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Ozet

Makine 6dgrenmesi ve derin Ggrenme yéntemleri, hiperspektral gériintiilerin
siniflandiriimasinda yiiksek bir performans sergileyerek, gériintiilerin daha hassas ve etkin
bir sekilde siniflandiriimasina olanak tanimaktadir. Bu ¢alismada, hiperspektral gériintii
siniflandirmasi icin 1-D ve 2-D evrisimli sinir aglari teknolojilerinin birlesimini kullanan bir
yaklasim énerilmektedir. Onerilen modelde veri 6n isleme olarak temel bilesen analizi
kullanilmistir ve devaminda elde edilen veri, mekansal ve spektral olmak (izere ikiye
ayrilmistir. Iki giiclii ag yapisinin birlestirilmesi, hiperspektral gériintiilerin karmasikligini
yénetme ve daha etkili ve diisiik kaynak tiiketimli bir siniflandirma yetenegi sunmustur.
Hibrit olarak kullanilan evrisimli sinir agi katmanlarinin giktilari birlestirildikten sonra
dikkat mekanizmasi kullanilarak modelin siniflandirma basarisi arttirilmistir. Asiri 6grenme
sorununun ¢6ziimu i¢in bir dizi birakma ve normalizasyon katmanlari kullaniminin yani sira
ideal 6Grenme orani dederi 0,001 olarak belirlenmistir. Onerilen modelin performansi,
Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas veri kiimelerinde denenmis ve kappa dogruluk
degerleri sirasiyla yaklasik olarak %97, %99, %99 olarak él¢iilmiistiir. Onerilen modelin
siniflandirma dogrulugunun, literatiirde 6ne ¢ikan yéntemlerle elde edilen sonuglara gére
daha iistiin oldugu gdsterilmistir.

Anahtar kelimeler: Hiperspektral gériintt, Hiperspektral gériinti siniflandirmasi,
Evrisimli sinir aglari, Dikkat mekanizmasi, Uzaktan algilama

Abstract

Machine learning and deep learning methods exhibit high performance in classifying
hyperspectral images, enabling more accurate and efficient classification of the images..
In this study, an approach is proposed that utilizes a combination of 1-D and 2-D
convolutional neural networks (CNN) technologies for the classification of hyperspectral
images. In the proposed model, principal component analysis is used for data
preprocessing, and the obtained data is divided into spatial and spectral parts. The
proposed model utilizes a combination of 1-D and 2-D CNN technologies. The integration
of two powerful network structures has provided the ability to manage the complexity of
hyperspectral images and offer a more effective classification capability with lower
resource consumption. After combining the outputs of the hybrid CNN layers, the
classification success is increased with an attention mechanism. For the solution of the
overfitting problem, in addition to the use of a series of dropout and normalization layers,
the ideal learning rate value is determined as 0.001. The performance of the proposed
model was tested on the Indian Pines, University of Pavia, and Salinas datasets, and the
kappa accuracy values were measured as approximately 97%, 99%, and 99%, respectively.
The suggested model was compared with well-known approaches introduced in recent
years, and it demonstrated superior performance in terms of classification accuracy.

Keywords: Hyperspectral image, Hyperspectral image classification, Convolutional neural
networks, Attention mechanism, Remote sensing
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1. Girig

Hiperspektral goriintiileme, modern ¢agin en ileri ve etkileyici uzaktan algilama teknolojilerinden bir tanesidir. Bu
teknoloji, elektromanyetik spektrumun genis bir araligini kapsayarak, her bir pikselde yiizden fazla spektral bant igeren
gorintiler olusturabilmektedir. Bu sayede, hiperspektral gorintiler, nesnelerin ve malzemelerin 6zelliklerini daha
derinlemesine analiz edebilme potansiyeli barindirmaktadir (Goetz vd., 1985).

Hiperspektral goriintiler, cogunlukla uzaktan algilama uygulamalarinda tercih edilir ve bu gérintilerin elde edilmesi,
gesitli sensor ve ekipmanlarin kullanimi ile miimkiin hale gelir. Bu sensérler, uydular, insansiz Hava Araglari (IHA) veya
hava tasitlar gibi farkli platformlarda konumlandirilabilir. ileri diizey optik ve algilama teknolojileri araciligiyla, bu
sensorler yerylizu Uzerinde genis bir elektromanyetik spektrumda yuksek ¢oztinirlikli géruntller elde eder. Elde edilen
goruntller, detayli spektral 6zellik analizleri igin yiizlerce spektral bant icerir, bu sayede gesitli materyaller ve nesnelerin
spektral karakteristikleri detaylica incelenebilir. Ancak, hiperspektral gériintii veri setlerinin olusturulmasi ve islenmesi,
beraberinde bazi teknik zorluklari ve sinirliliklari getirir. Oncelikle, bu tiir veri setlerinin elde edilmesi genellikle yiiksek
maliyetli ve zaman alicidir. Hiperspektral sensérlerin yiksek maliyeti, bu teknolojiyi kamu ve 6zel sektor igin biyik bir
yatirim kilar, bu da verilerin etkili bir sekilde islenmesi ihtiyacini dogurur.

Hiperspektral gorinti siniflandirmasi, bu teknolojinin evriminin baslangicindan beri merkezi bir arastirma odak
noktasi olmustur. 2000'li yillarin baslarina kadar, hiperspektral gériintilerin siniflandirilmasi ve analizi 6nemli bir zorluk
olarak kalmistir. Bu zorluklarin istesinden gelmek igin, arastirmacilar, hiperspektral gériintileri analiz etmek ve anlamli
bilgiler elde etmek igin ¢esitli teknikler ve yaklagimlar gelistirmistir.

Baslangicta, pikselleri siniflandirmak igin istatistiksel ve spektral 6zellik tabanli yaklagimlar kullaniimistir. piksel
tabanli yaklasimlar, hiperspektral goriintilerin siniflandiriimasinda kullanilan bir metodolojidir. Bu yaklasim, her bir
pikselin spektral imzasini, yani farkli dalga boylarinda isig1 nasil emdigi veya yansittig izerine dayanir. Her tiir nesne
veya materyal, kendi benzersiz spektral imzasina sahip oldugundan, bu 6zelliklerin analizi, goriintllerdeki pikselleri
birbirinden ayirmak icin kullanilabilir. Bunlar igerisinde, en ¢ok bilinen ve uygulanan yontemler maksimum olabilirlik
(Maximum Likelihood) ve minimum uzaklik (Minimum Distance) siniflandiricilaridir (Landgrebe, 2002). Bu metodolojiler
genellikle, dnceden belirlenmis bir egitim kiimesi lizerinde ¢alisarak her bir sinifin dagilimini modeller. Bu klasik
yaklagimlar, hiperspektral goriintl analizinde 6nemli bir adimi temsil ederek yliksek boyutlu verinin karmasikligini
islemek icin dnemli bir temel olusturmustur. Bu alanda gergeklestirilen ilk siniflandirma ¢alismalari, siregelen arastirma
ve gelistirmenin temelini atmistir.

Ancak, geleneksel yontemler, hiperspektral veri kiimelerinin yiksek boyutlu karmasikligi ve i¢ ice gecmis siniflarin
varligi gibi zorluklarla bas etmekte yetersiz kalmistir. 2000'li yillarin baslarindan itibaren, makine 6grenmesi
algoritmalari, Ozellikle destek vektor makineleri (DVM) ve vyapay sinir aglari (YSA) hiperspektral gorinti
siniflandirmasinda yaygin olarak kullaniimaya baslanmistir (Ahmad vd., 2021). Bu yontemler, daha karmasik ve yiksek
boyutlu veri kiimelerinin siniflandiriimasi konusunda énemli bir ilerleme saglamistir. Bu algoritmalar, model karmasikligi
ve genellestirme kapasitesi konusunda, veri kiimelerinin siniflandiriimasinda daha etkili bir yaklagim sunar.

Son yillarda, derin 6grenme tekniklerinin hiperspektral goriinti siniflandirmasi alaninda kullaniimasi biyuk bir ilgi
gormistir (Benediktsson vd., 2019). Bu teknikler, ¢ok katmanli yapay sinir aglar kullanarak karmasik ozellik
hiyerarsilerini 6grenme yetenegi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Bu, hiperspektral veri kiimelerinin karmasikhigini ve yiksek
boyutlulugunu daha iyi islemek igin bir potansiyel sunmaktadir (Benediktsson vd., 2019). Bununla birlikte, derin 6grenme
modellerinin egitilmesi, genellikle bliyik miktarda veri ve hesaplama kaynagi gerektirir, bu da mevcut zorluklardan
biridir.

2000’lerin basindan beri, derin 6g§renme algoritmalariyla iliskili birgok goriinti isleme teknigi hiperspektral veri
siniflandirmasinda uygulanmustir. Bu ¢alismalar arasinda 6ne ¢ikan ilgili calismalar asagida 6zetlenmistir.

Orneklemeler igin ¢ekirdek yéntemler kullanarak yiiksek boyutlu 6zellik alanlarinda marji maksimize eden DVM,
hiperspektral verilerin siniflandiriimasi icin kullaniimistir DVM tabanh siniflandirma yoéntemleri, hiperspektral
gorintulerin siniflandiriimasinda uzun siire boyunca en gelismis yontemler arasindaki yerini korumustur (Melgani &
Bruzzone, 2004).

Spektral modeller yalnizca 1-D spektral bilgiyi giris olarak kullanir. Asiri 5grenme sorununu azaltmak ve genellestirme
kapasitesini artirmak icin 1x1 evrisimli gcekirdekleri ve gelistirilmis birakma oranlari olan bir evrisimli sinir agi (ESA) yapisi
Yu vd. (2017) tarafindan onerilmistir. Agin parametrelerini daha da azaltmak icin, tamamen baglh bir katman global
ortalama havuzlama katmani ile degistirilir. 1-D spektral vektéri, 2-D 6zellik matrisine donistlirerek ve 1x1 ve 3x3
evrisim katmanlarindan olusan bilesik katmanlari birlestiren bir yapi, Hiperspektral gériintii (Hyperspectral Image - HSI)
bantlari arasindaki ytiksek korelasyonu azaltirken 6zellik yeniden kullanma yetenegini elde edebilmistir. Yu vd. (2017)
tarafindan onerilen modele benzer sekilde, Li vd. (2012), agin egitim parametrelerini distrirken yiiksek boyutlu
ozellikleri gikarmak igin global ortalama havuzlama katmanini kullanmistir. Mekansal modeller yalnizca mekansal bilgileri
dikkate alir ve orijinal HSI verilerinin boyutsalligini azaltmak icin spektral alan Gizerinde boyut azaltma yontemleri
kullanir.
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Ornegin Li vd. (2018), sadece mekansal bilgi iceren ilk temel bileseni ayiklamak icin temel bilesen analizi (TBA)
kullanmistir ve elde edilen mekansal bilgiyi siniflandirmak igin ESA kullanmistir. Benzer sekilde, Haut vd. (2019) bir temel
bilesen katmani ile mekansal tabanli bir 2D- ESA kullanmistir. Bununla birlikte, oldukga benzer spektral 6zelliklere sahip
sinirh egitim ornekleri, derin 6grenme modellerini asiri 6grenmeye egilimli hale getirir. Chen vd. (2017), sinirli egitim
ornekleri nedeniyle asir 6grenme sorununun lstesinden gelmek icin Gabor filtreleme teknigini 2D-ESA ile birlestirmistir.
Gabor filtreleme, fazla 6grenme sorununu etkili bir sekilde azaltan kenarlar ve dokular dahil olmak lzere mekansal
ozellikleri ¢ikarir. Makantasis vd. (2015), hiperspektral veriyi ¢ kanalli bir tensore yansitmak igin TBA kullanmistir ve
daha sonra standart bir 2D-ESA mimarisi kullanarak siniflandirmayi gerceklestirmistir.

Spektral-mekansal hiperspektral gériintu siniflandirmasi, hem mekansal 6zellikleri hem de spektral 6zellikleri dikkate
alir. Hiperspektral verilerin siniflandiriimasinda hem mekansal hem spektral 6zelliklerin kullaniimasinin biyilk avantajlari
vardir. Her iki tir bilginin kullaniimasi, verinin daha kapsamli bir sekilde analiz edilmesini saglar. Hem spektral hem de
mekansal bilgileri kullanan modeller genellikle daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir (Ahmad vd., 2021).
Mimaride sirayla evrisimler ve boyut indirgeme islemleri gergeklestirilir. Belirli bir pikselin hem mekansal hem de
spektral komsuluklarini g6z 6niinde bulunduran, yani bir 3D yamanin girdi olarak alindigi bir ESA, Hamida vd. (2018)
tarafindan yapilan galismada tanitilmistir. ilk katmanlar, 1 x 1 x n boyutlu gekirdek kullanarak spektral boyutu azalttiktan
sonra k x k x 1 boyutlu gekirdekler kullanilarak mekansal boyut azaltilmistir. Sonunda, iki tam baglantili katman nihai
siniflandirma adimini gergeklestirir. Roy vd. (2020) tarafindan 6nerilen HybridSN isimli modelde bir 2D-ESA ve 3D-ESA
birlestirilmistir. Bu baglamda, 3D-ESA ilk olarak spektral-mekansal 6zellikleri gikarir ve bu 6zellikler daha sonra 2D-ESA
kullanilarak iglenir. HybridSN, kullanilan parametre sayisi ylksek olmasi sebebiyle yiiksek kaynak tiketimi
gerektirmesine karsin yiksek siniflandirma basarisiyla dikkat cekmektedir.

Markov Rastgele Alan modeli mekansal ve spektral 6zellikleri birlestirerek hiperspektral veri siniflandirmasi igin
kullanilmistir (Tarabalka vd., 2010; Li vd., 2011). Hem spektral hem de mekansal bilgiyi eszamanl olarak kullanmayi
saglayan verimli bir derin 3D-ESA modeli, Paoletti vd. (2018) tarafindan hiperspektral gorintii siniflandirma igin
onerilmistir. Jiao vd. (2017), yiiksek mekansal cesitlilige sahip gorintiilerden ayrimlayici 6zellikler 6grenebilen,
hiperspektral gérintl siniflandirma igin derin, cok 6lgekli spektral-mekansal 6zellik gikarimi yaklagimini 6nermistir. Bu
yaklasim, mekansal bilgiyi citkarmak igin Tam Konvoliisyonel Ag kullanir ve ardindan, bu 6zellikler, agirlikh bir birlestirme
stratejisi kullanarak spektral bilgiyle birlestirilir. Son olarak, bu birlestirilmis 6zellikler Gzerinde piksel bazinda
siniflandirma gerceklestirilir. Derin Evrisimli Sinir Aglari, evrisim katmanlari ve alt 6rnekleme katmanlarindan olusan ve
gorintd siniflandirmasi gibi gorevlerde Ustiin performans saglayabilen bir derin 6grenme mimarisidir. Bu mimari, el
yazisi karakterleri ve trafik isaretlerinin taninmasi gibi alanlarda en gelismis performanslardan birini elde etmistir (Chen
vd., 2014). Evrisimli Sinir Ag1 mimarisinde, Hubel ve Wiesel (1962) tarafindan sunulan biyolojik gorsel sistemden ilham
alinmistir. ESA mimarisi iki ana bélime ayrilabilir: Birincisi Ozellik Cikarma ag, digeriyse ilk asamada cikarilan dzellik
haritalarina dayal bir siniflandirmadir. Tam baglantili katmanlar ve bir SoftMax aktivasyon fonksiyonundan olusan
siniflandirma asamasi, FE asamasinda ¢ikarilan 6zellik haritalarina dayanarak, giris 6riintiistintn belirli bir sinifa ait olma
olasiligini verir. Tam baglantili katman, dnceki katmandaki her néronu mevcut katmandaki her nérona baglar. Lin vd.
(2013) ve Gao vd. (2018), tam baglantih katmanin, global ortalama havuzlama katmani kullanilarak géz ardi
edilebilecegini 6ne sirmistlr. Softmax genellikle siniflandirma goérevleri icin kullanilir (Zhao vd., 2017; Alhichri vd.,
2018). Ancak, birgok galisma bu amagla DVM'yi kullanmistir (Md Noor vd., 2017; Leng vd., 2016).

Hiperspektral gorintid siniflandirmasinda dikkat modiili, modelin giris verilerindeki en alakali 6zelliklere
odaklanmasi igin kullanilan bir mekanizmadir. Bir dikkat modilini kullanmanin amaci, modelin yiksek boyutlu
hiperspektral verilerden 6nemli bilgileri 6grenmesini ve ¢ikarmasini kolaylastirarak hiperspektral gériinta siniflandirma
modelinin performansini iyilestirmektir.

HSI siniflandirmasi igcin Wang vd. (2021), olasilik temelli bir komsuluk birlestirme dikkat ag1 6nermistir. Dong vd.
(2019), calismalarinda HSI'deki bant fazlaligini ve giirtiltiyi azaltmak amaciyla geleneksel ESA yapisina bir dikkat moddila
ekleyerek hiperspektral gorinti siniflandirma igin yeni bir mimari ortaya atmistir. Fang vd. (2019), spektral diizlemde
dikkat mekanizmasi olan yeni bir uctan uca 3-D yogun evrisim agi dnermistir. Onerilen yaklasim, farkli élgeklerde
eszamanl olarak spektral ve mekansal 6zellikleri yakalamak igin 3-D evrisimler kullanir ve tim 3-D 6zellik haritalarini
yogun bir sekilde birbirine baglar. Spektral 6zelliklerin ayirt edilebilirligini artirmak igin de bir spektral diizlemde dikkat
mekanizmasi eklenmistir, bu da egitimli modellerin siniflandirma performansini artirir. Hang vd. (2020), hiperspektral
goriintllerin spektral-mekansal siniflandirilmasi igin dikkat destekli bir ESA modeli 6nermistir. Sirasiyla spektral ve
mekansal siniflandirmalar igin bir spektral dikkat alt agi ve bir mekansal dikkat alt ag1 kullanilmasi 6nerilmistir. ESA,
mekansal ve spektral ozellikleri belirleme yeteneginin yiiksek olmasi nedeniyle diger yaklasimlara gore bir avantaja
sahiptir ve HSI siniflandirmasi alaninda énemli bir yaklasimdir. On isleme asamasi, siniflandirma modellerinin
dogrulugunda hayati derecede 6nemli bir rol oynar ve TBA, HSI siniflandirma modellerinde sikga kullanilan bir 6n isleme
yontemidir. TBA, gorintiiniin dogrusal olmayan ozelliklerini ortadan kaldirir. Tek basina 2-D ESA, spektral boyutlardan
ayirt edici 6zellik haritalari ¢ikaramaz. Benzer sekilde, 3-D ESA, hesaplama agisindan daha karmasiktir ve siniflandirma
basarisi da tek basina yeterli seviyelere ¢cikamamaktadir.
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Hiperspektral goriintilerin mekansal kismi icin 2-D-ESA ve spektral kismi icin ise 1-D-ESA'nin birlikte kullaniimasi,
spektral ve mekansal 6zellik haritalarindan tam olarak yararlanabilmeleri icin maksimum siniflandirma basarisini saglar.
Bu calismada ortaya konulan modelin literatiirdeki ¢alismalardan farkh olarak 6n plana g¢ikan 6zellikleri agagida
Ozetlenmistir:
e 1-D ve 2-D ESA kullanilarak, mekansal ve spektral kisimlari ayri ayri isleyerek iki farkli bilgi tiriinden maksimum
verim alinmistir.
e DisUk parametre sayisina sahip bir model olusturulmustur. Bu da yiiksek boyutlu hiperspektral gorintilerin
siniflandiriimasindaki performans problemleri igcin Gnemlidir.
e Mekansal ve spektral ozellikler ayri ayri islendikten sonra dikkat mekanizmasi kullanilarak siniflandirma
performansi arttirilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Veri Kiimeleri

Hiperspektral gorlntld siniflandirma veri kiimeleri, diger gorintld siniflandirma veri kiimelerine gére daha sinirl
sayidadir. Bu kismen, hiperspektral verilerin toplanmasi icin 6zel sensérler ve hava platformlarina ihtiya¢ duyulmasi, bu
surecin zorluklari ve maliyetiyle ilgilidir. Bununla birlikte, sinirli veri kiimesi, hiperspektral goérunti siniflandirma
algoritmalarinin ve tekniklerinin gelistiriimesini engellemez. Arastirmacilar, hiperspektral gérunti siniflandirmasinin
dogrulugunu artirmak icin yeni yontemler kesfetmeye devam etmektedirler.

Sinirli sayidaki veri kiimelerine ragmen, bu veri kiimeleri birgok arastirma makalesinde kullaniimaktadir ve
hiperspektral gorintid siniflandirmasinda son teknolojiyi ilerletmede 6nemli bir rol oynamaktadir. Ayrica, yeni
hiperspektral gorinti veri kiimeleri periyodik olarak gelistiriimekte ve yayinlanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri
kiimeleri asagidaki gibidir:

Indian Pines (Indian Pines - IP): AVIRIS sensori tarafindan Indiana, ABD'deki bir tarim alani izerinde toplanmistir ve
145x145 piksel ile 224 spektral bant igerir.

Pavia Universitesi (Pavia University - PU): ROSIS sensérii tarafindan Pavia, italya'daki bir kentsel alan iizerinde
toplanmistir ve 610x340 piksel ile 103 spektral bant igerir.

Salinas (Salinas - SA): AVIRIS sensoéri tarafindan Kaliforniya, Salinas Vadisi'ndeki bir tarim alani tizerinde toplanmistir
ve 512x217 piksel ile 204 spektral bant icerir.

Tablo 1'de, bu ¢alismada kullanilan veri kiimeleri verilmistir. Tabloda kullanilan veri kiimelerinin hangi yilda elde
edildigi, hangi sensor tarafindan elde edildigi, boyutlari, ¢ozinirligi, spektral menzili, bant sayisi ve sinif sayisi
verilmistir.

Tablo 1. IP, SA, PU veri kiimelerinin 6zellikleri

No. Indian Pines Salinas Pavia Universitesi
il 1992 - 2003

Sensorler AVIRIS AVIRIS ROSIS

Boyut 145x145 512x217 610x340
Mekansal 20 37 13

Spektral Menzil (nm) 400 ~ 2500 - 430~ 860

Bant 200 204 103

Kategori Sayisi 16 16 9

Calismalarda kullanilan IP, PU ve SA veri kiimelerinin arazi 6rtiisi siniflari Tablo 2’de sirasiyla gésterilmistir. IP veri
kiimesi, hiperspektral goriinti siniflandirma algoritmalarinin gelistiriimesi ve performansinin degerlendirilmesi icin bir
performans metrigi olarak siklikla kullanilmaktadir. Veri kiimesi, sinirli sayida érnekleme verisine sahip olmasina ragmen,
farkli siniflarin spektral o6zelliklerini ve mekansal dagilimlarini temsil etmektedir. Bu nedenle, IP veri kiimesi,
hiperspektral gérinti siniflandirma calismalarinda yaygin bir sekilde kullanilan bir 6rnekleme haline gelmistir. IP veri
kiimesindeki 10249 pikselin 2000 tanesi egitim icin her bir siniftan rastgele olarak segilmistir. Geri kalan 8249 piksel test
amaciyla kullanilmistir. PU veri kiimesinde 42776 pikselin 6844 tanesi egitim icin her bir siniftan rastgele olarak
secilmistir. Geri kalan 35932 piksel test amaciyla kullaniimistir. SA veri kiimesinde toplam 54129 pikselin 9743 tanesi
egitim icin her bir siniftan rastgele olarak segilmistir. Geri kalan 44386 piksel test amaciyla kullaniimistir.
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Tablo 2. Sirasiyla IP, PU ve SA veri kiimelerinin arazi ortasi siniflari

Sinif No. | Sinif Adi Sinif No. | Sinif ismi Sinif No. | Sinif ismi

1 Misir-islenmemis 1 Asfalt 1 Brokoli Yesil Yabani Otlar 1
2 Misir-Az islenmis 2 Cayirlar 2 Brokoli Yesil Yabani Otlar 2
3 Misir 3 Cakil 3 Nadas

4 Cayir/Mera 4 Agaclar 4 Kaba Sirllmus Tarla

5 Cim/Agaglar 5 Metal Levhalar 5 Duzgin Surulmus Nadas

6 Saman 6 Ciplak Toprak 6 Aniz Tarlasi

7 Soya Fasulyesi-islenmemis 7 Bitim 7 Kereviz

8 Soya Fasulyesi-Az islenmis 8 Tuglalar 8 Budanmamis Asma

9 Temiz Soya Fasulyesi 9 Golgeler 9 Gelisen Bag Topragi

10 Bugday 10 Solgun Misir-Yesil Yabani Otlar
11 Ormanlar 11 4 Yaprakli Romen Marulu
12 Binalar-Cim-Agaglar-Yollar 12 5 Yaprakl Romen Marulu
13 Tas-Celik Kuleler 13 6 Yaprakli Romen Marulu
14 Alfalfa 14 7 Yaprakh Romen Marulu
15 Bigilmis Cayir/Mera 15 Egitimsiz Bag

16 Yulaf 16 Dikey Trellis Bag

Yukarida bahsedilen ve bu ¢alismada kullanilan veri kiimeleri hiperspektral gorinti siniflandirma alaninda yaygin olarak
kullanilan agik veri kiimeleridir (https://www.ehu.eus/ccwintco/index.php/Hyperspectral_Remote_ Sensing_Scenes).

2.2 Veri On isleme

Veri 6n isleme, hiperspektral verilerin yonetilebilir ve anlaml hale getirilmesinde kritik bir rol oynar. Hiperspektral
veriler, biiyiilk miktarda bant igerdigi icin, boyut indirgeme teknikleri oldukca &nemlidir. Bu, genellikle Oz Sirali
Kimeleme, Temel Bilesen Analizi veya Bagimsiz Bilesen Analizi gibi yontemler kullanilarak gergeklestirilir.

TBA hiperspektral goriintllerde boyut azaltma igin yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. TBA, veri kiimesindeki en
fazla varyansi acgiklayan temel bilesenleri belirleyerek veriyi daha diisik boyutlu bir kimeye donistirir. Elde edilen
temel bilesenler, siniflari daha iyi temsil eden 6znitelikler bulundurur. TBA ¢ok boyutlu bir veri kimesini daha az boyutlu
bir veri kiimesine indirgeme prosedirtdir. Bu ¢alismada kullanilan hiperspektral goriintllere uygulanan veri 6n isleme
adimlari su sekildedir:

Verinin Yiiklenmesi: ilgili veri kiimesi yiiklenir. Veri kiimesi ve etiketler iki ayri degiskene atanir.

Temel Bilesen Analizi Uygulanmasi: Bu, veri boyutunu azaltmaya yardimci olur. Bu deger veri kiimesinin boyutunu
ve spektral katman sayisina gore farklilik gésterebilmektedir.

Verinin Hazirlanmasi: Boyutu azaltilan veri bir takim islemlerden gegirilir. Bu islemler asagidaki adimlari igerir:

e Kiip Cikarimi: Hiperspektral gorintilerden belirli boyutlarda kiipler ¢ikarilir. Bu kiplerin boyutlari kiguldikge
daha detayli ve basarili sonuglar alinabilmektedir. Ancak ayni zamanda bu hiperspektral verilerin buyukligi goz
onine alindiginda dikkatli karar verilmesi gereken bir degerdir. Bu ¢calismada siniflandirma sonuglari ve kaynak
tiiketimini dengeleyecek en uygun deger 27x27 olarak belirlenmistir.

e Normalizasyon: Elde edilen veri kiimesi, verinin en bliyik degeriyle boliinerek 0-1 araligina normallestirilir.

e Verinin spektral ve mekansal bilesenlere ayrilmasi: Spektral bilesenler, kiiplerin tim piksellerinin spektral
bantlari boyunca ortalamasini alarak bulunur. Mekansal bilesenler, orijinal goriinti verisi ile aynidir.

Egitim ve test setlerine bdliinmesi: Son olarak, veri egitim ve test setlerine boéliinr.

2.3 Evrisimli Sinir Aglan ve Dikkat Mekanizmasi

Evrisimli sinir agi, genellikle goriinti siniflandirma, gorinti isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda kullanilan bir tir
derin 6grenme modelidir. ESA'lar, cok boyutlu verileri giris verisi olarak isleyebilecek sekilde tasarlanmistir. ESA’larin bu
ozelligi hiperspektral goéruntilerin siniflandirilmasinda ESA yapisinin kullanilmasinin avantajlarindan bir tanesidir. ESA,
evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari ve tam baglantili katmanlar olmak (zere 3 temel katmandan olusur. Bu
calismada onerilen modelde spektral ve mekansal bilginin islenmesi icin 1-D ve 2-D ESA kullanilarak hibrit bir yapi
onerilmistir.

Dikkat mekanizmasi, derin 6grenme modellerine, 6grenme sirecinde hangi bilgilere odaklanmalari gerektigini
belirleme yetenegi kazandirmak igin kullanilan bir tekniktir. Dikkat mekanizmasi, bir dizi skor hesaplar (bu skorlar
genellikle giris dizisi Uzerinde bir softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanir), ve bu skorlar, modelin giris
dizisindeki her 6geye ne kadar ‘dikkat etmesi’ gerektigini belirler.
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Modelin spektral ve mekansal katmanlarindan elde edilen giktilar birlestirme modiliinde bir araya getirilir. Bu islem her
iki modulden gelen 6zellik vektorlerinin bir araya getirilmesini saglar. Bir araya getirilen 6zellik vektorleri ¢iktisi bir yogun
katmana girdi olarak verilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ‘tanh’ kullanilir. Sonra dikkat agirliklarini hesaplamak igin
‘softmax’ fonksiyonu kullanilir. Softmax aktivasyonu, ciktilar arasinda bir olasilik dagilimi olusturur, bu da modelin hangi
ozelliklere dikkat etmesi gerektigini belirler. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu (tanh) denklem 1’de gosterilmistir:

X —-X
tanh(x) = (exfe_) ()
e*+ e™*
Bu fonksiyon -1 ile 1 arasinda bir ¢ikti verir ve bu nedenle genellikle sinir aglarinda kullanilir. Bu galismada kullanilan
dikkat mekanizmasi 3 ana adimdan olusur:
Skor Hesaplama: Her bir girise bir skor atanir. Skor bir 6grenilebilir agirlik matrisi ile girisin carpimi olarak hesaplanir.
Skor hesaplama formiili denklem 2’de gosterilmistir:

Skor(t) = vt = tanh(W; = hy + W, * 5._;) (2)

Bu formilde A mevcut girdi, sz dnceki durum, v, Wiz, W2z 6grenilebilir agirhklar ve tanh aktivasyon fonksiyonudur.
Softmax: Skorlar bir softmax fonksiyonuna sokulur, boylece skorlar olasiliklara donustr. Bu, dikkat agirliklari olarak
adlandirilir. Denklem 3’te softmax fonksiyonunun genel formili verilmistir.

eSkor(t) (3)
da = W
Bu formilde ‘da’ dikkat agirhgidir.
Adirlikli Toplam Hesaplama: Her bir giris, ilgili dikkat agirhg ile carpilir ve sonra agirlikli girisler toplanir. Bu toplam,
girislerin agirlikl bir kombinasyonunu olusturur ve dikkat mekanizmasinin giktisini olusturur. Bu yapi 4 numarali
denklemde formiilize edilmistir.

Cikety = Z(da « ) (4)

Burada ‘da’ dikkat agirhgidir, At ise t sayili giris degeridir.

Dikkat Agirliklarinin Uygulanmasi: Daha sonra, dikkat agirliklari 6zellik vektorleri ile carpilir. Bu, modelin belirli
adimlara daha fazla "dikkat etmesini" saglar, ¢inki bu adimlar daha biyik bir agirhga sahip olacaktir. Dikkat
mekanizmasi uygulanmis cikti, bir dizi yogun katman ve séniimleme katmani tarafindan islenir.

2.4 GCalisma Kapsaminda Onerilen Model

Yizlerce hatta binlerce olabilen spektral bantlari hem verimli hem az kaynak tiiketerek isleyebilmek icin spektral kisimda
1-D ESA kullanilmistir. 1-D ESA'lar, hiperspektral gorlintilerin spektral bantlarinin ézelliklerini tanimlayabilir. ESA'lar, bir
hiperspektral goriintliniin spektral 6zelliklerini ¢ikarabilir ve bu 6zellikler genellikle nesne tiriiniin tanimlanmasinda
yardimci olur. Her bir gérintiyu bir dizi spektral bant olarak ele almak, verinin daha hizli islenmesini saglar. 1-D ESA'ler,
bu veriyi hizli ve verimli bir sekilde isleyebilir ve bu da genel islem siiresini azaltir. 1-D ESA'lar, 2-D veya 3-D ESA'lardan
daha az parametreye sahip olma egilimindedir. Bu, modelin daha hizli egitilmesine ve daha az hesaplama kaynagi
kullanilmasina yardimci olur. Hiperspektral gériintiler gibi yiksek boyutlu veri setlerinde derin 6grenme modelinin daha
az parametre kullanmasi 6nemli bir 6lglttar.

Mekansal bilgi, gérintliiniin genel yapisi ve objelerin birbirine olan konumunu temsil eder. Mekansal bilginin
islenmesi konusunda, ESA genellikle 6ne ¢ikar. ESA, yerel 6zelliklerin cikarilmasi ve daha yiiksek seviyeli 6zelliklerin
olusturulmasiicin olduk¢a uygundur. Ayrica, yerel mekansal iliskilerde veri kaybini minimumda tutarken, yliksek boyutlu
verilerin boyutunu azaltabilme yetenekleri, hiperspektral goriintilerin islenmesi agisindan ¢ok dnemli bir 6zelliktir.
Mekansal modiiliin islenmesinde ise 6nerilen modelde 2-D ESA kullanilmistir.

Birinci 2-D ESA katmani: Girdi olarak alinan mekansal veri, 2-D ESA katmanina girdi olarak verilir. Katman 32 filtre
kullanir, her filtrenin boyutu 3x3'tlr ve dogrultulmus lineer birim (DLB) aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

DLB aktivasyon fonksiyonunun matematiksel formili 5 numarali denklemde gosterilmistir:

f(x) = max(0, x) (5)
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Bu formiil, eger x pozitifse x7nkendisini, eger x negatifse 0'1 dondirur. Bu, ReLU'nun en 6nemli 6zelligi olan 'dogrultma’
islemini gergeklestirir, yani negatif degerler 0'a gekilir.

DLB aktivasyon fonksiyonu, ozellikle derin 6grenme modellerinde kullanilir ¢linkii dogrusalligi ve hesaplama
verimliligi sayesinde modelin egitim siirecini hizlandirir.

ikinci 2-D ESA katmani: Bir dnceki evrisim katmaninin giktisi, 2D-ESA katmanina girdi olarak verilir. Katman 64 filtre
kullanir, her filtrenin boyutu 3x3'tlr ve DLB aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Bu asamalar sonucunda, mekansal modiil, hiperspektral gortintiilerin mekansal 6zelliklerini gikarir ve bu 6zelliklerin
birlesimini saglar. Bu bilesenler daha sonra spektral modulin giktisiyla birlestirilir.

ilk yogun katman 512 néron icerir ve DLB aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Bu katmandan elde edilen ¢ikti, asiri
O0grenmenin 6nlenmesi igin birakma katmanina sokulur. %40 oranda néronlari "kapatir", yani bu néronlarin agirliklarini
gecici olarak sifirlar. Birakma katmaninin degerinin normalde kullanilan %50 degerinden %40’a gekilmesinin baslica
sebebi daha hizli egitim ve daha az bilgi kaybidir. Daha az néronun kapatilmasi, daha az bilginin yok olmasi demektir ve
ayrica daha az islem ve kaynak tiiketimi saglar. %40 degeri bir ¢cok veri kiimesinde gesitli degerlerin kullanildiktan sonra
en verimli deger olarak belirlenmistir.

Bu islem, ikinci yogun katman ve birakma katmani ile tekrarlanir. ikinci yogun tabaka 256 néron igerir.

Son olarak, modelin ¢ikti katmani bir yogun katmandir ve ¢ikti boyutuna karsilik gelen sayida néron igerir. Cikti
boyutu veri kiimesinden veri kiimesine degisiklik gdstermektedir. Bu katmanda softmax aktivasyon fonksiyonu kullantlir.

Sekil 1’de 6nerilen modelin genel yapisi gosterilmistir.

1-D Evrigim
Katmani

Spekiral Modl

Hiperspekiral
veri Veri On

Yoguniuk &
Dikkat Mekanizmasi Sénimleme Cikh
katmanlan

Hiperspekiral Veri

Mekansal Modil 2-D Evrigim
Katmanlar

Sekil 1. Onerilen modelin genel yapisi

Bu model, spektral ve mekansal girdileri alir ve gikti olarak siniflandirma sonuglarini verir. Her iki moduliin giktilarinin
birlestirilmesi, modelin hem spektral hem de mekansal bilgileri eszamanli olarak islemesini ve hiperspektral gérintilerin
daha kapsamli bir analizini saglar. Bu, modelin genel siniflandirma performansini iyilestirir.

3. Deneysel Sonuglar

Onerilen modelin hiperspektral veri kiimeleri Gizerindeki calisma detaylari, test verileri, test sirasinda kullanilan metrikler
ve test sonuglari incelenmistir. Bu ¢alismada, 27 x 27’lik mekansal béliimler, ele alinan 3 veri kiimesi icin agin girdisi
olarak kullaniimistir. Deneysel epoklarin sayisi 100 ve 6grenme orani degeri 0,001 olarak belirlenmistir. Kayip
fonksiyonu 0,06 olarak secilmistir. Ayrica, yapilan deneylerde optimizasyon yontemi olarak Adam Optimizasyon
Algoritmasi kullaniimistir. Karsilastirma icin son yillarda yogun ilgi goren derin 6grenme tabanli HSI siniflandirma
yontemleri segilmistir. Nicel analiz igcin F1 puani (F1 Score), genel dogruluk (OA), ortalama dogruluk (AA) ve Kappa
katsayisi olmak lizere asagida tanimlanan dort degerlendirme metrigi kullaniimistir:

F1 Puani: F1 puani, bir siniflandirma modelinin performansini 6lgen bir metriktir. F1 puani, hassasiyet (precision) ve geri
¢agirma (recall) degerlerinin harmonik ortalamasini temsil eder. 6 numarali denklemde F1 puaninin denklemi verilmistir:

F1=2x(hxg)/(h+g) (6)

Formildeki A, dogrulugu; g ise dogru tahmin edilen Ornekleri gosterir. F1 degeri 0'dan 1'e kadar degisir; 1
miikemmel sonucu, 0 ise en diisiik sonucu ifade eder. F1 degeri arttikca, modelin kategorilendirme yetenegi de artar.
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Genel Dogruluk: Bu metrik, bir modelin tim tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu gosterir. 7 numarali denklemde
genel dogruluk formiilize edilmistir:

OA=T/S (7)

Bu formilde T dogru siniflandirilan 6rnekleri temsil eder, S ise toplam 6rnek sayisini temsil eder.
Ortalama Dogruluk: Ortalama dogruluk, her sinif igcin dogruluk oranini hesaplar ve bu degerlerin ortalamasini alir. 8
numaral denklemde ortalama dogruluk formiilize edilmistir:

1 CT; (8)
AA = = —
c’ 15;

8 numarali denklemde, C, toplam sinif sayisini, 7j i. sinifin dogru siniflandirilan érneklerinin sayisini, .S; i sayili sinifa
ait toplam 6rnek sayisini temsil etmektedir.

Kappa Katsayisi: kategorik maddelerin degerlendirilmesinde iki gdzlemci arasindaki uyumu o6lgen istatistik. 9
numaral denklemde kappa katsayisinin denklemi verilmistir:

k=(F —-FR)/A-F) (9)

Bu baglamda,

e Py, iki degerlendirici arasinda tespit edilen uyum ytzdesidir.

e P rastgele se¢cim sonucunda olmasi muhtemel olan uyum oranini belirtir.

Bu galismanin performansini test etmek ve karsilastirmak adina, son yillarda yapilan baslica ¢alismalarda kullanilan
DVM, 2D-ESA, 3D-ESA ve HybridSN yontemleri dikkate alinmistir ve deneysel sonuglari karsilastirmak igin kullanilmistir.
Karsilastirma yapilan modeller sunlardir; Hiperspektral Uzaktan Algilama Goruntllerinin DVM ile Siniflandiriimasi
(Melgani ve Bruzzone, 2004),DVM, Hiperspektral Veri Siniflandirmasi icin Konvoliisyonel Sinir Aglari ile Derin Gozetimli
Ogrenme (Makantasis vd. 2015) (2D-ESA), Uzaktan Algilama Gériintii Siniflandirmast igin 3-D Derin Ogrenme Yaklagimi
(Hamida vd. 2018) (3D-ESA), Hiperspektral goriintl siniflandirmasi icin 3-D,2-D ESA 6zellik hiyerarsisini kesfetme (Roy
vd. 2020) (HybridSN).

Karsilastirma yapilan ¢alismalar DVM harig, ESA yapisina dayalidir ve (¢ temel HSI veri kiimesi olan IP, PU ve SA veri
kiimesi Uzerinde degerlendirilmistir. Bu karsilastirma, onerilen modelin popiler derin 6grenme metotlariyla
karsilastiriimasi igin yapiimistir. Karsilastirma yapilan modellerin egitim orani %20 olarak belirlenmistir. Dagitilmig egitim
ve test orneklerine yonelik elde edilen siniflandirma basarisi IP, PU ve SA veri kiimelerinde karsilastiriimistir. Sirasiyla
Tablo 3, 4 ve 5'te karsilastirma sonuglari gésterilmistir. Bu ¢calismada 6nerilen modelin sonuglari, F1 skoru, OA, AA ve
kappa (k) dogruluk oranlari kullanilarak karsilastirilmistir. Her bir arazi sinifi icin F1 skorlari ayri ayri verilmistir.

Tablo 3. IP veri kiimesi igin F1 skorlari karsilastirma sonuglari

Sinif DVM [ 2D-ESA | 3D-ESA | HybridsN | Gnerilen Model
1 88.0 73.64 48.18 85.05 93.67
2 80.0 83.12 85.12 94.73 95.49
3 69.55 81.98 77.22 97.85 97.08
4 48.48 46.39 85.11 93.80 96.91
5 87.23 89.11 80.28 99.69 97.00
6 96.33 95.02 89.81 98.96 98.51
7 50.0 0.0 0.0 75.20 88.89
8 100.0 99.96 95.96 99.84 99.89
9 50.0 26.66 77.78 72.88 96.97
10 76.54 77.44 77.9 98.13 94.77
1 87.7 89.4 82.73 98.88 98.20
12 77.3 87.72 82.64 97.19 96.33
13 97.5 95.28 89.72 98.13 98.15
14 91.38 98.84 98.32 99.10 99.22
15 80.81 82.02 55.17 99.42 93.04
16 97.73 80.0 82.5 88.92 97.04
OA 77.8 92.99 93.8 97.09 97.19
AA 86.12 92.98 92.68 96.82 96.32
K (x100) 72.06 90.98 91.69 94.96 96.80
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Tablo 3’te IP veri kiimesi i¢in dnerilen modelin diger modeller ile karsilastiriimasi yapilmistir ve her bir arazi sinifi igin
ayri ayri F1 skorlari dahil olmak (lizere, OA, AA ve kappa dogruluk oranlari verilmistir. Tablo 3’te sunulan
karsilastirmalarda bazi arazi siniflarinda ¢ok diisiik ortalamalar alindigi goriilmektedir. Bunun en belirgin 6rnegi 7
numarali arazi sinifi olan ‘Soya Fasiilyesi-islenmemis’ arazi sinifidir. Bunun temel sebebi bu veri kiimesinde séz konusu
arazi sinifinin etiketli veri sayisinin diger siniflara gére ¢ok distk olmasidir. IP veri kiimesi i¢in 6nerilen model,
karsilastirilan modellere gére ¢ok daha iyi bir siniflandirma performansi saglamistir.

Sekil 2’de IP veri kiimesi icin 6nerilen modelin egitimi sirasinda epoklara gore hata ve dogruluk grafikleri verilmistir.
%20’lik bir egitim oraniyla modelin IP veri kiimesinde dogruluk orani yaklasik 60 epokta %90'nin Uzerinde dogruluk
degerlerine ulagmistir.

—— Egitim —— Egitim
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Sekil 2. IP veri kimesi icin epoklara gore hata ve dogruluk grafikleri
Tablo 4’te PU veri kiimesinde karsilastirmali sonuglar verilmistir. Bu veri kiimesinde, olusturulan model, sirasiyla
%99.78, %99.63 ve %99.71 olan en yuksek ortalama, genel ve kappa (k) dogruluk degerleri ile diger yontemlerden daha

yuksek bir basari oranina sahiptir.

Tablo 4. Pavia Universitesi veri kiimesi icin F1 skorlari karsilastirma sonuglari

Sinif DVM | 2D-ESA | 3D-ESA | HybridsN | Onerilen Model
1 82.23 93.40 85.66 97.58 99.89
2 65.81 96.84 95.88 98.80 99.93
3 66.72 65.48 68.11 96.06 99.32
4 97.77 95.55 97.02 97.39 98.76
5 99.37 98.03 98.90 100.0 99.96
6 91.62 80.52 68.85 99.70 99.99
7 87.36 89.29 73.09 99.91 100.00
8 90.46 94.50 95.21 96.41 99.53
9 93.71 95.80 93.54 99.57 99.76
OA 77.80 92.55 89.43 98.39 99.78
AA 86.12 89.94 86.25 97.83 99.63
K(x100) 72.06 89.90 85.61 98.38 99.71

Tablo 4’te benzer mekansal yapiya sahip arazi siniflarindaki basari oranlarinin disik c¢iktigr gorilmektedir. PU veri
kiimesinde 2 ve 6 numarali arazi siniflari buna 6rnek olarak verilebilir. Buna ragmen, bu g¢alismada 6nerilen model bu
alanlarda %90 Uzerinde siniflandirma basarisina erisebilmistir. Bu durum oOnerilen modelin benzer yapidaki siniflari
birbirinden ayirt etme konusunda diger yaklasimlardan daha basarili oldugunu géstermektedir.

Sekil 3'te PU veri kiimesi i¢in onerilen modelin epoklara gore hata ve dogruluk grafikleri verilmistir. IP veri kiimesi
gibi PU veri kimesinde de %90 civarinda dogruluk oranlarina 60. epok civari ulasiimistir. Bu durum hem modelin asiri
o6grenmeye karsi dayanikli oldugunu hem de disiik oranda ve sayida egitim ile yiiksek siniflandirma basarisina
cikabildigini gostermektedir.
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Sekil 3. PU veri kiimesi icin epoklara gore hata ve dogruluk grafikleri

Tablo 5’te Salinas veri kiimesi igin 6nerilen model ile diger modellerin her bir arazi sinifi igin F1 skoru ve OA, AA ve kappa
dogruluk oranlari verilmistir. Salinas veri kiimesinin arazi siniflari PU veri kiimesindeki ‘Cayirlar’ ve ‘Ciplak Toprak’ arazi
siniflarinin birbirine benzemesi gibi ¢ok sayida arazi sinifinin birbirine benzerlik gosterdigi bir veri kiimesidir. Buna

ragmen, bu ¢alismada 6nerilen model %99’lara ulasan dogruluk oranlarina ¢ikmayi basarmistir.

Tablo 5. Salinas veri kiimesi igin F1 skorlari karsilastirma sonuglari

Sinif DVM | 20-EsA | 3p-EsA | HybridsN | Gnerilen Model
1 82.34 100.0 99.99 100.0 100.00
2 83.36 99.99 99.97 100.0 100.00
3 99.80 99.91 99.91 99.87 100.00
4 98.96 99.61 99.50 99.65 99.76
5 98.77 98.67 99.69 99.47 99.88
6 97.90 99.97 99.99 99.83 100.00
7 77.43 99.96 100.0 100.0 100.00
8 60.30 90.43 92.83 95.11 100.00
9 76.77 99.43 100.0 100.0 100.00
10 61.29 99.72 98.64 99.47 100.00
11 80.55 99.99 100.0 100.0 100.00
12 79.92 99.74 99.94 100.0 100.00
13 70.88 99.84 99.98 99.95 100.00
14 100.0 98.92 99.89 99.50 100.00
15 96.41 92.71 95.10 96.77 99.99
16 81.45 99.60 99.89 99.94 100.00
OA 81.86 96.76 97.68 98.41 99.85
AA 84.31 96.39 97.41 98.23 99.97
K(x100) | 80.43 98.66 99.08 99.35 99.98

Sekil 4’te SA veri kiimesi igin 6nerilen modelin epoklara gére hata ve dogruluk grafikleri verilmistir. SA, ele alinan
diger veri kimelerine gore daha biiyilk ve i¢ ice gegmis ve benzer 6zellikteki arazi siniflarini barindiran daha karmasik bir
veri kiimesidir. Bu veri kiimesinin zorlu yapisina ragmen 6nerilen model %90 Uzerinde bir siniflandirma basarisi elde

etmistir.
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Sekil 4. SA veri kiimesi icin epoklara gore hata ve dogruluk grafikleri
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Tablo 3, 4 ve 5’teki sonuglara gore bu ¢alismada 6nerilen modelin diisiik boyutlu veriler, az etiketli yer 6rnekleri, ve az
korelasyonlu toprak yapilarinda dahi her zaman %90’larin lzerinde sonug verdigi gorilmustlr. Géruntl isleme ve
siniflandirma alanlarindaki tutarhlik kriterinin 6nemi géz éntinde bulunduruldugunda bu galismada 6nerilen modelin
kayda deger bir basari elde ettigi gérilmektedir.

Onerilen modelin siniflandirma basarisi bakimindan karsilastirilan modellere gére daha basarili oldugu Tablo 3, 4 ve
5’te gosterilmistir. Bunun yaninda, egitim ve test sireleri géz 6niine alindiginda da siniflandirma basarisi yiksek
modeller arasinda en hizli model oldugu goriilmektedir. Bunun baslica sebebi spektral ve mekansal verinin islenmesiigin
hibrit olarak kullanilan 1D-ESA ve 2D-ESA yaklasimlari ve iki kisim i¢in ayri ayri uygulanan ve verinin sadece siniflandirma
acgisindan 6nem arz eden kisimlarina odaklanilmasini saglayan dikkat mekanizmalaridir. PU veri kimesinde test ve egitim
sureleri 6nerilen model igin sirasiyla 9,29 ve 160,71 saniyeyken, siniflandirma basarisi bakimindan énerilen modele en
yakin model olan HybridSN igin bu degerler sirasiyla 47,36 ve 367,91 saniyedir. SA veri kiimesi igin ise test ve egitim
sureleri 6nerilen model igin sirasiyla 7,41 ve 128,38 iken HybridSN modeli igin ise 35,73 ve 281,43 saniyedir.

Bu karsilastirmalarin yani sira sekil 5, 6 ve 7'de farkli siniflandirma metotlariyla 6nerilen modelin siniflandirma
haritalari gorsel olarak da karsilastiriimistir. Genel olarak, piksel tabanl siniflandirma yaklasimlari siniflandirma
haritalarinda tuz ve biber giirltlsi olusturur. Beklendigi Gizere, 6nerilen model, diger modellerle kiyaslandiginda daha
diizglin ve daha detayli haritalar elde eder.

SNREEEEEE
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Sekil 5. Indian Pines veri kiimesi igin siniflandirma haritasi: a) zemin referansi, b) Destek Vektor Makinesi, c) 2-D ESA,
d) 3-D ESA, e) HybridSN, f) 6nerilen model, g) renk kodlari
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Sekil 6. Pavia Universitesi veri kiimesi icin siniflandirma haritasi: a) zemin referansi, b) Destek Vektér Makinesi,
c) 2-D ESA, d) 3-D ESA, e) HybridSN, f) 6nerilen model, g) renk kodlari
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Sekil 7. Salinas veri kiimesi icin siniflandirma haritasi: a) zemin referansi, b) Destek Vektér Makinesi, c) 2-D ESA,
d) 3-D ESA, e) HybridSN, f) 6nerilen model, g) renk kodlari

Bu calismada 6nerilen model, spektral ve mekansal bilgileri ayri ayri isleyebilen ve her birine odaklanan 6zel dikkat
mekanizmalari ile donatilmis az parametreli bir hibrit agdir. Bu yapi, modelin, her bir veri kiimesinin benzersiz
karakteristiklerini daha etkili bir sekilde &grenmesini saglar. Onerilen mimarimiz, 1D-ESA ile spektral ézellikleri ve 2D-
ESAile mekansal 6zellikleri ayri ayri ele alarak, spektral-mekansal 6zellik birlikteligini derinlemesine 6grenir. Bu yaklasim,
DVM'nin karsilastigi dogrusal ayrilabilirlik sinirlamalarinin 6tesine geger ve karmasik 6zellik iligkilerini daha etkili bir
sekilde modellememize olanak tanir. 2D-ESA ve 3D-ESA'larin aksine, modelimiz, azaltilmis hesaplama karmasikligina ve
hizli egitim 6zelliklerine sahiptir, bu da onu blyuk veri kiimeleri lGzerinde daha uygulanabilir kilar. HybridSN yontemi,
ozellik hiyerarsisini birlestirirken, 6nerilen modelimiz, dikkat mekanizmalari araciligiyla bu 6zellikler arasinda segicilik
saglar; bu da sadece en bilgilendirici 6zelliklerin kullanilmasina ve béylece daha yiksek siniflandirma dogruluguna yol
acar. Sonug olarak, 6nerilen model, hiperspektral gorintilerin siniflandiriimasi icin mevcut yontemler arasinda, ozellikle
kiiciik nesne tanima ve ayrintili siniflandirma gerektiren durumlarda dikkate deger bir performans sunmaktadir.

4. Sonug ve Degerlendirme

Hiperspektral goriintiiler, bir nesne ya da sahnenin genis bir dalga boyu spektrumunda ¢ok sayida spektral bandin elde
edilmesi sonucu ortaya ¢ikan, li¢ boyutlu bir veri kiimesi seklinde tanimlanabilir. Bu ‘cok boyutluluk’, hiperspektral
goriintller ile gerceklestirilen gesitli uygulamalarda 6nemli bir rol oynar. Ancak, bu tlr verilerin analizi ve islenmesi
blylk miktarda veri ve karmasik algoritmalar gerektirdigi icin oldukca zordur. Bu ¢alismada, hiperspektral goriintilerin
siniflandiriimasinda derin 6grenme yontemlerinin etkinliginin ve potansiyelinin gosterilmesi amaglanmistir. Son yillarda
popiiler bir calisma alani olan hiperspektral gériintii siniflandirma konusunda yasanan mevcut zorluklardan yola ¢ikilarak
hiperspektral verilerin spektral ve mekansal béltiimlerini ayri ayri degerlendiren, 1-D ESA, 2-D ESA ve dikkat mekanizmasi
iceren bir model 6nerilmistir. Spektral ve mekansal 6zelliklerin ayri ayri ele alinmasi, hiperspektral goriintilerin daha
dogru ve etkin bir sekilde siniflandiriimasini saglamistir. Farkli 6zellikteki veri kimelerinden alinan tim sonuglarda
siniflandirma basarisi orani %90’larin izerinde seyretmistir. Karsilastirma igin kullanilan basarim metrikleri F1 skoru, OA,
AA ve kappa katsayisidir. Ayrica, hiperspektral goriintllerdeki diisik etiketli veri orani da géz éniinde bulundurulup,
onerilen modelin dusik egitim oranlariyla alinan sonuglari da degerlendirilmistir.

Hiperspektral goriintllerin bant sayilarinin, mekansal ¢odzinurliklerinin ve boyutlarinin artacagl goéz 6niinde
bulunduruldugunda hiperspektral gériintl siniflandirmasi alaninda ileride yapilacak galismalarda siniflandirma basarim
oranlari kadar disik kaynak tiketimi ve hizli siniflandirma gibi 6zelliklerin dGneminin artacagi disiintilmektedir.
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