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Hiperspektral Goriintiler (HSG), sagladig yiiksek spektral ¢oziinirlik sayesinde birgok alanda kullanim
alanina sahiptir. HSG’lerin siniflandiriimasi, gorintilerin yliksek spektral ¢ozlinlrligl sebebiyle zorlayici

bir siirectir. Bu baglamda HSG’lerin siniflandiriimasinda birgok Makine Ogrenme (MO) algoritmasinin
performansi arastirilmistir. Ozellikle Derin Ogrenmenin alt dallarindan biri olan Evrisimli Sinir Aglari
(ESA) tabanh birgok ag mimarisi HSG’lerin siniflandirilmasi igin 6zel olarak gelistirilmistir. Hiperspektral
gorintiileme sistemlerinin (HGS) yliksek maliyetleri sebebiyle veri setlerinin elde edilmesi zordur. Son

Anahtar kelimeler
Hiperspektral goriinti;
Gorantd siniflandirma; )
Evrigimli sinir aglar; yillarda insanli ve insansiz hava araglari (IHA) igin gelistirilen yeni nesil hiperspektral gérintileme
sistemlerinin maliyetleri giderek dismekte olup yiiksek mekansal ¢éztndrliikli ve uygun maliyetli HSG
elde edilmesi mimkin hale gelmistir. Bu calismada gesitli platformlardan elde edilmis farkh spektral ve

uzamsal ¢dziintrlikteki HSG’lerin siniflandiriimasinda cesitli MO algoritmalarinin performansinin

Destek vektor
makineleri; Rastgele

orman .
incelenmesi amaglanmistir. Bu kapsamda uydu tabanli HyRANK Loukia, hava araci tabanh Chikusei IHA

tabanli WHU-Hi HanChuan isimli goriintiler Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve ESA
algoritmalari kullanilarak siniflandiriimistir. Siniflandirma performanslari incelendiginde en yuksek
genel dogruluk degerleri veri setleri icin sirasiyla %87,78, %99,82 ve %96,89 olarak ESA tarafindan elde
edildigi goralmustur.

Comparison of Performances of CNN, SVM and RF Algorithms in
Classification of Hyperspectral Images Obtained from Different

Platforms

Abstract
Hyperspectral Images (HSI) are employed in many fields, owing to the high spectral resolution that offer.
Classification of HSls is a challenging process due to the high spectral resolution of the images. In this
regard, the performance of various Machine Learning (ML) algorithms in the classification of HSGs have
Keywords been investigated. Especially, Convolutional Neural Networks (CNN) architectures, have been specially
Hyperspectral image; developed for the classification of HSIs. Due to the high cost of hyperspectral imaging instruments,
Image classification; obtaining HSI datasets is challenging. In recent years, the costs of new generation hyperspectral imaging
Convolutional neural systems developed for manned and unmanned aerial vehicles (UAV) have been decreasing, and it has
networks; Support become possible to obtain high spatial resolution and cost-effective HSls. In this study, it is aimed to
vector machine; examine the performance of various ML algorithms in the classification of HSIs with different spectral
Random forest and spatial resolutions obtained from various platforms. In this context, satellite-based HyRANK Loukia,

manned aircraft-based Chikusei and UAV-based WHU-Hi HanChuan images were classified using
Support Vector Machines, Random Forest and CNN algorithms. When the classification performances
were examined, it was seen that the highest overall accuracy values were obtained by CNN as 87.78%,
99.82% and 96.89% for the data sets, respectively.
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1. Giris

Hiperspektral gorintileme sensorleri,
elektromanyetik spektrum boyunca ylzlerce dar ve
bitisik spektral bantta veriyi kaydedebilmektedir.
Hiperspektral gorintiler (HSG), sagladigi yiksek
spektral ¢coziindrlik sayesinde cok genis bir 6lcekte
uygulama alanina sahiptir. Bu uygulamalara arazi
ortiisa siniflandirma (Akar and Tunc Gormus 2021),
arazi ortisit degisiminin tespiti (Erturk et al. 2015),
hassas tarim uygulamalari (Teke et al. 2013, Bhosle
and Musande 2020), ormancilik (Adao et al. 2017),
jeoloji (Van der Meer et al. 2012), sehir ve bolge
planlama (Heiden et al. 2012), medikal goériintileme
(Lu and Fei 2014) ve askeri uygulamalar (Ardouin et
al. 2007) 6rnek gosterilebilir. Son otuz yillik sirecte
hiperspektral goriintiileme sistemlerinde vyeni
gelismeler kat edilmesi sayesinde HSG isleme ve
analizi giderek yayginlasan bir arastirma konusu

haline gelmistir.

Gorilintl siniflandirma, HSG’deki her bir pikselin
arazi sinifini tanimlamak icin kullanilan, HSG isleme
alaninda temel ve cok 6nemli bir tekniktir (Meng et
al. 2021). HSG
multispektral gorintilere daha disik uzamsal

siniflandirmasi, gorintilerin

¢ozinlrlige ve ¢ok daha yiksek spektral
¢Ozindrlige sahip olmasi ve uzamsal ¢ozlinirlige
sahip olmasi sebebiyle daha karmasik ve zorlayici bir
HSG'lerin  dar
kaydedilmis ylzlerce bandi ve veri setlerindeki
kisitla

boyutlulugun laneti” olarak da anilan Hughes

sirectir.  Ornegin, araliklarla

“

sayidaki yer dogrulama verisi “cok
fenomeninin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
sorunlarin Ustesinden gelmek icin literatirde bircok
farkli siniflandirma algoritmasi ve stratejiler HSG

siniflandirmasi icin kullaniimistir.

HSG'lerin siniflandiriimasinda spektral eslestirme
istatistik
siniflandirma olmak Uzere iki ana siniflandirma

tabanhh  siniflandirma  ve tabanli
cesidi mevcuttur (Chen et al. 2020). En bilinen

spektral eslestirme tabanli siniflandirma
yontemlerinden Spektral Ag¢i Haritalama, guriltu
iceren veriden 6nemli 6l¢lide etkilenebilmektedir.

istatistik tabanli siniflandirma yéntemleri kontrollii

ve kontrolsiiz siniflandirma olarak ikiye ayrilir.
KontrollG siniflandirma yaklasimi egitim verisinden
ampirik riski en ve yapisal riski en aza indirme
ilkesine olarak islemi

dayal 0grenme

gerceklestirerek karar sinirlari olusturmayi hedefler.

KontrollG siniflandirma algoritmalari, parametrik ve
parametrik olmayan siniflandirma algoritmalari
olarak ikiye ayrilabilir. En bilinenleri En Kiguk
Mesafe, En Cok Benzerlik ve Fisher Dogrusal

Diskriminant yontemleri olan parametrik
algoritmalar egitim verisinden hesaplanan ortalama,
varyans, kovaryans gibi c¢esitli istatistiksel
parametreleri kullanmakta olup verinin dagilimina
dair belirli varsayimlarda bulunmaktadir (Sunar vd.
2011). Parametrik olmayan algoritmalar ise verinin
dagilimina dair varsayimlarda bulunmaz. Makine
Ogrenme (MO) algoritmalarindan olan En Yakin
(RO),

(Bagging), Hizlandirma (Boosting), Destek Vektor

Komsuluk, Rastgele Orman Torbalama
Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglari parametrik

olmayan algoritmalardir.

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan MO kavrami,
son vyillarda bilgisayar teknolojilerinin ve buna
paralel
sayesinde o6nemli 6lgiide popiilerlesmistir. MO

olarak yeni algoritmalarin Onerilmesi
algoritmalari, temel istatistiksel hesaplamalar ve

deneyim vyoluyla kendilerini otomatik olarak
gelistirerek insanlarin 6grenme davranislarini ve
karar verme yeteneklerini taklit eder (Jordan and
Mitchell 2015). Literatirde DVM (Gualtieri and
Cromp 1999), RO (Waske et al. 2009), Adaboost
(Chan and Paelinckx 2008), Kanonik Korelasyon
Orman (Xia et al. 2016) ve Asiri Gradyan Artirma
(Loggenberg et al. 2018) gibi birgcok MO algoritmasi

HSG'lerin siniflandiriimasi icin kullaniimistir.

Son vyillarda, MO’de yeni bir atiim olan Derin
Ogrenme, goriintli, video ve ses gibi cesitli veri
kiimelerinden farkh dizeyde 6zellikler ¢ikarma
yetenegi nedeniyle bir arastirma konusu olarak
popiilerlik kazanmistir. Ozellikle Derin Ogrenmenin
temeli olarak kabul edilen Evrisimli Sinir Aglari (ESA),

sinyaller, gorintuler ve videolar gibi birden coklu
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dizi bicimindeki verileri isleyebilme yetenegine sahip
oldugu icin konusma tanima, yiiz algilama, nesne
algilama ve gorintd siniflandirmada olagandisti
performanslar saglayabilmektedir (LeCun et al.
2015). Sagladiklari yiksek performans, ESA’larin
uzaktan algilama uygulamalarinda giderek daha
fazla 6ne c¢ikmasini saglamistir (Ghanbari et al.
2021). Ozellikle HSG’lerin siniflandiriimasi igin bircok
ESA mimarisi tasarlanmistir (Luo et al. 2018, Roy et
al. 2019, Chen et al. 2020, Hang et al. 2020).

Hiperspektral goriintileme sistemlerinin maliyetleri
yiksek olmasi sebebiyle veri setlerinin edilmesi
zordur. Literatlirde yer alan calismalarda basta
Indian Pines, Salinas, Botswana, Pavia ve Data
Fusion Contest 2018 olmak Uzere kisith sayida
kamuya agik veri seti bulunmaktadir (Audebert et al.
2019). Uydu tabanli hiperspektral goérintileme
sistemlerinden EO-1 Hyperion uydusu, 2000 ile 2017
yillari arasinda goriinti saglamis olup, uzun bir siire
sonra 2019 yilinda italyan Uzay Ajansi tarafindan
PRISMA; 2022 vyilinda
tarafindan EnMAP uydusu yoriingeye yerlestirilerek

ise Alman Uzay Ajansi

bu alanda yeni gelismeler kat edilmistir. insanl hava
araci tabanh sistemlerde ise AVIRIS, AVIRIS-NG,
CASI, Aisa ve Headwall Hyperspec gibi cesitli
hiperspektral gorintileme sistemleri
kullanilmaktadir. Ancak uydu ve insanli hava araci
sistemlerinde distk uzamsal ¢ozinarlik, isletim
maliyetleri ve olumsuz iklim kosullari (bulutluluk ve
tehlikeli

(Salami et al. 2014). Son yillarda insansiz Hava

rizgarlar gibi) kisitlamalar mevcuttur

Araclari ve hafif spektrometre sistemlerindeki
teknolojik gelismeler sayesinde diger sistemlere
gore goreceli olarak dustik maliyetlerle yiksek
uzamsal (metre alti) ve zamansal ¢ézinirlige sahip
veriler elde edilmeye baslanmistir (Crucil et al.
2019). Yukarida bahsedilen gelismeler sayesinde
basta hassas tarim ve ormancilik uygulamalari
olmak tizere birgok alanda hiperspektral sistemlerin
kullanimi giderek yayginlasmaya baslamistir.

Bu galismada, uydu tabanli, insanli hava araci ve

insansiz hava araci kullanilarak elde edilen

hiperspektral gorintilerin siniflandiriimasinda (g
farkli MO
performanslarinin kiyaslanmasi amaglanmistir. Bu

algoritmasinin siniflandirma

kapsamda son yillarda arastirmacilarin kullanimina
sunulan uydu tabanli HyRANK, insanli hava araci
tabanli Chikusei ve insansiz hava araci tabanli WHU-
Hi HanChuan HSG veri setleri kullaniimigtir.
HSG’lerin siniflandirilmasinda olarak DVM, RO ve
ESA  kullanilmistir.
literatirde de siklikla kullanilan genel dogruluk,
kappa katsayisi (k), uretici dogrulugu (UD) ve
kullanici

Siniflandirma  performanslari

dogrulugu (KD) ile incelenirken
genel

farklarin istatistiksel olarak anlamliligi McNemar

algoritmalarin dogruluklari  arasindaki

testi ile irdelenmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Hiperspektral Veri Setleri

Algoritmalarin  siniflandirma  performanslarinin
karsilastirilmasi amaciyla g farkl hiperspektral veri
seti kullanilmistir. Bu veri setlerinden ilki HyRANK
Loukia veri setidir. HYRANK Benchmark veri seti
Uluslararasi Fotogrametri ve Uzaktan Algilama

Birligi’'nin (International Society for
Photogrammetry and Remote Sensing — ISPRS) 111/4
numarali calisma grubu tarafindan hazirlanmistir
(Karantzalos et al. 2018). Veri setindeki goruntiler
lusal Havacilk ve Uzay Dairesinin (National
Aeronautics and Space Administration — NASA) EO-
1 Hyperion uydusundan elde edilmistir. Veri
setindeki Dioni ve Loukia isimli gorintiler yer
dogrulama verisine sahip olup, calisma kapsaminda
Loukia gorintisi kullaniimistir. 30 metre uzamsal
¢Ozunirlige ve 220 spektral banda sahip olan
goriantinin on isleme, su buhari emme bantlari ve
diger bozuk bantlarinin silinmesinin ardindan olusan
gorintindn final boyutu 249x945x176 seklindedir.
Toplamda 14 yer sinifina sahip olan goriintiiniin
gercek renkli gosterimi Sekil 1’de; egitim ve test
piksellerinin sayilari ve lejant ise Cizelge 1'de
verilmistir.

CGalismada kullanilan ikinci veri Chikusei veri setidir.
Goriuntd Chikusei, Ibaraki, Japonya'daki tarimsal ve
kentsel alanlar Gizerinde hava araci tabanlh Headwall
Hyperspec-VNIR-C sensorii ile 29 Temmuz 2014
tarihinde elde edilmistir (Yokoya and Iwasaki 2016).
Gorintu 363
kaydedilmis 128 spektral banda ve 2,5 metre yer

ile 1018 nanometre araliginda
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ornekleme araligina sahiptir. Gorlntiinlin boyutu
2517x2335x128 olup goriintide 19 vyer sinifi
bulunmaktadir. Gérintiniin gergek renkli gosterimi
Sekil 2’de; egitim ve test piksellerinin sayilari ve

lejant ise Cizelge 1’de verilmistir.

(b)
Sekil 1. HyRANK Loukia veri setinin (a) gergcek renk
kompoziti ve (b) yer dogrulama verisi.

@ (b)

Sekil 2. Chikusei veri setinin (a) gercek renk kompoziti ve

(b) yer dogrulama verisi.

Calismada kullanilan tglincl veri ise WHU-Hi-Han
Chuan veri setidir. Gérinti Hubei, Cin’de Aibot X6
insansiz hava aracina monte edilmis Headwall Nano-
Hyperspec sensori ile Haziran 2016’da elde
edilmistir (Zhong et al. 2020). Gérinti 400 ile 1000
nanometre araliginda kaydedilmis 274 spektral
banda ve 0,109 metre yer o6rnekleme araligina
sahiptir. Gorlintinin boyutu 1217x303x274 olup
gorintide 16 yer sinifi bulunmaktadir. Gorlintliniin
gercek renkli gosterimi Sekil 3’te; egitim ve test
piksellerinin sayilari ile lejant ise Cizelge 1'de
verilmistir.

(a) (b)
Sekil 3. WHU-Hi HanChuan veri setinin (a) gergek renk

kompoziti ve (b) yer dogrulama verisi.

2.2 Siniflandirma Algoritmalari

DVM, (1995)
istatistiksel 6grenme teorisine dayanan, parametrik

Vapnik tarafindan  gelistirilen,
olmayan bir egitimli makine 6grenme algoritmasidir.
iki sinifa sahip siniflandirma problemlerinde DVM
arasindan

sonsuz sayida dogrusal karar sinir

genellestirme hatasini minimize eden tek bir
optimum hiper diizlemi segmeyi amaglar. Segilen
hiper dizlem, 6znitelik uzayindaki siniflar arasindaki
en blyik marji saglar; burada marj, siniflarin en
yakin 6rneklerinden (destek vektorleri) hiper
diizleme olan mesafelerin toplami olarak belirlenir
(Vapnik 1995).

sinirlarinda yer alan destek vektorleri dikkate

Siniflandirma  sirecinde karar

alindigindan, DVM o6zellikle kigik egitim veri setleri
icin kullanishdir (Mountrakis et al. 2011).

Uzaktan
siniflandiriimasi gibi bazi

algilama goruntilerindeki  piksellerin
siniflandirma
problemlerinde siniflar 6zellik uzayinda dogrusal
olarak ayrilamazlar (Kavzoglu and Colkesen 2009).
Bu durumda Boser et al. (1992) veriyi daha yuksek
ayrilabilmesini saglayan c¢ekirdek fonksiyonlarini
Onermistir. DVM igin Dogrusal, Polinom, Sigmoid ve
Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) fonksiyonlari yaygin
olarak kullanilmakta uzaktan

olup, algilama

gorantdlerinin siniflandirilmasinda RTF ¢ekirdek
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Cizelge 1. Veri setlerinin siniflari ve egitim-test piksel sayilari.

HyRANK Loukia Chisukei WHU-Hi HanChuan
" Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Renk Sinif Adi Pikseli Pikseli Renk Sinif Adi Pikseli Pikseli Renk Sinif Adi Pikseli Pikseli
Sayisi  Sayisi Sayisi  Sayisi Sayisi  Sayisi
1 [ Surekli Sehir Yapisi 29 259 [ Su 284 2561 W Cilek 4473 40262
2 W Mineral Gikarim Sahalari 7 60 [ Giplak Toprak (Okul) 286 2573 [ Boriilce 2275 20478
3 [ Sulanmayan Ekilebilir Alanlar 54 488 [ GCiplak Toprak (Park) 29 257 W Soya Fasulyesi 1029 9258
4 [ Meyve Agaglar 8 71 ] Giplak Toprak (Tarim Arazisi) 485 4367 [] Sorgum 535 4818
5 [ Zeytinlikler 140 1261 [ Dogal Bitkiler 430 3867 [ Sulspanag 120 1080
6 [ Genis YaprakliOrmanlar 22 201 W YabaniOtlar 111 997 [ Karpuz 453 4080
7 W igne Yapraklh Ormanlar 50 450 [ Orman 2052 18464 M VYesillik 590 5313
8 M Karigik Ormanlar 107 965 [0 Cimen 651 5864 [ Agaclar 1798 16180
9 [ Yogun Sklerofil Bitki Ortiisii 379 3414 [0 Piring Tarlasi (Yetistirilmis) 1337 12032 MW GCim 947 8522
10 [ Seyrek Sklerofil Bitki Ortiisic 280 2523 [0 Piring Tarlasi (Birinci Asama) 127 1141 W Kirmizi Cati 1052 9464
11 [ Seyrek Bitki Alanlari 41 363 [ Sira Mahsull 596 5365 [@ GriCati 1691 15220
12 [ Kayaliklar ve Kumluklar 49 438 [] Plastik Ev 219 1974 W Plastik 368 3311
13 [ Su 139 1254 [ Yapay (Karanlik Olmayan) 122 1098 W Ciplak Toprak 912 8204
14 [ KiyiSulan 45 406 M Yapay (Karanlk) 766 6898 W Yol 1856 16704
15 H Yapay (Mavi) 43 388 [ Parlak Nesne 114 1022
16 W Yapay (Kirmizi) 22 200 @ Su 7540 67861
17 ] YapayCim 104 936
18 [0 Asfalt 80 721
19 [0 Asfaltlanmig Zemin 15 130
Trees) kombine eder (Breiman 2001, Rodriguez-
fonksiyonunun daha basaril oldugu  Galiano et al. 2012). Karar agaclarinin olusturulmasi
vurgulanmaktadir  (Pal and  Mather 2005,  asamasinda bir 6zniteligin safsizligini 6lcen bir

Mountrakis et al. 2011). RTF ¢ekirdek fonksiyonu
(v)

parametresi (C) olmak tizere iki tane kullanici tanimh

icin ¢ekirdek genisligi ve regllarizasyon

parametre bulunmaktadir. Herhangi bir veri seti igin
iyi
parametre

siniflandirma
cifti
parametre aramasi gereklidir (Hsu et al. 2003). Bu
¢alisma RTF  ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilmis olup optimum kullanici

en performansini  saglayan

bilinmediginden  optimum

kapsaminda Onerilen

tanimh parametrelerin belirlenmesi icin I1zgara
arama (grid search) capraz dogrulama metodu

kullanilmistir.

RO algoritmasi temelde birden fazla karar agacini
kullanan, siniflandirma, regresyon ve ozellik segimi
problemleri icin yaygin olarak kullanilan bir toplu
o6grenme algoritmasidir. Breiman (2001) birden fazla
siniflandiricinin tek bir siniflandiriciya gére daha iyi
bir
felsefesiyle Torbalama

siniflandirma performansi

(Bagging)
gelistirerek RO algoritmasini 6ne sirmistir. RO

gosterecegi
algoritmasini

budama islemi gerceklestirilmeksizin farkh egitim
veri setleri kullanilarak egitilmis Siniflandirma ve
Regresyon Agaclarini (Classification and Regression

dznitelik secim 6lclisti olarak Gini indeksi kullanilir
(Pal 2005).

e
Q\ ()\\“ ”\W
O 00009 u el

Agag-1 Agag-2 Agag-n
Siif A Smif B Simf B
Cogunluk
Oylamasi

( Sonug
Simfi

Sekil 4. RO algoritmasinin galisma prensibi.

RO modelinin egitimi esnasinda girdi egitim verisinin
2/3’lik kismi (in-bag) ile rastgele alt egitim kiimeleri
olusturularak karar agaci ormanindaki karar agaglari
olusturulur. Egitim verisinin geriye kalan 1/3’luk
kismi (out-of-bag) dahili bir c¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak nihai modelin performansini
dogrulamak i¢in kullanilir (Sahin et al. 2020). Sinifi
bilinmeyen bir pikselin nihai etiketini belirlemek
icin, Sekil 4’te sematik olarak gosterildigi sekilde
her karar siniflandirma

ormandaki agacinin
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sonuglari cogunluk oylamasi yapilarak birlestirilir ve
her siniflandirici oyu esit agirlik tasir (Chan and
Paelinckx 2008). Bir RO modeli egitilirken karar agaci
sayisi (Ntree) ve her digimdeki rastgele secilen
ozellik sayisi (mtry) olmak (zere iki tane kullanici
tanimh  parametrenin  belirlenmesi  gerekir
(Sheykhmousa et al. 2020). Bu ¢alisma kapsaminda
optimum Ntree ve mtry parametreleri i¢in 1zgara

arama capraz dogrulama metodu kullaniimistir.

ESA, yapisinda bulunan en az bir katmaninda genel
matris carpimi yerine evrisim islemi kullanilan,
sinyaller ve sekanslar, 2 boyutlu dijital gérintiler,
videolar gibi grid benzeri topolojiye sahip verileri
islemek icin kullanilan 6zel bir tar sinir agidir (LeCun
et al. 1998, LeCun et al. 2015). ESA genellikle
evrisim, havuzlama ve tam bagh katman olmak
Gzere U¢ ana bilesenden olusmakta olup her bir
bilesenin farkl bir rolt vardir (Li et al. 2018).

ESA’da en az bir tane
islem esnasinda gesitli

Evrisim katmani her
bulunmakta olup bu
cekirdeklerin (kenar g¢ikarma filtreleri) tim gorinti
Uzerinde gezdirilmesi suretiyle ozellik haritalari
olusturulmaktadir (Guo et al. 2016). 1 boyutlu (1B),
2 boyutlu (2B) ve 3 boyutlu (3B) olmak (izere gesitli
evrisim operasyonlari bulunmaktadir. Evrisim islemi
uygulanmis veriler bir aktivasyon fonksiyonuna tabi
tutularak cikti Ozellik haritalari Uretilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu, evrisim katmanindan gelen
girdi verilerini beklenen ¢iktiya daha yakin olan
anlamli bir gosterime doniistiiren matematiksel bir
islevdir (Ghatak 2019). Literatirde gesitli aktivasyon
fonksiyonlari mevcut olmasina ragmen, gradyan
diftizyon sorunu olmadan c¢ok daha hizli bir
hesaplama hizi sagladigi icin Rektifiye Dogrusal Birim
(Rectified Linear Unit — ReLU) aktivasyon fonksiyonu
yaygin olarak kullanilmaktadir (Wang et al. 2020).
Bircok ESA modelinde bir evrisim katmaninin
ardindan havuzlama katmani kullanilir. Havuzlama
katmani ile 6zellik haritalarinin boyutlulugu azaltilir.
Maksimum havuzlama (max-pooling) ve ortalama
yaygin
kullanilan havuzlama yoéntemleridir. ESA’nin son

havuzlama (average-pooling) olarak
asamasl olan ve temelde geleneksel bir yapay sinir
agl ile tamamen ayni olan tam bagli katmanda ise

onceki katmanlarda 6grenilen matris formundaki

parametreler vektor forma donusturalir (Li et al.
2018). Tam bagh katmanin ciktisi Softmax gibi bir
siniflandirma islemi

siniflandiriciya  baglanarak

gergeklestirilir (Krizhevsky et al. 2012).

Bu calisma kapsaminda, hiperspektral gortntilerin
siniflandiriimasi igin gelistirilmis olan HybridSN (Roy
2019)isimli
Modelde 3 tane 3B evrisim katmani ve 1 tane 2B
bulunmaktadir. 3B
hiperspektral

et al ESA mimarisi kullaniimistir.

evrisim  katmani evrisim

asamasinda girdi goruntd
parcalarindan spektral ve konumsal ozellikler es
zamanh olarak cikarilirken 2B evrisim asamasinda
yalnizca konumsal 0Ozellikler g¢ikarilmaktadir. ESA
mimarisinin sematik olarak gosterimi Sekil 5'te
verilmistir.

Sekil 5. HybridSN ESA mimarisinin sematik olarak
gosterimi.

3. Bulgular
Calisma kapsaminda Intel® Xeon™ E-2136 islemciye
ve NVIDIA GeForce RTX-2070 SUPER grafik islem
birimine sahip bir is istasyonu kullaniimistir.
Algoritmalar Python 3.7.9 programlama dilinde,
NVIDIA CUDA destekli

kiitiphaneleri kullanilarak kurulmustur.

Keras ve Scikit-learn

HSG’lerin yliksek boyutlulugunu azaltmak igin ilk
asamada goriintllere Temel Bilesenler Analizi (TBA)
uygulanarak ilk 15 temel bilesen bant olarak
kullanilmistir. Ardindan TBA uygulanmis gorintiler
9x9x15
bolinmastiir. Merkez pikselinde yer dogrulama

boyutunda 3B goérinti parcalarina
etiketi bulunan 3B goriintl pargalarn %10 egitim ve
%90 test veri olacak sekilde ayrilmistir. Olusturulan
egitim veri seti ESA icin dogrudan kullanilirken DVM
ve RO igin matris formunda bir girdi
olusturulamadigindan, egitim veri setindeki 3B
gorlintl parcalarinin merkez pikselleri egitim verisi
olarak kullanilmistir. DVM ve RO algoritmalarinin

veri setleri icin optimum C, y, Ntree ve mtry
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parametrelerinin segimi icin i1zgara arama capraz

dogrulama metodu kullaniimistir.  Belirlenen
optimum parametreler Cizelge 2’de verilmistir. ESA
modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak RelU,
optimizasyon fonksiyonu olarak Adam kullanilirken
epok sayisi 500 ve vyigin boyutu 256 olarak

kullanilimistir.

Cizelge 2. DVM ve RO algoritmalari igin belirlenen
optimum kullanici tanimli parametreler.

HSG C 1 Ntree mtry
HyRANK Loukia 10 0,1 100 log2
Chikusei 100 0,01 250 log2
WHU-Hi HanChuan 100 0,01 1000 sqrt

Siniflandirma  algoritmalarinin ~ performansinin
OlcUlmesi icin literatlirde sikhkla kullanilan, hata
matrisi Uzerinden hesaplanan GD, k, UD ve KD
metrikleri kullanilmistir (Foody 2004). GD, dogru
siniflandirilan piksel sayisi ile toplam piksel sayisi
UD modelin

performansinin gostergesidir. KD ise siniflandiriimis

arasindaki orandir. siniflandirma
haritanin gercek vyerylzini ne kadar iyi temsil
ettiginin gostergesidir (Congalton and Green 2019).
anlasmazhk

K, anlasma (agreement) ve

(disagreement) ol¢limleri Uzerinden hesaplanir.
Hesaplanan tim metrikler 0 ile 1 arasinda deger
almakta yakin  olmasi

olup, degerlerin 1'e

siniflandirma  performansinin ~ yiksek oldugu
anlamina gelmektedir. McNemar testi, siniflandirma
algoritmalari arasindaki tahminlerdeki farkhhklarin
olarak incelemesi

istatistiksel anlamliliginin

amaciyla kullanilmistir. McNemar testi, Ki-kare
dagihmina dayali parametrik olmayan bir testtir ve
iki iliskili grup (yani iki farkli siniflandirma algoritmasi
tarafindan tahmin edilen piksel siniflari) arasindaki
ikili bagimh degiskeni belirlemek icin kullanilir. Test
degeri (x), Esitlik 1’deki denklemle 2x2 boyutlu bir

olasilik tablosundan hesaplanir (Foody 2004).

— £ |=1)2

= s @
Bu denklemde f1,, birinci algoritma tarafindan dogru
siniflandirilan ve ikinci algoritma tarafindan yanlis
siniflandirilan 6rneklerin sayisini gosterirken, fzs,
birinci algoritma tarafindan yanlis siniflandirilan ve
ikinci algoritma tarafindan yanhs siniflandirilan
drneklerin sayisini gosterir. Elde edilen x*> degeri,

%95 gliven araliginda x? tablo degerinden (x*=3,841)
bliylkse sifir hipotezi reddedilir. Baska bir deyisle,
tahminleri arasindaki

model dogruluk farkinin

istatistiksel olarak anlamlidir (Kavzoglu et al. 2018).

HyRANK Loukia veri seti icin hesaplanan performans
metrikleri Cizelge 3’te verilmistir. Cizelgede kalin
karakterlerle gosterilen degerler ilgili kategorideki
en ylksek degeri ifade etmektedir. Algoritmalar igin
hesaplanan GD degerleri sirasiyla %81,61, %80,76 ve
GD ve «
metriklerine gore ESA’nin diger algoritmalardan

%87,78 olarak hesaplanmis olup,

daha yulksek siniflandirma performansi gosterdigi
gérilmistir. Sinif bazinda hesaplanan UD’ler ve
KD'ler
algoritmalardan daha yiksek dogruluk degerlerine

incelendiginde ESA’'nin 6 sinifta diger

sahip oldugu sdylenebilir. UD ve KD parametrelerine
gore tiim algoritmalar Genis Yaprakl Ormanlar, igne
Yaprakli Ormanlar ve Karisik Ormanlar siniflari igin
dislik performans gostermistir. Bunun yani sira
DVM algoritmasi KD’ye gore Meyve Agaclari ve
Seyrek Bitki Alanlari siniflarinda vasat siniflandirma
sekilde RO
algoritmasi da Sdrekli Sehir Yapisi, Meyve Agaclari

performansi gostermistir. Benzer

ve Seyrek Bitki Alanlari siniflarinda  disik
siniflandirma performansi géstermistir. Bu durumun
orman siniflarinin benzer spektral 6zelliklere sahip
olmasi ve Meyve Agaclari sinifi igin az sayida yer
dogrulama verisi bulunmasindan kaynaklandigi

disinilmektedir.

Cizelge 3. HyYRANK Loukia veri seti i¢in siniflandirma
algoritmalarinin performans analizi.

DVM RO ESA

Sinif Adi UOb kb UD KD UD KD
Surekli Sehir Yapisi 0,72 0,75 0,78 0,48 0,82 0,75
Mineral Cikarim Sahalari 0,9 0,83 1,00 0,68 0,86 0,95
Sulanmayan Ekilebilir Alanlar 0,90 0,81 0,88 0,78 0,89 0,85
Meyve Agaglari 0,80 0,63 0,89 0,23 0,78 0,72
Zeytinlikler 0,91 092 0,85 0,87 0,91 0,94
Genis Yaprakli Ormanlar 0,89 0,35 0,8 0,29 0,85 0,55
igne Yaprakli Ormanlar 0,88 0,39 092 0,55 0,84 0,72
Karisik Ormanlar 0,62 0,55 0,65 0,54 0,75 0,84

Yogun Sklerofil Bitki Ortisii 0,72 0,87 0,73 0,87 0,84 0,88
Seyrek Sklerofil Bitki Ortiisi 0,82 082 0,78 0,8 0,88 0,86

Seyrek Bitki Alanlari 0,83 0,58 0,86 0,53 0,84 0,88
Kayaliklar ve Kumluklar 0,97 0,8 091 0,85 1,00 0,88
Su 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Kiyi Sulari 1,00 1,00 1,00 1,00 0,82 0,75
GD (%) 81,61 80,76 87,78
K 77,82 76,75 85,46

1374



HS Gériintiilerin Siniflandirilmasinda ESA, DVM ve RO Algoritmalarinin Performanslarinin Karsilastirilmasi, Seyrek ve Uysal

(d)

[Tl Genis Yaprakli Ormanlar

[l siirekli Sehir Yapisi [Dseyrek Bitki Alanlan

Ml Mineral Cikarim Sahalari .igne Yaprakli Ormanlar DKayaIlkIar ve Kumluklar

DSuIanmavan Ekilebilir Alanlar .Kanslk Ormanlar .Su

[ Meyve Agaglani I Yosun Sklerofil Bitki Ortiisii  []Kiyi Sulari

DZeytinIikIer |:|Sevrek Sklerofil Bitki Ortiisti

Sekil 6. HYRANK Loukia veri seti icin (a) gercek renkli
goriintd, (b) DVM, (c) RO ve (d) ESA igin

siniflandirma haritalari.

HyRANK Loukia veri setinin gercek renkli goriintlsu
ve algoritmalarin siniflandirma haritalari Sekil 6’da

dusak
ve genis bir

verilmistir. Gorintinin konumsal

¢Oziinlrlige sahip olmasi alani
kapsamasi sebebiyle gorsel agidan yorumlanmasi
biraz zorlayici olsa da bazi piksellerin belirgin bir
sekilde yanhs siniflandirildigi gortlmektedir. Buna
olarak, RO ve ESA algoritmalarinin

haritalarinda Su ve Kiyi

ornek
siniflandirma Sulari
siniflarinin kesistigi bolgede Seyrek Sklerofil Bitki
Ortiisi  olarak siniflandirilan  pikseller

gosterilebilir (Sekil 9).

ornek

Chikusei veri seti icin hesaplanan performans
metrikleri Cizelge 4’te verilmistir. Algoritmalar igin
hesaplanan GD degerleri sirasiyla %99,49, %99,12 ve
%99,82 olarak hesaplanmis olup, GD ve «
metriklerine gore her (¢ algoritmanin da cok iyi
performans sagladigi, cok kiiglk farkla ESA’nin diger
algoritmalardan  daha  yiksek  siniflandirma

performansi gosterdigi goralmdistir. Sinif bazinda
hesaplanan UD’ler ve KD’ler incelendiginde ESA’nin
Ciplak (Park)
algoritmalardan daha yiksek dogruluk degerlerine

Toprak isimli ~ sinifta  diger

sahip oldugu gorilmektedir.

Cizelge 4. Chikusei veri seti igin siniflandirma
algoritmalarinin performans analizi.
DVM RO ESA

Sinif Ads UD KD UD KD UD KD
Su 1,00 1,00 0,99 0,99 1,00 1,00
Ciplak Toprak (Okul) 1,00 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00
Ciplak Toprak (Park) 0,77 0,72 0,99 0,28 0,98 0,91
Ciplak Toprak (Tarim Arazisi) 0,98 0,99 0,95 1,00 0,99 1,00
Dogal Bitkiler 1,00 0,99 1,00 0,99 1,00 1,00
Yabani Otlar 0,98 0,98 096 0,94 0,98 0,99
Orman 1,00 1,00 1,00 0,99 1,00 1,00
Cimen 1,00 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00

Piring Tarlasi (Yetistirilmis) 1,00 1,00 0,99 1,00 1,00 1,00
Piring Tarlasi (Birinci Asama) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Sira Mahsulu 1,00 1,00 0,99 1,00 1,00 1,00
Plastik Ev 0,99 098 099 099 1,00 0,99
Yapay (Karanlk Olmayan) 1,00 0,99 1,00 0,98 0,99 1,00
Yapay (Karanlik) 1,00 1,00 1,00 0,99 1,00 1,00
Yapay (Mavi) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Yapay (Kirmizi) 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Yapay Gim 1,00 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00
Asfalt 0,96 098 095 0,99 0,99 0,99
Asfaltlanmis Zemin 0,99 0,95 1,00 0,75 1,00 0,98
GD (%) 99,49 99,12 99,82

K 99,41 98,99 99,80

Chikusei veri setinin sahte renkli gorintisi ve
algoritmalarin siniflandirma haritalari Sekil 7’de
verilmistir. Siniflandirma haritalari gorsel olarak
incelendiginde belirgin bir farkhihk gorilememistir.
Yerlesim alanlari daha yakindan incelendiginde
ESA’nin Yapay (Kirmizi) isimli sinifi daha iyi ¢ikardig
gorulmektedir (Sekil 9).

WHU-Hi HanChuan veri seti
performans metrikleri
Algoritmalar icin hesaplanan GD degerleri sirasiyla
%85,53, %86,84 ve %96,89 olarak hesaplanmistir.
icin hesaplanan UD ve KD degerleri
incelendiginde ESA algoritmasinin basta Su Ispanagi,

icin hesaplanan
Cizelge 5’te verilmistir.

Siniflar

Karpuz ve Cim siniflari olmak Gzere sinif bazinda

daha yiksek basari oranina sahip oldugu
gorilmektedir.
WHU-Hi HanChuan veri setinin gercek renkli

gorintisiu ve algoritmalarin siniflandirma haritalari
Sekil 8'de verilmistir. Siniflandirma haritalari
incelendiginde DVM ve RO
haritalarinda daha fazla tuz-biber etkisi goruldigi

algoritmalarinin
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ve ayni sinifa ait pikseller icin slrekli dokunun
saglanamadigi gortlmektedir (Sekil 9).

© (d)

[ [Hcimen

I Giplak Toprak (Okul)

.Vapay (Mavi)

[ Piring Tarlasi (Yetistirilmis) [l Yapay (Kirmizi)
I Giplak Toprak (Park) [ Piring Tarlasi (Birinci Asama) [_] Yapay Gim
[Iciplak Toprak (Tarim Arazisi) [ Sira Mahsulii [CAsfalt

[ Dogal Bitkiler [Plastik Ev DAsfaItIanmls Zemin

M vabani Otlar ["Jvapay (Karanlik Olmayan)

W orman M Yapay (Karanlik)

Sekil 7. Chikusei veri seti icin (a) gergek renkli goriinta, (b)
DVM (c), RO ve (d) ESA i¢in siniflandirma
haritalari.

Cizelge 5. WHU-Hi HanChuan veri seti igin siniflandirma
algoritmalarinin performans analizi.

DVM RO ESA
Simif Adi UD kD UD KD UD KD
Cilek 0,86 0,95 0,87 0,97 0,97 0,98
Borilce 0,72 0,74 0,70 0,81 0,97 0,97
Soya Fasulyesi 0,75 0,77 0,77 0,78 0,97 0,93
Sorgum 0,92 092 094 094 0,99 1,00
Su Ispanagi 0,40 0,31 064 0,18 0,81 0,96
Karpuz 0,40 0,30 0,60 0,20 0,90 0,71
Yesillik 0,70 0,81 0,73 0,80 0,95 0,94
Agaglar 0,74 0,72 0,76 0,77 0,92 0,96
Cim 0,68 0,66 0,74 0,62 0,95 0,96
Kirmizi Cati 0,97 093 097 091 0,99 1,00
Gri Cati 0,86 095 0,88 0,95 0,98 0,98
Plastik 0,61 0,28 081 0,35 0,93 0,89
Ciplak Toprak 0,67 0,53 0,76 0,59 0,93 0,85
Yol 0,85 082 085 0,85 0,95 0,98
Parlak Nesne 0,86 0,67 095 0,60 1,00 0,83
Su 1,00 0,99 0,99 0,99 1,00 1,00

GD (%) 85,53 86,84 96,89

K 83,02 84,53 96,36

(a) (b) (c) (d)
[ ] Cilek M su Ispanagi [ ] Cim ] Ciplak Toprak
. Borilce D Karpuz . Kirmizi Gati . Yol
M soya Fasulyesi [ vesillik [ Gri cati B Parlak Nesne
[Jsorgum I Agaclar M Plastik & su

Sekil 8. WHU-Hi HanChuan veri seti igin (a) gergek renkli
goriantd, (b) DVM, (c) RO ve (d) ESA igin
siniflandirma haritalari.

HVRANK Loukia

c
©
3
=
S
c
©
T
E
=
I
3

(a) (b) (c) (d)

Sekil 9. Gorsel yorumlama sonucunda siniflandirma
haritalarinda yiliksek farkliigin tespit edildigi
alanlar; (a) renkli gorantd, (b) DVM, (c) RO ve (d)
ESA icin siniflandirma haritalari.
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Kullanilan veri seti ve siniflandirma algoritmalarinin
sonuclarinin istatistiksel karsilastirmasi McNemar
testi kullanilarak yapilmistir (Cizelge 6). Elde edilen
sonuglar  incelendiginde  tim karsilastirma
degerlerinin kritik tablo degeri olan x?=3,841
degerinden bliylik oldugu goriilmektedir. Buradan
dogruluk degerleri

yola cikilarak, hesaplanan

arasindaki farkliligin istatistiksel olarak anlamli

oldugu soylenebilir.

Cizelge 6. McNemar test sonuglari.

Model 12_ Model HyRANK Loukia Chikusei H‘;vn'::;-u'-:n
DVM -RO 9,381 113,188 511,022
DVM — ESA 270,492 135,434 22638,348

RO - ESA 342,246 381,030 19751,364

Siniflandirma algoritmalarinin veri setlerine gore
egitim ve siniflandirma asamalarindaki islem sureleri
Cizelge 7’de verilmistir. Tablodaki egitim degerlerine
DVM ve RO algoritmalari igin parametre arama
sureci de dahildir. Veri setlerinin boyutlari da goz
onlinde bulundurularak elde edilen islem sireleri
konumsal arttikca

incelendiginde ¢Ozindrluk

algoritma bazinda islem sliresinin de arttig
soylenebilir. Ancak islem siireleri genel olarak
degerlendirildiginde belirli bir algoritmanin kesin
olarak daha az islem siresi gerektirdigi yorumu

yapilamamustir.

Cizelge 7. Siniflandirma algoritmalarinin egitim ve
siniflandirma icin hesaplanan islem sireleri

(saniye).
HSG Siire Turii (s) DVM RO ESA
HyRANK Egitim 4,16 14,97 21,39
Loukia Siniflandirma 5,89 2,73 11,65
Chikusei Egitim 86,75 64,55 97,59
Siniflandirma 186,26 199,14 271,63
WHU-Hi Egitim 1250,95 337,46 314,40
HanChuan Siniflandirma 108,25 55,62 15,58

4, Tartisma ve Sonug

Bu calismada, cesitli hava platformlarindan elde

edilen hiperspektral gorintdlerin
siniflandiriimasinda tic farkh MO algoritmasinin
siniflandirma  performanslari  kiyaslanmistir. Bu
kapsamda HyRANK Loukia, Chikusei ve WHU-Hi
HanChuan HSG veri setleri  kullanilmistir.
Goruntualerin siniflandiriimasinda DVM, RO ve ESA
algoritmalari kullanilmistir. Verilerin hazirlanmasi

asamasinda HSG’lerin ylksek spektral boyutunu

azaltmak icin TBA donislimi uygulanarak her
gorintt icin ilk 15 temel bilesen goriinti bandi

olarak  kullanilmistir.  Algoritmalarin  egitimi
esnasinda DVM ve RO’nun kullanici tanimh
parametrelerinin belirlenmesi icin ¢apraz

dogrulama metodu kullaniimistir.

Siniflandirma
HyRANK
degerlerinin diger veri setlerinden daha distk

performanslari incelendiginde

Loukia icin elde edilen dogruluk
oldugu gorilmdistir. Bu durumun distk konumsal
¢Ozundrlik, yetersiz sayida yer dogrulama verisi,
siniflarin benzer spektral karakteristikleri ve karigik
piksel sorunundan kaynaklandigi soylenebilir.
Literatlrdeki bazi calismalarda da (Christovam et al.
2019, Si et al. 2021) bazi siniflar igin disiik dogruluk
degerleri hesaplanmistir. Yine de bu siniflar icin
ESA’nin DVM ve RQO’ya gore Ustiln basari gosterdigi
soylenebilir. Chikusei veri seti i¢in tim algoritmalar
icin yuksek dogruluk degerleri elde edilmistir.
Yalnizca Ciplak Toprak (Park) sinifinda DVM ve RO
algoritmalari icin cok daha diisiik UD ve KD degerleri
hesaplanmistir. WHU-Hi HanChuan veri seti igin
hesaplanan dogruluk degerleri incelendiginde ESA
algoritmasinin daha yiiksek genel dogruluga sahip
Sinif  bazinda

yapildiginda yine ESA algoritmasinin basta Su

oldugu gorilmistar. inceleme
Ispanagi, Karpuz ve Cim siniflari olmak tzere sinif
bazinda daha ylksek basari oranina sahip oldugu

goralmastir.

Genel bir degerlendirme vyapilacak olursa, ESA,
gorintiler Gzerinden bilgileri 6grenirken parametre
sayisini ve genel karmasikligi azaltmak icin diger
algoritmalarin  kullanmadigi  uzamsal bilgileri
kullanmasi sayesinde HSG gibi bliyik ve karmasik
Ustinlik

verilerin siniflandiriimasinda

saglamaktadir. Siniflandirma haritalar
incelendiginde ESA’'nin siniflandirma haritalarinin
daha yuksek dogruluga sahip oldugu gorsel olarak

da belirlenebilmektedir.

Tim algoritmalar icin elde edilen dogruluk degerleri
McNemar testi kullanilarak incelenmistir. Yapilan
testin sonucunda elde edilen dogruluk degerleri
istatistiksel olarak anlamli

arasindaki farklarin

oldugu tespit edilmistir. Algoritmalarin egitim ve
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siniflandirma islemleri esnasinda gerektirdigi islem
sureleri incelendiginde anlamli bir 6riintl tespit
edilememistir.
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