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Oz

Hiperspektral Goriintilleme (HSG) uzamsal ve spektral bilgiyi i¢eren yiizlerce banttan olugur. HSG verileri siniflandirilirken uzamsal
Ozelliklerin yaninda spektral 6zelliklerinde elde edilmesi biiyiik 6nem tasir. Bu ¢alismada hem uzamsal hem de spektral bilgilerin elde
edilmesi i¢in yeni bir derin 6grenme modeli nerilmistir. Oncelikle, HSG verilerinin boyutlarmin biiyiik olmasindan dolay1 tiim
verilere Temel Bilesen Analizi (TBA) uygulanarak uzamsal boyut degismeyecek sekilde spektral boyut kiigtiltiilmustiir. Daha sonra
yeni bir yontem olan, HSG verilerinin simiflandirildig1 ¢alismalarda yer alan, Komsuluk Cikarimi (KC) yontemi kullamilmigtir. Bu
yontem ile tiim pikselleri tarayacak sekilde mini kiipler olusturularak 6rnek sayisi artirilmigtir. Son olarak olusturulan bu kiipler 3B
konvoliisyon katmanlarmin bulundugu 3B-Evrisimli Sinir Ag1 (3B-ESA) modeli ile egitilmistir. Bu sayede daha anlamli 6zelliklerin
elde edilmesi saglanmistir. Onerilen modeli test etmek icin Indian Pines (IP), Salinas Scene (SA) ve Pavia University (PU) uzaktan
algilama veri setleri kullanilarak HSG siniflandirma deneyleri yiiriitiilmiistiir. Yiiriitiilen bu deneyler sonucunda tiim veri setleri igin
genel dogruluk (GD), kappa katsayisi (KC) ve ortalama dogruluk (OD) degerleri hesaplanarak smiflandirma performansi
degerlendirilmistir. Siiflandirma islemi sonucunda IP veri seti i¢in %99.10 GD, %98.97 KC, %96.23 OD; SA veri seti i¢in %100
GD, %100 KC, %100 OD; ve son olarak PU veri seti i¢in %99.90 GD, %99.87 KC, %99.67 OD dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
Daha sonra bu sonuglar gelismis derin 6@renme tabanl metotlarla karsilagtirilarak, énerilen KC3B-ESA modelinin ¢ok daha iyi bir
performans gosterdigi kanitlanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Goriintii Siniflandirma, Derin Ogrenme, 3B-ESA, Komsuluk Cikarimi, Uzamsal-spektral
Ozellikler, KC3B-ESA.

NE3D-CNN: A New 3D Convolutional Neural Network for
Hyperspectral Image Classification and Remote Sensing Application

Abstract

Hyperspectral Imaging (HSI) consists of hundreds of bands containing spatial and spectral information. When classifying HSI data, it
is of great importance to obtain spectral features as well as spatial features. In this study, a new deep learning model is proposed to
obtain both spatial and spectral information. First of all, due to the large size of HSI data, Principal Component Analysis (PCA) was
applied to all data and the spectral size was reduced so that the spatial dimension would not change. Then, Neighbourhood Extraction
(NE) method, which is a new method used in studies in which HSI data were classified, was used. With the method, the number of
samples was increased by creating mini cubes to scan all pixels. Finally, the cubes were trained with the 3D-Convolutional Neural
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Network (3D-CNN) model, which has 3D convolution layers. In this way, more meaningful features were obtained. HSI classification
experiments were conducted using Indian Pines (IP), Salinas Scene (SA) and Pavia University (PU) remote sensing datasets to test the
proposed model. As a result of the experiments, the classification performance was evaluated by calculating the overall accuracy
(OA), kappa coefficient (KC) and average accuracy (AA) values for all data sets. At the end of the classification process, accuracy
rates of 99.10% OA, 98.97% KC, 96.23% AA for the IP data set, 100% OA, 100% KC, 100% AA for SA data set, and finally 99.90%
OA, 99.87% KC, 99.67% AA for the PU data set were obtained. Later, by comparing the results with state-of-the-art deep learning-
based methods, it has been proven that the proposed NE3D-CNN model gives a much better performance.

Keywords: Hyperspectral Image Classification, Deep Learning, 3D-CNN, Neighborhood Extraction, Spatial-spectral Features,
NE3D-CNN.

1. Giris

Hiperspektral Goriintileme (HSG), yiizey materyallerinden yansiyan enerjinin, dar ve bitisik ¢ok sayida dalga boyu bandinda
Ol¢timiidiir. Hiperspektral sensorler kullanilarak elde edilen veriler ilk iki boyut uzamsal {igiincii boyut spektral bilgiyi igeren hacimsel
verilerdir. Ayrica her bir piksel yiiksek boyutlu vektorlerden olugsmaktadir. Elektromanyetik spektrum bandinda hem goriiniir hem de
kizilotesi bolgesinde bir¢ok dalga boyunda goriintiiler edebilen HSG, daha az sayida goriintiiler elde edebilen multispektral
goriintiilemeye gore daha anlamli ozellikler icermektedir. Bu ozellikler farkli nesneleri tespit etmede yardimci olabili. HSG
kullanilarak nesnelerin tespiti ve siniflandirilmasi gibi son zamanlardaki yapilan ¢alismalar, baglamsal 6zelliklerin biiyiik avantajlar
saglayabilecegini gostermistir (Lee ve Kwon, 2016; Chu ve ark., 2018).

HSG verilerinin etkili ve dogru bir sekilde siniflandirilmasi icin farkli algoritmalar siklikla kullanilmigtir. Melgani ve Buruzzone
(2004), cok simifli problemleri ¢ozmek igin Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmasint kullanilmiglardir. Camps-Valls ve
Buruzzone (2005), kernel tabanli metotlar kullanarak DVM algoritmasi ile hiperspektral verileri siniflandirmislardir. Ayrica farklh
algoritmalar kullanilarak HSG verilerinin siniflandirildig1 birgok galisma mevcuttur. Ornegin; Rastgele Orman (RO) (Ham ve ark.,
2005; Lawrence ve ark., 2006), K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) (Ma ve ark., 2010; Huang ve ark., 2016) vb. gibi.
Ama bu yontemler kullanildiginda, 6zellik ¢ikarma islemi uzun siirmekte ve dnemli 6zelliklerin kaybedilmesi miimkiin olmaktadir.

Derin 6grenme metotlarindan birisi olan Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) nesne algilama (Ren ve ark., 2015), goriintii siniflandirma
(Wang ve ark., 2016), derinlik tahmini (Liu ve ark., 2015), anlamsal bolimleme (Gidaris ve Komodakis, 2015), cilt kanseri
smiflandirmasi (Saba ve ark., 2019) gibi alanlarda yiiksek basarimlara sahiptir. Bunun sebebi, ESA’nin ¢ok fazla 6n isleme olmadan
agda bulunan gizli katmanlar ile 6zellikleri ¢ikarabilmesidir. Son yillarda, bazi arastirmacilar hiperspektral verileri siniflandirmak i¢in
farkli teknikler kullanmiglardir. Zhao ve Du (2016), HSG siniflandirma i¢in boyut indirgeme ve derin 6grenme teknikleri ile uzamsal-
spektral 6zellikleri ¢ikarmuslardir. Li ve ark. (2017), uzamsal 6zellikleri gelistirmek i¢in derin ESA tabanli HSG yeniden yapilanma
modeli gelistirmiglerdir. Bir bagka ¢alismada Zhong ve ark. (2017), HSG smiflandirma i¢in uzamsal-spektral residual network
(SSRN) amaglamislardir. Bu c¢aligsmada residual bloklar her 3B konvoliisyon katmanini baglamak i¢in kimlik esleme yontemini
kullanirlar. Bu ¢alismalara ilave olarak Cihan (2020), hiperspektral goriintiileme yontemi ile yeni dogan saglik durumlarini tespit
etmek i¢in komsuluk ¢ikarimi yontemi ve 3B-ESA modelini kullanarak yiiksek basarimlar elde etmistir.

HSG verilerinin siniflandirilmasinda 2B-ESA kullanildiginda sadece uzamsal ozellikler elde edilir. HSG verileri 3 boyutlu
hacimsel veriler oldugu igin hem uzamsal hem de spektral 6zelliklerin elde edilmesi gerekir (Roy ve ark., 2019). Bu o6zellikler 3
boyutlu konvoliisyon katmanlari kullanilarak saglanabilir. Ayrica hiperspektral veriler i¢in komsu pikseller biiyiik 6nem tasimaktadir.
Bu nedenlerden dolayr makalede hem uzamsal hem de spektral 6zelliklerin elde edilmesi igin 3B-ESA kullanilmigtir. Ayrica HSG
smiflandirilmasinda yeni bir yontem olan komsuluk ¢ikarimi yontemi kullanilarak komsu pikselleride icerecek sekilde mini kiipler
olusturulmustur. Bu sayede daha ¢ok oOrnek kullanilarak siniflandirilma performansinin artmast saglanmistir. Siniflandirma
performansini degerlendirmek i¢in Indian Pines (IP), Salinas scene (SA) ve Pavia University (PU) gibi {i¢ uzaktan algilama veriseti
kullanilmustir. Siniflandirma islemi sonucunda 6nerilen KC3B-ESA modeli ile yiiksek basarimlar elde edilmistir.

2. Onerilen KC3B-ESA Modeli

Sekil 1, HSG smiflandirma i¢in dnerilen KC3B-ESA modelini gostermektedir. Giris verilerinin boyutu WxHxD’dir. Burada W ve
H uzamsal boyutu, D ise spektral boyutu ifade etmektedir. Goriintiiniin igerisindeki her bir piksel D boyutunda vektorlerden
olugmaktadir. Hiperspektral verilerin boyutunun biiylik olmasindan dolayr hem hesaplama maliyetinden kurtulmak hem de daha
anlamli bantlarin kullanilmasini saglamak i¢in giris verilerine Temel Bilesen Analizi (TBA) uygulanmistir. TBA uygulandiktan sonra
uzamsal boyut degismeyecek sekilde spektral boyut P’ye indirgenmistir. Bu asamada hacimsel verinin boyutu WxHxP’dir. Burada W
ve H uzamsal boyutu ve P spektral bant sayisini ifade etmektedir.

Daha sonra Komsuluk ¢ikarimi yontemini uygulamak igin tiim pikseller ayri ayri orta nokta olacak sekilde mini kiipler
olusturulmustur. Olusturulan bu kiiplere etiket degeri olarak orta noktasinda bulunan gergek etiket degerleri atanmigtir. Mini kiiplerin
uzamsal boyutu KxK olarak belirlenmis ve tiim P boyutundaki spektral bantlar kullanilmistir. Komsuluk ¢ikarimi yonteminde amag
tlim pikselleri taramak oldugu i¢in sifir ekleme islemi yapilarak ana gergeve genisletilmistir. KxKxP boyutunda toplamda WxH tane
mini kiip olusturulmustur.

3B verilere 3B kernel kullanarak 3B konvoliisyon islemi uygulanmisti. HSG verileri igin onerilen modelde konvoliisyon
katmaninin 6zellik haritalari, giris katmanindaki birden fazla bitisik bant {izerinde 3B kernel kullamilarak olusturulmustur. Bu durum
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spektral bilginin yakalanmasini saglamisti. 3 boyutlu konvoliisyon isleminin matematiksel karsiligi asagida Esitlik (1)’de
gosterilmistir.
M;-1B;-1H;-1W;—-1

(x+h) b
1]ixjyz — f(ri]_ + Z Z Z kihjv#lb v(ix_+1)"(ly+w)(z+ )) (1)

m=0 b=0 h=0 w=0

Burada v, ozellik haritasindaki ¢ikti degiskenini ifade eder. B,H,W verinin sirastyla spektral ve uzamsal boyutlar boyunca
filtrenin boyutunu temsil eder. (b, h,w) filtre endeksleridir ve z,x,y sirasiyla 2 uzamsal 1 spektral boyuta karsilik gelen 6zellik
haritasinin dizinleridir. k, filtre parametreleri anlamina gelir. (i,j, m) sirasiyla giris katmani, ¢ikis katmani ve 6zellik haritasinin
dizinleridir. M, 6zellik haritalarinin sayisidir, dolayisiyla M;, i. katmanindaki 6zellik haritalarinin sayisi anlamina gelir. r, bias
terimidir.

ESA parametreleri (k,r) genellikle dereceli algalma optimizasyon teknikleri ile denetimli yaklasimlar kullanilarak egitilir
(Krizhevsky ve ark., 2012). 3B-ESA kullanilarak verilerden hem uzamsal hem de spektral ozellikler elde edilir. Biz 3B-ESA ve
komsuluk ¢ikarmmi yontemini kullanarak HSG verilerinin siiflandirilmasi i¢in KC3B-ESA adinda, 6zellik 6grenme modeli
gelistirdik.

.

Komsuluk
Cikarmmi (NE)

KxKxP

WxHxD WP
Conv3d

—
Conv3d
16@3x3x3
l 16@3x3x3 16@3x3x5
FC FC FC
— —_— - - Ix1xC
Dropout Dropout Dropout Siniflandirma
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. Orzellik 6

. ] Ozellik 5

Ozellik 4
Dtizlestirme

Sekil 1. Onerilen KC3B-ESA modeli

KC3B-ESA modeli 3 adet konvoliisyon katmani icermektedir. Toplamda 3 adet konvoliisyon katmam kullanilmugtir. 1k
konvoliisyon katmaninda; 3x3x5 boyutunda 16 filtre, ikinci konvoliisyon katmaninda; 3x3x3 boyutunda 16 filtre ve son olarak ii¢iincii
konvoliisyon katmaninda; 3x3x3 boyutunda 16 filtre kullanilarak 6zellik haritalari ¢ikarilmistir. Daha sonra tam bagli katmanlara (FC)
girdi olarak verilmek lizere, veriler bir boyutlu tensorlere doniistiiriilerek diizlestirme islemi yapilmigtir. Diizlestirme isleminden sonra
eklenen ilk ag katmam 128, ikincisi 64, {igiinciisii 32 ndron icermekte ve ¢ikis ag katmani sinif sayisini belirten C ndron igermektedir.
Tiim tam bagh ag katmanlarindan sonra unutturma katmanlar1 (dropout) kullanilmistir. Unutturma degerleri 0.4 olarak belirlenmistir.
Tim agirliklar rastgele bir sekilde baglatilmig ve softmax (Liu ve ark., 2016) aktivasyon fonksiyonu kullanarak Adam en iyileyici
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(Kingma ve Ba, 2014) ile geri yayilim algoritmas1 kullanilarak egitilmistir. Batch_size 128 olarak belirlenmis ve ag veri artirimi
olmadan 100 epoch’ta egitilmistir.

3. Deneyler ve Tartisma

3.1. Veriseti Tanim ve Agin Egitimi

Bu ¢aligmada Indian Pines (IP), Salinas Scene (SA) ve Pavia University (PU) olarak isimlendirilen ti¢ popiiler uzaktan algilama
HSG veri seti kullanilmistir. IP veriseti 400-2500 nm dalga boyu araliginda 145x145 uzamsal boyutunda 224 spektral bant
icermektedir. Toplam 16 smifa ait bitki tiiri bulunmaktadir (Tablo 1). SA veriseti 360-2500 nm dalga boyu araliginda 512x217
uzamsal boyutunda 224 spektral bant igermektedir. Toplam 16 farkli sinifa ait bitki tiirii bulunmaktadir (Tablo 2). PU veriseti 430-860
nm dalga boyu araliginda 610x340 uzamsal boyutunda 103 spektral bant igcermektedir. Toplam 9 farkli sinifa ait arazi tiirii
bulunmaktadir (Tablo 3).

Tim deneysel ¢calismalar MATLAB ve Python kullanilarak NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU iizerinde, 64 GB RAM’e sahip
olan bir is istasyonunda yiiriitiilmiistiir. Ogrenme orami baslangicta 0.001 olarak segilmistir. Tiim veri setlerinde mini kiiplerin uzamsal
boyutu 19 olarak belirlenmistir. Spektral boyut ise tiim veri setleri i¢in 25 olarak se¢ilmistir. Sonug olarak veri setleri i¢in tim mini
kiipler 19x19x%25 boyutundadir.

Tablo 1. Indian Pines icin arazi dogrulama siniflart Tablo 2. Salinas Scene i¢in arazi dogrulama siniflari
Ve drnek sayilar ve érnek sayilar
No | Smmf Ornek Sayisi No | Smmif Ornek Sayisi

1 | Brocoli_green_weeds_1 2009 1 | Alfalfa 46

2 | Brocoli_green_weeds_2 3726 2 | Corn-notill 1428

3 | Fallow 1976 3 | Corn-mintill 830

4 | Fallow_rough_plow 1394 4 | Corn 237

5 | Fallow_smooth 2678 5 | Grass-pasture 483

6 | Stubble 3959 6 | Grass-trees 730

7 | Celery 3579 7 | Grass-pasture-mowed 28

8 | Grapes_untrained 11271 8 | Hay-windrowed 478

9 | Soil_vinyard_develop 6203 9 [ Oats 20

10 | Corn_senesced_green_weeds 3278 10 | Soybean-notill 972

11 | Lettuce_romaine_4wk 1068 11 | Soybean-mintill 2455

12 | Lettuce_romaine_5wk 1927 12 | Soybean-clean 593

13 | Lettuce_romaine 6wk 916 13 | Wheat 205

14 | Lettuce _romaine 7wk 1070 14 | Woods 1265

15 | Vinyard_untrained 7268 15 | Buildings-Grass-Trees-Drives 386

16 | Vinyard_vertical_trellis 1807 16 | Stone-Steel-Towers 93

Tablo 3. Pavia University i¢in arazi dogrulama siniflari ve drnek sayilari

No | Simf Ornek Sayisi

1 | Asphalt 6631

2 Meadows 18649

3 | Gravel 2099

4 Trees 3064

5 Painted metal sheets 1345

6 Bare Soil 5029

7 Bitumen 1330

8 | Self-Blocking Bricks 3682

9 Shadows 947

3.2. Siiflandirma Sonuclari

Bu c¢alismada HSG smiflandirma performansini degerlendirmek i¢in Genel Dogruluk (GD), Kappa Katsayis1 (KC) ve Ortalama
Dogruluk (OD) kullanilmigtir. GD, toplam test ornekleri arasindan dogru siniflandirilmis rneklerin sayisim temsil eder; KC, arazi
dogrulama haritast ile siniflandirma haritas1 arasinda bilgi saglayan bir istatistiksel 6l¢tim teknigidir; ve OD, smiflandirma
dogruluklarinin ortalamasina karsilik gelir. Onerilen KC3B-ESA modeli DVM (Melgani ve Bruzzone, 2004), 2B-ESA (Makantasis ve
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setleri i¢in veriler rastgele bir sekilde %20 egitim %80 test olacak sekilde parcalanmustir.

Tablo 4. KC3B-ESA ve gelismis yontemlerin IP, PU ve SA veri setleri iizerindeki siniflandirma dogruluklar: (%)

IP veriseti SA veriseti PU veriseti
Metotlar
GD KC oD GD KC oD GD KC oD

DVM 85.30 83.10 79.03 92.95 92.11 94.60 94.34 92.50 92.98
2B-ESA 89.48 87.96 86.14 97.38 97.08 98.84 97.86 97.16 96.55
3B-ESA 91.10 89.98 91.58 93.96 93.32 97.01 96.53 95.51 97.57
M3B-ESA 95.32 94.70 96.41 94.79 94.20 96.25 95.76 94.50 95.08
KC3B-ESA 99.10 98.97 96.23 100 100 100 99.90 99.87 99.67

Tablo 4 farkli metotlar icin siniflandirma sonuglarini gostermektedir. Tabloda goriildiigii gibi tasarlanan KC3B-ESA modeli diger
yontemlere gore daha iyi basarilar elde etmistir. Bunun sebebi 3B konvoliisyon katmanlarinin kullanilmasi ile hem spektral hem de
uzamsal Ozelliklerinin elde edilmesinin yani sira komsuluk ¢ikarimi ydntemi ile 6rnekleme sayisinin artirtlarak daha fazla verinin
kullanilmasidir. SA veriseti incelendiginde 2B-ESA yonteminde 3B-ESA yontemine gore daha iyi sonuclar elde edildigi
goriilmektedir. Bunun sebebi bu veri setinde muhtemelen bir¢ok spektral bantta benzer 6zelliklerin oldugudur. Bizim tasarladigimiz
KC3B-ESA modeli ile bu veri setinde tiim siniflar dogru tahmin edilerek performans kriterleri %100 oraninda elde edilmistir.

Sekil 2°de IP veri setine ait sekiller verilmistir. Sekil 2(a)’da arazi dogrulama haritasi (ger¢ek siniflarin bulundugu harita), Sekil
2(b)’de tahmin edilen simiflandirma haritas1 ve Sekil 2(c-d)’ de ise egitim ve dogrulama setleri igin 100 epoch’ta dogruluk ve kayip
grafikleri verilmistir. Bu veriseti i¢in model, 100 epoch sonunda yaklasik olarak %98 oraninda egitilmistir. Ayrica Sekil 3’te SA, Sekil
4’te ise PU wveri seti i¢in olusturulmus dogrulama haritasi, tahmin edilen smiflandirma haritasi, egitim dogrulugu ve egitim kayb1
grafikleri verilmistir. Ayrica bu iki veriseti igin model, yaklagik 20. epoch’tan sonra tam olarak egitilmistir. Tim bu sekiller
incelendiginde onerilen KC3B-ESA modeli ile yiiksek bagarimlara ulasildigi agik¢a goriilmektedir.
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Sekil 2. Indian Pines, (a) arazi dogrulama haritast (b) tahmin edilen siniflandirma haritasi (c) egitim basarimi (d) egitim kaybi
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4. Sonug¢

Bu makalede HSG smiflandirmast icin komsuluk ¢ikarini ve 3B-ESA kullamlarak yeni bir model tamitilmistir. Onerilen 3B-ESA
modeli ile hem uzamsal hem de spektral ozelliklerin ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Ayrica KC yontemi ile tiim pikselleri tarayacak
sekilde mini kiipler olusturularak 6rnek sayisinin artirilmasi igslemi gergeklestirilmistir. Sonug olarak onerilen KC3B-ESA modeli ile
ti¢ farkli degerlendirme veriseti kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Ede edilen siniflandirma sonuglart diger gelismis
yontemlerle kiyaslanarak onerilen modelin basarist ispatlanmistir. Ayrica, ¢alismada ¢ok az egitim verisi kullanilmasina ragmen
yiiksek dogrulukta basarimlar elde edilmistir.
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