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Hiperspektral uzaktan algilama goriintiilerinde (HUAG) siniflandirma, goriintii
analizinde zorlu bir siiregtir ve en popiiler konulardan biridir. Son yillarda, HUAG
simiflandirma problemini ¢ozmek igin birgok yontem oOnerilmistir. Geleneksel makine
O0grenme yontemleriyle karsilastirildiginda, derin 6grenme, 6zellikle Evrisimsel sinir aglari
(ESA), HUAG'lerin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. ESA'lara dayal
derin dgrenme tabanli yontemler, HUAG siniflandirmasinda dikkate deger bir performans
sergilemekte ve siniflandirma teknolojisinin gelisimini biiyiik 6l¢iide desteklemektedir.

Bu tez ¢alismasinda, HUAG siniflandirma i¢in yedi farkli derin 6grenme tabanl
yontem gelistirilmistir. Ik calismada, 3B evrisim ile 2B derinlemesine ayrilabilir evrisimin
birlikte kullanildigi hibrit bir ydntem oOnerilmistir. Ikinci calismada, uzamsal-spektral
ozellikleri ¢ikarabilmek igin yeni bir 3B ESA tabanli ydntem gelistirilmistir. Ugiincii
calismada, daha az egitilebilir parametreye sahip 3B ESA tabanli LeNet5 yontemi
gelistirilmistir. Dordiincii ¢aligmada, 3B ESA ve ResNetl8 mimarisi kullanilarak derin
uzamsal-spektral Ozniteliklerin ¢ikarilmasi igin hibrit bir 3B Residual uzamsal-spektral
evrisim ag1 onerilmistir. Besinci ¢alismada, HUAG siniflandirma problemini ¢6zmek icin
3B/2B Complete Inception modiilii ve 3B/2B ESA yonteminin birlikte kullanildig: hibrit bir
yontem &nerilmistir. Onerilen yontemde Inception modiilii ile goklu evrisim katmanlari
kullanilarak ¢ok seviyeli 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilmektedir. Altinci ¢alismada, HUAG
smiflandirma problemi igin ESA’nin basarili 6rnekleri arasinda olan LeNet5, AlexNet,
VGG16, GoogleNet ve ResNet50 mimarilerinden yararlanilmaktadir. Bu mimarileri
kullanirken 3B ESA tabanli hibrit bir yaklasim kullanilmaktadir. Yedinci ¢alismada, ¢ok
yollu 6zellik fiizyonuna dayali hibrit 3B-2B derinlemesine ayrilabilir evrisim agi tabanl
derin 6grenme yontemi gelistirilmistir.

Onerilen yéntemlerin tamamu siklikla kullamilan IP, PU, SA, BO, HL, UH, KUM,
son zamanlarda ortaya ¢ikan WHU-Hi veri setleri iizerinde test edilmistir. Onerilen
yontemler ile elde edilen smiflandirma sonuglari, Onerilen yontemlerin son teknoloji
yontemlere gore daha basarili siniflandirma performansi sagladigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Hiperspektral Goriintii Siniflandirma, Derin
Ogrenme, Temel Bilesen Analizi, Evrisimsel Sinir Aglar
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Classification in hyperspectral remote sensing images (HRSIs) is a challenging
process in image analysis and one of the most popular topics. In recent years, many methods
have been proposed to solve the HRSIs classification problem. Compared to traditional
machine learning methods, deep learning, especially Convolutional Neural Networks
(CNNs), is commonly used in the classification of HRSIs. Deep learning-based methods
based on CNNs show remarkable performance in HRSIs classification and greatly support
the development of classification technology.

In this thesis, seven different deep learning-based methods have been developed for
HRSI classification. In the first study, a hybrid method is proposed in which 3D convolution
and 2D depthwise separable convolution are used together. In the second study, a new 3D
CNN-based method was developed to extract spatial-spectral features. In the third study, a
3D CNN-based LeNet5 method with less trainable parameters was developed. In the fourth
study, a hybrid 3D Residual spatial-spectral convolution network is proposed for extraction
of deep spatial-spectral features using 3D CNN and ResNet18 architecture. In the fifth study,
a hybrid method in which the 3D/2D Complete Inception module and the 3D/2D CNN
method are used together is proposed to solve the HRSI classification problem. In the
proposed method, multi-level feature extraction is performed by using multiple convolution
layers with the Inception module. In the sixth study, LeNet5, AlexNet, VGG16, GoogleNet
and ResNet50 architectures, which are among the successful examples of CNN, are used for
the HRSI classification problem. A hybrid approach based on 3D CNN is used when using
these architectures. In the seventh study, a hybrid 3D-2D depthwise separable convolutional
network based deep learning method based on multipath feature fusion is developed.

All of the proposed methods have been tested on frequently used IP, PU, SA, BO,
HL, UH, KUM, and recently emerged WHU-Hi datasets. The obtained classification results
with the proposed methods reveal that the proposed methods provide more successful
classification performance than the state-of-the-art methods.

Keywords: Remote Sensing, Hyperspectral Image Classification, Deep Learning, Principal
Component Analysis, Convolutional Neural Network
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1. GIRIS

Herhangi bir fiziksel baglant1 olmaksizin Diinya yiizeyindeki bir alandan o&lgiilen
veriler ile bilgi elde etmek igin kullanilan teknoloji uzaktan algilama olarak
tanimlanmaktadir. Bilgi, Diinya'dan yayilan veya yansiyan radyasyon/isima enerjisinin
algilanmasiyla toplanmaktadir. Uzaktan algilama birgok bilimsel ve pratik alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ornegin, kiiresel 1smmanin ekosistemler iizerindeki etkisini
degerlendirmek i¢in uydudan toplanan goriintiiler kullanilmaktadir. Tarimda, uzaktan
algilanan veriler, bitki Ortiisiinlin biiyliyen durumu hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir.
Sehir planlamasinda, kentsel alanlarin arazi kullanim durumunu izlemek ve analiz etmek
icin ugaktan elde edilen kizilotesi veriler kullanilmaktadir. Adindan da anlasilacag: gibi,
ilgilenilen bilgiler normalde ¢ok uzak bir mesafeden toplanmaktadir. Uzaktan algilama,
gercek fiziksel temasin olmadigr bir hedef veya olgunun veri toplama siirecidir ve
erisilemeyen ve muhtemelen giivenli olmayan bolgelerden veri almamizi saglamaktadir.
Diinya iizerindeki nesneleri algilamak ve smiflandirmak icin genellikle uydu veya ucak
tabanli sensor teknolojileri ile ¢ogu yer gozlem alaninda kullanilmaktadir. Bu nedenle,
baslica iki uzaktan algilama tiirii, Sekil 1.1'de gosterildigi gibi havadan ve uzaydan uzaktan

algilamay1 icermektedir.

(@) (b)

Sekil 1. 1: ki uzaktan algilama tiirii. (a) Havadan ve (b) uzaydan uzaktan algilama [1].



“Landsat Programi”’nda, 1970'lerden beri Diinya'y1 gozlemlemek i¢in bir dizi uydu uzaya
firlatitlmistir. Bu uydular farkli tiirde sensorler tasimakta ve Diinya hakkinda bol miktarda
veri iliretmektedirler. Uzaktan algilama teknolojileri iki kategoriye ayrilabilmektedir: aktif
uzaktan algilama ve pasif uzaktan algilama [2]. Aktif uzaktan algilamada, sensorler once
incelenen nesneye dogru enerjiyi aydinlatmaktadir. Ardindan nesne, aktif sensor tarafindan
alinan enerjiyi geri yansitmaktadir. Aktif uzaktan algilama 6rnekleri, Synthetic Aperture
Radar (SAR) ve Light Detection and Ranging (LIDAR)’dir. Aktif uzaktan algilama, giines
15181 olmadan veri alabilmekte ve her an ¢alisabilmektedir. Ayrica dogal bir enerji kaynagi
olmayan elektromanyetik dalga boyundaki nesneleri de algilayabilmektedir. Aktif uzaktan
algilamanin dezavantaji, sensdrlerin biiyiilk miktarda enerji yayabilmesini gerektirmesidir.
Pasif sensorler kendi baglarina enerji yaymazlar ve sadece Giines gibi dogal kaynaktaki
enerjiyi dlcerek galismaktadirlar. Olgiilen iki tiir enerji vardir: yansiyan ve yayilan enerji.
Glines Diinya'y1 aydinlattiginda, Diinya'nin yiizeyi, goriiniir dalga boyundaki
elektromanyetik dalga gibi radyasyon enerjisinin bir kismini geri yansitacaktir. Ayni
zamanda, Diinya, Giines enerjisinin bir kismin1 emecek ve daha sonra bunu kizilGtesi
radyasyon gibi uzaya yeniden yayacaktir. Uzaktan algilamadaki pasif sensorler,
pankromatik, multispektral ve hiperspektral sensorleri igermektedir. Pankromatik sensorler,
yalnizca tek bir bantta veya birkag¢ ayr1 bantta sinyal almaktadir. Multispektral sensorler,
ayni anda birkag spektral aralikta veri almaktadir. Her band, bir nesnenin spektral bilgisini
tagimakta ve ¢izilen tiim bandlar, spektrum adi verilen yansima egrisini olusturmaktadir.
Spektrum, o nesne ve spektral araliga 6zgiidiir. Bir sensor ne kadar ¢ok band toplayabilirse,
o nesnenin daha fazla spektral bilgisi ¢ikarilabilmektedir. Son yillarda, sensorlerin uzamsal
ve spektral ¢oziinirligliiniin gelisimi iyilestirilmistir [3]. Uzamsal ¢6ziiniirliik, bir uydu
sensoril tarafindan algilanabilen veya bir uydu goriintiisiinde goriintiilenebilen en kii¢iik
ozelligin boyutunu ifade etmektedir. Genellikle bir karenin bir kenarinin uzunlugunu temsil
eden tek bir deger olarak sunulmaktadir. Ornegin, 250m'lik bir uzamsal ¢dziiniirliik, bir
pikselin yerdeki 250x250 metrelik bir alan1 temsil ettigi anlamina gelmektedir. Spektral
¢oziinlirliik, bir uydu sensoriiniin elektromanyetik spektrumun belirli dalga boylarini 6lgme
yetenegini ifade etmektedir. Spektral ¢oziiniirliik ne kadar ince olursa, belirli bir kanal veya
band igin dalga boyu aralig1 o kadar dar olmaktadir. Ilk sivil uydu programi, diinyanin dogal
kaynaklar1 hakkinda bilgi toplamak i¢in Landsat idi. Landsat 1, spektrumlar1 56 x 79 m
uzamsal ¢Oziiniirlige sahip 4 multispektral bantta toplamistir ve 1972'de firlatilmigtir.
Fransa'dan Satellite Pour 1'Observation de la Terre (SPOT) gibi diger iilkelerden birkag

Landsat uydusu ve diger uydu sistemleri gelistirilmistir. Yiiksek uzamsal ¢oziintirliige sahip



yeni nesil uydu sistemlerinden bazilar1 ise su sekildedir: RapidEye (6.5 m uzamsal ve 5 band
spektral ¢oziiniirliik), Quickbird-2 (2.62 m uzamsal ve 4 band spektral ¢oziiniirlik) ve
Worldview-2 (1.86 m uzamsal ve 8 band spektral ¢6ziiniirliik) [3]. Uzaktan algilamada, tipik
hiperspektral sensorler arasinda Havadan goriiniir/kizilétesi goriintiileme spektrometresi
(AVIRIS), Yansitici optik sistem goriintiilleme spektrometresi (ROSIS) ve Diinya gozlem
(EO-1) Hyperion goriintileme spektrometresi bulunmaktadir. AVIRIS, 1980'lerde Jet
Propulsion Laboratuvarinda tasarlanan hava kaynakli bir hiperspektral sensordiir. 400 ile
2500 nm arasinda genis bir dalga boyu segmentine yanit verebilmektedir. Toplanan
hiperspektral veriler, 10 nm'lik dar aralikli 224 siirekli banda sahiptir. ROSIS, Avrupa
tarafindan finanse edilen bir havadan hiperspektral sensér projesinde tasarlanmigtir.
ROSIS'in tepki spektrumu 430 ile 960 nm arasindadir. Elde edilen veriler, 5 nm'lik yiiksek
bir spektral ¢oziiniirliige ve 100'den fazla banta sahiptir. Hyperion, EO-1 ig¢in tasarlanmis
NASA tarafindan baglatilan bir uydu hiperspektral kamerasidir. Hyperion sensoriiniin
spektrum aralig1 400 ile 2500 nm arasindadir. Hyperion hiperspektral goriintiileri, 10 nm
spektral ¢oziiniirliige sahip 200'den fazla siirekli banda sahiptir. Uydu ile Diinya yiizeyi
arasindaki uzun mesafe nedeniyle, Hyperion'un uzamsal ¢oziiniirliigli yaklasik 30 m'dir. Bu
sensorler disinda, Kompakt havadan spektrografik goriintiileyici (CASI), spektrum araligi
400 ile 900 nm arasinda 288 siirekli banda sahiptir. Hiperspektral goriintiileme kamerasi
(HySI), spektrum araligi 400 ile 950 nm arasinda 32, Kompakt yiiksek ¢oziintirliklii
goriintiileme spektrometresi (CHRIS) spektrum araligi 400 ile 1050 nm arasinda 19,
Hiperspektral dijital goriintii toplama deneyi (HYDICE) spektrum araligi 400 ile 2500 nm
arasinda 210 siirekli banda sahiptir [4].

Uzak sensorler, Diinya yiizeyi hakkinda radyasyon verilerini elde ettikten sonra, bir
sonraki adim, ham enerji biiyiikliigiinii faydali bilgilere doniistiiren uzaktan algilama veri
analizidir. Cogu uzaktan algilama verisi 2 boyutlu veya daha yiiksek boyutludur.
Boyutlardan ikisi uzamsal boyutu temsil etmekte ve veriler diisiik ¢oziiniirlikli
goriintlilerdir. Uzaktan algilamada, arazi ortiisii siniflandirmasiyla ilgili olarak, en son
yapilmas1 gereken islem, uzaktan algilama goriintiilerinde her piksel i¢in arazi Ortiisii
kategorisini tahmin etmektir. Ug farkli uzaktan algilama veri goriintiisii bulunmaktadir.
Bunlar: pankromatik, multispektral ve hiperspektral goriintiilerdir [5]. Pankromatik bir
goriintli yalnizca bir banttan olugsmaktadir. Genellikle gri ve siyah-beyaz 6l¢ekli bir goriintii
olarak goriintiilenmektedir [6]. Multispektral goriintiiler, elektromanyetik spektrumun belirli

birka¢ boliimiinde (band olarak da adlandirilmakta) yansiyan enerjiyi Olgen sensorler



tarafindan tretilmektedir. Multispektral goriintiiler, hiperspektral goriintiilerden daha az,
pankromatik goriintiilerden daha fazla spektral band igermektedir. Multispektral sensorler,
tirettikleri gortintiilerin her pikselinde genellikle 3 ile 10 farkli band 6l¢limiine sahiptir [4].
Hiperspektral goriintiileme, pankromatik ve multispektral goriintillemeye kiyasla gesitli
avantajlara sahiptir. Hiperspektral sensorler, enerjiyi multispektral sensorlerden daha dar ve
cok sayida bantta dlgmektedir. Ultraviyoleden kizilétesi bolgeye kadar genis bir spektrum
kullanarak gorintiileri yakalama ile ilgilenmektedir. Hiperspektral goriintiiler yiiksek
spektral ¢Oziiniirlik gosteren yiizlerce bitisik spektral band igerebilmektedir. Multispektral
goriintiilerde, spektral bandlar diizensiz ve genis aralikli iken, hiperspektral sensorlerin
sayisiz dar bandlari, tiim elektromanyetik spektrum boyunca siirekli bir spektral Sl¢iim
saglamaktadir. Bu nedenle yansiyan enerjideki ince degisimlere karsi daha hassastir [5].
Hiperspektral sensorlerden iiretilen goriintiiler, multispektral sensorlerden alinan
goriintlilerden ¢ok daha fazla veri igermekte ve kara ve su 6zellikleri arasindaki farkliliklar
algilamak igin daha biiyiik bir potansiyele sahiptir. Ornegin, ormanlik alanlarmn haritasin
cikarmak i¢in multispektral goriintiiler kullanilabilirken, orman icindeki agag tiirlerinin
haritasin1 ¢ikarmak igin hiperspektral goriintiiler kullanilabilmektedir. Bu nedenle,
hiperspektral goriintiller uzaktan algilama goriintii siniflandirmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir ve uzaktan algilama toplulugundan O©nemli arastirmalarin ilgisini
cekmektedir. Ayrica, donanim teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, hiperspektral uzaktan
algilama goriintiisiiniin ¢oziiniirligii daha yliksek hale gelmekte, bu da spektral bilgilere ek
olarak siniflandirma i¢in bol miktarda uzamsal bilgi saglamaktadir. Hiperspektral
goriintlilerin avantajlar1 sunlardir: Stirekli spektral yansima egrisi ve dolayisiyla daha iyi
nesne tanimlamasi, Yiiksek spektral ¢oziiniirliik, orta uzamsal ¢oziiniirliik ve genis alan

kapsami [4].

Tipik bir hiperspektral goriintii, her biri belirli bir dalga boyundan alinan bir¢ok
goriintliden olugmaktadir. Bu nedenle, kiipiin yiiksekligi ve genisliginin, her bir dalga
boyunda 2 boyutlu goriintiinlin uzamsal boyutuna (piksel sayis1) karsilik geldigi, derinligi
ise hiperspektral goriintiiniin spektral bandlarinin sayisini temsil ettigi bir kiip olarak
diistintilebilmektedir [1]. Hiperspektral goriintiileme, yalnizca iki uzamsal boyut boyunca
degil, aym1 zamanda spektral boyut boyunca da hedefler hakkinda bilgi edinmeyi
saglamaktadir. Boylece, bu goriintileme yontemi, geleneksel kameralar tarafindan
yakalanan goriintiilerden farkli ¢ikti goriintiileri tiretmektedir. Gri 6lgekli goriintiilerin

yalmzca iki uzamsal boyutu vardir, bu nedenle iki boyutlu dizi olarak bulunurlar: I,,,, €
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temsil etmektedir. Renkli goriintiiler (RGB), uzamsal boyuta ek olarak ii¢ renk kanali

gri Olgekli bir goriintiiyli, W ve H, goriintiiniin genisligini ve yiiksekligini

sunmaktadir. Bdylece, renkli bir goriintii Ir;g € RW*H*3 olarak temsil edilmektedir. Igp
bir renkli goriintiiyli ve 3 sayisi renk uzayinin boyutunu temsil etmektedir. Hiperspektral
gorintiiler, uzamsal boyutlara ti¢lincii bir stirekli spektral boyut eklemektedir. Sekil 1.2'de
gosterildigi gibi, hiperspektral bir goriintii bir veri kiipii olarak temsil edilebilmektedir.
Matematiksel olarak, X € RW*H*D olarak gosterilmektedir. X, bir hiperspektral veri kiipiinii
ve D, spektral boyutu ifade etmektedir. Ug boyutlu X dizisinin bir elemani (x,y,z) olarak
ifade edilebilmektedir. Spektral perspektiften, hiperspektral bir goriintiiniin birgok 2 boyutlu
goriintiiden olustugu diisiiniilebilmektedir. Her goriintii bir dar spektral banda karsilik
gelmektedir. Uzamsal bakis agisindan, hiperspektral goriintii de piksellerden olusmaktadir.
Her piksel tek boyutlu bir vektordiir: p € RP. Hiperspektral goriintii, hedef nesne hakkinda

zengin bilgiler saglamakta ve ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir [2].

Spektral (D)

Sekil 1. 2: Hiperspektral goriintii kiipii [7].
1.1 Literatiir Incelemesi

Uzaktan algilama teknolojisindeki gelismelerle birlikte, hiperspektral uzaktan
algilama goriintiileri son zamanlarda c¢ogu arastirmacinin ilgi odagi haline gelmistir.
Hiperspektral goriintiiler (HG)'deki en temel sorunlardan biri, HG'lerdeki her pikselin bir
smifa atandigi smiflandirmadir. Bu nedenle, HG'lerin smiflandirilmast yogun olarak
caligilan bir arastirma alan1 haline gelmistir [7]. HG'ler, iki uzamsal ve bir spektral boyuttan
olusan 3 boyutlu goriintii kiipleridir. Her HG, zengin uzamsal ve spektral 6zellik bilgisi

saglamak i¢in yilizlerce siirekli spektral goriintii band1 icermektedir [8]. HG'lerin analizi ¢cogu



gercek hayattaki uygulamada oldukga 6nemlidir. Bu nedenle, mahsul izleme, nesne takibi,
madencilik, arazi Ortiisii analizi, tarim, askeri gézetim, arazi yangini izleme, astronomi gibi
birgok ger¢ek hayat uygulamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir [9][10]. HG'lerdeki
yiizlerce siirekli spektral bant sayesinde, hedef nesneleri ayirt etme ve dogru bir sekilde
tanimlama yetenegi dnemli olgiide iyilestirilmistir. Ote yandan, HG'lerin yiiksek spektral
boyutlulugu ve bitigsik spektral bandlar arasindaki bilgi fazlaligi, yiiksek hesaplama
maliyetine neden olmaktadir. HG siiflandirmasinin bir bagka zorlugu da girdi 6rneklerinin
olmamasidir. Ornegin, denetimli smiflandirma, verilerin yiiksek boyutlulugu ile etiketli
egitim orneklerinin sinirh kullanilabilirligi arasindaki oran nedeniyle genellikle zor bir istir.
Temel kural, gerekli sayida egitim Orneginin, verilerin boyutuyla dogrusal olarak iligkili
olmasidir. Bu problem, boyutsalligin laneti veya siniflandirma i¢in gerekli egitim 6rnekleri
setinin boyutunun spektral bandlarin sayisi ile katlanarak arttigini belirten Hughes fenomeni
olarak adlandirilmaktadir [11]. Hughes fenomeni, spektral boyut arttik¢a siniflandirma
dogrulugunda 6nemli bir azalmaya neden olmaktadir. HG siniflandirma yontemlerinin ¢ogu,
Hughes fenomeni igin bir ¢oziim olarak boyut indirgeme yontemlerini kullanmaktadir.
Boyut indirgeme yontemleri, 6nerilen yontemin siniflandirma dogrulugunu azaltan gereksiz
spektral Ozellik bilgilerinin ortadan kaldirilmasini sagladig: igin hiperspektral goriinti
analizinde olduk¢a 6nemli bir siiregtir. HG siniflandirmada boyut indirgeme iki farkli sekilde
gergeklestirilebilir: spektral band se¢imi ve spektral band ¢ikarimi. Spektral band se¢iminde,
orijinal HG spektral bandindan segilen en kullaniligh spektral bandlar iizerinde analiz
yapilmaktadir. Spektral band ¢ikariminda, yiiksek spektral boyuta sahip HG verilerinin
spektral boyutu azaltilmaktadir. Ancak, azalan spektral boyutla HG verilerinin uzamsal
boyutu degismez. Literatiirde, Temel bilesen analizi, Dogrusal diskriminant analizi,
Bagimsiz bilesen analizi, Artimli temel bilesen analizi , Yerel olarak dogrusal gdmme,
Cekirdek temel bilesen analizi gibi boyut indirgeme yontemleri bulunmakta ve orijinal HG
verileri uygulanmaktadir. Boyut indirgeme yontemleri arasinda en iyi ve sik kullanilan
spektral band ¢ikarma yontemlerinden biri Temel Bilesen Analizidir (TBA). TBA ile
HG'lerde faydali spektral bandlarin ¢ikarilmasi amaglanmistir. Bu islem sonucunda veri

boyutu kiiglilmekte ve iglem maliyeti azalmaktadir [12][13].

HG'lerin uzamsal ve spektral 6zellik bilgileri, HG simiflandirmada kullanilabilecek
ozelliklerdir. K-en yakin komsular [14], lojistik regresyon (LR) [15], destek vektor makinesi
(DVM) [16] ve rastgele orman [17] gibi geleneksel HG yontemleri, genellikle HG

siiflandirma i¢in bol miktarda spektral 6zellik bilgisinden yararlanmaya dayanmaktadir. Bu



simiflandiricilar arasinda DVM, basit ama giiclii bir son smiflandirici olarak kabul
edilmektedir. Ancak, HG'ler hem spektral band fazlaligina hem de spektral bandlar arasinda
yiiksek korelasyona sahip oldugundan, bu tipik smiflandiricilar iyi performans
gosteremezler. Ciinkii ¢ok sayida spektral band i¢in yeterli sayida egitim 6rnegi olmayabilir.
Bu durum, spektral bandlarin yiiksek boyutlulugu ile sinirli sayida egitim drnegi arasinda bir
dengesizlige neden olmaktadir. Ayrica, yalmizca spektral band bilgilerini kullanan bu
siniflandirma yontemleri, yiiksek spektral ¢oziiniirliikkli veriler i¢in algilanan Onemli
uzamsal ozellikleri elde edememektedir. Bu durum genellikle HG smiflandrimada daha
diisiik siniflandirma performansi ile sonu¢lanmaktadir. Smiflandirma performansini
lyilestirmenin en temel yolu, uzamsal-spektral 6zellikleri birlikte kullanan siniflandiricilar
tasarlamaktir. Uzamsal 6zellik bilgisi, siiper piksel [18] ve seyrek gosterim [19], ¢oklu
cekirdek 6grenme [20] ve morfolojik profillere dayali [21] yontemlerle HG siniflandirmada
spektral bilgilerle birlestirilmektedir. Bu sekilde siniflandirma dogrulugu arttirilmaktadir.
Bununla birlikte, yukarida agiklanan HG siniflandirma yontemlerinin ¢ogu, uzamsal-

spektral 6zellikleri manuel olarak ¢ikarmakta ve uzman yardimi gerektirmektedir [22].

Son yillarda, derin 6grenme tabanli teknikler, nesne algilama, dogal dil isleme,
anlamsal boliimleme ve goriintii siniflandirma gibi birgok bilgisayarla gorme goérevinde
biiyiik ilerlemeler kaydetmistir. Ciinkii orijinal verilerden hiyerarsik bir sekilde otomatik
olarak saglam ve ayirt edici ozellikler ¢ikarabilmektedir. Derin 6grenme tekniklerindeki
ilerleme, HG smiflandirmay1 yeni bir diizeye tagimaktadir. Derin 6grenme tekniklerinin
egitim asamasi, Ozellikleri otomatik olarak cikarmakta ve bu ozellikleri siniflandirma
asamasinda kullanmaktadir. Tipik bir derin 6grenme yontemi olan yiginlanmis otomatik
kodlayict1  (Stacked autoencoder -SAE), uzamsal-spektral  o6zellik  bilgilerini
c¢ikarabilmektedir. Daha sonra bu bilgileri HG siniflandirma igin birlestirebilmektedir. Chen
ve dig. [23] derin Ogrenme kavramint HG smiflandirma alanmna uygulayan ilk
arastirmacilardir. Uzamsal-spektral 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirmasi igin TBA, SAE ve
LR'nin birlikte kullanildig1 bir yontem gelistirmislerdir. Tao ve dig. [24], derin spektral
ozellikleri ¢cikarmak i¢cin SAE ve LR'nin birlikte kullanildigi SAE tabanli LR 6nermislerdir.
Derin inang ag1 (Deep belief network -DBN) tabanli siniflandirma, HG siniflandirma igin
kullanilan bir diger derin 6grenme yontemidir. HG'nin uzamsal 6zellik bilgisinin spektral
ozellik bilgisi ile birlestirilmesi i¢in Onerilmistir [25]. Jia ve dig. [26], DBN'ye dayali HG
analizi i¢in TBA, hiyerarsik 6grenmeye dayal 6zellik ¢ikarimi ve LR'nin birlikte kullanildig:

bir yontem Onermislerdir. Li ve dig. [27], optimal doku 6zelligi gelistirme ve DBN kullanan



yeni bir HG smiflandirma yontemi gelistirmislerdir. DBN ve SAE kullanilarak katman
tabanl bir egitim siirecinde derin 6zellikler hiyerarsik olarak ¢ikarilabilirken, bu modellere
girdi olacak goriintli pargalarindan olusan egitim Orneklerinin tek boyuta diizlestirilmesi
gerekmektedir. Bu durum, HG'nin uzamsal 6zelliklerinden tam olarak yararlanilmamasina
neden olmaktadir. Ayrica, DBN ve SAE, denetimsiz 6grenme algoritmalaridir ve 6zellikleri

Ogrenirken dogrudan siif bilgilerini kullanmamaktadirlar.

Evrisimsel sinir aglari (ESA), HG smiflandirmada en siklikla kullanilan derin
o0grenme yontemidir. ESA, HG simiflandirmada daha ayirt edici 6zellikler saglamasi
acisindan cok iyi 6zellik dgrenmesine sahiptir. Ogrenilen &zellikler ne kadar ayirt edici
olursa, siniflandirma problemlerini ¢ézmek o kadar kolay olmaktadir [28]. Bu durum
siniflandirma dogrulugunu biiyiik 6l¢iide arttirmaktadir. Bu nedenle, HG simiflandirmada
kullanilan ESA tabanli yontemler, daha derin uzamsal, spektral veya uzamsal-spektral
Ozellik bilgilerini ¢ikarmak i¢in kullanilan en verimli yontemlerden biridir. HG
siiflandirma performansini etkili bir sekilde iyilestirdikleri i¢in ESA tabanli yontemler

giderek daha fazla uygulanmaktadir.

Roy, Chatterjee ve dig. [8], HG siniflandirma i¢in ugtan uca bir spektral-uzamsal,
sikigtirma ve uyarma (SU) tabanli residual 6zellik (S3EResBOF) yontemi 6nermislerdir. Bu
yontem, girdi verisi olarak ham 3B goriintii kiiplerini almakta ve smiflandirmay:
kolaylagtirmak i¢in gereksiz 6zellik haritalarin1 kaldirarak doniistiirme 6zelliginin bir kod
cizelgesi temsilini olusturmaktadirlar. Simiflandirma performansint iyilestirmek igin,
residual bloklarin her biri, bir SU blogu tarafindan takip edilen bir kimlik esleme yoluyla 3B
evrisim katmanina baglanmaktadir. Ayrica, agin yakinsamasini diizenlemek i¢in her evrisim
katmaninda BN kullanilmaktadir. Onerilen yontemin smiflandirma dogrulugunu test etmek
i¢cin IP, SA ve PU veri setleri kullanilmistir. TBA kullanilarak, IP i¢in 30, SA ve PU i¢in 15
temel bilesen segilmistir. Uygulamalar 15x15 pencere boyutu ve %10-20 egitim 6rnegi
alinarak yapilmistir. IP, PU ve SA icin %20 egitim 6rneginde %99.87, %99.97, %100, %10
egitim drneginde sirastyla %99.49, 9%99.77, %99.98 OA degerleri elde edilmistir.

Mohan ve Meenakshi Sundaram [12], HG smiflandirma i¢in 3B ve 2B ESA’dan
olusan hibrit bir ESA mimarisi &nermislerdir. Onerilen model, 6n isleme adimi olarak
TBA'y1 kullanmaktadir. 3B ESA, uzamsal-spektral ozellikleri ayn1 anda g¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. Ardindan daha fazla uzamsal 6zellik ¢ikarmak i¢in 2B ESA
kullanilmaktadir. Ancak, uzamsal 6zelliklerindeki fazlalik, standart evrisim yerine oktav

evrigsim (OctConv) ile azaltilmaktadir. 25x25 pencere boyutu, IP i¢in 30 ve SA ile PU igin



15 temel bilesen kullanilmistir. %20 egitim 6rnegi alinarak gerceklestirilen uygulamalarda

strastyla, %99.38, %100 ve %99.95 OA degerleri elde edilmistir.

Mohan ve dig. [22], HG smiflandirma i¢in bir 3B-2B ESA’ya dayanan ¢ok olgekli
bir uzamsal-spektral 6zellikten olusan hibrit bir ESA y6ntemi dénermislerdir. Spektral band
fazlaligini azaltmak i¢in lineer gauss rastgele projeksiyonu ve lineer olmayan ¢ekirdek temel
bilesen analizinden olusan hibrit bir boyut indirgem yontemi kullanmigslar. 15x15 pencere
boyutu ve tiim veri setlerinde boyut indirgemesi sonucu 15 temel bilesen alinarak
uygulamalar gergeklestirilmistir. Uygulamalarda 1P, PU, SA ve UH veri setleri
kullanilmistir. %20 egitim 6rnegi alinarak gerceklestirilen uygulamalar sonucunda sirasiyla

%99.80, %99.99, %100 ve %99.12 OA degerleri elde edilmistir.

Cao ve Guo [29], hibrit genisletilmis evrisim ile yiiksek boyutlu residual aglar
tireterek uzamsal-spektral 6zellik bilgilerini stirekli olarak ¢ikaran yeni bir 3B-2B HG
simiflandirma ag1 Onermislerdir. Uygulamalar herhangi bir boyut indirgeme ydntemi
kullanilmadan IP, KUM ve PU {izerinde yapilmistir. 7X7 pencere boyutu, IP ve KUM igin
%20, PU i¢in %10 egitim 6rnegi kullanilarak yapilan uygulamalarda OA degerleri KUM
i¢cin %99.89, IP i¢in %99.46 ve PU icin %99.81 olarak elde edilmistir.

Roy, Manna ve dig. [30] HG siniflandirma igin dikkat temelli uyarlanabilir spektral-
uzamsal cekirdek gelistirilmis residual ag1 (A2S2K-ResNet) sunmuslardir. Onerilen ag,
gelistirilmis 3B Residual bloklar1 kullanarak uzamsal-spektral 6zellikleri ortaklasa ¢ikarmak
icin 3B evrisimli ¢ekirdekleri 6grenmekte ve siniflandirma performansini iyilestirmek i¢in
etkili bir 6zellik yeniden kalibrasyon islemi kullanmaktadir. Uygulamalar herhangi bir boyut
indirgeme yontemi kullanilmadan KUM, IP ve PU veri setleri kullanilarak yapilmistir. 9x9
pencere boyutu ve %10 egitim 6rneginin kullanildig1 uygulamalarda OA degerleri KUM igin
%99.34, IP i¢in %98.66 ve PU igin %99.85 olarak elde edilmistir.

Roy ve dig. [31], HG smniflandirma igin hibrit bir spektral ESA (HybridSN)
onermislerdir. HybridSN, 3B ESA ve 2B ESA'nin birlikte kullanilmasindan olusmaktadir.
3B ESA, bir spektral bant yiginindan ortak uzamsal-spektral 6zellikleri ¢ikarmaktadir. 2B
ESA, uzamsal 6zellikleri ¢ikarmak i¢in 3B ESA'dan sonra kullanilmaktadir. Uygulamalar
IP, SA ve PU veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. TBA kullanilarak, IP i¢in 30, SA ve PU
icin 15 temel bilesen secilmistir. Uygulamalar 25x25 pencere boyutu ve %30 egitim 6rnegi
almarak gerceklestirilmistir. Onerilen yontemde IP, PU ve SA icin sirasiyla %99.75, %99.98
ve %100 OA degerleri elde edilmistir.



Ahmad [32], HG smiflandirmada siniflandirma dogrulugunu arttirmak ig¢in hem
uzamsal hem de spektral ozelliklerin kullanilmasini saglayan hizli bir 3B ESA yontemi
onermistir. Onerilen ydntemde 3B ESA arka arkaya 4 kez uygulanmistir. Uygulamalarda
boyut indirgeme yOntemi olarak artimli temel bilesen analizi kullanilmistir. En kullanish 20
temel bilesen alinmistir. Uygulamalar 11x11 pencere boyutunda ve %10 egitim
orneklemiyle IP, PU, SA veri setleri iizerinde yapildiginda sirastyla %97.75, %98.40 ve
%98.06 OA degerleri elde edilmistir.

Roy, Dubey ve dig. [33] maksimum ve global havuzlama gibi farkli sikistirma tiirleri
tizerinde c¢ift dogrusal bir flizyon islemi olan FuseNet'i tasarlamislardir. FuseNet
yonteminde, sigortali sikistirma ve uyarma agi residual blok ile birlestirilmistir. IP i¢in 30,
PU ve SA i¢in 15 temel bilesen kullanilarak TBA ile yapilan uygulamalarda sirasiyla %20
egitim Ornegi ve 15x15 pencere boyutunda, %99.01, %99.42, %99.68 OA degerleri elde

edilmistir.

Iyer ve dig. [34], daha fazla uzamsal-spektral 6zellik 6grenmek icin 3B ve 2B
Inception bloklarini i¢eren Inception'dan ilham alan mimariyi dnermislerdir. Daha sonra bu
mimariyi Inception Residual ag ve HybridSN mimarileriyle birlestirmislerdir. 25x25
pencere boyutu, %30 egitim 6rnegi, TBA boyut indirgeme yontemi kullanilarak IP i¢in 30,
PU ve SA i¢in 15 temel bilesen ile yapilan uygulamalar sonucunda sirastyla %99.76, %100
ve %100 OA degerleri elde edilmistir.

Xu ve dig. [35], coklu spektral ¢oziiniirlik modiiliini, spektral genisletilmis
evrisimleri, 3B evrisimi ve residual baglantiyr birlestirerek HG smiflandirma ig¢in ¢oklu
spektral ¢oziiniirliik 3B ESA'y1 gelistirmislerdir. TBA, orijinal HG verilerine 6n isleme
adimi olarak uygulanmis ve uygulamalar 100 temel bilesen ile gerceklestirilmistir. IP, PU,
SA, BO veri setleri lizerinde %10 egitim Ornegi ve 9x9 pencere boyutu alarak
gerceklestirilen uygulamalarda sirasiyla %98.10, %99.62, 9%99.96, %98.80 OA degerleri

elde edilmistir.

Gao ve dig. [36], HG siniflandirma igin yeni bir ¢ok olgekli residual ag yontemini
onermislerdir. Onerilen yontemde ilk olarak derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanilmustir.
Daha sonra, derinlemesine ayrilabilir evrisimdeki derinlemesine evrisim, ¢oklu ¢ekirdek
boyutlarini karistiran karisik derinlemesine evrisim ile degistirilmistir. Son olarak, ¢ok
Olcekli bir residual blok elde etmek icin residual bloga karisik derinlemesine evrisim dahil

edilmistir. Uygulamalarda PU, SA ve Pavia Center veri setleri kullanilmistir. Egitim i¢in her
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veri setindeki her siniftan 20 rastgele drnek alinmistir. TBA kullanilarak SA, PU ve Pavia
Center i¢in sirastyla 15, 10 ve 10 adet temel bilesen alinmig ve uygulamalar
gergeklestirilmistir. Pencere boyutu PU ve SA i¢in 15x15, Pavia Center i¢in 9x9'dur.
Uygulamalar sonucunda Pavia Center, PU ve SA i¢in sirasiyla %98.69, %96.50 ve %96.84
OA degerleri elde edilmistir.

Firat ve dig. [37], HG smniflandirma i¢in 3B ESA ve 2B derinlemesine ayrilabilir
evrisim siirecini birlestiren hibrit bir yontem Onermislerdir. Onerilen ydntemde TBA
kullanilarak IP, PU ve SA i¢in sirasiyla 30, 15 ve 15 temel bilesen alinarak uygulamalar
yapilmustir. IP, PU, SA i¢in sirasiyla 11x11 pencere boyutu ve %20, %10 ve %10 egitim
ornekleri alinmistir. Uygulamalar sonucunda IP, PU ve SA igin sirasiyla %99.32, %99.83 ve
%99.90 OA degerleri elde edilmistir.

Bai ve dig. [38], HG siniflandirma i¢in kovaryans havuzuna sahip hibrit bir 3B-2B
ESA yéntemini gelistirmislerdir. Onerilen yontem, uzamsal-spektral dznitelikleri ¢ikaran 3B
ESA ile baslamakta ve uzamsal Oznitelikleri ¢ikaran 2B ESA ile devam etmektedir. Ek
olarak, uzamsal-spektral Ozellik haritalarindan ikinci dereceden bilgileri tam olarak
cikarmak igin kovaryans havuzlama teknigi kullanilmistir. 25x25 pencere boyutu ve %30
egitim ornegi alinarak IP, SA ve PU ile yapilan uygulamalar sonucunda sirasiyla %99.58,

%100, %99.85 OA degerleri elde edilmistir.

Zheng ve dig. [39], HG smiflandirma igin bir uzamsal-spektral dikkat agi
onermislerdir. Onerilen yontem 6ncelikle basit 3B ESA katmanlarmdan olusan uzamsal ve
spektral modiillerden olusmaktadir. Ardindan, HG hiperkiiplerinin daha ayirt edici
Ozelliklerini ¢ikarmak igin dikkat modiilii, uzamsal spektral modiillerin belirli konumlarina
eklenmistir. IP, PU ve SA ile 6n islem yapilmadan yapilan uygulamalarda sirasiyla %95.49,
%98.02 ve %96.81 OA degerleri elde edilmistir.

Gong ve dig. [40], ¢ok Olgekli bir sikistirma ve uyarma piramit havuzu agi
gelistirmislerdir. Gelistirlen yontem, bir sikistirma ve uyarma, ¢ok olgekli 3B ESA ve 2B
ESA ile bir piramit havuzlama modiillerinden olusmaktadir. IP, SA ve PU veri setleri ve %5,
%0.5 ve %0.5 egitim Ornekleri kullanilarak, onerilen yontemin OA degerleri sirasiyla

%96.09, %97 ve %96.56'd1r.

Ge ve dig. [41], HG smiflandirma i¢in farkl: filtre boyutlari igeren 2B ve 3B evrisim
katmanlarindan olusan c¢ok dalli 6znitelik fiizyonuna dayali bir yontem oOnermislerdir.

Gelistirdikleri ag mimarisinde aktivasyon fonksiyonu olarak Mish'i kullanmiglardir. %5
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egitim oOrneklemi ile IP, SA, PU ve BO iizerinde yapilan uygulamalar sonucunda

siiflandirma dogrulugu sirastyla %96.07, %99.94, %99.52 ve %96.44 olarak bulunmustur.

Yang ve dig. [42], HG smiflandirma igin yeni bir Sinerjik ESA Onermislerdir.
Onerilen yontem, hibrit 3B-2B ESA ve uzamsal-spektral 6zellik bilgilerini birlestiren veri
etkilesim modiillerinden olusmaktadir. Ayrica, tamamen bagli katmandan Once, karigsan
bilgileri ve 6zellikleri etkili bir sekilde filtrelemeye yardimci olan bir 3B dikkat mekanizmasi
sunmuslardir. Rastgele %30 egitim 6rnegi alinarak IP, KUM ve BO kullanilarak elde edilen
siiflandirma dogruluk degerleri sirasiyla %97.31, %98.92 ve %99.79°dur.

Frrat ve dig. [43], HG smiflandirmasi i¢in 3D ESA ve ResNet50 ydnteminin
birlesiminden olusan bir yontem onermislerdir. Onerilen ydntemde, ag mimarisi
derinlestiginde karsilasilan bozulma, gradyanlarin yok olmasi probleminin ortadan
kaldirilmasi ve yeterli uzamsal spektral 6zniteliklerin ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Boyut
indirgeme ydntemi olarak orijinal HG goriintiisiine TBA uygulanmistir. Onerilen yéntemin
siiflandirma performansini test etmek icin SA ve PU veri setleri kullanilmistir. Pencere
boyutu 25x25 olarak, TBA sonucunda her iki veri seti i¢in de 15 temel bilesen ve %30-70
test-egitim orani alinarak gerceklestirilen uygulamalar sonucunda her iki veris etinde de
%99.99 OA degeri elde edilmistir.

He ve dig. [44], HG siniflandirmasi i¢in ortaklasa 1B spektral 6zelligi ve 2B ¢ok
Olgekli uzamsal oOzelligi Ogrenebilen ¢ok oOlgekli bir 3B derin ESA (M3B-ESA)
onermislerdir. Herhangi bir boyut indirgeme yontemi kullanilmadan, 7x7 pencere boyutu
alinarak gerceklestirilen uygulamalarda IP i¢in %97.61, PU i¢in %98.49 ve SA icin %97.24
OA degerleri elde edilmistir.

Zhong ve dig. [45], HG siniflandirmasi i¢in spektral-uzamsal residual ag (SSRN)
onermiglerdir. SSRN, herhangi bir boyut kiigiiltme yontemi kullanmadan 3B hiperspektral
kiipii girdi verisi olarak almaktadir. Residual bloklar, gradyanlarin geri yayilmasi
kolaylastiran kimlik esleme yoluyla her 3B evrisim katmanini birbirine baglamaktadir. 7x7
pencere boyutu, IP ve KUM veri setleri i¢cin %20, PU i¢in %10 egitim Ornedi alinarak
gerceklestirilen uygulamalarda sirastyla, %97.81, %99.01 ve 9%99.54 OA degerleri elde

edilmistir.

Meng ve dig. [46], mevcut diger derin Ogrenme tabanli HG siniflandirma
modellerinden daha genis olan yeni bir ESA modeli énermislerdir. Onerilen yontem, katman

sayist arttikca daha derindeki agin siniflandirma dogrulugunun kademeli olarak artmasina
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neden oldugu problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmis yeni bir ¢ok yollu residual ag (MPRN)
olarak adlandirilmaktadir. MPRN, agda birden ¢ok residual blok kullanarak ag1
derinlestirmek yerine paralel olarak ¢ok yollu residual bloklar kullanmaktadir. Bu sayede ag
daha derin degil daha genis yapilmaktadir. Herhangi bir boyut indirgeme yoOntemi
kullanilmamaktadir. 11x11 pencere boyutu alinarak uygulamalar yapilmistir.
Uygulamalarda IP ve UH i¢in %10, KUM igin %2 egitim 6rnegi alinmistir. Uygulamalar
sonucunda [P, UH ve KUM ig¢in sirastyla %99.16, 98.88 ve %96.00 OA degerleri elde

edilmistir.

Song ve dig. [47], HG siniflandirma igin derin bir 6zellik fiizyon ag1 onermislerdir.
Onerilen yontem, derin agin egitimini kolaylastirabilen ve artan derinlikten yararlanabilen
kimlik esleme olarak birkac¢ evrisimsel katmani optimize etmek i¢in residual 6grenmeyi
kullanmaktadir. Bu sekilde, ag daha derin 6zellikleri ¢ikarabilmektedir. Boyut indirgeme
yontemi olarak TBA kullanilmaktadir. TBA sonucunda IP, PU ve SA i¢in, 27, 33 ve 27 temel
bilesen uygulamalarda kullanilmaktadir. %10 egitim Ornegi alinarak gerceklestirilen
uygulamalarda IP, PU, ve SA icin sirasiyla %98.52, %98.73, %98.87 OA degerleri elde

edilmistir.

Liu ve dig. [48], HG simiflandirmada sinirlt egitim 6rnekleri ile etkili egitim elde
etmek i¢in yeni bir hafif karistirilmis grup evrisimli sinir ag1 dnermislerdir. Onerilen yontem,
farkli gruplarda atrous ve standart evrisim kullanan karigtirilmig grup evrisim birimlerini,
ardindan kanal kanistirma islemi ve kisayol baglantisin1 icermektedir. Bu sekilde,
karistirilmis grup ESA’lar daha az egitilebilir parametrelere sahipken, daha az etiketli 6rnek
ile hala dogru ve verimli bir sekilde egitilebilmektedirler. Siniflandirma dogrulugunu daha
da iyilestirmek i¢in karistirilmis grup ESA’larda farkli HG veri setleri arasinda transfer
learning’de uygulanmaktadir. karistirilmis grup ESA’larin HG  smiflandirmast igin
etkinligini degerlendirmek i¢in, farkli sensorlerden HG’ler iizerinde dnceden egitilmis ii¢
genel HG veri seti tizerinde deneyler yapilmistir. Deneyler sonucunda BO i¢in %99.65, UH
i¢cin %99.45 ve DC-Mall veri seti icin %97.06 OA degerleri elde edilmistir.

Roy ve dig. [49], HG siniflandirma i¢in yeni bir ugtan uca morfolojik derin 6grenme
cergevesini (MorphConvHyperNet olarak adlandirilir) tanitmuslardir. Onerilen yontem,
HG'nin egitim siireci sirasinda dogrusal olmayan bilgileri verimli bir sekilde
modellemektedir. Ayrica 6nerilen yontem, HG giris verilerinden ilgili 6znitelikleri ¢ikarmak
icin uzamsal ve spektral morfolojik bloklar igermektedir. Bu morfolojik bloklar, ilgili

katmanlardaki iki temel 2 boyutlu morfolojik operatorden (erozyon ve genisleme) ve
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ardindan 6zellik haritalarinin agirlikli bir kombinasyonundan olugsmaktadir. IP, PU ve UH
veri setleri kullanilarak gelistirilen uygulamalar sonucunda sirastyla %87.45, %95.51 ve

%86.51 OA degerleri elde edilmistir.

Ghosh, Roy ve dig. [50], hiperspektral karistirma ¢ozme gorevini yerine getirmek
icin bir evrisimli otomatik kodlayici ve bir transformatoriin bir kombinasyonundan olusan
bir yontem Onermiglerdir. Hiperspektral veriler, evrisimli kodlayici1 tarafindan
kodlanmaktadir. Transformator, kodlayicidan tiiretilen gosterimler arasindaki uzun menzilli
bagimliliklar1 yakalamaktadir. Hiperspektral veriler, bir evrisimli kod ¢oziicii kullanilarak
yeniden olusturulmaktadir. Degerlendirme &lgiitleri olarak, ortalama karesel hata ve spektral
ac1 mesafesi kullanilmaktadir. Samson, Apex ve Washington DC Mall veri setleri lizerinde
yapilan uygulamalarda , Samson’da 0.0783 ortalama karesel hata ve spektral a¢1 mesafesi
olarak da 0.0510 sonucu bulunmustur. Benzer sekilde diger veri setlerinde Apex i¢in, 0.1264
ortalama karesel hata ve 0.0867 spektral a¢1 mesafesi, Washington DC Mall i¢in 0.1307

ortalama karesel hata ve 0.1537 spektral ag1 mesafesi sonuglari elde edilmistir.

Roy ve dig. [51], HG smniflandirma i¢in HG'ye ek olarak diger ¢cok modlu veri
kaynaklarim1 kullanan yeni bir ¢ok modlu fiizyon transformatér agimi tanitmiglardir.
Geleneksel Oznitelik birlestirme teknikleri kullanmak yerine, daha iyi genelleme elde
edilmesine yardimci olan, transformatdr kodlayicida harici bir siniflandirma belirteci olarak
diger ¢ok modlu veriler kullanilmaktadir. Goriintii doniistiiriicii ve diger benzer doniistiiriicii
modelleri, rastgele baslatilan bir harici siniflandirma belirteci kullanir ve iyi genelleme
yapamaz. Bununla birlikte, 151k algilama ve mesafe belirleme (LiDAR) gibi diger ¢cok modlu
veri kaynaklarindan tiiretilen bir 6zellik yerlestirmenin kullanilmasi, bu modelleri bir harici
bir smiflandirma araciligiyla gelistirme potansiyeli sunmaktadirlar. Uygulamalar
kapsaminda UH, Trento ve MUUFL veri setleri kullanilmigtir. 11x11 pencere boyutu
alinarak gerceklestirilen uygulamalarda sirastyla %88.45, %97.76 ve %94.18 OA degerleri

elde edilmistir.

Ghaderizadeh ve dig. [52], uzamsal-spektral ozellikleri ¢ikarmak igin bir 3B hizli
o6grenme blogu (derinlemesine ayrilabilir evrisim blogu ve hizli bir evrisim blogu) ve
ardindan bir 2B ESA kullanmislardir. Buna ek olarak, asir1 6grenme sorununu hafifletmek
ve siniflandirma sonuglarini iyilestirmek i¢in toplu normallestirme, birakma, iistel azalma
ogrenme orani ve L2 diizenlilestirme dahil bir dizi optimizasyon yontemi benimsenmistir.
Bu hibrit yontemin performansini test etmek i¢in SA, PU ve IP veri setleri {izerinde

uygulamalar gerceklestirilmekte ve sonuglar ayn1 sayida katmana sahip 2B ESA ve 3B ESA
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derin 6grenme modelleri ile karsilastiriimaktadir. Onerilen yontemde IP i¢in %10, PU ve SA
icin her siniftan 100 egitim 6rnegi alinarak uygulamalar gerceklestirilmistir. Ayrica pencere
boyutu olarak 15x15 ve TBA boyut indirgeme yonteminden sonra 15 temel bilesen
alinmustir. Onerilen yontem ile elde edilen OA degerleri SA, PU ve IP i¢in sirastyla %99.07,
%98.90 ve %97.14’tiir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amaci, hiperspektral uydu goriintiilerinin yiiksek siniflandirma
dogrulugu elde edilerek smiflandirilmasi i¢in yeni derin O6grenme tabanli yontemler
geligtirmektir. Bunun icin hiperspektral goriintii siniflandirma alantyla ilgili var olan
yontemler detayli incelenmis olup, siniflandirma performansini arttirmak i¢in 6zgiin derin

Ogrenme tabanli yontemler gelistirilerek literatiire katkilar sunulmaktadir.

1.3 Tezin Gerekgeleri

Bu tez kapsaminda, hiperspektral uydu goriintiilerinin hizli ve etkili siniflandirilmasi

icin farkli derin 6grenme tabanli yontemler gelistirilmistir. Tezin gerekgeleri su sekildedir:

e Hiperspektral goriintii siniflandirma ile ilgili literatiirde calismalar hizla
artmaktadir. Bu durum, bu konunun hala popiiler oldugunu gostermektedir.

Konunun popiilerligi tez konusunu se¢mede etkili olmustur.

e Hiperspektral goriintii siniflandirmas igin literatiirde her gecen giin farkli derin
O0grenme tabanli yontemler gelistirilmektedir. Tez kapsaminda, siniflandirma
performansini arttiracak 6zgiin derin 6grenme tabanli yontemler gelistirme istegi

tez konusu se¢iminde etkili olmustur.

e Son olarak daha kisa siirede hizli ve dogru simiflandirmanin yapilmasi
hiperspektral goriintii siniflandirma performansi agisindan onemli olmasindan

dolay1 yine tez konusu se¢iminde etkili olmustur.

1.4 Tezin Ciktilar:

Bu tez ¢alismasinda, hiperspektral uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in derin
ogrenmeye dayali farkli yontemler gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler ile hiperspektral

goriintlilerin  siniflandirilmasma yonelik uygulamalarda siniflandirma performansinin

15



arttirtlmas1 amaclanmigtir. Bu sayede hiperspektral goriintiilerin daha hizli ve yiiksek

siiflandirma dogrulugu ile siniflandirilmasi saglanmastir.

Tez calismasi sonucunda, tezin ¢iktilar1 daha ¢ok akademik olarak ele alinmistir.
Onerilen derin dgrenme yontemleri ile gergeklestirilen uygulamalar sonucunda yapilan

bilimsel calismalar agagida listelenmektedir.
SCl-Expanded ve ESCI kapsaminda olan dergilerde yaymlanan makaleler:

e Firat, H., Hanbay, D. (2022). 4CF-Net: New 3D convolutional neural network
for spectral spatial classification of hyperspectral remote sensing images.
Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University,
2022,

e Firat, H., Asker, M.E., Bayindir, M.IL, Hanbay, D. (2022). Hybrid 3D/2D
Complete Inception Module and Convolutional Neural Network for
Hyperspectral Remote Sensing Image Classification. Neural processing
letters, 2022.

e Firat, H., Asker, M.E., Hanbay, D. (2022). Classification of hyperspectral
remote sensing images using different dimension reduction methods with

3D/2D CNN. Remote Sensing Applications: Society and Environment, 2022.

e Frrat, H., Hanbay, D. (2022). Hiperspektral gortintiiler kullanilarak 3B ESA
tabanli derin 6grenme mimarilerinin karsilastirilmasi. Journal of the Faculty
of Engineering and Architecture of Gazi University, 2022.

Uluslararasi konferanslarda yayinlanan bildiriler:

e Firat, H., Hanbay, D. (2021). Classification of Hyperspectral Images Using
3D CNN Based ResNet50. 2021 29th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU) (pp. 1-4). IEEE.

e Firat, H., Ugan, M. & Hanbay, D. (2021). Hibrid 3B-2B ESA Mimarisi
Kullanilarak ~ Hiperspektral =~ Uzaktan  Algilama  Goriintiilerinin
Siiflandirilmasi. Computer Science, Sth International Artificial Intelligence

and Data Processing Symposium, (pp. 132-140).

e Frrat, H., Ucan, M. & Hanbay, D. (2021). MiniVGGNet Kullanilarak
Hiperspektral Goriintii Siniflandirma. Computer Science, 5th International

Acrtificial Intelligence and Data Processing Symposium, (pp. 295-303).
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TR-Dizin kapsaminda yayinlanan makaleler:

e Frrat, H., Hanbay, D. (2022). 3 Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 Kullanilarak
Hiperspektral Gorilintiilerin Siniflandirilmasi. Tirk Doga ve Fen Dergisi,

2022.

e Frrat, H., Asker, M.E., Hanbay, D. (2022). Hybrid 3D Convolution and 2D
Depthwise Separable Convolution Neural Network for Hyperspectral Image

Classification. Balkan Journal of Electrical and Computer Engineering, 2022.

e Firat, H., Asker, M.E., Hanbay, D. (2022). Hiperspektral Goriintii
Siiflandirmasi i¢in Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim Tabanli Artik Ag
Mimarisi. Gazi Universitesi-Fen Bilimleri Dergisi Part C: Tasarim ve

Teknoloji, 2022.

1.5 Tezin Yenilik¢i Yonii ve Ar-Ge Niteligi

Tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen derin 6grenme tabanli yontemler, literatiirde
siklikla kullanilan veri setleri ile test edilmistir. Ayrica literatiirdeki son teknoloji yontemler ile
siniflandirma performanslart acisindan karsilastirllmigtir.  Siniflandirma  performanslari
incelendiginde, gelistirilen yontemler ile daha basarili siniflandirma sonuglarinin elde edildigi
goriilmektedir. Bu sonuglar, gelistirilen yontemlerin etkili, giivenilir, zaman agisindan daha iyi
ve yiiksek siniflandirma dogrulugunda calistigini gostermektedir. Hiperspektral goriintii
siiflandirmasi i¢in gelistirilen yeni derin 6grenme tabanli yontemler tezin en biiyiik yeniligi

olarak goriilebilmektedir.

1.6 Tezin Organizasyonu

Bu tez c¢alismasi bes boliimden olusmaktadir. Boliim 1°de, tez konusu hakkinda
bilgiler verilmis olup, kapsamli literatiir arastirmasi yapilmistir. Tezin amaci, gerekgeleri,
ciktilari, literatiire yapilmis olan katkilart agik¢a belirtilmistir. Son olarak tezin

organizasyonu yine bu boliimde sunulmustur.

Bolim 2’de, hiperspektral uydu goriintilerinin  siiflandirilmas:  amaciyla
gergeklestirilen temel adimlar ve bu adimlarda kullanilan boyut indirgeme ve derin 6grenme

yontemleri detayl bir sekilde ele alinmstir.

Bolim 3’te hiperspektral uydu goriintiilerinin siiflandirilmas1 amaciyla tez

kapsaminda kullanilan veri setleri ele alinmis olup, detayli bir sekilde agiklanmustir.
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Boliim 4’te hiperspektral uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen derin
O0grenme tabanli yontemler ve bu yontemlerle gerceklestirilen uygulamalar sonucunda elde

edilen siiflandirma sonuglar1 sunulmustur.

Bolim 5°te, tez calismasi kapsaminda Onerilen yontemler ile gerceklestirilen
calismalardan elde edilen sonuglar tartisilmis olup, literatiire 6zgilin katkilar1 belirtilmistir.

Ayrica, gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalar hakkinda da bilgilere yer verilmistir.
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2. HiPERSPEKTRAL UYDU GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI
ICIN KULLANILAN YONTEMLER

2.1 Boyut Indirgeme

2.1.1 Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA), Hiperspektral goriintii siniflandirmada siklikla
kullanilan boyut indirgeme yontemlerinden biridir. Orijinal hiperspektral goriintii verilerine
TBA uygulandiktan sonra, uzamsal boyutlar korunurken, spektral boyutlarin sayisinda
onemli bir azalma olmaktadir. Ozellikle, TBA, orijinal spektral bandlarin en biiyiik varyansa
sahip birkag ortogonal lineer kombinasyonunu (Temel Bilesenler) bularak verilerin
boyutunu kiigliltmeyi ve boyutsal fazlaligi azaltmayr amaglamaktadir. TBA'nin
matematiksel temeli, hiperspektral goriintiilerin spektral bandlarinin kovaryans matrisinin
Ozdeger ayristirmasina dayanmaktadir. Hiperspektral goriintiilerin  pikselleri, boyutu
spektral bandlarin sayisi ile aymi olan bir vektor olarak ayarlanmaktadir. X; =
[x1, X5, X3, e .. ,xy17, N hiperspektral goriintiilerin spektral bandlarinin sayisidir. Tiim

piksel vektorlerinin ortalamasi Denklem (2.1)’e gore hesaplanmaktadir.

M
1
m= —Z[xl,xz,x3, ...... ,xn]T (2.1)

€69 ({2l

M = p * q, “p” satirlart ve “q” stitunlarindan olusan bir hiperspektral goriintii i¢in piksel
vektorlerinin sayisin1  gdstermektedir. Kovaryans matrisi Denklem (2.2)’deki gibi

hesaplanmaktadir.

1 M
= MZ(}Q —m) (X, —m)T 2.2)

Kovaryans matrisinin 6z ayrigsmasi, yani 6z degerleri, karsilik gelen 6z vektorleriyle birlikte

Denklem (2.3)’deki gibi gosterilmektedir.

C = ADAT (2.3)
D, C’nin 06z degerlerinden (44,4, ... ... ,Ay) olusan kosegen matristir ve A=
aq,ay, Az, . .. ,ay, situn olarak karsilik gelen 6zvektorlere (N boyutunun her biri) sahip
ortogonal matristir [57]. Dogrusal déniisim y; = ATX;,i = 1,2, ...... ,M, orijinal

hiperspektral goriintiiniin TBA’ya dontistiiriilmiis spektral bandlar1 olan degistirilmis piksel
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vektorlerini elde etmek igin uyarlanmistir. AT matrisinin ilk K satir1, satirlarin azalan
diizende diizenlenmis 6zdegerlerine uygun 6zvektorler olacak sekilde se¢ilmektedir. Segilen
K satirlari, hiperspektral goriintiilerin spektral bandlarinda yer alan bilgilerin ¢ogundan

olusan TBA spektral bandlarin1 vermek i¢in piksel vektorii X; ile carpilmaktadir [51][52].

2.2 3B / 2B Evrisimsel Sinir Ag1

Hiperspektral uydu gorintiilerinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme teknikleri son
zamanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Evrisimsel sinir ag1 (ESA), hiperspektral uydu
gorintiilerinin siniflandirilmasinda siklikla kullanilan derin 6grenme yontemlerinden biridir.
ESA, daha fazla ayirt edici Ozellik saglayabilen giiglii bir o6zellik 6grenmeye sahip
oldugundan, daha yiiksek kalitede goriintii smiflandirma islemini yapabilmektedir.
Siniflandirma probleminde, Ogrenilen Ozellikler ne kadar ayirt edici olursa, problemin
¢ozimii de o kadar kolaylasmaktadir [56]. Bu durum siniflandirma performansini oldukc¢a
arttirmaktadir. ESA, evrisim (convolution), havuzlama (pooling), diizlestirme (flatten), tam
baglantili (fully connected-FC) ve softmax katmanlarindan olusan derin bir yapay sinir
agidir. Evrisim katmani, girdi verilerine evrisim islemi uygulayarak 6znitelikleri ¢ikarmak
icin kullanilan ESA'nin ilk katmanidir. Goriintii verilerinden faydali bilgileri ¢ikarmak i¢in
hesaplamanin gerceklestigi ESA’nin yapi tasidir.

Evrisim islemi Sekil 2.1 ve Sekil 2.2°de gosterildigi gibi, girdi goriintii matrisinin ve
cekirdek/filtre matrisinin i¢ ¢arpimi tarafindan gerceklestirilmektedir. Bu sekilde, ¢ekirdek
matrisi girdi gorlintii matrisi tizerine belirtilen adim sayis1 kadar saga-sola, asagi-yukari

kaydirilarak girdi goriintiisiiniin ¢iktis1 (6zellik haritast) olusturulmaktadir.

a b c
w X awtbx+dy+ez | bw+cxtey+iz
d | e | f k —
y z dw+ex+gy+hz | ew+fz+hy+iz
g h I
Cekirdek / filire Cikt1
Girdi

Sekil 2. 1: Evrigim igleminin matematiksel gosterimi.

20



41925
5624 2
24|54 P
5 (6 |5 |47 2
5 17179 p
4*1+9%0+2*(-1)
5 (8 |5 |3 |8 |4 +
5*1+6™0+2*(-1)
+ /
2*1+4*0+5%(-1)
2
409|258
meh | 6| 2] 4]0 2|6
20 4|5]|4]5 " 4
516 |5 |4 |7 —
5 (7 (7 ]9 |2 Y
9*142*0+5%(-1)
518 |5|3 |8 |4 +
6*1+2*0+4*(-1)
+ /’
AX1+5*0+4*(<1)
6

Sekil 2. 2: Evrigim iglemi ile ilgili 6rnek bir uygulama gosterimi (adim (stride) degeri 1).

Havuzlama katmani, evrisim islemi sonucunda elde edilen ¢iktinin (6zellik haritasi)
genisligini ve yiksekligini 6zelliklerini kaybetmeden azaltmaktadir. Bu islemi
gerceklestirmek icin bir ¢ekirdek/filtre kullanmaktadir. Evrisim katmaninda oldugu gibi
¢ekirdek, havuzlama katmaninda da girdi goriintii matrisi lizerinde hareket etmektedir.
Ancak evrisim islemi yerine belirtilen havuzlama yontemi uygulanmaktadir. ESA’da
genellikle kullanilan iki farkli havuzlama yontemi vardir. Maksimum ve ortalama
havuzlama. Sekil 2.3’te gosterildigi gibi 6x6 boyutundaki goriintii tizerinde 3x3 boyutunda
bir filtre kullanildiginda, maksimum havuzlama yapmak istenildiginde filtrenin kapsadigi
alandaki en bliyiikk deger alinip ¢ikti matrisine kaydedilmektedir. Ortalama havuzlama
yapmak istenildiginde ise filtrenin kapsadig1 alandaki girdi piksel degerlerinin ortalamasi

alinip ¢ikt1 matrisine kaydedilmektedir. Havuzlama islemleri ile uzamsal boyut azaltilmakta
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ve onemli 6zellikler korunmaktadir. Havuzlama islemi bazi verilerin kaybolmasina neden
olsa da, havuzlama katmanlarin1 kullanmanin faydalari, o6zelliklerin karmasikligini
azaltmak, asir1 6grenmeye daha az egilimli hale getirmek, hesaplamalar1 hizlandirmak ve

ESA'nin verimliligini arttirmaktir.

Maksimum

Havuzlama

Ortalama

Havuzlama

Sekil 2. 3: Havuzlama islemleri ile ilgili 6rnek uygulama gdsterimi.

Diizlestirme katmani, verileri son ve en dnemli katman olan tam baglantili katmanin
girisinde hazirlamaktadir. Genel olarak, sinir aglari, tek boyutlu bir diziden girdi verilerini
almaktadir. Bu sinir agindaki veriler, evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen tek
boyutlu matris dizisidir. Tam baglantili katman, verileri diizlestirilmis katmandan almakta
ve Ogrenme siirecini sinir ag1 tizerinden gergeklestirmektedir. Tam baglantili katman, alt
katmandaki her noronu iist/sonraki katmandaki her ndrona baglamaktadir. Cogunlukla,
evrisim/havuzlama katmanlarindan sonra bir modelin son birkag katmani olarak
kullanilmaktadir. Bu katman, onceki katmanin ¢iktisin1 almakta ve smif etiketlerinin
olasiliklarin1 tahmin etmek igin agirliklar atamaktadir. Cok sayida baglanti nedeniyle,
hesaplama yiikiini ©Onemli Olglide arttiran ¢ok sayida parametrenin ayarlanmasi
gerekmektedir. Ayrica, ¢ok sayida parametre nedeniyle model, asir1 6grenmeye (overfitting)
kars1 daha duyarli hale gelmektedir. Bununla birlikte, asir1 6grenmenin etkisini azaltmak
veya agin veriyi ezberlemesini 6nlemek i¢in tam baglantili her katmandan sonra bir birakma
(dropout) katmani kullanilmaktadir [58]. Bu katman Sekil 2.4’te gosterildigi belirli bir
birakma oranina (dropout rate) gore egitim sirasinda bazi noronlart agdan ¢ikarmaktadir.
Birakma katmani, egitim sirasinda, agdaki tim agirliklar1 6grenme fikri yerine, agdaki
agirliklarin yalnizea bir kismii 6grenmeye zorlamaktadir. Ayrica, her yinelemeden sonra,
bazt néronlarin siirece hakim olmasini O6nlemek i¢in farkli noéron gruplar
etkinlestirilmektedir. Bu durum, asir1 6grenme problemini 6nlemeye yardimci olmakta ve
agin daha once gormedigi veriler lizerinde iyi tahminler yapabilen daha derin ve daha biiyiik

ag mimarilerinin olugmasina izin vermektedir.
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(a) (b)

Sekil 2. 4: (a) Standart sinir ag1, (b) Dropout uygulandiktan sonraki sinir ag1

ESA tabanli yontemlerde verilerin dogrusal olmayan 6zelliklerini 6grenmek i¢in tam
baglantili ve evrisim katmanlarindan sonra bir aktivasyon katmani kullanilmaktadir.
Aktivasyon katmaninda, 6nceki katmanlardan gelen 6zellik haritalari, bir aktivasyon haritasi
olusturmak i¢in bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir. Yaygin olarak kullanilan
bazi aktivasyon fonksiyonlari sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh), ReLU, Leaky ReLU ve
softmax’tir. Ancak hiperspektral goriintii smiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 softmax ve ReLU’dur. Softmax, hiperspektral goriintii
smiflandirma i¢in son katman olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Softmax
fonksiyonu sonucunda siniflandirma isleminde kullanilacak siniflarin olasilik dagilimlari
olusturulmaktadir. Her smif i¢in iiretilen olasilik degeri O ile 1 arasindadir. Tiim siiflarin
toplam olasilik degeri 1'e esittir [22]. ReLU ise, ESA’da en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyon oldugundan, tiim evrisim katmanlarinda kullanilmaktadir. Ozellikle egim inisi ve
egitim siiresi agisindan diger aktivasyon islevlerinden daha hizli olma egilimindedir [9].

ReLU Denklem (2.4)'deki gibi hesaplanmaktadir.
ReLU(t) = max(0,t) (2.4)

ESA'lar, Hiperspektral uydu goriintiilerinin smiflandirmasi i¢in en gii¢lii derin
o6grenme yontemlerinden biridir. Uygulamalarda uzamsal tabanli, spektral tabanli ve hem
spektral hem de uzaysal tabanli olmak itizere 3 farkli bigimde kullanilmaktadirlar [59].
Spektral 6zelliklere dayali siniflandirma yonteminde, Hiperspektral goriintiiler ¢ok zengin
spektral bilgiye ve son derece yliksek spektral ¢oziiniirliige sahiptir. Her piksel, tek boyutlu
spektral vektorleri ¢ikarabilmektedir. Bu vektorler spektral bilgilerden olusmaktadir.
Yalnizca tek boyutlu spektral vektorler kullanilarak yapilan smiflandirmaya, spektral

bilgilere dayali siniflandirma yontemi denilmektedir. Spektral bilgiye dayali siniflandirma
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yonteminde genellikle piksel, spektral bilgiyi ¢ikarmak veya siiflandirmak i¢in 6zellik
cikarimi yoluyla spektral bilgiden belirli spesifik Ozellikleri elde etmek igin
kullanilmaktadir. Bu yontemde, Hiperspektral goriintiilerin spektral 6zellikleri ¢ikarmak ve
smiflandirmak i¢in 1 boyutlu evrisimsel sinir ag1 (1B ESA) mimarisi kullanilmaktadir. 1B
ESA mimarileri kullanilarak yalnizca spektral bant oOzellikleri ¢ikarilmaktadir. Bu
Oznitelikleri ¢ikarmak igin uygulanan yontem ise oldukga kolay ve basittir. Bununla birlikte,
1B ESA mimarilerinin kullanimi, spektral baglamlar1 goz ardi ederek, son derece zayif
smiflandirma dogruluguna neden olmaktadir [60]. 1B ESA kullanilarak hiperspektral

goriintli siniflandirma siireci Sekil 2.5’teki gibidir.

HIPERSPEKTRAL
UYDU SPEKTRAL BILGi 1B ESA SIN 'ggﬁﬁgLRMA
GORUNTUS(I

Sekil 2. 5: 1B ESA’nin sematik gosterimi
Tek boyutlu evrisim isleminde, tek boyutlu bir 6zellik vektorii tizerinde bir evrigim
islemi gerceklestirmek icin tek boyutlu bir evrisim ¢ekirdegi kullanilmaktadir. Matematiksel
gosterimi Denklem (2.5)’teki gibidir.

H;—-1
h .
tlxj = f(z Z k{ljmt((lel)in + biasy;) (2.5)
m h=0

Denklem (2.5)’de k.., h konumundaki j.katmandaki l.evrisim ¢ekirdeginin degerini

ljm»

temsil etmektedir. Evrigim ¢ekirdegi, (I — 1) katman agindaki m. 6zellik vektoriine baglidir.

H;, tek boyutlu evrisim c¢ekirdeginin uzunlugunu temsil etmektedir. t((fjl@n, (1-1).

katmandaki (x + h) konumundaki m. 6zellik haritasinin spesifik degerini, f(.) aktivasyon

fonksiyonunu, ¢, I. katmandaki j. 6zellik haritasinda (x) konumundaki ¢iktiyr temsil

etmektedir.

Uzamsal tabanli yontemlerde, 2B ESA mimarileri kullanilarak, uzamsal 6znitelik
bilgisi ¢ikarilmaktadir. Uzamsal bilgiye dayali siniflandirma yapilirken, belirli bir pikselden
cikarillan spektral bilgi yerine, pikselin komsulugundan ¢ikarilan uzamsal bilgi
kullanilmaktadir. 2B ESA mimarilerini kullanan ¢ogu yontem, hiperspektral goriintiilerin
boyutunu azaltmak i¢in O6n isleme adimi olarak boyut indirgeme kullanmaktadir. Bu
smiflandirma yonteminde, uzamsal ve spektral 6znitelik bilgisi ayr1 ayri ¢ikarildigindan,
hiperspektral goriintii siniflandirmasi i¢in olduk¢a 6nemli olabilecek ortak uzamsal spektral
Oznitelik bilgisinden tam olarak yararlanilamaz. Ayrica, 2B ESA kullanimu ile spektrumdaki

bazi bilgiler kaybolacaktir. Bu durum arazi ortiisii siniflarinin ayirt edilmesini zorlagtiracak

24



ve siniflandirma performansi diisecektir [61]. 2B ESA kullanilarak hiperspektral goriintii
smiflandirma siireci Sekil 2.6’daki gibidir. iki boyutlu evrisim islemi ile tek boyutlu evrisim
islemi arasindaki temel fark, evrisim katmaninin ve havuzlama katmaninin cekirdek
boyutlaridir. ki boyutlu evrisim islemi, iki boyutlu veriler iizerinde bir evrisim islemi
gerceklestirmek i¢in iki boyutlu bir evrisim c¢ekirdegi kullanmaktadir. 2B ESA’nin
matematiksel gdsterimi Denklem (2.6)’daki gibidir.

HIPERSPEKTRAL Boyut Indirgeme

_uUybu UZAMSAL BILGi
GORUNTUSU

SINIFLANDIRMA

SONUCU 2B ESA

Sekil 2. 6: 2B ESA’nin sematik gosterimi

Hi—-1wW;—-1

_ hw (x+h)(y+w) .
tlxjy =f z z z kl]-‘;"nt(f_l)my " + biasy; (2.6)
m h=0 w=0

Denklem (2.6)’da klhj"‘,;l, [. katmandaki j. evrisim ¢ekirdeginin (h, w) konumundaki
degerini temsil etmekte ve bu evrisim ¢ekirdegi, [ — 1 katmanindaki m. 6znitelik haritasina
baglanmaktadir. Sirasiyla H; ve W, evrisim ¢ekirdeginin yiiksekligini ve genisligini temsil

(x+h)(y+w)

etmektedir. ti-1)m

, (I=1). katmandaki (x + h,y + w) konumundaki m. &zellik

haritasinin spesifik degerini, f(.) aktivasyon fonksiyonunu, ¢;7", I. katmandaki j. 6zellik
haritasinda (x, y) konumundaki ¢iktryr temsil etmektedir.

Hiperspektral veriler, hem tek boyutlu spektral bilgi hem de iki boyutlu uzamsal bilgi
iceren Ui¢ boyutlu bir yapi sunmaktadir. Bundan dolayi, spektral-uzamsal tabanli
yontemlerde, hem spektral hem de uzamsal Oznitelik bilgileri 3B ESA mimarileri

kullanilarak birlestirilmektedir. 3B ESA mimarisi, komsuluk ¢ikarimi ile agin giris verileri
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icin belirli bir pencere boyutu segmektedir. Ayrica, 3B ESA ile, daha basarili siniflandirma
dogrulugu elde etmek igin orijinal hiperspektral goriintiilerden es zamanli olarak spektral-
uzamsal oOzellikler ¢ikarilmaktadir. 3B ESA mimarileri, hiperspektral kiiplerin ortak
uzamsal-spektral ~ ozellik bilgilerini  6grenebildikleri ig¢in, hiperspektral —goriintii
siiflandirmasinin performansini arttirmaktadir. Bu durum bu yontemin giderek daha fazla
ilgi gormesini saglamaktadir. 3B ESA kullanilarak hiperspektral goriintii siniflandirma
siireci Sekil 2.7°deki gibidir. 3B ESA’nin matematiksel gdsterimi ise Denklem (2.7)’deki
gibidir.

HIPERSPEKTRAL 3D
_Uybu HiPERSPEKTRAL
GORUNTUSU VERi KUPLERI

SINIFLANDIRMA

SONUCU 3B ESA

Sekil 2. 7: 3B ESA’nin sematik gdsterimi

H;—-1W;—-1D;—-1

Z _ (x+h)(y+w)(z+d) .
=1 Z Z Z Z Kijm tovm  +Dbiasy (2.7)

m h=0 w=0 d

2.3 3B ESA Kullamlan Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarileri

ESA’ya dayali pek ¢ok derin 6grenme miamrileri gelistirilmistir. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda LeNet5, AlexNet, GoogleNet, Inception modiilii, VGG16, ResNetl8 ve
ResNet50 mimari ile ¢alismalar yapilmistir. Bu mimariler genellikle 2B ESA ile birlikte

kullanilmaktadir. Hiperspektral goriintiiler, 3B oldugundan ve hem uzamsal hem de spektral
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boyutlardan es zamanli Ozellikler ¢ikarilmak istenildiginden dolayi, derin 6grenme

mimarileri 3B ESA ile birlikte kullanilmistir.

2.3.1 LeNetb

Bu mimari, 1998 yilinda Yann LeCun vd. tarafindan gelistirilmistir. Bu derin
ogrenme mimarisi, 'Belge Tanimaya Uygulanan Gradyan Tabanli Ogrenme' arastirma
makalesinde Onerilen en eski 6nceden egitilmis modellerden biridir [62]. LeNet5, el yazisi
ve makine baskili karakterleri tanimak icin ve MNIST veri setine dayali olarak bankalar
tarafindan el yazisiyla yazilan ¢ekleri tespit etmek i¢in kullanilmistir. Diger tim ConvNet'ler
icin standart sablon olarak kabul edilmektedir. Bu derin 0grenme mimarisinin
popiilaritesinin arkasindaki ana neden, basit ve anlasilir bir mimariye sahip olmasidir. Ayrica
goriintli siniflandirmast i¢in ¢ok katmanli bir evrigim sinir ag1 mimarisi sunmaktadir. LeNet-
5 mimarisi Sekil 2.8’de gosterildigi gibi iki evrisim katmanindan, iki ortalama havuzlama
katmanindan, bir diizlestirme katmanindan, iki tam baglantili katmandan ve elde edilen
ozellikleri ilgili sinifa siniflandiran bir softmax siniflandiricidan olugmaktadir. Bu tez
calismasi kapsaminda 3B ESA tabanli LeNet5 mimarisi kullanildigi i¢in evrisim ve ortalama
havuzlama katmanlarinda kullanilan filtre boyutlar1 3 boyutludur. Birinci evrisim
katmaninda (5x5x5) filtre boyutuna sahip 6 filtre, ikinci evrisim katmaninda (5x5x5) filtre
boyutuna sahip 16 filtre kullanilmaktadir. Her iki ortalama havuzlama katmaninda da
kullanilan filtre boyutu (2x2x2) ‘dir. Evrisim katmanlarindan sonra, ag1 daha diizenli hale
getirmek ve 6grenme siirecinin asir1 uyum gostermesini onlemek icin batch normalization
(BN) kullanilmistir. Burada dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olarak RELU
kullanilmistir. Evrisim ve ortalama havuzlama katmanlarindan sonra ¢ikti diizlestirilir ve
sonunda sirasiyla 120 ve 84 ndrondan olusan iki tam baglantili katman (Fully connected-
FC)’dan gegtikten sonra softmax aktivasyon fonksiyonu ile sinif sayisina indirgenmektedir.
Asirt 0grenmeyi Onlemek i¢in, tamamen bagli her katmandan sonra %0.4 birakma oranina

sahip bir birakma (dropout) katman1 uygulanmaktadir.

SOFTMAX

Sekil 2. 8: LeNet5 mimarisi.
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2.3.2 AlexNet

Mimari, 2012 yilinda Alex Krizhevsky vd. tarafindan “Imagenet Classification with
Deep Convolution Neural Network” adli aragtirma makalesinde Onerilmistir [63]. Bu
mimaride agin derinligi LeNetS'e gore arttirilmistir. AlexNet mimarisi Sekil 2.9°da
gosterildigi gibi 5 evrisim katmanindan (conv), 3 maksimum havuzlama katmanindan
(MaxPooling), 2 tam baglantili katmandan (FC), diizlestirme (flatten) ve softmax
katmanindan olusmaktadir. Her evrisim katmanindan sonra, ag1 daha diizenli hale getirmek
icin Batch normalization (BN) ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olan ReLU
kullanilmaktadir. Tezde AlexNet mimarisi 3B ESA ile kullanildigindan, AlexNet
mimarisinin ilk evrisim katmaninda (11x11x11) filtre boyutuna sahip 96 filtre, ikinci evrisim
katmaninda (5x5x5) filtre boyutuna sahip 256 filtre, licilincii, dordiincii ve besinci evrisim
katmanlarinda (3x3x3) filtre boyutuna sahip sirasiyla 384, 384 ve 256 filtre kullanilmaktadir.
Tiim maksimum havuzlama katmanlar1 (3x3x3) filtre boyutundadir. Ugiincii maksimum
havuzlama katmanindan sonra elde edilen ¢ikt1 diizlestirilmekte ve sonunda sirasiyla 4096
norondan olusan iki tam baglantili katman (Fully connected-FC)’dan gegtikten sonra
softmax aktivasyon fonksiyonu ile sinif sayisina indirgenmektedir. Asir1 grenmeyi 6nlemek
i¢in, tamamen bagli her katmandan sonra %0.4 birakma oranina sahip bir birakma (dropout)

katman1 uygulanmaktadir.

Giris

SOFTMAX

Sekil 2. 9: AlexNet mimarisi.

2.3.3 GoogleNet

Bir ag derinlestikge asir1 6grenme problemiyle karsi karsiya kalabilmektedir. Bu
problemi ¢ozmek i¢in, "Going deeper with convolutions" arastirma makalesinde Szegedy ve
arkadaslar1 tarafindan, aynmi diizeyde ¢alisabilen birden ¢ok boyutta filtrelere sahip olma
fikriyle ve geleneksel ESA’lara kiyasla hesaplama karmasikligini azaltmak amaciyla 2015
yilinda GoogleNet mimarisi 6nerilmistir [64]. Bu fikirle, ag aslinda daha derinden daha genis
hale gelmektedir. GoogleNet mimarisi Sekil 2.10°da gosterildigi gibi 22 katman (havuzlama
katmanlari dahil 27 katman) derinligindedir. Toplamda dogrusal olarak y1gilmis 9 Inception
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modiilii agin yapi tagini olusturmaktadir (Sekil 2.14). Inception modiiliiniin arkasindaki
motivasyon, ince bilgileri kaybetmeden alici alani arttirmaktir. Tez kapsaminda bu ag
mimarisi 3B ESA ile birlikte kullanilmaktadir. Sekil 2.10’da gosterildigi gibi a§ mimarisinin
ilk evrisim katmaninda (7x7x7) filtre boyutunda 64 filtre kullanilmaktadir. Ardindan
(3x3x3) filtre boyutunda maksimum havuzlama islemi gergeklestirilmektedir. Ikinci evrisim
katmaninda (3x3x3) fitre boyutunda 192 filtre kullanilmaktadir. Ardindan tekrar (3x3x3)
filtre boyutunda maksimum havuzlama islemi gerceklestirilmektedir. ilk iki evrisim ve
maksimum havuzlama katmanlarindan sonra ard arda 9 Inception modiilii kullanilmaktadir.
Inception modiilii Sekil 2.14’te gosterildigi gibi (IxIx1), (3x3x3), (5x5x5) evrisim
katmanlarindan ve bir tane (3x3x3) maksimum havuzlama katmaninin birlesiminden
olugmaktadir. Inception modiiliiniin kullanilmasinin iki ana avantaji vardir: 1) her katmanda
farkli boyutlarda filtreler kullanarak daha dogru konumsal bilgileri tutmaktadir; ayrica ii)
agin serbest parametrelerinin sayisin1 dnemli 6l¢iide azaltmakta, bu da agin asir1 6grenme
problemini Onlemeye yardimci olmasina ve daha derin olmasina izin vermektedir.
GoogleNet mimarisinde bazi Inception modiilleri arasinda (3x3x3) filtre boyutunda
maksimum havuzlama katmanlar1 kullanilmaktadir. Bu maksimum havuzlama
katmanlarinin amaci, ag iizerinden beslenirken girdiyi asagi orneklemektir. Bu, girdi
verilerinin yiiksekliginin ve genisliginin azaltilmasiyla elde edilmektedir. Inception
modiilleri arasindaki giris boyutunun azaltilmasi, agin hesaplama yiikiinii azaltmanin bir
baska etkili yontemidir. En son Inception modiiliinden (Inception5b) sonra elde edilen tiim
ozellik haritalarinin (1x1x1) filtre boyutunda ortalama havuzlama katmani (AvgPooling)
kullanilarak ortalamasi alinmaktadir. Ardindan elde edilen o6zellik haritas1 c¢iktist
diizlestirilmekte ve dogrusal katmandan hemen once %0.4 birakma oranina sahip bir
birakma (dropout) katman1 uygulanmaktadir. En sonda ise softmax aktivasyon fonksiyonu

kullanilarak istenilen sinif sayisina indirgeme islemi gerceklestirilmektedir.
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Sekil 2. 10: GoogleNet mimarisi.

2.3.4 3B / 2B Inception modiilii

Herhangi bir derin 6grenme mimarisinin performansini iyilestirmenin en temel yolu,
daha fazla katman ekleyerek mimariyi daha derin ve daha genis hale getirmektir. Ancak bu
durum, hesaplama karmasikligini artirmakta ve asir1 6grenme problemine neden olmaktadir.
Bu nedenle, seyrekligi yerel olarak kullanabilen ve ESA ile degistirilebilen bir yonteme
ihtiyag vardir. Inception mimarisi kullanilarak bu problemlerin iistesinden gelinmektedir
[65]. Inception mimarisi, Inception modiilleri ad1 verilen tekrarlanan bilesenlerden olusan
bir mimari tasarima sahip sinir agidir. Inception modiilleri, yigilmis 1x1 evrisim
katmanlarini kullanarak boyutsallik azaltma yoluyla daha derin ag yapilarina ve daha verimli
hesaplamalara izin vermek i¢in ESA'larda kullanilmaktadir. Inception modiiliinde, 1x1, 3x3,
5x5 c¢ekirdek boyutunda 2B evrisim ve 3x3 maksimum havuzlama islemleri aynmi giris
verileri kullanilarak paralel olarak yapilmakta ve ¢ikislari tek bir ¢iktida birlestirilmektedir.
1x1 evrigim katmanlari kullanilarak agdaki giris verilerinin boyutlari kiigiiltiilmektedir. Yani
Ix1 evrisim sayesinde gorilintiiniin genislik, yiikseklik ve derinlik (kanal) sayisi
azaltilmaktadir. 1x1 evrisim ile model, goriintiiniin derinligi boyunca 6grenilmektedir. 1x1
evrisim yalmizca veri boyutunu kiigiiltmekle kalmaz, aym1 zamanda agin daha fazla
O0grenmesini saglamaktadir. 3x3 ve 5x5 evrisim katmanlari ile ag, uzamsal 6zellikleri farkll
Olgeklerde dgrenmektedir. 3x3 maksimum havuzlama katmani kullanilarak goriintiiniin
genisligi ve yliksekligi azaltilmaktadir. Ancak, ayn1 anda farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasina
izin vermektedir. Bu nedenle, girdi verilerinden daha fazla 6zellik ¢ikarmak igin maksimum

havuzlama kullanilmaktadir. ESA'da kullanilan evrisim ve maksimum havuzlama islemleri
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ayni seviyede gerceklestirilecek sekilde yapilandirildik¢a ag kademeli olarak
genislemektedir. Farkli c¢ekirdek boyutlarina sahip evrisim katmanlarini paralel olarak
kullanmak, nesnelerin birden ¢ok Ol¢ekte daha iyi islenmesini saglamaktadir. Yalnizca bu
evrisim ve maksimum havuz katmanlarin1 kullanmak, Inception modiiliiniin en
basitlestirilmis ~ siirimiinii  olusturmakta ve Naive Inception modiilii olarak
adlandirilmaktadir. Naive inception modiiliiniin 2B ve 3B versiyonlari sirasiyla Sekil 2.11
ve Sekil 2.12°de gosterilmistir. 2B versiyonda, evrisim (1x1, 3x3, 5x5) ve maksimum
havuzlama (3x3) katmanlarinin ¢ekirdek boyutlar: 2 boyutludur. 3B versiyonda ise, evrisim
(1x1x1, 3x3x3, 5x5x5) ve maksimum havuzlama (3x3x3) katmanlarinin ¢ekirdek boyutlar

3 boyutludur.

Naive Inception modiilii, degisken filtre boyutuna sahip evrisimleri kullanarak farkl
Olceklerde uzamsal 6zelliklerin 6grenilmesini saglamaktadir. Ancak bu modiil ile evrisim
katmanlarinda gerceklestirilen matematiksel islemler sonucunda hesaplama maliyeti (agdaki
egitilebilir parametre sayisi) artmaktadir. Naive Inception modiilii, artan hesaplama maliyeti
sorununu ¢6zememektedir. Bu durum, Inception mimarisinin kullanimini dezavantajli hale
getirmektedir. Hesaplama maliyetini diisiirmek igin naive inception modiiliine 3x3 ve 5x5
evrisim katmanlarindan 6nce ve maksimum havuzlama katmanindan sonra 1x1 evrigsim
katmanlar1 eklenmektedir. Inception modiiliine eklenen 1x1 evrigsim katmanlari sayesinde,
giris verilerinin boyutu azaltilmakta ve modelin giris verilerinin derinligi boyunca
Ogrenilmesi  saglanmaktadir. Bu modiill, Complete Inception modiilii olarak
adlandirilmaktadir. Complete Inception modiiliindeki boyut kiigiiltme ve paralel evrisim
katmanlari, gerceklestirilen islem sayisini ve egitilebilir parametre sayisinit 6nemli dlgiide
azaltarak, hesaplama maliyetlerinden ve bellekten verimli bir sekilde tasarruf saglamaktadir.
Tez caligmas1 kapsaminda gerceklestirilen uygulamalarda Complete Inception modiilii
kullanilmistir. Complete Inception modiiliiniin 2B ve 3B versiyonlar sirastyla Sekil 2.13 ve
Sekil 2.14'te gosterilmistir. Ayrica Complete Inception 3B ve Inception 2B modiillerinin

ayrintili yapisi sirasiyla Cizelge 2.1 ve Cizelge 2.2'de agiklanmustir.

31



Onceki katman —
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Sekil 2. 11: Naive Inception 2B modiilii.

Onceki katman —

Sekil 2. 12: Naive Inception 3B modiilii.
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Onceki katman

Onceki katman

1

Sekil 2. 13 : Complete Inception 2B modiilii.

—

1

Sekil 2. 14: Complete Inception 3B modiilii.
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Cizelge 2. 1: Complete Inception 3B modiiliiniin ayrintili yapisi [34]

Katman Katman Detay1 Activation Bagli oldugu katman
Conv3D_la filters=96, kernel_size=1x1x1, RelLU Previous Layer
padding="same’
Conv3D_1b filters=16, kernel_size=1x1x1, RelLU Previous Layer
padding="same’
Maxpooling3D_1a kernel _size=3x3x3, stride=1, Previous Layer
padding="same’
Conv3D_1c filters=64, kernel_size=1x1x1, RelLU Previous Layer
padding="same’
Conv3D_2a filters=128, kernel_size=3x3x3, RelLU Conv3D_la
padding="same’
Conv3D_2b filters=32, kernel_size=5x5x5, RelLU Conv3D_1b
padding="same’
Conv3D_2c filters=32, kernel_size=1x1x1, RelLU Maxpooling3D_1la
padding="same’
Conv3D_lc,
Concatenate Conv3D_2a,
Conv3D_2b,
Conv3D_2c

Cizelge 2. 2 : Complete Inception 2B modiiliiniin ayrintili yapisi [34]

Katman Katman Detay1 Activation Bagli oldugu katman
Conv2D_la filters=96, kernel_size=1x1, RelLU Previous Layer
padding="same’
Conv2D 1b filters=16, kernel_size=1x1, RelLU Previous Layer
padding="same’
Maxpooling2D_1a kernel size=3x3, stride=1, Previous Layer
padding="same’
Conv2D 1c filters=64, kernel_size=1x1, RelLU Previous Layer
padding="same’
Conv2D_2a filters=128, kernel_size=3x3, RelLU Conv2D_la
padding="same’
Conv2D 2b filters=32, kernel_size=5x5, RelLU Conv2D_1b
padding="same’
Conv2D_2c filters=32, kernel_size=1x1, RelLU Maxpooling2D_la
padding="same’
Conv2D lc,
Concatenate Conv2D_2a,
Conv2D_2b,
Conv2D_2c
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2.3.5VGG16

VGGNet mimarisi, 2014 yilinda Oxford'un Gorsel Geometri Grubu tarafindan ¢ok
derin bir evrigimsel sinir ag1 olusturmak ve egitmek icin basarili bir ¢aba olarak icat
edilmistir [66]. Bu mimari, bir agin derinliginin, evrisimsel sinir aglarinda tanima veya
simiflandirmada yiiksek performans elde etmek i¢in kritik bir bilesen oldugunu gostermistir.
VGG, evrisim c¢ekirdeklerini 3x3'e kiiciilterek, ancak her bir evrisim katmanindaki
evrisimsel katman dizilerinin ve 6zellik haritalarinin sayisini artirarak, tanima gorevleri igin
AlexNet ile karsilastirilabilir uygun alic1 alanla daha derin mimariyi egitebilmektedir.
VGG16 Sekil 2.15°te gosterildigi gibi 16 katman derinligine sahip evrigimli bir sinir agidir.
VGG16 ile ilgili en benzersiz sey, ¢ok sayida hiper parametreye sahip olmak yerine, stride
degeri 1 olan 3x3 filtre boyutunda evrisim katmanlarina sahip olmaya odaklanmalar1 ve her
zaman ayni dolguyu (padding=same) ve stride degeri 2 olan 2x2 filtre boyutuna sahip
maksimum havuzlama (max-pool) katmanini kullanmalaridir. Tiim mimari boyunca tutarli
bir sekilde bu evrisim ve maksimum havuz katmanlar1 diizenlemesini takip etmektedir.
Sonunda 2 FC'ye (tamamen bagli katmanlar) ve ardindan ¢ikt1 i¢in bir softmax'a sahiptir.
Tez galigmasi kapsaminda VGG16 mimarisi ile birlikte 3B ESA kullanildig1 i¢in evrisim ve
maksimum havuzlama katmanlarinin fitre boyutlar1 3 boyutlu olarak alinmaktadir.
Uygulanan VGG16 mimarisi (3x3x3) filtre boyutuna sahip evrisim islemlerinin
gerceklestirildigi evrisim katmanlarindan, stride degeri 2 olan ve (2x2x2) filtre boyutuna
sahip 3B maksimum havuzlama katmani ve evrisim katmanlarindan sonra aktivasyon
fonksiyonu olarak kulllanilan ReLU’dan olusmaktadir. Evrisim katmanlarimin 1 ve 2.
katmaninda 64 filtre, 3 ve 4. Katmaninda 128 filtre, 5, 6 ve 7. katmaninda 256 filtre, &, 9,
10, 11, 12 ve 13. katmaninda ise 512 filtre kullanilmaktadir. Evrisim ve havuzlama
katmanlarindan sonra elde edilen ¢ikt1 diizlestirilmektedir. Ardindan ¢ikt1 4096 nérona sahip
iki tam baglantili katmandan geg¢irildikten sonra girdi, bir softmax aktivasyon fonksiyonu ile
siif sayisina indirgemektedir. Her tam baglantili katmandan sonra aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanilmakta ve asir1 6grenmeyi (overfitting) 6nlemek i¢in, tamamen bagli her
katmandan sonra %0.4 birakma oranina (dropout rate) sahip bir birakma (dropout) katmani

uygulanmaktadir.
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Sekil 2. 15: VGG16 mimarisi
2.3.6 Residual network (ResNet18-ResNet50)

Derin olmayan ag mimarisiyle (yani LeNet, AlexNet) karsilastirildiginda, derin ag
mimarileri daha giicli bir 6grenme ve Ozellik ifade etme yetenegine sahiptir. Ag
mimarilerinde katman sayisinin belirli bir derinlige ulagmasi, performansin artmasini
saglamayacak, aksine agin yapisinda bozulmaya neden olacaktir. Yani ag yapisindaki
katman sayisinin asir1 artmasi kullanilan egitim setindeki smiflandirma dogrulugunu
azaltmaktadir. Ayn1 zamanda, katman sayis1 arttikca olusan derin aglar egitmek, kaybolan
gradyan problemi nedeniyle ¢ok zordur. Kaybolan gradyan problemi, daha derin aglardaki
egitim siirecinde ortaya ¢ikmaktadir. Egitim ilerledikge, bir katmandan digerine gecerken
gradyan sinyalleri biraz kaybolmakta ve derin olmayan katmanlarda sifira yaklagsmaktadir.
Bu durum agin yakinsamasini en basindan engellemektedir. Kaybolan gradyan ve bozunma
problemini ¢ozmek i¢in Sekil 2.16'da gosterilen artik 6grenme blogu He vd. [67] tarafindan
onerilmektedir. Ag girisi x ve ¢ikt1 olarak elde edilecek 6zellik haritas1 H(x) olarak ifade
edilsin. Artik haritalama H(x) = F(x)+x, kimlik kisayol baglantilar1 eklenerek
gerceklestirilmektedir. Boylece ikinci katmanin ¢iktisina girdi verileri eklenerek gegmis
katmanin verilerinin ileri katmanlara etkin bir sekilde iletilmesi amaclanmaktadir. ileriye
yayllma siirecinde, artitk O6grenme bloklar1 sayesinde derin agin kimlik haritalamasi
gerceklestirilmektedir. Boylece ag, kaybolan gradyan ve bozulma problemlerinden
kaginirken katman sayisini arttirabilmektedir. ResNet, artik 6grenme bloklar1 adi verilen ¢ok
sayida temel yapisal O0genin istiflenmesiyle olusturulmaktadir. ResNet mimarisinin en
onemli katkilarindan biri, yapay sinir aginin katman sayisini artirirken agin daha hizl ve

basaril1 bir sekilde egitilmesini saglamasidir.
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Giris

3x3x3 Evrisim, 64

X identity

— X —»[ Weight Layer ]—-—[ Weight Layer } ’é i

F(x) H(X) = F(X) + x

Sekil 2. 16: Artik 6grenme blogu.

Literatiirde 18, 34, 50, 101 ve 152 katmanli ResNet mimarileri bulunmaktadir. Bu

tez calismasi kapsaminda ResNet18 ve ResNet50 mimarileri kullanilmastir.

ResNet18 mimarisi, toplam on sekiz katmandan olusmaktadir (17 evrisimli katman,
tam baglantili katman ve smniflandirma gorevini gerceklestirmek igin ek bir softmax
katmani). Evrisimli katmanlar 3x3x3 filtreler kullanmaktadir ve ag, ¢ikt1 6zellik haritas1 ayni
boyuttaysa katmanlar ayn1 sayida filtreye sahip olacak sekilde tasarlanmistir. Ancak, ¢ikti
Ozellik haritas1 yariya indirilirse, filtreler katmanlarda iki katina ¢ikmaktadir. Son olarak, bir
softmax katmani ile tam baglantili bir katman tarafindan takip edilen bir ortalama havuzlama
katmami vardir. Ag boyunca, atlama baglantilar1 katmanlar arasina eklenmektedir. ki tiir
baglant1 vardir. Kesintisiz ¢izgilerle gosterilen ilk baglant: tiirii, giris ve ¢ikis ayn1 boyutlara
sahip oldugunda kullanilmaktadir. Noktali ¢izgilerle gosterilen ikinci tip baglantilar,
boyutlar arttiginda kullanilmaktadir. Bu baglant: tiirii kimlik esleme gerceklestirmektedir
[68]. Orijinal ResNet18 mimari Sekil 2.17°deki gibidir.

Atlama Baglantilan

3x3x3 Evrisim, 128, /2
v
3x3x3 Evrisim, 128
vt
3x3x3 Evrisim, 128
v
3x3x3 Evrisim, 128
|2
3x3x3 Evrisim, 256, /2
v
3x3x3 Evrisim, 256
£ 2
3x3x3 Evrisim, 256
v
3x3x3 Evrisim, 256
1
3x3x3 Evrisim, 512, /2
v
3x3x3 Evrisim, 512
¢
3x3x3 Evrisim, 512
v
3x3x3 Evrigsim, 512
%
Ortalama Havuzlama

Sekil 2. 17: ResNet18 mimarisi

ResNet50 mimarisi iki ana bloktan olugsmaktadir. Kimlik ve Evrigsim bloklar1 [43].
Kimlik blogu (Identity Block), ResNet'te kullanilan standart bloktur ve giris aktivasyonunun
cikis aktivasyonu ile ayni1 boyuta sahip oldugu duruma karsilik gelmektedir. Kimlik blogu
ti¢ bilesenli bir yapidan olusmaktadir. Birinci bilesen (1x1x1) filtre boyutu ile (1, 1, 1) stride

degerine sahip 3B evrisim katmanindan olusmaktadir. 3B evrisimden sonra, agimizi daha
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diizenli hale getirmek ve 6grenme silirecinin asirt uyum gostermesini 6nlemek i¢in batch
normalization (BN) kullanilmistir. Ozellikle gradyan azalmasi ile egitim siiresi acisindan
RELU'lar diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha hizli olma egilimindedir. Burada
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olarak RELU kullanilmistir. Ikinci bilesen
birincisine benzemektedir. Ancak filtre boyutu (3x3x3)’tiir. Ugiincii bilesen, birinci bilesene
benzemektedir. Ancak ReLLU aktivasyon fonksiyonuna sahip degildir. Son olarak, ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan once kisayol baglantis1 ile cikisa giris verileri
eklenmektedir. Evrisim blogunda giris ve ¢ikis boyutlar1 eslesmemektedir. Kisayol baglanti
yoluna 3B evrisim katmani eklenerek kimlik blogundan farki gosterilmektedir. Evrisimli
blogun yapisi, kisayol baglanti yolunda ilave bir 3B evrisim katmanina sahip kimlik
blogundakiyle ayn1 prosediirii takip etmektedir. Bu kisayol baglantisinda, giris ana yolla
eslesecek sekilde yeniden boyutlandirilmaktadir. Kisayol baglantisinda yer alan 3B evrisim
katmani (1x1x1) filtre boyutuna sahiptir. Bu evrisim katmani ReLU aktivasyon
fonksiyonuna sahip degildir. Son olarak, ReLLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan 6nce
kisayol baglantis1 ile ¢ikisa giris verileri eklenmektedir. Kisayol baglantisina 3B evrisim
katmaninin eklenmesinin avantaji, kaybolan gradyan problemini kontrol etmektir [69].
Kimlik ve evrigsim bloklarinin birlestirilmesiyle elde edilen ResNet50 mimarisi Sekil 2.18°de
gosterilmektedir. ResNet50 mimarisinin girisinde (3x3x3) filtre boyutunda 3B ZeroPadding

islemi uygulanmaktadir. Diger islemler ise su sekildedir.

Adim 1: (7x7x7) filtre boyutuna ve (2, 2, 2) stride degeri ile 64 filtreye sahip 3B evrisimden
olugmaktadir. Daha sonra BN ve Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmaktadir. En
sonda ise (3x3x3) filtre boyutunda 3B maksimum havuzlama (max-pooling) islemi
gerceklesmektedir.

Adim 2: Bir 3B evrigim blogundan ve iki kimlik blogundan olusmaktadir. Her iki blokta da
(3x3x3) filtre boyutunda ve (1, 1, 1) stride degerine sahip olan ii¢ filtre seti [64, 64, 256]
kullanilmaktadir.

Adim 3: Bir 3B evrisim blogundan ve ii¢ kimlik blogundan olusmaktadir. Her iki blokta da
(3x3x3) filtre boyutunda ve (2, 2, 2) stride degerine sahip olan ii¢ filtre seti [128, 128, 512]
kullanilmaktadir.

Adim 4: Bir 3B evrisim blogundan ve bes kimlik blogundan olusmaktadir. Her iki blokta da
(3x3x3) filtre boyutunda ve (2, 2, 2) stride degerine sahip olan iig filtre seti [256, 256, 1024]

kullanilmaktadir.
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Adim 5: Bir 3B evrisim blogundan ve iki kimlik blogundan olugsmaktadir. Her iki blokta da
(3x3x3) filtre boyutunda ve (2, 2, 2) stride degerine sahip olan ii¢ filtre seti [512, 512, 2048]
kullan1lmaktadir.

Adim 6: (2x2x2) filtre boyutunda 3B ortalama havuzlama (average pooling) islemi
gerceklestirilir. Ardindan ¢ikti diizlestirilir (flatten) ve sonunda tam baglantili katman (Fully

connected-FC) girdiyi bir softmax aktivasyon fonksiyonu ile sinif sayisina indirgemek i¢in

kullanilmaktadir.
Giris Cikt1
Katmam 1. Adim 2.Adm 3.Adim 4.Adm 5. Adm Katmam
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Sekil 2. 18: ResNet50 mimarisi
2.4 3B/2B Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim

Derinlemesine ayrilabilir evrisim (DAE) kullanimi, egitilebilir parametre sayisini
azaltmanin etkili bir yolu olarak goriilebilmektedir. DAE, Derinlemesine evrisim (DE) ve
Noktasal evrisim (NE) olmak tizere iki ayr1 islemden olusmaktadir. NE, 1x1 standart evrisim
olarak da bilinmektedir. DAE'de, girisleri tek adimda yeni bir dizi ¢ikista hem birlestiren
hem de filtreleyen standart evrisimden farkli olarak, DE 6nce her bir giris kanalin1 bagimsiz
olarak filtreler, ardindan NE, DE ¢ikisin1 1x1 evrisim ile filtreleyerek birlestirmektedir. Bu
acidan DAE, c¢arpanlara ayrilmis evrisim olarak da tanimlanabilmektedir [70].

Derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanimi, standart evrisime kiyasla egitilebilir parametre
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sayisini azaltmaktadir. Bu da asir1 6grenme problemini dnleyebilmektedir. Ayrica daha az

hesaplama nedeniyle islem maliyetini azaltmaktadir [71].

2B DAE'de DE kullanilarak, giris goriintiisiiniin her kanalina ayri ayri evrisim
islemleri uygulanmakta ve her boyutta uzamsal 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Ardindan, DE
sonucunda elde edilen 6zellik haritalarina 1x1 standart evrisimli NE uygulanmaktadir. NE
kullanilmastyla, 6zellik haritalar1 kanallar arasinda birlestirilmektedir. Dy xDrxM boyutunda
bir girig goriintiisti oldugunu varsayalim. Burada Dy, giris gorintlsiiniin genislik ve
yiiksekligini, M ise kanal sayisini ifade etmektedir. Benzer sekilde DyxD,xM evrisim
¢ekirdek boyutunda N tane filtre/¢ekirdek oldugunu varsayalim. Standart bir evrisim islemi
gergeklestirildiginde, ¢iktt boyutu D,xD,xN olsun. Standart evrisim isleminin islem
maliyeti Denklem (2.8)’deki gibidir.

Maliyetstandart_evrisim = NXDprprkXDkXM (2.8)

Sekil 2.19’da gosterildigi gibi derinlemesine ayrilabilir evrisim 2 isleme
ayrilmaktadir. ilk olarak derinlemesine evrisim isleminde, tiim M kanallar1 i¢in yapilan
standart evrisim isleminin aksine, bir seferde tek bir kanala evrisim uygulanmaktadir. Burada
DyxDyx1 evrisim gekirdek boyutunda M tane filtre gereklidir. Cikti boyutu, D,xD,xM
olacaktir. Derinlemesine evrisim islemi i¢in islem maliyeti Denklem (2.9)’daki gibi

hesaplanmaktadir.

Maliyetpr = MxD,xDpxDyxDy (2.9)

Noktasal evrisimde ise D,xD,,xM ¢iktisina 1x1 evrigim islemi uygulanmaktadir. Bu
islemin ¢ekirdek boyutu 1x1xM olacaktir. N tane filtre kullanildig1 varsayildiginda, ¢ikti
boyutu D,xD,xN olacaktir. Noktasal evrisim islemi sonucunda elde edilen maliyet

(Denklem 2.10)’daki gibidir.
Maliyetyy = MxDpxDpxN (2.10)
2B DAE islem maliyeti, derinlemesine ve noktasal evrisim islemleri sonucunda elde
edilen maliyet toplamidir. Standart evrisim islemi ile derinlemesine ayrilabilir evrisim

sonucunda elde edilen islem maliyetlerini karsilastirmak i¢in gerekli olan hesaplama

Denklem (2.11)’deki gibidir.
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1
Maliyetstandart_evrisim N D]% (2.11)

Denklem (2.11)’e gore, 2B DAE islemi sonucunda elde edilen islem maliyeti standart

evrigimin %+ % kat1 oldugu goriilmektedir. DAE’nin kullanilmas1 egitilebilir parametre
k
sayisini ve hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir.

Hiperspektral goriintiiler 3 boyutlu oldugundan, hem spektral hem de uzamsal
Ozelliklerin ayn1 anda ¢ikarilmasi istenilmektedir. Bu durumda 3B evrisim islemleri
uygulanmaktadir. 3B evrisimin hesaplama maliyeti yiiksektir. 3B DAE kullanilarak
maliyetin diisiiriilmesi hedeflenmektedir. Bu nedenle DAE fikri dogal olarak 3B evrigimlere
uyarlanabilmektedir. 2B DAE'deki 2B evrisimleri 3B islemlerle degistirmek yeterli
olacaktir. 2B DAE’de oldugu gibi, 3B DAE’de, derin ve noktasal evrisim olarak ikiye
ayrilabilmektedir. 2B DAE'de 3x3 DE ve 1x1 NE, 3B DAE'de 3x3x3 DE ve 1x1x1 NE
katmanlar1 kullanilmaktadir. 3B standart evrisim ve 3B DAE’nin hesaplama maliyetleri

asagidaki denklemler ile hesaplanmaktadir.

(I, w, h, ¢) boyutunda 3B 6zellik matrisi {izerinde evrisim islemi gergeklestirmenin
yolu, 3B matrisin {izerinden ge¢mek i¢in kxkxk boyutunda bir filtre kullanmaktir. [, w, h, ¢
sirastyla uzunluk, genislik, yilikseklik ve kanallar1 belirtirken, k ise filtrenin kenar
uzunlugunu ifade etmektedir. I x wp x hp x ¢ boyutundaki bir girdi 6zellik matrisine (F)
standart bir 3B evrisim islemi uygulandiginda, l; x wg x hg x ¢z boyutunda bir 6zellik ¢ikti
matrisi (G) elde edilmis olsun. ¢z Ve c;, 3B evrisimden 6nceki ve sonraki kanal sayisini
gostermektedir. 3B evrisim ¢ekirdegi (K), k X k X k X cp X c; olacaktir. Standart 3B

evrigim siirecinin bir sonucu olarak, hesaplama maliyeti Denklem (2.12)'deki gibi olacaktir.
Maliyetsianaart evrisim = KXk xkx cpxcgxlp x wp x hy (2.12)

Sekil 2.19°de gosterildigi gibi, 3B DAE islemi, 3B DE ve 3B NE (veya 1x1x1
evrigim) olmak iizere iki islemden olusmaktadir. DE ile her kanala ayr1 ayr1 3x3x3 ¢ekirdek

boyutunda bir evrigim islemi uygulanmaktadir. Bu islemin sonucunda hesaplama maliyeti

Denklem (2.13)'teki gibidir.
Maliyetpy = kxkxkxcpx lpxwg x hg (2.13)

Ayr kanallar bir araya getirmek ve kanallar arasinda yeterli bilgi aligverisini

saglamak i¢in bu kanallar1 tek bir yeni 6zellik haritasinda birlestirmek gerekmektedir. Bu
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islem NE ile gergeklestirilmektedir. Yani 1x1x1 filtresi DE ¢iktis1 sonucunda elde edilen
Ozellik haritalarima dogrusal bir kombinasyon uygulamak i¢in kullanilmaktadir. NE'nin

hesaplama maliyeti Denklem (2.14)'teki gibidir.
Maliyetyg = cex cpx lp x Wg x hg (2.14)
DE ve NE'yi birlestirerek elde edilen toplam hesaplama maliyeti Denklem (2.15)'deki
gibidir.
Maliyetpy + Maliyetyg

=kxkxkxcpx lpxwpxhp (2.15)

+ cgxcpx lpxwpx hg

3B DAE'yi standart 3B evrisim ile karsilastirirken, sonu¢ Denklem (2.16)'daki gibi

elde edilmektedir.

Maliyetpy + Maliyetyg

Maliyetstandart_evrisim

_kxkxkxcgx lpxwpxhg + cgxcpX lp X Wp X hp

kxkxkxcpxcgxlyxwpxhg (2.16)

_kxkxkxcg +cgxcp 1 1 1

~

kxkxkxcgxcg cc k3 k3

¢ kanal boyutu biiyiik bir sayidir (genellikle 32, 64, 128, 256 vb.). Bu, é 'yi ¢ok

1

kiiciik yapmaktadir. Pt cekirdegin kenar uzunluguna baghdir. Cekirdek kiiciik ve kenar

uzunlugu 2 olsa bile, k% zaten 0.1'e yaklagsmaktadir. Cl ve 1%3 birlestirildiginde, Denklem
G

(2.16)’daki hesaplama goz Oniine alindiginda, 0.1'den daha diisiik bir degere ulagsmak
kolaydir, bu da hesaplama maliyetinin Denklem (2.16)'da yaklagik 10 kat azaldigi anlamina
gelmektedir [72].
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3. LITERATURDE KULLANILAN VERi SETLERI

Bu tez ¢alismasinda, onerilen yontemlerin siniflandirma performanslarini test etmek
i¢in literatiirde siklikla kullanilan Indian Pines, Pavia Universitesi, Salinas, Kennedy Uzay
Merkezi, Botswana [73], HYRANK-Loukia [74], Houston 2013 IEEE GRSS Data Fusion
Contest [75], WHU-Hi-LongKou, WHU-Hi-HanChuan ve WHU-Hi-HongHu [76] veri
setleri iizerinde ¢alismalar gerceklestirilmistir. Bu veri setleri ile ilgili detayli bilgiler alt

basliklar halinde verilmistir.

3.1 Indian Pines Veri Seti

Indian Pines (IP) veri seti, diizenli geometriye sahip ekinleri ve ayrica diizensiz
orman bolgeleri ile karakterize edilen bir tarim alan1 olan NW Indiana'daki Indian Pines test
sahas1 lizerinde Havadan Goriliniir / Kizilotesi Goriintilleme Spektrometresi (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer-AVIRIS) sensorii tarafindan 1992'de yakalandi. Bu
verisetindeki her spektral goriintii 145 x 145 uzamsal boyutundadir. Sensoér, 0.4-2.5
mikrometre dalga boyu araliginda toplam 224 spektral bant elde etmistir. Bu 224 band’tan,
24 band tam su absorpsiyonu (emme) bolgesindedir ve bunlar siniflandirma islemi igin
yararl degildir. 24 su emme band1 (6zellikle [104-108], [150-163] ve 220) ¢ikarildiktan
sonra kalan 200 band deneyler i¢in kullanilmistir. IP veriseti 16 tiir arazi Ortiisiine/sinifa
bolinmiistiir ve verilerin yaklasik yarisi (toplam 21025'ten 10249 piksel) etiketli drnekler
icermektedir. IP veri seti ile ilgili detayl bilgi Cizelge 3.1°de verilmistir. Ayrica, IP veri

setinin renkli goriintiisii Sekil 3.1°de yer almaktadir.
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Cizelge 3. 1: Indian Pines veri seti siiflar1 ve her sinifa ait 6rnek sayilari.

Indian Pines (IP) Veri Seti

No Sinif Adi Ornek Sayist  No Sinif Adi Ornek Sayist
1 Yonca 46 9 Yulaf 20
2 Misir-islenmemis 1428 10 Sgya fasulyem 972
(islenmemis)
3 Misir-az islenmis 830 11 Squ fasulyem 2455
(az iglenmis)
4 Misir 237 12 Soya fasiilyesi 593
5 Cimen-Otlak 483 13 Bugday 205
6 Cimen-Agag 730 14 Odun 1265
7 QCimeng@ilak 28 18 Dinagipicn-agagyr 386
(bigilmis) strticiiler
8 Saman 478 16 Tas-celik-kuleler 93
Toplam Ornek Sayzsi 10249

Sekil 3. 1: Indian Pines veri setinin renkli goriintiisi.
3.2 Pavia Universitesi Veri Seti

Pavia Universitesi (PU) veri seti, Italya'nin kuzeyindeki Pavia Universitesi kampiisii
tizerinden Yansitici Optik Sistem Gorlintiileme Spektrometresi (Reflective Optics System
Imaging Spectrometer - ROSIS) sensorii tarafindan toplanan verilerdir. Veri seti, coklu kati
yapilar, dogal nesneler ve golgeler iceren bir kentsel ¢evreye ait dokuz farkli sinifa
boliinmiistiir. Gliriiltiili bandlar1 atildiktan sonra, ele alinan veri seti, 610 x 340 piksel
boyutunda, 1.3 mpp uzamsal ¢oziiniirliige sahip ve 0.43 ile 0.86 um spektral aralig1 kapsayan
103 spektral band igermektedir. Son olarak, piksellerin yaklasik %20'si (toplam 207400’ten
42776 piksel) etiketli 6rnekler icermektedir. PU veri seti ile ilgili detayli bilgi Cizelge 3.2’de

verilmistir. Ayrica, PU veri setinin renkli goriintiisii Sekil 3.2°de yer almaktadir.
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Cizelge 3. 2: Pavia Universitesi veri seti siiflar1 ve her sinifa ait drnek sayilari,

Pavia Universitesi (PU) Veri Seti

No Sinif Adi Ornek Sayist  No Sinif Adi Ornek Sayist
1 Asfalt 6631 6 Sade Toprak 5029
2 Cayirlar 18649 7 Zift 1330
3 Cakil 2099 8 Bloke tuglalar 3682
4 Agaclar 3064 9 Golgeler 947
5 Boyali saclar 1345
Toplam Ornek Sayisi 42776

Sekil 3. 2: Pavia Universitesi veri setinin renkli goriintiisii.
3.3 Salinas Veri Seti

Salinas (SA) veriseti, AVIRIS sensorii tarafindan Salinas Valley, California'daki
cesitli tarim alanlart tizerinde toplanmistir. Veriseti, piksel basina 3.7 mpp uzamsal
¢oOziiniirliige sahiptir. 224 bant igeren, 217 piksel genisliginde ve 512 piksel yiiksekliginde
bir uzaktan algilama goriintiisiidiir. 20 su emme band1 ¢ikarildiktan sonra kalan 204 band
uygulamalarda kullanilmistir. SA veriseti, toplam 16 tiir arazi ortiisii ve 54129 6rnek
icermektedir. SA veri seti ile ilgili detayli bilgi Cizelge 3.3’de verilmistir. Ayrica, SA veri

setinin renkli goriintiisii Sekil 3.3’de yer almaktadir.
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Cizelge 3. 3: Salinas veri seti siniflar1 ve her sinifa ait 6rnek sayilari.

Salinas (SA) Veri Seti

No Simif Adi Ornek No Simif Adi Ornek
Sayisi Sayisi
1 Brokoli_yesil otlar 1 2009 9 Toprak bag gelisen 6203

2 Brokoli_yesil otlar 2 3726 10 Misir_yaslanmis_yesil otlar 3278

3 Nadas 1976 11 Roman_marulu_4 hafta 1068
4 Nadas_kaba_saban 1394 12 Roman_marulu_5 hafta 1927
5 Nadas_diizgiin 2678 13 Roman_marulu_6 hafta 916
6 Aniz 3959 14 Roman_marulu_7 hafta 1070
7 Kereviz 3579 15 Bag_yetistirilmemis 7268
8 Uziimler yetistirilmemis 11271 16 Bag dikey cardak 1807
Toplam Ornek Sayisi 54129
" :
B

Sekil 3. 3: Salinas veri setinin renkli goriintiisii.
3.4 Kennedy Uzay Merkezi Veri Seti

NASA AVIRIS (Havadan Goriiniir/Kizilotesi Gortintiileme Spektrometresi) cihazi,
23 Mart 1996'da Florida'daki Kennedy Uzay Merkezi (KUM) {izerinden veri almistir.
AVIRIS, merkezi dalga boylart 400 - 2500 nm olan 10 nm genisliginde 224 bantta veri
almaktadir. Yaklasik 20 km yiikseklikten elde edilen KUM verilerinin uzamsal ¢oziiniirliigi
18 m'dir. Su absorpsiyonu ve diisitk SNR (Signal-to-noise ratio) bantlari ¢ikarildiktan sonra
analiz i¢in 176 bant kullanilmistir. Kullanilan veriler, 512 x 614 pikselden olusmaktadir.
Egitim verileri, Kennedy Uzay Merkezi tarafindan saglanan renkli kizil6tesi fotograf¢iliktan

elde edilen arazi Ortiisii haritalar1 ve Landsat Thematic Mapper (TM) goriintiileri kullanilarak
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sec¢ilmistir. Bitki ortlisii siniflandirma semasi, Landsat ve bu AVIRIS verilerinin uzamsal
¢cozlinirliigiinde ayirt edilebilen fonksiyonel tipleri tanimlamak amaciyla KUM personeli
tarafindan gelistirilmistir. Baz1 bitki tiirleri i¢in spektral imzalarin benzerligi nedeniyle bu
ortam igin arazi Ortlisliniin ayirt edilmesi zordur. Siniflandirma amaciyla, saha i¢in bu
ortamda meydana gelen ¢esitli arazi Ortiisii tiirlerini temsil eden 13 smif tanimlanmistir.
KUM veri seti, toplam 5211 drnek igermektedir. KUM veri seti ile ilgili detayli bilgi Cizelge

3.4°de verilmistir. Ayrica, KUM veri setinin renkli goriintiisii Sekil 3.4°te yer almaktadir.

Cizelge 3. 4: Kennedy Uzay Merkezi veri seti siniflar1 ve her sinifa ait 6rnek sayilari.

Kennedy Uzay Merkezi (KUM) Veri Seti

No St Adi Ornek No St Adi Ornek
Sayisi Sayisi
1 Cali 761 8 Otsu Bitki Batakligi 431
2 Sogiit Batakligi 243 9 Kordon otu Batakligi 520
3 Lahana almiyesi hamak 256 10 Hasir otu Batakligi 404
4 Lahanapalmiyesimese o5, g Tuz Batakhigt 419
hamak
5 Kesik Cam 161 12 Camur Diizliikleri 503
5 Mese/genis yaprakli 299 13 sy 927
hamak
7 Sertagac Bataklig1 105
Toplam Ornek Sayisi 5211

Sekil 3. 4: Kennedy Uzay Merkezi veri setinin renkli goriintiisii.
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3.5 Botswana Veri Seti

Botswana (BO) veriseti, NASA EO-1 uydusu tarafindan, 2001-2004 yillarinda
Botswana, Okavango Deltasi iizerinden elde edilen verilerden olusmaktadir. EO-1
tizerindeki Hyperion sensorii, 10 nm pencerelerde spektrumun 400-2500 nm bdoliimiinii
kapsayan 242 band’ta 7.7 km'lik bir serit lizerinde 30 m piksel ¢6zliniirliikte veri almaktadir.
Verilerin 6n islemesi, kotii dedektorlerin, dedektorler arasi yanlis kalibrasyonun ve aralikli
anormalliklerin etkilerini azaltmak i¢in UT Uzay Arastirmalar1 Merkezi tarafindan
gergeklestirilmistir. Kalibre edilmemis (Ayarlanmamis) ve su emilimini 6rten giiriiltiilii
bandlar [10-55, 82-97, 102-119, 134-164, 187-220] ¢ikarildiktan sonra uygulamalarda
sadece 145 band kullanilmigtir. 31 Mayis 2001'de elde edilen bu ¢alismada analiz edilen
veriler, Delta'nin uzak kesiminde yer alan mevsimsel batakliklar, ara sira batakliklar ve daha
kuru ormanlik alanlardaki arazi Ortiisii tiirlerini temsil eden tanimlanmis 14 siniftan
olugsmaktadir. Kullanilan veriler, 1476 x 256 pikselden olugmaktadir. Toplam 3248 &rnek
icermektedir. BO veri seti ile ilgili detayli bilgi Cizelge 3.5’de verilmistir. Ayrica, BO veri

setinin renkli goriintiisti Sekil 3.5°de yer almaktadir.

Cizelge 3. 5: Botswana veri seti siniflari ve her siifa ait 6rnek sayilari.

Botswana (BO) Veri Seti

No Siif Adi (S);;lle:i No Siif Adi g;;lesli
1 Su 270 8 Ada ici 203
2 Su aygir1 otu 101 9 Akasya ormanlari 314
3 Taskin yatagi otlari 1 251 10 Akasya calilar 248
4 Tagkin yatag otlar1 2 215 11 Akasya otlaklari 305
5 Sazlik 269 12 Kisa mopane 181
6 Kiyidas 269 13 Karigik mopane 268
7 Yangin izi 259 14 Acikta kalan topraklar 95

Toplam Ornek Sayisi 3248
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Sekil 3. 5: Botswana veri setinin renkli goriintiisii.

3.6 HYRANK-Loukia Veri Seti

HyRANK-Loukia (HL) veri seti, Hyperion Earth Observing-1 sensorii kullanilarak

elde edilen HyRANK veri kiimesindeki goriintiileri temsil etmektedir. 30 m uzamsal

¢Oziiniirliige ve 400 ile 2500 nm spektral kapsama alanina sahiptir. Goriintli 249 x 945 piksel

boyutunda 176 yiizey yansitma band1 saglamaktadir. HL veriseti 14 tiir arazi ortiisii ve 13503

ornek igermektedir. HL veri setinin sinif ve 6rnek sayisi bilgileri Cizelge 3.6'da listelenirken,

renkli goriintlisti Sekil 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3. 6: HYRANK-Loukia veri seti siniflar1 ve her sinifa ait 6rnek sayilari.

HyRANK-Loukia (HL) Veri Seti

No Siif Adi g;;llesli No Siif Adi (S)glesli
1 Yogun kentsel yap1 288 8 Karigik orman 1072
2 Mineral ¢ikarim sahalari 67 9  Yogun sklerofil bitki ortiisii 3793
3 S”'a”ma;’;r‘sz"em'" 542 10 Seyrek sklerofil bitki ortiisi 2803
4 Meyve agaglari 79 11 Seyrek b;l;]?;:ﬁSﬁ olan 404
5 Zeytinlikler 1401 12 Kayalar ve kum 487
6 Genis yaprakli orman 223 13 Su 1393
7 Igne yaprakli orman 500 14 Kiy1 suyu 451

Toplam Ornek Sayisi 13503

Sekil 3. 6: HYRANK-Loukia veri setinin renkli goriintiisii.
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3.7 Houston 2013 Veri Seti

Houston 2013 (UH) veri seti, Kompakt Havadan Spektrografik Goriintiileyici
(Compact Airborne Spectrographic Imager-CASI) tarafindan Haziran 2012'de Houston
Universitesi kampiisii ve komsu kentsel alan {izerinde toplanmustir. Bu veri seti, 349 x 1905
boyutunda 144 band’tan olusmaktadir. 2.5 m uzamsal ¢oziiniirliige ve 0.38-1.05 pm
araliginda yakalanan spektral bilgilere sahip 15 sinif ve toplam 15029 6rnek icermektedir.
Bu anlamda, UH veri seti, ilk olarak 2013 Veri Flizyon Yarismasi (Data Fusion Contest)
sirasinda IEEE Yerbilimi ve Uzaktan Algilama Dernegi (Geoscience and Remote Sensing
Society) Goriintii Analizi ve Veri Flizyon Teknik Komitesinde sunulan ilging bir kiyaslama
veri seti saglamaktadir. UH veri setinin sinif ve 6rnek sayisi bilgileri Cizelge 3.7'de

listelenirken, renkli goriintiisti Sekil 3.7°de verilmistir.

Cizelge 3. 7: Houston 2013 veri seti siniflar1 ve her sinifa ait 6rnek sayilari.

Houston 2013 (UH) Veri Seti

No Siif Adi g;;llesli No Smif Adi g;;llesli
1 Saglam ¢im 1251 9 Yol 1252
2 Yipranmis ¢im 1254 10 Otoyol 1227
3 Sentetik ¢im 697 11 Demiryolu 1235
4 Agag 1244 12 Otopark 1 1233
5 Toprak 1242 13 Otopark 2 469
6 Su 325 14 Tenis kortu 428
7 Konut 1268 15 Kosu parkuru 660
8 Ticari Yap1 1244

Toplam Ornek Sayist 15029

Sekil 3. 7: Houston 2013 veri setinin renkli goriintiisii.
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3.8 WHU-Hi Veri Seti

WHU-Hi veri setinin 6n islemesi, cihaz iireticisi tarafindan saglanan HyperSpec
yaziliminda gergeklestirilen radyometrik kalibrasyon ve geometrik diizeltmeyi icermektedir.
Radyometrik kalibrasyon i¢in, ham dijital say1 degerleri sensoriin laboratuvar kalibrasyon

parametreleri ile parlaklik degerlerine dontistiiriilmiistiir.

3.8.1 WHU-Hi-LongKou Veri Seti

WHU-Hi-LongKou (WHU-LK) veri seti, 17 Temmuz 2018'de Cin'in Hubei eyaleti,
LongKou Kasabasinda, DJI Matrice 600 Pro IHA platformunda donatilmis 8 mm odak
uzakligina sahip bir Headwall Nano-Hiperspec goriintiileme sensorii ile 13:49 - 14:37
arasinda alinmustir. Veri toplama sirasinda hava agik ve bulutsuzdu, sicaklik yaklasik 36°C
ve bagil hava nemi yaklasik %65 idi. Calisma alani, misir, pamuk, susam, genis yaprakli
soya fasulyesi, dar yaprakli soya fasulyesi ve piring olmak iizere alt1 {irlin tiiriinii igeren basit
bir tarim goriintiisiidiir. IHA 500 m yiikseklikte ugmustur, goriintiiniin boyutu 550 x 400
piksel, 400 ile 1000 nm arasinda 270 band icermektedir. IHA kaynakli hiperspektral
goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigli yaklagik 0.463 m'dir. Bu veri setine genel bir bakis
Cizelge 3.8’de ve Sekil 3.8'de verilmistir.

Cizelge 3. 8: WHU-Hi-LongKou veri seti siniflari ve her sinifa ait 6rnek sayilari.

WHU-Hi-LongKou (WHU-LK) Veri Seti

No Simf Adi Ornek Sayist  No Smmif Adi Ornek Sayist
1 Misir 34511 6 Piring 11854

2 Pamuk 8374 7 Su 67056

3 Susam 3031 8 Yollar ve Evler 7124

Genis yaprakli soya
4 fasiilyesi 63212 9 Karisik ot 5229
5 Dar yaprakh_soya 4151
fasulyesi
Toplam Ornek Sayisi 204542
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Misir Pamuk Susam  Genis yaprakhi Dar yaprakh Piring
soya fasulyesi soya fasulyesi

Sekil 3. 8: WHU-Hi-LongKou veri setinin renkli goriintiisii.
3.8.2 WHU-Hi-HanChuan Veri Seti

WHU-Hi-HanChuan (WHU-HC) veri seti 17 Haziran 2016'da 17:57-18:46 saatleri
arasmda Cin'in Hubei eyaletinin Hanchuan sehrinde Leica Aibot X6 IHA V1 platformunda
bulunan 17 mm odak uzakligina sahip Headwall Nano-Hyperspec goriintiilleme sensorii ile
elde edilmistir. Veri toplama sirasinda hava agik ve bulutsuzdu, sicaklik yaklasik 30°C ve
bagil hava nemi yaklasik %70 idi. Calisma alani, cilek, boriilce, soya fasulyesi, sorgum, su
1spanagi, karpuz ve yesillik olmak {izere yedi {iriin tiirli iceren binalar, su ve ekili arazi ile
kirsal-kentsel bir smir bolgesidir. THA 250 m yiikseklikte ugmustur. Elde edilen goriintiiniin
boyutu 1217 x 303 piksel, 400 ile 1000 nm arasinda 274 band var ve IHA kaynakl
hiperspektral goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigii yaklasik 0.109 m'dir. Ozellikle, WHU-Hi-
HanChuan veri seti, glines yiikselme acisinin diisiik oldugu 6gleden sonralar1 alindigindan,
gorlintiide birgok golge kapl alan vardir. Bu veri setine genel bir bakis Cizelge 3.9 ve Sekil

3.9°da verilmistir.
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Cizelge 3. 9: WHU-Hi-HanChuan veri seti siniflari ve her sinifa ait 6rnek sayilari.

WHU-Hi-HanChuan (WHU-HC) Veri Seti

No Siif Adi g;;il: No Siif Adi (S);;lfslj
1 Cilek 44735 9 Cimen 9469
2 Bortilce 22753 10 Kirmizi Cati 10516
3 Soya Fastilyesi 10287 11 Gri Cat1 16911
4 Sorgum 5353 12 Plastik 3679
5 Su Ispanagi 1200 13 Sade Toprak 9116
6 Karpuz 4533 14 Yol 18560
7 Yesillik 5903 15 Parlak Nesne 1136
8 Agaclar 17978 16 Su 75401

Toplam Ornek Sayisi 257530

" B vt";&

Soya Fasiilyesi Karpuz

Sekil 3. 9: WHU-Hi-HanChuan veri setinin renkli goriintiisii.
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3.8.3 WHU-Hi-HongHu Veri Seti

WHU-Hi-HongHu (WHU-HH) veri seti, 20 Kasim 2017'de 16:23-17:37 saatleri
arasinda Cin'in Hubei eyaletinin Honghu Sehrinde, DJI Matrice 600 Pro IHA platformunda
bulunan 17 mm odak uzakligina sahip Headwall Nano-Hyperspec goriintiileme sensorii ile
elde edilmistir. Veri toplama sirasinda hava bulutluydu, sicaklik yaklasik 8°C ve bagil hava
nemi yaklagik %55 idi. Deney alani, bir¢ok iirlin sinifina sahip karmasik bir tarim sahnesidir
ve bolgede Cin lahanasi ve lahana dahil olmak iizere aymi mahsuliin farkli cesitleri
ekilmektedir. Bolgede, aym tiriin tiiriinden farkli gesitler ekilmis olmasi dikkat ¢ekicidir;
ornegin, Cin lahanasi/lahana ve brassica chinensis /kiigiik brassica chinensis. IHA 100 m
yiikseklikte ugmustur. Goriintiiniin boyutu 940 x 475 piksel, 400 ile 1000 nm arasinda 270
band icermektedir ve IHA kaynakli hiperspektral goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigii
yaklagik 0.043 m'dir. Bu veri seti ile ilgili detayli bilgiler Cizelge 3.10°da ve Sekil 3.10°da

verilmigtir.

Cizelge 3. 10: WHU-Hi- HongHu veri seti siiflar1 ve her sinifa ait 6rnek sayilari.

WHU-Hi-HongHu (WHU-HH) Veri Seti

No Sinif Adi g;;leslj No Simif Adi ngslj
1 Kirmiz1 Cat1 14041 12 Brassica chinensis 8954
2 Yol 3512 13 Small Brassica chinensis 22507
3 Sade Toprak 21821 14 Marul 7356
4 Pamuk 163285 15 Kuskonmaz Marulu 1002
5  Pamuk Yakacak Odun 6218 16 Film Kapli Marul 7262
6 Rape 44557 17 Roman Marulu 3010
7 Cin Lahanasi 24103 18 Havug 3217
8 Pakchoi 4054 19 Beyaz Turp 8712
9 Lahana 10819 20 Sarimsak Filizi 3486

10 Hardal 12394 21 Bakla 1328

11  Brassica parachinensis 11015 22 Agag 4040

Toplam Ornek Sayist 386693

55



Brassica
parachinensis

Sekil 3. 10: WHU-Hi- HongHu veri setinin renkli gériintiisii.
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4. ONERILEN YONTEMLER VE UYGULAMALAR

4.1 Onerilen Yontemlerin Genel Cercevesi

Hiperspektral uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi igin Onerilen yontemlerde
kullanilan genel cerceve Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Gergeklestirilen uygulamalarda,
Onerilen yontemler 3 boliimden olugmaktadir. (1) Boyut indirgeme, (2) 3B kiip olusturma ve
(3) ozellik ¢ikarma ve smiflandirma. Onerilen yontem gergevesinin ilk asamasinda, X
hiperspektral goriintiisii, MxNxD boyutunda bir spektral ve iki uzamsal boyuta sahip bir 3B
veri kiipli olarak belirtilmigtir. X orijinal girdidir. M, N ve D sirasiyla hiperspektral
goriintiideki yiikseklik, genislik ve spektral bantlarin sayisini gostermektedir. Girig
goriintiistiniin  temel gergegi (ground truth) Y, one-hot encoding kullanilarak
doniistiiriilmekte ve Y = (¥4, Y2, ... ... ,¥c) olarak ifade edilmektedir. C, hiperspektral giris
goriintiisiine dahil edilen arazi ortiisii siniflarinin sayisini belirtmektedir. Bununla birlikte,
hiperspektral goriintii pikselleri, herhangi bir smiflandirma modeli i¢in yogun c¢aba
gerektiren yiiksek smif ici degiskenlik, yiiksek siniflar arasi benzerlik, i¢ ice bolgeler ve
ortiisme gostermektedir. Bu mevcut sorunlart ¢6zmek, herhangi bir model i¢in biiyiik bir
zorluktur. Bu problemlerin ¢6ziimii ig¢in Oncelikle spektral band fazlaliginin ortadan
kaldirilmasi gerekmektedir. Spektral band fazlaligini ortadan kaldirmak igin, 6nce spektral
bantlar boyunca orijinal hiperspektral goriintii (X) verilerine geleneksel boyut indirgeme
yontemi olan TBA uygulanmaktadir. TBA ile, ayn1 uzamsal boyutlar (yani genislik M ve
yiikseklik N) korunurken spektral bantlarin sayist D'den B'ye disiriilmektedir. Yani
herhangi bir sinifi tanimak i¢in ¢ok dnemli olan uzamsal 6znitelik bilgisi TBA kullanilarak
korunurken sadece spektral band sayisi azaltilmaktadir. Boylece istenilen band sayisina
indirilmektedir. TBA'dan sonra, degistirilmis giris goriintiisii X, MxNxB olarak ifade
edilmektedir. M genislik, N yiikseklik ve B yeni elde edilen spektral bantlarin sayisidir.
Ikinci asamada, hiperspektral goriintii siniflandirma  tekniklerini  kullanmak igin,
hiperspektral goriintii kiipii, merkezi piksele dayali gercek etiketlerin olusturuldugu kiigiik
3B uzamsal pargalara bolinmektedir. Olusturulan 3B komsu pargalar SxSxB, uzamsal
konumda (a, b) ortalanmis ve SxS pencere boyutunu veya uzamsal boyutunu ve tiim spektral
bandlar1 B kapsayan hiperspektral goriintii kiipiinden (X) olusturulmaktadir. Hiperspektral
goriintli kiiplinden (X) tretilen toplam 3B parga sayist (n), (M —S + Dx(N—-S + 1)
ile bulunmaktadir. Béylece, (a, b) konumundaki bu 3B pargalar, a — (S — 1)/2 den a +
(§—1)/2 ye kadar olan genisligi, b — (S—1)/2den b+ (S—1)/2 ye kadar olan

57



yiiksekligi ve hiperspektral goriintii kiipiliniin (X) tiim spektral bantlarin1 (B) kapsamaktadir
[32]. Son asamada, olusturulan 3B hiperspektral goriintii veri kiipleri, 6zellik ¢ikarma ve
siiflandirma i¢in dnerilen derin 6grenme tabanli yontemin girisine verilmektedir. En sonda

ise siniflandirma haritasi elde edilmektedir.

Tim uygulamalar Colaboratory (Colab) notebook kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Colab, Google tarafindan sunulan ve donanim hizlandiricilart olarak
Grafik islem birimi'ne (Graphical Processing Unit-GPU) ve Tensor islem birimlerine
(Tensor Processing Units-TPU) iicretsiz erisim saglayan ¢evrimigi bir platformdur. Google
Colab, herhangi bir donanim hizlandiricida g¢alisirken i1yi bir internet hizina ihtiyag
duymaktadir. Uygulamalarimizi ¢alistirirken donanim hizlandirict olarak TPU kullanilmasi
tercih edilmektedir. TPU, veri hesaplama i¢in 35 GB RAM ve 107.77 GB depolama alanina

sahip bir Python 3 masaiistii bilgisayarda kod ¢alistirma olanagi sunmaktadir.

.......................

\ ¥ '.
g 1
"Tq' DERIN OGRENME
)y V ! MIM ARISI
. y 1
| ;‘

.......................

Komsuluk Smiflandirma Haritasi
Cikarmmu
\ ) \ J\ J
Y Y Y
Boyut indirgeme 3B Kiip olusturma Ozellik gikarma ve siniflandirma

Sekil 4. 1: Onerilen yontemlerin genel cercevesi.

4.2 Kullanmlan Performans Olgiitleri

Her yontemin siniflandirma sonuglarini degerlendirmek i¢in genel dogruluk (overall
accuracy-OA), ortalama dogruluk (average accuracy-AA) ve Kappa istatistikleri (K)
kullanilmigtir. OA, test 6rneklerinde dogru siniflandirilmis 6rnekler ile toplam test drnegi
sayisi arasindaki oran ile hesaplanmaktadir (Denklem (4.1)). AA, her smifin dogrulugunun
ortalama degeridir (Denklem (4.2) ). K, temel dogruluk haritasi ile siniflandirma haritasi
arasinda gii¢lii bir anlagmaya iligkin karsilikli bilgi saglayan istatistiksel bir 6l¢iim metrigidir
(Denklem (4.3)). Kappa degerini kullanmanin avantaji, siniflandirma dogrulugunu tahmin
ederken belirsizliklerin siniflandirma dogrulugu iizerindeki etkisini dikkate almaktir. OA,

AA ve K olglimlerinin yani sira kesinlik (precision) (Denklem (4.4)), duyarlilik (recall)
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(Denklem (4.5)) ve Fl-score (Denklem (4.6)) gibi gesitli istatistiksel testler de dikkate

alinmaktadir.
K
0A :zMii /N (4.1)
i=1
K K
AA = Ml-i/z M, /K 4.1)
i=1 j=1
K K K
Kappa = <Nz M;; — Z(MH x M+i)>/<N2 - E(MH x M+i)> (4.3)
i=1 i=1 i=1
Kesinlik = TP/(TP + FP) (4.4)
Duyarliik = TP/(TP + FN) (4.5)
F1 — score

= 2 x (Kesinlik * Duyarlilik)/(Kesinlik + Duyarlilik) (4.6)
Denklem (4.1), (4.2) ve (4.3)’te kullanilan K, hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin
kullanilan sinif sayisidir. M, karigiklik matrisini temsil etmektedir. Karigiklik matrisi, tahmin
edilen smiflandirma haritasinin ger¢cek deger olan temel gergek (ground truth) ile
karsilastirilmasiyla olusturulmaktadir. M;;, karigiklik matrisinin ana kdsegen degerlerini
gostermekte ve i siifina ait dogru siniflandirilmis 6rneklerin sayisidir. N, toplam test 6rnek
sayisidir. M;,, 1 satirindaki toplam 6rnek sayisini gosterirken M,;, i siitunundaki toplam
ornek sayisini gostermektedir. TP (Gergek pozitif), FP (Yanlis pozitif), TN (Gergek negatif)
ve FN (Yanlis negatif), karigiklik matrisinden hesaplanan degerlerdir.

4.3 Uygulama 1: Hiperspektral Goriintii Siniflandirmasi icin Hibrit 3B Evrisim ve 2B

Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim Sinir Ag1

4.3.1 Onerilen yontem

Onerilen hibrid yontem Sekil 4.2°de gosterildigi gibi, 3 tane ard arda 3B ESA, 2 tane
2B ESA, derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlar1 (DE + NE katmanlari), diizlestirme, 2

tane tam baglantili, dropout ve softmax katmanlarindan olusmaktadir. Maksimum uzamsal-
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spektral bilgiyi korumak i¢in ESA'daki havuzlama katmani kullanilmamaktadir. 3B evrisim
islemi, uzamsal-spektral 6zellik haritalarinin sayisini eszamanli olarak arttirmak icin ard
arda ti¢ kez uygulanmakta ve ¢ikis hacmindeki giris hiperspektral goriintii verilerinin
spektral bilgilerini koruyabilmektedir. Uygulanan 3B evrisim ¢ekirdeklerinin ve kullanilan
filtrelerin boyutlar su sekildedir: birinci evrisim katmaninda 3x3x7 (yani iki uzamsal ve bir
spektral boyut) boyutunda 32 filtre, 2. evrisim katmaninda 3x3x3 boyutunda 64 filtre, 3.
evrisim katmaninda 1x1x1 boyutunda 64 filtre kullanilmaktadir. 2B evrisim, hiperspektral
goriintii verileri i¢in gok 6nemli olan 6nemli spektral bilgi kaybi1 olmaksizin farkli spektral
bandlardaki uzamsal bilgileri giiglii bir sekilde ayirt ettigi akilda tutularak, diizlestirilmis
katmandan once iki kez uygulanmaktadir. 2B evrisim ¢ekirdeklerinin boyutlari ve kullanilan
filtreler su sekildedir: 1. evrisim katmaninda 3x3 boyutunda 128 filtre ve 2. evrisim
katmaninda 1x1 boyutunda 128 filtre kullanilmistir. Benzer sekilde, diizlestirme
katmanindan Once derin ve noktasal evrisim katmanlarini iceren 2B DAE katmanlari
uygulanmigtir. 2B ESA katmaninda 3x3 boyutunda 128 filtre kullanilmistir. Tiim evrigim
katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReL U kullanilmistir. 3B ve 2B evrigim ile 2B
DAE katmanlarindan sonra ¢ikarilan 6znitelikler diizlestirilmekte ve siniflandirma i¢in FC
katmanlarmna girdi olarak verilmektedir. Onerilen yontemde 256 ve 128 néronlu iki FC
katman1 kullanilmigtir. Asir1 6grenmeyi dnlemek i¢in, her FC katmanindan sonra birakma
orani %0.4 olan bir birakma katmani uygulanmigtir. FC katmaninin ¢iktisi, siniflandirma
sonucunu iiretmek i¢in basit softmax siniflandiriciya verilmektedir. Softmax, siniflandirma
icin bir derin 6grenme ydnteminin son katmaninda siklikla kullanilan bir etkinlestirme
islevidir. Bu etkinlestirme islevi, tiim 6rneklerin olasilik dagilimini iiretmektedir. Onerilen
yontem hakkinda daha fazla ayrint1 Cizelge 4.1'de gosterilmektedir. PU veri seti i¢in Onerilen

yontemde toplam egitilebilir agirlik parametresi sayis1 1.465.481'dir.
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Cizelge 4. 1: PU icin 6nerilen yontemin 6zeti.

Katman Cikt1 Parametre
Input (InputLayer) (11, 11, 15,1) 0
Conv3d 9,9,9 32 2048
Conv3d_1 (7,7,7,64) 55360
Conv3d_2 (7,7,7,64) 4160
Reshape (7,7, 448) 0
Conv2d (5, 5, 128) 516224
Separable_conv2d (5, 5, 128) 17664
Conv2d_1 (5, 5, 128) 16512
Flatten 3200 0
Dense 256 819456
Dropout 256 0
Dense_1 128 32896
Dropout_1 128 0
Dense 2 9 1161
Toplam egitilebilir parametre sayisi 1.465.481
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Sekil 4. 2: Hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in 6nerilen Hibrid 3B evrisim ve 2B DAE
yontemi.

62



4.3.2 Smiflandirma sonuclari

Tiim uygulamalarda, 0.001 6grenme oranli kategorik ¢apraz entropi ve optimizasyon
icin kullanilan 1e-06 bozunma (decay) fonksiyonlu Adam optimizer kullanilmaktadir.
Egitim siireci, 256 batch size ve 100 epochs i¢in tekrarlanmaktadir. ReLU, Softmax katmani
disindaki tiim katmanlarda aktivasyon islevi olarak kullanilmaktadir. Egitim 6rneklerinin
orani ve girdinin boyutu, hiperspektral goriintii siniflandirmanin dogrulugunu etkileyen
faktorlerdir. Her tii¢ veri seti de evrisim i¢in 11x11 komsuluk (pencere boyutu)
kullanilmaktadir. IP, PU ve SA veri setlerinin egitim 6rnek oranlari sirastyla %20, %10 ve
%10 olarak alinmistir. Uygulamalarimizda boyut indirgeme isleminden sonra IP, PU ve SA
veri setleri igin sirasiyla 30, 15 ve 15 temel bilesen kullanilmaktadir. Diger derin 6grenme
tabanli yontemlerle daha iyi bir karsilastirma yapabilmek i¢in temel bilesen degerleri bu
sekilde secilmistir. Yani komsuluk ¢ikarimi sonucunda elde edilen 3B yamalarin boyutu
sirastyla IP i¢in 11x11x30, PU ve SA veri setleri i¢in 11x11x15 olarak ayarlanmstir.
Onerilen yontem (OY), SVM-RBF [77], 2B ESA [78], 3B ESA [79], SSRN [45] ve
HybridSN [31] gibi literatiirden alinan derin &grenmeye dayali hiperspektral goriintii

siiflandirma yontemleri ile karsilagtirilmistir.

Gergeklestirilen uygulamalar kapsaminda ilk olarak IP veri seti {izerinde ¢alismalar
yapilmistir. Her sinifin sinif bazinda ve OA, AA ve K degerlendirme olgiitlerine gore
siniflandirma dogruluklar Cizelge 4.2'de gosterilmistir. IP veri seti ile yapilan uygulamalar
sonucunda elde edilen temel dogruluk ve siniflandirma haritalar1 Sekil 4.3'te verilmistir.
Cizelge 4.2 incelendiginde 6nerilen yontemin OA, AA ve K degerlendirme olg¢iitlerine gére
sirastyla %99.32, %99.46 ve %99.22 ile en iyi smiflandirma sonucunu elde ettigi
goriilmektedir. Onerilen ydnteme en yakin sonuglar %99.19 OA, %98.93 AA ve %99.07 K
degerleri ile SSRN, %99.26 OA, %98.98 AA ve %99.09 K degerleri ile HybridSN ile elde
edilmistir. Diger siniflandirma yontemlerinden en diisiik OA, AA ve K degerleri sirasiyla
%82.83, %80.84 ve %82.23 ile SVM-RBF'de elde edilmistir. SVM-RBF'deki AA degerine
bakildiginda her sinif i¢in dogru siniflandirma sayisinin diger yontemlere gore daha az
oldugu goriilmektedir. Sinif bazli siniflandirmada 6nerilen yontem ile 2., 3., 5., 10, 11., 12.
ve 16. smiflar disindaki tiim siniflarda %100 ile en iyi simiflandirma dogruluklari elde
edilmektedir. Sinif 2 i¢in en iyi siniflandirma dogrulugu, dnerilen yontemden %0.57 farkla
SSRN yonteminde elde edilmistir. Sinif 3 icin en iyi smiflandirma dogrulugu, onerilen
yontemden %1.79 farkla SSRN yonteminde elde edilmistir. Benzer sekilde, en iyi
siiflandirma dogrulugu sinif 5 i¢in %99.24 ile SSRN, sinif 10 i¢in %98.76 ile HybridSN,
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siif 11 i¢in %99.75 ile OY, smif 12 igin %99.12 ile HybridSN ve smif 16 i¢in %98.65 ile
OY'de elde edilmistir.

Cizelge 4. 2: 1P icin egitim/test 6rnek sayilari ve siiflandirma dogruluklari (%).

No Egitim/Test SVM-RBF 2B ESA 3BESA SSRN HybridSN [0)'%
1 9/37 61.5 85.88 94.63 97.82 97.98 100
2 286/1142 78.68 9131 93.9 99.17 98.37 98.6
3 166/664 73.41 91.07 94.85 99.53 99.48 97.74
4 47/190 71.58 80.38 93.48 97.79 97.38 100
5 97/386 80.38 91.89 93.56 99.24 99.23 98.96
6 146/584 92.27 99.01 94.2 99.51 99.14 100
7 6/22 79.52 82.59 89.73 98.7 99 100
8 96/382 87.38 100 96.01 99.85 100 100
9 4/16 85.87 66.55 95 98.5 99.01 100
10 194/778 77.58 86.38 94.55 98.74 98.76 98.71
11 491/1964 83.75 90.47 93.87 99.3 99.64 99.75
12 119/474 83.21 82.89 91.52 98.43 99.12 98.95
13 41/164 84.64 99.06 93.89 100 100 100
14 253/1012 98.01 97.86 91.77 99.31 100 100
15 77/309 94.3 90.52 95.03 99.2 99.35 100
16 19/74 61.43 98.94 93.57 97.82 97.26 98.65
OA (%) 82.83 90.89 94.07 99.19 99.26 99.32
AA (%) 80.84 89.68 93.72 98.93 98.98 99.46
K'x 100 82.23 88.56 93.87 99.07 99.09 99.22

Ikinci uygulama PU veri seti ile yapilmistir. PU veri seti ile yapilan uygulamalar
sonucunda elde edilen siniflandirma dogruluklar1 Cizelge 4.3'te verilmistir. Siniflandirma
sonucunda elde edilen siniflandirma haritalart Sekil 4.4'te gosterilmistir. Cizelge 4.3
incelendiginde Onerilen yontemin OA, AA ve K degerlendirme ol¢iitlerine gore sirasiyla
%99.83, %99.70 ve %99.78 ile en iyi smiflandirma sonucunu elde ettigi goriilmektedir.
Onerilen yontem, en gelismis yontemlerden biri olan HybridSN'ye gore sirastyla OA, AA
ve K degerleri agisindan sirastyla %0.11, %0.1 ve %0.14 daha iyi sonuglar elde etmistir.
Ayrica Onerilen yontem, en gelismis yontemlerden biri olan SSRN'ye gore sirasiyla OA, AA
ve K degerleri agisindan sirastyla %0.21, %0.21 ve %0.28 daha iyi sonuglar elde etmistir.
En diisiik siniflandirma sonuglar1 %82.67 OA, %80.84 AA ve %81.21 K degerleri ile SVM-
RBF yonteminde elde edilmistir. Sirasiyla, 2B ESA ile %96.89 OA, %95.79 AA, %96.56 K
ve 3B ESA ile %99.07 OA, %98.75 AA, %98.87 K smiflandirma dogruluklari elde
edilmistir. Sinif bazli siniflandirma dogruluklart karsilastirildiginda 6nerilen yontem %100
ile 5., 6. ve 9. smiflarda en iyi siniflandirma performansina sahiptir. Ayrica en iyi

siniflandirma sonuglarinin 1. smifta %99.95, 2. sinifta %99.98, 4. siifta %99.53 ve 8. sinifta
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%99.46 ile onerilen yontemde elde edildigi goriilmektedir. Sinif 3 ve sinif 7 igin en iyi
simiflandirma dogruluklart sirasiyla %99.01 ve %99.69 ile HybridSN yonteminde elde
edilmistir. Tim siniflandirma dogruluklar1 dikkate alindiginda, onerilen yontemle elde

edilen smiflandirma haritasinin temel gercege (ground truth) olduk¢a yakin oldugu

goriilmektedir.

(b)

(f) 9
I Yonca I Y ulaf
B Misir-iglenmemis I Soya Fasiilyesi (islenmemis)
I Msir-az islenmis I Soya Fasiilyesi (az islenmis)
[ [Misir B Soya Fasiilyesi
I Cimen-Otlak [ Bugday
I Cimen-agag I Odun
ECimen-Otlak (Bigilmis) [ ] Bina-¢imen-agaglar-siiriiciiler
I Saman I Tas-celik-kuleler

Sekil 4. 3: IP i¢in tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalar1. (a) Renkli
goriintii, (b) temel gergek, (¢) SVM-RBF, (d) 2B ESA, (e) 3B ESA, (f) SSRN, (g)
HybridSN ve (h) Onerilen yontem.
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Cizelge 4. 3: PU icin egitim/test 6rnek sayilar1 ve siniflandirma dogruluklari (%).

No Egitim/Test SVM-RBF 2BESA 3BESA SSRN HybridSN (0)'%

1 663/5968 93.68 97.37 97.4 99.75 99.76 99.95
2 1865/16784 97.02 99.26 94.73 99.79 99.78 99.98
3 210/1889 82.41 80.73 95.05 98.29 99.01 98.94
4 306/2758 96.51 95.54 98.04 99.52 99.53 99.53
5 135/1211 98.38 99.75 99.01 99.82 99.87 100
6 503/4526 90.01 93.14 98.62 99.77 99.77 100
7 133/1197 85.92 91.65 97.02 99.65 99.69 99.42
8 368/3314 88.08 92.39 98.23 99.05 99.21 99.46
9 95/852 99.85 99.09 99.29 99.78 99.80 100
OA (%) 82.67 96.89 99.07 99.62 99.72 99.83
AA (%) 80.84 95.79 98.75 99.49 99.60 99.70
K'x 100 81.21 96.56 98.87 99.50 99.64 99.78

I Asfalt I Sade Toprak
B Cayirlar  7ift
Hl Cakil I Bloke tuglalar

] Agaglar Il Golgeler
B Boyali saclar

Sekil 4. 4: PU i¢in tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Renkli
gorinti, (b) temel gergek, () SVM-RBF, (d) 2B ESA, (e) 3B ESA, (f) SSRN, (9)
HybridSN ve (h) Onerilen yontem.
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Uciincii uygulama SA veri seti ile gerceklestirilmistir. SA veri seti ile yapilan
uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma dogruluklar1 Cizelge 4.4'te verilmistir.
Simiflandirma sonucunda elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.5'de gosterilmistir.
Cizelge 4.4 incelendiginde, en iyi smiflandirma dogruluklari %699.90 OA, %99.93 AA ve
%99.89 K degerleri ile dnerilen yontemde elde edilmistir. Onerilen yonteme en yakin
sonuglar tiim degerlendirme metriklerinde %99.80 ile HybridSN ve %99.64 OA, %98.76
AA, %99.60 K degerleri ile SSRN ydntemindedir. Onerilen yontem, SVM-RBF'den sirastyla
%7.23 OA, %8.32 AA ve %7.68 K, 2B ESA'dan %4.56 OA, %5.18 AA ve %4.96 K, 3B
ESA'dan %5.88 OA, %6.44 AA ve %6.32 K degerleri ile daha iyi stniflandirma performanst
gostermektedir. Sinif bazli siniflandirma sonuglari incelendiginde onerilen yontem en iyi
siiflandirma dogruluguna %1001ile 1., 2.,3.,6.,7.,9., 11., 12., 13., 16. siniflarda ulagsmstir.
4., 5., 8., 10. ve 14. smiflar i¢in en iyi smiflandirma sonuclar1 %100 ile HybridSN
yonteminde elde edilmistir. 15. smif i¢in %99.63 ile oOnerilen yontem en iyi sonuglari
vermektedir. Cizelge 4.4 ve Sekil 4.5 dikkate alindiginda, 6nerilen yontem ve HybridSN

yontemleri ile elde edilen siniflandirma haritalar1 temel gercege cok benzemektedir.

Cizelge 4. 4: SA icin egitim/test 6rnek sayilari ve siniflandirma dogruluklari (%).

No Egitim/Test SVM-RBF 2BESA 3BESA SSRN HybridSN (0)'%

1 201/1808 92.56 95.51 95.19 99.78 100 100
2 373/3353 94.78 95.87 96.12 99.78 100 100
3 198/1778 94.22 95.64 95.89 99.78 100 100
4 139/1255 97.36 99.99 97.18 99.99 100 99.76
5 268/2410 93.38 9451 94.70 99.78 100 99.92
6 396/3563 95.36 96.71 95.63 99.78 100 100
7 358/3221 95.79 95.51 95.36 99.78 100 100
8 1127/10144 80.21 86.93 86.33 99.78 100 99.85
9 620/5583 97.67 97.42 97.19 99.78 100 100
10 328/2950 88.99 90.93 90.94 92.69 100 99.90
11 107/961 90.20 94.24 90.20 90.68 98.24 100
12 193/1734 96.42 99.91 96.24 99.95 99.61 100
13 92/824 95.53 95.53 95.31 99.85 99.59 100
14 107/963 91.26 92.97 94.18 99.88 100 99.90
15 727/6541 72.67 90.93 81.39 99.12 99.32 99.63
16 181/1626 89.37 93.43 94.09 99.78 100 100
OA (%) 92.67 95.34 94.02 99.64 99.80 99.90
AA (%) 91.61 94.75 93.49 98.76 99.80 99.93
K'x 100 92.21 94.93 93.57 99.60 99.80 99.89
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I Brokoli_yesil otlar 1  [HEM Toprak bag_gelisen
I Brokoli_yesil otlar 2 [ Bag_yetistirilmemis

I Nadas I Roman_marulu_4 hafta
[ INadas_kaba_saban I Roman_marulu_5 hafta
B Nadas_diizgiin [ JRoman_marulu_6 hafta
I Aniz 8 Roman_marulu_7 hafta
I Kereviz [ IMisir_yaglanmig_yesil otlar

B Uziimler yetistirilmemis I Bag dikey cardak

Sekil 4. 5: SA icin tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Renkli
goriintii, (b) temel gercek, (¢) SVM-RBF, (d) 2B ESA, (e) 3B ESA, (f) SSRN, (g)
HybridSN ve (h) Onerilen yontem.
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4.4 Uygulama 2: 4CF-Net: Hiperspektral Uzaktan Algilama Gériintiilerinin Spektral

Uzamsal Siniflandirilmasi icin Yeni 3 Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1

4.4.1 Onerilen yontem

Onerilen yontem, Sekil 4.6°da gosterildigi gibi, 4 tane ard arda 3B evrisim (3D Conv)
katmanindan, diizlestirme ve FC katmanindan olugsmaktadir. Maksimum uzamsal-spektral
bilgiyi korumak i¢in ESA'daki havuzlama katmani kullanilmamaktadir. Arda arda kullanilan
3B evrisimlerin filtre boyutlar sirasiyla su sekildedir: 8@3x3x7 (3x3x7 iki uzamsal (3x3)
— bir spektral (7) boyutunda 8 filtre), 16@3x3x5, 32@3x3x3, 64@3x3x3. Her 3B evrisim
isleminden sonra elde edilen 6zellik haritasi boyutunun azaltilmasi i¢in, her bir evrigimde
padding="valid” olarak alinmistir. Ayrica tiim evrisim katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanilmistir. Ard arda uygulanan 3B evrisimlerden sonra, ¢ikarilan 6zellikler
diizlestirme katmanindan gegirildikten sonra FC katmanina girdi olarak verilmektedir.
Onerilen yontemde 128 ndron iceren bir tane FC katmani kullanilmaktadir. Ardindan
smiflandirma sonucu elde etmek i¢cin FC ¢iktist softmax siniflandirictya verilmektedir.
Onerilen yontem ile ilgili detayl bilgi Cizelge 4.5°te gosterilmektedir. SA veri seti igin

onerilen yontemde toplam egitilebilir agirlik parametresi sayis1 2.445.184'tiir.

Ozellik 1 Ozellik 2

3D Conv 3D Conv

TBA 8@(3 3,7)

m@@sa

Komuluk SxSxB

Cikarimi 3D Conv

n@@sa

Sinifland1 128@FC Diizlestirme # 3D Conv 5
1x1xC 4 :
64@(3,3,3)
Ozellik 4 Ozellik 3
Softmax

Ozellik 5

Sekil 4. 6: Onerilen 4CF-Net yontemi.
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Cizelge 4. 5: SA icin Onerilen yontemin 6zeti.

Katman Cikt1 Parametre
input_1 (Giris katmanti) (25,25,15,1) 0
conv3d_1 (Conv3d) (23,23,9,8) 512
conv3d_2 (Conv3d) (21,21,5,16) 5776
conv3d_3 (Conv3d) (19,19,3,32) 13856
conv3d_4 (Conv3d) (17,17,1,64) 55360
flatten_1 (Flatten) 18496 0
dense_1 (Dense) 128 2367616
dense_2 (Dense) 16 2064

Toplam Egitilebilir Parametreler : 2.445.184

4.4.2 Smiflandirma sonuglari

Onerilen yontemin siiflandirma performansin test etmek icin IP, PU, SA ve KUM
veri setleri lizerinde uygulamalar gerceklestirilmistir. Tiim uygulamalarda egitim-test orant
%70-30 olarak alinmistir. 0.001 6grenme oranina sahip kategorik entropi ve Adam optimizer
kullanilmaktadir. Egitim iglemi, 256 batch size ve 100 epochs boyunca devam etmektedir.
Her dort veri seti de evrisim i¢in 25x25 komsuluk (pencere boyutu) kullanilmaktadir.
Uygulamalarimizda boyut indirgeme isleminden sonra IP i¢in 30 temel bilesen kullanilirken,
PU, SA ve KUM veri setleri i¢in 15 temel bilesen kullanilmaktadir. Diger derin 6grenme
tabanli yontemlerle daha iyi bir karsilastirma yapabilmek i¢in temel bilesen degerleri bu
sekilde secilmistir. Yani komsuluk ¢ikarimi sonucunda elde edilen 3B yamalarin boyutu
sirastyla IP i¢in 25x25x30, PU, SA ve KUM veri setleri i¢in 25x25x15 olarak ayarlanmistir.
Onerilen yontem (4CF-Net), DVM (Destek Vektor Makineleri) [80], 3B ESA [79], ResNet
[81], SSRN [45], DFFN [47], MPRN [46] ve MSSN [81] gibi literatiirden alinan derin

o0grenmeye dayali hiperspektral goriintii siniflandirma yontemleri ile karsilastirilmistir.

IP wveriseti kullanilarak gergeklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen
simiflandirma dogruluklar1 Cizelge 4.6’da gosterilmektedir. Cizelge 4.6 incelendiginde,
onerilen 4CF-Net yonteminin OA, AA ve K degerlendirme 6lgiitlerinin hepsinde sirasiyla
9%99.93, %99.72, %99.92 ile en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Sinif bazli siniflandirma
dogruluklar1 incelendiginde onerilen yontem 15 ve 16. siniflar haricinde %100 ile en iy1
sonucu vermektedir. 15 ve 16 nolu siiflar i¢in sirasiyla %100 ve %98.65 ile SSRN yontemi
en iyi sonuglar1 vermektedir. En kotii siniflandirma sonuglar1 geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerinden biri olan DVM ile elde edilmistir. Diger gelismis yontemler arasinda ise
%90.38 OA, %88.39 AA ve %89.03 K ile en kétii siniflandirma sonuglar1 3B ESA ile elde
edilmistir. IP sonucunda elde edilen simiflandirma haritalar1 Sekil 4.7°de verilmistir. Sekil

4.7 incelendiginde, 4CF-Net’in temel gercege olduk¢a benzedigi goriilmektedir.
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Cizelge 4. 6: 1P kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluklari (%).

Smif DVM 3BESA ResNet SSRN DFFN  MPRN MSSN  4CF-Net

1 83.33 59.52 9444 97.37 100 100 97.14 100

2 72.78 91.60 96.03 99.35 98.88 99.39 99.41 100
3 65.19 87.01 98.22 97.62 99.41 97.93 99.45 100
4 63.08 85.98 95.36 79.98 100 98.97 97.93 100
5 90.57 88.51 95.04 98.98 98.43 95.30 100 100
6 95.59 98.93  99.65 98.66 99.99 99.47 99.14 100
7 69.23 84.62 100 90.48 100 100 100 100
8 9351 100 100 100 100 100 100 100
9 12.22 9444  66.67 94.44 80 93.33 88.24 100
10 71.09 84 98.45 97.64 99.51 99.74 97.51 100
11 86.11 91.04 95.64 98.66 98.18 97.82 99.2 100
12 72.28 76.03  98.59 98.32 98.15 98.36 98.91 100
13 96.76 99.46  96.43 100 100 100 100 100
14 97.89 9754 99.71 98.33 100 100 100 100

15 47.71 77.87 85.64 100 99.98 97.71 99.67 99.13
16 80.95 97.62 95.83 98.65 95.83 97.22 91.02 96.42

OA 81.18 90.38 96.92 98.22 99.06 98.71 99.12 99.93
AA 78.64 88.39  96.73 98.08 98.24  98.34 99.23 99.72
K 78.36 89.03  96.49 97.97 98.93 98.34 99.02 99.92

M Yonca Yulaf
B Misir-islenmemis Soya Fasiilyesi (islenmemis)
B Misir-az islenmis Soya Fasiilyesi (az iglenmis)
B Misir I Soya Fasiilyesi
Cimen-Otlak B Bugday
Cimen-agag I Odun
Cimen-Otlak (Bi¢ilmis) pu Bina-¢imen-agaglar-siiriiciiler
Saman I Tas-celik-kuleler

Sekil 4. 7: IP i¢cin tahmin edilen siniflandirma haritalar1. (a) Renkli goriinti, (b) temel
gergek, (¢) DVM, (d) 3B ESA, (e) ResNet, (f) SSRN, (g) DFFN, (h) MPRN, (i) MSSN (j)
4CF-Net.
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PU veriseti kullanilarak gergeklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen
simiflandirma dogruluklar1 Cizelge 4.7°de ve smiflandirma haritalart Sekil 4.8’de
gosterilmektedir. Onerilen 4CF-Net yontemi ile %99.99 OA, %99.96 AA ve %99.99 K
degerleri ile en iyi siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Ayrica, simif bazli dogruluklar
incelendiginde 9 nolu sinif haricinde dnerilen yontem ile diger tiim siniflarda %100 dogruluk
elde edilmistir. Onerilen yonteme en yakin sonuclarin %99.94 OA, %99.93 AA ve %99.92
K degeri ile MSSN yonteminde elde edildigi goriilmektedir. 9 nolu sinif igcin MSSN ve
SSRN yontemleri %100 ile en iyi sonucu vermektir. En kotii siniflandirma sonucunu IP’de
oldugu gibi %93.38 OA, %90.93 AA ve %91.18 K ile DVM vermektedir. DVM'deki AA
degerine bakildiginda her sinif i¢cin dogru siniflandirma sayisinin diger yontemlere gére daha
az oldugu goriilmektedir. Gelismis diger tiim yontemlerden %96.26 OA, %94.99 AA ve
%95.03 K ile en kotii sonucu 3B ESA vermektedir. Sekil 4.8 incelendiginde, 6nerilen 4CF-
Net yonteminin siniflandirma haritasinin temek gergek haritasi ile hemen hemen ayn1 oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 4. 7: PU kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluklar1 (%).
Smif DVM 3BESA ResNet SSRN DFFN MPRN MSSN  4CF-Net

1 92.87 95.84 98.81 99.94 99.78 99.89 99.98 100
2 98.09 98.79 99.95 100 100 99.98 100 100
3 74.03 87.42 9293 9421 98.79 99.68 99.1 100
4 94.68 96.39 99.64 98.26 96.55 98.76 99.96 100
5 99.37 99.14 99.83 99.51 99.01 99.42 100 100
6 85.72 91.27 96.20 100 100 100 100 100
7 83.07 93.35 96.57 99.58 99.49 100 99.92 100
8 90.74 95.77 95.98 99.43 98.46 99.45 99.91 100
9 99.78 97 99.88 100 90.49 98.59 100 99.64
OA 93.38 96.26 98.51 99.51 99.27 99.56 99.94 99.99
AA  90.93 94.99 98.19 99.49 98.63 99.53 99.93 99.96
K 91.18 95.03 98.03 97.97 99.03 99.53 99.92 99.99
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Sekil 4. 8: PU i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalar1. (a) Renkli goriintii, (b) temel
gercek, (c) DVM, (d) 3B ESA, (e) ResNet, (f) SSRN, (g) DFFN, (h) MPRN, (i) MSSN (j)
4CF-Net.

4CF-Net yonteminin siniflandirma performansini test etmek i¢in kullanilan bir bagka
veri seti SA’dir. SA ile gerceklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma
dogruluklar1 Cizelge 4.8’de verilmistir. SA kullanilarak tiim yontemler i¢in elde edilen
siniflandirma haritalar Sekil 4.9°da gosterilmektedir. Cizelge 4.8’e gore, 6nerilen yontemin
tim degerlendirme Olgiitlerinde %100 ile en iyi smiflandirma sonuglarmi verdigi
goriilmektedir. Ayn1 zamanda tiim siniflarda de %100 dogruluk vermektedir. Onerilen
yonteme en yakin sonuglar %99.84 OA, %99.88 AA, %99.82 ile MSSN, %99.63 OA,
%099.79 AA, %99.59 K ile MPRN ve %99.38 OA, %99.51 AA, %99.31 K ile DFFN ile elde
edilmistir. En kotii siniflandirma sonuglarinin  %89.35 OA, %92.34 AA ve %88.09 K ile
DVM’de elde edildigi goriilmektedir. Sekil 4.9 incelendiginde, 6nerilen 4CF-Net yontemi
ile elde edilen siniflandirma haritasinin temel gergek ile ayni oldugu ve MSSN yontemi ile
elde edilen smiflandirma haritasinin da temel gercege oldukca yakin sonuglar iirettigi

goriilmektedir.
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Cizelge 4. 8: SA kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluklari (%).

Smif DVM 3BESA ResNet SSRN DFFN MPRN MSSN  4CF-Net
1 96.8 95.29 99.83 100 100 100 100 100
2 97.01 99.80 100 100 100 100 100 100
3 99.31 99.57 100 100 100 100 100 100
4 98.04 97.58 99.87  99.84 99.52 9936 99.91 100
5 96.58 99.84 99.75  99.29 99.96  99.75 98.3 100
6 95.93 99.04 100 100 100 100 100 100
7 97.03 97.94 99.93 100 100 100 99.97 100
8 82.96 93.68 91.86  98.39 98.73 9949  99.92 100
9 98.79 98.61 99.85 100 100 100 100 100

10 87.12 94.09 97.15 100 99.39 100 99.73 100
11 91.23 94.98 99.07  99.16 9751 9948  99.79 100
12 98.96 99.62 100 100 99.54 100 100 100
13 93.69 96.9 100 100 100 99.88 100 100
14 85.55 94.99 99.47  98.76 99.37 100 99.69 100
15 69.04 8731 9138 95.72 98.33 9837 99.76 100
16 89.34 95.34 99.94  99.69 99.87 100 100 100
OA 89.35 95.56 96.91  99.01 99.38 99.63  99.84 100

AA 9234 96.54 98.31  99.57 99.51 99.79  99.88 100

K  88.09 95.06 96.55  98.89 99.31 9959  99.82 100

(f)

(9)

(h)

(i)

1)

Il Brokoli_yesil otlar 1
B Brokoli_yesil otlar 2
B Nadas
I Nadas_kaba_saban
Nadas_diizgiin
Aniz
Kereviz
Uziimler_yetistirilmemis
Toprak bag gelisen
Bag_yetistirilmemis
Roman_marulu_4 hafta
I Roman_marulu_5 hafta
I Roman_marulu_6 hafta
I Roman_marulu_7 hafta
I Misir_yaslanmus_yesil_otlar

Il Bag_dikey ¢ardak

Sekil 4. 9: SA i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalar1. (a) Renkli goriintii, (b) temel
gergek, (¢) DVM, (d) 3B ESA, (e) ResNet, (f) SSRN, (g) DFFN, (h) MPRN, (i) MSSN (j)

4CF-Net.
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Onerilen yontemin performansini test etmek icin kullanilan son veri seti KUM’dur.
KUM ile gerceklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma dogruluklar
Cizelge 4.9°da verilmistir. Bu veri seti kullanilarak gergeklestirilen uygulamalar sonucunda
4CF-Net yonteminin OA, AA ve K degerlendirme oOl¢iitlerine gore sirasiyla, %99.81,
%99.68, %99.78 sonuglarmi elde ettigi goriilmektedir. Simif bazli dogruluklar
incelendiginde, 4 ve 6 nolu smiflar haricinde diger tiim siniflarda 6nerilen yontem %100
sonucunu vermektedir. 4 nolu sinif i¢in %100 ile MSSN, 6 nolu simnif i¢in %100 ile DFFN,
MPRN ve MSSN yontemleriyle en iyi siniflandirma dogruluklar elde edilmistir. OA, AA
ve K dl¢iitlerine gore, 6nerilen yonteme en yakin sonuglar sirasiyla %99.68, %99.54, %99.65
ile MSSN ve %99.56, %99.23, %99.52 ile DFFN yontemlerinde elde edilmistir. Diger tiim
veri setlerinde oldugu gibi bu veri setinde de en kotii performans gosteren yontem DVM’dir.
Tiim yontemlerin siniflandirma haritalar1 Sekil 4.10°da verilmistir. Sekil 4.10°a gore, temel
gercege en ¢cok benzeyen siniflandirma haritasi dnerilen 4CF-Net yontemine aittir. Ardindan
%99.54 AA degeri ile MSSN yonteminin siniflandirma haritasi temel gercege

benzemektedir.

Cizelge 4. 9: KUM kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluklari (%).

Smif DVM 3B ESA ResNet  SSRN DFFN  MPRN MSSN  4CF-Net
95.18 97.81 97.26 99.84 98.19 100 100 100
86.31 87.21 94.57 100 100 100 100 100
8355 95.24 97.38 94.76 100 100 99.01 100
73.57  63.87 75.74 95.05 96.91 93.81 100 97.36

59.31 80.69 82.81 87.5 100 99.24 91.41 100
69.57 87.92 85.64 97.34 100 100 100 98.55
92.63 92.63 91.76 100 100 72.62 100 100
93.81 97.68 97.37 100 99.71 100 100 100
98.08 96.79 100 100 100 100 100 100
9121 9423 100 100 100 100 100 100
95.77 98.41 100 100 100 100 100 100
91.83 95.36 99.01 98.76 100 99.49 100 100
99.28 96.29 100 100 100 100 100 100

91.18 93.63 96.39 98.87 99.56 99.08 99.68 99.81
86.93  91.09 93.01 98.14 99.23 98.46 99.54 99.68
90.17 92.92 95.98 98.74 99.52 98.98 99.65 99.78

x;gm',@':'acooo\lmmhwmp
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(h)
I Cah Otsu bitki bataklig
Bl Sogiit bataklig Kordon otu bataklig1
P CP Hamak Hasir otu bataklhig
CP Mese B Tuz batakligs
Kesik Cam B Camur diizliikleri
i Mese genis yaprakli [l Su
() Sert agag batakligi

Sekil 4. 10: KUM i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalari. (a) Renkli goriintii, (b) temel
gercek, (¢) DVM, (d) 3B ESA, (e) ResNet, (f) SSRN, (g) DFFN, (h) MPRN, (i) MSSN (j)
4ACF-Net.

4.5 Uygulama 3: 3 Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 Tabanh LeNet5 Mimarisi Kullanilarak

Hiperspektral Uzaktan Algilama Goriintiilerinin Uzamsal-Spektral Simiflandirilmasi

4.5.1 Onerilen yontem

Onerilen 3B ESA tabanli LeNet5 (3BLeNet) ydnteminin akis semas: Sekil 4.11'de
gosterilmektedir. 3BLeNet yontemi, iki 3B evrisim, iki ortalama havuzlama, diizlestirme, iki
tam baglantili katman ve softmax katmanindan olusmaktadir. 3BLeNet yonteminin genel
cergevesinde, 3B evrisim cekirdeklerinin boyutlari, birinci ve ikinci evrisim katmanlari igin
strasiyla 6x5x5x5x1 ve 16x5x5x5x6'dir. Burada 16x5x5x5x6, onceki evrisim katmanindan
cikarilan 6 Ozellik haritasina 5x5x5 boyutunda 16 3B c¢ekirdegin uygulanmasini ifade
etmektedir. Her evrisim katmanindan sonra &zellik haritasinin boyutunu azaltmak igin,
3BLeNet yonteminde kullanilan her iki evrisim katmaninda padding = "valid"
kullanilmaktadir. Egitim siirecini diizenlemek ve hizlandirmak i¢in her evrisimden hemen
sonra ve aktivasyondan once Y1gm Normallestirme (Batch Normalization-BN), aktivasyon

fonksiyonu olarak da ReLU kullanilmaktadir. Her aktivasyon isleminden sonra 2x2x2
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¢ekirdek boyutunda ortalama havuzlama islemi gerceklestirilir. Ortalama havuzlama
katmanlari, evrisim islemleri sonucunda elde edilen 6zellik haritalarinin uzamsal boyutunu
yar1 yariya azaltmaktadir. 2. ortalama havuzlama isleminden sonra, ¢ikarilan 6znitelikler
diizlestirilmekte ve siiflandirma igin tam baglantili katmanlara girdi olarak verilmektedir.
Onerilen 3BLeNet yonteminde sirasiyla 120 ve 84 ndronlu tam baglantili iki katman
kullanilmaktadir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in, tamamen baglantili her katmandan sonra
%0.4 birakma oranina sahip bir birakma (dropout) katmani uygulanmaktadir. 2. birakma
katmanindan sonra elde edilen 6znitelikler, gerekli siniflandirma sonucunu olusturmak i¢in
basit softmax siniflandirictya verilmektedir. Onerilen 3BLeNet yontemi icin her katmanda
kullanilan katman tipi, ¢ikti boyutu ve elde edilen parametre sayist Cizelge 4.10'da
gosterilmektedir. Cizelge 4.10 incelendiginde elde edilen parametre sayisinin en fazla 1.
yogun katmanda oldugu goriilmektedir. Ayrica, son yogun katmandaki diigiim sayisinin,
Indian pines veri setindeki sinif sayisiyla ayni olan 16 oldugu goriilmektedir. Bu nedenle,
Onerilen 3BLeNet yontemindeki toplam parametre sayisi, dogrudan bir veri kiimesindeki
simif sayisina baglhdir. Onerilen yéntemde ise Indian pines veri seti kullanilarak yapilan
uygulamalar sonucunda elde edilen toplam egitilebilir parametre sayis1 93.606'dir. Oldukca
diisiik sayida egitilebilir agirlik parametresi, 3BLeNet yontemimizi diger derin 6grenme
tabanli yontemlerden ayiran en dnemli 6zelliklerden biridir. Ayrica egitim siireci herhangi

bir veri artis1 olmadan gerceklestirilmektedir.

Cizelge 4. 10: Indian Pines igin 6nerilen 3BLeNet mimarisinin 6zeti.

Katman Cikt1 Parametre
input_1 (InputLayer) (25,25,30,1) 0
conv3d_1 (Conv3D) (21,21,26,6) 756
bn_conv3d_1 (BatchNormalization) (21,21,26,6) 104
activation_conv3d_1 (Activation) (21,21,26,6) 0
average_pooling3d (AveragePooling3D) (10,10,13,6) 0
conv3d_2 (Conv3D) (6,6,9,16) 12016
bn_conv3d_2 (BatchNormalization) (6,6,9,16) 36
activation_conv3d_2 (Activation) (6,6,9,16) 0
average_pooling3d_1 (AveragePooling3D) (3,3,4,16) 0
flatten_1 (Flatten) 576 0
dense_1 (Dense) 120 69240
dropout_1 (Dropout) 120 0
dense_2 (Dense) 84 10164
dropout_2 (Dropout) 84 0
dense_3 (Dense) 16 1360

Toplam Parametre Sayisi: 93.676
Toplam Egitilebilir Parametre Sayisi: 93.606
Egitilemeyen Parametre Sayisi: 70
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Sekil 4. 11: Onerilen 3B ESA tabanli LeNet5 mimarisi.

4.5.2 Simiflandirma sonuclari

Onerilen 3BLeNet yontemin siniflandirma performansimi test etmek igin IP, PU ve
SA veri setleri iizerinde uygulamalar gerceklestirilmistir. Tiim uygulamalarda egitim/test
oran1 %85-15'dir. Ayrica, 0.0001 6grenme oranina sahip kategorik capraz entropi ve
optimizasyon i¢in kullanilan 1e-06 bozunma fonksiyonlu Adam optimizer kullanilmaktadir.
Egitim siireci, 256 yigin boyutu (batch size) ve 100 epochs i¢in tekrarlanmaktadir. ReLU,
softmax katmani disindaki tiim katmanlarda aktivasyon iglevi olarak kullanilmaktadir. Her
lic veri setinde evrisim igin 25x25 komsuluk (pencere boyutu) alinmaktadir. Ote yandan,
TBA boyut indirgeme yonteminden sonra kullanilan spektral band sayis1 her ii¢ veri setinde
de farklilik gostermektedir. Uygulamalarda IP, PU ve SA veri setleri i¢in sirasiyla 30, 15 ve
15 temel bilesen kullanilmaktadir. Diger derin 6grenme tabanli yontemlerle daha iyi bir
karsilastirma yapabilmek i¢in temel bilesen degerleri bu sekilde se¢ilmistir. Yani komsuluk
¢ikarimi sonucunda elde edilen 3B pargalarin boyutu sirasiyla IP i¢in 25x25x30, PU ve SA

veri setleri igin 25x25x15 olarak ayarlanmstir.

Onerilen 3BLeNet yontemi, geleneksel DVM [80] siniflandiricidan 2B ESA [82], 3B
ESA [82], Spektral-Uzaysal Birlesik Ag (Spectral-Spatial Unified Network-(SSUN)) [83],
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Spektral-Uzamsal Artik Ag (Spectral-Spatial Residual Network-(SSRN)) [45], Hibrit
Spektral Ag (Hybrid Spectral Network-(HybridSN)) [31], A Fast 3B ESA [32] ve

HybridESA [22] gibi yeni derin 6grenme yontemlerine kadar sekiz son teknoloji yontemle

karsilastirilmistir. 3BLeNet ve IP, PU ve SA veri setlerini kullanan diger yontemlerin

siniflandirma performansinin bir karsilastirmas: Cizelge 4.11'de gosterilmektedir. Onerilen

3BLeNet yontemini karsilagtirma igin kullanilan diger yontemlerden ayiran en &nemli

parametrelerden biri egitim ve test siireleridir. Egitim ve test siireleri Cizelge 4.12'de

verilmistir. Calismalarda egitim siiresi dakika, test siiresi saniye olarak alinmaktadir. Derin

O0grenme yontemlerinin tasarlanmasindaki en 6nemli sorunlardan bir digeri de hesaplama

karmagikligidir. Bu ¢alismada, LeNet kullanim1 sayesinde parametre sayis1 dnemli 6l¢iide

azaltilmistir. Ayn1 zamanda TBA boyut indirgeme yontemi ile hesaplama sayis1 azaltilmistir.

Boylece 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma i¢in egitim siiresi onemli 6l¢iide kisalmaktadir.

Cizelge 4. 11: IP, PU ve SA veri setinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma
sonugclari (%).

B PU SA

Method —5~ AA K OA AA K OA AA K
DVM 85.30+2.8 79.03+2.7 83.10+3.2 94.34+0.2 92.98+0.4 92.50+0.7 92.95+0.3 94.60+2.3 92.11+0.2
2B ESA 89.48+0.2 86.14+0.8 87.96+0.5 97.86+0.2 96.55+0.0 97.16+0.5 97.38+0.0 98.84+0.1 97.08+0.1
3B ESA 91.10+0.4 91.58+0.2 89.98+0.5 96.53+0.1 97.57+1.3 95.51+0.2 93.96+0.2 97.01+0.6  93.32+0.5
SSUN 98.40+0.3 98.23+0.3 98.14+0.4 99.46+0.3 99.28+0.3 99.26+0.4 99.83+0.1 99.21+0.2 99.75+0.3
SSRN 99.19+0.3 98.93+0.6  99.07+0.3 99.90+0.0 99.91+0.0 99.87+0.0 99.98+0.1 99.97+0.0 99.97+0.1
HybridSN  99.75+0.1 99.63+0.2  99.71+0.1 99.98+0.0 99.97+0.0 99.98+0.0 100+0.0 100+0.0 100+0.0
AFast3B  97.75+0.0 96.17+0.0  97.44+0.0 98.79+0.0 97.67+0.0 98.39+0.0 99.96+0.0 99.93+0.0  99.95+0.0
Hflf)ﬁd 99.80+0.0 99.71+0.1  99.75+0.1 99.99+0.0 99.98+0.0 99.99+0.0 100+0.0 100+0.0 100+0.0
3BELSE,?\\|et 100+0.0 100+0.0 100+0.0 100+0.0 100+0.0 100+0.0 100+0.0 100+0.0 100+0.0

Cizelge 4. 12: 1P, PU ve SA'da farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma sonuglarinin

egitim (dakika) ve test siireleri (saniye).

Method IP PU SA
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
DVM 3.5 1.5 10.2 5.1 12.7 7.2
2B ESA 1.27 1 2.5 1.3 2.7 1.7
3B ESA 74.24 11 112.32 23.12 122.15 27
SSUN 221 6 33.12 4 29.12 4
SSRN 56 12 86 18 18.24
HybridSN 14.1 4.8 20.3 6.6 25.5 9
A Fast 3B ESA 18.3 4.7 24.5 6.77 29.7 7.46
HybridESA 32 1 43.1 11 45.35 12
3BLeNet 4.09 1 11.45 1 12.8 1
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Cizelge 4.11'deki siniflandirma sonuglarina gére onerilen yontemin (3BLeNet) IP,
PU SA veri setlerinde maksimum OA, AA ve K verdigi goriilmektedir. Cizelge 4.12'deki
egitim ve test slireleri incelendiginde, onerilen yontemin her ii¢ veri setinde de diger spektral
uzamsal Ozellik tabanli derin 6grenme yontemlerinden daha az oldugu goriilmektedir. Bu
durum, Onerilen 3BLeNet yonteminin hizli yakinsamasi ve hesaplama verimliligi ile
sonuglanmaktadir. Ayrica, egitim ve test siireleri biiylik Olclide internetin hizina ve
kullanilabilir RAM'e baghdir. Ayn1 zamanda, TPU'nun veri islemede CPU'dan daha hizli
oldugu sonucuna varilmaktadir.
IP veri setinde en diisik OA, AA ve K degerleri DVM tabanli simiflandirmada elde
edilmistir. DVM tabanli siniflandirmada AA degeri %80'in altindadir. Bu da her sinif i¢in
dogru siniflandirma sayisinin oldukga diisiik oldugunu gostermektedir. 2B ESA yontemi, ilk
adim olarak TBA'y1 hiperspektral goriintiiye uygulamaktadir. Bu yontem hiperspektral
goriintliniin tek bir spektral bandi (ilk temel bilesen) i¢in tasarlandigindan ilk temel bilesen
alinmaktadir. Giris verileri olarak ilk temel bilesen i¢in genis bir komsuluk penceresi
(27x27) kullanilmaktadir. 2B ESA yonteminde ¢ekirdek boyutu 4x4, 5x5 ve 4x4 olan ve
sirastyla 32, 64 ve 128 filtreli {i¢ evrisim katmani kullanilmaktadir. Tlk 4x4 evrisim katmani
ve 5x5 evrisim katmanindan sonra 2X2 boyutunda havuzlama uygulanmaktadir. 5x5 evrisim
katmani1 ve ikinci 4x4 evrisim katmanindan sonra, diizenlilestirme icin %50 birakma
gerceklestirilmektedir. ReLU, tiim katmanlarda aktivasyon islevi olarak kullanilmaktadir.
2B ESA yonteminin OA, AA ve K degerleri geleneksel siniflandirict DVM ydnteminden
daha iyidir. Ayrica 2B ESA yonteminde sadece ilk temel bilesen kullanildig igin egitim
siiresinin diger tim yontemlere gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Test siiresi, Onerilen
3BLeNet yontemi ve HybridESA ile ayni goriinmektedir. 3B ESA ydnteminde boyut
indirgeme yontemi uygulanmamigtir. Giris verisi olarak pencere boyutu 27x27
kullanilmaktadir. Bagka bir ifadeyle, 6zellik ¢ikarimi i¢in 27x27x200'lik bir goriintii pargasi
kullanilmaktadir. Bu yontem sirasiyla 128, 192, 256 filtre ve 4x4x32, 5x5x32, 4x4x32
cekirdek boyutlarina sahip 3B evrisim katmanlarindan olusmaktadir. Ayrica ilk 4x4x32 3B
evrigim katmani ve 5x5x32 3B evrisim katmanindan sonra 2x2 boyutunda havuzlama islemi
gerceklestirilmektedir. 5x5x32 3B evrisim katmanindan ve ikinci 4x4x32 3B evrisim
katmanindan sonra, diizenlilestirme i¢in %50 birakma gerceklestirilmektedir. ReLU, tiim
katmanlarda aktivasyon islevi olarak kullanilmaktadir. 3B ESA yonteminin OA, AA ve K
degerleri, 2B ESA ve geleneksel siniflandirict DVM yonteminden daha iyidir. Bu yontemde
boyut indirgeme teknigi uygulanmadigi i¢in bu yontemin egitim siiresi diger tiim yontemlere

gore daha fazladir. Test siiresi agisindan SSRN yontemi disindaki tiim yontemlere gore daha
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yiiksektir. Uzamsal-spektral 6znitelikleri ¢ikaran SSUN ve SSRN yontemlerinin OA, AA ve
K degerleri onceki yontemlere gore daha iyidir. SSRN yonteminde artik bloklarin
kullanilmast OA, AA ve K degerlerini SSUN yOntemine gore sirastyla %0.79, %0.7 ve
%0.93 oraninda arttirmaktadir. SSRN'nin egitim siiresi, SSUN'un iki katindan fazladir.
HybridSN yo6nteminde boyut indirgeme yontemi olarak TBA kullanilmaktadir. HybridSN
yontemi, ii¢ veri setinin tiimiinde evrisim i¢in 25x25 komsuluk kullanilmaktadir. Ayrica,
TBA uygulandiktan sonra ¢ikarilan spektral band sayis1 IP i¢in 30, PU ve SA igin 15 temel
bilesendir. Bu yontem sirasiyla 8, 16, 32 filtre ve 3x3x7, 3x3x5, 3x3x3 ¢ekirdek boyutlarina
sahip 3B evrisim katmanlarindan ve 64 filtre ve 3x3 ¢ekirdek boyutlarina sahip 2B evrisim
katmanindan olugmaktadir. OA, AA ve K degerlendirme kriterleri dikkate alindiginda
HybridSN yontemi, Hybrid CNN yontemine gore sirasiyla %0.05, %0.08 ve %0.04 daha az
degerlere sahiptir. Benzer sekilde, OA, AA ve K degerlendirme kriterleri dikkate
alindiginda, HybridSN 6nerilen yonteme gore sirasiyla %0.25, %0.37 ve %0.29 daha azdir.
Bu yontem ile, onerilen yontem ve HibritESA yontemi disindaki tiim yontemlerden daha iyi
smiflandirma sonuglar1 elde edilmektedir. Son olarak, egitim siiresi, onerilen yontem
disindaki diger uzamsal-spektral tabanli yontemlerden daha iyidir. A fast 3B ESA yontemi
icin, ilk adim olarak hiperspektral goriintiiye artimsal TBA uygulamaktadir. Bu yontem, ii¢
veri setinin tiimiinde evrisim igin 25x25 komsuluk kullanmaktadir. Ayrica, artimsal TBA
yontemiyle en bilgilendirici 20 spektral band alinmaktadir. Bu yontem sirasiyla 8, 16, 32,64
filtre ve 3x3x7, 3x3x5, 3x3x3,3x3x3 ¢ekirdek boyutlarina sahip 3B evrisim katmanlarindan
olugsmaktadir. Bu yontemin OA, AA ve K degerlerine bakildiginda DVM, 2B ESA ve 3B
ESA yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak diger tiim yontemlere
gore daha kotii sonuglar vermektedir. Egitim siiresi, HybridSN ve 6nerilen yontem disindaki
diger uzamsal-spektral tabanli yontemlerden daha iyidir. HybridESA yonteminin OA, AA
ve K degerlerine bakildiginda onerilen yontem disindaki tiim yontemlerden daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Onerilen ydnteme gore OA, AA ve K degerleri
strasiyla %0.2, %0.29 ve %0.25 daha azdir. Egitim siiresi 6nerilen yontemden daha uzundur
ancak test siiresi aynidir. Sekil 4.12, IP veri seti i¢in 8 derin 6grenme yontemi ile 6nerilen
yontemin simiflandirma sonug haritalarin1  gostermektedir. Sekil 4.12 incelendiginde,

Onerilen yontemin siniflandirma haritasi temel gercegi ile ayni oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4. 12: IP i¢in siniflandirma haritalari. (a) Temel gergek, (b)-(j) DVM, 2B ESA, 3B
ESA, SSUN, SSRN, HybridSN, A Fast 3B ESA, HybridESA ve 6nerilen 3BLeNet.

PU veri setindeki goriintiilerin uzamsal boyutlar1 IP veri setinden daha biiyiiktiir.
Ayni zamanda PU veri setinin egitim ve test Orneklerinin sayis1 IP veri setinden daha
fazladir. Onerilen yontem, PU veri setindeki tiim degerlendirme kriterlerinde %100 ile
maksimum sonug¢ vermektedir. Siniflandirma haritasi tam olarak temel gercek ile aynidir.
PU veri setinde en diisik OA, AA ve K degerleri DVM tabanli siniflandirmada elde
edilmektedir. PU, ¢ekirdek boyutu, evrisim katmani sayisi, filtre sayisi ve komsuluk
agisindan 2B ESA yonteminde IP'ye benzemektedir. 2B ESA igin OA, AA ve K degerleri
sirastyla DVM yonteminden yaklasik %3.52, %3.57 ve %4.66 daha yiiksektir. Benzer
sekilde egitim ve test siiresi de DVM yontemine gore daha kisadir. PU kullanan 3B ESA
yontemi, filtre sayisi agisindan IP’nin kullanildigi 3B ESA yonteminden farklidir. PU veri
setinde, 3B ESA yontemi sirasiyla 4x4x32 ¢ekirdek boyutunda 32 filtre, 5x5x32 ¢ekirdek
boyutunda 64 filtre ve 4x4x32 c¢ekirdek boyutunda 128 filtre kullanmaktadir. Diger tiim
islemler ve parametreler, IP veri setindeki 3B ESA yontemi ile aymidir. IP veri setinde
oldugu gibi PU veri setinde de 3B ESA yo6ntemi en yiiksek egitim ve test siiresine sahiptir.
Ciinkii 3B ESA yonteminde herhangi bir boyut indirgeme yontemi kullanilmamaktadir. Hem

uzamsal hem de spektral Oznitelikleri ¢ikaran diger tiim ydntemler karsilastirildiginda,
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HybridSN, HybridESA ve SSRN ydntemlerinde dnerilen 3BLeNet yontemine en yakin OA,
AA ve K degerleri elde edilmistir. Ancak bu yontemler arasindaki en biiyiik fark, egitim ve
test siiresidir. Onerilen 3BLeNet yonteminin egitim ve test siiresi, geleneksel smiflandirict
DVM'den ve uzamsal-spektral 6zellikleri ¢ikaran diger yontemlerden daha azdir. 2B ESA
yontemi yalnizca bir temel bilesen kullandigindan, egitim siiresi dnerilen 3BLeNet yontemi
de dahil olmak {izere tiim yontemlerden daha kisadir. Sekil 4.13, PU veri setinin

siniflandirma sonug haritalarin1 géstermektedir.

(h)
B Siyah alan B Boyali saclar
mm Asfalt Sade Toprak
Cayirlar ~ mEEEZift
mm Cakil I Bloke tuglalar

Agaglar  mEE Golgeler

Sekil 4. 13: PU i¢in siniflandirma haritalari. (a) Temel gercek, (b)-(j) DVM, 2B ESA, 3B
ESA, SSUN, SSRN, HybridSN, A Fast 3B ESA, HybridESA ve 6nerilen 3BLeNet.

SA veri setinin egitim ve test drnekleri, hem IP hem de PU veri setlerinden daha
fazladir. Bu veri setinde diger veri setlerinde oldugu gibi en diisiilk OA, AA ve K degerleri
DVM'de elde edilmektedir. 2B ESA ve 3B ESA karsilastirildiginda, 2B ESA yontemi daha
iyi siniflandirma dogruluguna sahiptir. Egitim ve test siiresi yine 3B ESA yonteminde en
yiiksektir. SSUN yonteminin OA, AA ve K degerleri onerilen 3BLeNet yonteminden
sirastyla yaklasik %0.17, %0.79 ve 9%0.25 daha azdir. SSRN yonteminin OA, AA ve K
degerleri onerilen 3BLeNet yonteminden sirastyla yaklasik 9%0.02, %0.03 ve %0.03 daha
azdir. A Fast 3B ESA yonteminin OA, AA ve K degerleri dnerilen 3BLeNet yonteminden
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strastyla yaklasik %0.04, %0.07 ve %0.05 daha azdir. SSUN, SSRN ve A Fast 3B ESA
yonteminin siiflandirma dogruluklari incelendiginde onerilen 3BLeNet yontemine en ¢ok
benzeyen SSRN yontemidir. Ancak egitim ve test siiresi incelendiginde bu {i¢ yontem
arasinda en fazla egitim ve test siiresine sahip olan SSRN yontemidir. Onerilen 3BLeNet
yontemi, SA veri setinde %100 OA, AA ve K elde etmektedir. Siniflandirma haritasi tam
olarak temel gercek ile aynidir. HybridSN ve HybridESAyontemleri igin de %100 OA, AA
ve K degerleri elde edilmektedir. Bu iki yontemdeki siniflandirma haritas1 da tam olarak
temel gergek ile aymidir. Ancak, 6nerilen 3BLeNet yontemi egitim ve test siiresi agisindan
diger tiim uzamsal-spektral 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden daha hizlidir. Sekil 4.14, SA

veri setinin siniflandirma sonug haritalarini1 géstermektedir.

) (h)

W Siyah alan EmToprak bag gelisen
L BrOkOl%_YCS{l_Oﬂar_ 1 B Bag_yetistirilmemis
Brokoli_yesil otlar 2 wm Roman_marulu_4 hafta

= Nadas B Roman_marulu_5 hafta
Nadas_kaba_saban mmm Roman_marulu_6 hafta

B Nadas_diizgiin mmm Roman_marulu_7 hafta
Amz B Misir_yaslanmis_yesil_otlar

= Kereviz I Bag_dikey gardak

mm Uziimler_yetistirilmemis

Sekil 4. 14: SA i¢in siniflandirma haritalari. (a) Temel gercek, (b)-(j) DVM, 2B ESA, 3B
ESA, SSUN, SSRN, HybridSN, A Fast 3B ESA, HybridESA ve onerilen 3BLeNet.
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Sinirli egitim Orneklemleri iizerinde yapilacak uygulamalar i¢in her smiftan
min( d; * 20%, 200) formiilii kullanilarak egitim 6rnekleri rastgele segilmektedir. d; her
smiftaki 6rnek sayisidir. Kalan Ornekler test i¢in kullanilmaktadir [22]. Bu Kriter
kullanilarak, onerilen 3BLeNet yonteminin siniflandirma dogrulugu, sinirli sayida egitim
ornegi ile kontrol edilmektedir. Siniflandirma performans sonuglari Cizelge 4.13'de
gosterilmektedir. Cizelge 4.13 incelendiginde her bir yontemin siniflandirma dogrulugunun
biraz distiigii ancak Onerilen 3BLeNet yonteminin diger tiim yontemlerden daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. Sinirli egitim Orneklerinin kullanilmasi, derin
O0grenme aglarinda ¢ogu parametrenin asirt 0grenmesine neden olmaktadir. Bu durum
siniflandirma performansim diisiirmektedir. Onerilen 3BLeNet yontemi, diger yontemlere
gore daha az sayida egitim parametresine sahiptir. Ayni1 zamanda, tiim parametreler daha az
ornekte dogru sekilde optimize edilmektedir. Bu durum asir1 6grenmeyi Onlemektedir.
Onerilen 3BLeNet yontemi daha az egitilebilir parametreye sahip oldugundan, siirl egitim
orneklerinde daha iyi siniflandirma performansina sahiptir.

Uzamsal boyutun onerilen 3BLeNet yonteminin performans: iizerindeki etkisi Cizelge
4.14'te gosterilmektedir. En yiiksek siniflandirma sonuglarinin 17x17 ve 25x25 uzamsal
boyutlarda elde edildigi goriilmektedir. 25x25 uzamsal boyut, diger yontemlerle uygun bir

karsilastirma ig¢in secilmistir.

Cizelge 4. 13: Sinirh egitim o6rnekleri ile farkli derin 6grenme yontemlerini kullanan IP,
PU ve SA i¢in siiflandirma dogruluklarinin karsilastirilmasi (%).

Method IP PU SA
OA AA K OA AA K OA AA K
2B ESA 86.81+0.5 85.37+0.3 85.48+0.3 95.25+0.6 94.46+0.3 95.11+0.3 97.38+0.0 96.26+0.3 96.12+0.3
3B ESA 90.49+0.3 88.39+0.4 89.17+0.3 95.73+0.2 96.43+0.3 94.26+0.4 92.37+0.4 92.32+0.6 92.19+0.4
SSUN 952703 94.29+0.3 9514403 97.49+0.2 97.22+0.5 97.24+0.7 98.39+0.2 98.58+0.3 98.72+0.2
SSRN  97.43+0.4 96.38+0.2 98.17+0.2 97.38+0.3 98.41+0.4 098.17+0.0 98.27:0.4 98.43+02 98.12+0.2
HybridSN ~ 98.14+0.3 97.32:0.4 98.15:0.2 981300 98.040.2 98.11+0.2 98.02+0.3 98.14+0.3 98.26+0.2
HybridESA  99.17+0.2 98.11+0.1 98.75+0.1 99.12+0.2 98.87+0.3 98.45:02 981202 99.12+0.3 99.35:0.5
3BLeNet  99.21+0.0 98.30+0.0 99.10£0.0 99.67+0.0 99.12+0.0 99.56+0.0 99.94+0.0 99.93+0.0 99.94+0.0
Cizelge 4. 14: Pencere boyutunun 3BLeNet iizerindeki etkisi.
Pencere IP PU SA
Boyutu OA(%) AA%) K(%) OA%) AA%) K(%) OA%) AA%) K(%)
11x11 99.48 96.46 99.41 100 100 100 100 100 100
13x13 99.93 99.96 99.93 100 100 100 100 100 100
15x15 100 100 100 99.98 99.98 99.98 100 100 100
17x17 100 100 100 100 100 100 100 100 100
19x19 99.93 99.93 99.92 100 100 100 100 100 100
21x21 99.80 9786 99.78 100 100 100 100 100 100
23x23  99.74  96.80 99.70 100 100 100 100 100 100
25x25 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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4.6 Uygulama 4: Hiperspektral Uzaktan Algillama Goriintii Simiflandirmasi icin 3
Boyutlu Residual Uzamsal-Spektral Evrisim Ag

4.6.1 Onerilen yontem

Sekil 4.1°de 6nerilen yontemlerin genel cercevesi verilmistir. 3B hiperspektral veri
kiipleri olusturulduktan sonra siniflandirma sonucunu bulmak i¢in gelistirilen derin 6grenme
tabanli yontemin girisine verilmektedir. Bu bdlimde hiperspektral uydu goriintiilerinden
uzamsal-spektral o6zellikleri ¢ikarabilmek igin 3B ESA tabanli ResNetl8 mimarisi
Onerilmistir. Resnetl8 mimarisinin kullanilmasinin temel nedeni, diger derin ESA
yontemlerine kiyasla yiiksek siniflandirma performansi saglamasi ve egitilebilir parametre
sayisinin optimal olmasidir. Onerilen yontemin akis semas1 Sekil 4.15'te gosterilmektedir.
Tiim ag, birden fazla artik 6grenme blogundan olusmaktadir. Bu artik 6grenme bloklari,
atlama baglantisinin tiiriine goére iki farkli bloga ayrilmaktadir. Bunlar, Sekil 4.16'da
gosterildigi gibi kimlik blogu ve evrisim blogudur. ResNet18, bes kimlik blogu ve li¢ evrisim
blogundan olusmaktadir. Kimlik blogundaki atlama baglantisi, herhangi bir degisiklik
yapmadan Onceki Ozellik haritasinin derinligini korurken, evrisim blogundaki atlama
baglantisi, 1x1x1 evrisimi uygulayarak dnceki 6zellik haritasinin derinligini arttirmaktadar.
Ayrica, artik 6grenmenin her blogu, ard arda 3x3x3 filtre boyutuna sahip iki evrisim
katmanina sahiptir. Bu filtreler, egitim siireci sirasinda optimize edilen egitilebilir
parametreleri icermektedir. Onerilen 3B ESA tabanli ResNet18 yontemi, 20 evrisim, tam
baglantili, maksimum (max-pool) ve ortalama (avg-pool) havuzlama katmanlarindan
olusmaktadir. Komsuluk ¢ikarimi sonucunda elde edilen SxSxB 3B hiperspektral veri kiipii
ResNet18 mimarisinin girigine verildikten sonra ResNet18 mimarisinin uygulama agamalari

su sekildedir:

Adimm 1: Segilen ResNetl8 mimarisinin ilk katmaninda, hiperspektral veri kiipiinden
komgsuluk ¢ikarimi ile elde edilen 3B giris goriintiisiine 7x7x7 ¢ekirdek boyutuna (convl) ve
64 filtreye sahip bir 3B ESA uygulanmaktadir. 2B ESA'da, evrisim islemleri yalnizca
uzamsal Ozellik bilgilerini elde eden 2B o0zellik haritalarina uygulanmaktadir. 3B
goriintillere uygulandiginda uzamsal-spektral o6znitelik bilgilerinin  elde edilmesi
istenmektedir. Bununla birlikte, 2B evrisim islemi, 2B veya 3B goriintiilerde gerceklestirilip
gergeklestirilmedigine bakilmaksizin 2B boyutlu ¢iktilar tiretmektedir. 3B ESA, 3B evrisim
¢ekirdegini (gekirdek boyutu) kullanarak her 3B hiperspektral veri kiipiine evrisim islemi
uygulamakta ve uzamsal-spektral 6zellikleri ¢ikarmaktadir. ResNet18 literatiirde 2B ESA
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ile birlikte kullanilmaktadir. Ancak 3B ESA tabanli ResNetl8 yonteminde 3B evrigim
katmanlar1 kullanilarak 3B ESA gerceklestiriimektedir. flk 3B evrisim‘den (conv1) sonra,
egitim siirecini diizenlemek ve hizlandirmak i¢in BN, ardindan ReLU (Rectified Linear
Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. RelLU'dan sonra 3x3x3 boyutunda

maksimum havuzlama uygulanmaktadir.

Adim 2: Maksimum havuzlama isleminden sonra, elde edilen 6zellik haritasi ardisik olarak
iki kimlik blogundan gegirilmektedir. Her kimlik blogu, 64 filtreli iki 3x3x3 evrisim katmani
igermektedir. Asir1 6grenmeyi onlemek i¢in, her evrisim katmanindan sonra %0.5 birakma
oranina sahip bir birakma (dropout) katmani, her birakma katmanindan sonra BN ve ReLU

katmanlar1 uygulanmaktadir.

Adim 3: Bir evrisim blogu ve bir kimlik blogundan olugsmaktadir. 3x3x3 evrisim islemi hem
evrisim blogunda hem de kimlik blogunda ger¢eklestirilmektedir. Evrisim blogunda 1x1x1
evrisimin uygulanmasi sonucunda dnceki Ozellik haritasinin derinligi artmakta ve 64'ten
128'e ¢tkmaktadir. Tiim evrisim katmanlarinin yeni derinligi 128'dir. Onceki adimda oldugu

gibi, birakma, BN ve ReLU katmanlar1 uygulanmaktadir.

Adim 4: Bir evrisim blogu ve bir kimlik blogundan olugmaktadir. Her iki blokta 3x3x3
evrisim katmanlart icermektedir. Evrisim blogunda 1x1x1 evrisimin uygulanmasi
sonucunda 6nceki 6zellik haritasinin derinligi artmakta ve 128’den 256’ya ¢ikmaktadir. Tiim
evrisim katmanlarinin yeni derinligi 256'dir. Onceki adimda oldugu gibi, birakma, BN ve

ReLU katmanlar1 uygulanmaktadir.

Adim 5: Bir evrisim blogu ve bir kimlik blogundan olugmaktadir. Her iki blokta 3x3x3
evrisim katmanlar1 i¢cermektedir. Evrisim blogunda 1x1x1 evrisimin uygulanmasi
sonucunda dnceki 6zellik haritasinin derinligi artmakta ve 256’dan 512’ye ¢ikmaktadir. Tiim
evrisim katmanlarinin yeni derinligi 512'dir. Onceki adimda oldugu gibi, birakma, BN ve

ReLU katmanlar1 uygulanmaktadir.

Adim 6: Arka arkaya ii¢ evrisim blogu ve bes kimlik blogu uygulandiktan sonra, elde edilen
Ozellik haritast 2x2x2 ortalama havuzlama katmanindan gegcirilmektedir. Son olarak,
cikarilan Ozellikler diizlestirilmekte ve softmax aktivasyonu kullanilarak girdisini smif
sayisina indirmek icin bir FC katmani kullanilmaktadir. Onerilen 3B ESA tabanli ResNet18

yonteminin ayrintili yapisi Cizelge 4.15'de gosterilmektedir.
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Sekil 4. 16: (a) Kimlik blogu (b) Evrisim blogu.
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Cizelge 4. 15: IP veri seti i¢in Onerilen yontemin ayrintili yapist.

Katman Ozellik haritas1 Filtre Cekirdek  Stride Padding
boyutu boyutu
Input 25x25x30 - - - -
Convl 13x13x15 64 TXTXT 2 3
Max-pooling B6X6X7 1 3x3x3 2 0
Identity Block 1 (Conv2_1, 6X6X7 64 3x3x3 1 1
Conv2_2) 6X6X7 64 3x3x3
Identity Block 2 (Conv3_1, 6X6X7 64 3x3x3 1 1
Conv3_2) 6X6X7 64 3x3x3
. 3x3x4 128 3x3x3 2 1
Convolutlog ()Br:\ezkzl) (Conv4_1, 3x3xd 128 3%3x3 1 1
- 3x3x4 128 1x1x1 1 0
Identity Block 3 (Conv5_1, 3x3x4 128 3x3x3 1 1
Convb_2) 3x3x4 128 3x3x3 1 1
. 2X2X2 256 3x3x3 2 1
Convolutlog ﬂ\cl)gkzz) (Convé_1, P%OX2 256 3x3x3 1 1
B 2X2X2 256 1x1x1 1 0
Identity Block 4 (Conv7_1, 2X2X2 256 3x3x3 1 1
Conv7_2) 2X2X2 256 3x3x3 1 1
. 1x1x1 512 3x3x3 2 1
Convolutlog (;Bnl\c/)é:kz?; (Conv8_1, Ixixl 512 3353 1 1
- 1x1x1 512 1x1x1 1 0
Identity Block 5 (Conv9_1, 1x1x1 512 3x3x3 1 1
Conv9_2) 1x1x1 512 3x3x3 1 1
Avg-pooling 1x1x1 1 2X2X2 2 1
Flatten 512 - - - -
FC 16 - - - -
Softmax 16 - - - -

4.6.2 Simiflandirma sonuglari

Tiim uygulamalarda egitim/test oran1 %70-30'dur. Optimizasyon i¢in 0.001 6grenme
oranl1 kategorik c¢apraz entropi ve le-06 bozunma fonksiyonlu Adam optimizer
kullanilmistir. Egitim siireci, 256 y1gin boyutu ve 100 epochs i¢in tekrarlanmaktadir. ReLU,
Softmax katmani disindaki tiim katmanlarda aktivasyon islevi olarak kullanilmaktadir.
Uygulamalarda kullanilan IP, PU ve SA veri setlerinde evrisim igin 25x25 komsuluk
(pencere boyutu) kullanilmaktadir. Ote yandan, TBA boyut indirgeme ydnteminden sonra
kullanilan spektral band sayist her {i¢ veri setinde de farklilik gostermektedir.
Uygulamalarda IP, PU ve SA veri setleri i¢in sirasiyla 30, 15 ve 15 temel bilesen
kullanilmaktadir. Yani komsuluk ¢ikarimi sonucunda elde edilen 3B pargalarin boyutu
sirastyla IP i¢in 25x25x30, PU ve SA veri setleri i¢in 25x25x15 olarak ayarlanmaktadir.
Onerilen yontem (OY), geleneksel DVM [80] siniflandiricisindan baslayarak 2B ESA [84],
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3B ESA [85], M3B-ESA [44], SSRN [45] ve HybridSN [31] gibi yeni derin 6grenme

yontemlerine kadar alt1 son teknoloji yontemle karsilagtirilmigtir.

DVM, hiperspektral goriintii siniflandirmasi i¢in kullanilan geleneksel ve klasik bir
makine Ogrenmesi yontemidir. Yiiksek smiflandirma dogrulugu saglar ve egitim
orneklerinin sayist ile hassasiyeti daha azdir. Bu nedenle gercgeklestirilen uygulamalarda
simiflandirma performanst karsilastirilirken mevcut yontemlerden biri olarak DVM
secilmistir. 2B ESA yontemi, 2B evrisim ¢ekirdeklerini kullanarak her pikselin yerel
uzamsal ozelliklerini hiperspektral goriintiilerden ¢ikarmaktadir. 3B ESA, hiperspektral
goriintlilerin hem uzamsal hem de spektral 6zelliklerini 6grenmek icin gelistirilmistir. 3B
ESA yontemi, 3B evrisim ¢ekirdeklerini kullanarak hiperspektral goriintiilerden ayni1 anda
uzamsal-spektral Ozellikleri ¢ikarmaktadir. M3B-ESA yontemi, hiperspektral goriintii
simiflandirmas: i¢cin 2B ¢ok oOlgekli uzamsal o6zelligi ve 1B spektral ozelligi birlikte
ogrenebilen ¢ok 6l¢ekli bir 3B derin ESA'dir. SSRN, 3B evrisim ile elde edilen spektral
ozellikleri ve 2B evrisim ile elde edilen uzamsal 6zellikleri kademeli olarak birlestirerek,
modelin siirekli olarak uzamsal-spektral 6zellikleri ¢gikarmasina izin vermektedir. HybridSN,
3B ESA ve 2B ESA'dan olusmaktadir. Ortak uzamsal-spektral 6zellikleri ¢ikarmak i¢in 3B
ESA kullanilirken, uzamsal ozellikleri ¢ikarmak i¢in 3B ESA'dan sonra 2B ESA
kullanilmaktadir. Adil karsilastirma yapmak i¢in, IP i¢in 25x25x30, PU ve SA i¢in 25x25x15
gibi farkli veri setleri i¢in giris hacminin 3B pargalarinda ayni uzamsal boyut

cikarilmaktadir.

[k uygulamada IP veri seti kullanilmistir. Her smifin simif bazinda ve OA, AA ve K
degerlendirme Olgiitlerine gore siniflandirma dogruluklar1 Cizelge 4.16'da gosterilmistir. IP
veri seti ile yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen temel gergek ve smiflandirma
haritalart Sekil 4.17'de verilmistir. Cizelge 4.16 incelendiginde 6nerilen yontemin OA, AA
ve K degerlerinin klasik siniflandirma yontemlerinden biri olan DVM'ye gore sirasiyla
%14.63, %20.7 ve %16.82 daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica diger siniflandirma
yontemlerinden 2B ESA'dan %10.45, %13.59 ve %11.96, 3B ESA'dan ise sirasiyla %8.83,
%8.15 ve %9.94 daha yiiksektir. En diisik OA, AA ve K degerleri DVM tabanl
simiflandirmada elde edilmektedir. DVM tabanli smiflandirmada AA degeri %80'in
altindadir. Bu da her simif i¢in dogru simiflandirma sayisinin oldukg¢a diisiik oldugunu
gostermektedir. Onerilen ydntem, gelismis yontemlerden biri olan M3B ESA ile
karsilagtirildiginda, sirasiyla OA, AA ve K degerlerinin sirasiyla %4.61, %3.32 ve %5.22
oraninda daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Benzer sekilde, SSRN'ye kiyasla
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%0.74, %0.8 ve %0.85 ve HybridSN'ye kiyasla %0.18, %0.1 ve %0.21 daha iyi siniflandirma
performansi saglamaktadir. OA, AA ve K degerlendirme metrikleri dikkate alindiginda,
Onerilen yontemin en iyi siniflandirma dogruluk degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
Sinif bazli siniflandirmada en iyi siniflandirma dogruluklari 5. ve 16. siniflar disindaki tiim
smiflarda onerilen yontem ile elde edilmektedir. Smif 5 i¢in en iyi siniflandirma dogrulugu
%99.53 ile HybridSN’de elde edilmistir. Onerilen yontem ile elde edilen siniflandirma
dogrulugu %99.31°dir. Onerilen yontem, HybridSN yénteminden %0.22 daha azdir. 16.simif
igin en iyi siniflandirma dogrulugu %100 ile 2B ESA ve M3B ESA yo6ntemlerinde elde
edilmektedir. Sekil 4.17 incelendiginde ise, temel gergek haritasina en ¢ok benzeyen

yontemin Onerilen yontem oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4. 16: IP veri setinin egitim ve test drnekleri sayisi ve siniflandirma dogruluklar

(%).
No Egitim/Test DVM 2B ESA 3B ESA M3B ESA SSRN HybridSN 0)'
1 32/14 82.20 75.00 79.23 97.03 97.82 99.38 100
2 1000/428 73.82 81.40 88.60 97.90 99.17 99.58 100
3 581/249 82.15 87.60 85.81 92.41 99.53 99.66 100
4 166/71 77.12 62.04 90.53 93.25 97.79 99.88 100
5 338/145 73.66 92.30 96.11 95.00 99.24 99.53 99.31
6 511/219 93.40 99.21 98.43 99.74 99.51 99.96 100
7 20/8 96.21 75.00 92.36 100 98.70 99.00 100
8 335/143 85.72 100 98.51 99.99 99.85 100 100
9 14/6 97.38 64.28 88.90 96.61 98.50 100 100
10 680/292 71.01 82.79 87.72 96.32 98.74 99.56 100
11 1718/737 76.50 91.27 91.42 97.13 99.30 99.84 100
12 415/178 83.90 82.89 90.04 97.16 98.43 99.52 100
13 143/61 83.56 99.30 99.00 99.60 100 99.86 100
14 886/380 98.63 98.87 97.95 98.42 99.31 100 100
15 270/116 94.21 86.29 82.57 83.31 99.20 99.85 100
16 65/28 69.63 100 98.51 100 97.82 98.46 96.42
OA 7174/3075 85.30+2.8 89.48+0.2 91.10£0.4 95.32+0.1  99.19+0.3 99.75+0.1 99.93+0.0
AA 79.03+£2.7 86.14+0.8 91.58+0.2 96.41+0.7 98.93+0.6 99.63+0.2 99.73+0.0
K 83.10+£3.2 87.96+0.5 89.98+0.5 94.70+0.2 99.07+0.3 99.71+0.1 99.924+0.0
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Sekil 4. 17: IP veri seti i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel Gergek. (b)-
(h) DVM, 2B ESA, 3B ESA, M3B ESA, SSRN, HybridSN ve OY.

Ikinci uygulama SA veri seti ile gergeklestirilmektedir. SA veri seti ile yapilan
uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma dogruluklar1 Cizelge 4.17'de verilmistir.
Siniflandirma sonucunda elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.18'de gosterilmektedir.
Cizelge 4.17 incelendiginde, oOnerilen yontem ve en gelismis yontemlerden biri olan
HybridSN ile %100 OA, AA ve K degerleri elde edilmistir. Onerilen yontem, SSRN'den
sirastyla %0.02, %0.03 ve %0.03 ve M3B ESA'dan %5.21, %3.75 ve %5.8 daha iyi
smiflandirma dogruluguna sahiptir. Ayrica, onerilen yontemin DVM'den %7.05, %5.4,
%7.89, 2B ESA'dan %2.62, %1.16, %2.92, 3B ESA'dan %6.04, %2.99, %6.68 daha iyi
sonuclar elde ettigi goriilmektedir. Tiim yontemler i¢in sinif bazli ve OA, AA, K degerleri
dikkate alindiginda onerilen yontem ve HybridSN yontemi en iyi sonuglari vermektedir.
Sekil 4.18 incelendiginde onerilen yontem ve HybridSN yonteminin siniflandirma haritasi

temel gercegi ile ayn1 oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4. 17: SA veri setinin egitim ve test Ornekleri sayis1 ve siniflandirma dogruluklari

(%).
No Egitim/Test DVM 2B ESA 3B ESA M3B ESA SSRN HybridSN [0)'%
1 1406/603 99.60 100 98.41 97.50 100 100 100
2 2608/1118 99.82 99.96 100 100 100 100 100
3 1383/593 99.26 99.63 99.23 99.43 100 100 100
4 976/418 99.40 99.28 99.90 99.51 99.89 100 100
5 1875/803 99,42 99,20 99.43 99.72 100 100 100
6 2771/1188 100 100 99.55 99.23 100 100 100
7 2505/1074 99.83 100 99.72 99.45 100 100 100
8 7890/3381 85.25 93.62 89.75 92.63 100 100 100
9 4342/1861 99.71 100 99.81 99.70 100 100 100
10 2295/983 97.03 98.82 98.36 97.31 99.91 100 100
11 748/320 98.24 99.73 98.12 98.05 100 100 100
12 1349/578 99.46 100 98.96 98.50 100 100 100
13 641/275 98.77 100 98.93 98.70 100 100 100
14 749/321 97.30 99.86 98.60 98.42 100 100 100
15 5087/2181 72.71 91.52 79.31 87.18 99.96 100 100
16 1265/542 99.41 99.92 94.51 91.11 100 100 100
OA 37890/16239 92.95+0.3 97.38+0.0 93.96+0.2 94.79+0.3  99.98+0.1 100£0.0 100+0.0
AA 94.60+2.3 98.84+0.1 97.01+0.6  96.25+0.6 99.97+0.0 100+0.0 100+0.0
K 92.11+0.2 97.08+0.1 93.32+0.5 94.20+0.2 99.97+0.1 100+0.0 100+0.0

(" ) )
Sekil 4. 18: SA veri seti i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel Gergek. (b)-
(h) DVM, 2B ESA, 3B ESA, M3B ESA, SSRN, HybridSN ve OY.

93



Uciincii uygulamada PU veri seti kullanilmistir. PU veri seti ile yapilan
uygulamalarin OA, AA, K degerleri ve sinif bazli siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.18'te
verilmistir. Tim yoOntemlerin smiflandirma haritalarinin  sonuglart  Sekil 4.19'da
gosterilmektedir. Cizelge 4.18 incelendiginde Onerilen yontemin PU veri setinin tim
siiflarinda en iyi siniflandirma dogrulugunu sagladig: goriilmektedir. Onerilen yontem, en
gelismis yontem olan HybridSN'ye gore sirastyla OA, AA ve K degerleri agisindan %0.01
daha iyi sonuglar elde etmistir. Ayrica 4., 8. ve 9. siniflarda HybridSN’den sirastyla %0.05,
%0.02 ve %0.1 daha iyi sonuglar alinmaktadir. Diger ileri yontemler olan SSRN'den
sirastyla %0.09, %0.07, %0.12 ve M3B ESA'dan %4.23, %4.9, %5.49 daha iyi siniflandirma
sonuglar1 elde edilmektedir. OA, AA, K degerleri acgisindan klasik yontemlerle
karsilastirildiginda, onerilen yontemin DVM'den %5.65, %7, %7.49, 2B ESA'dan %2.13,
%3.43, %2.83 ve 3B ESA'dan %3.46, %2.41, %4.48 daha iyi siniflandirma dogrulugu elde
ettigi goriilmektedir. Karsilagtirilan yontemlerin OA, AA ve K degerlerine bakildiginda

Onerilen yontemin daha basarili oldugu agikc¢a goriilmektedir.

Cizelge 4. 18: PU veri setinin egitim ve test 6rnekleri sayisi ve siniflandirma dogruluklari

(%).
No Egitim/Test DVM 2B ESA 3B ESA M3B ESA SSRN HybridSN (0)'¢

1 4642/1989 94.72 98.51 98.40 98.31 100 100 100

2 13054/5595 95.15 99.54 96.91 96.10 99.87 100 100

3 1469/630 82.73 84.62 97.05 96.34 100 100 100

4 2145/919 96.82 98.04 98.84 98.82 100 99.84 99.89

5 942/403 99.71 100 100 99.97 100 100 100

6 3520/1509 90.48 97.10 99.32 99.83 100 100 100

7 931/399 87.73 95.05 98.92 99.66 100 100 100

8 2577/1105 88.29 96.39 98.33 99.23 99.34 99.98 100

9 663/284 99.90 99.69 99.90 99.92 100 99.90 100
OA 29943/12833 94.34+0.2 97.86+0.2 96.53+0.1  95.76+0.2  99.90+0.0 99.98+0.0 99.99+0.0
AA 92.98+0.4 96.55+0.0 97.57+1.3  95.08+1.2  99.91+0.0 99.97+0.0 99.98+0.0
K 92.50+0.7 97.16+0.5 95.51+0.2 94.50+0.2 99.87+0.0 99.98+0.0 99.99+0.0
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() (9) (h)
Sekil 4. 19: PU veri seti i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalar1. (a) Temel Gergek. (b)-
(h) DVM, 2B ESA, 3B ESA, M3B ESA, SSRN, HybridSN ve OY.

Onerilen ydntemi, karsilastirma i¢in kullanilan diger yontemlerden ayiran en dnemli
parametrelerden biri egitim ve test siireleridir. Tiim yontemlerin egitim ve test siireleri
Cizelge 4.19'da verilmistir. Uygulamalarda egitim siiresi dakika, test siiresi saniye olarak
alinmistir. Cizelge 4.19'daki egitim ve test siireleri incelendiginde, onerilen yontemin her ii¢
veri setinde de diger spektral uzamsal 6znitelik tabanli derin 6grenme modellerinden (3B
ESA, M3B ESA, SSRN and HybridSN) daha az oldugu goriilmektedir. Donanim hizlandirici
olarak kullanilan 6zel TPU'da egitim ve test siireleri azalmakta ve veriler CPU'dan daha hizli
islenmektedir. Egitim ve test siireleri analiz edildiginde onerilen yontemin daha kisa siirede
daha iyi siniflandirma dogrulugu sagladigi goriilmiistiir. Ayrica, egitim ve test siireleri biiytik
6l¢iide internetin hizina ve kullanilabilir RAM'e baghidir. Klasik yontemlerden biri olan 2B

ESA ile sadece uzamsal 6zellik bilgisi ¢ikarildigr i¢in en iyi egitim ve test siiresine sahiptir.
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Cizelge 4. 19: IP, PU ve SA veri setlerinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma
sonuglariin egitim ve test siireleri.

Method — IP — PU — SA

Egitim Test Egitim Test Egitim Test

DVM 35 1.5 10.2 5.1 12.7 7.2

2B ESA 1.9 1.1 1.8 1.3 2.2 2
3B ESA 15.2 4.3 58 10.6 74 15.2
SSRN 56 12 86 18 89 18.24

HybridSN 141 4.8 20.3 6.6 25.5 9
(0)'4 7.2 2.1 9.9 2.4 11.9 2.7

Siirli egitim 6rnekleri (%5, %10, %20) ile yapilan uygulamalar sonucunda elde
edilen simiflandirma dogruluklar1 Cizelge 4.20'de gosterilmistir. Cizelge 4.20 incelendiginde
her bir yontemin siiflandirma dogrulugunun diistiigii ancak Onerilen yontemin diger tim
yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Onerilen ydnteme en yakin

degerler, en gelismis yontem olan HybridSN yontemi ile elde edilmektedir.

Cizelge 4. 20: Sinirh egitim 6rnekleri (5, 10, %20) ile farkli derin 6grenme yontemlerini
kullanan IP, PU ve SA i¢in siniflandirma dogruluklarmin karsilastirilmasi

P (%) PU (%) SA (%)
Method OA AA K OA AA K 0A AA K
g 5% 7283:05 6923:3.1 6858:02 93.82:0.2 92.09:04 90.10:06 95.26:05 97.70+15 94.73:04
Son 0% 8027+12 68.32:4.1 7826821 96.63:0.2 94.84:14 9553210 96.34:03 94.36:05 95.93:09
20% 86.90+1.3 82.70+1.0 8501416 96.02404 951001 96.04:03 96.15:0.6 98.27402 95.71+0.7
ap 5% 7163:03 7330:35 6807:03 9288:03 0925625 90.70:06 9293:02 935:2.4 9226109
Scp 10% 8262:0.1 765101 79.25:0.3 96.340.2 97.03:06 94.90:12 85001  89.63:02 83.20:07
20% 89.23+02 87.87+0.1 87.70+0.3 97.3040.3 97.02+0.1 96.22+0.1 9454=05 96.79:0.6 93.81%0.3
vag 5% 7588122 7005:30 736+1.9 93.25:13 0461x20 O013:12 9310105 94.10:16 9231:0.8
Eon 0% 813926 7522407 8120820 95.95:0.6 97.52£10 93.40:04 94.20:08 96.66:05 93.61:03
20% 93.67+0.1 93.60+0.6 92.70403 97.41402 98.22+0.1 96.05:0.6 94.92403 07.28402 94.40+0.1
5% 94.39:+0.1 83.33:0.9 93.58:0.6 99.10:02 98.15:00 99.0:06 99.53+0.2 99.73=0.0 99.700.0
SSRN  10% 98.45:0.2 86.19+1.3 98.2310.3 99.62+0.0 99.49+0.0 99.50400 99.64+0.0 99.76:0.0 99.60+0.0
20% 99.23+0.1 92.52+0.1 99.1240.1 99.7740.1 99.71+0.1 99.69+0.2 99.88+0.0 99.84+0.0 99.87+0.0
Hvbrig 5%  94.00:L7 8681425 93.73:21 99.35:11 08.65:0.8 98.86:14 99.95:00 99.94:0.0 99.95:00
éN 10% 98.39:0.4 98.01+05 98.16+05 99.72+0.1 99.20+02 99.64+02 99.98+0.0 99.98+0.0 99.98+0.0
20% 99.47+0.1 99.38+0.1 99.40+0.1 99.86x0.1 99.71+0.1 99.82+0.0 100=0.0  100:0.0  100+0.0
5% 94.97+11 92.7+1.0 94.26+21 9953101 98.85:0.1 99.38+0.1 99.96:00 99.95:00 99.96-0.0
OY  10% 98.46:02 98.41+0.1 98.24+03 99.8140.1 99.54+0.1 99.75:0.1 99.98+0.0 99.99:0.0 99.98+0.0
20% 99.72+0.1 99.15:0.1 99.68+0.1 99.90+0.0 99.81:00 99.87+0.0 10000 10000  100+0.0

Derin 6grenme yontemlerinin siniflandirma dogrulugu biiyiik 0Olgiide pencere
boyutuna baglidir. Pencere boyutu ¢ok biiyiik oldugunda, komsuluk ¢ikarma ile elde edilen

parca, farkli smiflardan pikseller igerebilmektedir. Bu, smiflandirma performansini
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diisiirmektedir. Pencere boyutu ¢ok kiiciik oldugunda, smiflar arasindaki c¢esitlilik
azalmaktadir. Bu durum yanhis smiflandirmaya neden olmaktadir. Uzamsal boyutun
(pencere boyutu) Onerilen yontemin siniflandirma performansi tizerindeki etkisi Cizelge
4.21'de gosterilmektedir. Cizelge 4.21 incelendiginde PU ve SA veri setleri i¢in optimal
pencere boyutunun 25x25 oldugu goriilmektedir. IP veri seti i¢in en iyi siniflandirma sonucu
23x23 pencere boyutu ile elde edilmektedir. Tiim veri setleri goz 6niine alindiginda en iyi
siniflandirma sonuglar1 25x25 pencere boyutunda elde edilmektedir. Ayrica Cizelge 4.16-
4.18 incelendiginde, onerilen yonteme en yakin sonuglarin HybridSN yonteminde elde
edildigi goriilmektedir. HybridSN ve 6nerilen yontemin farkli pencere boyutlarinda (15x15,
19x19, 21x21, 23x23 ve 25x25) OA sonuglar Cizelge 4.22'de verilmistir. Cizelge 4.22'ye
gore IP veri seti i¢in tim pencere boyutlarinda en iyi sonuglar onerilen yontem ile elde
edilmistir. PU veri seti i¢in 15x15 pencere boyutunda %99.93 ve 19x19 pencere boyutunda
%99.98 ile ayn1 sonuglar elde edilirken, diger pencere boyutlari i¢in en iyi sonuglar dnerilen
yontem ile elde edilmistir. SA veri seti i¢in 15x15, 19x19, 21x21 ve 23x23 pencere boyutlari
i¢in en 1yi sonuglar onerilen yontem ile elde edilirken, 25x25 pencere boyutu i¢in %100 ile

ayn1 sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4. 21: Pencere boyutunun onerilen yonteme etkisi (%).

Pencere IP PU SA

boyutu OA AA K OA AA K OA AA K
15x15 99.74 99.75 99.70 99.93 99.90 99.91 100 100 100
19x19 99.93 99.82 9992 99.98 99.97 99.97 100 100 100
21x21 9996 99.99 9996 99.98 9997 99.97 9994 99.94 99.93
23x23 100 100 100 99.98 99.97 99.98 99.99 99.99 99.99
25x25 99.93 99.73 9992 99.99 99.98 99.99 100 100 100

Cizelge 4. 22: Farkli pencere boyutlarina sahip HybridSN ve OY'nin OA'lar1 (%).

15x15 19x19 21x21 23x23 25x25
Method

IP PU SA IP PU SA IP PU SA IP PU SA IP PU SA

HybridSN  99.21 99.93 99.99 99.74 99.98 99.99 99.73 9990 99.69 99.31 99.96 99.71 99.75 99.98 100
(0)'% 99.74 99.93 100 99.93 99.98 100 99.96 99.98 99.94 100 99.98 99.99 99.93 99.99 100
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4.7 Uygulama 5: Hiperspektral Uzaktan Algillama Goriintii Siniflandirmasi icin Hibrit
3B/2B Complete Inception Modiilii ve Evrisimsel Sinir A

4.7.1 Onerilen yontem

Bu ¢alismada, 3B/2B ESA yontemi ile 3B/2B Complete Inception modiiliiniin
birlikte kullanildigi bir yontem Onerilmistir. Inception modiilii, birden fazla evrisim
katmanindan olusan ve ag1 daha derin ve daha genis hale getiren evrisimsel bir agdir.
Inception modiilii kullanilarak ESA'larda egitilebilir parametre sayisinin azaltilmasi ve
yiiksek smiflandirma performansi elde edilmesi amaglanmaktadir. Ayrica, hiperspektral
goriintliler hacimsel veriler oldugundan ve spektral bir boyuta sahip olduklarindan, 2B ESA,
spektral boyutlardan iyi ayirt edici siniflandirma haritalari tiretememektedir. Cilinkii 2B ESA
ile uzamsal 6zellikler genellikle ayr1 ayr ¢ikarilmakta, bu da uzamsal-spektral bilgilerin
birlikte kullanimini bir dereceye kadar gecersiz kilmaktadir. Artan hesaplama karmasiklig:
nedeniyle 3B ESA ¢ok fazla kullanilmamaktadir. Uzamsal-spektral 6znitelikler 3B ESA ile
es zamanli olarak ¢ikarildigindan, 3B hiperspektral goriintiilerin yapisal 6zelliklerinden tam
olarak yararlanilmaktadir. Bu calisma kapsaminda, uzamsal-spektral 6zellik haritalarindan
tam olarak yararlanmak ve miimkiin olan maksimum dogrulugu elde etmek amaciyla hem
Inception modiilinde hem de Inception modiliiniin c¢iktilarinda 3B ve 2B ESA
kombinasyonundan olusan hibrit bir yontem kullanilmistir. Sekil 2.13 ve Sekil 2.14'teki
modiiller, 6nerilen yontemde kullanilan Inception modiillerine dahildir. Inception modiilleri
disinda kullanilan 3B ve 2B evrisim katmanlar1 ile maksimum havuzlama katmanlariin
sayist yapilan uygulamalar sonucunda belirlenmistir. 2 3B evrisim, 2 2B evrisim,
Maxpooling3B ve Maxpooling2B katmanlarinin 6nerilen hibrid yontem i¢in optimal oldugu

bulunmustur.

Onerilen hibrit 3B/2B Complete Inception ve ESA yontemi, Sekil 4.20°de
gosterildigi gibi, 3B Inception modiilii, 2B Inception modiilii, 2 3B ESA, 2 2B ESA, 3B
maksimum havuzlama (Maxpooling3B), 2B maksimum havuzlama (Maxpooling2B),
diizlestirme, 2 tam baglantili (FC), 2 birakma (dropout) ve softmax katmanlarindan
olusmaktadir. 3B hiperspektral veri kiipleri ilk olarak Inception 3B katmanindan
gecirilmektedir. Inception 3B katmaninin temeli 3B evrisimdir ve Sekil 2.14'te
gosterilmistir. Bu modiil yapisinin ayrintili bir aciklamasit Cizelge 2.1'de verilmistir.
Inception 3B modiilii i¢indeki paralel 3B evrisim islemlerinden sonra elde edilen sonug

birlestirilmektedir. Ardindan 64 filtre ve 3x3x3 ¢ekirdek boyutu ile 3B evrisim, 3x3x3
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¢ekirdek boyutu ile maksimum havuzlama ve 32 filtre ve 1x1x1 ¢ekirdek boyutu ile 3B
evrisim  uygulandiktan ~ sonra  yeniden  boyutlandirma  (Reshape)  islemi
gerceklestirilmektedir. Yeniden boyutlandirmadan sonra elde edilen ¢ikti, paralel 2B
evrisimlerden olusan Inception 2B modiiliine iletilmektedir. Inception 2B modiil yapisinin
ayrintili bir agiklamasi Cizelge 2.2'de verilmistir. Inception 2B'den sonra sirasiyla 64 filtre
ve 3x3 ¢ekirdek boyutu ile 2B evrisim, 3x3 ¢ekirdek boyutu ile maksimum havuzlama ve 32
filtre ve 1x1 g¢ekirdek boyutu ile 2B evrisim uygulanmaktadir. 3B/2B Complete Inception ve
ESA'dan sonra ¢ikarilan 6zellikler diizlestirilmekte ve hiperspektral goriintii siniflandirmasi
icin FC katmanlarina girdi olarak verilmektedir. Onerilen yontemde (OY) 256 ve 128
noronlu iki FC katmani kullanilmaktadir. Asirt 6grenmeyi Onlemek icin, her FC
katmanindan sonra birakma orani %0.4 olan bir birakma katmani uygulanmaktadir. FC
katmaninin ¢iktisi, siniflandirma sonucunu iiretmek i¢in basit softmax siniflandiriciya
verilmektedir. Cizelge 4.23°de 6nerilen yontem ile ilgili detayli bilgiler yer almaktadir. IP
icin OY'deki egitilebilir agirlik parametrelerinin toplam sayisi 1.447.424'tiir.
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Sekil 4. 20: Onerilen Hibrit 3B/2B Complete Inception ve ESA ydntemi.
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Cizelge 4. 23: IP i¢in Onerilen yontemin dzeti.

Katman Cikt1 Parametre Bagli oldugu katman
input_1 (InputLayer) (25, 25, 30, 1) 0
conv3d_1 (Conv3D) (25, 25, 30, 96) 192 input_1
conv3d_3 (Conv3D) (25, 25, 30, 16) 32 input_1
max_pooling3d (25, 25, 30, 1) 0 input_1
(MaxPooling3D)
conv3d (Conv3D) (25, 25, 30, 64) 128 input_1
conv3d_2 (Conv3D) (25, 25, 30, 128) 331904 conv3d_1
conv3d_4 (Conv3D) (25, 25, 30, 32) 64032 conv3d_3
conv3d_5 (Conv3D) (25, 25, 30, 32) 64 max_pooling3d
concatenate (Concatenate) (25, 25, 30, 256) 0 conv3d, conv3d_2,
conv3d_4, conv3d_5
conv3d_6 (Conv3D) (23, 23, 28, 64) 442432 concatenate
max_pooling3d_1(MaxPool (12,12, 14, 64) 0 conv3d_6
ing3D)
conv3d_7 (Conv3D) (12,12, 14, 32) 2080 max_pooling3d_1
reshape (Reshape) (12, 12, 448) 0 conv3d_7
conv2d_1 (Conv2D) (12,12, 96) 43104 reshape
conv2d_3 (Conv2D) (12, 12, 16) 7184 reshape
max_pooling2d (12, 12, 448) 0 reshape
(MaxPooling2D)
conv2d (Conv2D) (12,12, 64) 28736 reshape
conv2d_2 (Conv2D) (12, 12, 128) 110720 conv2d_1
conv2d_4 (Conv2D) (12,12, 32) 12832 conv2d_3
conv2d_5 (Conv2D) (12, 12, 32) 14368 max_pooling2d
concatenate_1 (12, 12, 256) 0 conv2d, conv2d_2,
(Concatenate) conv2d_4, conv2d 5
conv2d_6 (Conv2D) (10, 10, 64) 147520 concatenate_1
max_pooling2d_1 (5, 5, 64) 0 conv2d_6
(MaxPooling2D)
conv2d_7 (Conv2D) (5, 5, 32) 2080 max_pooling2d_1
flatten (Flatten) 800 0 conv2d_7
dense (Dense) 256 205056 flatten
dropout (Dropout) 256 0 dense
dense_1 (Dense) 128 32896 dropout
dropout_1 (Dropout) 128 0 dense_1
dense_2 (Dense) 16 2064 dropout 1

Toplam egitilebilir parametre sayisi: 1.447.424
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4.7.2 Smiflandirma sonuclari

IP, PU ve SA veri setlerinin kullanildig1 uygulamalarda egitim/test oran1 %30-70'dir.
HL ve UH veri setinin kullanildigi uygulamalarda %210-90 olarak alinmaktadir.
Optimizasyon i¢in 0.001 6grenme oranl kategorik ¢apraz entropi ve le-06 bozunma
fonksiyonlu Adam optimizer kullanilmigtir. Egitim siireci, 256 yi1gin boyutu ve 100 epochs
icin tekrarlanmaktadir. ReLU, Softmax katmani digindaki tiim katmanlarda aktivasyon islevi
olarak kullanilmaktadir. IP, PU ve SA veri kiimeleri evrigim i¢in 25x25 komsuluk (pencere
boyutu) kullanirken, HL ve UH veri kiimeleri 11x11 pencere boyutunu kullanilmaktadir. Ote
yandan, TBA boyut indirgeme yonteminden sonra kullanilan spektral bandlarin sayisi bes
veri setinin tamaminda farklilik gostermektedir. Uygulamalarimizda IP, PU, SA, HL ve UH
veri setleri i¢in sirastyla 30, 15, 15, 20 ve 20 temel bilesen kullanilmaktadir. Yani komsuluk
¢ikarimi sonucunda elde edilen 3B pargalarin boyutlar1 IP igin 25 x 25 x 30, PU ve SA veri
setleri igin 25 x 25 x 15, HL ve UH i¢in 11 x 11 x 20 olarak ayarlanmistir. Onerilen yontem,
2B ESA [84], 3B ESA [85] , FC3B ESA [32], HybridSN [31], S3EResBoF [8], A2S2KRes
[30], FUSENet [33] ve DLEM [34] gibi literatiirden derin 6grenmeye dayali hiperspektral

goriintli siniflandirma yontemleriyle karsilastirilmastir.

[k uygulamada IP veri seti kullanilmistir. Her sinifin simif bazinda ve OA, AA ve K
degerlendirme Olciitlerine gore siiflandirma dogrulugu Cizelge 4.24'te gosterilmistir. IP
veri seti ile yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen temel gergek ve smiflandirma
haritalar1 Sekil 4.21'de verilmistir. Cizelge 4.24'e gore OY'nin OA, AA ve K'ye gore sirasiyla
%99.83, %99.82 ve %99.81 ile en iyi siiflandirma sonuglarini elde ettigi goriilmektedir.
OY'ye en yakin sonuglar %99.76 OA ve %99.73 K degerleri ile DLEM, %99.75 OA, %99.71
K ve %99.63 AA ile HybridSN ile elde edilmistir. OY, gelismis yontemlerden biri olan
A2S2KRes ile karsilastirildiginda, OA, AA ve K degerlerinin sirasiyla %0.19, %1.15 ve
%0.21 oraninda daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Benzer sekilde, S3EResBoF'a
kiyasla %0.35, %0.88 ve %0.4 ve FuSENet'e kiyasla %0.82, %1.18 ve %1.21 daha iyi
siniflandirma performansi saglamaktadir. Diger siniflandirma yontemlerinden en diisiik OA,
AA ve K degerleri sirasiyla %89.48, %86.14 ve %87.96 ile 2B ESA'da, %91.10, %91.58 ve
%89.98 ile 3B ESA'da ve %92.93, %90.61 ve %91.94 ile FC3B ESA'da elde edilmistir. 2B
ESA'daki AA degerine bakildiginda her smif i¢in dogru siniflandirma sayisinin diger
yontemlere gore daha az oldugu goriilmektedir. Sinif bazli siniflandirmada OY ile 2., 5., 10.,
11. ve 16. siniflar digindaki tiim smiflarda %100'lik en iyi smniflandirma dogrulugu elde

edilmistir. Smif 2 igin en iyi siniflandirma dogrulugu, OY'den %0.4'liik bir farkla DLEM
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yonteminde elde edilmistir. Sinif 5 i¢in en iyi siniflandirma dogrulugu, OY'den %0.3'liik bir
farkla S3EResBoF yonteminde elde edilmistir. Benzer sekilde, en iyi siniflandirma sonuglari
smif 10 igin %0.15 fark ile S3EResBoF ve DLEM'de, sinif 11 i¢in %0.06 ile DLEM ve sinif
16 icin %1.54 fark ile FC3B ESA ve 2B ESA’da elde edilmistir. Ayrica, Sekil 4.21
incelendiginde, Onerilen yontem ile tahmin edilen siniflandirma haritasinin temel gergek

haritasina en ¢ok benzeyen yontem oldugu goriilmektedir.

Sekil 4. 21: IP i¢in tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel
gercek, (b) 2B ESA, (c) 3B ESA, (d) FC3B ESA, (e) HybridSN, (f) S3EResBoF, (9)
A2S2KRes, (h) FUSENet, (i) DLEM, (j) Onerilen yéntem (OY).

Ikinci uygulamada SA kullanilmistir. SA ile yapilan uygulamalarda her smif igin
siniflandirma dogruluklart ve tim degerlendirme Olgiitlerinin sonuglari Cizelge 4.25'de
gosterilmektedir. SA kullanilarak yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma
haritalar1 Sekil 4.22'de yer almaktadir. Cizelge 4.25'e gore OY, DLEM ve HybridSN
yontemlerinde %100 OA, AA ve K degerleri ile en iyi simiflandirma dogruluklari elde
edilmistir. OY'ye en yakin sonuglar, tim degerlendirme metriklerinde %99.99 ile
A2S2KRes yontemindedir. OY, FC3B ESA’dan sirasiyla %0.15, %0.1 ve %0.16,
S3EResBoF'dan %0.09, %0.1 ve %0.1 ve FuSENet'ten %0.32, %0.31 ve %0.26 daha iyi
simiflandirma dogrulugu elde etmistir. En diisiik siniflandirma sonuclart %93.96 OA,
%97.01 AA ve %93.32 K ile 3B ESA ve %97.38 OA, %98.84 AA ve %97.08 K ile 2B
ESA'dadir. 3B ESA'da AA degerine bakildiginda her sinif i¢in dogru siniflandirma sayisinin
diger yontemlere gore daha az oldugu goriilmektedir. Sinif bazli sonuclar incelendiginde
OY, DLEM ve HybridSN yéntemlerinde tiim smiflarda elde edilen siniflandirma dogrulugu
%100'ddir.
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Cizelge 4. 24: IP i¢in test ve egitim drnekleri sayisi ve siniflandirma dogruluklari (%).

No Egitim/Test 2B ESA 3BBESA FC3BESA  HybridSN  S3EResBoF  A2S2KRes FUSENet DLEM (0)%

1 14/32 75.00 79.23 97.83 99.38 93.55 100.00 100.00 100.00 100.00

2 428/1000 81.40 88.60 94.05 99.58 99.28 99.65 98.47 99.70 99.30

3 249/581 87.60 85.81 90.72 99.66 98.78 99.70 98.53 100.00 100.00

4 71/166 62.04 90.53 81.43 99.88 99.31 98.54 98.56 100.00 100.00

5 145/338 92.30 96.11 98.34 99.53 100.00 99.81 99.95 98.22 99.70

6 219/511 99.21 98.43 99.86 99.96 100.00 99.89 99.60 100.00 100.00

7 8/20 75.00 92.36 78.57 99.00 100.00 92.86 98.75 90.00 100.00

8 143/335 100.00 98.51 100.00 100.00 100.00 100.00 99.40 100.00 100.00

9 6/14 64.28 88.90 85.00 100.00 100.00 94.44 100.00 100.00 100.00
10 292/680 82.79 87.72 96.81 99.56 100.00 99.92 98.54 100.00 99.85
11 736/1719 91.27 91.42 94.75 99.84 99.46 99.63 98.42 99.94 99.88
12 178/415 82.89 90.04 86.34 99.52 98.61 98.92 98.94 99.76 100.00
13 62/143 99.30 99.00 99.51 99.86 100.00 100.00 98.66 100.00 100.00
14 379/886 98.87 97.95 98.97 100.00 99.87 99.87 98.98 100.00 100.00
15 116/270 86.29 82.57 91.71 99.85 100.00 99.61 100.00 100.00 100.00
16 28/65 100.00 98.51 100.00 98.46 94.23 99.07 98.36 95.38 98.46
OA  3074/7175 89.48+0.2 91.10+0.4 92.93+0.2 99.75+0.1 99.48+0.1 99.64+0.1 99.01+0.2 99.76+0.1 99.83+0.0
K 87.96+£0.5 89.98+0.5 91.94+0.5 99.71+0.1 9941+0.0 99.60+0.2 98.60+0.1 99.73+£0.1 99.81 0.0
AA 86.14+0.8 91.58+0.2 90.61+0.8 99.63+0.2 9894+0.0 98.67+0.1 98.64+0.1 99.05+0.1 99.82+0.0
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Cizelge 4.25 ve Sekil 4.22 gbz oniine alindiginda, OY, HybridSN ve DLEM
yontemlerinde elde edilen siiflandirma haritalar1 temel gergek haritas1 ile aynidir. Diger
yontemlerden biri olan A2S2KRes ile elde edilen siniflandirma haritasi, temel gercege en
¢cok benzeyen yontemdir. Kalan 5 derin 6grenme tabanli yontemden AA degerinin
S3EResBoF ile %99.90, FC3B ESA ile %99.90 ve FUSENet ile %99.69 elde edildigi
goriilmektedir. Bu yontemlerin siniflandirma haritalar1 temel gercege benzemektedir. 2B
ESA ve 6zellikle 3B ESA yontemleri ile elde edilen siniflandirma haritalar1 incelendiginde

temel gercege en az benzeyenlerin oldugu goriilmektedir.

Ugiincii uygulamada PU veri seti kullanilmistir. PU ile yapilan uygulamalarin OA,
AA, K degerleri ve sinif bazinda siniflandirma sonuclar1 Cizelge 4.26'da verilmistir. Tiim
yontemlerin smiflandirma haritalarinin sonuglart Sekil 4.23'de gosterilmektedir. Cizelge
4.26'ya gore OY ve DLEM'in PU veri setinin tiim siniflarinda %100 ile en iyi simiflandirma
dogrulugunu elde ettigi goriilmektedir. Ayrica OY, en gelismis yontemlerden biri olan
HybridSN'ye gore sirastyla OA, AA ve K degerleri agisindan sirasiyla %0.02, %0.03, %0.02
daha iyi sonuglar elde etmistir. OY, FC3B ESA'dan %0.3, %0.63, %0.4, S3EResBoF'dan
%0.56, %1, %0.74, A2S2KRes'ten %0.45, %0.22, %0.59 ve FUSENet'ten %0.58, %0.67,
%0.79 daha iyi smiflandirma sonuglari elde etmistir. SA veri setinde oldugu gibi PU veri
setinde de en kotii siniflandirma performanslar: 3B ESA ve 2B ESA ile elde edilmistir. 2B
ESA ile %97.86 OA, %97.16 AA ve %96.55 K degerleri elde edilirken, 3B ESA ile %96.53
OA, %97.57 AA ve %95.51 K degerleri elde edilmistir. Tlim yontemler incelendiginde en
diisik AA degerini 2B ESA vermektedir. 2B ESA'daki AA degerine bakildiginda her sinif
i¢cin dogru siniflandirma sayisinin diger yontemlere gore daha az oldugu gortilmektedir. Sinif
bazli sonuglar karsilastirildiginda OY ve DLEM tiim simiflarda %100 ile en iyi sonuglari
vermektedir. Bu sonuglardan, OY ve DLEM'in siniflandirma haritalarinin temel gergegi ile
ayni oldugu goriilmektedir. HybridSN yonteminin siiflandirma dogrulugu, sinif 4, 8 ve 9
hari¢ diger tiim siniflarda %100'diir. Ancak %99.97 AA degeri ile elde edilen siniflandirma
haritasinin temel gergege oldukg¢a yakin oldugu goriilmektedir. A2S2KRes, FC3B ESA,
FuSENet, S3EResBoF, 3B ESA, 2B ESA yontemlerinde sirastyla %99.78, %99.37, %99.33,
%99, %97.57 ve %97.16 AA degerleri elde edilmistir. Bu yontemler arasinda 2B ESA
%97.16 AA degeri ile en kotl siniflandirma sonucunu vermekte ve siniflandirma haritasi
temel gercege en az benzer olan yontemdir. A2S2KRes simniflandirma haritasi, bu 6

yontemden temel gercege en ¢ok benzeyen yontemdir.
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Cizelge 4. 25: SA icin test ve egitim ornekleri sayist ve siniflandirma dogruluklari (%).

No Egitim/Test 2B ESA 3B ESA FC3B ESA HybridSN S3EResBoF A252KRes FuSENet DLEM [0)%

1 603/1406 100.00 98.41 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

2 1118/2608 99.96 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

3 593/1383 99.63 99.23 100.00 100.00 100.00 100.00 99.63 100.00 100.00

4 418/976 99.28 99.90 100.00 100.00 99.90 99.94 99.21 100.00 100.00

5 803/1875 99.20 99.43 99.50 100.00 99.95 99.97 100.00 100.00 100.00

6 1188/2771 100.00 99.55 100.00 100.00 99.60 100.00 100.00 100.00 100.00

7 1074/2505 100.00 99.72 100.00 100.00 100.00 100.00 99.61 100.00 100.00

8 3381/7890 93.62 89.75 99.80 100.00 99.99 99.99 99.97 100.00 100.00

9 1861/4342 100.00 99.81 99.80 100.00 100.00 100.00 99.97 100.00 100.00
10 983/2295 98.82 98.36 100.00 100.00 100.00 100.00 99.95 100.00 100.00
11 320/748 99.73 98.12 100.00 100.00 99.87 100.00 100.00 100.00 100.00
12 578/1349 100.00 98.96 99.80 100.00 99.78 100.00 99.84 100.00 100.00
13 275/641 100.00 98.93 100.00 100.00 99.53 100.00 98.88 100.00 100.00
14 321/749 99.86 98.60 100.00 100.00 100.00 100.00 99.96 100.00 100.00
15 2180/5088 91.52 79.31 99.50 100.00 99.75 99.99 99.59 100.00 100.00
16 542/1265 99.92 94.51 99.90 100.00 100.00 100.00 98.59 100.00 100.00
OA 16238/37891 97.38+0.0 93.96+0.2 99.85+0.0 100.00 + 0.0 99.91+£0.0 99.99+£0.0 99.68 £0.2 100.00 = 0.0 100.00 £ 0.0
K 97.08+0.1 93.3240.5 99.84 +£0.1 100.00 + 0.0 99.90 £ 0.0 99.99+£0.0 99.74 £0.1 100.00 = 0.0 100.00 £ 0.0
AA 98.84+0.1 97.01£0.6 99.90 £ 0.1 100.00 + 0.0 99.90 £ 0.0 99.99 +£0.0 99.69 £0.1 100.00 £ 0.0 100.00 £ 0.0

@ b) o @ © 0 ) ()

Sekil 4. 22: SA i¢in tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel gergek, (b) 2B ESA, (c) 3B ESA, (d) FC3B ESA, (e)
HybridSN, (f) S3EResBoF, (g) A2S2KRes, (h) FUSENet, (i) DLEM, (j) Onerilen yéntem (OY).
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Cizelge 4. 26: PU icin test ve egitim ornekleri sayist ve siniflandirma dogruluklart (%).

No Egitim/Test 2B ESA 3B ESA FC3B ESA HybridSN S3EResBoF A252KRes FuSENet DLEM oY

1 1989/4642 98.51 98.40 99.98 100.00 98.41 99.89 99.89 100.00 100.00

2 5594/13055 99.54 96.91 99.98 100.00 99.94 99.23 99.93 100.00 100.00

3 630/1469 84.62 97.05 98.95 100.00 99.80 99.92 98.75 100.00 100.00

4 919/2145 98.04 98.84 99.90 99.84 98.79 100.00 98.71 100.00 100.00

5 403/942 100.00 100.00 100.00 100.00 99.26 99.94 98.69 100.00 100.00

6 1509/3520 97.10 99.32 99.96 100.00 100.00 99.98 99.76 100.00 100.00

7 399/931 95.05 98.92 98.42 100.00 99.15 100.00 99.94 100.00 100.00

8 1105/2577 96.39 98.33 98.83 99.98 99.30 99.06 98.31 100.00 100.00

9 284/663 99.69 99.90 99.79 99.90 96.39 100.00 100.00 100.00 100.00
OA 12832/29944 97.86+0.2 96.53+0.1 99.70 0.2 99.98 +0.0 99.44 £ 0.0 99.55+0.1 99.42+£0.2 100.00 £0.0 100.00 £ 0.0

K 96.55+0.0 95.51+0.2 99.60 +0.5 99.98 +0.0 99.26 £0.0 99.41+0.1 99.21+0.3 100.00 £0.0 100.00 £ 0.0
AA 97.16+0.5 97.57£1.3 99.37+0.0 99.97 +0.0 99.00 + 0.0 99.78 £0.2 99.33+£0.2 100.00 £ 0.0 100.00 £ 0.0

(@ (b) (@) © Q) (©) (h) 0) )
Sekil 4. 23: PU i¢in tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel gergek, (b) 2B ESA, (¢) 3B ESA, (d) FC3B ESA, (e)
HybridSN, (f) S3EResBoF, (g) A2S2KRes, (h) FUSENet, (i) DLEM, (j) Onerilen yéntem (OY).
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Tiim yontemlerde %30 egitim Ornegi ile birlikte %3, %5, %10 ve %20 egitim
ornekleri alinarak uygulamalar yapilmis ve siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.27 ve Cizelge
4.28'de verilmistir. OY'nin tiim veri setlerinde en iyi smiflandirma sonuglarini elde ettigi
acikca goriilmektedir. Sadece IP veri setinde %10 egitim Ornekleri kullanilarak
A2S2KRes'de %98.68 OA degeri, OY'de ise %98.66 OA degeri elde edilmistir. Ayrica
A2S2KRes'de IP veri seti ile %3 egitim 6rnegi kullanilarak %92.99 OA, %91.99 K degeri
ve PU veri setinde %98.90 AA degeri elde edilmistir. Onerilen yontem ile IP'de %92.43 OA
ve %91.19 K degerleri elde edilirken, PU ile %98.74 AA degerleri bulunmustur. Hem %3
hem de %10 egitim 6rneklerinde, A2S2KRes bazi metriklerde az da olsa dnerilen yontemden
daha iyi sonuglar vermektedir. %20 egitim &rneginin kullanildig1 IP veri seti icin OY'ye en
yakin degerler %99.46 OA, %98.84 AA, %99.38 K ile A2S2KRes ve %99.23 OA, %98.85
AA, %99.12 K ile DLEM yontemleriyle elde edilmistir. SA veri seti igin OY'ye en yakin
degerler %99.99 OA, AA, K ile DLEM ve %99.98 OA, AA, K ile HybridSN yontemlerinde
elde edilmistir. PU veri seti i¢in OY'ye en yakin degerler %99.96 OA, %99.94 AA, %99.95
K ile DLEM ve %99.96 OA, %99.94 AA, %99.94 K ile HybridSN yontemlerinde elde
edilmistir. %10 egitim &rneginin kullamldigr IP veri seti igin OY'ye en yakin degerler
%98.50 OA, %98 AA, %99.30 K ile DLEM ve %98.39 OA, %98.01 AA, %98.16 K ile
HybridSN yéntemleriyle elde edilmistir. SA veri seti icin OY'ye en yakin degerler %99.99
OA, AA, K ile DLEM ve %99.98 OA, AA, K ile HybridSN yontemleri ile elde edilmistir.
PU veri seti i¢in OY'ye en yakin degerler %99.87 OA, %99.77 AA, %99.83 K ile DLEM,
%99.72 OA, %99.20 AA, %99.64 K ile HybridSN, %99.37 OA, %99.20 AA, %99.39 K ile
S3EResBoF yontemleriyle elde edilmistir. %5 egitim o©rnegi ile gerceklestirilen
uygulamalarda 6nerilen yontemle IP'de %95.73 OA, %95.13 K ve %93.05 AA degerleri elde
edilirken, PU ile %99.82 OA, %99.79 K, %99.52 AA ve SA ile %99.96 OA, %99.96 K,
%99.95 AA degerleri elde edilmistir. IP, PU ve SA veri setlerinde 6nerilen yonteme en yakin
siniflandirma sonuglarinin DLEM yo6ntemi ile elde edildigi goriilmektedir. %3 egitim 6rnegi
alindiginda IP'de A2S2KRes yonteminin onerilen yonteme gore %92.99 OA ve %91.99 K
ile daha yiiksek siniflandirma performansi sagladigi goriilmektedir. Onerilen yontem IP'de
%88.86 AA degeri ile en iyi siniflandirma sonucunu vermektedir. PU'da %99.35 OA ve
%99.21 K degerleri ile dnerilen yontemde en iyi sonuglar alinirken, %98.90 AA degeri ile
A2S2KRes yonteminde elde edilmistir. Son olarak 6nerilen yontemin SA'da %99.94 OA,
%99.93 K ve %99.93 AA degerleri ile en iyi siniflandirma sonuglarini verdigi goriilmektedir.
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Cizelge 4. 27: TP, PU ve SA kullanan siirli egitim 6rnekleri igin siniflandirma dogruluklari (%).

Test IP PU SA
E%ol/tl)m Method OA K AA OA K AA OA K AA
0
2B ESA 89.48+0.1 87.96 +0.1 86.14+0.1 97.86 +0.2 96.55+0.3 97.16 £ 0.1 97.38 +0.1 97.08 £ 0.1 98.84 + 0.1
3B ESA 91.10+ 0.1 89.98 £ 0.1 91.58 +0.1 96.53 +0.1 95.51+0.2 97.57+1.0 93.96 +0.2 93.32+0.5 97.01 £0.6
FC3B ESA 92.93+0.2 91.94+0.5 90.61 £ 0.8 99.70 £ 0.2 99.60 + 0.5 99.37+0.0 99.85+0.0 99.84 +0.1 99.90+0.1
HybridSN 99.75+ 0.1 99.71 £ 0.1 99.63 +0.2 99.98 + 0.0 99.98 +£0.0 99.97 £0.0 100.00+0.0 100.00 £ 0.0 100.00+0.0
70-30  S3EResBOF  99.48+0.1  99.41+0.0 98.94+0.0  99.44+0.0 99.26 + 0.0 99.00£0.0  99.91+0.0  99.90+0.0 99.900.0
A2S2KRes 99.64 + 0.1 99.60 £ 0.2 98.67 0.1 99.55+0.1 99.41 +0.1 99.78 £0.2 99.99 + 0.0 99.99 + 0.0 99.99+0.0
FuSENet 99.01+0.2 98.60 = 0.1 98.64 + 0.1 99.42 +0.2 99.21+0.3 99.33£0.2 99.68 £ 0.2 99.74 £ 0.1 99.69+0.1
DLEM 99.76 + 0.1 99.73+0.1 99.05+0.1 100.00 £ 0.0 100.00 £ 0.0 100.00 + 0.0 100.00+0.0 100.00 + 0.0 100.00+0.0
(0)'s 99.83 +0.0 99.81 £ 0.0 99.82+0.0 100.00 £ 0.0 100.00 £ 0.0 100.00 + 0.0 100.00+0.0 100.00 + 0.0 100.00+0.0
2B ESA 86.90 +1.3 85.01+16 8270+1.0 96.02 +0.4 96.04 +0.3 95.10+0.1 96.15+0.6 95.71+0.7 98.27+0.2
3B ESA 89.23 +0.2 87.70 £0.3 87.87 +£0.1 97.30 +£0.3 96.22 +0.1 97.02 +0.1 94.54 +£0.5 93.81 +0.3 96.79 +£0.6
FC3B ESA 87.37+0.2 85.56 £0.1 81.24+0.3 99.66 + 0.1 99.54 + 0.1 98.32+0.0 99.64 + 0.0 99.62 +£0.1 99.82 + 0.0
HybridSN 98.88 + 0.1 98.72+0.1 98.15+0.2 99.96 + 0.0 99.94 + 0.0 99.94 + 0.0 99.98 + 0.0 99.98 £ 0.0 99.98 + 0.0
80-20 S3EresBoF 98.89+0.2 98.60 0.2 98.51+0.3 99.36 +0.2 99.32 +0.1 98.90 £0.2 99.89+0.0 99.88 0.0 99.89+ 0.0
A2S2KRes 99.46 + 0.0 99.38+0.0 98.84 +0.0 99.49+0.0 98.86 = 0.0 98.86 £ 0.0 99.94 + 0.0 99.93+0.0 99.94 + 0.0
FuSENet 98.12+0.3 97.93+0.2 98.85+0.2 98.67+0.3 98.35+0.2 98.57+0.4 99.45 +0.1 99.83 £ 0.0 99.32+0.2
DLEM 99.23+£0.2 99.12+0.2 98.85+0.2 99.96 + 0.0 99.95+0.0 99.94+0.0 99.99+0.0 99.99+0.0 99.99+0.0
(0)'s 99.69+ 0.0 99.65+ 0.0 99.66+ 0.0 99.97 +0.0 99.96 + 0.0 99.96 + 0.0 99.99+0.0 99.99+0.0 99.99+0.0
2B ESA 80.27 +1.2 7826 +2.1 68.32+4.1 96.63 +£0.2 95.53+1.0 9484 +14 96.34 +£0.3 95.93+0.9 94.36 £0.5
3B ESA 82.62+0.1 79.25+03 76.51+0.1 96.34 +£0.2 9490+1.2 97.03+0.6 85.00 £0.1 83.20 £0.7 89.63+£0.2
FC3B ESA 75.13+0.2 71.24 +£0.1 50.14+ 04 99.28 + 0.1 99.05+0.1 98.84 £ 0.1 99.50+ 0.0 99.44+0.0 99.75+ 0.0
HybridSN 98.39 + 0.1 98.16 + 0.1 98.01 £0.2 99.72 £ 0.1 99.64 + 0.1 99.20+0.1 99.98 + 0.0 99.98 £ 0.0 99.98 + 0.0
90-10 S3EResBoF 97.63 +£0.2 97.30+0.2 95.86 £ 0.1 99.37+0.1 99.39 +0.1 99.20+0.1 99.86 + 0.0 99.85+0.0 99.70 + 0.0
A2S2KRes 98.68 + 0.2 98.29+0.2 97.24+0.2 99.11 +£0.1 98.60 = 0.1 98.82+0.2 99.67 0.0 99.63+0.0 99.79 +£ 0.0
FuSENet 97.11+0.2 97.25+0.2 97.32+0.2 97.65+0.3 97.69 + 0.3 97.68 0.4 99.23 +£0.1 99.97+0.0 99.16 £ 0.1
DLEM 98.50 + 0.1 98.30+0.1 98.00 +0.2 99.87 +0.1 99.83+0.1 99.77+0.1 99.99+0.0 99.99+0.0 99.99+0.0
0)% 98.66 £ 0.0 98.47+0.0 98.79+0.0 99.90+0.0 99.87+0.0 99.79+0.1 99.99+0.0 99.99+0.0 99.99+0.0
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Cizelge 4. 28 (devam): IP, PU ve SA kullanan sinirli egitim 6rnekleri igin siniflandirma dogruluklari (%).

Test IP PU SA
"y Method
Egol/zl)m OA K AA OA K AA OA K AA

( 2B ESA 72.83+05 68.58 +0.2 69.23 +3.1 93.82+0.2 90.10 +0.6 92.09+04 95.26 +0.5 94.73+0.4 97.70+15
3B ESA 71.63+0.3 68.07 +0.3 73.39+35 92.88 +0.3 90.70 +0.6 9256 +2.5 92.93+0.2 92.26 +0.9 935+24
FC3B ESA 92.51+0.2 9141+04 84.57+05 84.51+0.2 79.40 £ 0.3 69.87 £ 0.1 98.90 £ 0.0 98.77 £ 0.1 98.23+0.1
HybridSN 92.78 +1.7 91.75+2.1 86.27 £2.5 99.21+1.1 98.95+14 98.33+0.8 99.80 +£0.1 99.78 £0.1 99.80 £0.1
95-5 S3EResBoF 9148 +£1.3 91.27+2.3 91.11+21 99.43 +£0.2 99.24 +0.2 99.12+0.2 99.86 +0.1 99.83 +0.1 99.84 +£0.1
A2S2KRes 95.02 £0.1 94.46 +0.1 92.43 +£0.1 99.67 +£0.1 99.57 +£0.1 99.38 +0.1 99.79 £0.0 99.77 +0.0 99.82 £0.0
FUuSENet 91.83+04 90.67 £ 0.5 86.59 +0.8 99.58 +0.2 99.44 +0.2 99.36 £ 0.2 99.75+0.1 99.72+0.1 99.63+0.1
DLEM 95.23 +0.0 94.55+0.0 91.15+0.0 99.72 £ 0.0 99.63 +0.0 99.31+0.0 99.96 + 0.0 99.96 £ 0.0 99.95+0.0
0)' 95.73+0.0 95.13+0.0 93.05+0.0 99.82+0.0 99.79 £0.0 99.52 +0.0 99.96 +0.0 99.96 + 0.0 99.95+0.0
2B ESA 80.00 £1.2 76.88 +2.1 61.48 +£3.2 92.55+1.0 89.90+14 89.94+1.3 86.31 +£0.5 84.74 +0.4 91.90+1.2
3B ESA 80.68 +0.3 7758 £0.3 70.33+1.0 89.43+1.3 85.61+1.1 86.25+1.2 92.87 +£0.2 92.05+0.9 96.59 + 0.4
FC3B ESA 84.27 +£0.2 81.82+0.1 75.32 +0.3 87.81+0.1 83.68 +0.1 72.30+0.1 99.52 +0.1 99.46 +0.1 99.16 +£0.1
HybridSN 87.03+1.1 85.12+0.8 77.80+15 98.69 +0.4 98.27 +£0.3 97.43+0.1 99.84 +£0.0 99.82 +0.0 99.85+0.0
97-3 S3EresBoF 91.23+0.5 90.09 +0.4 87.86 +0.6 98.78 £0.2 98.39 £0.4 98.26 +0.4 99.76 £ 0.1 99.81 +0.1 99.78 £0.1
A2S2KRes 92,99 +0.2 91.99 +0.2 88.55 +0.2 99.07 +£0.1 98.77 +£0.1 98.90 +0.1 99.34 +£0.0 99.26 +0.0 99.62 +0.0
FUuSENet 90.52 +0.5 89.17+04 86.72+0.6 98.71+0.2 98.28 +0.4 98.39 +0.4 99.36 +0.1 99.29 +0.1 99.72 +0.1
DLEM 90.98 £0.0 89.65+0.0 84.26+0.0 99.29 +£0.0 99.07 £0.0 98.57 £0.0 99.93+0.0 99.93+0.0 99.92+0.0
0)' 92.43+0.0 91.19+0.0 88.86+0.0 99.35+0.0 99.21 +£0.0 98.74 +0.0 99.94+0.0 99.93+0.0 99.93+0.0
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Derin 6grenme yontemlerinin siniflandirma dogrulugu biiyiik o6lgiide pencere
boyutuna baglidir. Uzamsal boyutun (pencere boyutunun) onerilen yontemin performanst
tizerindeki etkisi Cizelge 4.29'da gosterilmektedir. %30-70 egitim-test oran1 i¢in tiim veri
setleri goz Oniine alindiginda, en iyi siiflandirma sonuglar1 25x25 pencere boyutunda elde
edilmektedir. Ayrica farkli pencere boyutlarinda (7x7, 15x15, 19x19, 21x21, 23x23 ve
25x25) onerilen yontemle karsilagtirma i¢in kullanilan yontemlerin OA sonuglart Cizelge
4.30'da verilmistir. Cizelge 4.30'daki OA sonuglar1 %30-70 egitim-test orani kullanilarak
elde edilmistir. Cizelge 4.30'a gére IP ve SA kullanilan uygulamalarda tiim pencere
boyutlarinda en iyi smiflandirma sonuglarmin QY ile alindig1 goriilmektedir. PU veri seti
kullanilarak yapilan uygulamalarda en iyi siniflandirma sonuglar1 7x7 ve 23x23 pencere

boyutlar1 disindaki tiim pencere boyutlarinda OY ile elde edilmektedir.

Cizelge 4. 29: Pencere boyutunun OY'ye etkisi (%).

Pencere IP PU SA
boyutu OA AA K OA AA K OA AA K
7 99.07 98.44 98.94 99.85 99.74 99.80 99.95 99.97 99.94

15x15 99.69 99.29 99.65 99.98 99.95 99.97 99.99 99.99 99.98
17x17 99.77 99.85 99.74 99.98 99.93 99.97 99.99 99.99 99.99
19x19 99.75 99.66 99.60 99.98 99.93 99.96 100.00 100.00 100.00
21x21 99.75 99.84 99.71 99.99 99.90 99.94 100.00 100.00 100.00
23x23 99.76 99.83 99.73 99.97 99.91 99.96 99.99 99.90 99.95
25x25 99.83 99.82 99.81 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Cizelge 4. 30: Farkli pencere boyutlari ile tiim yontemlerin OA degerleri (%).

Pencere 2B 3B FC3B HybridSN S3EResBoF FuSENet DLEM oy
boyutu ESA ESA ESA
IP 9131 9465 92.20 98.78 98.78 96.98 98.94 99.07
X7 PU 96.12 97.37 99.71 99.79 99.19 99.86 99.95 99.85
SA 9408 96.23 99.79 99.87 99.73 99.78 99.92 99.95
IP 9621 98.28 93.69 99.21 99.33 98.18 99.69 99.69
15x15 PU 97.18 98.44 99.85 99.93 99.91 99.69 99.83 99.98
SA 9656 97.17 99.99 99.99 99.97 99.99 99.99 99.99
IP  89.12 96.67 91.80 99.76 99.07 97.86 99.55 99.77
17x17  PU 96.37 96.49 99.05 99.96 99.72 99.87 99.98 99.98
SA 96.85 96.89 99.95 99.98 99.92 99.91 99.99 99.99
IP 9144 9711 93.13 99.74 99.16 96.18 99.67 99.75
19x19 PU 9211 9557 99.93 99.98 99.47 99.83 99.96 99.98
SA 9635 97.35 98.04 99.99 99.81 99.91 100.00 100.00
IP 9162 97.17 94.34 99.73 99.12 98.99 99.69 99.75
21x21 PU 9542 96.44 99.78 99.90 99.46 99.59 99.99 99.99
SA 9642 96.30 99.99 99.69 99.95 99.96 100.00 100.00
IP 9351 98.04 93.90 99.31 99.20 98.52 99.63 99.76
23x23  PU 96.37 97.39 99.72 99.96 99.44 99.70 99.99 99.97
SA  96.12 96.35 99.98 99.71 99.79 99.75 99.99 99.99
IP 8948 91.10 92.93 99.75 99.48 99.01 99.76 99.83
25x25 PU 97.86 96.53 99.70 99.98 99.44 99.42 100.00 100.00
SA 9738 93.96 99.85 100.00 99.91 99.68 100.00 100.00
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Caligsmalarda kullanilan diger veri setleri HyRANK-Loukia (HL) ve Houston (UH)
2013'tiir. Her iki veri setinde de 11x11 pencere boyutu ve TBA sonucunda elde edilen 20
adet temel bilesen kullanilarak ¢alismalar yapilmistir. Ayrica ¢calismalarda egitim-test orani
%10-90 olarak alinmistir. HL ile yapilan uygulamalarin OA, AA, K degerleri, egitim-test
stiresi, siif bazli simniflandirma sonuglari Cizelge 4.31'de verilmistir. Tiim yOontemlerin
siiflandirma haritalarinin sonuglar1 Sekil 4.24'te gosterilmektedir. Cizelge 4.31'e gore %10
egitim Ornekleri alinarak gergeklestirilen uygulamalar sonucunda en iyi siniflandirma
sonuglart %690.47 OA, %88.66 K ve %85.82 AA ile onerilen yontemde elde edilmistir.
Onerilen yonteme en yakin sonuglar %86.79 OA, %83.72 K ve %88.13 AA ile A2S2KRes
yonteminde elde edilmistir. FC3B ESA, %73.55 OA, %68.18 F, %55.28 AA ile en koti
siniflandirma sonucunu vermektedir. Daha sonra 2B ESA'da %75.57 OA, %70.57 K,
%60.64 AA ve 3B ESA'da %75.48 OA, %70.79 K, %66.48 ile en kotii sonuglar elde
edilmistir. Smif bazli siniflandirma sonuglari incelendiginde, onerilen yontemin sonuglari 8.
sinifta %96.37, 9. smifta %88.02, 10. smifta %89.58, 11. simifta %98.35, 13. ve 14. smifta
%3100 olarak bulunmustur. Onerilen yontem bu siniflarda en iyi sonuglar1 vermektedir. 1, 3,
4, 6 ve 7 nolu smiflarda en basarili siniflandirma sonuglart A2S2KRes yontemi ile elde
edilmistir. Elde edilen sonuclar sirasiyla %84.08, %91.74, %72.67, %84.74 ve %89.38"dir.
Sinif 2'de DLEM, FuSENet, S3EResBoF yontemleri %100 ile en iyi siniflandirma sonucunu
vermektedir. 5. ve 12. siniflarda en iyi sonuglar %97.07 ve %94.82 ile DLEM yo6nteminde
elde edilmistir. Tiim sonuglar géz Oniine alindiginda, A2S2KRes siiflandirma haritasi
%88.13 AA degeri ile temel gergege en ¢ok benzeyen yontemdir. Ardindan, %85.82 AA
degeri ile 6nerilen yontemin siniflandirma haritasi temel ger¢ege benzemektedir. HL veri
seti ile gergeklestirilen uygulamalarda onerilen yontemin egitim ve test siirelerinin 2B ESA

disindaki tiim yontemlerden daha iyi oldugu gériilmektedir.
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Cizelge 4. 31: %10 egitim ornekleri kullanilarak HL veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari.

No Egitim/Test 2BESA 3BESA FC3BESA  HybridSN  S3EResBoF A2S2KRes  FuSENet DLEM [6)'%
1 29/259 43.73 39.78 11.68 65.69 83.45 84.08 79.34 73.36 76.45
2 7160 49.23 83.08 29.69 96.87 100.00 97.88 100.00 100.00 98.33
3 54/488 70.15 68.44 67.96 86.02 88.27 91.74 68.49 86.41 90.98
4 8/71 1.30 15.58 4.00 46.67 48.14 72.67 38.77 26.67 49.30
5 140/1261 88.96 92.42 88.13 89.63 77.46 89.52 82.82 97.07 94.85
6 22/201 7.87 29.63 4.24 28.77 46.90 84.74 73.27 29.72 52.74
7 50/450 45.36 59.59 46.31 64.42 83.62 89.38 88.31 62.74 72.44
8 107/965 57.88 54.90 67.39 78.09 72.71 79.28 65.06 84.38 96.37
9 379/3414 80.97 70.97 74.13 80.07 80.99 81.95 85.27 81.54 88.02
10 280/2523 72.89 80.21 77.81 79.76 64.15 85.29 77.58 84.30 89.58
11 41/363 50.00 52.04 32.29 66.14 77.78 85.12 48.09 69.79 98.35
12 49/438 80.93 85.38 70.41 94.17 90.54 94.79 95.27 94.82 94.06
13 139/1254 100.00 98.67 100.00 100.00 99.91 99.68 99.58 100.00 100.00
14 45/406 99.77 100.00 100.00 100.00 99.08 97.70 99.49 100.00 100.00
OA 75.57 75.48 73.55 82.04 77.46 86.79 80.65 84.83 90.47
K 70.57 70.79 68.18 78.61 73.10 83.72 77.28 81.92 88.66
AA 60.64 66.48 55.28 76.88 79.50 88.13 78.67 77.91 85.82
Egitim siiresi 1.06 3.1 21.40 15.7 8.85 51 15.22 38.71 1.45
Test stiresi 1.7 1.8 2.83 3.6 12.88 8.1 3.01 6.28 15
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Sekil 4. 24: HL i¢in tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel gergek, (b) 2B ESA, (c) 3B ESA, (d) FC3B ESA, (e)
HybridSN, (f) S3EResBoF, (g) A2S2KRes, (h) FuSENet, (i) DLEM, (j) Onerilen yéntem (OY).
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UH ile yapilan uygulamalarin OA, AA, K degerleri, egitim-test siiresi, sinif bazli
simiflandirma sonuglart Cizelge 4.32'de verilmistir. Tiim yontemlerin siniflandirma
haritalarimin sonuglar1 Sekil 4.25'te gosterilmektedir. Cizelge 4.32'ye gore en iyi
siniflandirma sonuglari, %10 egitim 6rnegi alinarak gergeklestirilen uygulamalar sonucunda
%98.93 OA, %98.84 K ve %99.01 AA ile 6nerilen yontemde elde edilmistir. Onerilen
yonteme en yakin sonuglar %98.10 OA, %97.95 K, %98.25 AA ile DLEM, %98.00 OA,
%97.83 K, %97.63 AA ile FUSENet, %97.89 OA, %97.72 K, %97.55 AA ile S3EResBoF,
%97.44 OA, %97.23 K, %97.63 AA ile A2S2KRes’te elde edilmistir. FC3B ESA, %89.54
OA, %88.68 K, %88.94 AA ile en kot siniflandirma sonucunu vermektedir. Sinif bazl
siiflandirma sonuglari incelendiginde onerilen yontemin sonuglari 1, 5, 6, 10, 14, 15 nolu
smiflarda %100, 13. sinifta %96.92 olarak elde edilmistir. Onerilen yéntem bu siniflarda en
iyi sonuglar1 vermistir. 2, 7, 8, 9, 12. siniflarda en basarili siniflandirma sonuglar1t FuSENet
yontemi ile elde edilmistir. Elde edilen sonuglar sirastyla %100, %98.34, %99.79, %100 ve
%99.81°dir. 4. ve 11. siniflarda en iyi sonuglar %100 ve %99.49 ile DLEM yonteminde elde
edilmistir. 3. sinifta ise en iyi sonuglar %100 ile A2S2KRes ve FuSENet yontemlerinde elde
edilmistir. Tiim sonuglar g6z oniine alindiginda, Onerilen yontemin siniflandirma haritasi

%99.01 AA degeri ile temel gergege en ¢ok benzeyen yontemdir.

OY, HybridSN, sadece 3B ESA ve sadece 2B ESA yontemlerinin farkli pencere
boyutlarindaki (7x7, 9x9, 11x11, 13x13 ve 15x15) genel dogruluk degerleri HL ve UH veri
setleri kullanilarak karsilagtirilmis ve Sekil 4.26'da gosterilmistir. Sekil 4.26 incelendiginde
tiim pencere boyutlarinda 6nerilen yontemin diger yontemlere gore basarili bir siniflandirma

sonucu verdigi goriilmektedir.
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Cizelge 4. 32: %10 egitim 6rnekleri kullanilarak UH veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglart.

No Egitim/Test 2BESA 3BESA FC3BESA HybridSN S3EResBoF A2S2KRes FuSENet DLEM  OY
1 125/1126 94.07 92.17 92.93 97.05 97.93 97.52 98.12 97.22 100.00
2 125/1129 99.59 98.44 97.73 99.92 99.24 99.29 100.00 99.92 99.91
3 70/627 95.41 99.26 95.62 99.70 99.66 100.00 100.00 99.70  99.84
4 124/1120 99.01 94.95 93.15 99.58 97.64 98.36 97.65 100.00  99.02
5 124/1118 99.67 99.75 99.58 100.00 100.00 100.00 100.00  100.00 100.00
6 33/292 86.98 85.08 85.44 99.68 99.63 98.98 100.00  100.00 100.00
7 127/1141 94.06 90.73 92.45 94.77 97.69 96.30 98.34 97.26  94.65
8 124/1120 90.14 73.24 90.27 97.46 99.48 98.59 99.79 96.70  98.21
9 125/1127 90.62 92.92 60.97 86.54 98.43 95.09 100.00 91.08 98.76
10 123/1104 93.36 94.45 91.25 99.40 98.87 97.35 93.09 100.00 100.00
11 123/1112 90.15 97.41 87.98 94.63 95.28 96.30 98.86 99.49  98.56
12 123/1110 94.23 96.32 90.35 96.16 97.68 94.25 99.81 97.61 99.28
13 471422 54.06 66.15 58.52 93.50 95.42 95.19 89.93 94.84  96.92
14 43/385 69.40 92.05 99.26 100.00 86.99 97.21 95.00 100.00 100.00
15 66/594 97.81 100.00 98.56 100.00 99.46 100.00 93.91 100.00 100.00
OA  1502/13527  92.54 92.58 89.54 96.91 97.89 97.44 98.00 98.10 98.93
K 91.92 91.97 88.68 96.66 97.72 97.23 97.83 9795 98.84
AA 89.90 91.52 88.94 97.23 97.55 97.63 97.63 98.25 99.01
Egitim siiresi 2.16 5.52 9.43 12.1 13.53 8.72 9.1 15.3 4.34

Test stiresi 1.3 3.6 4.8 5.2 6.86 20.4 6.14 13 3.1
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Sekil 4. 25: UH i¢in tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalar1. (a) Temel
gercek, (b) 2B ESA, (c) 3B ESA, (d) FC3B ESA, (e) HybridSN, (f) S3EResBoF, (g)
A2S2KRes, (h) FuSENet, (i) DLEM, (j) Onerilen yontem (OY).
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Sekil 4. 26: HL ve UH veri setleri kullanilarak farkli pencere boyutlarinda PM, HybridSN,
sadece 3B CNN ve sadece 2B CNN yontemlerinin genel dogruluk degerlerinin
karsilastirilmasi.

4.8 Uygulama 6: Hiperspektral goriintiiler kullamilarak 3B ESA tabanh derin 6grenme

mimarilerinin karsilastirilmasi

4.8.1 Onerilen yontem

3B ESA, 2B ESA'da 2B evrisim yerine 3B evrisim gerceklestiren 2B ESA
modellerinin degistirilmis seklidir. Evrisim islemleri, 3B verilere uygulandiginda hem
uzamsal hem de spektral boyutlardan 6zelliklerin yakalanmasi istenilmektedir. Bu amagla,
3B giris verilerinden ortak uzamsal spektral ozellikleri hesaplamak i¢in 3B evrigim
islemlerinin 3B 0zellik kiiplerine uygulandigi 3B ESA kullanilmaktadir. 3B evrisim, 3B
spektral goriintiilerden uzamsal-spektral 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimeir olmaktadir.
Sekil 4.1°de Onerilen yontemlerin genel cercevesi verilmistir. Genel cercevede 3B
hiperspektral veri kiipleri olusturulduktan sonra, siniflandirma sonuglarini elde etmek i¢in
derin 6grenme yontemlerinin girisine verilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda, literatiirde var
olan LeNet5, AlexNet, GoogleNet, ResNet50 ve VGG16 derin 6grenme mimarilerinin 3B
ESA ile birlikte kullanimi ele alinmaktadir.

4.8.2 Simiflandirma sonuclari

3B ESA tabanli derin 6grenme mimarilerinin simiflandirma performanslarini
karsilastirmak i¢in Indian Pines (IP), Salinas (SA), Botswana (B) ve HyRANK-Loukia (HL)

veri setlerini igeren dort gercek hiperspektral veri seti kullanilmistir. Tiim deneylerde, test-
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egitim seti %30-70 oranmna boliinmistiir. 0.0001 6grenme oranma sahip kategorik
caprazentropi ve optimizasyon i¢in kullanilan 1e-06 bozunma islevine sahip Adam optimizer
kullanilmistir. Egitim stireci, 256 batch size ve 100 epochs boyunca tekrar etmektedir. Tiim
verisetlerinde, evrisim i¢in 15x15 komsuluk ¢ikarimi kullanilmaktadir. Bununla birlikte,
TBA tekniginden sonra ¢ikarilan bantlarin sayisi tiim verisetleri i¢in 15 temel bilesen olarak

alimustir.

Cizelge 4.33, IP veriseti kullanilarak LeNet5, AlexNet, VGG16, GoogleNet ve
ResNet50 derin 6grenme mimarilerinin sinif bazli ve genel degerlendirme metriklerinin
(OA, AA ve K) sonuglarin1 gostermektedir. OA, AA ve K degerlendirme metrikleri
incelendiginde en iyi sonucun sirasiyla %99.77, %99.77, %99.74 ile VGG16 ve %99.71,
%99.85, %99.67 ile ResNet50 mimarilerinde elde edildigi goriilmektedir. Bu mimarilere en
yakin siiflandirma sonucu %99.58 OA, %99.68 AA ve %99.52 K ile AlexNet’te elde
edilmistir. 1, 7, 8, 13 ve 16 nolu siniflarda tiim derin 6grenme mimarilerinde %100
smiflandirma sonucu elde edilmistir. 2 nolu sinif igin %99.77 ile VGG16, 3 nolu sinif i¢in
%100 ile VGG16 ve ResNet50, 4 nolu smif i¢in %100 ile AlexNet, VGG16, GoogleNet,
ResNet50, 5 nolu smif i¢in %100 ile LeNet5 ve ResNet50, 6 nolu smif icin %100 ile
AlexNet, 9 nolu sinif i¢in %100 ile AlexNet, VGG16, ResNet50, 10 ve 11 nolu siniflar igin
%100 ile VGG16, 12 nolu smifi¢in %100 ile LeNet5, VGG16, ResNet50, 14 nolu sinif igin
%100 ile AlexNet ve ResNet50, 15 nolu sinif icin %100 ile LeNet5, AlexNet ve ResNet50
mimarilerinde en iyi siniflandirma sonucu elde edilmistir. IP veriseti i¢in tim mimariler g6z
oniine alindiginda VGG16 ve ResNet50 gibi derin ag mimarileri ile daha basarili
siniflandirma sonuglariin elde edildigi goriilmektedir. VGG16, ResNet50’den farkl olarak
atlama baglantilar1 igermeyen geleneksel evrisim katmanlart kullanmaktadir. Bu
VGG16’nin tasariminin kolay olmasini saglamakta ve model egitimini kolaylastirmaktadir.
ResNet50 mimarisi VGG16’ya gore daha fazla katmandan olusmakta ve daha derindir.
Ancak ResNet50 mimarisinde VGG16’dan farkli olarak egitim siirecini diizenlemek igin
batch normalization katmanlar1 kullanilmaktadir. VGG16 ile ResNet50°de OD degerleri goz
oniline alindiginda, ResNet50 ile ¢ok az da olsa daha dogru Gzniteliklerin elde edildigi
goriilmektedir. Sekil 4.27°de tiim derin 6grenme mimarileri ile gerceklestirilen uygulamalar
sonucunda elde edilen siiflandirma haritalar1 gosterilmektedir. Sekil 4.27 incelendiginde,
VGG16 ve ResNet50 ile elde edilen siiflandirma haritalarinin ground truth’a olduk¢a yakin

oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4. 33: IP verisetinde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak elde edilen
siiflandirma sonugclari (%).

Simif LeNet5 AlexNet VGG16 GoogleNet ResNet50

1 100 100 100 100 100
2 98.36 99.53 99.77 98.83 99.06
3 99.60 99.20 100 99.20 100
4 98.60 100 100 100 100
5 100 98.62 99.31 99.31 100
6 99.54 100 99.54 99.09 99.54
7 100 100 100 100 100
8 100 100 100 100 100
9 16.6 100 100 83.33 100
10 98.63 98.97 100 97.60 99.31
11 99.86 99.73 100 98.78 99.73
12 100 98.88 100 97.19 100
13 100 100 100 100 100
14 99.73 100 99.47 98.68 100
15 100 100 98.27 99.14 100
16 100 100 100 100 100
OA 99.32 99.58 99.77 98.76 99.71
AA 94.44 99.68 99.77 98.20 99.85
K 99.22 99.52 99.74 98.59 99.67

Sekil 4. 27: IP veriseti i¢in siniflandirma haritalari. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (¢) VGGI16,
(d) GoogleNet, (e) ResNet50.

BO wverisetini kullanan bes derin 0grenme mimarisinin sinif bazli ve genel
degerlendirme metriklerinin siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.34’te goriilmektedir. Cizelge
4.34 incelendiginde, sinif bazli ve OA, AA ve K degerlendirme metrigi agisindan %100 ile
en iyi sonu¢ VGG16 ve ResNet50 mimarilerinde elde edilmistir. ResNet50 ve VGG16 ile
karsilastirildiginda, LeNetS mimarisi ile OA, AA ve K agisindan sirastyla %0.41, %0.35,
%0.44, AlexNet ile %0.31, %0.27, %0.33 ve GoogleNet ile %0.1, %0.25, %0.11 daha az
simiflandirma sonucunun elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuclara bakildiginda ResNet50
ve VGG16 mimarilerine en yakin siiflandirma sonucglart GoogleNet ile elde edilmistir.
LeNet5 ve AlexNet mimarileri ile 5 nolu sinif igin sirasiyla %95.06 ve %96.30 ile en kotii

ve diger tiim siniflarda ise %100 ile en 1yi siniflandirma sonucu elde edilmistir. GoogleNet
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mimarisi ile 14 nolu smif igin %96.55 ile en kotii ve diger tiim siniflarda %100 ile en iyi
siiflandirma sonucu elde edilmistir. BO verisetinde toplam 3248 o6rnek bulunmaktadir.
Simiflandirma i¢in kullanilan BO veriseti kolay bir verisetidir. Bu verisetinde de derin ag
mimarileri diger klasik ag mimarilerinden daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Diisiik
ornek sayisina sahip BO veriseti icin VGG16 ve ResNet50 ile daha dogru 6zniteliklerin elde
edildigi sonucu g¢ikarilabilmektedir. Tiim mimariler ile gerceklestirilen uygulamalar
sonucunda elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.28’de gosterilmektedir. Sekil 4.28’¢
gore VGG16 ve ResNet50 mimarilerinin siiflandirma haritasi ground truth ile ayni, diger
mimarilerden GoogleNet’in ground truth’a olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4. 34: BO verisetinde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak elde edilen
smiflandirma sonuglari (%).

Mimari 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 OA AA K

LeNet5 100 100 100 100 95.06 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99.59 99.65 99.56
AlexNet 100 100 100 100 96.30 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99.69 99.73 99.67
VGG16 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
GoogleNet 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 96.55 | 99.90 99.75 99.89
ResNet50 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

(d)

Sekil 4. 28: BO veriseti i¢in siniflandirma haritalari. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (c) VGG16,
(d) GoogleNet, (e) ResNet50.

HL veriseti kullanilarak elde edilen smiflandirma sonuclari Cizelge 4.35°te
gosterilmektedir. OA, AA ve K degerlendirme metrikleri g6z oniine alindiginda sirasiyla
%98.86, %97.92 ve % 98.65 ile en iyi sonuglarin VGG16 ile elde edildigi goriilmektedir.
VGG16’ya en yakin sonuglar %97.93, %97.71 ve %97.54 ile ResNet50 mimarisi ile yapilan
uygulamalarda elde edilmistir. Smif bazli performanslar incelendiginde ise, 2, 13 ve 14 nolu
smiflar i¢in tim mimarilerde %100 ile en iyi siniflandirma sonuglari elde edilmistir. 1 nolu

smif i¢in %97.67 ile LeNet5 ve VGG16, 3 nolu smif i¢in %99.39 ile ResNet50, 4 nolu simif
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icin %95.83 ile ResNet50, 5 ve 11 nolu siniflar i¢in %100 ile VGG16, 6, 7, 8, 9 ve 10 nolu
smiflar i¢in sirastyla %97.01, %98, %99.38, %98.77, %97.98 ile VGG16, 12 nolu sinif i¢in
%100 ile LeNet5, AlexNet, VGG16 ve ResNet50 mimarilerinde en iyi smiflandirma
sonuglar1 elde edilmistir. HL verisetinde de BO ve IP verisetlerinde oldugu gibi, derin ag
mimarileri ile daha iyi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Derin ag mimarilerinden
VGG16’nin test dogrulugu ResNet50°den %0.93 OA, %0.21 AA ve %1.11 K degeri ile daha
yiiksek elde edilmistir. VGG16’nin ¢ok az da olsa ResNet50’den daha i1yi sonug vermesi,
katman sayisinin az olmasi ve ResNet50’ye gore daha sig mimari olmast ile
aciklanabilmektedir. VGG16 ve ResNet50°de AA degerleri birbirine oldukca yakindir. AA
degerlerinde, her iki mimaride de her sinif i¢in dogru siiflandirma sayisinin birbirine yakin
oldugu sonucu cikarilabilmektedir. Boyle bir veriseti i¢in her iki mimari ile daha dogru ve
daha ayirt edici 6znitelikler elde edilecegini gostermektedir. Tiim derin 6grenme mimarileri
ile elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.29°de gosterilmektedir. Ground truth’a en
yakin siniflandirma haritast sonucu VGG16 ve ResNet50 ile elde edilmistir.
Cizelge 4. 35: HL verisetinde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak elde edilen
siiflandirma sonuglari (%).

Simif LeNetb AlexNet VGG16 GoogleNet ResNet50

1 97.67 93.02 97.67 95.35 95.35
2 100 100 100 100 100
3 98.16 96.32 98.77 95.09 99.39
4 62.5 91.66 83.33 87.5 95.83
5 99.29 97.14 100 98.09 98.81
6 76.12 74.63 97.01 80.60 91.04
7 88 88.66 98 90.66 94.67
8 98.14 95.34 99.38 96.58 98.45
9 97.01 96.75 98.77 96.22 97.72
10 94.17 89.89 97.98 97.03 96.67
11 98.35 96.69 100 96.69 100
12 100 100 100 97.94 100
13 100 100 100 100 100
14 100 100 100 100 100
OA 96.49 95.04 98.86 96.64 97.93
AA 93.53 94.29 97.92 95.13 97.71
K 95.84 94.10 98.65 96.02 97.54
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©) )

Sekil 4. 29: HL veriseti i¢in siniflandirma haritalari. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (¢c) VGGI16,
(d) GoogleNet, (e) ResNet50.

Cizelge 4.36, SA veriseti kullanilarak bes farkli derin 6grenme mimarisi ile
gerceklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen smiflandirma sonuglarim
gostermektedir. OA, AA ve K degerlendirme metrikleri ve sinif bazli performanslar goz
oniine alindiginda %100 ile en iyi sonuglarin LeNet5 ve VGGl16’da elde edildigi
goriilmektedir. Diger mimarilerden LeNetS ve VGG16’ya en yakin siiflandirma sonucu
ResNet50 ile elde edilmistir. Ancak AlexNet ve GoogleNet ile gerceklestirilen uygulamalar
sonucunda elde edilen siniflandirma sonuglarinin da LeNet5 ve VGG16’ya olduk¢a yakin
oldugu goriilmektedir. Sinif bazli degerlendirme yapildiginda ise, 4 nolu smif i¢in %99.52
ve %99.76 ile AlexNet ve ResNet50, 5 nolu smif i¢in  %99.87, %99.75 ve %99.87 ile
AlexNet, GoogleNet ve ResNet50, 6 nolu sinif igin %99.92 ile GoogleNet, 8 nolu sinif i¢in
%99.97 ile AlexNet ve GoogleNet, 15 nolu smif i¢in %99.91 ve %99.95 ile AlexNet ve
GoogleNet mimarilerinde en kotii siniflandirma sonuglari elde edilmistir. SA veriseti 54129
ornek igermektedir. Ancak, bu veriseti de BO verisetinde oldugu gibi smiflandirma igin
kullanilan kolay bir verisetidir. SA verisetinde, bes farkli mimari ile de elde edilen sonuglar
birbirine olduk¢a yakindir. LeNet5 ile %100 sonug elde edilmesinin nedeni olarak Bolim
2.3’de agiklandigi iizere katman sayisinin az olmasi, oldukca basit bir tasariminin olmasi ve
egitilebilir parametre sayisinin oldukc¢a az olmasindan kaynaklanmaktadir. Egitilebilir
parametre sayisinin az olmasi egitimi hizlandirmakta ve siniflandirma dogrulugunu
arttirmaktadir. VGG16 ise LeNet5 ve AlexNet’e gore daha fazla evrisim katmanindan
olusmakta ve daha derindir. Ayrica, ilk birka¢ katmanda daha kiiciik alic1 alanlara (receptive

fields) sahip bir evrisimsel katman yi1gin1 kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda VGG16°da tiim
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evrisim katmanlari siralidir. Bu modelin daha kolay egitilmesini saglamaktadir. SA veriseti
kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4.30°da gosterilmektedir. Sekil 4.30
incelendiginde LeNet5 ile VGG16 mimarilerinin ground truth ile ayni oldugu, diger
mimariler ile de ground truth’a oldukc¢a yakin siniflandirma haritalar1 elde edildigi

goriilmektedir.

Cizelge 4. 36: SA verisetinde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak elde edilen
siiflandirma sonugclari (%).

Siif  LeNet5 AlexNet VGG16 GoogleNet ResNet50

1 100 100 100 100 100
2 100 100 100 100 100
3 100 100 100 100 100
4 100 99.52 100 100 99.76
5 100 99.87 100 99.75 99.87
6 100 100 100 99.92 100
7 100 100 100 100 100
8 100 99.97 100 99.97 100
9 100 100 100 100 100
10 100 100 100 100 100
11 100 100 100 100 100
12 100 100 100 100 100
13 100 100 100 100 100
14 100 100 100 100 100
15 100 99.91 100 99.95 100
16 100 100 100 100 100
OA 100 99.96 100 99.97 99.99
AA 100 99.95 100 99.97 99.98
K 100 99.96 100 99.97 99.99

Sekil 4. 30: SA veriseti igin siniflandirma haritalari. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (c) VGG16,
(d) GoogleNet, (e) ResNet50.
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4.9. Uygulama 7: Hibrit 3B-2B Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim Aglarina Dayah
Hiperspektral Uzaktan Algilama Goériintii Simflandirmasi icin Cok Yollu Ozellik

Fiizyonu

4.9.1 Onerilen yontem

Bu ¢aligsmada, hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in ¢ok yollu 6znitelik fiizyonuna
dayali hibrit 3B-2B derinlemesine ayrilabilir evrisim ag1 onerilmektedir. Onerilen yontemde,
farkli ¢ekirdek boyutlar1 ile ¢ikarilan ozellikler bir arada kullanilarak hiperspektral
goriintiilerden daha zengin 6zellik bilgileri elde edilmistir. Literatiirde hiperspektral goriintii
siniflandirma i¢in genellikle 2B ESA ve 2B derinlemesine ayrilabilir evrisim (DAE)
kullanilmaktadir. Ancak, 2B ESA'da oldugu gibi, 2B DAE’de uzamsal ozellikleri
cikarmaktadir. Hiperspektral goriintii verileri 3 boyutludur ve spektral 6zellik bilgisi ¢ok
onemlidir. Spektral-uzamsal o6zellikleri ¢ikarmak i¢in 3B ESA ile birlikte 3B DAE
kullanilmaktadir. Standart 3B evrisim uygulandiginda hesaplama karmasiklig1 artmaktadir.
Bununla birlikte, 3B DAE, standart evrisimi iki isleme, derinlemesine (depthwise) ve
noktasal (pointwise-1x1x1) evrisime bolmektedir. Bu, egitilebilir parametre sayisini ve
hesaplama maliyetlerini biiyiik 6l¢iide azaltmaktadir. Sekil 4.31°de gosterildigi gibi dnerilen
yontem 2 bloktan olusmaktadir. Bu bloklar, uzamsal-spektral 6zellik 6grenme blogu ve
uzamsal 6zellik 6grenme blogudur. WxHxD boyutundaki hiperspektral goriintiiye, boyut
indirgeme yontemlerinden olan TBA uygulandiktan sonra girdi goriintiisiiniin uzamsal
boyutlar1 degismezken, sadece spektral band sayis1 degismekte ve D’den B’ye diismektedir.
Yeni elde edilen goriintiiniin boyutlart WxHxB olmaktadir. Ardindan komsuluk ¢ikarimi ile
3B goriintii kiipleri elde edilmektedir. 3B goriintii kiiplerinin boyutlar1 ise SxSxB’dir. Elde
edilen bu gorintii kiipleri Oncelikle uzamsal-spektral oOzellik 6grenme blogundan
gecirilmektedir. Uzamsal-spektral bloga gelen SxSxB boyutunda 3B hiper kiip 3 yola
ayrilmaktadir. Her ii¢ yolda da gelen girdiye oncelikle 3B evrisim uygulanmaktadir.
Uygulanan 3B evrisimlerin filtre ve gekirdek boyutlar: sirasiyla 7x7x7 boyutunda 8 filtre,
5x5x5 boyutunda 16 filtre, 3x3x3 boyutunda 32 filtre seklindedir. Her {i¢ yolda 3B evrisim
islemleri gerceklestirildikten sonra elde edilen 6zellik haritalarina 3B derinlemesine evrisim
uygulanmaktadir. Uygulanan 3B derinlemesine evrigimlerin filtre ve ¢ekirdek boyutlari
sirasiyla 3x3x3 boyutunda 16 filtre, 3x3x3 boyutunda 32 filtre, 3x3x3 boyutunda 64 filtre
seklindedir. 3B derinlemesine evrisimlerden sonra 1x1x1 boyutunda sirasiyla 16, 32 ve 64
filtreye sahip noktasal evrisimler uygulanmaktadir. Ardindan her ii¢ yolda elde edilen 6zellik

haritalan birlestirilmektedir. Birlestirilmis 6zellik haritasina 1x1x1 boyutunda ve 64 filtreye
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sahip 3B evrisim uygulanmakta ve yeniden boyutlandirma islemi gergeklestirilmektedir.
Yeniden boyutlandirma isleminden sonra uzamsal 6zellik 6grenme blogundaki islemler
gergeklestirilmektedir. Uzamsal 6zellik 6grenme blogunda daha fazla uzamsal 6zellik
o0grenmek i¢in sirasiyla 64 filtre ve 3x3 cekirdek boyutunda 2B evrigim, 64 filtre ve 3x3
¢ekirdek boyutunda derinlemesine evrisim, 64 filtre ve 1x1 ¢ekirdek boyutunda noktasal
evrigim, 128 filtre ve 3x3 ¢ekirdek boyutunda derinlemesine evrisim, 128 filtre ve 1x1
cekirdek boyutunda noktasal evrisim ve son olarak 128 filtre ve 3x3 ¢ekirdek boyutunda
derinlemesine evrisim uygulanmaktadir. Her iki 6zellik 6grenme blogundan sonra ¢ikarilan
ozellikler diizlestirilmekte ve hiperspektral goriintii siniflandirilmasi i¢in FC katmanlarina
girdi olarak verilmektedir. Onerilen ydéntemde, 256 ve 128 néronlu iki FC katmani
kullanilmaktadir.Asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in, her FC katmanindan sonra birakma
(dropout) orani %0.4 olan birakma katmani uygulanmaktadir. FC katmaninin ¢iktisi,
smiflandirma sonucunu iiretmek igin basit softmax siniflandiriciya verilmektedir. Cizelge
4.37°de onerilen yontem ile ilgili detayli bilgiler yer almaktadir. WHU-LK i¢in Onerilen
yontemdeki egitilebilir parametre sayis1 776.089°dur.
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Uzamsal Ozellik
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Sekil 4. 31: Onerilen hibrit 3B-2B derinlemesine ayrilabilir evrisim ag1.
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Cizelge 4. 37: WHU-LK i¢in 6nerilen yontemin 6zeti.

Katman Katman detay1 Parametre Ciktt Bagli oldugu katman
InputLayer - 0 TX7x20x1 -
Conv3D_1la filters=8, 2752 TX7x20x8 InputLayer

kernel_size=7x7x7,
padding="same’
Conv3D_1b filters=16, 2016 7X7x20x16 InputLayer
kernel_size=5x5x5,
padding="same’
Conv3D_1c filters=32, 896 7X7x20x32 InputLayer
kernel_size=3x3x3,
padding="same’
Depthwise_conv3D_1a kernel size=3x3x3, 448 5x5x18x16 Conv3D_la
depth_multiplier=2
Conv3D_2a filters=16, 272 5x5x18x16 Depthwise_conv3D_1la
kernel_size=1x1x1,
padding="same’
Depthwise_conv3D_1b kernel size=3x3x3, 896 5x5x18x32 Conv3D_1b
depth_multiplier=2
Conv3D_2b filters=32, 1056 5x5x18x32 Depthwise_conv3D_1b
kernel_size=1x1x1,
padding="same’
Depthwise_conv3D_1c kernel size=3x3x3, 1792 5x5x18x64 Conv3D_1c
depth_multiplier=2
Conv3D_2c filters=64, 4160 5x5x18x64 Depthwise_conv3D_1c
kernel_size=1x1x1,
padding="same’
Conv3D_2a,
Concatenate 5x5x18x112 Conv3D_2b,
Conv3D_2c
filters=64,
Conv3D_3a kernel_size=1x1x1, 7232 5x5x18x64 Concatenate
padding="same’

Reshape - 0 5x5x1152 Conv3D_3a

Conv2D_1la filters=64, kernel_size=3x3 663616 3x3x64 Reshape
Depthwise_conv2D_1la kernel size=3x3, 640 3x3x64 Conv2D_la
depth_multiplier=1
Conv2D_1b filters=64, kernel_size=1x1 4160 3x3x64 Depthwise_conv2D_1la
Depthwise_conv2D_1b kernel size=3x3, 1280 1x1x128 Conv2D_1b
depth_multiplier=2
Conv2D_1c filters=128, kernel_size=1x1 16512 1x1x128 Depthwise_conv2D_1b
Depthwise_conv2D_1c kernel size=3x3, 1280 1x1x128 Conv2D_1c
depth_multiplier=1
Flatten - 0 128 Depthwise_conv2D_1c
FullyConnectedl (FC) Units=256 33024 256 Flatten
Dropout_1 dropout-ratio 0.4 0 256 FullyConnectedl (FC)
FullyConnected2 (FC) Units=128 32896 128 Dropout_1
Dropout_2 dropout-ratio 0.4 0 128 FullyConnected2 (FC)
output_layer Output_units=9 1161 9 Dropout_2
776.089

Toplam egitilebilir parametre sayist
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4.9.2 Siniflandirma sonuclari

Cok yollu 6zellik fiizyonuna dayali hibrit 3B-2B derinlemesine ayrilabilir evrisim
ag1 tabanli derin 6grenme yonteminin siniflandirma performansi test etmek igin IP, PU, SA,
WHU-LK, WHU-HC ve WHU-HH veri setlerini igeren dort gergek hiperspektral veri seti
kullanilmustir. IP, PU ve SA veri setleri ile ilgili uygulamalarda, test-egitim seti %70-30,
diger veri setlerinde test-egitim oran1 %95-5 olacak sekilde bolinmiistiir. 0.001 6grenme
oranina sahip kategorik c¢aprazentropi ve optimizasyon igin kullanilan le-06 bozunma
islevine sahip Adam optimizer kullanilmistir. Egitim stireci, 256 batch size ve 100 epochs
boyunca tekrar etmektedir. IP, PU ve SA’da, evrisim i¢in 25x25, WHU-LK, WHU-HC ve
WHU-HH’da 7x7 komsuluk ¢ikarimi kullanilmaktadir. Bununla birlikte, TBA tekniginden
sonra ¢ikarilan bantlarin sayisi IP i¢in 30, PU ve SA i¢in 15, WHU-LK, WHU-HC ve WHU-
HH igin 20 temel bilesen olarak almmustir. Onerilen yéntem, S3EResBoF [8], HybridSN
[31], FC3B ESA [32], FUSENet [33] gibi literatiirden derin 6grenmeye dayali hiperspektral

goriintli siniflandirma yontemleriyle karsilagtirilmistr.

[k uygulamada IP veri seti kullanilmistir. Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda
elde edilen siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.38°de verilmistir. Onerilen yontem (OY) ile
%99.86 OA, %99.84 K ve %99.88 AA degerleri elde edilmistir. Onerilen ydnteme en yakin
sonuclar %99.75 OA, %99.71 K ve %99.63 AA ile HybridSN yontemi ile elde edilmistir.
Diger yontemlerde elde edilen OA, K ve AA sonuglar sirasiyla, S3EResBoF i¢in %99.48,
%99.41, %98.94, FuSENet i¢in %99.01, %98.60, %98.64, FC3B ESA i¢in %92.93, %91.94,
%90.61 olarak bulunmustur. Tiim yontemler goz Oniine alindiginda, onerilen yontemin
basarili sonuglar {irettigi goOriilmektedir. Smifla bazli degerlendirme sonuglar
incelendiginde, OY 1, 4, 6, 7, 8, 9, 11, 13, 14, 15 ve 16 nolu siniflarda %100 ile en iyi
siniflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. 2 ve 3 nolu siniflar i¢in sirasiyla %99.70 ve
%99.83 ile OY, 5 ve 10 nolu smiflar igin %100 ile S3EResBoF, 12 nolu sinif i¢in %99.52
ile HybridSN yontemlerinde en iyi siniflandirma dogruluklari elde edilmistir. Tim
yontemlerin siniflandirma haritalar Sekil 4.32°de goriilmektedir. Sekil 4.32 incelendiginde,
temel gercek haritasina en yakin sonucun Onerilen yontem ile elde edilen siniflandirma

haritas1 oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4. 38: IP’nin test ve egitim 6rneklerinin sayist ve siiflandirma dogruluklarinin

(%).
No Egitim/Test FC3BESA _ HybridSN  S3EResBoF _ FUSENet OY

1 14/32 97.83 99.38 93.55 100 100

2 428/1000 94.05 99.58 99.28 98.47 99.70

3 249/581 90.72 99.66 98.78 98.53 99.83

4 T71/166 81.43 99.88 99.31 98.56 100

5 145/338 08.34 99.53 100 99.95 99.70

6  219/511 99.86 99.96 100 99.60 100

7 8/20 78.57 99.00 100 98.75 100

8  143/335 100 100 100 99.40 100

9 6/14 85.00 100 100 100 100

10 292/680 96.81 99.56 100 98.54 99.85
11 736/1719 94.75 99.84 99.46 98.42 100

12 178/415 86.34 99.52 98.61 98.94 99.04
13 62/143 99.51 99.86 100 98.66 100

14 379/886 98.97 100 99.87 98.98 100

15 116/270 91.71 99.85 100 100 100

16 2865 100 98.46 94.23 98.36 100
OA 3074/7175 92.93+02 99.75+0.1 99.48+0.1 99.01+02 99.86+ 0.0
K 91.94+05 99.71+0.1 99.41+0.0 98.60+0.1 99.84%0.0
AA 90.61 0.8 99.63+02 98.94+00 98.64+0.1 99.88+ 0.0

Sekil 4. 32: IP kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel gergek, (b) FC3B
ESA, (c) HybridSN, (d) S3EResBoF, (e) FUSENEet, (f) OY.

Ikinci uygulama igin PU veri seti kullamlmistir. Gergeklestirilen uygulamalar

sonucunda elde edilen smiflandirma sonuglar1 Cizelge 4.39°de verilmistir. PU veri seti ile

gerceklestirilen uygulamalar sonucunda OY ile tiim smiflarda %100 ve OA, K, AA

degerlendirme

Olciitlerinde de

%100 siiflandirma dogrulugunun elde edildigi

130



goriilmektedir. OY’ye en yakin sonuglar %99.98 OA ve K, %99.97 AA degeri ile HybridSN
yonteminde elde edilmistir. Diger yontemlerden OA, K ve AA degerleri sirasiyla FC3B ESA
ile %99.70, %99.60, %99.37, FUSENet ile %99.42, %99.21, %99.33, S3EResBoF ile
9%99.44, 9%99.26 ve %99.00 siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Tiim yontemler i¢in elde
edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 4. 33 te verilmistir. Sekil 4.33’e gére, OY ile elde edilen

siiflandirma haritasi temel gercek haritasi ile bire bir aynidir.

Cizelge 4. 39: PU’nun test ve egitim orneklerinin sayisi ve siniflandirma dogruluklarinin

(%).

No Egitim/Test FC3BESA  HybridSN S3EResBoF  FuSENet (0)'¢

1 1989/4642 99.98 100 98.41 99.89 100

2 5594/13055 99.98 100 99.94 99.93 100

3 630/1469 98.95 100 99.80 98.75 100

4 919/2145 99.90 99.84 98.79 98.71 100

5 403/942 100 100 99.26 98.69 100

6 1509/3520 99.96 100 100 99.76 100

7 399/931 98.42 100 99.15 99.94 100

8 1105/2577 98.83 99.98 99.30 98.31 100

9 284/663 99.79 99.90 96.39 100 100
OA 12832/29944 99.70+0.2 9998+0.0 99.44+0.0 99.42+0.2 100+0.0

K 99.60 0.5 99.98+0.0 99.26+0.0 99.21+0.3 100+0.0
AA 99.37+0.0 9997+0.0 99.00+0.0 99.33+0.2 100+0.0

Ugiincii uygulama SA veri seti ile gergeklestirilmistir. Uygulamalar sonucunda elde
edilen smniflandirma sonuglart  Cizelge 4.40°da  gosterilmektedir. Cizelge 4.40
incelendiginde, OY ve HybridSN yontemleri ile tiim smiflarda ve tiim degerlendirme
Olciitlerinde %100 smiflandirma sonucunun elde edildigi goriilmektedir. Diger
yontemlerden OY’ye en yakin siniflandirma sonuglari, %99.91 OA, %99.90 K ve AA ile
S3EResBoF, %99.85 OA, %99.84 K ve %99.90 ile FC3B ESA, %99.68 OA, %99.74 K ve
%99.69 ile FuSENet yontemlerinde elde edilmistir. Tiim yontemler ile elde edilen
siniflandirma haritalar1 Sekil 4.34°te verilmistir. Sekil 4.34 incelendiginde, OY ve HybridSN
yontemleri ile elde edilen siniflandirma haritas1 temel gergek haritas1 ile ayni oldugu
goriilmektedir. Diger yontemlerden S3EResBoF ve FC3B ESA yontemlerinin siniflandirma

haritas1 temel gercege oldukca yakindir.
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(d)

Sekil 4. 33: PU kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel gercek, (b)
FC3B ESA, (c) HybridSN, (d) S3EResBoF, () FUSENet, (f) OY.

Cizelge 4. 40: SA’nin test ve egitim orneklerinin sayis1 ve siniflandirma dogruluklarinin

(%).

No  Egitim/Test FC3BESA HybridSN  S3EResBoF FuSENet (0)'4

1 603/1406 100 100 100 100 100

2 1118/2608 100 100 100 100 100

3 593/1383 100 100 100 99.63 100

4 418/976 100 100 99.90 99.21 100

5 803/1875 99.5 100 99.95 100 100

6 1188/2771 100 100 99.60 100 100

7 1074/2505 100 100 100 99.61 100

8 3381/7890 99.8 100 99.99 99.97 100

9 1861/4342 99.8 100 100 99.97 100
10 983/2295 100 100 100 99.95 100
11 320/748 100 100 99.87 100 100
12 578/1349 99.8 100 99.78 99.84 100
13 275/641 100 100 99.53 08.88 100
14 321/749 100 100 100 99.96 100
15  2180/5088 99.5 100 99.75 99.59 100
16 542/1265 99.9 100 100 98.59 100
OA 16238/37891 99.85+0.0 100+0.0  99.91+0.0  99.68+02  100+0.0
K 99.84+0.1 100+0.0  99.90+0.0  99.74+0.1  100+0.0
AA 99.90+0.1 100+0.0  9990+00  99.69+0.1 100+0.0
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(@) (d) (e) ()
Sekil 4. 34: SA kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel gercek, (b)
FC3B ESA, (c) HybridSN, (d) S3EResBoF, (¢) FUSENet, (f) OY.

IP, PU ve SA veri setleri ile tiim yontemlerde %30 egitim 6rnegi ile birlikte %10 ve
%20 egitim Ornekleri alinarak uygulamalar yapilmis ve siniflandirma sonuclar Cizelge
4.41°de verilmistir. OY'nin her {i¢ veri setinde en iyi smiflandirma sonuglarini elde ettigi
acikca goriilmektedir. OY ye en yakin siniflandirma sonuglar hem %10 hem de %20 egitim

orneklerinde HybridSN yontemi ile elde edilmistir.

Dordiincii uygulamada, WHU-LK veri seti kullanilmistir. Gergeklestirilen uygulama
lar sonucunda sinif bazli ve OA, K ve AA degerlendirme 6l¢iitlerine gore sonuglar Cizelge
4.42°de verilmistir. OY, %99.78 OA, %99.72 K ve %99.36 AA degeri ile en basarili
smiflandirma performansina sahiptir.  Tiim yOntemlerin siniflandirma haritalar Sekil
4.35’te verilmistir. Tiim ydntemlerin AA degerleri sirasiyla su sekildedir: OY icin %99.36,
FuSENet i¢cin %99.18, HybridSN i¢in %99.11, FC3B ESA i¢in %99.07 ve S3EResBoF i¢in
%98.96 dr. Tiim yontemler ile elde edilen AA degerleri goz 6niine alindiginda, OY ile elde
edilen siniflandirma haritasinin temel gergek haritasina benzer oldugu goériilmektedir. Sinif
bazli siniflandirma dogruluklari incelendiginde, 3, 4, 6 ve 8. siniflarda %100, %99.91, %100
ve %98.76 ile OY, 1 ve 2 nolu siniflarda %99.99 ve %99.87 ile HybridSN, 5 ve 7 nolu
siniflarda %99.54 ve %99.99 ile FuSENet, 9 nolu smif i¢in %99.55 ile S3EResBoF

yonteminde en 1yi siniflandirma dogruluklar: elde edilmistir.
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Cizelge 4. 41:

IP, PU ve SA kullanan sinirli egitim 6rnekleri igin siniflandirma dogruluklari (%).

Test P PU SA
Egitim  Method OA K AA OA K AA OA K AA
(%)
FC3BESA 9293402 91.94+0.5 90.61+08 99.70+02 99.60+05 9937+0.0 99.85£0.0  99.84=0.1  99.900.1
HybridSN  99.75+0.1 99.71=0.1 99.63+02 99.98=0.0 99.98+0.0 99.97+0.0 100.00+0.0  100.00=0.0  100.00= 0.0
70-30  S3EResBOF  99.48+0.1 99.41+0.0 98.94+00 99.44+00 99.26+0.0 99.00£0.0 99.91+00  99.90+00  99.90% 0.0
FUSENet  99.01+02 98.60+0.1 98.64+0.1 9942402 9921£0.3 993302 99.68+02  99.74+0.1  99.69%0.1
oY 99.86+0.0 99.84+0.0 99.88+0.0 100.0£0.0 100.0+0.0 100.0£0.0 100.00+0.0  100.00+0.0  100.00 % 0.0
FC3BESA 8737402 8556+0.1 812403 99.66+0.1 99.54=0.1 983200 996400  99.62+0.1  99.82 0.0
HybridSN  98.88+0.1 98.72+0.1 98.15£02 99.96=0.0 99.94+0.0 99.94+0.0 99.98+00  99.98=0.0  99.98=0.0
80-20 S3EResBOF  98.89+02 98.60£02 9851£03 9936+02 9932+0. 98.90+02  99.89+0.0  99.88400  99.89 0.0
FUSENet  98.12+0.3 97.93+02 98.85+02 98.67+03 9835+02 9857=04 99.45+0.  99.83+0.0  99.32+0.2
oY 99.39+0.0 99.30+0.0 99.46+00 99.99+00 99.99+0.0 99.98+0.0 1000+00  1000£00  100.0+0.0
FC3BESA  75.13£0.0 7124£0.0 50.14£0.0 99.28+0.0 99.05£0.0 98.84%£0.0 99.50£0.0  99.44£0.0  99.750.0
HybridSN  9839+0.1 98.16=0.1 98.01£02 99.72+0.1 99.64+0.1 9920+0.1  99.98+0.0  99.98=0.0  99.98=0.0
90-10  S3EResBOF  97.63£0.2 97.30£02 9586+0.1 9937+0. 9939+0. 9920+0.1 99.86+0.0  99.85+00  99.70 0.0
FUSENet  97.11402 9725402 97.32+02 97.65+03 97.69+0.3 97.68=04  9923+0. 9997400  99.16+0.1
oY 9849+0.0 9828+00 9842+00 99.89+00 99.85+00 99.79+01 99.99+00  99.99+00  99.99+ 0.0
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Cizelge 4. 42: WHU-LK nin test ve egitim orneklerinin sayis1 ve siniflandirma

dogruluklarinin (%).

No Egitim/Test FC3BESA HybridSN S3EResBoF FuSENet OY
1 1725/32786 99.90 99.99 99.97 99.83 99.90
2 419/7955 99.26 99.87 99.01 99.42 99.68
3 152/2879 99.76 98.98 100 99.82 100
4  3161/60051 99.62 99.46 99.88 99.31 99.91
5 207/3944 97.76 97.59 99.46 99.54 98.73
6  593/11261 99.92 99.88 99.99 99.97 100
7 3353/63703 99.98 99.96 99.88 99.99 99.93
8 356/6768 98.41 98.16 92.85 95.79 98.76
9 261/4968 97.06 98.13 99.55 98.91 97.40

OA 10227 99.64 99.63 99.59 99.54 99.78
K / 99.64 99.52 99.46 99.40 99.72

AA 194315 99.07 99.11 98.96 99.18 99.36

I Misir

B Pamuk

I Susam
Genis yaprakli soya fasiilyesi

B Dar yaprakli soya fasiilyesi
Piring

B Su

B Yollar ve evler

I Karisik ot

(d) (€) ()

Sekil 4. 35: WHU-LK kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalar1. (a) Temel gergek,
(b) FC3B ESA, (c) HybridSN, (d) S3EResBoF, (e) FUSENEet, (f) OY.

Besinci uygulamada WHU-HC veri seti kullanilmistir. Bu veri seti kullanilarak
gerceklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen smiflandirma dogruluklari Cizelge
4.43’te verilmistir. Cizelge 4.43’e gore, OY ile %97.06 OA, %96.56 K ve %93.30 AA degeri
elde edilmistir. Tiim yontemlerin siniflandirma dogruluklar1 incelendiginde en basarili

performans QY ile elde edildigi goriilmektedir. OY’ye en yakin sonuglar, %95.09 OA ve
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%94.25 K ile FC3B ESA, %92.06 AA ile S3EResBoF yontemi ile elde edilmistir. Sinif bazli
dogruluklar incelendiginde, 1 ve 11 nolu siniflarda %98.46 ve %98.85 ile FC3B ESA, 2, 3,
4, 14 ve 15 nolu smiflarda %97.16, %99.09, %99.61, %98.74 ve %97.43 ile FuSENet, 5 ve
16 nolu smiflarda %96.94 ve %99.95 ile S3EResBoF, 6, 7, 8, 9, 10, 12 ve 13 nolu smiflarda
%82.05, %94.65, %96.58, %94.72, %99.01, %87.87 ve %86.81 ile OY’de en basarili
siiflandirma dogruluklar: elde edilmistir. Tiim yontemler i¢in elde edilen siniflandirma
haritalar1 Sekil 4.36’da gosterilmektedir. Tiim yontemler igerisinde AA degeri en yiiksek
olan %93.30 ile OY dir. Sekil 4.36’a gore, temel gercek haritasia en cok benzeyen ydntem
OY’dir.

Cizelge 4. 43: WHU-HC’nin test ve egitim O6rneklerinin sayis1 ve siniflandirma

dogruluklarinin (%).

No Egitim/Test FC3BESA HybridSN S3EResBoF FuSENet OY
1 2237/42498 98.46 97.19 91.61 97.49 98.24
2 1137/21616 95.73 94.38 95.07 97.16 96.44
3 514/9773 89.49 89.96 92.12 99.09 95.74
4 268/5085 98.46 98.28 98.14 99.61 98.74
5 60/1140 74.74 61.43 96.94 87.30 87.46
6 227/4306 69.82 70.00 79.46 57.36 82.05
7 295/5608 87.53 87.63 93.61 93.58 94.65
8 899/17079 94.72 91.68 94.11 92.87 96.58
9 473/8996 90.58 92.75 92.31 91.03 94.72

10 526/9990 98.13 98.99 98.33 96.78 99.01

11  845/16066 98.85 98.25 92.37 9490  98.70

12 184/3495 80.44 69.36 84.98 57.56 87.87

13 456/8660 81.08 75.67 76.54 67.25 86.81

14 928/17632 87.45 91.65 91.31 98.74  96.25

15 57/1079 84.94 72.41 96.10 97.43 79.70

16 3770/71631 99.71 99.38 99.95 99.65 99.76

OA 12876 95.09 94.41 94.27 94.05 97.06
K / 94.25 93.45 93.28 93.05 96.56

AA 244654 89.38 86.94 92.06 89.24  93.30
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Sekil 4. 36: WHU-HC kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel gergek,
(b) FC3B ESA, (c) HybridSN, (d) S3EResBoF, (e) FUSENEet, (f) OY.

Altinc1 uygulamada WHU-HH veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde 22 simif ve
386693 Ornek bulunmaktadir. Bu veri seti kullanilarak gercgeklestirilen uygulamalar
sonucunda elde edilen siniflandirma dogruluklart Cizelge 4.44°te gosterilmistir. Cizelge
4.44 incelendiginde, OY ile %97.27 OA, %96.54 K ve %93.82 AA degeri elde edilmistir.
OY ile karsilastirilan diger yontemlerde elde edilen siniflandirma dogruluklari su sekildedir:
FC3B ESA ile %95.38 OA ve K, %88.08 AA, HybridSN ile %92.15 OA, %90.05 K, %82.46
AA, S3EResBoOF ile %93.54 OA, %91.90 K, %85.76 AA, FUSENet ile %95.51 OA, %94.31
K, %90.79 AA degeri elde edilmistir. Tiim yontemler incelendiginde OY’nin diger
yontemlerden daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Simif bazli sonuglar
incelendiginde, 6zellikle 21 nolu smifta OY nin %91.52 ile diger yontemlerden oldukga iyi
sonug verdigi goriilmektedir. Diger smiflarda 1, 10, 15, 16, 17, 19 ve 20 nolu siniflarda
sirastyla %99.34, %94.63, %99.71, %99.13, %92.86, %98.53, %98.01 ile FuSENet, 2, 6, 7,
8, 9 ve 14 nolu simiflarda %95.38, %98.52, %98.24, %86.02, %100, %99.20 ile S3EResBoF,
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3 ve 18 nolu simiflarda %97.77 ve %97.66 ile FC3B ESA, 4, 5, 11, 12, 13 ve 22 nolu
siniflarda %99.70, %90.89, %91.98, %88.67, %94.31 ve %97.24 ile OY’de en basarili
siniflandirma sonugclari elde edilmistir. Tim yontemler ile ilgili siniflandirma haritalar1 Sekil
4.37 verilmistir. Tim yontemlerin AA degerleri incelendiginde en yiliksek AA degeri
%93.82 ile OY’ye aittir. Sekil 4.37 incelendiginde temel gercek haritasina en yakin
sonuglarm OY ile elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4. 44: WHU-HH nin test ve egitim 6rneklerinin sayis1 ve siniflandirma

dogruluklarinin (%).

No Egitim/Test FC3BESA  HybridSN S3EResBoF FuSENet (0)'%
1 702/13339 98.05 97.60 93.77 99.34 98.78
2 176/3336 70.32 86.32 95.38 84.14 94.84
3 1091/20730 97.77 95.38 95.17 96.03 97.76
4 8164/155121 99.12 99.34 99.59 98.15 99.70
5 311/5907 81.22 57.72 52.48 88.43 90.89
6 2228/42329 97.89 96.98 98.52 97.77 98.22
7 1205/22898 95.65 88.30 98.24 94.47 95.80
8 203/3851 76.19 47.30 86.02 83.29 81.04
9 541/10278 99.32 98.11 100 99.38 98.42

10 620/11774 88.96 71.34 90.06 94.63 92.93

11 551/10464 85.93 75.27 82.45 89.65 91.98

12 448/8506 81.22 77.96 73.33 74.18 88.67

13 1125/21382 88.58 78.65 82.91 90.46 94.31

14 368/6988 95.35 90.22 99.20 99.05 95.92

15 50/952 85.18 91.36 50.10 99.71 82.67

16 363/6899 97.61 93.03 98.73 99.13 97.82

17 150/2860 77.12 87.16 76.87 92.86 89.47

18 161/3056 97.66 89.14 91.77 83.03 96.24

19 435/8277 93.35 88.26 89.79 98.53 95.52

20 174/3312 91.36 75.24 91.32 98.01 94.38

21 66/1262 44.72 43.71 50.26 55.78 91.52

22 202/3838 95.25 85.68 90.81 81.42 97.24

OA 19334 95.38 92.15 93.54 95.51 97.27
K / 95.38 90.05 91.90 94.31 96.54

AA 367359 88.08 82.46 85.76 90.79 93.82
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Sekil 4. 37: WHU-HH kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalari. (a) Temel gercek,
(b) FC3B ESA, (c) HybridSN, (d) S3EResBoF, (e) FuSENet, (f) OY.
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5. SONUCLAR

Hiperspektral goriintiilleme, uzaktan algilama ve arazi ortiisii siniflandirmasi igin en
giiclii araglardan biridir. Elektromanyetik dalganin bir dizi dar siirekli bandinda yer
nesnelerinin ayrintili spektral tepkilerini elde etme yetenegine sahiptir. Toplanan
hiperspektral goriintiiler, siniflandirma ve analiz i¢in bol miktarda spektral ve uzamsal bilgi
icermektedir. Karmagikligt ve yiiksek boyutlulugu nedeniyle, hiperspektral goriintii
siniflandirmasi, RGB veya multispektral goriintiilerden daha fazla zorluk igermektedir.
Arastirmacilar tarafindan hiperspektral goriintii siniflandirmasi i¢in hem geleneksel hem de
derin 6grenme tabanl bir¢cok 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yontemi onerilmistir. Ama

hala siniflandirma performansinin arttirilmasi i¢in ¢alismalar yapilmaktadir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, hiperspektral uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in
derin 6grenme tabanli yontemler gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler ile smniflandirma
performanslarinin arttirllmasi amacglanmaktadir. Bu dogrultuda 7 farkli derin 6grenme

tabanli yontem Onerilmistir. Bu yontemlerle 7 farkli ¢alisma yapilmistir.

Yapilan ilk ¢alismada, hiperspektral goriintii siniflandirma igin hibrit derinlemesine
ayrilabilir bir ESA yontemi Onerilmistir. Yontem, 3B/2B ESA ve uzamsal olarak
derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarini birlestirmektedir. 3B ESA ile uzamsal-
spektral ozellikler ¢ikarilirken, uzamsal ozellikler 2B ESA kullanilarak siirekli olarak
cikarilmaktadir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim ile egitilebilir parametre sayist ve
hesaplama siiresi azaltilmakta ve daha fazla uzamsal 6zellik ¢ikarilmaktadir. Ayrica spektral
band fazlaligin1 gidermek i¢in TBA boyut indirgeme yontemi kullanilmaktadir. IP, PU ve
SA benchmark veri setleri ile gergeklestirilen uygulamalar dikkate alindiginda 6nerilen
yontemle IP veri setinde %99.32 OA, %99.46 AA, %99.22 K, PU'da %99.83 OA, %99.70
AA, %99.78 K, SA'da %99.90 OA, %99.93 AA, %99.89 K degerleri elde edilmistir. Tiim
bu degerler dogrultusunda onerilen yontem SVM-RBF, 2B ESA, 3B ESA, SSRN, HybridSN
yontemleri ile karsilastirilmistir. Cizelge 4.2-4.3-4.4 incelendiginde Onerilen yontemle tiim
veri setlerinde daha iyi siniflandirma performansi elde edildigi goriilmektedir. Elde edilen
simiflandirma sonuglart gbz Oniine alindiginda, Onerilen yontemin gercek Diinya

uygulamalarinda kullanilabilir bir yontem oldugu sonucuna varilmistir.

Yapilan ikinci ¢aligmada, hiperspektral goriintii siniflandirmasinda siniflandirma

sonuglarini arttirabilmek i¢in hem uzamsal hem de spektral 6zellik bilgilerinden es zamanl
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ozellik c¢ikarmak ve bu bilgilerden faydalanmak i¢in yeni bir 3B ESA tabanli yontem
geligtirilmistir. Gelistirilen yoOntem, arka arkaya 4 tane 3B evrisim katmanindan
olusmaktadir. Orijinal hiperspektral goriintiiye 6n isleme adimi olarak TBA uygulanmakta
ve en kullanilisl temel bilesenler ¢ikarilmaktadir. Onerilen 3B ESA tabanli yontem siklikla
kullanilan IP, PU, KUM ve SA veri setleri ile test edilmistir. Cizelge 4.6-4.7-4.8-4.9
incelendiginde, IP veri seti igin OA, AA ve K sirasiyla, %99.93, %99.72 ve %99.92 olarak
elde edilmistir. PU i¢in %99.99, %99.96 ve %99.99, SA i¢in tiim degerlendirme Slgiitlerinde
%100 ve son olarak KUM veri seti i¢in ise %99.81, %99.68 ve %99.78 smiflandirma
sonuglar1 elde edilmistir. Yapilan uygulamalar, onerilen 3B ESA tabanli hiperspektral
goriintii siniflandirma yonteminin dort veri setinin tiimiinde en iyi OA, AA ve K degerlerini
elde ettigini gostermektedir. Ayrica, 6nerilen yontem, literatiirden DVM, 3B ESA, ResNet,
SSRN, DFFN, MPRN, MSSN gibi son teknoloji yontemler ile karsilastirilmigtir. Tiim
yontemler arasinda da Onerilen yontemin oldukg¢a basarili siniflandirma sonucu {irettigi
gozlemlenmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglarina gore, Onerilen yontemin gercek

Diinya uygulamalarinda kullanilabilir bir yontem oldugu sonucuna varilmaistir.

Yapilan iiclincli calismada, hiperspektral goriintiilerden daha fazla Oznitelik
¢ikarmak ve daha iyi simiflandirma sonuglar1 elde etmek igin yeni bir 3BLeNet derin
ogrenme ag1 yontemi onerilmistir. Onerilen yontem LeNet-5 mimarisi ve 3B ESA’dan
olusmaktadir. LeNet-5 mimarisi kullanilarak basit bir model elde edilmistir. Bu mimarinin
kullan1lmasi ile dnerilen yontemdeki egitilebilir parametre sayis1 onemli dl¢lide azaltilmistir.
Egitilebilir parametre sayisinin az olmasi egitim siirecinin hizli olmasini saglayacaktir.
Egitim siirecinin hizli olmasi egitim siiresini dnemli dl¢lide azaltacaktir. Daha sonra, adam
optimizer kullanilarak 3BLeNet agmin daha iyi optimizasyonu saglanmaktadir. Onerilen
yontemi diger ESA tabanli ¢aligmalardan ayiran en onemli 6zelligi budur. Hiperspektral
goriintli siniflandirmasinda en 6nemli sorunlardan biri, dogru sonuglar elde etmek i¢in hem
uzamsal hem de spektral 6zelliklerin dikkate alinmasi gerektigidir. Bu sorunu ¢6zmek igin
3B ESA kullanilmaktadir. Yani, 3B ESA ile hem spektral hem de uzamsal 6zellikler
hiperspektral goriintiilerde ayn1 anda ¢ikarilmaktadir. Bu, hem spektral hem de uzamsal
bilgiden tam olarak yararlanmay:1 saglamaktadir. Ayrica gelistirilen hiperspektral
siniflandirma yonteminin daha iy1i OA ve AA sonuglarini liretmesine yardimer olmaktadir.
Onerilen 3BLeNet ydénteminde spektral boyut fazlaligini azaltmak icin kullanilan boyut
indirgeme yontemi TBA'dir. Spektral fazlalig1 ortadan kaldirmak i¢in, geleneksel TBA once
orijinal hiperspektral goriintilye spektral bandlar boyunca uygulanmaktadir. TBA ile,
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herhangi bir nesneyi tanimak i¢in ¢ok dnemli olan uzamsal bilgi korunarak yalnizca spektral
bandlar azaltilmaktadir. Bdylece istenilen bant sayisina indirgenmis olunmaktadir. Onerilen
3BLeNet yontemi, yaygin olarak kullanilan IP, PU ve SA veri setlerinde ¢esitli son teknoloji
derin 6grenme tabanli yontemlerle karsilastirilmistir. Onerilen 3BLeNet yonteminin tiim
veri setlerinde en iyi simiflandirma sonuglarini elde ettigi gézlemlenmistir. Ayn1 zamanda
egitim ve test slireleri agisindan karsilastirildiginda 6nerilen yontemin diger tiim yontemlere
gore daha hizli ¢alistigi goriilmektedir. Ayrica siirli egitim drnekleri ile yapilan ¢alismalar
incelendiginde onerilen 3BLeNet yonteminin diger tiim yontemlere gore daha iyi bir

performans gosterdigi goriilmektedir.

Yapilan dordiincii calismada, hiperspektral goriintiilerden daha fazla Oznitelik
cikarmak ve daha iyi siniflandirma sonuglart elde etmek icin yeni bir 3B ESA tabanlh
ResNet18 derin 6grenme yontemi onerilmistir. Hiperspektral goriintii siniflandirmasinda en
onemli sorunlardan biri, dogru sonuglar elde etmek i¢in hem uzamsal hem de spektral
ozelliklerin dikkate alinmasi gerektigidir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in 3B ESA kullanilmaktadir.
3B ESA ile spektral-uzamsal bilgiden tam olarak yararlanilmaktadir. Hiperspektral goriintii
smiflandirmasindaki diger bir problem, derin ESA yapilar1 insa edilirken evrisimli
katmanlarin sayisinin artmasiyla karsilagilan bozulma ve gradyanlarin yok olmast
problemleridir. ResNet mimarisi, ¢ok derin ESA’lar tarafindan ortaya ¢ikan kaybolan
gradyan, bozulma ve 6zellik yayilim1 sorunlarin1 6nlemek i¢in 6nceki ve sonraki katmanlar
arasinda daha kisa yollar olusturan atlamali baglanti katmani sunmaktadir. ResNet mimarisi
sayesinde daha derin ESA modelleri egitilmekte ve daha derin uzamsal spektral 6zellikler
cikarilmaktadir. Onerilen yontemin spektral boyut fazlaligini azaltmak i¢in kullanilan boyut
indirgeme yéntemi TBA'dir. Onerilen ydntem, yaygin olarak kullanilan IP, PU ve SA veri
setlerinde cesitli son teknoloji derin 6grenme tabanli yontemlerle karsilastiriimistir. Onerilen
yontemin tiim veri setlerinde en iyi simiflandirma sonuglarini elde ettigi gézlemlenmistir.
Ayni zamanda egitim ve test siireleri ac¢isindan karsilastirildiginda, onerilen yontemin diger
tim uzamsal-spektral tabanli yontemlere gore daha hizli galistigi goriilmektedir. Ayrica
siurlt egitim Ornekleri ile yapilan ¢aligmalar incelendiginde Onerilen yontemin diger tiim

yontemlere gore daha iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. Tiim sonuglara gore,
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Onerilen yontemin gercek Diinya uygulamalarinda kullanilabilir bir yontem oldugu

sonucuna vartlmistir.

Yapilan besinci ¢alismada, hiperspektral goriintiilerden daha fazla 6znitelik ¢ikarmak
ve daha iyi siniflandirma sonuglar1 elde etmek i¢in 3B/2B Complete Inception modiilii ve
3B/2B ESA yonteminin bir kombinasyonu olan bir derin 6grenme ydntemi Onerilmistir.
Baslangi¢c modiiliinde temel olarak maksimum havuzlama katmani ve ¢oklu evrisim katmani
ayni girdiye uygulanmaktadir. Bu katmanlar daha sonra birlestirilmektedir. 3B Complete
Inception modiiliinde 3B evrisim katmanlar1 ve 3B havuzlama kullanilirken, 2B Complete
Incepiton modiiliinde 2B evrisim katmanlari ve 2B havuzlama kullanilmaktadir. 3B/2B
Complete Inception modiillerindeki ¢oklu evrisim katmanlari ile modiiliin ¢ok seviyeli
ozellik ¢ikarimindan faydalanmasi saglanilmaktadir. Bu, agin performansini arttirmaktadir.
Ayrica 3B/2B Complete Inception modiillerinde kullanilan 1x1 evrisim katmanlari
sayesinde egitilebilir parametre sayist azaltilmakta ve yiiksek siiflandirma performansi
saglanmaktadir. 3B/2B ESA kullanilarak, hiperspektral goriintii siniflandirmadaki en 6nemli
problemlerden biri olan uzamsal-spektral Oznitelikler es zamanlh olarak ¢ikarilmaktadir.
Onerilen yontemde spektral boyut fazlahigini azaltmak igin kullanilan boyut indirgeme
yontemi TBA'dir. Spektral fazlaligi ortadan kaldirmak i¢in, spektral bandlar boyunca
hiperspektral goriintiiye geleneksel TBA uygulanmaktadir. TBA uygulanarak, herhangi bir
nesneyi tanimak i¢in ¢ok 6nemli olan uzamsal 6zellik bilgisi korunurken sadece spektral
bandlar azaltilmaktadir. Béylece istenilen band sayisina indirilmektedir. Onerilen yontem,
yaygin olarak kullanilan IP, PU, SA, HL ve UH veri setlerinde son teknoloji derin 6grenme
tabanli cesitli yontemlerle karsilagtirilmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda OA, AA ve K
degerlendirme Olgiitleri dikkate alinarak IP i¢in sirasiyla %99.83, %99.82 ve %99.81
degerleri elde edilmistir. Benzer sekilde, tiim metriklerde PU ve SA i¢in %100, HL i¢in
%90.47, %85.82, %88.66, UH i¢in %98.93, %99.01, %98.84 sinmiflandirma sonuclar1 elde
edilmistir. Onerilen ydntemin tiim veri setlerinde en iyi siniflandirma sonuglarini elde ettigi
goriilmustiir. Sinirl egitim ornekleri ile yapilan ¢alismalar incelendiginde 6nerilen yontemin
diger tiim yontemlere gére daha iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica farkl
pencere boyutlarinda elde edilen OA degerleri incelendiginde, Onerilen yontemin son
teknoloji yontemlere gore daha basarili siniflandirma dogrulugu vardir. Tiim sonuglar goz

Oniine alindiginda, onerilen yontemin hesaplama acisindan daha az karmasik oldugu ve
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hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in daha iyi smiflandirma dogrulugu sagladig

bulunmustur.

Yapilan altinci ¢alismada, hiperspektral goriintii siniflandirmasi ig¢in, 2B evrisim
islemi giris verilerini uzamsal boyutta evrisim islemine tabi tutarken, 3B evrigim islemi giris
verilerini hem uzamsal hem de spektral boyutta es zamanl olarak evrisim iglemine tabi
tutmaktadir. 2B evrisim islemi, ister 2B veriye ister 3B veriye uygulanip uygulanmadigina
bakilmaksizin, ¢iktis1 2B'dir. Hiperspektral goriintiiye 2B evrisim islemleri uygulandiginda
onemli spektral bilgiler kaybedilirken, 3B evrisim giris hiperspektral goriintii verilerinin
spektral bilgilerini koruyarak bir ¢iktt hacmi elde edebilmektedir. Bu, zengin spektral bilgi
iceren hiperspektral goriintiiler i¢in cok dnemlidir. Bu durum goz 6niinde bulundurularak bu
calismada, hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmast i¢in 3B ESA tabanli LeNet5,
AlexNet, VGG16, GoogleNet ve ResNet50 derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma
performanslari karsilastirilmaktadir. Ayrica, hiperspektral gortintiilerdeki spektral fazlaligi
gidermek i¢in TBA boyut indirgeme yontemi kullanilmaktadir. [P, SA, BO ve HL veri setleri
kullanilarak 3B ESA tabanli bu bes derin Ogrenme mimarisi ile uygulamalar
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda OA, AA ve K degerlendirme
Olgiitleri gbz oniine alinarak, SA veri setinde %100 ile LeNet5 ve VGG16, HL veri setinde
sirasiyla %98.86, %97.92, %98.65 ile VGG16, BO veri setinde %100 ile ResNet50, IP veri
setinde sirastyla %99.77, %99.77, %99.74 ile VGG16 derin 6grenme mimarisinde en iyi

siniflandirma dogruluklar: elde edilmistir.

Yapilan yedinci c¢alismada, hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in ¢ok yollu
Oznitelik fiizyonuna dayali hibrit 3B-2B derinlemesine ayrilabilir evrisim ag1 6nerilmektedir.
Onerilen yontemde, farkli ¢ekirdek boyutlari ile ¢ikarilan 6zellikler bir arada kullanilarak
hiperspektral goriintiilerden daha zengin 6zellik bilgileri elde edilmistir. ESA, uzamsal-
spektral ozellik bilgilerini ¢ikarirken yiiksek siniflandirma dogrulugu saglamaktadir. Bu
yoniiyle diger derin 6grenme tabanli yontemlere kiyasla hiperspektral goriintii siniflandirma
alaninda siklikla kullanilan 6nemli bir yontem oldugu kanitlanmistir. Bununla birlikte, ESA
yonteminin bazi dezavantajlari vardir. Ornegin, gradyan inis siirecinde, sonuglarm yerel
minimuma yakinsamasini saglamak kolaydir ve havuz katmaniyla birlikte bircok yararl
bilgi kaybolmaktadir. Hiperspektral goriintli siniflandirmadaki en énemli sorunlardan biri,
uzamsal spektral 6zellik bilgilerini dikkate almaktir. Son yillarda, uzamsal 6zelliklerin bir

2B ESA yoOntemiyle uyarlandigi hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in ESA tabanl
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yontemlerde yogun bir gelisme olmustur. Bununla birlikte, 2B ESA ile sadece hiperspektral
goriintiideki uzamsal bilgi korunacagindan, spektral boyutlardan iyi ayirt edici 6zellik
haritalar1 ¢ikarilamaz. Yani, hiperspektral goriintiilere 2B evrisim islemleri uygulanirsa,
onemli spektral bilgiler kaybolmaktadir. 3B ESA kullanarak bu sorunun iistesinden
gelinmektedir. Uzamsal-spektral 6znitelikler 3B ESA ile es zamanli olarak ¢ikarildigindan,
bu calismada 3B hiperspektral goriintiilerin yapisal Ozniteliklerinden tam olarak
yararlanilmistir. Ancak, 3B ESA kullanimi1 hesaplama karmagikligini artirmaktadir. Ayrica,
hiperspektral goriintiilerdeki farkli siiflar bir¢ok spektral band iizerinde benzer dokulara
sahip oldugunda, tek basina 3B ESA kullanim1 siniflandirma dogrulugunu azaltabilmektedir.
2B ESA ve 3B ESA ayri ayr1 kullanildiginda ortaya ¢ikan sorunlarin iistesinden gelmek igin
her iki yontemin birlikte kullanildig1 hibrit 3B-2B ESA yontemine odaklanilmigtir. Hibrit
3B-2B CNN yontemi ile hem uzamsal hem de spektral 6znitelik bilgisinden tam olarak
yararlanilmas1 amaglanmaktadir. Bu, siniflandirma dogrulugunu arttirmaktadir. Ayrica 2B
ESA ve 3B ESA yontemlerinin farkli ¢ekirdek boyutlariyla birlestirilmesi, birden fazla
6zelligin bir arada kullanilmasina olanak tanimaktadir. Ek olarak, ¢ok yollu bir ag yapisinin
kullanilmasi, hiperspektral goriintiiden ¢ikarilan 6zelliklerin daha da zenginlestirilmesini
saglamaktadir. Bu durumda, ¢ok yollu 6zellik fiizyonu ile birlestirilen 3B—2B ESA’nin giiclii
ozellik ¢ikarma kapasitesi, agin az sayida egitim verisine bagimli olmasini saglamaktadir.
Bunlar, hiperspektral goriintii siniflandirma i¢in ¢ok yollu 6zellik fiizyonuna dayali bir Hibrit
3B-2B ESA yontemi Onerme konusundaki motivasyonlarimizdir. Cok yollu hibrit
yontemimiz igin bagka bir motivasyon, 3B ve 2B ESA bloklar1 ile 3B-2B derinlemesine
ayrilabilir evrisimin kullanilmasidir. 3B ve 2B derinlemesine ayrilabilir evrisim bloklari
eklenerek onerilen hibrit yontemin daha saglam ve maksimum dogrulukta siniflandirilmasi
hedeflenmistir. Onerilen ydntemin IP, PU, SA, WHU-LK, WHU-CH ve WHU-HH veri
setleri lizerinde siniflandirma sonuglari incelenmistir. IP, PU, SA, WHU-LK, WHU-CH ve
WHU-HH ile sirastyla %99.86, %100, %100, %99.78, %97.06 ve %97.27 OA degerleri elde
edilmistir. Ayrica 6nerilen yontem literatiirden son teknoloji yontemler ile karsilastirilmistir.
Onerilen ydntemin basarili smiflandirma sonuglari iirettigi gozlemlenmistir. Elde edilen
simiflandirma sonuglari incelendiginde, onerilen yontemin ger¢cek Diinya uygulamalarinda

kullanilabilir bir yontem oldugu sonucuna varilmistir.

Gelecek calismalarda hiperspektral goriintii smiflandirmas1 i¢in , (1) derin

o6grenmenin kodlayici-kod ¢oziicli mimarileri ile derinlemesine ayrilabilir evrisim ve dilated
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evrigim, (2) derin Ogrenme ile birlikte metasezgisel yoOntemlerin kullanilmasi

planlanmaktadir.
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