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Oz: Yiiksek spektral ¢oziiniirliige sahip bir tiir optik uzaktan algilama gériintiisii olarak, hiperspektral goriintiiler, zengin
spektral 6zellik bilgisine sahip 3 boyutlu gériintii kiipleridir. Su anda hiperspektral goriintii siniflandirmasi, uzaktan algilama
alanindaki en aktif arastirma alanlarindan biridir. Son yillarda bu alanda derin 6grenme ve 6zellikle evrisimsel sinir aglar1
(ESA) siklikla kullanilmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda, hiperspektal goriintii siniflandirmast i¢in yeni bir model
gelistirilmistir. Onerilen model, 3B ESA, Sikma-uyarma blogu ve 2B Derinlemesine ayrilabilir evrisimden (DAE)
olugsmaktadir. 2B ESA ile spektral 6zellik bilgileri elde edilemediginden dolay1, hem spektral hem de uzamsal 6zellikleri elde
etmek i¢in 3B ESA kullanilmstir. Sadece 3B ESA kullanimi hesaplama karmasikligini arttirmaktadir. Hibrit ESA kullanimi
bu sorunu ¢ozmektedir. Hibrit ESA’larda daha fazla uzamsal Ozellik ¢ikarabilmek i¢in 3B ESA’dan sonra 2B ESA
kullanilmaktadir. Ancak bu ¢aligma kapsaminda, 2B ESA yerine 2B DAE kullanimi tercih edilmistir. Standart 2B ESA yerine
2B DAE kullanimi ile egitilebilir parametre sayist ve hesaplama maliyeti azaltilmistir. Bu, smiflandirma performansini
arttirmustir. Ayrica, 6zellik ¢ikarma ve hiperspektral goriintii siniflandirmasindaki performansi arttirmak i¢in Hibirt ESA
modeli bir stkma-uyarma blogu ile birlestirilmistir. Onerilen yéntemin siniflandirma performansini test etmek i¢in HyRank-
Loukia ve Houston 2013 verisetleri kullamlmistir. %10 egitim 6rnegi alinarak gerceklestirilen uygulamalar sonucunda sirastyla
%90.86 ve %99.39 genel dogruluk degeri elde edilmistir. Ayrica, Onerilen yontem literatiirden yedi farkli yontem ile
karsilastirilmis ve 6nerilen yontemin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Hiperspektral gorintii siniflandirma, derin 6grenme, evrisimsel sinir agi, derinlemesine ayrilabilir
evrisim, sikma-uyarma blogu.

Hybrid Convolutional Neural Network and Squeeze-Excitation Block Method for
Hyperspectral Image Classification

Abstract: As a kind of optical remote sensing image with high spectral resolution, hyperspectral images are 3D image cubes
with rich spectral feature information. At present, hyperspectral image classification is one of the most active research areas in
the remote sensing field. In recent years, deep learning and especially convolutional neural networks (CNN) have been used
frequently in this field. In this study, a new model has been developed for hyperspectral image classification. The proposed
model consists of 3D CNN, Squeeze-and-Excitation, and 2D Depthwise separable convolution (DSC). Since spectral feature
information cannot be obtained with 2D CNN, 3D CNN is used to obtain both spectral and spatial features. Using only 3D
CNN is that it increases computational complexity. The use of hybrid CNN solves this problem. In order to extract more spatial
features in hybrid CNNs, 2D CNN is used after 3D CNN. However, within the scope of this study, the use of 2D DSC was
preferred instead of 2D CNN. By using 2D DSC instead of standard 2D CNN, the number of trainable parameters and
computational cost are reduced. This has improved the classification performance. In addition, the hybrid CNN model is
combined with a Squeeze-and-Excitation block to improve performance in feature extraction and hyperspectral image
classification. HyRank-Loukia and Houston 2013 datasets were used to test the classification performance of the proposed
method. As a result of the applications performed by taking 10% training samples, 90.86% and 99.39% overall accuracy values
were obtained, respectively. In addition, the proposed method was compared with seven different methods from the literature
and it was seen that the proposed method gave better results.

Key words: Hyperspectral image classification, deep learning, convolutional neural network, depthwise separable convolution,
squeeze-excitation block.

1. Giris

Hiperspektral goriintiiler, 3 boyutlu (3B) (bir spektral-iki uzamsal) hiperkiip olarak temsil edilmektedir. Bu
gorilintiiler, RGB ve multispektral goriintiilere kiyasla yiizlerce spektral banttan olugsmaktadir [1]. Ayrica zengin
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spektral 6zellik bilgisi icermektedirler. Zengin spektral 6zellik bilgileri sayesinde, yer nesnelerinin tanimlanmasi
ve siniflandirilmasi daha dogru bir sekilde yapilabilmektedir [2]. Bu nedenle astronomi, tarim, askeri gozetleme,
nesne tespiti, yangin izleme, madencilik, bitki Ortiisii analizi, ekin izleme gibi bir¢ok gercek yasam uygulamasinda
yaygin olarak kullanilmaktadir [3,4]. Bununla birlikte, orijinal hiperspektral goriintiilerin bol spektral 6zellik
bilgisi, spektral fazlaliga neden olmaktadir. Bu durum hiperspektral goriintii siniflandirma performansini
diistirmektedir. Bu sorunu ¢6zmek ig¢in, orijinal hiperspektral goriintii verilerine Temel bilesen analizi (TBA),

Lineer diskriminant analizi (LDA), Kernel TBA, Bagimsiz bilesen analizi, artimli temel bilesen analizi gibi boyut

indirgeme yontemleri uygulanmaktadir [5]. Bu boyut indirgeme yontemleri arasinda en sik kullanilan yontem

TBA'dir. TBA, denetimsiz ve dogrusal bir yontemdir. Temel bilesenlerin spektral bilgilerini daha biiyiik bir

varyans katkistyla korurken, hiperspektral goriintii verilerinden biiyilkk miktarda fazla spektral bilgiyi

kaldirabilmektedir. TBA'dan sonra spektral boyut sayis1 azalmakta ve hesaplama maliyeti diismektedir [6].
Hiperspektral goriintiilerde siniflandirma oldukca 6nemli ve zorlu bir problem oldugundan, hiperspektral

goriintii stniflandirma bir¢ok arastirmaci tarafindan aragtirmalarinin odak noktasi haline gelmistir. Destek vektor
makinesi [7], lojistik regresyon [8] ve k-en yakin komsular [9] gibi geleneksel hiperspektral gériintii siniflandirma
yontemleri, genellikle hiperspektral goriintii siniflandirma igin bir¢ok spektral 6zellik bilgisinin kullanilmasina
dayanmaktadir. Bununla birlikte, hiperspektral goriintiiler hem spektral bantlar arasinda yiiksek korelasyona hem
de spektral bant fazlaligina sahip oldugundan, bu tipik siniflandiricilar ile yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
edilememektedir. Ayrica, yalnizca spektral oOzellikleri kullanan bu geleneksel smiflandiricilar, yiiksek
¢Oziinlrliklii veriler igin algilanan Onemli uzamsal 6zellikleri elde edememektedir. Bu durum genellikle
hiperspektral goriintiilerde daha diisiik siniflandirma dogruluguna neden olmaktadir. Siniflandirma dogrulugunu
arttirmanin en basit yolu, hem spektral hem de uzamsal 6zellikleri bir arada kullanan siniflandirma yontemleri
gelistirmektir. Hiperspektral goriintiilerde uzamsal ozellikler spektral 6zelliklerle morfolojik profiller, ¢oklu
cekirdek 6grenme, siiper piksel ve seyrek temsil tabanli yontemlerle birlestirilmektedir [10]. Spektral 6zellik
bilgisinin uzamsal 6zellik bilgisi ile birlikte kullanilmasi siniflandirma performansimi arttirmaktadir. Bununla
birlikte, cogu geleneksel siniflandiricilar, hem spektral hem de uzamsal 6zellikleri manuel olarak ¢ikarmaktadir.

Son yillarda, derin 6grenmeye dayali yontemler, 6zellikle evrisimsel sinir aglar1 (ESA), hiperspektral goriintii
smiflandirmada yaygin olarak kullanilmaktadir. Geleneksel siniflandiricilardan farkli olarak, derin 6grenme
yontemlerinin egitim asamasi Ozellikleri otomatik olarak ¢ikarmakta ve c¢ikarilan &zellikleri siniflandirma
asamasinda kullanmaktadir [11]. ESA, hiperspektral goriinti smiflandirmada daha belirgin 6zellikler
sagladigindan, oldukga iyi Ozellik 6grenme Ozelligine sahiptir. Simiflandirma problemlerinin daha kolay
¢oziilebilmesi i¢in 6grenilen 6zelliklerin ayirt edici olmasi gerekmektedir. Bu, siniflandirma performansini 6nemli
Olciide arttirmaktadir. Bu nedenle, ESA tabanli yontemler, hiperspektral goriintii siniflandirmada daha derin
uzamsal-spektral 6znitelikleri ¢ikarmak igin kullanilan en giiglii yontemlerden biridir. Bu yontemler, siniflandirma
dogrulugunu arttirdiklari i¢in ¢ogu arastirmaci tarafindan ¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

ESA, uzamsal spektral 6zellik bilgilerini ¢ikarirken yiiksek siniflandirma dogrulugu saglamaktadir. Bu
yoniiyle diger derin 6grenme temelli yontemlere kiyasla hiperspektral goriintii siniflandirma alaninda siklikla
kullanilan 6nemli bir yontem oldugunu kanitlamistir. Son yillarda literatiirde incelendiginde de bu alanda olduk¢a
sik kullanildig1 goriilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda da hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin hibrit ESA ve
sikma-uyarma blogundan (SU) olusan bir yontem Onerilmistir. Onerilen yontem 3B ESA, SU blogu ve 2B
Derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarindan olusmaktadir. Bu ¢alismada Onerilen yontemin katkilar1 su
sekildedir:

e Hiperspektral goriintii simiflandirmada 2B ESA kullanilan ¢alismalarda sadece uzamsal o6zellikler
cikarilmaktadir. Ayt edici ozellikler spektral boyuttan g¢ikarilmadigindan, onemli spektral 6zellikler
kaybolmaktadir. Hiperspektral goriintii siniflandirmada en 6nemli sorunlardan biri, hem spektral hem de
uzamsal 6zelliklerin dikkate alinmasidir. 2B ESA ile her iki 6zellik bilgisi elde edilememektedir. 2B ESA’dan
farkli olarak, 2B evrisim yerine 3B evrisimlerin kullanildigi 3B ESA'da uzamsal-spektral 6zellikler es zamanl
olarak ¢ikarildig1 i¢in hiperspektral goriintii siniflandirmada kullanilmistir.

e Ancak, 3B ESA kullanimi, hesaplama karmagsikliginda bir artisa neden olmaktadir. Ayrica, hiperspektral
goriintiilerdeki farkli siniflar birgok spektral bant {izerinde benzer dokulara sahip oldugunda tek basina 3B
ESA kullanimi siiflandirma dogrulugunu azaltabilmektedir. 2B ve 3B ESA ayr1 ayr1 kullanildiginda ortaya
¢ikan problemlerin {istesinden gelmek igin her iki yontemin birlikte kullanildigi hibrit ESA yontemine
odaklanilmistir. Hibrit ESA yontemi ile hem uzamsal hem de spektral 6znitelik bilgisinden tam olarak
yararlanilmas1 amaglanmaktadir. Bu, siniflandirma dogrulugunu arttirmaktadir.

e  Onerilen yontemimizdeki bir baska motivasyonumuz hibrit ESA yonteminde 2B Evrisim yerine 2B

derinlemesine evrisim katmanlarinin kullanilmasidir. Derinlemesine evrisim katmanlar1 kullanilarak,
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egitilebilir parametre sayisi azaltilmig ve siniflandirma performansi arttirilmistir. Bu sayede onerilen hibrit
yontemin siniflandirma dogrulugunun arttirilmasi amaglanmastir.

e SU blogu, toplam parametre sayisint minimum diizeyde arttirirken siniflandirma performansini arttirdiklari
i¢in Onerilen yonteme entegre edilmistir.

e Onerilen yontemin smiflandirma performansini degerlendirmek igin uygulamalarda HyRank-Loukia [28] ve
Houston 2013 [29] veri setleri kullanilmisgtir. %10°luk bir egitim 6rnegi kullanildiginda, HyRank-Loukia igin
sirastyla %90.86 genel dogruluk, %89.13 kappa, %84.39 ortalama dogruluk ve Houston 2013 igin %99.39
genel dogruluk, %99.34 kappa, %99.42 ortalama dogruluk sonuglari elde edilmistir.

Calismanin geri kalan1 su sekildedir: Literatiirde hiperspektral goriintii siniflandirma alaninda derin 6grenme
ile gerceklestirilen calismalar, ilgili calismalar boliimiinde yer almaktadir. Hibrit ESA’nin teorik altyapisini
olusturan, derinlemesine ayrilabilir evrisim aglari, 3B-2B ESA ve 6nerilen yontem materyal ve metot boliimiinde
aciklanmigtir. Ayrica calismada kullanilan veri setleri ile ilgili bilgilerde materyal ve metot bolimiinde yer
almaktadir. Kullanilan veri setlerine iliskin uygulamalar ve bu uygulamalarin siniflandirma sonuglari uygulamalar
ve uygulama sonuglari béliimiinde yer almaktadir. Bu ¢alismanin genel bir degerlendirmesine sonuglar boliimiinde
yer verilmistir.

2. Tlgili Cahsmalar

Derin 06grenme, Ozellikle ESA tabanli yontemler, hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda
arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Roy vd. [1] hiperspektral goriintii siniflandirma igin etkili
bir S3EResBoF (spektral-uzaysal stkma ve uyarma artik 6zellik ¢cantasi) 6grenme yontemini gelistirdi. Bu yontem,
smiflandirma performansini arttirmak igin uzamsal ve spektral artik 6grenme bloklar1 igermektedir. EK olarak, her
arttk blogu bir sikma ve uyarma ag1 takip etmektedir. Roy vd. [12], 2B ve 3B ESA’y1 birlikte kullanarak
hiperspektral goriintii smiflandirma i¢in bir HybridSN (Hybrid SpectralNet) yontemi gelistirdi. Gelistirilen
yontemde Oncelikle uzamsal-spektral 6zellikleri ¢ikarmak i¢in 3B ESA gerceklestirilmistir. Ardindan, daha fazla
uzamsal 6zellik ¢ikarmak igin 2B ESA uygulanmistir. Ahmad [13], siniflandirma dogrulugunu arttirmak i¢in 4
ardisik 3B evrisim katmanindan olusan bir yontem (FC3B ESA) gelistirdi. Ayrica boyut indirgeme yontemi olarak
artimli TBA'y1 kullandi. Roy, Dubey vd. [14] maksimum ve kiiresel havuzlama gibi farkli sikma tiirlerinde gift
dogrusal bir fiizyon islemi olan FuseNet'i tasarladi. FuseNet yonteminde, stkma ve uyarma agi artik blok ile
birlestirilmistir. lyer vd. [15], hiperspektral goriintii siniflandirma igin Inception modiillerini kullanan bir yontem
onerdi. Ardindan gelistirdikleri Inception modiiliine HybridSN ve Inception artik ag mimarisini eklediler. Yang
[16], hiperspektral goriintii siniflandirma igin yeni bir sinerjik evrisimsel sinir ag1 énerdi. Onerilen yontem, hibrit
3B-2B ESA ve uzamsal-spektral 6zellik bilgisini birlestiren veri etkilesimi modiillerinden olusmaktadir. Ayrica,
tamamen bagli katmandan 6nceki bilgileri ve 6zellikleri etkili bir sekilde filtrelemeye yardimet olan bir 3B dikkat
mekanizmasi sunmaktadirlar. Firat vd. [17] 3B ESA ve ResNet18 mimarisini kullanarak derin uzamsal spektral
ozellikleri ¢ikarmak igin hibrit bir 3B artik uzamsal-spektral evrisim ag1 dnermislerdir. Eszamanli olarak spektral-
uzamsal 6zellik ¢ikarimi, 3B ESA kullanilarak saglanmigtir. Daha derin ESA’larda, katman sayisi arttikca daha
yiiksek siniflandirma performansi elde etmek igin artik ag (ResNet) mimarisi kullanilmistir. Ayrica ResNet
mimarisi sayesinde derin aglarda olusabilecek bozulma ve kaybolan gradyan gibi problemlerin iistesinden
gelinmistir. Ali [18] hiperspektral goriintii siniflandirma igin ¢ok yollu Hibrit ESA ve sitkma-uayrma aginin bir
kombinasyonundan olusan bir yontem 6nermektedir. Ding [19], cok 6l¢ekli siiper piksel tabanli grafik 6zelliklerini
ve yerel piksel 6zelliklerini ¢ikarabilen ¢ok 6lgekli grafik evrisimli ag1 ve ¢ok 6lgekli ESA'y1 entegre ederek
hiperspektral goriintii siniflandirmasi i¢in yeni bir ¢ok kademeli fiizyon agi 6nerdi. Hong [20], hiperspektral
goriintii siniflandirma igin siral1 bir perspektiften transformatorler kullandi ve SpectralFormer adli yeni bir yontem
onerdi. SpectralFormer, klasik transformatorlerdeki bant yoniinde temsillerin 6tesinde, hiperspektral goriintiilerin
komsu bantlarindan spektral olarak yerel dizi bilgisini 6grenerek grup bazinda spektral gommeler
saglayabilmektedir.

3. Materyal ve Metot
Bu bdliimde ¢alisma kapsaminda dnerilen yontemin teorik arka planini olusturan 3B-2B evrisimsel sinir agi,

2B derinlemesine ayrilabilir evrigim, ¢alisma kapsaminda kullanilan veri setleri ile ilgili bilgiler ve Onerilen
yontemin detayl1 agiklamasi yer almaktadir.
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3.1. 3B ve 2B evrisimsel sinir aglari (ESA)

Son zamanlarda siniflandirma siirecinde derin 6grenme tekniklerinin kullanimi oldukga ilgi gérmektedir. ESA,
evrisim katmani, havuzlama katmani ve tamamen baglantili katman, siniflandirma katmani gibi farkli katmanlardan
olusan ¢ok katmanli sinir agidir. Evrigim iglemi, ESA modelinin birincil katmani olan evrisim katmanindaki girdi
verileri iizerinde gerceklestirilir. Evrisim, alic1 alan ve gekirdek (6grenilebilir parametreler) olmak iizere iki matris
arasindaki nokta ¢arpim islemidir. Genel olarak, ¢ekirdek girdi verilerinin boyutundan daha kiigiiktiir ve ¢ekirdek
girdi verileri tizerinde belirli bir adim (stride) degerine gore kaydirilarak mevcut 6zelliklere gore 6zellik haritasi
olusturulur. Havuzlama katmani, 6zellik haritasinin uzamsal boyutunu azaltmada etkilidir ve genellikle evrigim
katmanindan sonra yer alir. Havuzlama islemi, agdaki parametre sayisini azaltir ve asir1 6grenmeyi etkili bir sekilde
onler. Agin son kismu genellikle tamamen bagli birkag katmani birbirine baglar. Tamamen bagli bir katmandaki her
bir noron, bir 6nceki katmandaki tiim néronlarla baglanti kurar ve ¢ikti degerini simiflandiriciya gonderir [21].
Bireysel noéronun x girdileri igin ¢iktis1 su sekilde hesaplanir:

y=fw=*x+b) M)

Denklem 1°de w filtre agirligidir ve b bias degeridir. f (.), agirlikli bir girdi toplamina uygulanan dogrusal
olmayan aktivasyon anlamina gelir. ReLU, derin sinir aglarina dayali olarak gelistirilen modellerde en sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonudur ve Denklem 2’deki gibi hesaplanir [22].

f(y) =max(0,y) )

Bu fonksiyonda, y'in degeri sifirdan biiyiikse y'nin ¢iktisi, y'in degeri sifirdan kiigiik veya ona esitse ¢iktisi
stfirdir. ReLU dogrusal olmayan islevini kullanmanin temel avantaji, sifirdan biiyiik tiim girdiler i¢in sabit bir tiirevi
olmasidir. Bu sabit tiirev, ag 6grenimini hizlandirir. Siniflandirma katmani, ESA modelinin son katmani ve
smiflandirma isleminin yapildigi katmandir. Bu katmanin ¢ikt1 degerleri, taninacak nesne sayisina bagli olarak sinif
sayisina esittir. Derin 6grenme mimarilerine dayanan softmax smiflandirict bu katmanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu smiflandirici, her sinif igin 0-1 arasinda olasiliksal degerler iretir. Sonug olarak en yiiksek
olasilik degeri model tarafindan tahmin edilen sinifi verir [23]. Katmanlarin temel amaci, simiflandirma islemini
gerceklestirmek igin daha sonraki katmanlarda kullanilacak yararli 6zellikleri ¢ikarmaktir.

Geleneksel 2B ESA’da evrisim, 2x2, 3x3, 5x5, 7x7 gibi 2B filtreler kullanilarak gergeklestirilir. Bu islem
standart evrisimdir. Hiperspektral goriintii verilerine standart 2B ESA uygulandiginda, yalnizca uzamsal 6zellik
bilgisi elde edilir. Evrigim islemi, Sekil 1'de gosterildigi gibi girdi goriintii matrisinin ve ¢ekirdek/filtre matrisinin
i¢ carpimui ile gergeklestirilir. Girdi goriintiistiniin (6zellik haritasi) ¢iktisi, girdi goriintii matrisi tizerinde belirtilen
adim sayisi (stride) kadar ¢ekirdek matrisi saga-sola, yukari-asagi kaydirilarak olusturulur.

* w X aw+bx+dytez | bwtextey+iz
y z dwtextgy+hz | ewtfzthyt+iz
Cekirdek / filtre Cikta

Girdi

Sekil 1. 2B evrigim islemi.

Hiperspektral goriintii verilerine standart 2B ESA uygulandiginda, yalnizca uzamsal 6zellik bilgisi elde edilir.
Hiperspektral goriintii verileri 3 boyutlu oldugu icin 2 boyutlu ESA uygulandiginda spektral 6znitelik bilgileri elde
edilemez. Bu durumda, 3B evrisim katmanlarina sahip 3B ESA kullanilir. 3B ESA ile hem spektral hem de uzamsal
Ozelliklerden yararlanilir. 3B ESA’da kullanilan filtreler 3x3x3, 5x5x5, 7x7x7 gibi 3B'dir. 3B Evrisim islemi,
standart 2B evrigim islemiyle aynidir. Geleneksel 2B ESA’larda, 2B 6zellik haritalarini elde etmek i¢in evrigim
islemi yalnizca uzamsal boyutlara uygulanir ve 6nceki katmanin tiim 6zellik haritalarini igerir. Ayrica, geleneksel
2B ESA’larda, giris goriintiisii 2B veya 3B olsun, ¢ikis goriintiisii 2B'dir. Hiperspektral goriintiiler 3B'dir. Sekil 2°de
gosterildigi gibi hem spektral hem de uzamsal 6zellikleri elde etmek i¢in bir 3B filtre kullanilir ve ¢ikt1 3B'dir.
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Girdi Filtre

Ciktt

Sekil 2. 3B evrigim iglemi.

3.2. 2B Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim (2B DAE)

Standart evrisimin aksine, derinlemesine ayrilabilir evrisimin (DAE) kullanimi, egitilebilir parametrelerin
say1sini azaltmanin etkili bir yolu olarak goriilebilmektedir. Egitilebilir parametre sayisinin azaltilmasi siniflandirma
performansini arttirabilmektedir. DAE, standart evrisim islemini iki ayr1 adimda gergeklestirir. (1) Derinlemesine
evrisim (DE) ve (2) Noktasal evrisim (NE). NE ayrica 1x1 standart evrisimdir. DAE'de, girisleri tek adimda yeni
bir ¢ikig kiimesinde birlestiren ve filtreleyen standart evrisimden farkli olarak, DE 6nce her giris kanalint bagimsiz
olarak filtreler, ardindan NE, DE'nin ¢ikisin1 1x1 evrigsimle filtreleyerek birlestirir. Bu agidan DAE c¢arpanlara
ayrilmis evrigim olarak da tanimlanabilmektedir [24,25]. Sekil 3'te gosterildigi gibi, 2B DAE’de, DE kullanilarak,
giris goriintiisliniin her kanalina ayr1 ayr1 evrisim islemleri uygulanir ve her boyutta uzamsal 6zellikler ¢ikarilir. 1x1
evrisimli NE, DE sonucunda elde edilen 6zellik haritalarina uygulanir. NE, 6zellik haritasini kanallar arasinda
birlestirmek igin kullanilir. Sekil 3'teki girig goriintiisiiniin uzunlugu WxHxD olsun. Burada W genislik, H yiikseklik
ve D kanal sayisidir. KxKxD boyutunda 1 filtre oldugunu varsayalim. Standart evrisim islemi yapildiginda WxHx1
boyutunda ¢ikt1 alindigin1 varsayalim. Standart evrisim isleminin maliyeti Denklem 3'teki gibidir.

COStstandart_convolution = KxKxDxWxHx1 (3)

Derinlemesine ayrilabilir evrisimde, 6nce derinlemesine evrisim islemi uygulanir. Daha sonra noktasal
evrigim igslemi uygulanir. 2B Derinlemesine ayrilabilir evrigim igleminin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir.

COStgepthwise_convolution = KxKx1xWxHxD (4)

COStstandart_convotution = KXKXDxWxHx1 5)

(COStdepthwise_convolution+COStpointwise_convolution) _ KxKx1xWxHxD +WxHxD __ 1+ 1 (6)
CoStstandart_convolution KxKxDxWxHx1 K?

3.3. Stkma ve uyarma blogu (SU)

Sikma-uyarma blogu (SU), ESA’lar i¢in neredeyse hicbir hesaplama maliyeti olmadan kanal bagimliliklarini
iyilestiren bir yap1 sunmaktadir. SU blogu, girdi olarak aldig1 6zellikleri yeniden kalibre ederek dnemli olan 6zellik
bilgilerini ¢ikartmaktadir [26]. SU blogunu kullanmak, kanallar arasindaki karsilikli bagimliligi arttirabilmekte ve
hiperspektral goriintii siniflandirmalari igin yararh olan 6zellik bilgilerini gelistirebilmektedir. SU blogunun islevi
su sekildedir: Oncelikle, SU blogunun girisine bir 6zellik haritas1 ve sahip oldugu mevcut kanal sayis1 verilmektedir.
Ardindan, Global Ortalama Havuzlama (Global Average Pooling) kullanilarak, her kanal tek bir sayisal degere
dontstiirilmektedir (stkma islemi). Daha sonra uyarma iglemi, parametrelere gore her 6zellik kanali i¢in agirliklar
olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Parametreler, 6zellik kanallart arasindaki korelasyonu agik¢a modellemek igin
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ogrenilmektedir. Modelin karmagikligin1 sinirlamak ve genellestirmeyi kolaylagtirmak igin ve kanallar arasindaki
korelasyonlar1 modellemek icin bir darbogaz yapist olusturmak iizere iki tam bagh katman (FC katmani)
kullanilmaktadir. Birinci FC katmani 6zellik boyutunu kiicliltmek icin kullanilir ve ilk FC'den sonra ikinci FC
katmaninda tekrar orijinal boyutuna yiikseltilir. Dogrudan bir FC katmani kullanmakla karsilagtirildiginda, bu yap,
kanallar arasindaki karmasik korelasyona daha iyi uyum saglayabilen daha fazla dogrusal olmayan 6zellige sahiptir.
Ayrica parametre ve hesaplama miktarini da azaltabilmektedir. Daha sonra, 0 ile 1 arasinda normalize edilmis
agirliklar: elde etmek i¢in sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Son olarak, normallestirilmis agirliklari her bir
kanalin 6zelliklerine gore agirliklandirmak igin bir dlgekleme islemi gergeklestirilmektedir [27]. SU blogunun bu
islemleri neredeyse hicbir ek islem maliyeti gerektirmez. Smiflandirma gorevlerinde performans arttirici
ozelliginden dolay1 herhangi bir modele kolay bir sekilde eklenebilmektedir.

Derinlemesine Evrisim

kxkxl

T

Noktasal Evrisim
kxkx1 |
evrisim
, ,' / N\
‘l 1x1 evrisim i
[ ] [ ]
Cikti
] ]
] [ ]
kxkx1
e\iim
| I—)

kanallar
Sekil 3. 2B Derinlemesine ayrilabilir evrigim.

3.4. Veri setleri

Onerilen yontemin performansini test etmek igin literatiirden HyRank-Loukia (HL) [28] ve Houston (UH)
2013 [29] verisetleri kullanilmistir. HL veri seti, Hyperion Earth Observing-1 sensorii kullanilarak toplanan
HyRANK veri setindeki goriintiiyii temsil eder. Bu veri seti, 400-2500 nm'lik bir spektral kapsama ve 30 m'lik bir
uzamsal ¢oziniirliige sahiptir. Goriintii, 249 x 945 piksel boyutunda 176 ylizey yansitma bandi saglar. 14 ¢esit arazi
ortiisii sinifi ve 13.503 &rnek icermektedir. Houston Universitesi (UH) veri seti, 2012'de 2.5 metre uzamsal
¢oziiniirliige sahip Kompakt Hava Spektrografik Goriintiileyici tarafindan elde edilmistir. Veri seti 349 x 1905
boyutunda 144 banttan olugsmaktadir. 15 gesit arazi ortiisii sinifi ve 15.029 6rnek icermektedir. HL ve UH verisetleri
hakkinda detayl bilgiler Tablo 1'de gosterilmistir.
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Tablo 1. HyRank-Loukia ve Houston verisetlerindeki her sinifin 6rneklerine iliskin bilgiler.

HyRank-Loukia (HL) Houston 2013 (UH)
Renk No Sinif Adi Ornek Sayis Siif Adi Ornek Sayist
- 1 Yogun kentsel yap1 288 Saglam ¢im 1251
2 Mineral ¢gikarim sahalart 67 Yipranmig ¢im 1254
B Sulanmayan ekilebilir arazi 542 Sentetik ¢im 697
4 Meyve agaglari 79 Agac 1244
e Zeytinlikler 1401 Toprak 1242
6 Genis yaprakli orman 223 Su 325
7 Igne yaprakli orman 500 Konut 1268
8 Karisik orman 1072 Ticari Yap1 1244
9 Yogun sklerofil bitki ortiisti 3793 Yol 1252
10 Seyrek sklerofil bitki ortiisti 2803 Otoyol 1227
11  Seyrek bitki ortiisii olan alanlar 404 Demiryolu 1235
12 Kayalar ve kum 487 Otopark 1 1233
13 Su 1393 Otopark 2 469
14 Kiy1 suyu 451 Tenis kortu 428
15 Kosu parkuru 660
Toplam rnek sayisi 13503 15029

3.5. Onerilen yontem (OY)

Bu ¢alismada, hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin hibrit ESA ve sikma-uyarma (SU) blogundan olusan
yeni bir model 6nerilmistir. Onerilen modelde, Sekil 4’te de gosterildigi gibi Hibrid ESA, 3B ESA ve 2B DAE
katmanlarindan olugmaktadir. Bu ¢aligmanin ilk amaci, hiperspektral goriintii siniflandirma igin uzamsal-spektral
ozelliklerin es zamanl olarak ¢ikarilmasini saglamaktir. 2B ESA ile sadece uzamsal 6zellikler ¢ikarilir. Bununla
birlikte, hiperspektral goriintiiler 3 boyutlu oldugundan, spektral 6zellikler olduk¢a 6nemlidir. Uzamsal 6zellikler
ile birlikte spektral 6zellikleri de ¢ikarmak igin 3B ESA yontemi kullanildi. Caligma kapsamindaki bir diger amag
ise, hesaplama maliyetini diistirmektir. Hesaplama maliyetinin diisiiriilmesi ise egitilebilir parametre sayisinin
azaltilmasiyla miimkiindiir. DAE katmanlar1, hesaplama maliyetini ve egitilebilir parametre sayisini azaltmak igin
kullanildi. Hibrit bir yontem kullanilmasimin nedeni ise, sadece 3B ESA’nin kullanimi hesaplama maliyetini
arttirmaktadir. DAE katmanlart ve hibrit yontem kullanilmasi hesaplama maliyetini azaltmaktadir. Ayrica, 6zellik
¢ikarma ve hiperspektral goriintii siniflandirmasindaki performansi arttirmak igin Hibirt ESA modeli bir SU blogu
ile birlestirilmistir. SU blogu, toplam parametre sayisint minimum diizeyde arttirirken siniflandirma performansin
arttirdiklart i¢in 6nerilen yonteme entegre edilmistir.

Hiperspektral goriinti, WxHxD boyutunda bir 3B kiip olarak belirtilmektedir. W ve H, goriintiiniin uzamsal
genisligini ve yiiksekligini ifade etmektedir. D, spektral bantlarin sayisini gosterir. Hiperspektral goriintii pikselleri,
herhangi bir smiflandirma modeli i¢in kapsamli ¢aba gerektiren siniflar arasi yiiksek benzerlik, yiiksek sinif igi
degiskenlik, ortiisen ve i¢ i¢e bolgeler sergiler. Bu sorunlarin iistesinden gelmek icin spektral fazlaligi ortadan
kaldirmak gerekir. Spektral bantlar boyunca geleneksel TBA, spektral fazlaligi ortadan kaldirmak i¢in dnce orijinal
hiperspektral goriintiiye uygulanir. TBA, ayn1 uzamsal boyutlari (yani genislik W ve yiikseklik H) korurken spektral
bant sayisini D'den B'ye azaltir. Bu sekilde, yalnizca spektral bantlar azaltildi ve herhangi bir nesneyi tanimak igin
¢ok 6nemli olan uzamsal bilgiler korundu. TBA’dan sonra spektral bant fazlalig1 azaltilip, istenilen bant sayisina
distirilmistiir. TBA’dan sonra, hiperspektral veri kiipii, goriintii siniflandirma tekniklerini kullanmak i¢in merkezi
piksele dayal1 gercek etiketlerin tiretildigi kiiciik ortiisen 3B uzamsal parcalara boliinmiistiir. 3B parcalar, uzamsal
konumda (a,b) merkezli ve SxS penceresini veya uzamsal boyutu ve tiim B spektral bantlarin1 kapsayan
hiperspektral veri kiipiinden olusturuldu. Olusturulan 3B parc¢alarin boyutu SxSxB’dir. Hiperspektral veri kiipiinden
tiretilen toplam 3B parga sayist (M-S+1)x(N-S+1) ile bulunur.

Elde edilen 3B pargalara dncelikle ard arda 2 defa 3B evrigsim uygulanmaktadir. Uygulanan 3B evrisimlerin
filtre ve ¢ekirdek boyutlar su sekildedir: Birinci 3B evrisimin ¢ekirdek boyutu 3x3x3 ve filtre sayis1 8°dir. Ikinci
3B evrisimin ¢ekirdek boyutu 1x1x1 ve filtre sayist 16’dir. Her bir 3B evrigimden sonra aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanilmaktadir. 3B evrigim islemlerinden sonra 2B goriintii boyutunda yeniden boyutlandirma
(reshape) islemi yapilir. Elde edilen 2B goriintii 6ncelikle bir SU blogundan gegirilir ve elde edilen ¢iktiya 2B DAE
uygulanir. 2B DAE, DE ve NE katmanalarindan olusmaktadir. DE katmani 3x3 ¢ekirdek boyutuna ve NE katmani
1x1 ¢ekirdek boyutuna sahiptir. En son iglemeden sonra, ¢ikarilan 6znitelikler diizlestirilir ve hiperspektral goriintii
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smmiflandirma igin tam bagl (FC) katmanlara girdi olarak verilir. Onerilen hibrit yontemde, 128 ve 256 néronlu iki
FC katmani kullanir. Asir1 6grenmeyi dnlemek icin her FC katmanindan sonra 0.4 birakma oranina sahip bir birakma
(dropout) katmani uygulanir. FC katmaninin ¢iktisi, simiflandirma sonucunu olusturmak igin basit softmax
smiflandiriciya verilir. HyRank-Loukia (HL) veri seti kullanilarak onerilen yontem ile ilgili ayrmtili bilgiler Tablo
2’de yer almaktadir. Tablo 2’ye bakildiginda, HL veri seti i¢in 6nerilen yontemdeki egitilebilir parametre sayisinin
1.409.855 oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. HL veri seti kullanilarak 6nerilen yéntem ile ilgili ayrintili bilgiler.

Katman Cikt1 Parametre sayist
Girdi (11,11,20,1) 0
3B evrigim_1 (11,11,20,8) 224
3B evrigim 2 (11,11,20,16) 144
Yeniden boyutlandirma (reshape) (11,11,320) 0
2B Global Ortalama havuzlama 320 0
FC 0 0
FC 1 1
tf.reshape (1,1,2) 0
multiply (11,11,320) 0
2B Derinlemesine evrigim (9,9,640) 6400
2B evrisim (NE) (9,9,64) 41024
Diizlestirme katmani (5184) 0
FC 256 1327360
Birakma katmani 256 0
FC 128 32896
Birakma katmani 128 0
Cikt1 katmani 14 1806
Toplam Egitilebilir Parametre sayist 1.409.855

Global FC FC

Average + +

pooling RELU Sigmoid

Input Scale

3B ESA 2BDE 2BNE

/——L—\ ANt

@ @
m) =) SUBIogu ﬂ‘ Q = Q <,,.s,mf3 =

2B
3B
Evrigim ReLU Evrigim Sm;'ﬂar.ldtrma
3B veri kiipii e

olusturma N -

Boyut indirgeme

Smiflandirma ve ozellik ¢ikarimi i¢in Hibrid ESA ve sikma-uyarma
blogu yontemi

Sekil 4. Hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin 6nerilen yontem.
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4. Uygulamalar ve uygulama sonuglari

iki veri seti kullamlarak gerceklestirilen uygulamalar python programlama dilinde yazilmistir. Uygulamalarda
Google Colab kullanilmigtir. Ayrica donanim hizlandirict olarak Tensor isleme birimi kullanildi. Tensor isleme
birimleri, Colab'da python kodlarin1 ¢alistirmak igin 107.77 GB depolama ve 35 GB RAM saglamaktadir. Tim
verisetleri igin egitim-test orant %10-90 alinmistir. Ayrica, 6grenme orani 0.001 olarak alinmis ve optimize edici
olarak Adam kullanilmistir. Egitim siireci 256 batch size ve 100 epoch'ta gergeklestirilmistir. Her iki veri setinde
elde edilen 3 boyutlu veri kiipiiniin genislik ve yiiksekligi 11x11 (S=11) olarak alinmistir. WxHxD boyutunda
hiperspektral goriintiiye TBA uygulandiktan sonra spektral bant sayist azalir ve yeni olusturulan gériintii WxHxB
boyutunda olur. Uygulamalar kapsaminda her iki veri seti icin B=20 alinmistir. Karsilastirma icin kullanilan tiim
derin d6grenmeye dayali yontemlere girdi goriintii verileri olarak verilen 3B parca boyutlari, her iki veri seti i¢in
11x11x20'dir (SxSxB). Ortalama dogruluk (OD), Genel dogruluk (GD) ve Kappa (K) katsayisi degerlendirme
metrikleri, 6nerilen yontemin iki veri setindeki siniflandirma dogrulugunu analiz etmek i¢in kullanildi. OD, smif
bazli siniflandirma dogruluguna gore hesaplanir. GD, dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin tiim test drneklerinin
sayisina orantyla belirlenir. K, tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritasi ile yer gercegi (ground truth)
haritas arasindaki tutarliligi degerlendirebilen istatistiksel bir metriktir.

Onerilen yontem, S3EResBoF [1], HybridSN [12], FC3B ESA [13], FuSENet [14], DLEM [15], 3B ESA [30],
2B ESA [31] gibi son yillarda iizerinde galisilan 7 farkli derin 6grenmeye dayali yontemle karsilastirilmgtir.

HL veri seti kullanilarak gerceklestirilen uygulamalarda elde edilen GD, OD, K degerlendirme metrikleri ile
her sinifin sinif bazli siniflandirma sonuglari Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3 incelendiginde, 6nerilen yontem ile elde
edilen GD, K ve OD sonuglari sirastyla %90.86, %89.13 ve %84.39 olarak bulunmustur. Diger tiim yontemler ile
karsilastirildiginda en yiiksek simiflandirma sonuglarmin 6nerilen yontem ile elde edildigi goriilmektedir. Onerilen
yonteme en yakin siniflandirma sonuglart %84.83 GD, %81.92 K ve %77.91 OD ile DLEM yo6nteminde elde
edilmigtir. En diisiik siniflandirma dogruluk degerleri ise, %73.55 GD, %68.18 K ve %55.28 OD ile FC3B ESA
yonteminde elde edilmistir. Sinif bazli smiflandirma dogruluklar: incelendiginde, 3, 4, 6, 8, 9, 10 ve 11 nolu
smiflarda sirasiyla %89.96, %50.70, %53.73, %92.23, %88.87, %93.02 ve %88.15 ile en iyi siniflandirma
sonuglarinin 6nerilen yontem ile elde edildigi goriilmektedir. 1 nolu sinifi¢in %83.45 ile en iyi siniflandirma sonucu
S3EResBof yonteminde elde edilmistir. 2 nolu smifi¢in %100 ile DLEM, FuSENet ve S3EResBoF yontemlerinde
en iyi siniflandirma sonuglar elde edilirken, 7 ve 12 nolu siniflarda ise %88.31 ve %95.27 ile FuSENet’te en iyi
sonuglar bulunmustur. 5 nolu simifigin %97.07 ile DLEM y6nteminde en iyi sonug elde edilmistir. 13 nolu sinif i¢in
%100 ile OY, DLEM, HybridSN, FC3B ESA, 2B ESA yontemleri ile en iyi siniflandirma dogruluk sonucu elde
edilirken, 14 nolu simf icin yine %100 ile OY, DLEM, HybridSN, FC3B ESA, 3B ESA yéntemlerinde en iyi
smiflandirma dogruluk sonucu bulunmustur. Tiim yontemler icin elde edilen siniflandirma haritalar1 Sekil 5°te
verilmistir. Tiim yontemlerin OD sonuglari dikkate alindiginda en iyi OD sonucunun 6nerilen yontem ile en kotii
OD sonucunun ise FC3B ESA ile elde edildigi goriilmiistiir. OD sonuglarindan yola ¢ikarak, ground truth’a en yakin
yontemin, 6nerilen yontem ile elde edilen siniflandirma haritasi oldugu sdylenebilmektedir.

UH veri seti kullanilarak gerceklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma dogruluk degerleri
Tablo 4’te verilmistir. Tablo 4 incelendiginde, 6nerilen yontem ile %99.39 GD, %99.34 K ve %99.42 OD degeri
elde edilmistir. Karsilasgtirma ic¢in kullanilan diger tiim yontemler incelendiginde tim metriklerde en iyi
smiflandirma dogruluklarmin énerilen yontem ile elde edildigi goriilmektedir. Onerilen yoénteme en yakin
smiflandirma dogruluk degerleri %98.10 GD, %97.95 K ve %98.25 OD ile DLEM yonteminde elde edilmistir. Tim
yontemler arasinda en kotii smiflandirma sonuglari ise %89.54 GD, %88.68 K ve %88.94 OD ile FC3B ESA
yonteminde bulunmustur. Sinif bazli siiflandirma sonuglar incelendiginde, 1, 11 ve 13 nolu siniflarda %98.40,
%99.73, %97.87 ile OY’de en iyi siniflandirma dogruluk sonuglari elde edilmistir. 2, 7, 8, 9 ve 12 nolu simiflarda
sirastyla %100, %98.34, %99.79, %100 ve %99.81 ile FuSENet’te en iyi sonuglar bulunmustur. 3 nolu sinifta %100
ile FuSENet ve OY, 4 nolu sinifta %100 ile DLEM, 5 nolu smifta %100 ile OY, DLEM, FuSENet, S3EResBof,
HybirdSN, 6 nolu smifta %100 ile OY, DLEM, FuSENet, 10 smifta %100 ile OY, DLEM yontemleri ile en iyi
simflandirma dogruluk sonuglari elde edilmistir. 14 nolu sinif icin DLEM, OY ve HybridSN yéntemleri ile %100
siiflandirma dogrulugu elde edilirken, 15 nolu smif igin %100 ile OY, DLEM, HybridSN ve 3B ESA
yontemlerinde en iyi sonuglar bulunmustur. Onerilen yontem ile 1, 3, 5, 6, 10, 11, 13, 14 ve 15 nolu smiflarda en
iyi stniflandirma dogrulugu elde edilirken, diger siniflarda da en iyi siniflandirma sonucunun elde edildigi yonteme
olduke¢a yakin sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Tiim yontemler i¢in elde edilen siniflandirma haritalar Sekil
6’da verilmistir. Tiim yontemlerin OD degerleri incelendiginde en iyi degerin 6nerilen yontem ile elde edildigi
gorlilmektedir. Bu degerden yola ¢ikarak, ground truth degerine en yakin siniflandirma haritasinin 6nerilen yontem
ile elde edildigi sonucu ¢ikarilabilmektedir.
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Tablo 3. HL veri seti kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk degerleri (%).

No Egitim/Test 2BESA  3BESA FC3B ESA HybridSN S3EResBoF FuSENet DLEM [6)'%
1 29/259 43.73 39.78 11.68 65.69 83.45 79.34 73.36 79.92
2 7/60 49.23 83.08 29.69 96.87 100.00 100.00 100.00 83.33
3 54/488 70.15 68.44 67.96 86.02 88.27 68.49 86.41 89.96
4 8/71 1.30 15.58 4.00 46.67 48.14 38.77 26.67 50.70
5 140/1261 88.96 92.42 88.13 89.63 77.46 82.82 97.07 96.83
6 22/201 7.87 29.63 4.24 28.77 46.90 73.27 29.72 53.73
7 50/450 45.36 59.59 46.31 64.42 83.62 88.31 62.74 70.44
8 107/965 57.88 54.90 67.39 78.09 72.71 65.06 84.38 92.23
9 379/3414 80.97 70.97 74.13 80.07 80.99 85.27 81.54 88.87
10 280/2523 72.89 80.21 77.81 79.76 64.15 77.58 84.30 93.02
11 41/363 50.00 52.04 32.29 66.14 77.78 48.09 69.79 88.15
12 49/438 80.93 85.38 70.41 94.17 90.54 95.27 94.82 94.29
13 139/1254 100.00 98.67 100.00 100.00 99.91 99.58 100.00 100.00
14 45/406 99.77 100.00 100.00 100.00 99.08 99.49 100.00 100.00
GD 1350 75.57 75.48 73.55 82.04 77.46 80.65 84.83 90.86
K / 70.57 70.79 68.18 78.61 73.10 77.28 81.92 89.13
Oob 12153 60.64 66.48 55.28 76.88 79.50 78.67 77.91 84.39
Tablo 4. UH veri seti kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluk degerleri (%).
No Egitim/Test 2B ESA 3B ESA FC3B ESA HybridSN S3EResBoF FuSENet DLEM oy
1 125/1126 94.07 92.17 92.93 97.05 97.93 98.12 97.22 98.40
2 125/1129 99.59 98.44 97.73 99.92 99.24 100.00 99.92 99.91
3 70/627 95.41 99.26 95.62 99.70 99.66 100.00 99.70 100.00
4 124/1120 99.01 94.95 93.15 99.58 97.64 97.65 100.00 99.73
5 124/1118 99.67 99.75 99.58 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
6 33/292 86.98 85.08 85.44 99.68 99.63 100.00 100.00 100.00
7 127/1141 94.06 90.73 92.45 94.77 97.69 98.34 97.26 97.19
8 124/1120 90.14 73.24 90.27 97.46 99.48 99.79 96.70 99.20
9 125/1127 90.62 92.92 60.97 86.54 98.43 100.00 91.08 99.82
10 123/1104 93.36 94.45 91.25 99.40 98.87 93.09 100.00 100.00
11 123/1112 90.15 97.41 87.98 94.63 95.28 98.86 99.49 99.73
12 123/1110 94.23 96.32 90.35 96.16 97.68 99.81 97.61 99.55
13 47/422 54.06 66.15 58.52 93.50 95.42 89.93 94.84 97.87
14 43/385 69.40 92.05 99.26 100.00 86.99 95.00 100.00 100.00
15 66/594 97.81 100.00 98.56 100.00 99.46 93.91 100.00 100.00
GD 1502 92.54 92.58 89.54 96.91 97.89 98.00 98.10 99.39
K / 91.92 91.97 88.68 96.66 97.72 97.83 97.95 99.34
oD 13527 89.90 91.52 88.94 97.23 97.55 97.63 98.25 99.42
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Sekil 5. HL veri seti kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalari.
5. Sonuglar

Bu ¢alisma, hiperspektral goriintii siniflandirmast igin yeni bir derin 6zellik ¢ikarma yontemi gelistirmeyi
amaglamaktadir. Bu amagla 3B ESA, Sikma-uyarma blogu ve 2B DAE’den olusan bir yontem onerilmistir. 2B ESA
ile sadece uzamsal 6zellik bilgileri ¢ikarilmaktadir. Hiperspektral goriintiiler 3B oldugundan dolay1 uzamsal 6zellik
bilgilerinin yanisira spektral dzellik bilgilerinin de elde edilmesi siniflandirma agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu
dogrultuda, 3B ESA, hem spektral hem de uzamsal 6zellikleri ayn1 anda ¢ikarmak i¢in kullanildi. Ancak, yalnizca
3B ESA kullanmak, hesaplama karmasikligini arttirmaktadir. 2B ESA ve 3B ESA kullanilarak elde edilen hibrit
yontemler ile hesaplama karmagikliginin 6niine gecilmekte ve es zamanli olarak daha fazla uzamsal 6zellik
cikarilmaktadir. Ancak bu calisma kapsaminda 2B ESA'daki 2B evrigim katmanlari, 2B DAE katmanlan ile
degistirilmistir. DAE katmanlarinin kullanimu ile egitilebilir parametre sayist azaltilmistir. Egitilebilir parametre
sayisinin azaltilmasi ile hesaplama maliyeti de diigiiriilmiistiir. Son olarak, bu calismada 6znitelik ¢ikarma ve
hiperspektral goriintii siniflandirmasindaki performansini arttirmak amaciyla gelistirilen Hibrit ESA yontemine bir
stkma-uyarma blogu eklenmistir. Sikma-uyarma blogunun neredeyse hicbir ek islem maliyeti gerektirmez.
Smiflandirma gorevlerinde performans arttirict 6zelliginden dolayr herhangi bir modele kolay bir sekilde
eklenebilmektedir. Onerilen yontemin smiflandirma performansini analiz etmek i¢in uygulamalarda HyRank-
Loukia ve Houston 2013 veri setleri kullanilmigtir. Her iki veri seti ile gergeklestirilen uygulamalarda %10 egitim
Ornegi alinmustir. %10 egitim Orneginin alinmasinin nedeni, diisiik egitim &rneginde Onerilen ydntemin
performansimi test etmektir. HyRank-Loukia veri seti ile gergeklestirilen uygulamalar sonucunda %90.86 genel
dogruluk, %89.13 kappa ve %84.39 ortalama dogruluk sonucu elde edilirken, Houston 2013 veri setinde &nerilen
yontem ile %99.39 genel dogruluk, %99.34 kappa ve %99.42 ortalama dogruluk sonuglar1 elde edilmistir. Ayrica
Onerilen yontem, literatiirden alinan 2B ESA, 3B ESA, FC 3B ESA, HybridSN, S3EResBoF, FuSENet ve DLEM
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yontemleriyle karsilastirilmistir. HyRank-Loukia ile gergeklestirilen uygulamalarda onerilen yontem disindaki
diger yontemler ile sirastyla %75.57, %75.48, %73.55, %82.04, %77.46, %80.65 ve %84.83 genel dogruluk sonucu
elde edilmistir. Yine aym veri seti kullanilarak onerilen yontem disindaki diger yontemler ile sirasiyla %70.57,
%70.79, %68.18, %78.61, %73.10, %77.28, %81.92 kappa ve %60.64, %66.48, %55.28, %76.88, %79.50, %78.67,
%77.91 ortalama dogruluk degerleri elde edilmistir. Houston 2013 ile &nerilen yontem digindaki diger yontemler
ile strastyla %92.74, %92.58, %89.54, %96.91, %97.89, %98, %98.10 genel dogruluk, %91.92, %91.97, %88.68,
%96.66, %97.72, %97.83, %97.95 kappa ve %89.90, %91.52, %88.94, %97.23, %97.55, %97.63, %98.25 ortalama
dogruluk degerleri bulunmustur. Onerilen ydntem, her iki veri setinde de tiim degerlendirme &lgiimleri igin
karsilastirilan yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Simiflandirma sonuglari, Onerilen
yontemin gergek diinya uygulamalarinda kullanilabilecegini gostermektedir.

Gergek Goriintii Ground Truth

2B ESA 3B ESA

FC3B ESA HybridSN

S3EResBoF FuSENet

DLEM Onerilen Yontem (OY)

Sekil 6. UH veri seti kullanilarak elde edilen siniflandirma haritalari.
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