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Ozetce— Hiperspektral uzaktan algilama gorintileri (HUAG) iki uzamsal ve bir spektral boyuta sahip
gorintu kapleridir. Evrigsimsel sinir ag1 (ESA), HUAG siniflandirmada uzamsal-spektral 6zellik
bilgilerinin ¢ikarilmasini saglayan en etkili derin 6grenme yontemlerinden biridir. Geleneksel ESA
tabanli yontemler genellikle 6zellik ¢ikarimi igin 2B ESA’y1 kullanmaktadir. 2B ESA yalnizca uzamsal
boyutttaki Ozellikleri yakaladigindan dolay1 tek basina spektral boyutlardan iyi ayirt edici 6zellik
haritalar1 ¢ikaramaz. 3B ESA HUAG’deki uzamsal-spektral 6zellikleri es zamanli olarak
cikarabilmektedir. Ancak 3B ESA hesaplama agisindan karmagiktir. Bu g¢alismada 3B-2B ESA
birlesiminden olusan hibrid bir yontem onerilmistir. 3B ESA ortak uzamsal-spektral 6zellikleri
cikarirken, 3B ESA’dan sonra kullanilan 2B ESA ile daha fazla uzamsal dzellikler 6grenilir. Ayrica
onerilen hibrid yontem hesaplama karmasikligini da azaltmaktadir. Onerilen yontemin siniflandirma
performansim arttirmak ig¢in Mish aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Yaygin olarak kullanilan
iki veriseti ile gergeklestirilen uygulamalar sonucunda onerilen yontemin daha iyi smiflandirma
performansina sahip oldugu gorilmektedir.
Anahtar Kelimeler : Uzaktan Alg:lama, Hiperspektral Gorintu Siniflandirma, Derin 6grenme.

Abstract— Hyperspectral remote sensing images (HRSI) are image cubes with two spatial and one
spectral dimensions. Convolutional neural network (CNN) is one of the most effective deep learning
methods for extracting spatial-spectral feature information in HRSI classification. Traditional CNN-
based methods usually use 2D CNN for feature extraction. Because 2D CNN captures only spatial-
dimensional features, it cannot extract good feature maps from spectral dimensions. 3D CNN can
simultaneously extract spatial-spectral features in HRSI. However, 3D CNN is computationally
complex. In this study, a hybrid method consisting of 3D-2D CNN combination is proposed. While 3D
CNN extracts common spatial-spectral features, more spatial features are learned with 2D CNN used
after 3D CNN. In addition, the proposed hybrid method reduces the computational complexity. Mish
activation function is used to increase the classification performance of the proposed method. As a
result of the applications performed with two commonly used datasets, it is seen that the proposed
method has better classification performance.
Keywords : Remote Sensing, Hyperspectral Image Classification, Deep Learning.
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1.Giris

Hiperspektral uzaktan algilama goruntileri (HUAG) genellikle goriintirden kiziltesi spektruma
kadar uzanan ytzlerce spektral bant hakkinda bilgi icermektedir (Meng et al., 2019). Yizlerce spektral
bantta bulunan zengin spektral bilgilerle, HUAG, arazi ortlisi analizi, askeri gézetim, nesne tespiti,
tarim ve madencilik vb. ¢ok gesitli uzaktan algilama uygulamalarinda basariyla uygulanmaktadir (Jia et
al., 2020; Firat and Hanbay, 2021). Bu uygulamalar arasinda, goriintli siniflandirma, HUAG'daki her
pikseli benzersiz bir anlamsal kategori veya sinifa atamayir amaglamaktadir. Bununla birlikte,
HUAG'nin yiksek boyutlulugu, simiflandirma igin énemli bir probleme neden olmaktadir. HUAG
smiflandirma yontemlerinin ¢ogu, yuksek boyutluluk icin bir ¢6zim olarak boyut indirgeme
yontemlerini kullanmaktadir. Temel bilesen analizi (TBA) (Kang et al., 2020), dogrusal diskriminant
analizi (Xu et al., 2019) ve bagimsiz bilesen analizi (Villa et al., 2011) gibi boyut indirgeme yontemleri
ile HUAG’deki yararli 6zellikleri ¢ikarmak amaglanmaktadir. Bu islem sonucunda veri boyutu
diisiiriilmekte ve islem maliyeti azaltilmaktadir. TBA, HUAG siniflandirmast i¢in en yaygin kullanilan
boyut indirgeme yontemidir. TBA, dogrusal bir yontemdir ve diger boyut indirgeme yéntemlerine gore
hesaplama a¢isindan daha az karmasiktir.

Son yillarda kendi kendine 6grenen siniflandiricilarin yardimiyla veya manuel olarak gergeklestirilen
cok sayida HUAG smiflandirma yontemi onerilmistir. Geleneksel HUAG smiflandirma yontemleri
genellikle yalnizca spektral bilgilere dayanmaktadir. Bu smiflandiricilar arasinda lojistik regresyon
(Ahmad et al., 2020), destek vektér makinesi (DVM) (Wang et al., 2020) ve rastgele orman (Ham et al.,
2005) temelli simiflandiricilar bulunmaktadir. Bu siniflandiricilar, spektral fazlalik ve spektral bantlar
arasindaki yiksek korelasyon nedeniyle iyi performans gosterememektedir. Ayrica, bu siniflandiricilar
HUAG’ nin 6nemli uzamsal degiskenligini korumada basarisiz olmaktadir. Bu da disiik performansla
sonuclanmaktadir. Geleneksel siniflandirici yontemlerinin ¢cogu, 0zellikleri manuel olarak ¢ikarmakta
ve bir uzmanin yardimina ihtiyag duymaktadir. Derin 6grenme tekniklerindeki ilerleme, HUAG
siiflandirmasini yeni bir asamaya tasimaktadir. Derin 6grenme yonteminin egitim asamasi, 6zellikleri
otomatik olarak c¢ikarmakta ve bunlar1 siniflandirma asamasinda kullanmaktadir (Mohan and
Venkatesan, 2020). Tipik bir derin 6grenme modeli olarak, yi1ginli otokodlayici (Zhang et al., 2016) ve
derin inang ag1 (Chen et al., 2015) hem uzamsal hem de spektral bilgiyi ¢ikarabilmekte ve daha sonra
bunlart HUAG smiflandirmasi igin birlestirebilmektedir. Bununla birlikte, yukaridaki derin 6grenme
yontemlerinin ikisi de, girdi olarak tek boyutlu 6zellik vektorlerini kullanmaktadir. Bu durumda
HUAG’deki uzamsal 6zellikler tam olarak kullanilamamaktadir. HUAG siniflandirmada, hem uzamsal
hem de spektral alanlardan gizli 6zelliklerin ¢ikarilmasinda kullanilan en etkili derin 6grenme
yontemlerden biri de evrisimsel sinir aglaridir (ESA) (Uzen et al., 2021). ESA, daha yiiksek kalitede
HUAG siniflandirmasi i¢in daha ayirt edici 6zellikler saglayabilen gl bir 6zellik 6grenmeye sahiptir.
(Mingyi He, Bo Li, 2017) nolu ¢alismada, 2 boyutlu ¢ok 6lcekli uzamsal 6zellikleri ve 1 boyutlu spektral
Ozellikleri birlikte 6grenen ¢ok 6lcekli 3 boyutlu derin evrisimsel sinir agi (M3B-ESA) 6nerilmistir.
(Roy et al., 2019) nolu ¢alismada, HUAG'lerin uzamsal ve spektral 6zelliklerini etkin bir sekilde ¢ikaran
2B ESA ile 3B ESA birlestirilerek hibrit bir ag modeli (HybridSN) tasarlanmustir. (Zhong et al., 2018)
nolu calismada, denetimli bir model olan HUAG siniflandirmasi igin spektral-uzamsal artik ag (SSRN)
onerilmistir. (Y. Chen, H. Jiang, C. Li, X. Jia, 2016) nolu ¢alismada, HUAG smiflandirmasi i¢in 3B
ESA kullanilmustir. Hiperspektral goruntilerin hacimsel veri olmasi ve spektral boyuta sahip
olmasindan dolay1 2B ESA spektral boyutlardan iyi ayirt edici 0zellik haritalar1 ¢ikaramamaktadir.
CGlnkiu 2B ESA ile uzamsal ozellikler genellikle ayri olarak ¢ikarilmakta ve uzamsal-spektral bilgiden
ortak olarak yararlanmay1 bir dereceye kadar gecgersiz kilmaktadir. Artan hesaplama karmasiklig
nedeniyle ¢ok az yontem 3B ESA kullanmaktadir. 3B ESA ile spektral ve uzamsal 6zellikler eszamanli
olarak ¢ikarildigindan, 3B HUAG’lerin yapisal Ozelliklerinden tam olarak yararlanilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda, mimkin olabilecek maksimum dogrulugu elde etmek icin hem spektral hem de
uzamsal 6zellik haritalarmi tam olarak kullanacak sekilde 3B ESA ile 2B ESA’nin birlesiminden olusan
hibrid bir ESA yontemi onerilmektedir. HUAG siniflandirmasi igin 0nerilen yontemin dnemli katkilar
asagidaki gibidir:

1. 3B ESA hem uzamsal hem de spektral ozellikleri ¢ikarsa da, ¢cok sayida egitim parametresi
nedeniyle hesaplama agisindan karmasiktir. 3B ESA'nin {izerinde 2B ESA kullanimi, hesaplama
karmasikligini azaltir ve daha fazla uzamsal 6zellik 6grenir.
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Relu aktivasyon fonksiyonunun yerine yeni bir aktivasyon fonksiyonu olan Mish kullanilir.

3. HUAG’lerinin yiiksek boyutlulugundan olusan hesaplama karmasikligini azaltmak icin boyut
indirgeme yontemi olarak TBA kullanilir.

4. Onerilen Hibrit 3B-2B ESA yontemi, daha fazla uzamsal dzellik ¢ikarir ve meveut derin grenme

yontemlerine kiyasla siniflandirma dogrulugunu arttirir.

Bu calismanin geri kalanimin diizeni su sekildedir. Bolim 2’de 6nerilen yontem, Bolim 3’te
uygulamalarda kullanilan verisetleri ve elde edilen uygulama sonuglar1 yer almaktadir. BOIUm 4’te ise
makalenin genel bir 6zeti verilmektedir.

2. Onerilen Yontem

Hiperspektral goérinti X, M x N X D boyutunda 3 boyutlu bir kiip olarak belirtilmistir. Burada M
ve N, goriintuniin uzamsal genisligi ve yiiksekligidir. D ise, spektral bantlarin sayisin1 belirtir. Giris
gorintustnun ground truth’u Y, one-hot encoding kullanilarak doniistiiriiliir ve Y = (y4, y,, .. .. ,Ye)
olarak gosterilir. Burada C, girdi gortntustnde bulunan siniflarin sayisint belirtmektedir. HUAG
pikselleri, herhangi bir simiflandirma modeli i¢in yogun ¢aba gerektiren yiksek siniflar aras1 benzerlik,
yiksek smif ici degiskenlik, Ust Uste binen ve i¢ ice bolgeler sergilemektedir. Bu sorunlarin Ustesinden
gelmek icin spektral fazlalig1 gidermek gerekmektedir. Spektral fazlaligini gidermek igin ilk 6nce orjinal
HUAG verilerine spektral bantlar boyunca geleneksel TBA uygulanir. TBA, ayn1 uzamsal boyutlari
(yani, genislik M ve yukseklik N) korurken spektral bant sayisin1 D'den B'ye diisiiriir. Herhangi bir
nesneyi tanimak i¢in ¢ok 6nemli olan uzamsal bilgiyi koruyacak sekilde yalnizca spektral bantlart
azaltilmis oldu. Boylelikle, istenilen bant sayisina indirgenmis oldu. Gorunti siniflandirma tekniklerini
kullanmak icin, hiperspektral veri kiipt, merkezi piksele dayali gercek etiketlerin olusturuldugu kiiglik
st Uste binen 3B uzamsal parcalara boéliinmiistiir. Uzamsal konumda (a,b) merkezlenmis ve SxS
penceresini veya uzamsal boyutu ve tim B spektral bantlarini kapsayan hiperspektral veri kiiptinden 3B
komsu pargalar1 S X S X B olusturuldu. Hiperspektral veri kiipunden Gretilen toplam 3B parca sayisi
Mm),(M =S+ 1x(N—-S+1) ile bulunur. 2B ESA yonteminde, girig Verilerini aktivasyon
fonksiyonundan gegirmeden ¢nce 2B cekirdek kullanarak evrisim islemi gergeklestirilmektedir.
Evrigim, giris verileri ile ¢cekirdek arasindaki i¢ carpimin toplamini hesaplayarak gerceklesir. Cekirdek,
tim uzamsal boyutu kapsayacak sekilde girdi verilerinin izerinde ilerlemektedir. Bu evrisim islemi,
giris goriintustinden uzamsal 0zellikleri ¢gikarmaya yardimei1 olmaktadir. Her néronun 2B evrigim ¢iktist
Denklem (1)’deki gibi formiile edilmektedir (Mohan and Venkatesan, 2020).

h—1w-1

Ymn = f Z Z Z kijX(ivmy(j+n) + biaSmn €Y)

r i=0 j=0

Denklem (1)’de ¥y, (m,n) konumunda ¢ikarilan 6zelliktir. k, h X w boyutundaki 2B evrisim
cekirdegidir. 2B gorintli olmas1 durumunda, bu evrisim islemi, alic1 alandaki tim 6zellik haritalari (r)
uzerinde gergeklestirilmekte ve dogrusal olmayan aktivasyon igin tlim degerlerin toplamini almaktadir.
Bu islem, ¢ok boyutlu veriler durumunda tum katmanlar igin tekrarlanmaktadir. Veriler ¢ boyutlu
oldugunda bunlarin hem uzamsal hem de spektral veya zamansal boyutlar1 vardir. Bu giris verileri igin
2B evrisim basarisiz olmaktadir. Clnki, geleneksel 2B ESA'da, evrisim islemleri yalnizca uzamsal
boyuttaki ozellikleri yakalayan 2B 06zellik haritalarina uygulanmaktadir. 3B ESA, 2B ESA'da 2B
evrisim yerine 3B evrisim gergeklestiren 2B ESA modellerinin degistirilmis seklidir. Evrigim iglemleri,
3B verilere uygulandiginda hem uzamsal hem de spektral boyutlardan Ozelliklerin yakalanmasi
istenilmektedir. Bu amacla, 3B giris verilerinden ortak uzamsal spektral 6zellikleri hesaplamak icin 3B
evrigim islemlerinin 3B 6zellik kuiplerine uygulandigi 3B ESA kullanilmaktadir. 3B evrisim, 3B spektral
gorintulerden uzamsal-spektral 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimcir olmaktadir. 3B ESA yodnteminden
cikarilan 6zellik Denklem (2)’deki gibi formule edilmektedir (Mohan and Venkatesan, 2020).

h—-1w-1b-1

Ymnp = f Z Z Z Z kijiXivmyG+ny+p) T PiASmnp (2)

r i=0 j=0 =0
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Denklem (2)’de b spektral boyut boyunca 3B ¢ekirdegin boyutudur. Cekirdek (k), G¢ boyutludur ve
ozellikler, 3B giris verileri tizerinde 3B evrisim gerceklestirilerek hesaplanmaktadir. Onerilen ag
mimarisinde, performansi daha da iyilestirmek igin yeni bir aktivasyon fonksiyonu Mish kullanilmistir.
ReLU, ¢ogu HUAG simiflandirma gorevinde ve hatta ¢ogu derin 6grenme alaninda yaygin olarak
kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Bununla birlikte, yapilan testte ReLU'ya gore %1.671 dogruluk
artigina sahip olan (Misra, 2019) nolu ¢alismada yeni bir derin 6grenme aktivasyon fonksiyonu Mish
onerilmistir. Mish'in hesaplama denklemi Denklem (3) ve (4)’teki gibi formule edilmektedir.

Mish = x = tanh(In(1 + e*)) 3
eX—e™™*
tanh(x) = m 4

Denklem (3)’te x fonksiyonun girdisidir.In(.) logaritmik bir hesaplamadir ve tanh(.)’in hesaplanmasi
Denklem (4)’te gosterilmektedir. Mish fonksiyonunun gorintusi Sekil 1°de gosterilmektedir.

10
8
1]
4
2

: 1/
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Sekil 1. Mish aktivasyon fonksiyonu (Ge et al., 2020)

Sekil 1°de gosterildigi gibi sinirsiz olmak, Mish'in arzu edilen bir 6zelligidir, ¢linki doygunlugu 6nler
ve teorik olarak, negatif degerler icin hafif bir pay, ReLU'da kat1 bir sifir simir1 yerine daha iyi gradyan
akisima yol agar. Mish, daha iyi gradyan optimizasyonunu garanti eden strekli bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu 6zellikler, Mish kullanan yontemlerin daha iyi siniflandirma dogruluguna sahip
olmasini saglar (Ge et al., 2020).

Geleneksel 2B ESA’larda, 2B ayirt edici 0zellik haritalarini elde etmek icin evrisim islemi yalnizca
uzamsal boyutlar Gzerine uygulanir ve 6nceki katmanin tiim 6zellik haritalarin1 kapsar. Bununla birlikte
HUAG siniflandirma igin, uzamsal 6zelliklerin yaninda spektral dzellik bilgilerinin de elde edilmesi
istenilmektedir. 2B ESA'lar spektral 6zellik bilgilerini isleyemez. Diger yandan, 3B ESA c¢ekirdegi
spektral ve uzamsal Ozellik bilgilerini, artan hesaplama karmasikligina ragmen HUAG verilerinden
eszamanli olarak c¢ikarabilir. Hem 2B hem de 3B ESA'min otomatik Ozellik 6grenme 6zelliginin
avantajlarindan yararlanmak i¢in, HUAG simiflandirmasi kapsaminda 3B ve 2B ESA’dan olusan hibrid
bir ESA yontemi onerilmektedir. Onerilen 3B-2B ESA yonteminin akis diyagrami Sekil 2'de
gosterilmektedir. Onerilen yontem, 4 tane 3B ESA, 2 tane 2B ESA, diizlestirme, 2 tane Fully connected
(FC), dropout ve softmax katmanlarindan olusmaktadir. Maksimum spektral ve uzamsal bilgiyi
korumak icin ESA'daki havuz katmani kullanilmamaktir. Uygulanan 3B evrisim ¢ekirdeklerinin
boyutlar1 ve kullanilan filtreler su sekildedir. 1. evrisimli katmanda 7x7x7 (yani; iki uzamsal ve bir
spektral boyut) boyutunda 8 filtre, 2. evrisim katmaninda 5x5x5 boyutunda 16 filtre, 3. evrisim
katmaninda 3x3x3 boyutunda 32 filtre ve 4.evrisim katmaninda 1x1x1 boyutunda 64 filtre
kullanilmaktadir. 2B evrisim ¢ekirdeklerinin boyutlar1 ve kullanilan filtreler ise su sekildedir. 1. evrisim
katmaninda 3x3 boyutunda 32 filtre ve 2.evrisim katmaninda 1x1 boyutunda 64 filtre kullanilmaktadir.
Tim evrigimli katmanlarda padding = valid’ kullanilir, bdylece her evrisimden sonra 6zellik haritasinin
boyutu azaltilmis olur. Mish aktivasyon fonksiyonu tim evrisim katmanlarinda kullanilir. Es zamanh
olarak spektral-uzamsal 6zellik haritalarinin sayisint artirmak ig¢in 3B evrisim islemi dort defa uygulanir
ve giris HUAG verilerinin spektral bilgilerini ¢ikis hacminde koruyabilir. 2B evrisim, HUAG verileri
icin ok onemli olan, spektral bilgide 6nemli bir kayip olmaksizin, farkli spektral bantlardaki uzamsal
bilgiyi guclu bir sekilde ayirt ettigi akilda tutularak, diizlestirilmis katmandan once iki defa uygulanir.
3B ve 2B Evrigim katmanlarindan sonra ¢ikarilan 6zellikler diizlestirilir ve siniflandirma igin tam bagli
katmanlara girdi olarak verilir. Bu yontemde, 256 ve 128 néron bulunan iki tane tam baglantili katman
kullanilmaktadir. Asirt 6grenmeyi Onlemek igin, tamamen bagli her katmandan sonra %0.4 dropout
oranina Sahip dropout katmani uygulanmaktadir. Tam baglantili katmaninin (FC) ¢iktisi, gerekli
siiflandirma sonucunu olusturmak igin basit softmax siniflandiriciya verilmektedir.
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Cikarim

Sekil 2. Onerilen 3B-2B ESA yontemi
3. Verisetleri ve Uygulama Sonuclar:
3.1. Verisetleri:

Onerilen yontem ile karsilastirma icin kullanilan diger yontemlerin performansini degerlendirmek igin
Indian Pines (IP) ve Pavia University (PU) hiperspektral uzaktan algilama verisetleri kullanilmaktadir.
IP ve PU verisetleri http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php/Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes
websitesinden alinmaktadir. IP veriseti, Kuzeybati Indiana‘daki Indian Pines test alaninda Havadan
Goriinur / Kizilotesi Goruntiileme Spektrometresi (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer-
AVIRIS) sensorii tarafindan elde edilmistir. Bu verisetindeki her spektral goriinti 145 x 145 uzamsal
boyutundadir. Sensor, 0.4-2.5 mikrometre dalga boyu araliginda toplam 224 spektral bant elde etmistir.
Bu 224 banttan, 24 bant tam su absorpsiyonu (emme) bdlgesindedir ve bunlar siniflandirma islemi igin
yararli degildir. 24 su emme band1 ¢ikarildiktan sonra kalan 200 bant deneyler i¢in kullanilmustir. IP
veri seti 16 tur arazi ortiisii ve 10.249 6rnek icermektedir. PU veriseti, kuzeydogu Italya'daki Pavia
Universitesinden Yansitict Optik Sistem Goriintiileme Spektrometresi (Reflective Optics System
Imaging Spectrometer - ROSIS) tarafindan toplanan verilerdir. Veriseti, piksel basina 1.3 m uzamsal
¢ozlndrlikle 340 piksel genisliginde ve 610 piksel yiiksekligindedir. 0.43 mikrometre ile 0.86
mikrometre arasinda degisen 115 dalga boyuna sahiptir. 12 gurultid bandi ¢ikarildiktan sonra, kalan 103
bant deneyde kullanilmigtir. PU veriseti, 9 tlir arazi ortlisi ve 42.776 6rnek icermektedir. IP ve PU
verisetleri ile ilgili bilgiler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Hiperspektral verisetlerindeki her sinifin érnekleri ile ilgili bilgiler

Indian Pines (IP)

No Simif Adi Ornek No Simf Ad Ornek
Sayisi Sayisi
1 Alfalfa 46 9 Oats 20
2 Corn-notill 1428 10 Soybean-notill 972
3 Corn-mintill 830 11 Soybean-mintill 2455
4 Corn 237 12 Soybean-clean 593
5 Grass-pasture 483 13 Wheat 205
6 Grass-trees 730 14 Woods 1265
7 Grass-pasture-mowed 28 15 Buildings-grass-trees-drives 386
8 Hay-windrowed 478 16 Stone-steel-towers 93
Pavia of University (PU)
No Sif Ada Ornek No Simf Ada Ornek
Sayisi Sayisi
1 Asphalt 6631 6 Bare soil 5029
2 Meadows 18649 7 Bitumen 1330
3 Gravel 2099 8 Self-blocking Bricks 3682
4 Trees 3064 9 Shadows 947
5 Painted metal sheets 1345
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3.2. Uygulama Sonuglar::

Tum uygulamalar ¢evrim ici bir platform olan Google Colab’da gergeklestirilmektedir. Colab, iyi bir
internet hiz1 gerektirmektedir. Donanim hizlandirici olarak grafik islem birimi (GPU) ve Tensor islem
birimi (TPU)’yu sunmaktadir. Uygulamalarimizdaki kodlar Tensor Islem Birimi (TPU), 35 GB Rasgele
Erisim Bellegi (RAM) ve veri hesaplamasi igin 107,77 GB depolama alan1 igeren python 3 masadsti
bilgisayarda c¢aligtirnlmigtir.  TUm uygulamalarda, egitim-test oram1 %70-30 olarak alinmistir.
Optimizasyon igin 1e-06 bozunma islevine sahip Adam optimizer ve 0.001 6grenme oranina sahip
kategorik caprazentropi kullanilmistir. Egitim sureci, 256 batch size ve 100 epochs boyunca tekrar
etmektedir. Softmax'm kullanildigi son katman hari¢ tlim katmanlar icin bir aktivasyon islevi olarak
Mish kullanilmaktadir. Iki verisetinde de, evrisim igin 15x15 komsuluk ¢ikarmm kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, TBA tekniginden sonra ¢ikarilan bantlarin sayisi her iki veriseti igin 15 temel bilesen
kullanmaktadir. Her modelin siiflandirma performansini degerlendirmek igin genel dogruluk (GD),
ortalama dogruluk (OD) ve kappa istatistigi (K) kullanilmistir. GD, test verilerindeki dogru
smiflandirilmig 6rnekler ile toplam test ornegi sayist arasindaki oranla hesaplanmigtir. OD her
kategorinin dogrulugunun ortalama degeridir. K, temel gercek (ground truth) haritasi ile siniflandirma
haritas1 arasinda guclu bir anlasma ile ilgili karsilikli bilgi saglayan bir istatistiksel 6lcim metrigidir.
Onerilen yontem literatiirden, 2B ESA, 3B ESA, M3B-ESA, SSRN ve HybridSN gibi derin 6grenmeye
dayali HUAG smiflandirma yontemleri ile karsilastirilmustir. Karsilastirma sonuglarinin siniflandirma
dogruluklar1 PU veriseti i¢in Tablo 2°de, IP veriseti i¢in Tablo3’te gosterilmektedir.

Tablo 2. PU veriseti i¢in siniflandirma sonuglari(%)

Smf 2B-ESA 3B-ESA lI\E/IsE SSRN HybridSN 3EBSIZA\B
1 98,51 98,40 98,31 100 100 100
2 99,54 96,91 96,10 99,87 100 100
3 84,62 97,05 96,34 100 100 100
4 98,04 98,84 98,82 100 99,84 100
5 100 100 99,97 100 100 100
6 97,10 99,32 99,83 100 100 100
7 95,05 98,92 99,66 100 100 100
8 96,39 98,33 99,23 99,34 99,98 100
9 99,69 99,90 99,92 100 99,90 100

GD 97,86+0,2 96,53+0,1 95,76+0,2 99,90+0,0  99,98+0,0 100+0,0
OD 96,55+0,0 97,57+1,3 95,08+1,2 99,91+0,0  99,97+0,0 100+0,0
K 97,16+0,5 9551+0,2 94,50+0,2 99,87+0,0  99,98+0,0 100+0,0

137



Tablo 3. IP veriseti i¢in siniflandirma sonuglari(%o)
M3B

Smf 2B-ESA  3B-ESA ESA SSRN HybridSN  3B-2B ESA
1 75,00 79,23 97,03 97,82 99,38 100
2 81,40 88,60 97,90 99,17 99,58 100
3 87,60 85,81 92,41 99,53 99,66 99,6
4 62,04 90,53 93,25 97,79 99,88 100
5 92,30 96,11 95,00 99,24 99,53 100
6 99,21 98,43 99,74 99,51 99,96 100
7 75,00 92,36 100 98,70 99,00 100
8 100 98,51 99,99 99,85 100 100
9 64,28 88,90 96,61 98,50 100 100
10 82,79 87,72 96,32 98,74 99,56 98,63
11 91,27 91,42 97,13 99,30 99,84 99,86
12 82,89 90,04 97,16 98,43 99,52 100
13 99,30 99,00 99,60 100 99,86 100
14 98,87 97,95 98,42 99,31 100 100
15 86,29 82,57 83,31 99,20 99,85 100
16 100 98,51 100 97,82 98,46 100

GD 89,48+0,2 91,10+0,4 95,32+0,1 99,19+0,3  99,75+0,1 99,80+0,0
OD 86,14+0,8 91,58+0,2 96,41+0,7 98,93+0,6  99,63+0,2 99,88+0,0
K 87,96+0,5 89,98+0,5 94,70+0,2 99,07+0,3  99,71+0,1 99,78+0,0

Tablo 2 incelendiginde PU verisetinin tum smiflarinda Onerilen yontemin %100 ile en iyi
simiflandirma sonuglarini verdigi goértilmektedir. Tablo 3°te ise IP verisetinin 3 ve 10 nolu siniflarinin
haricinde diger tim siniflarda en iyi siniflandirma dogrulugunun elde edildigi gorulmektedir. Ayrica
onerilen yontem GD, OD ve K degerlendirme metrikleri goz éniine alindiginda her iki verisetinde de en
iyi siniflandirma performansina sahiptir. Onerilen yonteme en yakin sonuglar HybridSN yénteminde
elde edilmistir.

4. Sonug

Bu c¢alisma kapsaminda, HUAG smiflandirma igin 3B-2B ESA’dan olusan hibrid bir ydntem
onerilmistir. 3B ESA ile uzamsal-spektral dzelliklerin es zamanl olarak ¢ikarilmasi ve 3B ESA’dan
sonra kullanilan 2B ESA ile de hesaplama karmagsikligin1 azaltmak ve daha fazla uzamsal 6zellik
ogrenmek amaglanmaktadir. Onerilen yontemde, yeni bir aktivasyon fonksiyonu olan Mish
kullanilmaktadir. Onerilen yontem iki farkli veriseti kullanilarak literatiirden 5 farkli derin grenme
tabanl yontem ile karsilastirilmigtir. Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda énerilen yontemin her iki
verisetinde de en iyi siniflandirma performansina sahip oldugu gorulmektedir.
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