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Oz: Hiperspektral goriintii siniflandirma, uzaktan algilanan goriintiilerin analizi igin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bir hiperspektral goriintii, uygulamalarda biiyiik potansiyele sahip olan yer
nesnelerinin zengin spektral bilgilerini ve uzamsal bilgilerini igermektedir. Spektral uzamsal bilgi
kullanimi hiperspektral goriintii simiflandirmasiin performansini énemli 6lgiide arttirmaktadir.
Hiperspektral goriintiiler, 3B kiipler bigiminde gosterilmektedir. Bu nedenle, 3B uzamsal
filtreleme, bu tiir goriintiilerdeki spektral uzamsal 6zellikleri eszamanli olarak ¢gikarmak i¢in dogal
olarak basit ve etkili bir yontem sunmaktadir. Bu ¢alismada, hiperspektral goriintii siniflandirmasi
icin bir 3B evrisimli sinir ag1 (3B ESA) yontemi onerilmistir. Onerilen yontem, derin spektral
uzamsal birlestirilmis 6zellikleri etkin bir sekilde ¢ikarmaktadir. Ayni1 zamanda herhangi bir 6n
isleme veya son isleme dayanmadan hiperspektral goriinti kiipii verileri toplu olarak
goriintillemektedir. Hiperspektral goriintii kiipli once kiiclik {ist {iste binen 3B parcalara
boliinmektedir. Daha sonra bu pargalar, spektral bilgileri de koruyan birden g¢ok bitisik bant
lizerinde bir 3B ¢ekirdek islevi kullanarak 3B 6zellik haritalari olusturmak i¢in islenmektedir.
Onerilen yontem Indian pines, Pavia iiniversitesi ve Botswana veri setleri ile test edilmistir.
Deneysel calismalar sonucunda, Indian pines i¢in %99,35, Pavia iiniversitesi i¢in %99,90 ve
Botswana igin ise %99,59 genel dogruluk sonuglari elde edilmistir. Sonuglar, 4 farkli derin
O0grenme tabanli yoOntemle karsilastirilmistir. Deneysel sonuglardan, Onerilen 3B ESA
yontemimizin daha iyi performans gosterdigi goriillmektedir.
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Abstract: Hyperspectral image classification is commonly used for the analysis of remotely sensed
images. A hyperspectral image contains rich spectral and spatial information of ground objects that
has great potential in applications. The use of spectral spatial information significantly improves
the performance of hyperspectral image classification. Hyperspectral images are shown as 3D
cubes. Therefore, 3D spatial filtering offers an inherently simple and effective method to
simultaneously extract spectral spatial features in such images. In this study, a 3D convolutional
neural network (3D CNN) method is proposed for hyperspectral image classification. The proposed
method effectively extracts deep spectral spatially combined features. At the same time, the
hyperspectral image cube displays data in aggregate without relying on any pre-processing or post-
processing. The hyperspectral image cube is first divided into small overlapping 3D patches. Then
these patches are processed to create 3D feature maps using a 3D kernel function on multiple
adjacent bands that also preserve spectral information. The proposed method was tested with
Indian pines, Pavia university and Botswana datasets. As a result of the experimental studies, the
overall accuracy results were obtained 99.35% for Indian pines, 99.90% for the University Pavia,
and 99.59% for Botswana. The results were compared with 4 different deep learning-based
methods. From the experimental results, it is seen that our proposed 3D CNN method performs
better.
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1. GIiRiS

Hiperspektral ~— uzak  sensorler,  elektromanyetik
spektrumun yiizlerce siirekli ve dar bant genisliginde
dijital goriintiler yakalayarak hem spektral hem de
uzamsal bilgileri igeren 3 boyutlu hiperspektral
gortntiiler tiretmektedir [1]. Hiperspektral goriintiilerin
zengin spektral bilgileri giligliidiir. Bu nedenle, tarim,
astronomi, madencilik, nesne tespiti, askeri gozetim,
cevre bilimleri, arazi yangin takibi ve biyolojik tehdit
tespiti gibi bir dizi uygulamada yaygin olarak
kullanmilmaktadir [2, 3]. Hiperspektral goriintiilerde, her
pikselin siniflandirilmas: bu uygulamalarda ¢ok 6nemli
rol oynamaktadir. Bu nedenle, son yillarda ¢ok sayida
hiperspektral goriintii siniflandirma yontemi onerilmistir.
Geleneksel  hiperspektral ~— goriintii  smiflandirma
yontemleri  genellikle yalmizca spektral bilgilere
dayanmaktadir. Bu siniflandiricilar arasinda k-en yakin
komsu [4], lojistik regresyon [5], destek vektor makinesi
[6], rastgele orman [7] ve maksimum olabilirlik kriteri
[8] temelli smiflandiricilar  bulunmaktadir. Bu
simiflandiricilar, spektral fazlalik ve spektral bantlar
arasindaki yiiksek korelasyon nedeniyle iyi performans
gosterememektedir.  Ayrica, bu  smiflandiricilar
hiperspektral goriintiilerin 6nemli uzamsal degiskenligini
korumada basarisiz  olmaktadir. Bu da disiik
performansla sonuglanmaktadir. Smiflandirma
performansimi iyilestirmenin en basit yolu hem spektral
hem de uzamsal bilgileri iceren bir siniflandirici
tasarlamaktir. Uzamsal bilgi, farkli yapilarin sekli ve
boyutu ile ilgili ek ayirt edici bilgiler saglamaktadir. Bu
durum uygun sekilde kullanilirsa daha dogru
smiflandirma haritalarma yol ag¢maktadir. Spektral
uzamsal siniflandirma yontemleri genel olarak iki
kategoriye ayrilabilmektedir. Ilki, spektral ve uzamsal
ozellikleri ayr1 ayr incelemektedir. Baska bir deyisle,
uzamsal ozellikler, morfolojik islemler [9], entropi [10],
Oznitelik profilleri [11] ve diisiik dereceli temsil [12] gibi
gesitli  uzamsal filtreler  araciligiyla  Onceden
¢ikarilmaktadir. Daha sonra bu uzamsal 6zellikler, piksel
diizeyinde siniflandirmay1 gergeklestirmek igin spektral
ozelliklerle birlestirilmektedir. Ikinci kategori, ortak
Ozellikler iiretmek igin genellikle uzamsal ozellikleri
spektral ozelliklerle birlestirmektedir. Ornegin, farkli
Olcek ve frekanslarda tiretilen bir dizi 3D dalgacik
filtresi [13], 3D Gabor filtresi [14] ve 3D sagilim
dalgacik filtreleri [15], ortak spektral-uzamsal 6zellikleri
¢ikarmak igin hiperspektral goriintiilere
uygulanmaktadir. Hiperspektral goriintiller 3B kiipler
halinde gosterildiginden dolayi, ikinci yaklasim tiird
daha iyi performans igin gerekli olan ortak uzamsal
spektral korelasyonu koruyarak daha iyi sonuglar
iretebilmektedir. Bununla birlikte, geleneksel 6zellik
¢ikarma yontemlerinin ¢ogu, el yapimi ozelliklere ve
derin olmayan dgrenme modellerine dayanmaktadir. Bu
durum sinirli 6zellik ¢ikarma ile sonuglanmaktadir.

Derin 6grenme tekniklerindeki ilerleme, hiperspektral
goriintii siniflandirmasini yeni bir asamaya tagimaktadir.
Derin 0grenme yonteminin egitim asamasi, Ozellikleri
otomatik olarak ¢ikarmakta ve bunlar1 smiflandirma
asamasinda kullanmaktadir. Destek vektor makinesi ve
rastgele orman gibi geleneksel hiperspektral goriintii
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smiflandirma ydntemleri, uzamsal o6zellikleri goz ardi
ederken hiperspektral goriintiilerin spektral 6zelliklerini
¢ikarmaya odaklanmistir. Tipik bir derin 6grenme
modeli olarak, y1ginl otokodlayici [16] ve derin inag ag
[17] hem uzamsal hem de spektral bilgiyi ¢ikarabilmekte
ve daha sonra bunlari  hiperspektral — goriintii
siiflandirmas1  i¢in  birlestirebilmektedir. Bununla
birlikte, yukaridaki derin 6grenme yontemlerinin ikisi de

girdi olarak tek boyutlu oOzellik  vektorlerini
kullanmaktadir. Bu durumda hiperspektral
goriintillerdeki ~ uzamsal  Ozellikler tam  olarak
kullanilamamaktadir. Hiperspektral gOriintii

simiflandirma i¢in en sik kullanilan derin 6grenme
yontemlerinden biri de evrigsimsel sinir aglaridir. Du,
Mao ve ark. [18, 19], hiperspektral goriintii
simiflandirmast i¢in evrisimsel sinir agini kullanmistir.
Bu ¢alismalarda, uzamsal 6zellikler orijinal hiperspektral
goriintiilerinin ilk birka¢ temel bilesen bantlarindan
yararlanilarak bir 2 boyutlu evrisimsel sinir ag1 modeli
ile elde edilmistir. Evrigimsel sinir ag1 tabanli modeller,
yigili otokodlayici ve derin inang¢ ag1t modellerine gore
gelismis smiflandirma  performans: elde edebildigi
gosterilen yerel Ozellikleri tespit etme yetenegine
sahiptir. Ancak, 2 boyutlu evrisimsel sinir aginda (2B
ESA), uzamsal ve spektral 6zellikler genellikle ayr1 ayri
¢ikarilmaktadir. Bu islem spektrumdaki bazi ayrintilari
kaybedecek ve bu yontemlerin farkli nesneleri ayirt etme
kapasitesini azaltacaktir. Aym1 zamanda, smiflandirma
icin 6nemli olabilecek ortak uzamsal spektral korelasyon
bilgilerinden tam olarak yararlanmay1 gecersiz kilacaktir.
Yani, 2B ESA, spektral boyutlardan iyi aywrt edici
Ozellik haritalarini ¢ikaramamaktadir.

Bu calismada, hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin
3 boyutlu evrisimsel sinir ag1 (3B ESA) modeli
onerilmektedir. 3B ESA, 3B hiperspektral goriintiiye 3B
¢ekirdek uygulayarak, ozellik kiiplerinin hem uzamsal

hem de spektral boyutlarindaki yerel sinyal
degisikliklerini ~ Ogrenebilmektedir.  Bu  sayede,
smiflandirma i¢in  Onemli ayirt edici bilgilerden

faydalanilmaktadir. Spektral ve uzamsal Ozellikler
eszamanli olarak c¢ikarildigindan, bu c¢alisma 3B
hiperspektral goriintli verilerinin yapisal 6zelliklerinden
tam olarak yararlanmaktadir. Onerilen 3B ESA yoéntemi,
girdi olarak tiim spektral bantlar1 almaktadir. Herhangi
bir 6n islem veya son islem gerektirmemektedir. Ortaya
¢tkan derin smiflandirici modeli, ugtan uca bir sekilde
egitilmektedir. Ayni Olgekte, Onerilen 3B ESA diger
derin 6grenme tabanli yontemlerden daha az parametre
icermektedir. Bu, tipik olarak egitim orneklerine sinirli
erisimi  olan  hiperspektral gorintii  siniflandirma
problemleri i¢in daha uygundur. 3B ESA tabanli yontem
ile farkli uzak sensorler tarafindan yakalanan ii¢ farkli
hiperspektral goriintii veri seti Tlizerinde deneyler
gerceklestirilmigtir.  Deneysel sonuglar literatiirdeki
farkli derin Ogrenme tabanli tekniklerle
kargilagtirtlmistir.  Elde edilen deneysel sonuglar ile
onerilen 3B  ESA  yoOnteminin  karsilagtirilan
yontemlerden  daha iyi  performans  gosterdigi
goriilmektedir.

Bu calismada oOnerilen ydntemin teorik alt yapisini
olusturan evrigimsel sinir ag1 modeli Bolim 2’de ve
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onerilen yontem Boliim 3’te anlatilmistir. Bolim 4’te
kullanilan veri setleri ve deneysel sonuglar verilmistir.
Boliim 5°de ise sonuglar tartigilmustir.

2. EVRISIMSEL SiNiR AGI (ESA)

Goriintii siniflandirmast ig¢in derin 6grenme teknikleri
son zamanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. ESA,
evrisim katmani, havuzlama katmani ve tamamen baglh
katmandan olusan ¢ok katmanli bir sinir agidir. Evrisim
katmani, giris verileri iizerinde evrisim islemi
gergeklestiren ESA'nin temel parcasidir. Evrisim, iki
matris, yani alici alan (receptive field) ve ¢ekirdek
(kernel) arasindaki bir i¢ ¢arpim islemidir. Genel olarak,
¢ekirdek uzamsal olarak giris verilerinden daha
kiigiiktiir. Cekirdek alict alan {izerinde kaymakta ve giris
verilerinin  bir  Gzellik  haritasin1  olusturmaktadir.
Havuzlama katmani, 0Ozellik haritasinin  uzamsal
boyutunu azaltmaktadir. Bir dizi c¢iktryl, yakindaki
ozellik degerlerinin istatistiklerine gore tek bir degerle
degistirmektedir. En yaygmn kullanillan havuzlama
teknigi maksimum havuzlamadir ve bir dizi 6zelligi
maksimum degeriyle degistirmektedir. Tamamen bagli
katman, tiim noronlarin birbirini takip eden her katman
noéronuna baglandigl ¢ok katmanli bir algilayicidir. Bu
katman,  Ozellikleri ~ ¢ikttya  haritalamak  igin
kullanilmaktadir [20]. x girdileri igin tek noronun ¢iktist
(y) Esitlik 1.’deki gibi hesaplanmaktadir.

y=fwx*x+b) o))

Esitlik 1.de, w filtre agirligt ve b ise bias degeridir.
f (), agirhikli bir girdi toplamina uygulanan dogrusal
olmayan aktivasyonu ifade etmektedir. 2B ESA modeli,
giris verilerini etkinlestirmeden once iki boyutlu bir
¢ekirdek kullanarak evrigim islemini
gerceklestirmektedir. Bu, giris goriintiisiinden uzamsal
ozellikleri ¢ikarmaya yardimci olmaktadir. Her néronun
2B evrisim ¢iktis1 i¢in Esitlik 1. yeniden Esitlik 2.’deki
gibi formiile edilmektedir [20].

h—-1w-1
Ymn = f Z kijx(ivmy(j+n) + biasmn 2
=0

T i

Jj=0

Esitlik 2.’de y,,,,, (m, n) konumunda ¢ikarilan 6zelliktir.
k, h X w boyutundaki 2B evrisim c¢ekirdegidir. 2B
goriinti olmast durumunda, bu evrisim iglemi, alici
alandaki  tim  Ozellik haritalarri  (r)  Gzerinde
gerceklestirilmekte ve dogrusal olmayan aktivasyon igin
tim degerlerin toplamini almaktadir. Bu islem, ¢ok
boyutlu veriler durumunda tim katmanlar igin
tekrarlanmaktadir.  Veriler 1ii¢ boyutlu oldugunda
(6rnegin, video, renkli goriintiiler, hiperspektral veya
multispektral goriintiiler), bunlarin hem uzamsal hem de
spektral veya zamansal boyutlar1 vardir. Bu giris verileri
icin 2B evrisim basarisiz olmaktadir. Ciinkii, geleneksel
2B ESA'da, evrisim islemleri yalnizca uzamsal boyuttaki
ozellikleri ~ yakalayan 2B ozellik  haritalarina
uygulanmaktadir. 3B ESA, 2B ESA'da 2B evrisim yerine
iic boyutlu evrisim gergeklestiren 2B ESA modellerinin
degistirilmig seklidir. Evrisim islemleri, 3B verilere
uygulandiginda hem wuzamsal hem de spektral
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boyutlardan 6zelliklerin yakalanmasi istenilmektedir. Bu
amagcla, 3B giris verilerinden ortak uzamsal spektral
ozellikleri hesaplamak i¢in 3B evrisim islemlerinin 3B
ozellik kiiplerine uygulandigi 3B ESA onerilmektedir.
3B evrisim, ii¢ boyutlu spektral goriintiilerden hem
uzamsal hem de spektral O6zelliklerin g¢ikarilmasina
yardimc1 olmaktadir. 3B ESA modelinden ¢ikarilan
ozellik Esitlik 3.’teki gibi formiile edilmektedir [20].

h
Ymnp = f (Z

r i

1w-1b-1

Z Z kijixiemy(j+nya+p)

j=0 1=0 (3)

+ biasmnp>

Esitlik 3.’te Ymnp » (M, n,p) konumunda g¢ikarilan
ozelliktir. b spektral boyut boyunca 3B ¢ekirdegin
boyutudur. Cekirdek (k), ii¢ boyutludur ve 6zellikler, 3B
giris verileri iizerinde 3B evrisim gerceklestirilerek
hesaplanmaktadir. Evrigimli sinir aginda en sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonu f(.) ReLU'dur. ReLU, egitim i¢in
gradyan inis tekniklerini kullanirken diger aktivasyon
islevlerinden daha hizlidir. ReLU Esitlik 4.’teki gibi
formiile edilmektedir.

1]
o

ReLU(y) = max(0,y) 4

Softmax, siniflandirma i¢in bir derin 6grenme modelinin
son katmaninda genellikle kullanilan baska bir
etkinlestirme iglevidir. Softmax, tim orneklerin olasilik
dagilimini {retmekte ve toplamu bire esittir. Egitim
verilerini kullanarak agirliklar1 giincellemek i¢cin ESA'da
farklt optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir. En
yaygin kullanilan optimizasyon gradyan inis teknigidir.
Adam (uyarlanabilir momentum tahmini), genellikle
konveks olmayan problemler i¢in kullanilan baska bir
optimize edicidir. Adam, birinci ve ikinci gradyan
momentine bagli olarak agdaki her agirlik degeri igin
ayrt bir Ogrenme orani saglar. Adam optimizer'da
kullanilan parametreler 6grenme hizi (Ir), betal ve
beta2'dir. betal ve beta2, sirastyla birinci ve ikinci
momentlerin {istel azalmasidir [21]. Ozetle, hiperspektral
gorintii siniflandirmasi igin, 2B evrisim islemi giris
verilerini uzamsal boyutta evrigim iglemine tabi tutarken,
3B evrisim islemi giris verilerini hem uzamsal hem de
spektral boyutta es zamanli olarak evrigsim islemine tabi
tutmaktadir. 2B evrisim islemi ister 2B veriye ister 3B
veriye uygulanip uygulanmadigina bakilmaksizin, ¢iktisi
2B'dir. Hiperspektral goriintiiye 2B evrisim islemleri
uygulandiysa, 6nemli spektral bilgiler kaybedilirken, 3B
evrisim giris hiperspektral goriintii verilerinin spektral
bilgilerini koruyarak bir ¢ikt1 hacmi elde edebilmektedir.
Bu, zengin spektral bilgi igeren hiperspektral goriintiiler
i¢in ¢ok onemlidir.

3. ONERILEN YONTEM

Geleneksel bir 2B ESA, genellikle evrisimli
katmanlardan, havuz katmanlarindan ve tamamen
baglantili katmanlardan olusmaktadir. 2B ESA’dan farkli
olarak, bu c¢alismada,  hiperspektral  goriinti
siiflandirmasi igin 6nerilen 3B ESA, yalnizca evrisim
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katmanlarindan, diizlestirme ve tamamen baglantili bir
katmandan olusmaktadir. Hiperspektral goriintiilerde
uzamsal ¢ozlnirligli azaltmasiyla bilinen havuzlama
islemleri  Onerilen yontemde uygulanmamaktadir.
Onerilen 3B ESA modeli piksel diizeyinde hiperspektral
goriintii siniflandirmast i¢in kullanilmaktadir. Spektral
uzamsal oOzellikleri 6grenmek icin 3B ¢ekirdeklerle
evrisim islemine tabi tutulmak iizere girdi verileri olarak
tim spektral bantlar boyunca kiiciik bir uzamsal
komsulukta (tiim goriintii degil) piksellerden olusan
gorlintii kiipleri c¢ikarilmaktadir. Hiperspektral goriintii
X, M x N x D boyutunda 3 boyutlu bir kiip olarak
belirtilmigtir. Burada M ve N, gorintiiniin uzamsal
genigligi ve yiiksekligidir. D ise, spektral bantlarin
sayisim1  belirtir. Gortintli  simiflandirma  tekniklerini
kullanmak i¢in, hiperspektral veri kiipii, merkezi piksele
dayali gercek etiketlerin olusturuldugu kiiciik iist {iste
binen 3B uzamsal parcalara bolinmiistiir. Uzamsal
konumda (a,b) merkezlenmis ve SxS penceresini veya
uzamsal boyutu ve tiim D spektral bantlarin1 kapsayan
hiperspektral veri kiipiinden 3B komsu pargalar
S XS XD olusturuldu. Hiperspektral veri kiipiinden
tiretilen toplam 3B parga sayisi (n), (M —S + 1)x(N —
S+ 1) ile bulunur. 3B ESA, 3B evrisim ¢ekirdegini
kullanarak her bir goriintii parcasint 3B evrigim iglemine
tabi tutar. Hiperspektral goriintii verileri i¢in Onerilen
modelde, evrisim katmaninin 6zellik haritalar1, giris
katmanindaki ¢oklu bitigik bantlar {izerinde 3B ¢ekirdek
kullanilarak olusturulur. Boylelikle hem uzamsal hem de
spektral oOzelliklere sahip Ozellikler ¢ikarilmis olur.
Evrisim islemi uygulanmis 6zelliklere dogrusal olmayan
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uzamsal ve bir spektral boyut) boyutunda 16 filtre, 2.
evrisim katmaninda 3x3x5 boyutunda 32 filtre, 3.
evrisim katmaninda 3x3x3 boyutunda 64 filtre
kullanilmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu tiim
evrisim katmanlarinda kullanilmaktadir. 3B Evrisim
katmanlarindan sonra ¢ikarilan ozellikler
diizlestirilmektedir. Daha sonra siniflandirma i¢in tam
bagli katmanlara girdi olarak verilmektedir. Bu modelde,
128 noron bulunan bir tane tam baglantili katman
kullanilmaktadir. Tam baglantili katmanimin (FC) ¢iktisi,
gerekli siniflandirma sonucunu olusturmak icin basit
softmax smmiflandirictya verilmektedir. Onerilen model
icin her katmanda kullanilan ¢ikt1 boyutu ve parametre
sayis1 Tablo 1'de gosterilmektedir. Onerilen modelde,
1.yogun katmanda en fazla sayida parametrenin mevcut
oldugu goriilebilmektedir. Son yogun katmandaki diigiim
sayisi, pavia Universitesi veri setindeki siniflarin sayist
ile aym1 olan 9'dur. Dolayisiyla, Onerilen modeldeki
toplam parametre sayisi, bir veri setindeki siniflarin
sayisina baghdir. Pavia iiniversitesi veriseti i¢in dnerilen
yontemdeki toplam egitilebilir agirlik parametresi sayisi
875,369'dur. 0,001 O6grenme oranina sahip kategorik
caprazentropi ve optimizasyon i¢in kullanilan 1e-06
bozunma islevine sahip Adam optimizer kullanilmustir.
Egitim siireci, herhangi bir toplu normallestirme (batch
normalization) ve veri arttirma (data augmentation)
olmaksizin 256 batch size 300 dongii (epochs) boyunca
tekrar etmektedir.

Tablo 1. Pavia Universitesi veriseti igin ¢nerilen 3B ESA modelinin
ozeti

: . ) / - Katman (Tip) Cikis Boyutu Parametre Sayisi
bir etkinlestirme iglevi olan ReLU uygulanmaktadir. input_1 (Giris (5,5,103,1) 0
katmani)
Onerilen 3B ESA modelinin akis diyagrami Sekil 1°de conv3d_1 (Conv3d) (5,5,103,16) 1024
gosterilmektedir. Onerilen 3B ESA modelinde iic 3B conv3d_2 (Conv3d) (3,3,99,32) 23072
isim katmani, diizlestirme ve tam baglantili bir convdd_3 (Conv3d) (1.1,97.64) 95360
evrigim > § ve tam  bag flatten_1 (Flatten) 6208 0
katman bulunmaktadir. Herhangi bir 6n islem asamasi dense_1 (Dense) 128 794752
gerceklestirilmemektedir.  Uygulanan 3B evrisim dense_2 (Dense) 9 1161
¢ekirdeklerinin boyutlar1 ve kullamilan filtreler su Toplam Egitilebilir Parametreler : 875,369
sekildedir. 1. evrigimli katmanda 3x3x7 (yani; iki
Ozellik 1 .
Ozellik 2

Komsuluk’

Cikarim

N 3B Evrisim 3B Evrisim

D islemi islemi
) ) E—
16@(3,3,7
M SXSXD @(3.3.7) 32@(3,3,5)
M X NX D 64@(3,3,3)[|3B Evrisim
islemi
Simflandirma 128@FC Diizlestirme
s O Q) (e
Ozellik 3
Softmax
Ozellik 4

Sekil 1. Hiperspektral goriintii smniflandirmast igin 6nerilen 3B ESA modeli
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4. DENEYSEL VERISETLERI VE SONUCLAR
4.1. Verisetleri

Onerilen yontemin etkinligini gdstermek igin Indian
Pines (IP), Pavia Universitesi (PU) ve Botswana (B) veri
setlerini iceren ii¢ gercek hiperspektral veri seti
kullanilmustir [22]. TP veriseti, Kuzeybati Indiana'daki
Indian Pines test alaninda Havadan Goriiniir / Kizil6tesi
Goriintiileme Spektrometresi (Airborne Visible/Infrared
Imaging Spectrometer-AVIRIS) sensorii tarafindan elde
edilmigtir. Bu verisetindeki her spektral goriintii 145 x

1B

Black

Alfalfa

Corn-notill
Corn-mintill

Corn

Grass-pasture
Grass-trees
Grass-pasture-mowed
Hay-windrowed

Tr. J. Nature Sci. Volume 11, Issue 1, Page 19-28, 2022

145 uzamsal boyutundadir. Sensor, 0.4-2.5 mikrometre
dalga boyu araliginda toplam 224 spektral bant elde
etmistir. Bu 224 banttan, 24 bant tam su absorpsiyonu
(emme) bolgesindedir ve bunlar siniflandirma islemi igin
yararli degildir. 24 su emme bandi ¢ikarildiktan sonra
kalan 200 bant deneyler icin kullanilmistir. Sekil 2’de
Indian pines verisetinin sahte-renkli goriintiisii ve temel
gercek (ground truth) haritas1 gosterilmektedir. Tablo
2’de ise IP veri setinin 16 tiir arazi Ortiisii ve 10249
ornek icerdigi gosterilmektedir.

(b)

Cats

Soybean-notill
Soybean-mintill
Soybean-clean

Wheat

Woods
Buildings-Grass-Trees-Drives
Stone-Steel-Towers

Sekil 2. Indian Pines veriseti. (a) Indian pines verisetinin sahte-renkli goriintiisii (b) Indian pines verisetinin temel gergek (ground truth) haritasi

Tablo 2. Indian pines veri seti i¢in siniflar ve 6rnek sayilar

Indian Pines (IP) Veriseti

No. Simf Ornek Sayist No. Simf Ornek Sayist

1 Alfalfa 46 9 Oats 20

2 Corn-notill 1428 10 Soybean-notill 972
3 Corn-mintill 830 11 Soybean-mintill 2455
4 Corn 237 12 Soybean-clean 593
5 Grass-pasture 483 13 Wheat 205
6 Grass-trees 730 14 Woods 1265
7 Grass-pasture-mowed 28 15 Buildings-Grass Trees-Drives 386
8 Hay-windrowed 478 16 Stone-Steel-Towers 93

PU veriseti, kuzeydogu Italya'daki Pavia goriintiisii ve temel gercek (ground truth) haritasi

Universitesinden Yansitict Optik Sistem Goériintiileme
Spektrometresi (Reflective Optics System Imaging
Spectrometer - ROSIS) tarafindan toplanan verilerdir.
Veriseti, piksel basina 1.3 m uzamsal ¢oziiniirlikle 340
piksel genigliginde ve 610 piksel yiiksekligindedir. 0.43
mikrometre ile 0.86 mikrometre arasinda degisen 115
dalga boyuna sahiptir. 12 giiriiltii bandi ¢ikarildiktan
sonra, kalan 103 bant deneyde kullanilmistir. PU veriseti
9 smifa ayrilmaktadir. Toplam 42776  6rnek
icermektedir. Sekil 3’de, PU verisetinin sahte-renkli

gosterilmektedir. Ayrica, PU veriseti i¢in siniflar ve bu
smiflarin  igerdigi  6rnek  sayillarnt  Tablo 3’te
gosterilmektedir.
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(b)
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H Elack Il Painted metal sheets
Il Asphalt Bare Soil
Meadows Il Gitumen
H Gravel Il Self-Blocking Bricks
Trees I Shadows

Sekil 3. Pavia tiniversitesi veriseti. (a) Pavia iiniversitesi verisetinin sahte-renkli goriintiisii (b) Pavia iiniversitesi verisetinin temel gergek (ground

truth) haritasi

Tablo 3. Pavia tiniversitesi veri seti i¢in smiflar ve drnek sayilar

Pavia Universitesi (PU) Veriseti

No. Suf Ornek Sayist No. Simf Ornek Sayis1
1 Asphalt 6631 6 Bare Soil 5029
2 Meadows 18649 7 Bitumen 1330
3 Gravel 2099 8 Self-Blocking Bricks 3682
4 Trees 3064 9 Shadows 947
5 Painted Metal Sheets 1345

B wveriseti, 2001 yilinda Botswana, Okavango Deltasi
iizerinde EO-1 iizerinde Hyperion sensorii tarafindan
toplandi. Elde edilen veriler orijinal olarak 30 m piksel
¢Oziiniirliklii 10 nm pencerelerde spektrumun 400—2500
nm bolimiinii kapsayan 242 banttan olusuyordu. Kalibre
edilmemis (Ayarlanmamig) ve su emilimini Orten
giiriiltiili bantlar [10-55, 82-97, 102-119, 134-164, 187-
220] cikarildiktan sonra deneylerde sadece 145 bant

(b)

Sekil 4. Botswana veriseti. (a) Botswana verisetinin sahte-renkli goriintiisii (b) Botswana verisetinin temel gercek (ground truth) haritasi

Tablo 4. Botswana veri seti i¢in siniflar ve 6rnek sayilar

kullanildi. Kullanilan veriler, arazi ortiisi tiirlerini temsil
eden 14 tamimlanmig siniftan ve gozlemlerle 1476 x 256
pikselden  olugsmaktadir.  Toplam 3248  6rnek
icermektedir. Sekil 4’te, B verisetinin sahte-renkli
goriintiisii ve temel gercek (ground truth) haritasi
gosterilmektedir. B veriseti i¢in siniflar ve bu siniflarin
icerdigi 6rnek sayilari ise Tablo 4’te gdsterilmektedir.

I Elack m Island interior
m \Water I Acacia woodlands
Hippo grass B ‘4cacia shrublands
H Floodplain grasses 1 Acacia grasslands
Floodplain grasses 2 I Short mopane
Il Reeds Il Mixed mopane
Riparian Il Exposed soils
I Fire scar

Botswana (B) Veriseti

No. Simf Ornek Sayisi No. Simf Ornek Sayist

1 Water 270 8 Island interior 203

2 Hippo grass 101 9 Acacia woodlands 314

3 Floodplain grasses 1 251 10 Acacia shrublands 248

4 Floodplain grasses 2 215 11 Acacia grasslands 305

5 Reeds 269 12 Short mopane 181

6 Riparian 269 13 Mixed mopane 268

7 Fire scar 259 14 Exposed soils 95
4.2. Deneysel Kurulum calistirilmast i¢in bir segenek sunmaktadir. Tim
deneylerde,  test-egitim  seti = %30-70  oranina

Tim deneyler Google Colab olarak bilinen ¢evrimigi bir
platformda gergeklestirilmistir. Google Colab, herhangi
bir ortami ¢aligtirmak i¢in iyi bir internet hizi gerektiren
gevrimi¢i bir platformdur. Google Colab, kodlarin
Tensor Islem Birimi (TPU), 35 GB Rasgele Erisim
Bellegi (RAM) ve veri hesaplamast i¢in 107,77 GB
depolama alani igeren python 3 masaiistii bilgisayarda

bolinmiigtiir. 0,001 6grenme oranina sahip kategorik
caprazentropi ve optimizasyon i¢in kullanilan 1le-06
bozunma islevine sahip Adam optimizer kullanilmustir.
Egitim siireci, 256 batch size ve 300 dongii (epochs)
boyunca tekrar etmektedir. Softmax'in kullanildig1 son
katman hari¢ tiim katmanlar i¢in bir aktivasyon islevi
olarak ReLU kullanilmaktadir. Ug verisetinin tiimi,
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evrisim i¢in 5x5 komsuluk kullanmaktadir. Herhangi bir
on iglem ve son islem gerektirmemektedir. Tiim spektral
bant alinarak iglemler gerceklestirilmektedir. Her
modelin siniflandirma performansint degerlendirmek
i¢in genel dogruluk (GD), ortalama dogruluk (OD) ve
kappa istatistigi (K) kullanilmistir. GD, test verilerindeki
dogru smiflandirilmis Ornekler ile toplam test Srnegi
sayisi arasindaki oranla hesaplanmigtir. OD  her
kategorinin dogrulugunun ortalama degeridir. K, temel
gercek (ground truth) haritas: ile siiflandirma haritasi
arasinda giiglii bir anlagsma ile ilgili karsilikli bilgi
saglayan bir istatistiksel 6l¢im metrigidir. GD, OD ve K
Olgimlerinin yam sira, fl skoru (fl-score), hassasiyet
(precision) ve geri c¢agirma (recall) gibi gesitli
istatistiksel testler de dikkate alinmaktadir.

4.3. Deneysel Sonuclar

Onerilen 3B ESA yénteminin etkinligini degerlendirmek
icin, dort derin Ogrenme hiperspektral goriintii
smiflandirma yontemiyle karsilastirildi: 3B ESA [1],
DBN-LR [17], 2B ESA [19] ve SAE-LR [23]. 3B ESA,
2 tane 3B evrisim katmani, tam baglantili katman ve
smiflandirma katmanindan olugmaktadir. 3B evrisim
katmanlarinin boyutlar1 pavia iiniversitesi i¢in 2 adet
3x3x7 ve 4 adet 3x3x3 olarak alinmistir. Pencere boyutu
S=5 olarak ayarlanmustir. Yani, orijinal spektral-uzamsal
ozellikleri hesaplamak igin 5 x 5 x 103 kiiplerini
cikarilmigtir. Daha sonra bu kiipler 3B ESA icin girdi
olarak kullanilmigtir. Botswana veri seti icin, 2 adet
3x3x2 ardindan 4 adet 3x3x2 evrisim katmani
kullanilmstir. Indiana pines veri seti i¢in 2 adet 3x3x7
ve 4 adet 3x3x3 evrisim katmani kulllanilmistir. SAE-
LR, hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmast igin
yiginli otokodlayict ile lojistik regresyonun birlikte

Tablo 5. PU verisetinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma sonuglari
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kullanilmasin1 6neren yontemdir.DBN-LR ise,  derin
inang aglar1 ile lojistik regresyonun  birlikte
kullanilmasini 6neren yontemdir. SAE-LR ve DBN-LR
igin, orijinal hiperspektral gorilintii, sirasiyla temel
bilesen analizi yontemiyle spektral boyut boyunca dort
banda ve bes banda indirgenmistir. Ardindan, uzamsal
ozellikleri olusturmak i¢cin 5 x 5 x 4 kiip ve 5 x 5 x 5
kiip kullanilmistir. Son olarak, ortaya c¢ikan uzamsal
ozellikler spektral 6zellikler ile birlestirilmistir. 2B ESA
icin, hiperspektral goriintii, temel bilesen analizi ile
spektral boyut boyunca ii¢ banda indirgenmistir. Orijinal
ozellikleri olusturmak igin 42 x 42 x 3 kiip ¢ikarilmustir.
Ag, li¢ evrisim katmanmi ve iki havuzlama katmani
icermektedir. Ug evrisim katmani sirasiyla birinci, ikinci
ve ligilincii katmanlar i¢in 36 adet 5 x 5 ¢ekirdek, 72 adet
6 x 6 gekirdek ve 72 adet 4 x 4 ¢ekirdek icermektedir.
Tablo 5, Pavia tiniversitesi verisetinden elde edilen farkli
yontemlerin GD, OD ve K olmak {iizere ii¢
degerlendirme  gdstergesine  gore  smiflandirma
sonuglarmi vermektedir. Onerilen yontem ile tim
smiflarda da en iyi siniflandirma sonucu elde edilmistir.
Onerilen 3B ESA modeli %99,90 ile iki 3B evrisim
katmanindan olusan 3B ESA modelinden %0,51, 2B
ESA modelinden %0,87, DBN-LR modelinden %0,91 ve
SAE-LR modelinden %1,44 daha iyi genel dogruluk
sonucu elde etmektedir. Benzer sekilde onerilen model
%99,78 ile sirasiyla, 3B ESA modelinden %0,93, 2B
ESA modelinden %1,59, DBN-LR modelinden %1,4 ve
SAE-LR modelinden %2,11 daha iyi ortalama dogruluk
sonucu elde etmistir. Kappa istatistigi degerlendirme
6lgiitiinde ise yine onerilen yontem %99,86 ile diger tiim
yontemlerden en iyi sonucu elde ettigi goriilmektedir.
Tablo 5 goz oniinde bulunduruldugunda, onerilen
yontemin siniflandirma sonuglari temel gercege (ground
truth) ¢ok benzerdir.

Simf SAE-LR DBN-LR 2B ESA 3B ESA Onerilen 3B ESA
1 98,73 99,05 99,68 99,65 99,90
2 99,55 99,83 99,87 99,83 99,96
3 93,87 95,15 96,31 94,65 99,36
4 98,63 98,83 98,01 99,09 99,89
5 100 99,93 100 100 100
6 97,87 98,71 97,61 99,93 100
7 93,74 96,36 95,63 97,75 99,25
8 96,76 98,20 99,35 99,24 100
9 99,90 99,71 97,25 99,55 99,65

GD 98,46 98,99 99,03 99,39 99,90

oD 97,67 98,38 98,19 98,85 99,78
K 97,98 98,68 98,71 99,20 99,86

Tablo 6, Botswana verisetinden elde edilen c¢esitli
yontemlerin GD, OD ve K olmak iizere ii¢
degerlendirme  gostergesine  goére  smiflandirma
sonuglarint vermektedir. Tablo 6’dan, 6nerilen yontemin
6 nolu smif icin smiflandirma dogrulugu 3B ESA
yonteminden %1,19 daha diisiik ¢cikmistir. 8 nolu sinif
icin siniflandirma dogrulugu 3B ESA, 2B ESA ve SAE-
LR yontemlerinden %1,64 ve DBN-LR yonteminden ise
%1,38 diisiik ¢cikmigtir. 10 nolu sinif i¢in siniflandirma
dogrulugu DBN-LR ve 2B ESA yontemlerinden %1,35,
3B ESA yonteminden %1,05 ve SAE-LR yonteminden
%1,09 daha diisiik ¢ikmustir. Geri kalan diger siniflarin
tamaminda Onerilen yontem ile basarili simiflandirma

sonuglari elde edilmistir. GD, OD ve K degerlendirme
Olciitleri gdz oniine alindiginda 6nerilen yontem ile diger
yontemlerin  tamamindan  yiiksek sonuglar elde
edilmistir. Onerilen yéntemin %99,59 GD sonucu, SAE-
LR, DBN-LR, 2B ESA ve 3B ESA’dan sirasiyla, %1,1,
%0,78, %0,71 ve 9%0,04 daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Onerilen ydntem ayrica, OD ve Kappa
istatistigi acisindan acgisindan sirasiyla, %99,61 ve
%99,55 ile diger yontemlerin tamamindan daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Tablo 6’dan,
Onerilen yontemin siniflandirma sonuglar1 temel gergege
(ground truth) ¢ok benzer oldugu goriilmektedir.
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Tablo 6. B verisetinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma sonuglari

Tr. J. Nature Sci. Volume 11, Issue 1, Page 19-28, 2022

Simf SAE-LR DBN-LR 2B ESA 3B ESA Onerilen 3B ESA
1 100 100 99,18 99,64 100
2 100 100 100 100 100
3 100 100 100 100 100
4 99,58 100 99,16 99,45 100
5 94,70 94,84 99,54 98,60 100
6 92,96 95,33 97,36 98,72 97,53
7 99,88 100 100 99,68 100
8 100 99,74 100 100 98,36
9 96,68 96,98 94,99 99,67 100
10 99,74 100 100 99,70 98,65
11 99,47 99,67 100 99,87 100
12 100 100 96,63 99,63 100
13 99,52 99,82 100 99,43 100
14 99,26 100 97,44 100 100

GD 98,49 98,81 98,88 99,55 99,59

oD 98,70 99,03 98,88 99,60 99,61
K 98,36 98,72 98,78 99,51 99,55

Tablo 7, Indian pines verisetinden elde edilen gesitli
yontemlerin GD, OD ve K olmak {izere iig¢
degerlendirme  gostergesine  gore  smiflandirma
sonuglarint vermektedir. Tablo 7°den, 6nerilen yontemin
12 nolu smif i¢in siniflandirma dogrulugu 3B ESA
yonteminden %0,12 ve 14 nolu sinif igin siiflandirma
dogrulugu 3B ESA yonteminden %0,08, DBN-LR
yonteminden daha % 0,27 daha disiik ¢ikmistir. 12 ve
14 nolu smiflar i¢in siniflandirma dogrulugu onerilen
yontemde diisikk ¢ikmasma ragmen, GD, OD ve K
degerlendirme Olgiitleri géz oOniine alindiginda diger
yontemlerin  tamamindan  yiikksek  sonuglar elde

Tablo 7. IP verisetinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma sonuglari

edilmistir. Onerilen yontemin %99,35 olan GD sonucu
SAE-LR, DBN-LR, 2B ESA ve 3B ESA yontemlerinden
strastyla, %5,37, %3,44, %3,38 ve %0,28 daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Onerilen yontem ayrica, OD ve
Kappa istatistigi acisindan agisindan sirasiyla, %99,61 ve
%99,21 ile diger yontemlerin tamamindan daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Tablo 7 goz
ontinde  bulunduruldugunda,  Onerilen  yOntemin
smiflandirma sonuglar1 9 sinif i¢in temel gergek (ground
truth) ile ayn1 geri kalan 7 sinif i¢in ise temel gercege
yakin sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

Simf SAE-LR DBN-LR 2B ESA 3B ESA Onerilen 3B ESA
1 85,56 80,90 86,11 95,89 100
2 90,72 93,97 91,37 98,46 98,59
3 91,58 95,13 95,37 98,99 99,19
4 89,81 85,14 98,54 99,14 100
5 96,16 98,05 91,40 99,29 99,31
6 98,98 100 98,05 99,92 100
7 95,29 94,92 97,73 100 100
8 98,75 100 98,44 100 100
9 100 100 50,87 92,31 100
10 94,52 97,37 93,53 98,12 98,63
11 94,79 97,70 97,62 98,96 99,45
12 86,43 84,72 94,89 98,99 98,87
13 99,80 99,35 100 99,82 100
14 97,48 100 99,29 99,81 99,73
15 84,35 84,64 99,59 99,56 100
16 96,76 95,33 98,88 99,38 100

GD 93,98 95,91 95,97 99,07 99,35

oD 93,81 94,20 93,23 98,66 99,61
K 93,13 95,34 95,40 98,93 99,21

Yukarida sunulan deneysel sonuglara gore, ilk olarak,
ESA tabanli yontemler, SAE ve DBN tabanh
yontemlerden daha iyi siniflandirma sonuglar1 elde
etmektedir. SAE-LR ve DBN-LR, derin 06grenme
mimarisinin kullanimiyla derin 6zellikler ¢ikarabilse de,
SAE ve DBN'nin girdi gereksinimini karsilamak icin
goriintli  pargalarmin  tek  boyuta  diizlestirilmesi
gerekmektedir. Diizlestirme islemi, orijinal hiperspektral
goriintiide bulunan uzamsal bilgiden yararlanmada
basarisiz olmaktadir. Bu durum da biraz daha kotii bir
performansa yol acabilmektedir. Daha da 6nemlisi, SAE
ve DBN, ozellikleri denetimsiz bir sekilde dgrenmekte
ve etiket bilgilerinden tam olarak yararlanamamaktadir.
Ikinci olarak, 3B ESA, 2B ESA'ya kiyasla spektral-
uzamsal 6zellik 6grenimi i¢in daha iyi ¢aligmaktadir. 3B

ESA, 3B evrisim islemleri ile daha ince spektral bilgileri
modelleyebilmektedir. Ayrica 3B hiperspektral goriintii
iizerine 3B ¢ekirdek uygulayarak, bir 3B ESA herhangi
bir 6n isleme dayanmazken, ydntemin uygulanmasi
kolaydir. SAE-LR, DBN-LR ve 2B ESA’da ise spektral
boyutlulugu kabul edilebilir bir diizeye indirmek icin
temel bilesen analizinin kullanilmasi gereklidir. Son
olarak, SAE-LR, DBN-LR, 2B ESA ve 2 evrisim
katmanina sahip 3B ESA ile karsilagtirildiginda, 6nerilen
3B ESA modeli ii¢ veri kiimesinin hepsinde daha iyi bir
performans elde etti. Ozellikle tiim verisetlerinde de,
onerilen 3B ESA ile iki evrisim katmanindan olusan 3B
ESA, 2B ESA’dan daha iyi genel dogruluk oranlartyla
en iyi sonuglari elde etti. Bu, 3B yaklasimin geleneksel
2B evrisimlere kiyasla performansta bir artis saglamaya
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yardimct  oldugunu  gostermektedir.  Hiperspektral
goriintii verilerindeki ortak spektral ve uzamsal bilgilerin
3B evrisim islemleri yoluyla uygun modellenmesi,
smiflandirma  igleminde aywt edici  dzelliklerin
yakalanmasi i¢in dnemlidir.

5. SONUC

Hiperspektral goriinti siniflandirmasi i¢in uygun bir
derin dgrenme modelinin tasarimi biiyiik bir zorluktur.
Uzamsal ve spektral oOzelliklerin birlesik kullanimi,
smiflandirma  performansimi  arttirmaktadir.  Bu
calismada, hiperspektral —goriintii  siniflandirmasini
iyilestirmek amaciyla, hiperspektral goriintii verilerinde
bulunan hem spektral hem de uzamsal bilgilerden tam
olarak yararlanan yeni bir 3B ESA hiperspektral goriinti
simiflandirma modeli Onerilmistir. 3B ESA modelinin,
smiflandirma i¢in hiperspektral goriintiiniin 3B yapisina
uyacak sekilde uyarlanabilecegi gosterilmistir. Ozellikle,
onerilen 3B ESA modeli {i¢ hiperspektral goriintii veri
setinde, derin Ogrenmeye dayali dort hiperspektral
goriintii  siniflandirma  yontemiyle karsilastirilmistir.
Deneysel ¢aligmalar sonucunda sirasiyla genel dogruluk,
ortalama dogruluk ve Kappa degerleri, Indian pines igin
%99,35, %99,61 ve %99,21, Pavia iniversitesi i¢in
%99,90, %99,78 ve %99,86 ve Botswana igin ise
%99,59, %99,61 ve %99,55 olarak elde edilmistir.
Sonuglar, 4 farkli derin Ogrenme tabanli ydntemle
karsilastirilmistir. Deneysel ¢aligsmalar, onerilen 3B ESA
tabanli hiperspektral goriintii siniflandirma yénteminin
ii¢ veri setinin tiimiinde en iyi genel dogrulugu, ortalama

dogrulugu ve  kappa  degerini elde ettigini
gostermektedir.
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