden dolay1 IndianPines veri kiimesi i¢in derin 6grenme sonuclari

olusturulmamustir.

4.6.3 DVM ve Seyrek Ogrenmenin Etiket Puanlamasiyla Birlestirilmesi ile

Simiflandirma

Pavia Universitesi ve DC Mall verisi ile yar1 giidiimlii 6grenme ile yapilan deneylerde
egitim kiimesini etiketleme basarimi Tablo 4.19’ da gosterilmektedir. Tabloda hem
k-ortalamalar yontemi ile hem de eksiltici kiimeleme ile alinan yar1 glidimli 6grenme

basarimi sonuclar1 raporlanmistir.

Tablo 4.19 K-ortalamalar ve eksiltici kiimeleme ile alinan YGO egitim kiimesi
basarim sonuclar1 (DC Mall ve Pavia Universite Hiperspektral Sahnesi) (%)

Kiimeleyici
DC Mall Pavia Universite
N Eksiltici N Eksiltici
ortalamalar ortalamalar
5 99.30 99.38 85.84 86.30
T%ag [ 15 99.34 99.50 85.76 87.40
Ix1| 2 E2 | 30 99.34 99.65 85.48 88.73
AC % g 99,38 99.60 85.19 90.13
5 99.65 99.73 95.49 95.79
T5z [ 15 99.69 99.85 95.40 96.30
o | 33 *—:j'g g [ 30 99.77 99.88 95.43 96.97
220 o 50 99.77 99.96 95.25 97.58
= 5 99.85 99.85 98.01 98.09
5’ T5a3 [ 15 99.85 99.96 97.99 98.24
R |5x5| = E % [ 30 99.85 100 97.97 98.47
3 [°C? T5g 99.92 100 98.01 98.85
g 5 99.96 99.96 99.02 99.03
2 Txg [ 15 99.96 99.96 99.02 99.21
7x7 | = E & [30 99.96 99.96 99.07 99.24
AC % 5 99.96 100 99.08 99.34
5 99.77 99.85 99.41 99.44
T%ag [ 15 99.77 99.88 99.42 99.52
9 | = E& | 30 99.77 99.92 99.45 99.57
AC % g 99.77 99.06 99.48 99,57

1, 3, 5, 7ve 9 pencere boyutlari icin alinan sonuclarda pencere boyutu ve alinan etiketli
Ornek sayisi arttikca basarimin arttigi goriilmektedir. Ayrica, eksiltici kiimelemenin

k-ortalamalar ile ilklendirmeden daha basarili basarili oldugu g6zlemlenmistir.

Sistem k-ortalamalar kiimeleyicisi ile ilklendirildiginde DC Mall verisi icin alinan

DVM, CSGS ve birlestirilmis sistem basarimi sonuglar1 ve karsilastirilan KFKT
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tabanli yontemlerin sonuglari Tablo 4.20° de bulunmaktadir. Birlestirilmis sistem
basarimi DVM ve CSGS ile alinan sonuclardan daha basarilidir. Fakat 50 etiketli
ornek icin karsilastirllan Gaussian KFKT yonteminin daha yiiksek sonuclar verdigi

gozlemlenmektedir.

Tablo 4.20 K-ortalamalar kiimeleme ile alinan DVM, CSGS ve birlestirilmis sistem
basarimi sonuglar1 (DC Mall) (%)

Simniflayici

Kombine KEKT KEKT

SVM | KSRC | . [153] [153]

Sistem .
gauss laplacian

5 [98.84[99.29| 99.50 96.18 97.95

T% 3 [ 15 [9875]99.31] 99.55 97.37 98.79

Ix1 ggé’ 30 |98.75]99.27 | 99.52 99.24 99.33
ol 50 |98.95]99.29 | 99.57 99.90 99.85

5 199.26[99.47 | 99.66 96.18 97.95

%3 [ 15 [9931]99.47 | 99.65 97.37 98.79

o |33 | £ EF [(30 [9927[9942] 99.62 | 9924 99.33
8o ol 50 |99.27 [ 99.47 | 99.66 99.90 99.85
= 5 199.62]99.49| 99.73 96.18 97.95
2 S [ 15 | 9962|9944 9972 | 9737 98.79
0 || £ 55 [[30 [9962[99.47[ 9974 99.24 99.33
g a 50 [99.62]99.53 | 99.74 99.90 99.85
g 5 199.67]99.69 | 99.74 96.18 97.95
a TE3 | 15 [9967]9971] 99.74 97.37 98.79
7x7 | % £ & [30 [99.67]9975| 9984 | 99.24 99.33
o 50 199.67]99.75 | 99.84 99.90 99.85

5 [99.58[99.31| 99.66 96.18 97.95

T% 3 [ 15 [99.58]99.33] 99.65 97.37 98.79

9x9 | % E % [ 30 |99.58]99.29| 99.66 99.24 99.33
@O % 750 9958 | 99.26 | 99.64 99.90 99.85

Sistem eksiltici kiimele ile ilklendirildiginde DC Mall verisi icin alinan DVM, CSGS
ve birlestirilmis sistem basarimi sonuclar: ve karsilastirilan KFKT tabanli yontemlerin
sonuclar1 Tablo 4.21’ de bulunmaktadir. Birlestirilmis sistem basarimi DVM ve CSGS
ile alinan sonuclardan daha basarilidir. Tiim etiketli 6rnek sayilari icin birlestirilmis
sistem sonuclarinin en yiiksek basarimlari verdigi gozlemlenmektedir. Bazi noktalarda

alinan sistem basarimi ve CSGS basariminin esit oldugu goze ¢arpmaktadir.

Sistem k-ortalamalar kiimele ile ilklendirildi§inde Pavia Universite verisi icin alinan
DVM, CSGS ve birlestirilmis sistem basarimi sonuglari ve karsilastirilan KFKT tabanh
yontemlerin sonuclar1 Tablo 4.22’ de bulunmaktadir. Birlestirilmis sistem basarimi
DVM ve CSGS ile alinan sonuclardan daha basarilidir. Tiim etiketli 6rnek sayilari i¢in
birlestirilmis sistem sonuglarinin en yiiksek basarimlari verdigi gozlemlenmektedir.

Baz1 noktalarda alinan sistem basarimi ve CSGS basariminin esit oldugu goze
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Tablo 4.21 Eksiltici kiimeleme ile alinan DVM, CSGS ve birlestirilmis sistem basarimi
sonuclar1 (DC Mall) (%)

Siniflayici

Kombine KEKT KEKT

SVM | KSRC | . [153] [153]

Sistem .
gauss laplacian

5 [99.18]99.43 | 99.49 96.18 97.95

%z | 15 [99.34]99.49 | 99.56 97.37 98.79

Ix1| £ E % 730 |99.24|99.47 | 9953 | 99.24 99.33
@C %A 750 99599947 | 99.93 | 99.90 99.85

5 ]99.58]99.56 | 99.64 96.18 97.95

o T5a [ 15 [9986]99.90| 99.90 97.37 98.79
B | 3x3 | = E @ | 30 [99.81]99.90 [ 9991 99.24 99.33
= = 50 |99.95[99.94| 99.96 99.90 99.85
s 5 |99.71]9950 | 9971 | 96.18 97.95
e T3a | 15 [9972]99.66| 99.73 97.37 98.79
55| 2 E& [(30 [9997] 100 | 100 99.24 99.33
5 =l 50 [99.99 | 100 100 99.90 99.85
A 5 [99.83][99.84| 99.86 96.18 97.95
T53 [ 15 [99.80[99.81 99.84 97.37 98.79

7X7 | 2 E 3 | 30 [99.80]99.83| 99.85 99.24 99.33
=°C P 55 99,99 | 100 100 99.90 99.85

5 ]99.84]99.56 | 99.84 96.18 97.95

T3a | 15 [9972]9961 ] 99.75 97.37 98.79

9x9 | £ E & [(30 |99.77|99.64| 99.80 | 99.24 99.33
=°C % 750 [99.90 [ 99.82 | 99.92 99.90 99.85

carpmaktadir. DVM ve CSGS sonuclarinin birlestirilmesi ile basarimin bazi etiketli

ornek sayilari icin %7’ ye kadar arttig1 tabloda gosterilmistir.

Sistem eksiltici kiimele ile ilklendirildiginde Pavia Universite verisi icin alinan DVM,
CSGS ve birlestirilmis sistem basarimi sonuclari ve karsilastirilan KFKT tabanh
yontemlerin sonuclar1 Tablo 4.23’ te bulunmaktadir. Birlestirilmis sistem basarimi
DVM ve CSGS ile alinan sonuclardan daha basarilidir. Tiim etiketli 6rnek sayilari i¢in
birlestirilmis sistem sonuglarinin en yiiksek basarimlari verdigi gozlemlenmektedir.
Baz1 noktalarda alinan sistem basarimi ve CSGS basariminin esit oldugu goze
carpmaktadir. DVM ve CSGS sonuclarinin birlestirilmesi ile basarimin bazi etiketli
ornek sayilar icin %6’ ya kadar arttig1 tabloda gosterilmistir. Tablo 4.23 bir 6nceki
tablo olan Tablo 4.22 ile karsilastirildiginda eksiltici kiimeleme ile alinan sonuclarin

k-ortalamalar ile ilklendirmeye gore daha basarili oldugu gézlemlenmektedir.

4.6.4 Tim Verinin Graf Tabanh Siniflandirilmasi

AVIRIS Indian Pine (16 sinif) verisi ile yar1 giidiimlii 6grenme ile yapilan deneylerde
siniflama basarimi Tablo 4.24’ te gosterilmektedir. Tabloda standart k-ortalamalar,
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Tablo 4.22 K-ortalamalar kiimeleme ile alinan DVM, CSGS ve birlestirilmis sistem
basarimi sonuglar1 (Pavia Universitesi) (%)

Siniflayici

Kombine LapSSNN +

SVM | KSRC Sistem NGL [154]

5 |7815[79.02] 84.46 76.8 £ 1.45

%3 | 15 |7854[7858| 8436 79.5 £2.48

Ix1 | 2 E % [ 30 |77.88|7843| 8408 | 803%087
RO P 5y (7913|7847 | 8473 N/A

5 [81.0480.12| 85.10 76.8 £ 1.45

S% 3 | 15 |80.84[8012] 85.03 79.5 + 2.48

o |33 2 .g E; 30 |81.8280.84| 8530 80.3 £ 0.87
ggo & 50 | 82.25 | 80.85 85.78 N/A

= 5 [829677.73] 87.44 76.8 £ 1.45

& T4 g | 15 |844[7771| 87.43 79.5 + 2.48

o 5x5 | .g & | 30 [83.68]77.42] 8726 80.3 £ 0.87
§ al 50 | 83.58 | 77.42 87.84 N/A

g 5 |8414[8022]| 88.09 76.8 £ 1.45

a T4 g | 15 [8475[80.27| 8810 | 79.5%248

7x7 | 2 E % | 30 |84.67|8020| 8858 | 80.3%0.87
B TS50 85277993 8855 N/A

5 |8501[83.93| 8884 76.8 £ 1.45

T% 3 | 15 |8519[8400| 88.80 79.5 £ 2.48

9%9 | = E B [ 30 |8474|8379| 8873 80.3 £ 0.87
RO P 75 (8411 83.74| 88.79 N/A

degistirilmis k-ortalamalar ve eksiltici kiimeleme ile alinan basarimi sonuclari
raporlanmistir. 1, 3, 5, 7 ve 9 pencere boyutlar1 ve 5, 10, 15 etiketli 6rnek icin alinan
sonuglarda pencere boyutu ve alinan etiketli 6rnek sayisi arttikca basarimin arttigi
goriilmektedir. Ayrica, eksiltici kiimelemenin k-ortalamalar ile ilklendirmeden daha

basarili basarili oldugu goézlemlenmistir.

Karsilastirilan diger 3 yontem de yapisi itibariyle graf tabanli yontemlerdir. Bu
yontemlerden ilki olan gaussian fields and harmonic functions sum of minimum
distance locally linear embedding spatial regularization (GFHE-SMD-LLE-SpaReg)
hem uzamsal hem de spektral diizlemde ayr1 ayr1 diizenleyici model kullanmaktadir.
Diger yontem olan hyperedge weight (HG-W) algoritmasi uzamsal ve spektral bilgiyi
g6z oniinde bulundurarak bir hiper-graf olusturmaktadir. Bahsedilen ¢alismada alinan
en basarili sonuclar uzamsal boyutta 12 komsu 6rnegin kullanilmasiyla alinmistir.
Son karsilastirma calismasi olan spatial-spectral information-based semisupervised
classification (S2ISC) yonteminde gabor filtresi ile uzamsal bilgiyi kullanarak destek
vektor makineleri (DVM) ile etiketsiz veriler etiketlenmektedir. Tablo 4.24° te
goriildiigi gibi onerilen sistem HG-W ve S2ISC tabanli yontemlerden daha basari
sonugclar vermistir. GFHF-SMD-LLE-SpaReg daha yiiksek etiketli 6rnek sayilarin daha
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Tablo 4.23 Eksiltici kiimeleme ile alinan DVM, CSGS ve birlestirilmis sistem basarimi
sonuglar1 (Pavia Universitesi) (%)

Siniflayici

Kombine LapSSNN +

SVM | KSRC Sistem NGPL [154]

5 |[77.99[80.34| 8589 76.8 £ 1.45

S g | 15 [7890]7872] 85.04 79.5 + 2.48

Ix1 | 2 E % [30 |7806|8023| 8566 | 80.3%087
RO P 5578538072 8572 N/A

5 |82278212] 86.57 76.8 £ 1.45

T | 15 82818298 87.04 79.5 + 2.48

R _g E 30 [83.30]8262] 86.22 80.3 + 0.87
§go = 50 | 83.32]82.52 86.17 N/A

= 5 [83.52[80.00| 8858 76.8 £ 1.45

B T¥ g | 15 [8362[8002] 8836 79.5 £ 2.48

5|55 | ZE% [[30 [8384[7999| 851 | 80.3£087
§ = 50 | 83.50 | 80.52 88.69 N/A

g 5 84528270 88.68 76.8 £ 1.45

a T4 g | 15 |8460 8283 89.07 | 795+248

7x7 | 2 E % | 30 | 8421 |8272| 89.29 80.3 £ 0.87
RO P 5084168275 | 89.28 N/A

5 |86.3685.03| 89.73 76.8 £ 1.45

T4 | 15 [8603]8502] 9033 79.5 + 2.48

9x9 | = E 3 | 30 [86.76[85.03] 90.37 80.3 £ 0.87
=°C ® 55 (8624|8503 9033 N/A

basarili olmakla birlikte daha kiiciik etiketli 6rnek sayilarinda 6nerilen sistem sonuclari
daha basarilidir.

AVIRIS Indian Pine (16 sinif) verisi ile yar1 giidiimlii 6grenme ile yapilan deneylerde
bazi siniflardaki 6rnek kisitlamasi sebebiyle en fazla 15 etiketli 6rnek ile ilklendirme
gerceklestirilebilinmektedir. Indian Pines veri kiimesinin sik¢a kullanilan kiiciik 6rnek
sayisina sahip 9 sinifli versiyonuyla alinan sonuclar Tablo 4.25’ de gosterilmistir.
Tabloda standart k-ortalamalar, degistirilmis k-ortalamalar ve eksiltici kiimeleme ile
alinan basarimi sonuclar raporlanmistir. 1, 3, 5, 7 ve 9 pencere boyutlar1 ve 5, 10,
15, 20, 30 ve 50 etiketli 6rnek icin alinan sonuglarda pencere boyutu ve alinan etiketli
Ornek sayisi arttikca basarimin arttigi goriilmektedir. Ayrica, eksiltici kiimelemenin

k-ortalamalar ile ilklendirmeden daha basarili basarili oldugu g6zlemlenmistir.

Pavia Universite verisi ile yar1 giidiimlii 6grenme ile yapilan deneylerde siniflama
basarimi Tablo 4.26° da gosterilmektedir. Tabloda degistirilmis k-ortalamalar ve
eksiltici kiimeleme ile alinan basarimi sonuglar1 raporlanmistir. 1, 3, 5, 7 ve 9 pencere
boyutlar1 ve 5, 10, 15, 20, 30 ve 50 etiketli 6rnek icin alinan sonuclarda pencere
boyutu ve alinan etiketli 6rnek sayis1 arttikca basarimin arttig1 goériilmektedir. Ayrica,
eksiltici kiimelemenin k-ortalamalar ile ilklendirmeden daha basarili basarili oldugu
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gozlemlenmistir.

Tablo 4.24 Standart k-ortalamalar, modifiye k-ortalamalar ve eksiltici kiimeleme ile
alinan sistem basarimi sonuglar1 (Indian Pines — 16 sinif) (%)

Siniflayici
Standart K- | Optimize K- | Eksiltici GFHF-SMD-
.. LLE-SpaReg
ortalamalar | ortalamalar | Kiimeleme [155]
5 | 75.71£0.06 75.83 76.18 N/A
1x1 10 | 75.91+0.13 76.14 76.42 N/A
15 | 76.21£0.07 76.41 76.83 N/A
_ | 5 | 86.27£0.05 86.31 86.64 85.22
§° 3x3 | & | 10 | 86.51£0.05 86.54 86.84 90.45
2 & [ 15 | 86.66+0.07 86.79 87.04 91.19
£ g [5 [ 95302004 | 9539 95.76 87.25
R | 5x5 | 5 | 10 [ 95.500.05 95.53 95.89 92.92
= x5 | 15 | 95.68+0.04 95.70 95.99 94.27
5 2[5 [ 9845%0.05 | 98.55 98.87 86.40
& | 7x7 | @ | 10 | 98.55+0.09 98.63 98.95 90.17
15 | 98.59+0.08 98.72 98.98 91.19
5 | 98.98+0.06 99.06 99.42 N/A
9x9 10 | 99.08+0.07 99.15 99.46 N/A
15 | 99.14£0.06 99.20 99.49 N/A
BT-SSISC
HG-W [156] [157]
5 76.12 N/A
12 10 78.47 N/A
g 15 80.82 N/A
| 0 | &[10 N/A 67.70
g [ 20 | % [10 N/A 70.66
= | 40 :g 10 N/A 71.73
E 160 | .= |10 N/A 72.59
% [80 | g |10 N/A 73.30
100 | B | 10 N/A 75.60
120 10 N/A 75.92

Karsilastirilan diger 3 yontem de yapisi itibariyle graf tabanli yontemlerdir. Bu
yontemlerden ilki olan gaussian fields and harmonic functions sum of minimum
distance locally linear embedding spatial regularization (GFHF-SMD-LLE-SpaReg)
hem uzamsal hem de spektral diizlemde ayr1 ayr1 diizenleyici model kullanmaktadir.
Diger yontem olan hyperedge weight (HG-W) algoritmasi uzamsal ve spektral bilgiyi
g6z oniinde bulundurarak bir hiper-graf olusturmaktadir. Bahsedilen calismada alinan

en basarili sonuclar uzamsal boyutta 12 komsu 6rnegin kullanilmasiyla alinmistir.
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Son karsilastirma calismasi olan spatial-spectral information-based semisupervised
classification (S2ISC) yonteminde gabor filtresi ile uzamsal bilgiyi kullanarak destek
vektor makineleri (DVM) ile etiketsiz veriler etiketlenmektedir. Tablo 4.26’ da
goriildiigii gibi onerilen sistem HG-W ve S2ISC tabanli yontemlerden daha basari
sonuclar vermistir. GFHF-SMD-LLE-SpaReg daha yiiksek etiketli 6rnek sayilarin daha
basarili olmakla birlikte daha kiiciik etiketli 6rnek sayilarinda 6nerilen sistem sonuclari

daha basarilidir.

Tiim veri kiimelerinde uzamsal bilgi arttikca basarinin arttig1 gézlemlenmistir. Bunun
yaninda eksiltici kiimeleme k-ortalamalar kiimelemeye oranla daha basarili sonuglar
ortaya koymustur. Giidiimli simiflamada oldugu gibi etiketli 6rnek sayisi arttikca

basarim artimi saglanmistir.

Bu boliimde yapilan c¢alisma daha ¢ok GPU uygulamasi seklinde gerceklestirilmistir.
Bunun temel amaci, gelisen hesaplama giicliyle daha farkli yaklasimlar
ortaya koymaktir. ~Bu noktada daha once central processing unit (CPU) ile

gerceklestirilemeyen testler gerceklestirilmistir.

Yari-giidiimlii 6grenme yOntemleri temel olarak greedy (a¢gozlil) yaklasimi temel
almaktadir. Yani bulunulan durumda en iyi ve en ¢ok kazang saglayacak bir sonraki
duruma gecmeyi hedeflemektedir. Bu durumdan dolay1 6zellikle artimsal yaklasim
tabanli yontemlerde tiim olasiliklar degerlendirilmelidir, bu da ¢ok fazla hesaplama
glicli gerektirmektedir. Diger yandan pencere boyutunun artmasi maliyeti parabolik
bir sekilde yiikseltmektedir. Ayni zamanda yiiksek spektral c¢oziiniirliik daha fazla
bilgi saglamasinin yaninda, uzamsal olarak alinan pencerelerle beraber bir hesaplama

problemini de beraberinde getirmektedir.

Farkli veri kiimeleri icin yapilan calismalar yontemlerin basarili olmasi icin yiiksek
uzamsal cozintrligin bir gereklilik oldugu gostermektedir. ~ Diisiik uzamsal
¢oziiniirliikte yari-giidiimlii 6grenme basarimi ve buna bagli olarak siniflama basarimi

carpici bir sekilde diismektedir.

4.7 Sonugc ve Oneriler

Veri etiketlemenin/yer-gercekligi olusturmanin zorlugu ve maliyeti diger alanlarda
oldugu gibi hiperspektral goriintiilemenin de en 6nemli problemlerinden biridir.
Daha 6nceki béliimde oldugu gibi bu béliimde de yapilan calismada YGO ve farkli
siniflayicilarin birlesimi ile az sayidaki etiketli veriyle yiiksek sistem basarimlari
hedeflenmistir. Giiriiltiilii ve hatali egitim verisinde SGS’ nin giiriiltiiye ve eksik veriye

dayanikliligindan, giiriiltiisii giderilmis ve gorece dogru egitim verisine sahip olunan
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Tablo 4.25 Standart k-ortalamalar, modifiye k-ortalamalar ve eksiltici kiimeleme ile
alinan sistem basarimi sonuclar1 (Indian Pines — 9 sinif) (%)

Siiflayici
Standart K- | Optimize K- | Eksiltici
ortalamalar | ortalamalar | Kiimeleme

N 5 | 77.94+0.04 78.93 79.02

9 10 | 78.07+0.04 79.14 79.19

5 g | 15 | 78.19%0.07 79.25 79.38

Ix1 | 5 c% 20 | 78.3720.05 | 79.41 79.50

% 30 | 78.38+0.25 79.73 79.99

& 50 | 78.91+0.28 80.23 80.70

N 5 | 87.30+0.01 88.34 88.33

9 10 | 87.42+0.05 88.51 88.46

5 & | 15 | 87.58+0.05 88.60 88.65

3x3 | 3 E’ 20 | 87.65+0.08 88.68 88.80

2 30 | 87.86£0.09 88.93 89.05

= 50 | 88.18%0.14 89.16 89.42

§o N 5 | 95.47+0.02 96.50 96.42
2 9 10 | 95.55+0.05 96.60 96.52
2 & & | 15 | 95.61+0.06 96.67 96.59
2 | 55 | E’ 20 | 95.60£0.05 | 96.72 96.62
= o 30 | 95.76%0.07 96.80 96.70
: @[50 | 95.92%0.11 |  96.98 96.88
A » 5 | 98.11+0.02 99.06 99.12
v 10 | 98.19%0.02 99.09 99.19

S @ | 15 | 98.23+0.02 99.09 99.17

7X7 | = E’ 20 | 98.24+0.03 99.15 99.24

2 30 | 98.33%0.05 99.21 99.30

= 50 | 98.40%0.07 99.30 99.40

N 5 | 98.50+0.01 99.43 99.50

9 10 | 98.53+0.02 99.49 99.56

S @ | 15 | 98.56+0.02 99.49 99.58

9x9 eé’ 20 | 98.58+0.02 99.56 99.58

2 30 | 98.60%£0.02 99.56 99.58

= 50 | 98.64%0.04 99.61 99.62

durumlarda DVM’ nin giicli siniflama 6zelliginden faydalanilarak birlestirilmis bir
sistem olusturulmustur. SGS’ nin genel olarak DVM’ den, YGO’ den elde edilen egitim
kiimesiyle siniflama yaptiginda daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bunlar disinda
evrisimsel sinir aglarinin diger alanlarda oldugu gibi uzaktan algilama alaninda
da diger siniflayicilarin istiinde oldugu gozlemlenmistir. Derin simiflayicinin tek
basina diger siniflayicilardan daha iyi oldugu gibi, derin sinilayicinin diger siniflar ile

birlestirilmesiyle cok daha yiiksek basarimlarin elde edilebilecegi ortaya koyulmustur.
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Tablo 4.26 Modifiye k-ortalamalar ve eksiltici kiimeleme ile alinan sistem basarimi
sonuclar (Pavia Universite) (%)

Simiflayici
Optimize K- Eksiltici GFHE-SMD-LLE-
ortalamalar Kiimeleme SpaReg
[155]
5 89.97 89.98 N/A
10 89.99 89.99 N/A
15 90.00 90.00 N/A
1x1 20 90.01 90.01 N/A
30 90.05 90.02 N/A
50 90.08 90.10 N/A
5 96.01 96.01 82.13
10 96.02 96.02 88.79
15 96.01 96.03 90.57
3x3 20 96.02 96.03 92.34
= | 30 96.04 96.04 94.04
o) >[50 96.06 96.05 95.53
= C 5 98.26 98.27 91.13
) g [10 98.27 98.28 95.04
"; © | 15 08.28 08.28 96.31
§ 55| g [20 98.29 98.29 97.66
& = [ 30 98.29 98.30 98.01
R M 50 98.30 98.31 98.79
5 99.08 99.07 96.88
10 99.09 99.08 97.51
15 99.08 99.08 98.16
7x7 20 99.09 99.08 99.01
30 99.09 99.09 99.21
50 99.11 99.10 99.36
5 99.50 99.50 N/A
10 99.50 99.50 N/A
15 99.50 99.51 N/A
9x9 20 99.51 99.51 N/A
30 99.51 99.51 N/A
50 99.51 99.51 N/A
BT-SSISC
HG-W [156] [157]
5 82.49 N/A
10 87.46 N/A
15 88.05 N/A
12 | =~ [20 88.64 N/A
o > [ 30 90.53 N/A
> < |50 91.72 N/A
=; 0 g 10 N/A 88.51
2| 20 | [10 N/A 93.93
S |40 | Z |10 N/A 94.90
60 | 5 | 10 N/A 95.17
80 | M |10 N/A 95.13
100 10 N/A 95.06
120 10 N/A 95.02
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Burada geleneksel sinir aglarinda oldugu gibi derin siniflayicilarda da siniflayici
veridigi siif olasilik bilgisinde genel olarak emin olmadig1 6rneklerde hata yaptigi

gozleminden yola ¢ikilarak siniflayici birlesimi yapilmaistir.

Daha énce yapilan calismalarda edilen tecriibelerle YGO icin etiketleme kriterinin
yaninda etiketli verilerin seciminin basarimi en az etiketleme kadar etkiledigi
goriilmiistiir ve yapilan calismalarda etiketli veri secimine yogunlasilmistir. Daha
onceki boliimlerde odaklanilan bu calismalarin yani sira bu boliimde teknolojinin
geldigi en iyi nokta olan derin siniflayicilar egilinilmistir. Farkli veri kiimeleri i¢in
yapilan deneylerde etiketli 6rnek seciminin 6nemi goriilmiistiir ve bu da yapilmis
diger calismalarla karsilastirilmistir, diger calismalardan daha basarili sonuclar verdigi

gorilmiistiir.

Spektral bilginin yaninda uzamsal bilginin de kullaniminin basarimi artirdig:
gozlemlenmistir. Fakat uzamsal bilgiyi kullanmak adina pencere boyutunu fazla
biiylitmenin de cesitliligi ¢ok fazla artirdigi ve odak pikselden uzaklasilmasinda
dolay1 basarimin diisiik sayidaki etiketli veriler i¢in diistiigli gozlemlenmistir. Ayrica
uzamsal ¢oziiniirliigi diisiik olan veri kiimelerinde uygulanan yontemlerin diger veri
kiimelerinde oldugu gibi yiiksek basarim saglamadig1 sonucuna varilmstir. Ozellikle
eksiltici kiimeleme diisiik uzamsal ¢oziiniirliikte dikkat cekici bir sekilde basarim

kaybina ugramaktadir.

Uygulanan yari-giidiimlii 6grenmenin daha giiclii siniflayici ile birlestiginde daha
basarili sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica bu siniflayicinin diger siniflayicilar
ile entegre bir sekilde daha giiclii bir hale geldigi ortaya koyulmustur. Bunun yaninda
uzamsal ¢oziintrliigiin sistemin calismasina etkisi arastirilmistir.  Yiiksek uzamsal
¢oOziiniirliigiin ve 6rnek safliklarinin sistemin calismasinda onemli bir faktor oldugu

alinan sonuclarla desteklenmistir.

Yiiksek spektral c¢oziiniirliigiin hesaplama maliyetine olumsuz etkisinden dolay1
tim veri kiimelerinde planlanan siniflama sonuclarin tamami elde edilememistir.
Sistemin daha iyi calisabilmesi i¢in tasarimda optimizasyonlar yapilmistir. Dinamik
programlama tabanl bir yapiya gecilerek yari-giidiimlii 6grenmede 10 kat hizlanma
saglanmistir. Bunun yaninda derin 6grenmede veri kiimelerine uygun olacak sekilde
varolan ag yapilarinda degisiklikler yapilarak kullanmilmistir ~GPU programlama
yardimiyla hesaplama giicii dar bogazinin ortadan kaldirilabilecegi bu sayede farkl

yaklasimlarin ortaya koyulabilecegi goriilmiistiir.
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5)

Derin Ogrenme Tabanl Yar1-Giidiimlii Ogrenme

Bu béliimde son yillarda c¢ok revacta olan derin 6grenme(deep learning) yontemi
temel alinarak calismalar gerceklestirilmistir. Derin 6grenme kullanima ilk olarak
nesne tanimada basarisin1 kanitlamis olan Alexnet ve VGG hazir aglarini kullanarak
baslanmistir fakat nesne tanima problemi ile hiperspektral veri simiflamanin farklilig:
ve bahsedilen aglarin (6zellikle VGG) hesaplama maliyetlerinin yiiksekliginden dolay1

yapilan calismalarin analizi sonrasinda vazgecilmistir.

Derin 6grenmede ag yapisindaki parametre fazlaligindan dolay: veri miktarinin fazla
olmasi gerekmektedir. Tiim alanlarda oldugu gibi hiperspektral goriintii isleme
alaninda da etiketli veri kisit1 temel problemlerden biridir. Bu problemin iistesinden
gelmek icin transfer 6grenme (transfer learning) ortaya atilmistir. Transfer 6grenmede
temel olarak amac¢ hazir ag modelinin son katmani olan siniflama katmaninin
degistirilerek yeni bir probleme egitilmis bir modelin uyarlanmasidir.  Yapilan
calismalarda ilk olarak bir nesne modeli olan Alexnet’ e transfer 6grenme diger adiyla
fine tuning (ince ayar) uygulanmistir. Yapilan bu calismada giris verisinin hazir model
kullanilmasindan dolay1 224x224x3 olmasi ve bu nedenle fazladan ve gereksiz sekilde
olusan hesaplama maliyetinden dolay:1 vazgecilmistir. Normal sartlarda 3 boyutlu bir
veri olan hiperspektral goriintiiler, piksel bazinda siniflama yapildiginda 1 boyutlu bir
veri yani piksel vektori haline gelmektedir. Alexnet gibi renkli nesne goriintiilerinin
siniflandirilmasi icin kullanilan bir model icin hiperspektral goriintiilerdeki piksel
vektorlerinin her birinin 3 bant iceren Alexnet i¢in 224x224 boyundaki bir goriintiiye
dontstiirilmesi gerekmektedir. Temel problemlerden biri bu doniisiimiin eger boyle
bir model kullanilacaksa nasil gerceklesecegidir. ikinci bir problem de hazir olan ag
modelindeki filtre biiyiikliiklerinin uygulanan alan olan hiperspektral verilere uygun
olup olmadigidir. Yapilan deneyler sonucunda bu sekilde hazir nesne modellerinin
filtre biiytikliiklerinin piksel bazinda hiperspektral veri siniflamasinda uygun olmadigi

goriilmiistiir.
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5.1 Derin Ogrenme Tabanh Oznitelik Cikarma Yapisi

Bu boliimde yapilan calismalarin temelini piksel vektorlerinin derin 6grenme agina
uygun bir girdi olacak sekilde doniistiiriilmesi, hiperspektral piksel siniflamasi icin
uygun model yapisinin kurulmasi, kurulan derin modelin yari-giidiimli 6grenmeye

nasil uygulanacag iizerine odaklanilmistir.

Sekil 5.1 Piksel vektoriiniin iki boyutlu goriintiiye doniisiimii

Hiperspektral gortintiillerin  piksel tabanli olarak convolutional neural
network(konvoliisyonel sinir ag1) ile siniflanabilmesi i¢in 2 temel problem vardir. 2
boyutlu konvoliisyon uygulanabilmesi icin verinin 2 boyutlu bir veri haline getirilmesi
gerekmektedir. = Bunun i¢in uzamsal bilginin kullanilmasi ve kullanilmamasi

durumlarina gore 2 farkli doniisiim gerceklestirilmistir.

5.1.1 Piksel Vektorlerinin iki Boyutlu Goriintiilere Doniisiimii

Uzamsal bilgi kullanilmadiginda D adet spektral banta sahip bir veri kiimesinden
bir piksel alidiginda elde edilecek vektor 1x1xD biyiikliigiinde olacaktir. ~ Bu
vektoriin 2 boyutlu goriintiiye doniistim islemi dairesel degisim islemi uygulanarak
gerceklestirilmistir ~ Dontisim islemi sonunda DxD boyutlu bir goriintii elde

edilmektedir. Doniisiim isleminin temel yapis1 Sekil 5.1° de gosterilmektedir.
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Sekil 5.2 Piksel kiipiiniin iki boyutlu goriintiiye dontisimi

Eger dontlisim yapacagimiz pikseli komsuluklar: ile birlikte kullanacaksak dairel
doniisiim islemi olmadan merkez pikselin yogunluklu oldugu bir doniisiim islemi
gerceklestirilmistir.  3x3xD boyutlu bir kiip aldigimizda bunun DxD boyutlu bir
doniisiim islemi gerceklestirilmektedir. ~ Bu islemin genel yapisi Sekil 5.2 ile
gosterilmektedir. Bu sekilde merkez piksel yogunluklu bir yapinin secilmesinin sebebi
doniisiim gergeklestirilirken merkez pikselin yani siniflanmasi hedeflenen pikselin tim

komsuluk degerlerinin korunmasi temel amactir.

5.1.2 Derin Model Ag1 Tasarimi ve Kullanimi1

Piksel dontisiimleri gerceklestirilmis gortintiilerin tizerinde yapilan deneysel
calismalarin sonucunda 5 katmanlhi bir ag tasarlanmistir. Ag yapisinda 3 adet
konvoliisyon katmani 2 adet de tam bagl (fully connected) 6znitelik katmani
bulunmaktadir.  Genel ag yapisi Sekil 5.3’ te gosterilmektedir. ~ Konvoliisyon
katmanlarinin her birinde 128 adet filtre bulunmaktadir. Tam bagli olan 6znitelik

cikarim katmanlarinin ilki 128 adet diigiime, ikinci olan ve bu calismada 6znitelik
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cikarimi icin kullamilan ikinci tam bagl katman ise 64 diigiime sahiptir. ~Tim
konvoliisyon katmanlarinin ardindan rectified linear unit(ReLU — dogrusal diizeltme
birimi) uygulanmistir. Konvoliisyon katmanlarindaki adim (stride) biyikligi 2
olarak secilmistir. Tam bagli ilk katman olan fc4 katmanin ardindan rastgele budama
yapan dropOut katmani bulunmaktadir. Tam bagl ikinci katman olan fc5 katmani 64
diiglime sahip olup Oznitelik ¢ikarimi icin kullanilmistir. Simif sayisiyla aymi sayida
diigiime sahip olan siniflama katmanin kullanilan fonksiyon Softmax fonksiyonudur.

Feature
Extraction Layer
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Sekil 5.3 Kullanilan derin ag yapisi

Yapilan calismada derin 6grenme modeli 6znitelik ¢ikarimi icin kullanilmistir. Bunun
icin de gerceklestirilen islem ayni sensor ile elde edilen verilerden bir tanesi ile modelin
egitilmesi, digerinin bu egitilen model ile 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi islemidir. Fakat
ayni sensoOr ile alinan goriintiilerde yapilan diizeltmelerin ardinda bile atmosferik
etkilerden dolay1 farkliliklar olusmaktadir. Bu noktada daha Once hazir nesne
modelleri iizerinde gerceklestirilen fine tuning (ince ayar) islemi gerceklestirilmesi
oznitelik ¢cikariminda 6nemli bir katki saglamaktadir. Bunun icin 6zniteligi ¢ikarilacak

veriden kiiciik bir 6rnek kiimesi alinarak bu islem gerceklestirilmektedir.

5.2 Yari-Giidiimlii Ogrenme ve Siniflama

Oznitelik cikarim igleminin ardindan etiketli 6rneklerin secimi icin degistirilmis
k-ortalamalar, subtractive kiimeleme, mean-shift kiimeleme, k-medoids kiimeleme ve

DBscan kiimeleme yontemleri kullanilmistir.

Degistirilmis k-ortalamalar yonteminde, her sinifa ait etiketli veriler secilirken, o

sinifa ait tiim 6rneklere uzakligi en kiiciik 6rnek ilk merkez olarak atanir. Etiketli
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ornek sayisinin yarisi tamamlanana kadar secilen merkezlere en yakin ornekler
secilir. Bu sekilde tiim etiketli veriyi kapsayacak merkez atamalar1 yapilir. Etiketli
Ornek sayisinin yarisi tamamlandiginda ise daha once etiketlenen tiim 6rneklere en
uzak ornekler kiime merkezi olarak atanir. Bu sekilde etiketli verilerin merkezden
ve cevresinden kapsanmasi amaclanmustir. Ilklendirme isleminin tamamlanmasinin

ardindan standart k-ortalamalar kiimeleme yontemi calistirilir.

Subtractive (Eksiltici) 6grenmenin temel olarak calisma prensibi 6rnek sayisinin en
fazla oldugu daha dogru bir ifadeyle 6rneklerin en yogun oldugu nokta kiime merkezi
olarak secilerek belirlenen bir d yaricapi icinde kalan ornekleri eksilterek ikinci en
yogun noktay1 kiime merkezi yaparak yine ayni sekilde eksiltme islemini gerceklestirir.
Bu isleme hicbir kiime merkezine dahil olmayan 6rnek kalmayana kadar devam edilir.
Daha sonra 6nceki yontemdeki gibi kiime merkezlerine en yakin 6rnekler etiketli 6rnek

olarak atanir.

Mean-shift clustering (MSC - ortalama kaydirma kiimeleme) yontemi parametrik
olmayan bir oOznitelik uzayr kiimeleme yontemidir [26]. Bu kiimeleme
yonteminde kiimelerin sekli sinirlanmaz ve baslangicta kiime merkezi sayisinin
belirtilmesine/bilinmesine gerek yoktur. Ancak kiime sayisinin ayarlanmasi
gerekiyorsa, uygun pencere yaricapi bulunmalidir. MSC algoritmasi, ( 5.1) esitligini
kullanarak c¢ekirdek yogunlugu fonksiyonunun maksimum degere sahip oldugu yeri

arar:

X —X;

1 n
F)= ha 2K (5.1)

burada n, d boyutlu 6znitelik uzayinda (x;, i=1,...,n) gozlem sayisini ifade etmektedir.
K(x) ise h pencere yaricapli cekirdek fonksiyonunu ifade etmektedir. Pencere
oteleme, ortalama kaydirma vektorii ile x'*' = x* + m,(x") yardimiyla hesaplanur.
Ortalama-kaydirma vektorii olan my(x), her zaman yogunlugu maksimize ederek
hesaplanir. Oteleme islemi Vf(x) = 0 olana kadar devam eder ve V£ (x), yogunluk

fonksiyonunun degisimini belirtmektedir.

Mean-shift kiimeleme yonteminde, baslangicta tiim noktalardan bir kiimeleme
baslatilir ve tanimlanan bir yaricap icerisindeki 6rnekler hesaplanarak ortalama yer
hesaplanir. Daha sonra kiime merkezi ortalama yere dogru kaydirilir ve bu noktada
iken tekrar ortalama yer hesaplanir. Bu sekilde en yogun yere dogru kiime merkezi
kaydirilir. Algoritmada kiime merkezi sayis1 veriler yaricapa gore otomatik olarak

belirlenir. Ust iiste gelen kiimeler birlestirilerek tek bir kiime haline getirilir.
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Sekil 5.4 DBscan calisma prensibi

K-medoids kiimeleme k-means kiimelemeye benzer sekilde calismaktadir.  Bu
kiimeleme seklinde rastgele k adet 6rnek kiime merkezi olarak atanir, sonrasinda tim
ornekler kendisine en yakin olan merkeze eleman olarak atanir. Bir sonraki adimda
hangi kiime elemani kiime merkezine olan toplam uzakliklar1 minimum yapiyorsa
o kiime merkezi yapilir ve kiimeler tekrar hesaplanir. Bu islem kiime merkezleri
degismeyene kadar devam eder ve nihai kiime merkezleri bulunur.

Dbscan algoritmasi iki temel parametre almaktadir, bunlardan ilki epsilon degeri,
digeri ise minimum o6rnek sayisidir. Algoritmada herhangi bir 6rnekten baslanarak
tiim ornekler kontrol edilir. Kontrol edilen 6rnek daha 6énceden bir kiimeye atanmissa
hicbir islem yapilmaz fakat atanmamis ise epsilon yaricapindaki komsularina bakar.
Bu yaricap icerisindeki komsuluk sayis1 minimum o6rnek sayisindan fazla ise,
belirlenen 6rnek ve komsularindan yeni bir kiime olusturulur. Daha sonra, énceden
kiimelenmemis her bir komsu i¢in yeni bolge sorgusu yaparak yeni komsular bulur.
Bolge sorgusu yapilan noktalarin komsu sayilart minimum o6rnek sayisindan fazla
ise komsu Ornek kiimeye dahil edilir. Sekil 5.4’ te yontemin genel calisma sekli
gosterilmektedir. Burada kirmizi noktalar bir kiimeyi A kiimesini, sar1 noktalar B
ve C kiimelerini ifade etmektedir. N mavi noktasi ise yontem tarafindan giiriiltii
olarak belirlenmistir. B ve C noktalar1 merkez 6rnek olduklarinda epsilon yaricapi
icerisinden minimum Ornek sayis1 kadar 6rnek icermemektedir fakat minimum 6rnek
sayist kadar 6rnek iceren baska bir 6rnek bu 6rnekler merkez 6rnek oldugunda yaricap
icerisinde bulunmaktadir. Dolayisiyla bu 6rnekler kiime olarak belirlenmistir fakat
merkez 6rnek oldugunda yaricap icerisinde hicbir 6rnek olmayan N 6rnegi ise giiriiltii
olarak isaretlenmistir.
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Konvoliisyonel sinir ag1 modelinden elde edilen 6znitelik vektorleri, yar1 giidiimli
destek vektor makinesi olarak bilinen transductive support vector mahine (TSVM —
S3V M) kullanilarak siniflandirilmistir. TSVM etiketli 6rnek sayis1 ¢ok kisith oldugunda
kullanilan, etiketli 6rneklerin yaninda etiketsiz 6rneklerin de giictinii kullanmay1
amaclayan yari-giidiimlii bir siniflayicidir.  Temel calisma prensibi, hiperdiizlem
(hyperplane) ile diizlem ayirimi yapilirken etiketsiz 6rneklerin konumunun da goz
ontine alinmasiyla hiperdiizlemin olusturulmasidir. Genel calisma prensibi Sekil 5.5

ile gortilmektedir.
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Sekil 5.5 TSVM calisma prensibi

TSVM, SVM uygulanan her durumda uygulanabilir fakat optimizasyonu zordur
ve Ozellikle etiketli 6rnek sayisinin fazla oldugu durumlarda yanlis ¢oziimlerde
hapsolabilir ~ TSVM’ in tiim veri kiimesi iizerinde uygulanmasi optimizasyon
probleminden dolay1 pek miimkiin degildir. Bu nedenle TSVM ile kisith olan etiketli

veri sayisi artirilarak sonrasinda standart destek vektor makinesi uygulanmaktadir.

Transdiiktif destek vektor makineleri diger bir deyisle yari-giidiimli destek vektor
makineleri ( 5.2)’ de gosterildigi gibi hem etiketli hem de etiketsiz 6rneklerin bilgisini

kullanmaktadir.

Y = (Y1150 Yitv) (5.2)

burada L verilen etiketli egitim kiimesini, U ise etiketsiz test kiimesini ifade etmektedir.
Geleneksel destek vektor makinelerinde, hiperdiizlemler her iki taraftan da kendisine
en yakin orneklem ile arasindaki araligi/marjini en biiyiik hale getirmeye calisirlar.
TSVM’ ler ise etiketli 6rneklerin yani sira her iki taraftan kendisine en yakin etiketsiz
ornekler ile de arasindaki mesafeyi maksimize etmeye gayret ederler. Bu haliyle ( 5.3)’

de gosterildigi gibi bir minimizasyon problemi haline gelir:
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1 L L+U
J(6) = §||w||2+czei+c* Dl (5.3)
i=1 i=L+1

(5.3) esiligindeki C*, 0 oldugunda esitlik standart bir SVM optimizasyonu haline gelir.
C* > 0 oldugu durumda ise marjin icindeki etiketsiz 6rnekler cezalandirilir. TSVM
algoritmasi kiiciik 6rneklem biiyiikliigii problemleri icin iyi bir ¢6ziim algoritmasidir
fakat hesaplama karmasikligi nedeniyle cekirdek destek vektdr makineleri icin
kullanilabilir degildir. Bu noktada, dogrusal olarak ayrilabilen derin 6znitelikler bu

yontemin kullanilmasina imkan saglamaktadir.

TSVM ile yari-giidiimlii 6grenmenin yani sira iteratif olarak 6grenen sozliikk tabanlh
yari-giidiimlii seyrek gosterim siniflayicisi ile etiketsiz verilerin etiketlenmesi islemi
gerceklestirilmistir. ~ Seyrek gosterim siniflayicisinda temel olarak elde bulunan
bir sozliik ile gelen bir test 6rneginin sozliikteki her bir atoma belirli bir agirlik
verilerek tekrar olusturulabilmesidir. Tiim siniflardaki atomlar ile bu geri catma
islemi gerceklestirilir ve hangi geri catma islemi en az hataya sahipse gelen test
ornegi o sinifa atanir. Yontemin genel calisma prensibi Sekil 3.1’ da gosterilmektedir.
Yari-giidiimlii 6grenme asamasinda elde bulunan etiketli 6rnek sayis1 kadar etiketsiz
ornek her bir adimda etiketlenir ve sozliige eklenir. Bu sekilde self-training (kendi
kendine 6grenme) gerceklestirilir. Veri setindeki egitim 6rnekleri yari-giidiimli seyrek
gosterim siniflayici ile etiketlenir. Test asamasinda egitim kiimesindeki ornekler

sozliigii olustururken test setindeki tiim 6rnekler bir seferde etiketlenir.

5.3 Deneysel Sonuclar

Hedeflenen smiflama sisteminin basariminin degerlendirilmesi icin kullanilan ilk
veri kiimesi ROSIS Pavia Universitesi verisidir. Pavia Universitesi hiperspektral
goriintiisii 610x340 boyutlarinda olup, 103 spektral bant icermektedir. Bu veride
gidiimli siiflama icin 9 sinifa ait etiketli 3921 egitim pikseli ve 42776 test pikseli
bulunmaktadir. Fakat model egitimi icin yine ROSIS algilayicisi ile elde edilen ROSIS
Pavia Center verisi kullanilmistir. Pavia Center hiperspektral goriintiisii 1096x1096
boyutlarinda olup, 102 spektral bant icermektedir. Bu veride toplam 9 sinifa ait
148152 etiketli 6rnek bulunmaktadir.

Sistemin basariminin degerlendirilmesi icin kullanilan ikinci veri kiimesi AVIRIS
Indian Pines hiperspektral verisidir. Indian Pines hiperspektral goriintiisii 145x145
boyutlarinda olup, 200 spektral bant icermektedir. Bu veride giidiimli siniflama icin
16 sinifa ait etiketli 10249 piksel bulunmaktadir ve bu etiketli veriler 30% egitim ve
70% test olarak rastgele belirlenmistir. Fakat model egitimi i¢in yine AVIRIS algilayicisi
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ile elde edilen AVIRIS Salinas verisi kullanilmistir. Salinas hiperspektral goriintiisii
512x217 boyutlarinda olup, 204 spektral bant icermektedir. Bu veride toplam 16 sinifa
ait 52129 etiketli 6rnek bulunmaktadir.

Rosis ve Aviris sensorleri icin modeller sirasiyla Pavia Center ve Salinas
verileri ile ‘epoch’=100, ‘InitialLearnRate’ = 0.01, ‘LearnRateDropPeriod’=40 ve
‘LearnRateDropFactor'=0.1 parametreleri olacak sekilde egitilmistir. ~Olusturulan
model ROSIS ve AVIRIS algilayicilarina ait genel derin modeller olarak ortaya
cikmistir fakat atmosferik etki farkliliklarinin ortadan kaldirilmasi amaciyla ROSIS
Pavia Universite verisi ve AVIRIS Indian Pines verisiyle fine-tuning(ince ayar)
yapilmistir. Fine tune islemi bir alanda olusturulmus bir modelin belirli bir veri
kiimesine uyarlanmas: islemidir. Bu noktada fine-tune icin Pavia Universite verisinin
egitim kiimesinde her sinifta bulunan orneklerden rastgele 10 adet secilmistir.
Secilen her siifa ait 10 adet 6rnek kendi iclerinde kaynastirilarak her sinifa ait
veri sayisi arttirilmisti. Her ornek icin kaynastirma sonucunda toplam 1000 adet
Ornek olusturulmustur. Kaynastirma islemi bir 6rnegin bant sayisinin beste ikisi
kadar rastgele bantin yine ayni sinifa ait rastgele olarak secilen baska bir 6rnekle
degistirilmesiyle gerceklestirilmektedir. Kullanilan veri kiimelerinde bant eksiltme
islemlerinin ardindan kalan bant sayis1 102’ dir. Ornegin {iciincii sinifa ait birinci
ornegin, rastgele olarak secilen 40 bant degerinin yerine yine rastgele olarak secilen
ticlincii sinifa ait herhangi bir 6rnegin ayni bantlarda bulunan degerleri ile yeni
bir 6rnek olusturulur ve bu sayede veri cesitliligi ve cogaltimi saglanir. Fine-tune
islemi ‘epoch’=1000, ‘InitialLearnRate’ = 0.0001, ‘LearnRateDropPeriod’=400 ve
‘LearnRateDropFactor'=0.1 parametreleri olacak sekilde gerceklestirilir =~ Her iki
kiimenin sinif sayisini ayni oldugu icin siniflama katmani degistirilmemistir. Ayni
ince ayar islemleri AVIRIS Indian Pines veri kiimesi icin de ayni presediir izlenerek

gerceklestirilmistir.

1x1, 3x3, 5x5 ve 7x7 olmak tizere 4 pencere boyutu i¢in testler gerceklestirilmistir.
7x7 pencere boyutunda basarimin diismesinden dolay:1 daha biiyiik pencere boyutlari
icin test yapilmamistir. Her pencere boyutunun kendisi icin 6zel derin modeli

olusturulmustur.

Sistem isleyisinde oncelikle hem Pavia Center hem de Pavia Universite verisindeki
etiketli tiim verilerden tiim pencere boyutlar: icin 102x102 boyutunda goriintiiler
daha once bahsedildigi sekilde olusturulmustur. Her pencere boyutu icin Pavia
Center verisi ile yapist Sekil 5.3’ de gosterilen model egitimi gerceklestirilir.
Egitilmis model Pavia Universite verisinden rastgele olarak her smiftan 10 etiketli
ornek ve bu ornekler kullanilarak olusturulan 990 6rnek dahil edilerek fine-tune

islemi gerceklestirilir. Fine-tune islemi gerceklestiriimediginde 6% basarim kaybi
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yasanmaktadir.  Fine-tune isleminin ardinda Pavia Universite verisindeki tiim
orneklerin egitim modeli kullanilarak 6znitelikleri cikarihir. Oznitelik boyutu tiim
pencere boyutlar icin fc6 katmaninin diigim sayist olan 64’ tiir. Normal sartlarda
7x7 pencere boyutu icin 7x7x102 yani 4998 olarak ortaya cikmaktadir.

Pavia Center ve Pavia Universite verilerinde oldugu gibi, Salinas ve Indian Pines
verisindeki etiketli tiim verilerden tiim pencere boyutlar icin 200x200 boyutunda
goriintiiler daha once bahsedildigi sekilde olusturulmustur. Her pencere boyutu
icin Salinas verisi ile yapis1 Sekil 5.3’ te gosterilen model egitimi gerceklestirilir.
Egitilmis model Indian Pines verisinden rastgele olarak her siniftan 10 etiketli
ornek ve bu ornekler kullanilarak olusturulan 990 6rnek déahil edilerek fine-tune
islemi gerceklestirilir. Fine-tune islemi gerceklestirilmediginde 30% basarim kaybi
yasanmaktadir. Fine-tune isleminin ardinda Indian Pines verisindeki tiim orneklerin
egitim modeli kullanilarak &znitelikleri ¢ikariir. Oznitelik boyutu tiim pencere
boyutlar1 icin fc6 katmaninin diigiim sayisi olan 64’ tiir. Normal sartlarda 7x7 pencere
boyutu icin 7x7x200 yani 9800 olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Egitilmis model ile 6znitelik cikarimi hiperspektral veriyi dogrusal ayrilabilen bir
diizleme tasidig1 gibi 6znitelik sayisin1 da kayda deger bir sekilde azaltmaktadir.
Etiketli 6rnek secimi icin cikarilan oznitelikler {izerinde kmeans++, subtractive,
mean-shift, k-medoids ve DBscan kiimeleme yoéntemleri kullanilarak Pavia Universite
verisi icin 1,3,5,15 ve 30 etiketli 6rnek, Indian Pines verisi icin 1,3,5 ve 15 etiketli
Ornek secimi tiim pencere boyutlari i¢in uygulanir. Secilen 6rneklere SVM ve TSVM
siniflama yontemleri uygulanarak egitim kiimesinin secilen az sayidaki etiketli 6rnek
ile ssniflanmasi gerceklestirilir. Elde edilen egitim kiimesi ile test kiimesinin siniflamasi
gerceklestirilir ~ SVM kullanilarak secilen kisith sayidaki etiketli Oornek ile test
kiimesinin siniflama sonuclari da elde edilmistir fakat TSVM yonteminin optimizasyon
probleminden dolay: tiim test kiimesi ile sonu¢ alinamamistir. Hem TSVM’ de hem de
SVM’ de lineer cekirdek uzayi, cost parametresi 0.1, gamma parametresi 0.5 olarak
kullanilmistir. Etiketsiz 6rneklerin etiketlenmesi icin kullanilan bir diger yontem de
S®RC yontemidir. TSVM’ de oldugu gibi lineer SRC kullamlmstir. Yari-giidiimlii
6grenme asamasinda 6z-yinelemeli sozliik tabanhi S®RC kullamlmistir.  Arttirilan

egitim Ornekleriyle gerceklestirilen test asamasin ise lineer SRC kullanilmistir.

Pavia Universite verisi icin gosterilen tablolarin st satirinda bulunan 1, 3, 5, 15, ve
30 degerleri baslangicta secilen etiketli 6rnek sayisini belirtmektedir. Tablolarin ilk 5
satir1 SVM ile alinmis egitim kiimesinin siniflama basarimini géstermektedir. Ortadaki
5 satir ise TSVM ile alinan egitim kiimesi basarimi, son 5 satir ise S°RC ile alinan
egitim kiimesi basarimimi gostermektedir. Egitim kiimesi icin SVM, TSVM ve SRC

basarimlari sirasiyla 1x1 pencere boyutu icin Tablo 5.1 de, 3x3 pencere boyutu i¢in
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Tablo 5.2’ de, 5x5 pencere boyutu icin Tablo 5.3’ te ve 7x7 pencere boyutu icin Tablo
5.4 te gorilmektedir.

TSVM yapist itibariyle az sayidaki etiketli 6rneklerle basarili calistig1 gibi etiketli 6rnek
sayisi arttikca karmasikligi artmasi ve lokal optimumlara takilma gibi problemlerden
dolay1 SVM ile karsilastirildiginda zaman zaman basarimi diismektedir. Tablolarda
her simiftan bir etiketli veri ile TSVM ve SRC yontemlerinin SVM’ e gorece ¢cok daha
basarili oldugu goriilmektedir. Diger yandan etiketli 6rnek sayisi ile SVM yonteminin

basarimi kat ve kat artarken diger yontemlerin basarimlari stabil kalmaktadir.

Tablo 5.1 Pavia Universite verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilari icin 1x1 pencere
boyutu icin egitim kiimesi siniflama sonuclari (%)

1x1

Metotlar 1 3 > 15 30
KMC-SVM-Train 0.05 | 86.43 | 90.79 | 95.08 | 96.08
SC-SVM-Train 0.00 | 80.44 | 90.72 | 95.05 | 95.54
MSC-SVM-Train 0.00 | 72.15 | 86.94 | 86.20 | 90.28
Kmedoids-SVM-Train 0.05 | 79.85 | 89.77 | 94.59 | 96.17
DBscan-SVM-Train 0.05 | 71.67 | 75.62 | 83.98 | 91.10
KMC-TSVM-Train 87.35 | 94.06 | 93.60 | 95.49 | 96.69
SC-TSVM-Train 85.54 | 90.51 | 95.08 | 95.00 | 95.13
MSC-TSVM-Train 91.00 | 88.37 | 87.40 | 90.97 | 93.34

Kmedoids-TSVM-Train 87.35 | 94.29 | 94.62 | 95.15 | 96.00
DBscan-TSVM-Train 87.35 | 84.57 | 88.16 | 91.56 | 93.80

KMC-SRC-Train 94.31 | 96.69 | 96.97 | 95.00 | 96.76
SC-SRC-Train 92.53 | 94.75 | 96.48 | 97.42 | 97.35
MSC-SRC-Train 92.48 | 90.82 | 91.92 | 94.49 | 94.19

Kmedoids-SRC-Train 94.31 | 96.53 | 96.94 | 94.49 | 97.27
DBscan-SRC-Train 94.31 | 95.44 | 93.19 | 92.25 | 95.44

Pavia Universite verisindeki tiim etiketsiz verilerin basarimlarinin gosterildigi
tablolarda ilk 5 satir SVM ile alinmis etiketsiz tiim Orneklerin siniflama basarimini
gostermektedir. Ortadaki 5 satir ise TSVM ile alinan tiim etiketsiz Orneklerin
basarimi, son 5 satir ise S°RC alinan tiim etiketsiz verilerin etiketlenme bagarimini
gostermektedir. Tiim etiketsiz veriler i¢cin SVM, TSVM ve S°RC basarimlar sirasiyla
1x1 pencere boyutu icin Tablo 5.5’ de, 3x3 pencere boyutu icin Tablo 5.6’ da,
5x5 pencere boyutu i¢in Tablo 5.7’ de ve 7x7 pencere boyutu icin Tablo 5.8 de

goriilmektedir.

TSVM yapist itibariyle az sayidaki etiketli 6rneklerle basarili calistig1 gibi etiketli 6rnek
sayisi1 arttikca karmasikligin artmasi ve lokal optimumlara takilma gibi problemlerden
dolayr SVM ile karsilastirildiginda zaman zaman basarimi diismektedir. Tablolarda

her simiftan bir etiketli veri ile TSVM ve S*RC yontemlerinin SVM’ e gérece ¢cok daha
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Tablo 5.2 Pavia Universite verisi icin farkl etiketli 6rnek sayilar1 icin 3x3 pencere
boyutu icin egitim kiimesi siniflama sonuclari (%)

3x3

Metotlar 1 3 > 15 30
KMC-SVM-Train 0.00 | 92.09 | 94.64 | 99.18 | 99.49
SC-SVM-Train 0.00 | 86.56 | 90.84 | 97.99 | 98.85
MSC-SVM-Train 0.00 | 87.48 | 86.36 | 99.46 | 98.90
Kmedoids-SVM-Train 0.00 | 93.29 | 95.72 | 99.29 | 99.72
DBscan-SVM-Train 0.00 | 91.56 | 93.85 | 94.36 | 97.42
KMC-TSVM-Train 97.20 | 99.11 | 99.49 | 99.92 | 99.98
SC-TSVM-Train 98.04 | 98.67 | 99.41 | 99.31 | 99.46
MSC-TSVM-Train 98.19 | 97.65 | 98.52 | 99.82 | 99.98

Kmedoids-TSVM-Train 97.20 | 99.16 | 99.31 | 99.87 | 99.95
DBscan-TSVM-Train 97.20 | 97.42 | 97.27 | 96.17 | 98.93

KMC-SRC-Train 99.52| 99.64 | 99.72 | 99.92 | 99.98
SC-SRC-Train 99.67 | 99.54 | 99.62 | 99.75 | 99.67
MSC-SRC-Train 99.49 | 99.72 | 99.80 | 99.92 | 100

Kmedoids-SRC-Train 99.52 | 99.64 | 99.75 | 99.92 | 100
DBscan-SRC-Train 99.52 | 99.67 | 99.75 | 99.69 | 99.80

Tablo 5.3 Pavia Universite verisi icin farkh etiketli 6rnek sayilar1 icin 5x5 pencere
boyutu icin egitim kiimesi siniflama sonuclari (%)

5x5

Metotlar 1 3 > 15 30
KMC-SVM-Train 0.00 | 93.32 | 99.11 | 99.18 | 99.39
SC-SVM-Train 0.00 | 92.63 | 95.05 | 99.67 | 99.67
MSC-SVM-Train 0.00 | 87.50 | 93.60 | 99.87 | 99.98
Kmedoids-SVM-Train 0.00 | 93.93 | 96.94 | 99.69 | 99.95
DBscan-SVM-Train 0.00 | 84.32| 99.77 | 97.09 | 92.76

KMC-TSVM-Train 99.90 | 99.92 | 99.98 | 100 100
SC-TSVM-Train 99.41 | 99.92 | 99.95 | 100 | 99.95

MSC-TSVM-Train 99.72 | 99.98 | 99.77 | 100 100

Kmedoids-TSVM-Train 99.90 | 99.95 | 99.98 | 100 100
DBscan-TSVM-Train 99.90 | 100 | 99.87 | 99.87 | 99.98

KMC-SRC-Train 100 100 100 100 100
SC-SRC-Train 100 100 100 100 100
MSC-SRC-Train 100 100 100 100 100
Kmedoids-SRC-Train 100 100 100 100 100
DBscan-SRC-Train 100 100 100 100 100

basarili oldugu goriilmektedir. Diger yandan etiketli 6rnek sayisi ile SVM yonteminin

basarimi kat ve kat artarken diger yontemlerin basarimlari stabil kalmaktadir.

Pavia Universite verisi icin en basarili simflama sonuclar1 5x5 pencere boyutunda
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Tablo 5.4 Pavia Universite verisi icin farkl etiketli 6rnek sayilari icin 7x7 pencere
boyutu icin egitim kiimesi siniflama sonuclari (%)

7x7
Metotlar 1 3 > 15 30
KMC-SVM-Train 0.00 | 94.64 | 98.93 | 99.92 | 99.95
SC-SVM-Train 0.00 | 98.65 | 97.68 | 99.34 | 99.87
MSC-SVM-Train 0.00 | 92.81 | 96.53 | 97.68 | 100
Kmedoids-SVM-Train 0.00 | 98.83 | 98.11 | 99.59 | 99.85
DBscan-SVM-Train 0.00 | 95.05 | 96.91 | 93.88 | 96.30
KMC-TSVM-Train 99.77 | 99.98 | 99.92 | 100 100
SC-TSVM-Train 99.75 | 99.98 | 99.98 | 99.98 | 99.98
MSC-TSVM-Train 99.92 | 100 | 99.98 | 99.82 | 100

Kmedoids-TSVM-Train 99.77 1 99.98 | 100 100 100
DBscan-TSVM-Train 99.77 | 99.85 | 99.87 | 99.39 | 99.57

KMC-SRC-Train 100 100 100 100 100
SC-SRC-Train 100 100 100 100 100
MSC-SRC-Train 100 100 100 100 100
Kmedoids-SRC-Train 100 100 100 100 100
DBscan-SRC-Train 100 100 100 100 100

Tablo 5.5 Pavia Universite verisi icin farkh etiketli 6rnek sayilari icin 1x1 pencere
boyutu icin tiim etiketsiz 6rneklerin siniflama sonuclar1 (%)

1x1

Metotlar 1 3 > 15 30
KMC-SVM-Test 0.08 | 80.32 | 82.62 | 83.31 | 85.81
SC-SVM-Test 0.04 | 79.21 | 83.45 | 86.97 | 87.29
MSC-SVM-Test 0.04 | 68.73 | 72.72 | 75.76 | 81.40
Kmedoids-SVM-Test 0.08 | 72.46 | 83.45 | 85.10 | 84.81
DBscan-SVM-Test 0.08 | 62.37 | 73.79 | 75.12 | 80.62
KMC-TSVM-Test 79.35 | 84.60 | 83.57 | 84.13 | 84.97
SC-TSVM-Test 73.73 | 83.20 | 85.19 | 85.10 | 85.81
MSC-TSVM-Test 83.44 | 81.98 | 76.21 | 79.65 | 83.20

Kmedoids-TSVM-Test 79.35 | 84.52 | 85.07 | 84.47 | 84.03
DBscan-TSVM-Test 79.35 | 73.40 | 77.50 | 80.19 | 80.45

KMC-SRC-Test 83.12 | 84.50 | 84.77 | 83.93 | 83.93
SC-SRC-Test 80.42 | 84.83 | 86.01 | 85.75 | 85.66
MSC-SRC-Test 82.49 | 82.85 | 80.73 | 81.75 | 82.15
Kmedoids-SRC-Test 83.12 | 82.27 | 85.02 | 83.84 | 84.15
DBscan-SRC-Test 83.12 | 81.29 | 80.16 | 82.44 | 83.10

elde edilmistir. En ideal uzamsal bilgi bu pencere boyutu icin elde edilmistir. Bunu
etkileyen faktorlerden en 6nemlisi veri kiimesinin uzamsal ¢oziiniirliigiidiir. Pencere

boyutunun artmasinin her zaman basarimi arttirmayacagi Tablo 5.7 ile Tablo 5.8
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Tablo 5.6 Pavia Universite verisi icin farkl etiketli 6rnek sayilar1 icin 3x3 pencere
boyutu icin tiim etiketsiz 6rneklerin siniflama sonuclari1 (%)

3x3

Metotlar 1 3 > 15 30
KMC-SVM-Test 0.00 | 86.09 | 87.92 | 88.16 | 88.03
SC-SVM-Test 0.01 | 85.32 | 85.23 | 91.54 | 92.42
MSC-SVM-Test 0.02 | 86.90 | 85.99 | 89.27 | 88.00
Kmedoids-SVM-Test 0.00 | 87.59 | 86.90 | 89.61 | 88.65
DBscan-SVM-Test 0.00 | 88.08 | 91.19 | 89.61 | 92.21
KMC-TSVM-Test 91.49 | 90.05 | 90.18 | 90.03 | 90.19
SC-TSVM-Test 88.81 | 91.62 | 90.17 | 90.34 | 91.79
MSC-TSVM-Test 89.85 | 90.14 | 91.90 | 90.79 | 90.74

Kmedoids-TSVM-Test 91.49 | 90.00 | 89.82 | 90.29 | 89.93
DBscan-TSVM-Test 91.49 | 90.13 | 91.07 | 91.83 | 92.87

KMC-SRC-Test 90.12 | 90.17 | 90.17 | 90.16 | 90.18
SC-SRC-Test 89.35 | 90.13 | 90.17 | 90.18 | 90.17
MSC-SRC-Test 90.12 | 89.49 | 90.14 | 91.73 | 90.18
Kmedoids-SRC-Test 90.12 | 90.17 | 90.12 | 90.16 | 90.18
DBscan-SRC-Test 90.12 | 90.10 | 90.54 | 92.27 | 91.32

Tablo 5.7 Pavia Universite verisi icin farkh etiketli 6rnek sayilar1 icin 5x5 pencere
boyutu icin tiim etiketsiz 6rneklerin siniflama sonuclar1 (%)

5x5

Metotlar 1 3 > 15 30
KMC-SVM-Test 0.11 | 84.09 | 92.02 | 91.46 | 84.83
SC-SVM-Test 0.07 | 87.19 | 88.97 | 90.95 | 90.12
MSC-SVM-Test 0.11 | 82.52 | 86.47 | 91.25 | 92.14
Kmedoids-SVM-Test 0.11 | 86.72 | 90.28 | 92.39 | 90.64
DBscan-SVM-Test 0.11 | 79.61 | 91.83 | 89.67 | 88.22
KMC-TSVM-Test 90.01 | 92.13 | 91.74 | 92.22 | 92.22
SC-TSVM-Test 89.17 | 92.13 | 92.23 | 92.22 | 90.74
MSC-TSVM-Test 90.80 | 91.95 | 90.03 | 92.22 | 92.22

Kmedoids-TSVM-Test 90.01 | 92.23 | 91.74 | 92.22 | 92.22
DBscan-TSVM-Test 90.01 | 92.23 | 91.19 | 91.19 | 91.77

KMC-SRC-Test 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71
SC-SRC-Test 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71
MSC-SRC-Test 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71
Kmedoids-SRC-Test 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71
DBscan-SRC-Test 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71 | 91.71

birlikte incelendiginde goze carpmaktadir.

Pavia Universite verisinde oldugu gibi Indian Pines veri kiimesi icin gosterilen

tablolarin st satirinda bulunan 1, 3, 5 ve 15 degerleri baslangicta secilen etiketli
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Tablo 5.8 Pavia Universite verisi icin farkl etiketli 6rnek sayilar1 icin 7x7 pencere
boyutu icin tiim etiketsiz 6rneklerin siniflama sonuclari1 (%)

7x7

Metotlar 1 3 > 15 30
KMC-SVM-Test 0.16 | 88.70 | 91.81 | 91.64 | 92.50
SC-SVM-Test 0.21 | 89.66 | 87.14 | 84.71 | 90.10
MSC-SVM-Test 0.15 | 86.35 | 88.17 | 89.58 | 92.36
Kmedoids-SVM-Test 0.16 | 89.24 | 85.44 | 92.23 | 92.36
DBscan-SVM-Test 0.16 | 86.32 | 85.01 | 87.44 | 88.78
KMC-TSVM-Test 89.20 | 92.28 | 92.26 | 92.37 | 92.37
SC-TSVM-Test 89.48 | 92.28 | 92.28 | 92.28 | 92.28
MSC-TSVM-Test 92.57 | 92.37 | 90.91 | 83.06 | 92.36

Kmedoids-TSVM-Test 89.20 | 92.28 | 92.37 | 92.37 | 92.37
DBscan-TSVM-Test 89.20 | 90.57 | 90.45 | 89.41 | 91.99

KMC-SRC-Test 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57
SC-SRC-Test 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57
MSC-SRC-Test 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57
Kmedoids-SRC-Test 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57
DBscan-SRC-Test 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57 | 91.57

ornek sayisini belirtmektedir.  Tablolarin ilk 5 satirn SVM ile alinmis egitim
kiimesinin siniflama basarimini gostermektedir. Ortadaki 5 satir ise TSVM ile alinan
egitim kiimesi basarimi, son 5 satir ise S®RC ile alinan egitim kiimesi basarimini
gostermektedir.  Egitim kiimesinin etiketsiz verileri icin SVM, TSVM ve S°RC
basarimlari sirasiyla 1x1 pencere boyutu icin Tablo 5.9’ da, 3x3 pencere boyutu i¢in
Tablo 5.10’ da, 5x5 pencere boyutu icin Tablo 5.11° de ve 7x7 pencere boyutu icin
Tablo 5.12’ de goriilmektedir.

TSVM yapist itibariyle az sayidaki etiketli 6rneklerle basarili calistig1 gibi etiketli 6rnek
sayist arttikca karnasikligi artmasi ve lokal optimumlara takilma gibi problemlerden
dolay1 SVM ile karsilastirildiginda zaman zaman basarimi diismektedir. Tablolarda
her siniftan bir etiketli veri ile TSVM ve S*RC yontemlerinin SVM’ e gorece cok daha
basarili oldugu goriilmektedir. Diger yandan etiketli 6rnek sayisi ile SVM yonteminin

basarimi kat ve kat artarken diger yontemlerin basarimlari stabil kalmaktadir.

Pavia Universite oldugu gibi Indian Pines verisindeki tiim etiketsiz verilerin
basarimlarinin gosterildigi tablolarda ilk 5 satir SVM ile alinmis etiketsiz tim
orneklerin siniflama basarimini gostermektedir. Ortadaki 5 satir ise TSVM ile alinan
tiim etiketsiz érneklerin basarimi, son 5 satir ise S°RC alinan tiim etiketsiz verilerin
etiketlenme basarimini gostermektedir. Tiim etiketsiz veriler icin SVM, TSVM ve S°RC
basarimlari sirasiyla 1x1 pencere boyutu icin Tablo 5.13’ te, 3x3 pencere boyutu i¢in
Tablo 5.14’ te, 5x5 pencere boyutu icin Tablo 5.15’ de ve 7x7 pencere boyutu icin Tablo
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Tablo 5.9 Indian Pines verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilar1 icin 1x1 pencere boyutu
icin egitim kiimesi siniflama sonuclar1 (%)

1x1

Metotlar 1 3 > 15
KMC-SVM-Train 0.03 | 83.80 | 88.64 | 91.83
SC-SVM-Train 0.09 | 72.10 | 86.92 | 91.00
MSC-SVM-Train 0.03 | 50.39 | 62.38 | 87.70
Kmedoids-SVM-Train 0.03 | 83.65 | 87.53 | 93.63
DBscan-SVM-Train 0.03 | 50.82 | 50.04 | 79.30
KMC-TSVM-Train 92.29 | 96.56 | 98.25 | 97.39
SC-TSVM-Train 92.95 | 96.87 | 97.42 | 97.59
MSC-TSVM-Train 89.91 | 93.92 | 95.01 | 95.84

Kmedoids-TSVM-Train 92.29 | 97.05 | 97.65 | 96.90
DBscan-TSVM-Train 02.29 | 88.64 | 88.36 | 92.57

KMC-SRC-Train 97.28 | 97.05 | 98.05 | 98.34
SC-SRC-Train 95.44 | 97.19 | 98.45 | 98.22
MSC-SRC-Train 96.87 | 97.25 | 98.14 | 97.91

Kmedoids-SRC-Train 97.28 | 98.08 | 97.76 | 98.60
DBscan-SRC-Train 97.28 | 96.59 | 95.81 | 97.94

Tablo 5.10 Indian Pines verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilari icin 3x3 pencere
boyutu icin egitim kiimesi siniflama sonuclar1 (%)

3x3

Metotlar 1 3 > 15
KMC-SVM-Train 0.00 | 89.62 | 93.03 | 97.88
SC-SVM-Train 0.00 | 81.53 | 95.18 | 97.53
MSC-SVM-Train 0.00 | 63.35 | 79.87 | 92.26
Kmedoids-SVM-Train 0.00 | 91.94 | 95.35 | 97.96
DBscan-SVM-Train 0.00 | 58.13 | 70.61 | 87.84
KMC-TSVM-Train 99.83 | 99.86 | 99.86 | 99.63
SC-TSVM-Train 99.51 | 99.83 | 99.86 | 99.89
MSC-TSVM-Train 99.80 | 98.54 | 98.54 | 99.77

Kmedoids-TSVM-Train 99.83 | 99.86 | 99.86 | 99.74
DBscan-TSVM-Train 99.83 | 98.14 | 98.80 | 99.63

KMC-SRC-Train 99.89 | 99.89 | 99.89 | 99.74
SC-SRC-Train 99.89 | 99.91 | 99.89 | 99.91
MSC-SRC-Train 99.89 | 99.08 | 98.80 | 99.83

Kmedoids-SRC-Train 99.89 | 99.89 | 99.74 | 99.77
DBscan-SRC-Train 99.89 | 99.66 | 99.37 | 99.86

5.16’ da goriilmektedir.

TSVM yapist itibariyle az sayidaki etiketli 6rneklerle basarili calistig1 gibi etiketli 6rnek
sayis1 arttikca karnasikligr artmasi ve lokal optimumlara takilma gibi problemlerden
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Tablo 5.11 Indian Pines verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilari icin 5x5 pencere
boyutu icin egitim kiimesi siniflama sonuclari (%)

5x5
Metotlar 1 3 > 15
KMC-SVM-Train 0.00 | 97.39 | 98.80 | 99.54
SC-SVM-Train 0.00 | 89.19 | 97.51 | 99.83
MSC-SVM-Train 0.00 | 89.48 | 78.21 | 93.12
Kmedoids-SVM-Train 0.00 | 95.56 | 96.76 | 99.28
DBscan-SVM-Train 0.00 | 72.79 | 86.84 | 94.49
KMC-TSVM-Train 100 100 100 100
SC-TSVM-Train 100 100 100 100
MSC-TSVM-Train 100 100 100 100
Kmedoids-TSVM-Train 100 100 100 100
DBscan-TSVM-Train 100 100 100 100
KMC-SRC-Train 100 100 100 100
SC-SRC-Train 100 100 100 100
MSC-SRC-Train 100 100 100 100
Kmedoids-SRC-Train 100 100 100 100
DBscan-SRC-Train 100 100 100 100

Tablo 5.12 Indian Pines verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilari icin 7x7 pencere
boyutu icin egitim kiimesi siniflama sonuclar1 (%)

7x7

Metotlar 1 3 > 15
KMC-SVM-Train 0.00 | 65.64 | 94.47 | 98.57
SC-SVM-Train 0.00 | 64.30 | 92.89 | 98.91
MSC-SVM-Train 0.00 | 57.39 | 72.24 | 96.65
Kmedoids-SVM-Train 0.00 | 77.12 | 82.28 | 99.11
DBscan-SVM-Train 0.00 | 55.87 | 63.69 | 96.82
KMC-TSVM-Train 99.80 | 99.83 | 99.80 | 99.89
SC-TSVM-Train 99.77 | 99.83 | 99.83 | 99.83
MSC-TSVM-Train 99.80 | 99.80 | 98.62 | 99.89

Kmedoids-TSVM-Train 99.80 | 99.83 | 99.83 | 99.89
DBscan-TSVM-Train 99.80 | 99.60 | 99.86 | 96.14

KMC-SRC-Train 99.89 | 99.86 | 99.83 | 99.89
SC-SRC-Train 99.89 | 99.89 | 99.86 | 99.86
MSC-SRC-Train 99.83 | 99.89 | 99.91 | 100

Kmedoids-SRC-Train 99.89 | 99.86 | 99.86 | 99.89
DBscan-SRC-Train 99.89 1 99.91 | 99.97 | 100

dolay1 SVM ile karsilastirildiginda zaman zaman basarimi diismektedir. Tablolarda
her simiftan bir etiketli veri ile TSVM ve S*RC yontemlerinin SVM’ e gérece ¢cok daha
basarili oldugu goriilmektedir. Diger yandan etiketli 6rnek sayisi ile SVM yonteminin

basarimi kat ve kat artarken diger yontemlerin basarimlari stabil kalmaktadir.
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Tablo 5.13 Indian Pines verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilar1 icin 1x1 pencere
boyutu icin tiim etiketsiz 6rneklerin siniflama sonuclar1 (%)

1x1

Metotlar 1 3 > 15
KMC-SVM-Test 0.05 | 75.27 | 79.56 | 82.44
SC-SVM-Test 0.09 | 64.92 | 78.19 | 81.60
MSC-SVM-Test 0.05 | 45.90 | 56.10 | 79.12
Kmedoids-SVM-Test 0.05 | 75.29 | 78.37 | 84.27
DBscan-SVM-Test 0.05 | 45.72 | 44.54 | 70.58
KMC-TSVM-Test 83.02 | 87.19 | 88.51 | 87.97
SC-TSVM-Test 83.66 | 87.16 | 87.98 | 88.00
MSC-TSVM-Test 81.36 | 84.33 | 85.78 | 85.71

Kmedoids-TSVM-Test 83.02 | 87.36 | 87.52 | 87.28
DBscan-TSVM-Test 83.02 | 79.94 | 79.41 | 82.91

KMC-SRC-Test 87.94 | 87.72 | 88.47 | 88.58
SC-SRC-Test 86.65 | 87.71 | 88.74 | 88.59
MSC-SRC-Test 87.76 | 87.65 | 88.15 | 88.22
Kmedoids-SRC-Test 87.94 | 88.45 | 88.30 | 88.63
DBscan-SRC-Test 87.94 | 87.21 | 86.15 | 88.39

Tablo 5.14 Indian Pines verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilari icin 3x3 pencere
boyutu icin tiim etiketsiz 6rneklerin siniflama sonuclar1 (%)

3x3

Metotlar 1 3 > 15
KMC-SVM-Test 0.01 | 83.21 | 88.23 | 92.65
SC-SVM-Test 0.01 | 74.88 | 89.06 | 92.17
MSC-SVM-Test 0.00 | 58.57 | 72.75 | 84.89
Kmedoids-SVM-Test 0.01 | 85.21 | 89.00 | 93.00
DBscan-SVM-Test 0.01 | 53.24 | 64.96 | 79.93
KMC-TSVM-Test 94.48 | 94.89 | 94.63 | 94.38
SC-TSVM-Test 93.71 | 94.03 | 95.03 | 94.91
MSC-TSVM-Test 94.43 | 93.60 | 93.49 | 94.44

Kmedoids-TSVM-Test 94.48 | 94.63 | 94.63 | 94.25
DBscan-TSVM-Test 94.48 | 93.40 | 93.24 | 94.47

KMC-SRC-Test 95.63 | 95.63 | 95.63 | 95.56
SC-SRC-Test 95.63 | 95.63 | 95.62 | 95.63
MSC-SRC-Test 95.63 | 95.04 | 94.67 | 95.69
Kmedoids-SRC-Test 95.63 | 95.63 | 95.57 | 95.57
DBscan-SRC-Test 95.63 | 95.53 | 95.25 | 95.70

Pavia Universite verisinin aksine Indian Pines veri kiimesinde en iyi sonuclar 7x7
pencere boyutunda elde edilmistir. Bu noktadan yola cikarak farkli veri kiimeleri i¢in

farkli pencere boyutlarinin belirlenmesi gerektigi ortaya cikmaktadir.
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Tablo 5.15 Indian Pines verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilar1 icin 5x5 pencere
boyutu icin tiim etiketsiz 6rneklerin siniflama sonuclar1 (%)

5x5

Metotlar 1 3 > 15
KMC-SVM-Test 0.00 | 92.26 | 92.86 | 95.60
SC-SVM-Test 0.00 | 79.72 | 92.13 | 95.61
MSC-SVM-Test 0.00 | 80.18 | 70.41 | 85.81
Kmedoids-SVM-Test 0.00 | 89.96 | 89.97 | 92.74
DBscan-SVM-Test 0.00 | 64.91 | 78.76 | 84.91
KMC-TSVM-Test 96.29 | 96.29 | 96.29 | 96.29
SC-TSVM-Test 96.29 | 96.29 | 96.29 | 96.29
MSC-TSVM-Test 96.29 | 96.29 | 96.29 | 96.29

Kmedoids-TSVM-Test 96.29 | 96.29 | 96.29 | 96.29
DBscan-TSVM-Test 96.29 | 96.29 | 96.29 | 96.29

KMC-SRC-Test 97.32 | 97.32 | 97.32 | 97.32
SC-SRC-Test 97.32 | 97.32 | 97.32 | 97.32
MSC-SRC-Test 97.32 | 97.32 | 97.32 | 97.32
Kmedoids-SRC-Test 97.32 | 97.32 | 97.32 | 97.32
DBscan-SRC-Test 97.32 1 97.32 | 97.32 | 97.32

Tablo 5.16 Indian Pines verisi icin farkli etiketli 6rnek sayilari icin 7x7 pencere
boyutu icin tiim etiketsiz 6rneklerin siniflama sonuclar1 (%)

7x7

Metotlar 1 3 > 15
KMC-SVM-Test 0.00 | 57.48 | 86.20 | 92.81
SC-SVM-Test 0.00 | 56.85 | 82.78 | 92.83
MSC-SVM-Test 0.00 | 50.93 | 63.97 | 90.22
Kmedoids-SVM-Test 0.00 | 69.36 | 72.74 | 94.23
DBscan-SVM-Test 0.00 | 49.88 | 57.32 | 90.08
KMC-TSVM-Test 96.55 | 96.75 | 96.55 | 96.39
SC-TSVM-Test 96.20 | 96.75 | 96.74 | 96.74
MSC-TSVM-Test 96.55 | 96.59 | 95.00 | 96.34

Kmedoids-TSVM-Test 96.55 | 96.29 | 96.74 | 96.39
DBscan-TSVM-Test 96.55 | 95.47 | 96.33 | 96.14

KMC-SRC-Test 97.70 | 97.93 | 97.93 | 97.86
SC-SRC-Test 97.70 | 97.91 | 97.91 | 97.94
MSC-SRC-Test 97.93 | 97.91 | 97.85 | 97.71
Kmedoids-SRC-Test 97.70 | 97.93 | 97.91 | 97.94
DBscan-SRC-Test 97.70 | 97.85 | 97.74 | 97.71

Tim tablolar incelendiginde spektral bilginin yaninda uzamsal bilginin kullaniminin
siniflama basarimina etkisinin oldugu goriilmektedir. Her veri kiimesi icin optimum
pencere boyutunun farkli oldugu gézlemlenmistir. Ayrica tiim pencere boyutlar i¢in

bir etiketli 6rnekle sadece TSVM ve S°RC yontemleri basarili sonuclar vermektedir.
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Bunun nedeni SVM yonteminin etiketsiz veri bilgilerini kullanmamasi ve model egitimi
icin cok diisiik sayidaki etiketli verinin yetersiz olmasidir. S®RC yonteminin genel
olarak TSVM’ den daha basarili sonuglar elde etmesinin sebebi ise giiriiltiiye ve hatali

etiket bilgisine daha dayanikli olmasidir.

Dogru Pozitif Etiketlemeler

Sensitivity (Duyarlilik) = — (5.4)
¥ y Tiim Pozitif Ornekler
.. Dogru Negatif Etiketlemeler
Specificity (Ozgiillik) = & — & — (5.5)
Tiim Negatif Ornekler
Dogru Pozitif Etiketl 1
Precision (Kesinlik) = ogrun ozl 1 eremerer (5.6)
Tiim Etiketlemeler
2 x precision x recall
F1l-score = — (5.7)
precision + recall
o0zlem dogrulugu — tahmin dogrulugu
Kappa Degeri = 802 sIus . SIS (5.8)

1 —tahmin dogrulugu

Diger makine oOgrenmesiyle siniflama alanlarinda oldugu gibi hiperspektral
goriintiilerin siniflandirilmasinda da siniflama basariminin Ol¢iimiinde dogruluk
(accuracy) disinda farkli degerlendirme kriterleri de bulunmaktadir. ~ Bunlar
sensitivity (duyarlilik), specificity (o6zgtlliik), F1l-skoru ve kappa degeridir.
Sensitivity degeri (5.4) esitligince hesaplanir ve pozitif 6rneklerin ne kadarinin
dogru smiflandigin1 Olger.  Specificity degeri ise (5.5) esitligince hesaplanir ve
negatif orneklerin ne kadar dogru simiflandigini olcer. Fl-skoru hesaplanirken
precision (kesinlik) ve recall (hassasiyet) kavramlari karsimiza ¢ikmaktadir. Precision
kavrami dogru etiketlemelerin tiim etiketlemelere oranlamasi ile bulunur ve (5.6)
esitligince hesaplanir. Recall degeri ise specificity ile ayn1 degeri ifade etmektedir
ve (5.4) esitligince hesaplanir. Buradan yola cikarak Fl-skoru (5.7) esitligince
hesaplanmaktadir. Kappa degeri ise (5.8) esitligince hesaplanir. Siniflama basarimi
disinda elde edilen sonuclarin istatistiksel olarak anlamli oldugunun gosterilmesi
amaciyla Tablo A.1’ de Pavia Universite veri kiimesiyle SVM ve TSVM, Tablo A.2’
de Indian Pines veri kiimesiyle SVM ve TSVM, Tablo A.3’ da Pavia Universite
veri kiimesiyle S®RC ve Tablo A.4 de Indian Pines veri kiimesiyle S°RC ile
elde edilen siniflama sonuclarinin dogruluk, duyarhilik, o6zgiilliikk, F1-skorlar1 ve
kappa degerleri hesaplanarak sunulmustur. Tablolarda k-ortalamalar kiimeleme,
ortalama-kaydirma kiimeleme, eksiltici kiimeleme, k-medoid kiimeleme ve db-scan

kiimeleme yontemleriyle elde edilen sonuclar ayr1 ayr1 sunulmustur. Ayrica tablolarda
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sinif bazinda basarim oranlar1 farkli pencere boyutlari i¢in hesaplanmistir. Ayr1 ayri
sinif basarimi hesaplanmasinin temel nedeni, siniflama basariminin sinif bazinda

biiyiik farkliliklar gosterip gostermedigini gozlemlemektir.

5.4 Sonuc ve Oneriler

Veri etiketlemenin/yer-gercekligi olusturmanin zorlugu ve maliyeti diger alanlarda
oldugu gibi hiperspektral goriintiillemenin de en 6nemli problemlerinden biridir.
Etiketli verinin olusturulmasi zorlugu, az etiketli veri ile yiiksek siniflama basarimi
yakalama problemini ortaya cikarmaktadir. Bunun icin ortaya koyulan pek cok
yarl-gidimli 6grenme yontemi bulunmaktadir. Hangisinin daha iyi sonug verdigi
kullanilan veriden veriye degismektedir. =~ Ayrica verinin lineer olarak ayrilip
ayrilamamasi da temel problemlerden biridir. Bu calismada verinin derin 6grenme
modelleriyle farkli bir uzaya tasinmasi sayesinde ayristirila bilirligi arttirilmistir.

Ayrica veri boyutu 6nemli Olciide diisiiriilmiistiir.

Yapilan calismada son yillarda revacta olan derin O6grenmenin yari-giidimli
o0grenme ve hiperspektral goriintii islemeye nasil uygulanacagina dair 6rnek ortaya
koyulmustur. Ayrica ayni sensorler ile alinan farkli veri kiimeleri icin genel bir
oznitelik ¢ikarici ve boyut indirgeyici bir model sunulmustur. Veri kiimelerinin temel
karakteristikleri benzer oldugunda ortak model kullanilabilecegi veya modelde ufak
ince ayarlamalar yapilarak ayni modelin kullanilabilecegi kanitlanmistir. Farkli ve
ayni temellere dayanan kiimeleme yontemleri kullanilmis, yari-giidiimli ve giidiimli

o0grenme basarimina etkisi arastirilmistir.

Yari-giidiimlii 6grenme yontemlerinden biri olan TSVM’ in beklenildigi sekilde
cok kiiciik etiketli o6rnek sayilarinda cok basarili bir sekilde calistigi fakat bazi
durumlarda egitim 6rnekleriyle lokal optimumlara takildig1 gozlemlenmistir. Ayrica
bazi durumlarda TSVM’ in optimize olamadig1 i¢in calismasi siiresinin uzadigi
deneyimlenmistir. SVM algoritmasinin biiytik etiketli 6rnek sayilarinda yukarida
TSVM’ in dezavantajlari olarak bahsedebilecegimiz durumlardan dolay: yari-giidiimlii
versiyonundan daha basarili bir sekilde calistigi gortilmistiir. ~ Sozlikk tabanli
bir siniflama yontemi olan SRC bu calismada iteratif self-training(kendi kendine
o0grenme) yontemiyle yari-giidiimlii hale getirilmistir. Bu sayede giiriiltiiye ve yanlis
etiket bilgisine dayanikli olan bir yontem yari-giidiimlii 6grenmede kullanilabilir hale
gelmistir. Buna imkan saglayan temel nokta ise derin 6grenme ile cikarilan diisiik
boyutlu lineer ayrilabilir 6zniteliklerdir. Derin 6grenme modelleri ile 6znitelik ¢cikarimi
gerceklestirilmemis olmasi durumda lineer yerine daha ¢ok islem maliyeti gerektiren

kernel (gekirderk) SRC kullanimi gereklilik kazanacakti. Ayrica bir yakinsama
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problemi olan TSVM ve SRC yontemleri, 6znitelik boyutu yiiksek olan problemlerde
islem maliyetinden dolay1 kullanilabilir degildir.

Yapilan ¢alismalarda parametre optimizasyonu siire darligindan dolay1 tam manasiyla
gerceklestirilememistir. SVM, TSVM ve SRC parametrelerindeki optimizasyonlarin
basarimi arttirmasi olasidir. Ayrica farkli kiimeleme yontemleriyle ilklendirmenin
farkli durumlarda ve veri kiimelerinde basarimi yiikseltecegi veya diisiirecegi
gozlemlenmistir. Tim pencere boyutlar i¢in elde edilen derin 6grenme modellerinin
farkli verilerde 6znitelik ¢cikarimi icin kullanilmasi, hem yiiksek boyuttan kaynaklanan
hesaplama maliyetinden kurtulmay1 hem de modelin veriyi lineer olarak ayrilabilen bir

uzayda temsil etmesinden dolay1 yiiksek basarim elde edilmesine olanak saglayacaktir.
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6

Sonuc ve Oneriler

Hiperspektral goriintiilerde etiketli 6rnek zaman ve is giicli acisindan maliyetli
oldugundan dolay: etiketli az ve siirli sayidadir. Bunun yaninda az olan etiketli
orneklerde sadece saf piksellerden olusmadigi, karisik pikselleri de icerdigi icin az
olan etiketli 6rneklerin arasinda yanlis etiketlenmis 6rneklerin olmasi da muhtemeldir.
Hiperspektral goriintiilerin analizinde az olan etiketli 6rneklerin kullanilarak tiim
sahnenin veya sahnenin biiylik bir boliimiiniin siniflanmasi temel amaclardandir.
Geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlarinda etiketleme yani literatiirde kullanilan
sekliyle siniflama etiketli 6rnek sayisina ve etiketli 6rneklerin kalitesiyle dogru
orantilidir. Bu nedenle etiketli 6rnek sayisi1 az olan hiperspektral goriintiilerin
geleneksel yontemlerle yiiksek basarimda siniflandirilmasi zor bir problemdir.
Buradan yola c¢ikarak, bu tez calismasinda hem etiketli hem de etiketsiz veri
bilgilerinin beraber kullanilmasiyla son yillarda ortaya cikan yari-gidimli 6grenme
yaklasimlari kullanilarak hiperspektral goriintiilerin siniflanmasi hedeflenmistir. Tez
calismas1 kapsaminda 3 farkli model ortaya koyulmustur. Bunlardan ilki diger
yontemlere gorece daha basit olan artimsal olarak veri etiketlemeyi hedefleyen bir
yapidir. ikincisi graf tabanli bir sistemdir. Uciinciisii ise yapay sinir aglarinin gelisen

teknoloji ve hesaplama giiciiyle gelismis hali olan derin 6grenme tabanli bir sistemdir.

Literatlirde etiketli ve etiketsiz veri bilgilerinin kullanilmasina yonelik farklh
yaklasimlar bulunmaktadir. Kendi kendine egitim temelli 6zyinelemeli yari-giidiimlii
O0grenme yaklasimlarinda iki temel adim vardir. Bunlardan ilki etiketli 6rnek se¢imi,
ikincisi ise etiketsiz orneklerin etiketlenmesi islemidir. Tez calimasinda onerilen
tim yontemlerde temel olarak bu iki temel adim g6z oOniinde bulundurularak
sistem cerceveleri olusturulmustur. Her sistemde oncelikle en ¢ok bilgi saglayacak
etiketli Oorneklerin secilmesi hedeflenmistir. ~Ardindan etiketsiz orneklerin dogru
etiketlenmesi temel ilke olarak g6z ontinde bulundurulmustur. Etiketsiz 6rneklerin
etiketlenmesi asamasinda farkli yaklasimlar uygunlanmistir. Hesaplama maliyetinden
dolay1 Onerilen yapilarda sadece etiketsiz egitim Orneklerinin yari-giidiimli olarak

etiketlenmesi veya daha diisiik hesaplama maliyetine sahip yapilarda etiketsiz
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olan hem egitim hem de test 6rneklerinin siniflandirilmas: gibi farkli kullanimlara

gidilmistir.

Onerilen yontemlerden ilki yari-giidiimlii 6grenme yéntemlerinden anlasilirhgi en
kolay olan kendi kendine egitim yontemini temel alan artimsal modeldir. Burada
yukarida bahsedilen yari-giidiimlii 6grenme yontemlerinin temel adimlarindan
olan en cok bilgi saglayacak etiketli 6rneklerin secimi icin kiimeleme yOntemleri
kullanilmistir.  Literatiirde iyi bilinen kiimeleme yontemlerinden k-ortalamalar
kiimeleme yontemi secilerek ilk deneysel calismalar gerceklestirilmistir.  Yine
bir kiimeleme yontemi olan ve yari-giidiimlii 0grenme literatiirinde daha Once
kullanilmamis olan eksiltici kiimeleme etiketli 6rnek secimi icin ikinci kiimeleme
yontemi olarak kullanilmistir. Secilen etiketli 6rneklere en yakin etiketsiz egitim
Ornegi etiketlenerek etiketli 6rnek kiimesine katilir ve diger etiketsiz egitim
orneklerinin etiketlenmesi etiketsiz egitim O0rnegi kalmayincaya kadar devam edilir.
Egitim Orneklerinin etiketlenmesi tamamlandiginda test ornekleri 2 farkli yontemle
siniflandirilir. Bunlardan ilki hiperspektral goriintii analizinde sikc¢a kullanilan destek
vektor makineleridir. Ikincisi ise seyrek gosterim siniflayicisidir. Bu iki siniflandirict
sonucunun karar seviyesinde birlestirilmesiyle nihai sistem basarimi hesaplanmistir.
Burada iki siniflandirici sonucunun birlestirilmesiyle elde edilebilecek maksimum
sistem basarimi ve hali hazirda kullanilan birlestirme yontemiyle elde edilen sistem
basarimi karsilastirilarak birlestirme yonteminin optimize hale getirilmesi temel
odak noktasidir. Ayrica ilklendirme asamasindaki etiketli 6rnek sayisi degistirilerek
etiketli 60rnek sayisinin sistem basarisina etkisi arastirilmistir. Bunun yaninda bu
asamada herhangi uzamsal bilgi kullanilmamistir, yapilan islemler 6zyinelemeli olarak
tekrarlandig: icin kullanilacak uzamsal bilgi islem maliyetini artiracag i¢in sistem
piksel vektorleri {izerine kurgulanmistir. Bunun yaninda bant se¢iminin ve bagimsiz

bilesen analizinin sistem {iizerindeki etkisi gbzlemlenmistir.

Ikinci olarak 6nerilen sistem graf tabanli bir yapiya sahiptir. Temel olarak artimsal
model ile benzerlik gosterse de hesaplama maliyetinin diisiiriilmesi ve grafik isleme
linitesine aktarilan hesaplamalar ile uzamsal bilginin kullanilmasi sayesinde daha
fazla hareket alani olusturulmustur. Graf tabanli sistemde yari-giidiimlii 6grenme
asamasi bir graf lizerinde gerceklestirilmektedir. Tiim egitim kiimesi veya elimizdeki
biitiin veriler bir graf {izerine yerlestirilerek tiim 6rneklerin birbiriyle olan iligki grafi
cikarilir. Ardindan bu graf {izerinde etiketli 6rnek secimi yapilir ve etiketsiz 6rneklerin
etiketlenmesi graf tizerindeki iliskileri {izerinden gerceklestirilir. Burada egitim ve
test kiimesinin olmak {izere tiim etiketsiz orneklerin graf iizerinden etiketlenmesi
de gerceklestirilmistir. Ayrica bu yapida komsuluk pikseller de isin icine katilarak
uzamsal bilginin kullanilmasi da saglanmistir. Test kiimesinin siniflanmasinda daha

onceki boliimlerde anlatilan ¢ekirdek destek vektor makineleri ve c¢ekirdek seyrek
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gosterim siniflayicisinin yaninda son yillarda revagta olan bir makine 6grenmesi
yontemi olan derin 6grenme yaklasimi ile de siniflama gercgeklestirilmistir. Burada
kullanilan derin 6grenme modeller daha 6nce literatiirde nesne tanima i¢in kullanilmis
onceden egitilmis modellerinin iizerine egitim yapilarak olusturulmustur. Yine karar
seviyesinde siniflama sonuclar1 birlestirilmistir. Diger iki siniflayici sonuglarinin yani
sira karar seviyesinde derin 6grenme modelinin sonuglari ile de birlestirme yapilarak

sonugclar gozlenmistir.

Tez calismasin besinci boliimiinde {glincii sistem olarak derin 6grenme tabanh
bir sistem Onerilmistir. Tez calsmasinin bu boliimiinde hem hazir derin 6grenme
modelleri hem de yeni derin Ogrenme yapilar1 ortaya koyulmustur ve sistem
basarimlar1 gozlenmistir. Hazir modellerin gereksiz islem maliyeti olusturmasindan
ve yeteri kadar veriyle beslenememesi gibi sebeplerden dolay1 6zgiin derin modeller
olusturulmustur.  Onerilen sistem hiperspektral goriintiilerin derin aglara girdi
olabilmesi icin yeni bir veri doniisiimii Onerilmistir. Ayrica hiperspetral gortiintiilerde
ince-ayar (fine-tuning) ¢alismasi gerceklestirilmistir. Sistem sayesinde her veri kiimesi
icin bir model egitilmesi yerine ayni 6zelliklerde veri kiimeleri icin tek bir genel
model olusturulmasi ve bu modelin iizerinde ince-ayar yapilmasi énerilmistir. Ince
ayarla elde edilen modelle lineer olarak ayrilabilen, diisiik vektér boyutundan dolay1
diisiik hesaplama maliyeti gerektiren 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Bu sayede
daha once kullanilamayan bazi yontemler kullanilmistir. Literatiir yari-giidimli
destek vektor makineleri veya transdiiktif destek vektor makineleri (transductive
support vector machines) kullanilmistir. Ayrica Onerilen sistem sayesinde yeni bi
yari-giidiimlii seyrek gosterim siniflayicisi sunulmustur. Onerilen sistem yapisiyla
elde edilen sonuglar detayli bir sekilde incelenmis ve en geliskin (state of the art)
calismalar ile genel kullanima acik veri kiimeleri iizerinde karsilastirma yapilmistir.
Bunun yaninda onerilen sistemin cok az etiketli veri ile kabul edilebilir basarim
degerlerine ulasabildigi gozlemlenmistir. Onerilen sistemde etiketli 6rnek secimi 5
farkli kiimeleme yontemi ile gerceklestirilmistir. Bunun temel nedeni farkli yapiya
sahip kiimeleme yontemlerinin sistemi nasil etkiledigi ve sistemin giirbiizligliniin

gozlemlenmesidir.

Yari-glidiimlii 6grenme yontemleri hem etiketli hem de etiketsiz verideki bilgi
kullanarak hedeflerine ulasmay1 hedeflemektedirler.  Veri etiketlemenin zaman
ve is glicii maliyetinden dolay1r az sayidaki etiketli O6rnek hiperspektral veri
analizi arastirmacilar icin temel amac haline gelmistir  Bu tez calismasinda
da vyari-gidimli 6grenme yontemleri kullanilarak hiperspektral goriintiilerin
siniflanmas1 amaclanmisti. ~ Elde edilen sonuglar literatiirdeki calismalar ile
karsilastirilmis ve oOnerilen sistemin basarisinin ve kullanilabilirliginin amaclanan

diizeyde oldugu goriilmiistiir.
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A

Detayli Siniflama Sonuclar

TSVM ile detayl siniflama sonuclari

Clustering Name: KMEANS; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.084 0.001 0.876 NaN -0.013
TSVM 79.348 0.79 0.971 0.791 0.757
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0.948 0.311 0 0 0 0
TSVM 73.186 82.495 63.107 70.736 | 99.006 | 70.077 | 97.771 | 84.009 | 99.83

Clustering Name: KMEANS; Window_Size 1; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa

Tablo A.1 Pavia Universite veri kiimesi icin farkli etiketli 6rnek sayilar1 ve farkli pencere boyutlar icin tiim etiketsiz érneklerin SVM ve



L0T

SVM 80.322 0.852 0.972 0.801 0.766
TSVM 84.596 0.848 0.978 0.851 0.816
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 75.01 85.486 70.012 45.011 | 77.764 | 78.061 | 93.724 | 95.138 | 99.915
TSVM 77.518 83.824 73.304 74.47 98.82 | 92.447 | 96.246 | 90.729 | 99.83
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 82.616 0.844 0.975 0.814 0.793
TSVM 83.569 0.814 0.976 0.824 0.805
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 85.137 83.308 64.593 53.149 | 77.826 | 89.822 | 94.956 | 93.47 | 99.83
TSVM 71.291 83.376 67.925 79.376 | 98.385 | 91.8 | 97.243 | 91.611 | 99.83
Clustering Name: KMEANS; Window_Size _1; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 83.314 0.863 0.975 0.855 0.804
TSVM 84.127 0.833 0.977 0.845 0.813
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 87.798 77.69 78.001 71.07 90.807 | 93.041 | 93.959 | 90.253 | 99.83
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TSVM 81.39 80.546 76.074 83.974 | 99.068 | 93.203 | 96.364 | 85.987 | 89.049
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 85.819 0.871 0.979 0.869 0.83
TSVM 84.971 0.843 0.978 0.858 0.822
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 87.018 84.064 72.381 76.421 | 95.714 | 90.793 | 95.191 | 89.8 | 99.406
TSVM 83.368 81.401 77.318 83.528 | 99.441 | 92.322 | 96.07 | 86.058 | 99.066
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.002 0.111 0.783 NaN -0.004
TSVM 91.492 0.928 0.987 0.92 0.895
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 0.062 0 0 0 0
TSVM 89.971 91.38 74.669 88.211 | 99.627 | 93.94 | 93.548 | 97.974 | 99.406
Clustering_ Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 86.089 0.9 0.98 0.852 0.831
TSVM 90.051 0.917 0.985 0.916 0.879
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Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 87.129 88.42 61.662 43.311 | 93.043 | 98.004 | 95.66 | 98.975 | 98.217
TSVM 89.163 86.06 78.161 91.945 | 99.193 | 97.393 | 95.249 | 97.283 | 99.406
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 87.924 0.907 0.983 0.875 0.853
TSVM 90.177 0.917 0.985 0.917 0.881
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 90.89 89.124 70.052 52.09 | 94.099 | 97.824 | 92.845 | 98.117 | 98.642
TSVM 89.999 85.533 78.844 93.645 | 98.571 | 97.986 | 95.132 | 97.426 | 98.981
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 88.162 0.908 0.982 0.907 0.858
TSVM 90.031 0.914 0.985 0.917 0.88
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 89.441 82.646 82.658 84.783 | 99.441 | 95.702 | 96.716 | 96.544 | 98.896
TSVM 89.609 84.95 80.048 93.952 | 99.193 | 98.148 | 97.009 | 96.997 | 98.812

Clustering Name: KMEANS; Window_Size 3; Selected_Sample_Number_perClass_30
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 88.038 0.91 0.982 0.907 0.857
TSVM 90.194 0.911 0.985 0.917 0.881
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 90.166 81.651 81.172 85.452 | 99.13 | 97.375 | 95.894 | 97.045 | 98.812
TSVM 89.609 85.169 80.731 95.151 | 99.317 | 97.878 | 97.009 | 96.759 | 98.557
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.107 0.111 0.782 NaN -0.002
TSVM 90.008 0.908 0.985 0.906 0.878
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 3.106 0 0 0 0
TSVM 77.211 89.76 80.931 95.429 | 95.901 | 97.267 | 95.953 | 97.807 | 96.01
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 5; Selected_Sample Number perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 84.091 0.888 0.977 0.846 0.81
TSVM 92.13 0.919 0.989 0.918 0.902
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
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SVM 78.145 84.976 75.311 68.701 | 74.969 | 89.103 | 93.372 | 98.665 | 94.822
TSVM 83.187 93.397 80.329 96.656 | 95.28 | 94.677 | 96.54 | 97.831 | 94.143
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size 5; Selected_Sample_ Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.023 0.908 0.989 0.905 0.9
TSVM 91.745 0.914 0.988 0.914 0.898
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 85.973 95.435 80.128 86.929 | 94.037 | 91.135 | 91.73 | 97.355 | 96.859
TSVM 84.343 91.891 80.289 96.711 | 93.043 | 95.828 | 97.185 | 97.521 | 94.058
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 5; Selected Sample Number perClass 15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 91.458 0.918 0.988 0.911 0.894
TSVM 92.218 0.923 0.989 0.922 0.904
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 85.388 93.152 80.65 86.957 | 95.652 | 93.275 | 93.196 | 98.499 | 95.501
TSVM 86.057 92.292 80.931 96.46 | 96.273 | 95.738 | 95.718 | 97.283 | 94.228
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 5; Selected_Sample Number perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 84.838 0.89 0.977 0.886 0.822
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TSVM 92.218 0.923 0.989 0.922 0.904
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 85.179 75.976 82.537 91.555 | 94.099 | 94.264 | 97.126 | 96.33 | 95.671
TSVM 86.057 92.292 80.931 96.46 | 96.273 | 95.738 | 95.718 | 97.283 | 94.228
Clustering_ Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.156 0.111 0.782 NaN -0.003
TSVM 89.201 0.914 0.986 0.89 0.865
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 4.534 0 0 0 0
TSVM 75.428 98.312 80.65 96.21 | 89.379 | 67.47 | 93.842 | 94.924 | 96.689
Clustering_ Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 88.697 0.933 0.986 0.88 0.858
TSVM 92.276 0.924 0.989 0.915 0.903
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 88.132 99.609 77.68 61.706 | 90.683 | 66.373 | 88.563 | 96.425 | 95.246
TSVM 86.126 95.758 78.121 96.377 | 90.062 | 87.898 | 93.548 | 96.64 | 96.774
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Clustering Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 91.813 0.928 0.989 0.909 0.897
TSVM 92.259 0.921 0.989 0.913 0.903
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 84.288 97.733 79.847 89.047 | 85.155 | 85.83 | 93.079 | 95.686 | 96.689
TSVM 85.903 96.498 78.723 96.321 | 91.739 | 85.506 | 92.61 | 96.092 | 96.604
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 7; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 91.638 0.922 0.988 0.914 0.896
TSVM 92.37 0.926 0.99 0.918 0.904
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 85.541 93.741 79.085 92.642 | 93.23 | 91.89 | 92.962 | 96.092 | 96.859
TSVM 85.848 96.394 78.844 96.516 | 94.161 | 85.74 | 93.021 | 96.235 | 96.689
Clustering_ Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.505 0.929 0.99 0.919 0.906
TSVM 92.37 0.926 0.99 0.918 0.904
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Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 84.998 96.534 78.764 93.144 | 94.161 | 89.462 | 92.786 | 96.497 | 97.199
TSVM 85.848 96.394 78.844 96.516 | 94.161 | 85.74 | 93.021 | 96.235 | 96.689
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.036 0.001 0.862 NaN -0.009
TSVM 83.436 0.828 0.976 0.83 0.803
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0.279 0.435 0 0 0 0
TSVM 78.59 83.214 65.516 73.634 | 98.882 | 91.674 | 97.009 | 84.795 | 99.83
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 68.73 0.778 0.958 0.632 0.645
TSVM 81.98 0.823 0.974 0.809 0.786
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 50.801 73.584 0.442 47.352 | 88.82 | 76.659 | 98.944 | 96.759 | 100
TSVM 69.815 85.622 63.749 74.443 | 98.385 | 84.967 | 97.771 | 84.867 | 88.625

Clustering_Name:

MEANSHIFT; Window _

Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5

Acc.

Sens.

Spec.

Flscore

Kappa
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SVM 72.722 0.795 0.962 0.783 0.698
TSVM 76.208 0.808 0.966 0.792 0.73
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 77.365 57.429 70.695 70.095 | 98.571 | 93.311 | 97.478 | 83.294 | 99.83
TSVM 73.645 68.185 67.202 71.488 | 99.379 | 91.872 | 98.123 | 85.057 | 87.097
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 1; Selected_Sample Number_ perClass 15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 75.763 0.781 0.965 0.775 0.722
TSVM 79.65 0.8 0.971 0.803 0.765
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 59.59 74.214 77.64 64.688 | 98.944 | 83.151 | 98.006 | 84.366 | 99.915
TSVM 69.815 75.371 72.902 81.717 | 98.323 | 89.426 | 98.475 | 87.417 | 90.662
Clustering_ Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 81.406 0.801 0.973 0.815 0.778
TSVM 83.204 0.818 0.975 0.834 0.802
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 77.713 85.95 88.398 81.884 | 99.193 | 64.179 | 96.246 | 67.207 | 99.745
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TSVM 75.247 81.354 70.574 85.006 | 99.255 | 87.125 | 97.361 | 89.514 | 99.66
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.021 0.111 0.788 NaN -0.001
TSVM 89.847 0.918 0.985 0.913 0.877
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 0.621 0 0 0 0
TSVM 90.124 85.862 73.946 89.883 | 99.689 | 97.698 | 94.663 | 98.213 | 99.321
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample_ Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 86.901 0.915 0.984 0.842 0.836
TSVM 90.136 0.921 0.985 0.915 0.88
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 90.403 98.103 55.761 32.274 | 99.379 | 75.508 | 96.833 | 97.855 | 98.642
TSVM 95.278 85.398 72.381 90.747 | 99.193 | 97.536 | 95.543 | 95.281 | 98.217

Clustering_Name:

MEANSHIFT; Window _

Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 85.995 0.897 0.983 0.833 0.825
TSVM 91.903 0.928 0.988 0.922 0.9
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Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 92.603 98.447 50.02 52.007 | 99.193 | 55.188 | 94.897 | 96.568 | 99.321
TSVM 91.043 90.802 72.3 91.527 | 99.565 | 96.547 | 94.311 | 98.379 | 98.727
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 89.273 0.907 0.984 0.91 0.871
TSVM 90.787 0.91 0.986 0.914 0.887
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 89.553 84.574 81.815 86.427 | 99.379 | 97.932 | 96.891 | 96.187 | 98.217
TSVM 88.021 88.587 74.308 93.534 | 99.255 | 97.249 | 97.419 | 96.378 | 98.387
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_ 3; Selected_Sample Number perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 88.006 0.898 0.982 0.896 0.856
TSVM 90.742 0.914 0.986 0.919 0.887
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 86.265 84.345 69.972 92.363 | 99.255 | 93.526 | 97.009 | 96.592 | 98.048
TSVM 88.996 86.795 81.293 94.983 | 99.255 | 97.68 | 97.009 | 96.687 | 98.132

Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.107 0.111 0.782 NaN -0.002
TSVM 90.8 0.917 0.987 0.912 0.886
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 3.106 0 0 0 0
TSVM 78.535 92.537 79.888 96.21 | 95.963 | 93.976 | 94.604 | 96.425 | 96.265
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 82.521 0.845 0.977 0.768 0.788
TSVM 91.948 0.897 0.988 0.907 0.9
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 75.498 90.802 75.472 67.475 | 97.329 | 70.635 | 39.472 | 96.449 | 99.745
TSVM 85.054 92.662 80.209 93.283 | 96.335 | 94.803 | 96.657 | 97.569 | 96.774
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 5; Selected_Sample Number_ perClass 5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 86.468 0.857 0.981 0.836 0.834
TSVM 90.031 0.869 0.985 0.885 0.878
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
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SVM 73.701 92.225 76.435 53.54 | 95.901 | 92.106 | 97.067 | 97.045 | 99.491
TSVM 78.284 90.015 80.851 93.506 | 96.957 | 96.673 | 93.959 | 97.593 | 97.284
Clustering_ Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_ Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 91.248 0.895 0.987 0.906 0.892
TSVM 92.218 0.923 0.989 0.922 0.904
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 81.947 90.739 81.574 97.213 | 95.28 | 96.637 | 97.185 | 97.355 | 97.199
TSVM 86.057 92.292 80.931 96.46 | 96.273 | 95.738 | 95.718 | 97.283 | 94.228
Clustering Name: MEANSHIFT; Window _Size 5; Selected_Sample Number perClass 30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.145 0.922 0.988 0.92 0.903
TSVM 92.218 0.923 0.989 0.922 0.904
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 86.098 92.308 80.931 96.516 | 93.665 | 95.738 | 95.718 | 97.283 | 94.228
TSVM 86.057 92.292 80.931 96.46 | 96.273 | 95.738 | 95.718 | 97.283 | 94.228

Clustering Name:

MEANSHIFT; Window _

Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc.

Sens.

Spec.

Flscore

Kappa

SVM

0.152

0.111

0.782

NaN

-0.004
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TSVM 92.567 0.923 0.99 0.915 0.907
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 Nis.41 0 0 0 0
TSVM 88.815 95.857 78.121 96.433 | 90.062 | 87.844 | 91.144 | 95.853 | 96.689
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 86.355 0.874 0.983 0.831 0.83
TSVM 92.37 0.926 0.99 0.918 0.904
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 76.125 98.754 73.745 53.79 90.87 | 69.268 | 93.783 | 97.14 | 97.878
TSVM 85.848 96.394 78.844 96.516 | 94.161 | 85.74 | 93.021 | 96.235 | 96.689
Clustering_ Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 88.171 0.923 0.985 0.885 0.852
TSVM 90.914 0.926 0.988 0.908 0.886
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 78.604 97.999 78.202 72.046 | 91.242 | 71.444 | 94.252 | 95.543 | 96.265
TSVM 85.416 97.816 79.085 96.488 | 95.59 | 68.567 | 93.021 | 96.235 | 97.114
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Clustering_ Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 89.584 0.921 0.987 0.893 0.869
TSVM 83.063 0.843 0.975 0.847 0.802
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 85.123 98.374 79.125 93.311 | 89.255 | 60.025 | 93.138 | 95.734 | 97.284
TSVM 73.785 77.518 80.45 94.621 | 94.348 | 89.534 | 93.021 | 95.234 | 96.52
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.37 0.926 0.99 0.918 0.904
TSVM 92.37 0.926 0.99 0.918 0.904
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 85.848 96.394 78.844 96.516 | 94.161 | 85.74 | 93.021 | 96.235 | 96.689
TSVM 85.848 96.394 78.844 96.516 | 94.161 | 85.74 | 93.021 | 96.235 | 96.689
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_1; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.036 0.112 0.863 NaN -0.006
TSVM 73.729 0.782 0.963 0.778 0.703
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Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0.279 0.435 0 0 0 0
TSVM 52.264 69.962 69.169 75.251 | 95.839 | 91.153 | 91.554 | 83.651 | 97.284
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 1; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 79.211 0.839 0.971 0.758 0.753
TSVM 83.204 0.827 0.976 0.833 0.801
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 83.786 84.627 81.574 36.622 | 41.491 | 90.146 | 82.287 | 74.881 | 98.727
TSVM 77.044 83.027 84.384 71.99 | 97.391 | 93.67 | 96.54 | 74.023 | 99.915
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 1; Selected_Sample Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 83.446 0.873 0.976 0.834 0.803
TSVM 85.19 0.842 0.978 0.853 0.824
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 91.308 82.063 57.527 62.542 | 78.075 | 92.519 | 91.613 | 91.754 | 99.66
TSVM 85.193 82.443 68.968 82.219 | 97.391 | 92.052 | 95.601 | 87.798 | 99.83

Clustering_Name:

SUBTRACT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_15

Acc.

Sens.

Spec.

Flscore

Kappa
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SVM 86.973 0.881 0.981 0.874 0.843
TSVM 85.1 0.853 0.978 0.858 0.823
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 89.358 85.867 66.399 77.341 | 97.019 | 92.519 | 93.079 | 91.111 | 99.83
TSVM 83.452 82.344 76.716 81.912 | 98.571 | 91.908 | 95.836 | 88.608 | 88.879
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 1; Selected_Sample Number_ perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 87.297 0.87 0.981 0.873 0.846
TSVM 85.815 0.858 0.979 0.862 0.83
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 88.341 87.545 79.165 77.313 92.05 | 88.743 | 93.372 | 88.012 | 99.83
TSVM 86.419 83.762 74.99 83.138 | 98.82 | 90.487 | 96.012 | 87.083 | 87.521
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.009 0.111 0.786 NaN -0.002
TSVM 88.813 0.912 0.983 0.905 0.865
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 0.248 0 0 0 0
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TSVM 85.82 84.767 69.008 93.98 98.758 | 97.752 | 95.308 | 98.522 | 99.321
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 85.318 0.922 0.982 0.847 0.817
TSVM 91.62 0.926 0.987 0.924 0.897
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 89.971 98.186 72.822 39.855 | 96.708 | 51.214 | 93.783 | 98.713 | 97.708
TSVM 88.313 90.661 79.125 91.109 | 99.814 | 959 | 95.132 | 97.164 | 99.151
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 3; Selected_Sample Number_ perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 85.228 0.883 0.979 0.824 0.82
TSVM 90.166 0.918 0.985 0.918 0.881
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 87.937 88.764 63.589 37.876 | 71.056 | 97.86 | 95.484 | 98.594 | 98.387
TSVM 91.071 85.143 79.727 93.032 | 98.447 | 98.22 | 94.252 | 97.307 | 99.151

Clustering_Name:

SUBTRACT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 91.545 0.931 0.988 0.915 0.895
TSVM 90.34 0.919 0.985 0.918 0.883
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Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 90.138 93.543 78.563 72.436 | 99.193 | 96.439 | 91.965 | 97.331 | 98.472
TSVM 90.612 85.7 77.479 93.813 | 99.503 | 98.13 | 94.252 | 97.831 | 99.236
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.421 0.927 0.989 0.92 0.906
TSVM 91.796 0.924 0.987 0.925 0.899
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 88.216 93.997 75.873 87.207 | 97.888 | 95.666 | 94.545 | 97.831 | 98.132
TSVM 92.06 88.832 79.004 94.008 | 98.571 | 97.59 | 94.428 | 97.307 | 98.727
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 5; Selected_Sample Number perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.071 0 0.782 NaN -0.01
TSVM 89.168 0.901 0.984 0.899 0.868
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 5/2/01 0 0 0 0
TSVM 75.763 88.103 78.202 96.851 | 95.839 | 97.806 | 96.305 | 98.117 | 95.925

Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 5; Selected_Sample Number_perClass_3
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 87.19 0.92 0.983 0.863 0.841
TSVM 92.13 0.919 0.989 0.918 0.902
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 85.123 96.42 68.005 66.499 | 92.671 | 68.819 | 83.519 | 99.762 | 92.784
TSVM 83.187 93.397 80.329 96.656 | 95.28 | 94.677 | 96.54 | 97.831 | 94.143
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 88.974 0.917 0.985 0.879 0.863
TSVM 92.231 0.92 0.989 0.92 0.904
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 86.851 94.711 69.129 67.28 | 87.391 | 89.265 | 89.677 | 95.52 | 92.954
TSVM 83.675 93.345 81.453 96.711 | 95.901 | 94.695 | 96.481 | 97.402 | 94.143
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 5; Selected_Sample Number perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 90.95 0.921 0.986 0.914 0.889
TSVM 92.218 0.923 0.989 0.922 0.904
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
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SVM 90.263 88.311 80.53 94.482 | 93.727 | 98.058 | 89.267 | 97.045 | 92.784
TSVM 86.057 92.292 80.931 96.46 | 96.273 | 95.738 | 95.718 | 97.283 | 94.228
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size 5; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 90.126 0.919 0.985 0.908 0.88
TSVM 90.749 0.897 0.986 0.904 0.887
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 89.107 87.399 75.913 92.113 | 96.894 | 98.256 | 89.091 | 97.378 | 92.784
TSVM 80.624 90.25 82.617 96.711 | 95.714 | 97.033 | 95.191 | 96.997 | 94.482
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.208 0.111 0.782 NaN -0.002
TSVM 89.477 0.919 0.986 0.894 0.868
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 0.014 0 0 0 6.025 0 0 0 0
TSVM 77.253 98.072 77.599 96.21 | 86.957 | 69.933 | 92.082 | 96.187 | 96.604
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 89.663 0.916 0.987 0.89 0.871
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TSVM 92.276 0.924 0.989 0.915 0.903
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 72.085 97.301 77.84 91.611 | 85.466 | 84.014 | 92.786 | 96.354 | 95.501
TSVM 86.126 95.758 78.121 96.377 | 90.062 | 87.898 | 93.548 | 96.64 | 96.774
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 87.136 0.901 0.982 0.871 0.843
TSVM 92.276 0.924 0.989 0.915 0.903
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 71.236 90.328 74.187 86.315 | 77.143 | 94.282 | 91.789 | 98.117 | 96.01
TSVM 86.126 95.758 78.121 96.377 | 90.062 | 87.898 | 93.548 | 96.64 | 96.774
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample_ Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 84.71 0.895 0.977 0.879 0.819
TSVM 92.276 0.924 0.989 0.915 0.903
Acc. Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 84.636 79.421 79.687 92.113 | 90.807 | 86.567 | 88.504 | 97.212 | 92.275
TSVM 86.126 95.758 78.121 96.377 | 90.062 | 87.898 | 93.548 | 96.64 | 96.774




6¢Cl

Clustering_ Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_30

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 90.104 0.912 0.986 0.901 0.879
TSVM 92.276 0.924 0.989 0.915 0.903
Acc. Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
SVM 84.413 90.26 77.72 92.614 | 92.857 | 95.648 | 87.449 | 96.449 | 92.105
TSVM 86.126 95.758 78.121 96.377 | 90.062 | 87.898 | 93.548 | 96.64 | 96.774
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Tablo A.2 Indian Pines veri kiimesi icin farkl etiketli 6rnek sayilar1 ve farkli pencere boyutlari i¢in tiim etiketsiz 6rneklerin SVM ve TSVM ile

detayli siniflama sonuclari

Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.049 0.063 0.934 NaN -0.002
TSVM 83.023 0.837 0.988 0.816 0.814
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.376
TSVM 95.652 | 79.062 | 75.663 69.62 80.745 83.151 | 89.286 | 95.397 95 79.012 86.354 86.172 94.146 81.818 91.192 72.043
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 75.276 0.77 0.983 0.714 0.732
TSVM 87.199 0.887 0.991 0.883 0.858
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
SVM 84.783 | 84.034 | 66.627 | 81.013 83.851 57.671 | 85.714 | 65.063 90 61.523 86.436 84.823 87.317 55.099 96.114 88.172
TSVM 95.652 | 80.252 | 78.916 | 75.949 92.133 95.342 | 92.857 94.77 90 80.967 90.672 84.148 96.098 90.435 86.788 92.473
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample Number perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 79.569 0.77 0.986 0.755 0.777
TSVM | 88.516 | 0.882 0.992 0.886 0.873
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 97.826 | 83.263 | 81.566 | 70.886 | 85.093 | 70.548 | 92.857 | 87.657 95 78.601 87.251 88.533 90.244 52.016 86.528 83.871
TSVM | 93.478 | 86.905 | 81.446 | 73.84 92.34 96.438 | 92.857 | 95.816 90 81.584 88.88 87.352 95.61 93.518 83.938 95.699
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 82.467 | 0.794 0.988 0.79 0.808
TSVM | 87.999 | 0.876 0.991 0.883 0.867
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
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SVM 97.826 | 80.182 | 80.843 | 81.013 90.89 70.411 | 89.286 | 93.305 95 86.214 87.006 87.184 93.659 67.036 89.378 86.022
TSVM | 97.826 | 86.905 | 82.892 | 73.418 | 93.996 | 96.575 | 92.857 | 95.397 90 83.539 87.291 85.666 96.098 89.407 86.01 95.699
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.01 0.063 0.934 NaN -0.006
TSVM | 94.478 | 0.962 0.996 0.951 0.938
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1.075
TSVM 100 95.588 | 89.398 79.747 91.718 99.041 100 98.954 95 94.959 94.99 90.556 97.561 96.522 92.487 91.398
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 83.218 0.839 0.989 0.768 0.814
TSVM 94.897 0.967 0.996 0.955 0.943
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 93.478 | 87.465 | 77.229 74.262 83.644 49.041 100 60.879 95 86.728 95.764 86.003 92.683 77.391 95.596 83.871
TSVM 100 95.938 | 89.277 | 79.747 91.925 99.041 100 99.163 95 93.827 96.375 92.58 97.561 96.522 92.746 92.473
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 88.243 0.834 0.992 0.802 0.869
TSVM 94.634 0.965 0.996 0.954 0.94
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 97.826 | 96.709 85.06 89.873 84.058 69.863 100 50.628 100 93.724 92.668 92.243 95.61 88.063 95.855 86.022
TSVM 100 96.709 | 89.759 | 81.435 92.133 99.041 100 98.536 95 93.416 94.582 91.568 97.561 97.075 93.523 92.473
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.672 0.9 0.995 0.905 0.918
TSVM 94.399 0.963 0.996 0.949 0.937
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 Class10 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
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SVM 100 95.938 | 87.831 | 80.169 91.925 91.233 100 94.77 95 95.576 96.415 85.666 97.561 87.036 94.041 91.398
TSVM 100 96.779 | 88.554 | 79.747 91.718 99.041 100 98.745 95 94.136 96.415 81.619 97.561 97.233 92.228 92.473
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0 0.063 0.935 NaN -0.008
TSVM | 96.292 | 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.263 0.868 0.995 0.845 0.913
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Classl4 | Class15 | Class1l6
SVM 97.826 | 98.109 92.53 70.042 92.961 78.904 | 96.429 | 76.569 100 96.605 96.823 88.027 93.659 94.466 84.715 92.473
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.868 0.932 0.995 0.921 0.92
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Classl4 | Class15 | Class1l6
SVM 100 98.039 | 90.482 | 81.435 90.476 92.877 | 96.429 | 91.004 100 94.65 91.772 84.148 96.098 95.81 94.819 90.323
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 96.019 0.925 0.997 0.929 0.955
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
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SVM 100 94.748 | 93.012 | 87.342 97.308 93.562 | 96.429 | 99.582 100 95.679 99.022 90.219 95.61 98.577 93.523 93.548
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0 0.063 0.934 NaN -0.004
TSVM | 96.556 0.98 0.998 0.969 0.961
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TSVM 100 98.249 | 97.711 81.013 96.48 98.219 100 98.536 95 97.222 96.415 92.243 97.561 98.498 89.637 98.925
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 57.489 0.886 0.972 0.725 0.558
TSVM 96.751 0.966 0.998 0.964 0.963
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 97.826 | 32.983 | 16.506 100 87.164 79.726 100 82.427 90 57.613 49.491 40.304 95.122 78.972 68.135 94.624
TSVM 97.826 | 98.669 | 95.783 | 92.827 96.48 98.63 100 98.536 95 95.988 96.864 91.062 98.049 98.656 90.933 98.925
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 86.204 0.88 0.99 0.868 0.849
TSVM 96.556 0.98 0.998 0.969 0.961
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 97.826 | 79.342 | 83.373 78.059 96.48 83.014 100 85.356 95 99.794 79.063 80.944 98.049 95.02 95.078 98.925
TSVM 100 98.249 | 97.711 81.013 96.48 98.219 100 98.536 95 97.222 96.415 92.243 97.561 98.498 89.637 98.925
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.829 0.941 0.995 0.929 0.92
TSVM 96.409 0.965 0.997 0.962 0.959
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 Class10 | Classll Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16




129!

SVM 97.826 | 88.095 97.47 97.468 95.652 96.027 100 95.188 95 90.329 95.316 81.45 95.61 94.466 83.42 98.925
TSVM 100 95.658 | 97.47 90.717 96.48 98.493 100 98.745 95 92.695 98.208 91.4 97.561 98.577 90.674 96.774
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.049 0.063 0.934 NaN -0.003
TSVM | 81.364 0.83 0.987 0.814 0.798
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Class14 | Class15 | Class1l6
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5.376
TSVM 95.652 | 72.199 | 81.566 | 77.637 72.464 90.685 | 89.286 | 95.188 90 88.272 76.415 83.474 92.683 84.743 90.674 55.914
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 45.907 0.698 0.965 0.495 0.447
TSVM 84.33 0.806 0.989 0.812 0.829
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Classl4 | Class15 | Class1l6
SVM 97.826 | 39.356 | 98.313 | 13.502 88.199 61.096 100 34.31 100 72.119 9.124 60.371 94.146 31.937 58.29 65.591
TSVM 100 75 84.699 | 66.245 92.547 95.89 92.857 | 93.515 95 84.774 79.674 84.317 98.049 92.885 75.907 83.871
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 56.103 0.692 0.971 0.598 0.547
TSVM 85.784 0.796 0.99 0.817 0.843
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Classl4 | Class15 | Class1l6
SVM 97.826 | 54.342 | 96.867 | 59.916 83.851 50 100 61.715 90 65.329 23.625 70.152 90.244 50.672 88.342 79.57
TSVM 97.826 | 79.482 | 83.855 | 70.886 92.961 86.849 | 96.429 | 93.305 90 76.852 87.495 84.148 98.049 93.043 82.124 91.398
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 79.139 0.765 0.985 0.756 0.774
TSVM | 85.735 | 0.848 0.99 0.843 0.844
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
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SVM 97.826 | 59.034 87.47 79.747 90.89 71.781 | 96.429 | 90.795 95 81.379 87.251 87.521 93.659 64.585 84.456 83.871
TSVM 97.826 | 76.331 | 82.892 | 64.979 92.547 96.164 | 92.857 | 98.326 90 87.037 81.466 86.847 95.122 93.597 82.902 93.548
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0 0.063 0.935 NaN -0.01
TSVM | 94.429 | 0.958 0.996 0.949 0.937
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TSVM 100 95.728 | 89.157 | 79.325 91.304 98.904 100 98.745 95 95.165 94.908 90.894 97.561 96.522 91.71 92.473
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 58.572 0.736 0.972 0.712 0.567
TSVM 93.599 0.94 0.996 0.929 0.928
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 67.391 79.972 | 45.542 72.996 95.031 69.452 100 29.916 95 99.177 30.143 0 97.561 69.012 65.285 86.022
TSVM 100 96.008 | 89.157 | 78.481 94.617 99.041 100 97.49 95 96.502 96.415 67.791 98.049 96.601 88.342 92.473
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 72.758 0.804 0.981 0.703 0.708
TSVM 93.502 0.94 0.995 0.933 0.927
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 97.826 | 86.134 42.53 77.215 95.859 62.877 100 45.816 95 99.074 71.976 53.794 97.073 69.96 63.472 86.022
TSVM 100 96.499 | 88.434 | 79.747 95.238 99.041 100 98.954 95 93.416 95.316 70.658 98.537 96.364 92.746 93.548
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 84.916 0.886 0.989 0.862 0.836
TSVM 94.468 0.965 0.996 0.952 0.938
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 Class10 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
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SVM 100 90.056 | 79.277 | 67.089 94.824 | 98.082 100 88.912 95 91.049 70.061 98.145 97.561 91.067 74.352 88.172
TSVM 100 96.779 | 88.675 | 81.435 | 94.617 | 99.726 100 99.163 95 94.65 94.99 87.184 | 97.561 97.312 86.269 92.473
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0 0.063 0.935 NaN -0.008
TSVM | 96.292 | 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Classl5 | Class16
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 80.183 0.797 0.986 0.734 0.785
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
SVM 100 80.742 50.12 85.232 86.335 96.438 | 96.429 | 53.975 100 99.177 79.919 85.835 93.659 75.731 81.347 81.72
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 70.417 0.834 0.98 0.761 0.688
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
SVM 100 71.359 | 27.349 82.7 98.137 | 96.301 | 96.429 | 85.774 100 99.691 34.216 85.497 92.683 94.15 81.606 89.247
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 85.833 0.853 0.99 0.833 0.846
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
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SVM 100 95.518 87.47 84.81 94.617 93.562 100 89.958 100 98.868 62.2 89.545 97.561 97.708 76.943 96.774
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0 0.063 0.934 NaN -0.004
TSVM | 96.556 0.98 0.998 0.969 0.961
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TSVM 100 98.249 | 97.711 81.013 96.48 98.219 100 98.536 95 97.222 96.415 92.243 97.561 98.498 89.637 98.925
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 50.932 0.928 0.968 0.726 0.495
TSVM 96.595 0.967 0.998 0.967 0.962
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 95.652 | 3/24/01] 6.988 100 88.199 90.548 100 89.749 90 57.613 14.175 74.03 95.61 92.095 46.114 92.473
TSVM 100 98.319 | 94.096 | 96.203 97.308 98.63 100 99.163 95 95.37 95.56 95.784 98.049 98.498 91.192 96.774
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 63.977 0.846 0.976 0.753 0.625
TSVM 95.004 0.964 0.997 0.95 0.944
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 97.826 | 38.165 | 81.566 | 99.156 94.203 75.616 100 87.866 90 70.473 31.935 81.788 96.098 87.826 59.845 95.699
TSVM 97.826 | 95.028 | 96.988 | 91.561 96.48 98.493 100 99.163 95 92.181 99.226 65.261 98.049 98.656 90.415 96.774
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 90.243 0.934 0.993 0.916 0.891
TSVM 96.361 0.973 0.997 0.967 0.959
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 Class10 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
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SVM 97.826 | 67.437 | 99.398 89.03 96.273 98.082 100 94.77 95 82.407 97.352 83.474 97.073 98.103 80.311 94.624
TSVM 100 94.748 | 98.313 | 91.983 | 97.308 98.63 100 99.791 95 90.638 98.819 88.364 97.561 98.893 92.228 97.849
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.088 0.063 0.933 NaN -0.003
TSVM | 83.657 | 0.852 0.988 0.832 0.82
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9.677
TSVM 93.478 74.37 82.53 60.338 61.905 90.822 | 92.857 | 96.025 90 82.305 88.554 82.462 89.756 89.407 87.306 65.591
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 64.923 0.749 0.976 0.626 0.627
TSVM 87.16 0.857 0.991 0.864 0.858
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 97.826 | 90.966 | 66.747 | 32.068 86.957 46.301 | 92.857 | 49.372 90 48.045 68.35 68.297 85.854 48.854 64.249 53.763
TSVM 97.826 | 81.162 | 79.277 | 77.215 92.754 95.205 | 92.857 | 95.188 90 81.379 90.224 83.811 94.146 90.356 83.161 92.473
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 78.193 0.781 0.985 0.726 0.761
TSVM 87.989 0.865 0.991 0.868 0.867
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
SVM 97.826 | 87.745 | 80.602 | 48.945 84.679 45.068 | 96.429 | 82.218 95 66.049 91.283 82.125 84.878 64.822 81.347 81.72
TSVM 97.826 | 87.325 | 80.602 73.84 93.582 92.877 | 92.857 | 95.397 90 78.909 89.572 84.654 94.146 94.387 80.311 93.548
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 81.627 0.806 0.987 0.801 0.799
TSVM 88.018 0.874 0.991 0.877 0.867
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 Class10 | Classll Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
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SVM 97.826 | 79.762 | 76.988 | 80.591 87.992 81.233 | 96.429 | 93.933 90 68.107 87.739 75.548 93.171 78.024 82.642 84.946
TSVM 97.826 | 81.022 | 80.964 | 68.776 93.789 96.027 | 92.857 | 96.234 90 83.333 90.957 86.341 97.073 93.439 79.534 89.247
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0.01 0.063 0.935 NaN -0.005
TSVM | 93.707 | 0.958 0.996 0.944 0.929
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Class14 | Class15 | Class1l6
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.488 0 0 0
TSVM 100 93.137 | 86.867 | 75.949 90.89 98.904 100 98.745 95 93.107 95.031 93.761 98.049 97.866 84.974 92.473
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 74.885 0.836 0.983 0.725 0.73
TSVM 94.038 0.967 0.996 0.95 0.933
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Classl4 | Class15 | Class1l6
SVM 100 97.479 | 52.651 | 53.586 91.718 61.233 100 43.933 100 97.428 62.648 86.509 97.561 85.534 43.005 84.946
TSVM 100 96.849 | 88.916 | 75.949 91.304 98.767 100 99.372 95 92.901 94.582 89.545 97.561 97.391 86.269 92.473
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 89.072 0.864 0.992 0.844 0.878
TSVM 95.034 0.966 0.996 0.956 0.944
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Classl4 | Class15 | Class1l6
SVM 100 92.297 | 87.711 | 59.916 81.988 75.616 100 95.188 95 91.667 95.479 85.835 98.049 82.767 96.632 86.022
TSVM 100 96.289 | 89.398 | 81.013 91.925 98.219 100 98.745 95 94.239 95.927 94.435 97.561 96.917 93.782 92.473
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.194 0.886 0.995 0.882 0.913
TSVM 94.936 0.967 0.996 0.956 0.943
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
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SVM 97.826 | 96.709 | 88.313 | 66.667 | 84.886 | 96.986 100 97.49 100 93.519 94.99 91.4 98.049 83.874 | 95.596 92.473
TSVM 100 96.499 | 89.398 | 79.747 | 91.925 | 99.041 100 98.954 95 93.621 95.927 92.58 97.561 96.996 93.523 92.473
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0 0.063 0.934 NaN -0.006
TSVM | 96.292 | 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Classl5 | Class16
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 79.725 0.88 0.986 0.808 0.78
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
SVM 100 46.429 | 78.434 | 32.489 81.366 | 84.658 | 96.429 | 79.916 100 99.897 78.452 84.992 97.561 98.103 96.114 87.097
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.136 0.893 0.995 0.873 0.911
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
SVM 100 95.308 | 83.373 | 80.169 93.789 86.712 | 92.857 65.9 100 89.198 99.185 88.196 97.561 96.126 98.187 93.548
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 95.629 0.979 0.997 0.965 0.951
TSVM 96.292 0.981 0.997 0.97 0.958
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
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SVM 100 97.199 | 91.928 | 87.342 96.894 | 96.438 | 96.429 | 93.933 100 95.165 98.33 88.702 98.049 96.601 90.933 96.774
TSVM 100 94.888 92.53 87.764 97.308 98.63 96.429 | 99.582 100 93.107 99.267 90.388 97.561 98.577 94.301 96.774
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 0 0.063 0.934 NaN -0.007
TSVM | 96.205 | 0.981 0.997 0.966 0.957
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Classl5 | Class16
SVM 2.174 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TSVM 100 98.459 | 96.627 | 77.215 96.48 98.219 100 98.536 95 94.239 96.701 92.074 97.561 98.498 90.155 98.925
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 56.854 0.936 0.971 0.766 0.554
TSVM 96.751 0.966 0.998 0.964 0.963
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
SVM 93.478 | 22.899 | 82.651 | 98.734 87.992 89.315 100 80.126 90 42.901 35.112 35.919 95.61 82.134 55.699 95.699
TSVM 97.826 | 98.669 | 95.783 | 92.827 96.48 98.63 100 98.536 95 95.988 96.864 91.062 98.049 98.656 90.933 98.925
Clustering_Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 82.789 0.929 0.988 0.877 0.813
TSVM 96.751 0.966 0.998 0.964 0.963
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Classl4 | Classl5 | Class16
SVM 97.826 | 78.501 | 75.422 [ 99.156 87.992 96.164 100 92.469 90 89.095 72.953 74.368 96.098 91.937 77.979 90.323
TSVM 97.826 | 98.669 | 95.783 | 92.827 96.48 98.63 100 98.536 95 95.988 96.864 91.062 98.049 98.656 90.933 98.925
Clustering Name: SUBTRACT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
SVM 92.858 0.95 0.995 0.929 0.92
TSVM | 96.751 | 0.966 0.998 0.964 0.963
Acc Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
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Tablo A.3 Pavia Universite veri kiimesi icin farkl etiketli 6rnek sayilar1 ve farkli pencere boyutlari icin tiim etiketsiz 6rneklerin S°RC ile
detayli siniflama sonuclari (%)

Clustering Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 94,31 0,94 0,993 0,941 0,936
S3RCtest 83,12 0,814 0,975 0,835 0,802
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 91,606 99,259 93,622 98,664 100 | 99,812 100 | 72,763 100
S3RCtest 80,011 79,077 83,26 85,981 | 99,752 | 93,724 | 97,067 | 73,594 100
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 1; Selected Sample Number perClass 3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 96,66 0,962 0,996 0,965 0,962
S3RCtest 82,26 0,848 0,974 0,854 0,795
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 95,62 97,963 89,286 97,137 100 | 99,812 100 | 92,607 100
S3RCtest 85,304 72,635 70,775 83,891 | 99,752 | 95,81 | 95,894 | 91,325 | 99,915
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 96,97 0,965 0,996 0,968 0,966

S3RCtest 84,5 0,841 0,977 0,857 0,817
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Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 95,803 99,259 92,092 98,664 100 | 99,812 100 | 89,689 100
S3RCtest 83,257 79,066 72,943 85,981 | 99,752 | 93,706 | 96,364 | 89,871 | 99,83
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_ Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 96,66 0,968 0,996 0,959 0,962
S3RCtest 84,86 0,842 0,978 0,834 0,82
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 98,54 99,815 94,388 98,664 100 | 99,812 100 93,58 | 74,459
S3RCtest 85,583 81,807 71,216 85,424 | 99,752 | 92,519 | 95,894 | 91,897 | 59,932
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 97,86 0,978 0,997 0,975 0,976
S3RCtest 85,03 0,845 0,978 0,836 0,822
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 98,175 99,815 94,133 98,855 100 | 99,624 100 | 96,887 | 88,745
S®RCtest 84,928 82,662 67,925 85,758 | 99,752 | 91,728 | 94,135 | 93,565 | 62,733

Clustering Name: KMEANS; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 1




148

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,52 0,992 0,999 0,993 0,995
S3RCtest 90,12 0,897 0,985 0,911 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 98,723 100 96,939 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,394 85,502 80,45 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,745
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 3; Selected Sample Number perClass 3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,59 0,993 0,999 0,994 0,995
S3RCtest 90,16 0,899 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,27 100 96,939 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,672 85,502 80,45 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,745
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,72 0,995 1 0,996 0,997
S3RCtest 90,11 0,9 0,985 0,911 0,88
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
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S3RCtrain 99,453 100 97,959 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,728 85,502 78,764 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 96,235 | 99,406
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 3; Selected_Sample Number_perClass_15

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,92 0,999 1 0,999 0,999
S®RCtest 90,16 0,9 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S*RCtrain 99,453 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,714 85,502 80,931 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 98,387
Clustering Name: KMEANS; Window_Size _3; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,92 0,999 1 0,999 0,999
S®RCtest 90,16 0,9 0,985 0,912 | 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,453 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,714 85,502 80,931 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 98,387
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
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S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_ Name: KMEANS; Window_Size 5; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S*RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_ Name: KMEANS; Window_Size 5; Selected_Sample Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
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Clustering Name: KMEANS; Window_Size 5; Selected_Sample Number perClass 15

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 5; Selected_Sample Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample Number_ perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S®RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
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Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S°RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: KMEANS; Window_Size 7; Selected_Sample Number_perClass_15

Acc.

Sens.

Spec.

Flscore

Kappa
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S3RCtrain 100 1 1 1 1
S°RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 1; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 92,43 0,927 0,991 0,923 0,916
S3RCtest 81,52 0,809 0,973 0,823 | 0,785
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 89,416 98,704 92,092 98,664 100 | 99,812 | 100 | 62,451 100
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S3RCtest 79,189 76,57 89,482 85,981 | 99,752 | 94,443 | 97,537 | 63,775 | 100
Clustering_ Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 90,95 0,927 0,989 0,861 0,899
S3RCtest 82,72 0,813 0,975 0,772 0,796
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 94,526 90,556 91,582 99,237 100 | 99,436 | 100 | 92,607 | 15,152
S>RCtest 83,368 80,03 70,895 86,093 | 99,689 | 91,926 | 96,774 | 90,801 | 21,647
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass 5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 92,07 0,937 0,991 0,879 0,911
S3RCtest 81,02 0,808 0,973 0,749 0,779
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 96,898 95 91,071 99,237 100 | 99,248 | 100 91,44 | 22,078
S3RCtest 83,605 76,028 69,57 86,037 | 99,689 | 93,418 | 96,598 | 91,516 | 11,63
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass 15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S*RCtrain 93,11 0,944 0,992 0,895 0,923
S3RCtest 80,92 0,811 0,973 0,749 0,777
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Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 97,628 95,556 91,582 98,282 100 | 99,812 100 | 95,331 | 28,139
S3RCtest 81,906 76,288 68,647 84,838 | 99,689 | 93,994 | 96,364 | 92,874 | 12,139
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 94,52 0,951 0,993 0,928 0,938
S3RCtest 82,4 0,815 0,975 0,789 0,793
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 96,721 95 90,051 99,046 100 | 99,436 100 | 97,471 | 52,381
S3RCtest 79,833 80,035 57,246 85,73 | 99,689 | 92,897 | 96,485 | 94,805 | 41,851
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_ 3; Selected_Sample Number perClass 1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,49 0,991 0,999 0,993 0,994
S3RCtest 90,12 0,897 0,985 0,911 0,88
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 98,723 100 96,684 100 100 100 100 100 100
S®RCtest 87,394 85,502 80,409 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,745

Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 3
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,72 0,997 1 0,997 0,997
S3RCtest 89,49 0,888 0,984 0,901 0,873
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,453 100 97,959 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,647 85,502 78,764 96,6 100 | 98,238 | 98,416 | 96,235 | 98,302
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 3; Selected Sample Number perClass 5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,8 0,997 1 0,997 0,998
S3RCtest 90,14 0,901 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 97,959 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,951 85,502 78,764 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 96,235 | 98,981
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,97 1 1 1 1
S3RCtest 91,62 0,909 0,987 0,919 0,897
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
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S3RCtrain 100 100 100 100 100 | 99,812 100 100 100
S3RCtest 87,909 89,301 80,931 96,6 100 | 97,195 | 97,713 | 95,782 | 97,963
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_30

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S®RCtest 90,18 0,901 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S*RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,909 85,502 80,931 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 97,963
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
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S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
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Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size 5; Selected_Sample Number perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_ Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
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Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering_ Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S°RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284

Clustering_ Name:

MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_30

Acc.

Sens.

Spec.

Flscore

Kappa
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S3RCtrain 100 1 1 1 1
S°RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,783 | 97,284
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S*RCtrain 92,53 0,924 0,991 0,924 0,917
S3RCtest 80,42 0,796 0,972 0,819 0,775
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 91,606 95,556 86,99 98,664 100 | 99,812 | 100 | 68,093 100
S3RCtest 82,323 72,031 75,913 87,848 | 99,752 | 94,372 | 96,891 | 73,737 100
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 94,62 0,944 0,993 0,946 0,94
S3RCtest 84,73 0,842 0,977 0,857 0,819
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 94,891 99,63 90,306 | 96,183 | 100 | 99,812 | 100 | 76,265 | 100
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S3RCtest 85,277 81,208 81,132 83,445 | 99,752 | 93,724 | 96,481 | 76,43 100
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 96,66 0,963 0,996 0,965 0,962
S3RCtest 86,06 0,856 0,979 0,872 0,834
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 96,35 99,815 92,092 98,664 100 | 99,624 | 100 | 86,381 100
S>RCtest 87,324 81,776 78,483 85,73 | 99,752 | 92,627 | 95,836 | 86,487 | 99,83
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size 1; Selected Sample Number perClass 15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 97,19 0,968 0,996 0,971 0,968
S3RCtest 86,1 0,859 0,979 0,871 0,834
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 96,715 99,815 91,327 98,473 100 | 99,812 | 100 | 90,661 100
S3RCtest 87,059 81,964 74,267 85,284 | 99,752 | 92,645 | 95,836 | 89,299 | 99,915
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass 30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S*RCtrain 97,25 0,969 0,997 0,971 0,969
S3RCtest 86,45 0,865 0,98 0,875 0,838
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Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 97,08 99,63 91,582 97,901 100 | 99,624 100 91,44 100
S3RCtest 87,547 82,74 74,589 84,755 | 99,752 | 92,897 | 94,135 | 89,538 | 99,83
Clustering_ Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,67 0,994 1 0,995 0,996
S3RCtest 89,35 0,89 0,984 0,906 | 0,872
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,088 99,815 98,214 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,631 83,511 80,65 96,683 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,406
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,57 0,992 0,999 0,994 0,995
S3RCtest 90,16 0,899 0,985 0,912 | 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,088 100 96,939 100 100 100 100 100 100
S®RCtest 87,617 85,502 80,45 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,745

Clustering Name

: SUBTRACTIVE; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 5
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,62 0,993 1 0,994 | 0,996
S3RCtest 90,17 0,899 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,453 100 96,939 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,728 85,502 80,45 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,745
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,72 0,995 1 0,996 0,997
S3RCtest 90,18 0,9 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,453 100 97,959 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,728 85,502 80,61 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,66
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,69 0,995 1 0,996 0,997
S3RCtest 90,18 0,9 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
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S3RCtrain 99,453 100 97,704 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,728 85,502 80,57 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,66
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size 5; Selected_Sample Number perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S®RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S*RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_ Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
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S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S*RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S*RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
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Clustering_ Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S®RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
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Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S°RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering_ Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 1; Selected_Sample Number_perClass_1

Acc.

Sens.

Spec.

Flscore

Kappa
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S3RCtrain 94,31 0,94 0,993 0,941 0,936
S3RCtest 83,12 0,814 0,975 0,835 0,802
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 91,606 99,259 93,622 98,664 100 | 99,812 | 100 | 72,763 100
S3RCtest 80,011 79,077 83,26 85,981 | 99,752 | 93,724 | 97,067 | 73,594 100
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S*RCtrain 96,71 0,963 0,996 0,966 0,963
S3RCtest 83,28 0,847 0,975 0,857 0,805
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 95,073 98,704 91,837 98,473 100 | 99,812 | 100 | 89,494 | 100
S3RCtest 86,697 74,793 71,778 85,284 | 99,752 | 94,983 | 96,422 | 89,466 | 99,915
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 96,35 0,961 0,995 0,961 | 0,959
S3RCtest 83,77 0,829 0,976 0,831 | 0,809
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 94,526 | 99,444 95,663 | 98,473 | 100 | 99,812 | 100 | 88,132 | 90,043
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S3RCtest 82,156 79,691 76,556 85,396 | 99,752 | 93,706 | 96,716 | 87,726 | 68,761
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_1; Selected_Sample_ Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 93,75 0,951 0,993 0,9 0,93
S3RCtest 83,52 0,824 0,976 0,768 0,804
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 98,175 99,815 97,704 98,664 100 | 99,624 | 100 | 90,661 | 27,273
S>RCtest 84,705 82,089 77,961 85,424 | 99,752 | 92,429 | 96,305 | 86,201 | 13,158
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 98,04 0,98 0,998 0,978 0,978
S3RCtest 84,86 0,845 0,978 0,85 0,821
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 98,723 99,444 98,214 99,046 100 | 99,812 | 100 | 94,358 | 89,177
S3RCtest 84,678 80,775 73,946 85,814 | 99,689 | 92,411 | 95,836 | 90,92 | 79,457
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S*RCtrain 99,52 0,992 0,999 0,993 0,995
S3RCtest 90,12 0,897 0,985 0,911 0,881
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Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 98,723 100 96,939 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,394 85,502 80,45 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,745
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,62 0,993 1 0,995 0,996
S3RCtest 90,16 0,899 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,088 100 97,449 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,617 85,502 80,53 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,66
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,74 0,995 1 0,996 0,997
S>RCtest 90,17 0,9 0,985 0,912 | 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,453 100 98,214 100 100 100 100 100 100
S®RCtest 87,728 85,502 80,65 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,406

Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,92 0,999 1 0,999 0,999
S3RCtest 90,16 0,9 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,453 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,714 85,502 80,931 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 98,387
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 90,18 0,901 0,985 0,912 0,881
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,909 85,502 80,931 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 97,963
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
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S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 5; Selected_Sample Number_ perClass_3

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S®RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S*RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1




TLT

S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_ Name: KMEDOID; Window_Size 5; Selected_Sample_ Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
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Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 7; Selected_Sample Number_ perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S®RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
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Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S°RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_1; Selected_Sample Number perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain 94,31 0,94 0,993 0,941 | 0,936
S3RCtest 83,12 0,814 0,975 0,835 | 0,802
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 91,606 | 99,259 93,622 | 98,664 | 100 |99,812| 100 | 72,763 | 100
S3RCtest 80,011 79,077 83,26 85,981 | 99,752 | 93,724 | 97,067 | 73,594 | 100
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3

Acc.

Sens.

Spec.

Flscore

Kappa
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S3RCtrain 95,43 0,95 0,994 0,954 0,949
S3RCtest 81,29 0,812 0,973 0,834 0,785
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 92,153 91,852 93,112 99,237 100 | 99,624 | 100 | 88,521 100
S3RCtest 81,195 71,692 75,391 87,821 | 99,627 | 94,12 | 97,126 | 87,56 | 99,83
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size 1; Selected_Sample Number perClass 5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S*RCtrain 93,19 0,934 0,991 0,935 0,924
S3RCtest 80,16 0,792 0,971 0,816 | 0,771
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 93,978 87,407 95,408 99,046 100 | 97,744 | 100 | 75,292 | 98,268
S3RCtest 79,44 73,756 85,628 87,876 | 99,627 | 89,912 | 97,185 | 68,303 | 98,812
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size 1; Selected_Sample_ Number perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 92,25 0,937 0,99 0,911 | 0,913
S3RCtest 82,44 0,818 0,975 0,797 0,793
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 84,672 | 95,185 95,918 | 99,237 | 100 | 98,684 | 100 | 88,132 | 54,113
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S3RCtest 74,3 81,667 83,621 86,009 | 99,689 | 92,052 | 96,305 | 82,221 | 42,954
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 95,43 0,959 0,994 0,953 0,949
S3RCtest 83,1 0,822 0,976 0,816 0,8
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 89,599 96,111 94,388 99,237 100 | 97,744 | 100 95,72 | 82,251
S>RCtest 78,34 81,755 69,691 86,901 | 99,627 | 90,577 | 95,367 | 86,94 | 61,545
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass 1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,52 0,992 0,999 0,993 0,995
S3RCtest 90,12 0,897 0,985 0,911 0,881
Classl Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 98,723 100 96,939 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,394 85,502 80,45 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,745
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S*RCtrain 99,67 0,994 1 0,995 0,996
S3RCtest 90,1 0,899 0,985 0,911 0,88




9LT

Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,088 100 97,959 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,631 85,502 78,764 96,6 100 | 98,238 | 97,713 | 96,235 | 99,406
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,74 0,996 1 0,997 0,997
S3RCtest 90,54 0,905 0,986 0,915 0,885
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,453 100 98,469 99,809 100 100 100 100 100
S3RCtest 87,728 86,576 80,69 95,624 100 | 98,238 | 97,713 | 95,782 | 99,321
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,69 0,997 1 0,997 0,997
S3RCtest 92,27 0,906 0,989 0,917 0,904
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,818 100 100 100 100 | 97,932 100 100 100
S®RCtest 84,705 92,98 80,931 96,6 100 | 93,886 | 98,358 | 95,782 | 97,963

Clustering Name: DBSCAN; Window_Size 3; Selected_Sample Number perClass_30
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,8 0,998 1 0,998 0,998
S3RCtest 91,32 0,897 0,987 0,91 0,893
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 99,635 100 100 100 100 | 98,872 100 100 100
S3RCtest 83,41 90,432 80,931 96,6 100 96,26 | 98,768 | 95,782 | 97,963
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
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S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_ Number_perClass_5

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S®RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S*RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
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S3RCtest 91,71 0,909 0,988 0,918 0,898
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 86,14 90,281 80,731 98,523 100 96,08 | 96,188 | 96,187 | 97,029
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample Number perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
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Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
Class1 Class2 Class3 Class4 | Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 | 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_30
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S®RCtest 91,57 0,9 0,988 0,91 0,896
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Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 | Class6 | Class7 | Class8 | Class9
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 83,02 92,621 78,402 98,3 100 92,609 | 95,073 | 95,782 | 97,284
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Tablo A.4 Indian Pines veri kiimesi icin farkh etiketli 6rnek sayilar1 ve farkli pencere boyutlari icin tiim etiketsiz érneklerin S°RC ile detayh
siniflama sonuclari

Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 97,28 0,956 0,998 0,966 0,969
S3RCtest 87,94 0,853 0,991 0,873 0,867

Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 91,387 | 94,585 | 96,203 99,379 99,59 100 99,375 100 99,383 99,145 98,99 98,551 96,209 96,899 100

S3RCtest 95,652 | 80,112 | 80,361 | 80,591 94,824 | 98,219 | 96,429 | 97,699 95 83,539 87,984 88,027 96,585 93,676 80,829 96,774
Clustering_ Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample Number perClass_3

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 96,93 0,955 0,998 0,966 0,965
S3RCtest 87,68 0,848 0,991 0,87 0,864

Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 89,286 | 94,224 | 97,468 | 99,379 99,59 100 98,125 100 99,691 99,023 98,99 100 96,209 96,124 100

S3RCtest 95,652 | 78,221 | 80,723 | 78,903 | 94,824 | 98,219 | 96,429 | 96,234 95 84,671 87,943 87,521 97,561 94,387 78,238 96,774
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 98,34 0,963 0,999 0,974 0,981
S3RCtest 88,67 0,854 0,992 0,877 0,875

Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 98,529 | 97,112 | 98,734 99,379 99,18 100 98,75 100 100 98,901 99,495 98,551 94,55 98,45 100

S3RCtest 95,652 | 85,784 | 83,976 | 81,435 94,824 | 98,082 | 96,429 | 96,444 95 83,745 87,006 87,015 96,585 92,727 83,161 96,774
Clustering_ Name: KMEANS; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_15

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain | 98,71 0,976 0,999 0,983 0,985
S3RCtest 88,73 0,867 0,992 0,885 0,875

Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
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S3RCtrain 100 99,16 98,917 | 94,937 99,379 100 100 99,375 100 99,691 98,657 99,495 100 96,209 97,674 100
S3RCtest | 97,826 | 86,064 | 84,337 | 75,949 | 94,824 | 98,356 | 96,429 | 97,699 95 84,465 86,68 86,678 97,561 93,676 81,088 96,774
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 95,63 0,959 0,997 0,958 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
$3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 99,051 87,047 97,849
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,91 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 95,63 0,958 0,997 0,958 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 98,893 87,565 97,849
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,74 0,998 1 0,998 0,997
S3RCtest | 95,57 | 0,962 | 0,997 0,96 0,95
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 100 99,878 96,97 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 95,37 95,967 91,568 100 99,051 87,047 97,849
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,77 | 0,999 1 0,998 | 0,997
S3RCtest 95,66 0,962 0,997 0,96 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 96,465 100 100 100 100
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S°RCtest | 100 | 95588 | 90,964 | 89,873 | 96,273 [ 99,452 | 100 | 100 | 95 | 9537 [ 95967 | o914 100 | 98,814 | 87,565 | 97,849
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 97,32 0,968 0,998 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
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Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_1

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 0,999 1 0,999 0,999
S3RCtest 97,7 0,98 0,998 0,98 0,974
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 | 98,734 100 100 100 100 100 100 99,756 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,289 | 97,349 [ 92,827 98,758 99,863 100 100 100 94,342 99,104 94,604 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 97,91 0,978 0,999 0,98 0,976
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 100 100 100 100 100 100 100 99,634 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,639 | 97,349 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 96,914 98,493 95,447 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,86 | 0,999 1 0,999 | 0,998
S3RCtest 97,91 0,978 0,999 0,98 0,976
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 100 100 100 100 100 100 100 99,512 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,709 | 97,349 | 93,671 | 98,758 | 99,863 100 100 100 97,737 | 98,371 94,435 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: KMEANS; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain | 99,86 | 0,999 1 0,999 | 0,998
S3RCtest 97,83 0,978 0,998 0,98 0,975
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
$3RCtrain 100 100 99,639 100 100 100 100 100 100 100 99,512 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 97,269 | 97,349 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 96,605 98,126 94,604 100 98,972 96,114 100

Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_1
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 96,87 0,947 0,998 0,96 0,965
S3RCtest | 87,75 | 0,842 | 0,991 | 0,866 | 0,865
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 91,387 | 91,697 | 96,203 99,379 99,59 100 98,75 100 99,383 98,657 98,99 98,551 95,972 96,899 100
S3RCtest 95,652 | 80,182 | 79,398 | 81,857 94,824 | 98,219 | 96,429 | 96,444 95 84,362 87,413 88,027 96,585 93,439 80,829 96,774
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 97,25 0,959 0,998 0,967 0,969
S3RCtest 87,66 0,849 0,991 0,868 0,864
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Class14 | Class15 | Classl6
S3RCtrain 100 94,538 | 96,751 | 88,608 99,379 99,59 100 97,5 100 99,383 97,558 98,99 100 97,156 92,248 100
S3RCtest 100 81,723 | 83,735 | 70,464 94,824 | 98,219 | 96,429 | 94,561 95 83,745 86,395 85,666 97,561 95,889 75,13 96,774
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 98,25 0,97 0,999 | 0,978 0,98
S3RCtest 88,33 0,859 0,992 0,877 0,871
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 99,37 | 98,556 | 97,468 | 99,379 99,59 100 98,125 100 99,691 97,314 99,495 100 96,209 94,574 100
S3RCtest | 97,826 | 86,835 | 84,578 71,73 94,824 | 98,219 | 96,429 | 96,025 95 83,642 85,621 87,184 97,561 94,625 76,943 96,774
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_1; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 97,62 0,967 0,998 0,975 0,973
S3RCtest 88,07 0,863 0,991 0,879 0,868
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
$3RCtrain 100 95,168 | 99,281 | 94,937 99,379 100 100 100 100 99,691 96,581 100 100 96,682 92,248 100
S®RCtest 97,826 | 84,454 | 86,763 69,62 94,824 | 98,493 | 96,429 | 98,536 95 84,979 83,462 88,552 97,561 95,889 75,907 96,774

Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_ perClass_1

| Acc. | Sens. | Spec. |Flscore

Kappa |
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S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest | 95,63 | 0,959 | 0,997 | 0958 | 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 99,051 87,047 97,849
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain | 99,11 | 0,995 | 0,999 | 0,992 0,99
S3RCtest 95,14 0,959 0,997 0,956 0,945
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Class14 | Class15 | Classl6
$3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 85,354 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 96,273 99,452 100 100 95 95,473 95,927 82,462 100 98,972 87,047 97,849
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 99,23 0,995 0,999 0,993 0,991
S3RCtest | 95,05 | 0,959 | 0,997 | 0,955 | 0,944
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 87,374 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 | 96,273 | 99,452 100 100 95 95,37 95,927 81,113 100 98,972 87,047 97,849
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain | 99,6 0,997 1 0,996 | 0,995
S3RCtest 95,49 0,962 0,997 0,959 0,949
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
$3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 93,939 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 96,273 99,452 100 100 95 95,37 95,967 88,533 100 98,972 87,047 97,895
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
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S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain | 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
$3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S®RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Class13 | Classl4 [ Class1l5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 | 98,551 | 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
$3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,83 | 0,999 1 0,999 | 0,998
S3RCtest | 97,93 | 0,979 | 0,999 0,98 0,977
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Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 | 98,734 100 100 100 100 100 100 99,512 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,569 | 97,349 | 92,827 | 98,758 | 99,863 100 100 100 97,737 98,615 94,435 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 97,91 0,978 0,999 0,98 0,976
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
$3RCtrain 100 100 99,639 100 100 100 100 100 100 100 99,634 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,639 | 97,349 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 96,914 98,493 95,447 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,91 | 0,999 1 1 0,999
S3RCtest 97,85 0,979 0,998 0,98 0,976
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,634 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,569 | 97,952 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 96,914 98,778 92,58 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: MEANSHIFT; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain | 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,71 0,98 | 0,998 0,98 0,974
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
$3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,148 | 97,831 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 94,65 99,389 92,411 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 95,44 0,95 0,997 0,949 0,949
S3RCtest 86,65 0,844 0,99 0,852 0,853
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Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 89,916 | 83,755 | 68,354 99,379 99,59 100 98,75 100 98,765 99,145 98,485 98,551 95,735 97,674 100
S®RCtest | 95,652 | 79,272 | 73,373 | 51,477 | 94,824 | 98,219 | 96,429 | 96,444 95 82,51 89,532 86,509 96,585 93,597 79,534 | 96,774
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 97,19 0,957 0,998 0,968 0,968
S3RCtest 87,71 0,851 0,991 0,872 0,864
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
$3RCtrain 100 89,706 | 98,556 | 97,468 99,379 99,59 100 99,375 100 98,457 99,267 98,99 98,551 94,313 98,45 100
S3RCtest 97,826 | 78,571 | 84,458 | 76,371 94,824 | 98,219 | 96,429 | 97,699 95 82,099 88,269 86,341 96,585 92,253 82,902 96,774
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 98,45 0,969 0,999 0,977 0,983
S3RCtest 88,74 0,862 0,992 0,878 0,875
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 98,319 | 98,917 | 97,468 99,379 99,59 100 98,75 100 98,765 99,023 98,99 98,551 96,209 95,349 100
S3RCtest 97,826 | 85,574 | 86,024 | 75,527 94,824 [ 98,219 | 96,429 | 96,444 95 81,276 87,821 86,341 96,585 95,336 77,979 96,774
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_1; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 98,22 | 0,969 | 0,999 | 0,977 0,98
S3RCtest 88,59 0,859 0,992 0,878 0,874
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 97,059 | 96,029 100 99,379 99,59 100 98,75 100 99,691 99,023 99,495 98,551 96,919 93,023 100
S3RCtest 97,826 | 83,894 | 82,289 | 81,013 94,824 | 98,219 | 96,429 | 96,444 95 84,877 87,413 87,858 96,585 95,81 74,611 96,774
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S®RCtest 95,63 0,959 0,997 0,958 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
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S3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 | 93,996 | 99,452 100 100 95 94,444 | 95,967 94,098 100 99,051 87,047 | 97,849
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size 3; Selected_Sample Number_perClass_3

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain | 99,91 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 95,63 0,958 0,997 0,958 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
$3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 98,893 87,565 97,849
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 95,62 0,956 0,997 0,958 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 99,763 100 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 97,47 91,969 97,849
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain | 99,91 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest | 95,63 | 0,958 | 0,997 | 0,958 | 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 98,893 87,565 97,849
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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S°RCtest | 100 | 93,487 | 95422 | 96,624 | 98,551 [ 99,580 | 100 | 995582 | 100 | 97,119 | 98,778 | 93,761 | 100 | 99,209 | 95078 | 100
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 97,32 0,968 0,998 0,974 0,97
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 97,7 0,98 0,998 0,98 0,974
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Class14 | Class15 | Classl6
S3RCtrain 100 100 99,639 | 98,734 100 100 100 100 100 100 99,756 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,289 | 97,349 | 92,827 98,758 99,863 100 100 100 94,342 99,104 94,604 100 98,972 96,114 100
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Clustering_Name

: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_3

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 0,999 1 0,999 0,999
S3RCtest 97,91 0,978 0,999 0,98 0,976
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 100 100 100 100 100 100 100 99,634 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,639 | 97,349 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 96,914 98,493 95,447 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,86 | 0,999 1 0,999 | 0,998
S3RCtest 97,91 0,978 0,999 0,98 0,976
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 100 100 100 100 100 100 100 99,512 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,709 | 97,349 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 97,737 98,371 94,435 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: SUBTRACTIVE; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,86 | 0,999 1 0,999 | 0,998
S3RCtest 97,94 0,978 0,999 0,98 0,977
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 100 100 100 100 100 100 100 99,512 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,639 | 97,349 | 93,671 | 98,758 | 99,863 100 100 100 97,531 98,371 95,447 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_1; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 97,28 0,956 0,998 0,966 0,969
S3RCtest 87,94 0,853 0,991 0,873 0,867
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 91,387 | 94,585 | 96,203 99,379 99,59 100 99,375 100 99,383 99,145 98,99 98,551 96,209 96,899 100
S3RCtest 95,652 | 80,112 | 80,361 | 80,591 94,824 | 98,219 | 96,429 | 97,699 95 83,539 87,984 88,027 96,585 93,676 80,829 96,774

Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 1; Selected_Sample_Number_perClass_3
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Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 97,62 | 0,955 | 0,998 | 0,968 | 0,973
S3RCtest 88,13 0,847 0,991 0,872 0,869
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 94,538 96,39 97,468 99,379 99,59 100 98,125 100 99,383 98,535 99,495 100 94,787 98,45 100
S3RCtest 95,652 | 82,353 | 82,771 | 81,013 94,824 | 98,219 | 96,429 | 96,234 95 83,642 87,291 87,352 97,561 92,648 81,865 96,774
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 98,31 0,965 0,999 0,976 0,981
S3RCtest 88,51 0,857 0,992 0,878 0,873
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 98,319 | 97,834 | 97,468 99,379 99,59 100 98,75 100 99,383 98,657 99,495 100 94,55 99,225 100
S3RCtest 95,652 | 85,994 | 84,458 | 78,059 94,824 | 98,219 | 96,429 | 96,444 95 83,025 86,558 87,015 97,561 92,727 82,902 96,774
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size 1; Selected_Sample_Number perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 98,34 0,971 0,999 0,979 0,981
S3RCtest | 88,48 | 0,858 | 0992 | 0877 | 0,873
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 98,739 | 98,917 | 96,203 | 99,379 100 100 98,75 100 99,383 97,924 99,495 100 95,735 96,124 100
S3RCtest | 97,826 | 86,415 | 84,819 | 70,886 | 94,824 | 98,493 | 96,429 | 96,444 95 84,671 86,029 86,847 97,561 93,439 80,57 96,774
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_3; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 0,999 1 0,999 0,999
S3RCtest 95,63 0,959 0,997 0,958 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
$3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 99,225 100
S®RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 99,051 87,047 97,849
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_3; Selected_Sample_Number perClass_3
| Acc. | Sens. | Spec. | Flscore | Kappa | | | | |
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S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest | 95,63 | 0,959 | 0,997 | 0958 | 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 99,051 87,047 97,849
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 95,63 0,959 0,997 0,958 0,951
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Classl3 | Class14 | Class15 | Classl6
$3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 99,051 87,047 97,849
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,91 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 95,72 0,963 0,997 0,961 0,952
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 98,99 100 100 100 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 | 96,273 | 99,452 100 100 95 95,165 95,967 92,749 100 98,814 87,565 97,849
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_5; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain | 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 Class9 | Class10 | Classll | Classl2 | Class13 | Class14 | Class15 | Classl6
$3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
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S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain | 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
$3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S®RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering Name: KMEDOID; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_ perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Class13 | Classl4 [ Class1l5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 | 98,551 | 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size 7; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest | 97,7 0,98 0,998 0,98 0,974
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
$3RCtrain 100 100 99,639 | 98,734 100 100 100 100 100 100 99,756 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,289 | 97,349 | 92,827 98,758 99,863 100 100 100 94,342 99,104 94,604 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,86 | 0,999 1 0,999 | 0,998
S3RCtest | 97,93 | 0,979 | 0999 | 0,981 0,977
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Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 | 98,734 100 100 100 100 100 100 99,634 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,499 | 97,349 | 92,827 | 98,758 | 99,863 100 100 100 96,914 98,737 95,447 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,86 | 0,999 1 0,999 | 0,998
S3RCtest 97,91 0,978 0,999 0,98 0,976
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
$3RCtrain 100 100 99,639 100 100 100 100 100 100 100 99,512 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,709 | 97,349 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 97,737 98,371 94,435 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: KMEDOID; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest | 97,94 | 0,978 | 0,999 0,98 0,977
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,512 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,569 | 98,072 | 93,671 98,758 99,863 100 100 100 97,428 98,371 94,772 100 98,972 96,114 100
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 97,28 0,956 0,998 0,966 0,969
S3RCtest | 87,94 | 0,853 | 0,991 | 0,873 | 0,867
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain | 97,561 | 91,387 | 94,585 | 96,203 99,379 99,59 100 99,375 100 99,383 99,145 98,99 98,551 96,209 96,899 100
S3RCtest 95,652 | 80,112 | 80,361 | 80,591 94,824 | 98,219 | 96,429 | 97,699 95 83,539 87,984 88,027 96,585 93,676 80,829 96,774
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 96,59 0,951 0,998 0,963 0,962
S3RCtest 87,21 0,838 0,991 0,863 0,859
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Class1 Class2 Class3 Class4 Class5 Class6 Class7 Class8 Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 90,756 | 95,668 | 93,671 99,379 99,59 100 98,125 100 99,691 96,581 99,495 100 95,735 96,124 100
S®RCtest | 97,826 | 79,272 | 83,494 | 75,105 | 94,824 | 97,808 | 96,429 | 96,025 95 86,317 | 84,399 88,364 | 97,561 93,439 79,275 96,774
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 95,81 | 0,952 | 0,997 | 0,964 | 0,953
S3RCtest 86,14 0,841 0,99 0,864 0,848
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
$3RCtrain 100 95,168 | 98,556 | 93,671 99,379 99,59 100 98,125 100 100 89,255 100 100 95,972 96,899 100
S3RCtest 97,826 | 83,543 | 84,458 | 68,776 94,824 | 97,808 | 96,429 | 96,025 95 87,963 76,293 89,882 97,561 93,913 80,57 96,774
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_1; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 97,94 0,97 0,998 0,977 0,977
S3RCtest 88,39 0,864 0,992 0,881 0,872
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 95,168 | 98,917 | 98,734 99,379 99,59 100 100 100 99,691 97,558 100 100 97,63 90,698 100
S3RCtest 97,826 | 83,403 | 85,181 | 75,949 94,824 | 97,808 | 96,429 | 98,536 95 85,905 85,255 88,533 97,561 96,759 72,539 96,774
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest | 95,63 | 0,959 | 0,997 | 0958 | 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 99,379 100 100 100 100 99,691 99,878 100 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 93,996 99,452 100 100 95 94,444 95,967 94,098 100 99,051 87,047 97,849
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,66 | 0,998 1 0,997 | 0,996
S®RCtest 95,53 0,961 0,997 0,959 0,95
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
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S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 94,444 100 100 100 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 96,273 99,452 100 100 95 95,37 95,927 89,376 100 98,814 87,565 97,849
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_5

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,37 | 0,996 1 0,994 | 0,993
S3RCtest 95,25 0,96 0,997 0,957 0,946
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
$3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 89,394 100 100 100 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 96,273 99,452 100 100 95 95,576 95,927 84,148 100 98,814 87,565 97,849
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_3; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,86 | 0,999 1 0,999 | 0,998
S3RCtest 95,7 0,963 0,997 0,961 0,951
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 98,485 100 100 99,225 100
S3RCtest 100 95,588 | 90,964 | 89,873 96,273 99,452 100 100 95 95,37 95,967 92,074 100 98,972 87,047 97,849
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 100 1 1 1 1
S3RCtest 97,32 0,968 0,998 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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S°RCtest | 100 | 93,487 | 95422 | 96,624 | 98,551 [ 99,580 | 100 | 995582 | 100 | 97,119 | 98,778 | 93,761 | 100 | 99,209 | 95078 | 100
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_5
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
$3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class11l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_5; Selected_Sample_Number_perClass_15
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest | 97,32 | 0,968 | 0,998 | 0,974 0,97
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 93,487 | 95,422 | 96,624 98,551 99,589 100 99,582 100 97,119 98,778 93,761 100 99,209 95,078 100
Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample Number_perClass_1
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,89 | 0,999 1 0,999 | 0,999
S3RCtest 97,7 0,98 0,998 0,98 0,974
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Classll | Class12 | Class13 | Class14 | Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 99,639 | 98,734 100 100 100 100 100 100 99,756 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,289 | 97,349 | 92,827 98,758 99,863 100 100 100 94,342 99,104 94,604 100 98,972 96,114 100
Clustering_ Name: DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_3
Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S®RCtrain | 99,91 | 0,999 1 1 0,999
S3RCtest 97,85 0,979 0,998 0,98 0,976
Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,634 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,569 | 97,952 [ 93,671 98,758 99,863 100 100 100 96,914 98,778 92,58 100 98,972 96,114 100
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Clustering_Name:

DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_5

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain | 99,97 1 1 1 1
S3RCtest 97,74 0,98 0,998 0,98 0,974

Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Class10 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Class15 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,878 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,569 | 97,831 93,671 98,758 99,863 100 100 100 94,65 99,226 92,58 100 98,972 96,114 100

Clustering_Name: DBSCAN; Window_Size_7; Selected_Sample_Number_perClass_15

Acc. Sens. Spec. Flscore | Kappa
S3RCtrain 100 1 1 1 1
S3RCtest 97,71 0,98 0,998 0,98 0,974

Class1 Class2 | Class3 Class4 Class5 Class6 | Class7 | Class8 | Class9 | Classl0 | Class1l | Class12 | Classl3 | Classl4 [ Classl5 | Class16
S3RCtrain 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S3RCtest 100 96,148 | 97,831 93,671 98,758 99,863 100 100 100 94,65 99,389 92,411 100 98,972 96,114 100
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