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In this paper, a new hyperspectral image classification method based on 2-dimensional complex Gabor
filtering and deep convolutional neural network is proposed. To extract a set of features at multiple orientations
and frequencies, the 2-D complex Gabor filtering is performed on the first three principal components of the
hyperspectral image. The designed deep neural network contains seven layers with weights, including the input
layer, the three convolutional layers C1, C3 and CS5, the three max pooling layer S2, S4 and S6, the full
connection layer F7. In this paper, the deep-learned and Gabor features are simultaneously calculated for the
input samples. The proposed Gabor-filtering-assisted deep neural network classifier has been tested on two
hyperspectral datasets. The experiments have showed that the proposed deep neural network yields highly
accurate classification results in most cases.
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Figure A. The overall flowchart of the proposed Gabor filtering and ESA-based hyperspectral image
classification method
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Purpose: The aim of this study is to investigate the contribution of the 2-dimensional complex Gabor
transform to deep convolutional neural network architectures. The performance of the proposed hybrid method
has been tested on the problem of classification of hyperspectral images.

Theory and Methods:

Two different kinds of features are calculated. The first one is the deep-learned features. The second one is the
Gabor transform features, which are extracted by applying at multiple orientations and frequencies on three
principal components of the hyperspectral image. A softmax classifier is trained on the obtained hybrid
features for hyperspectral image classification.

Results:

Hyperspectral images have successfully classified. The proposed Gabor-filtering-assisted deep learning
network generally provides higher accuracy than conventional deep learning-based classifier, support vector
machine classifier and elastic net representation-based classifier.

Conclusion:

The experimental results demonstrated that conventional deep learning architectures can still be improved
using hybrid feature extraction strategies. The superiority of the proposed method comes from the combination
of Gabor transform-based textural features and deep-learned features.
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e Derin 6grenilen ve Gabor filtreleme temelli dzellik birlestirme yaklagimi dnerilmistir
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e Onerilen hibrit yéntemin siniflandirma performansi kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir
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Bu ¢aligmada 2-boyutlu karmasik Gabor filtreleme ve derin evrigimsel sinir aglart kullanilarak yeni bir
hiperspektral goriintii siniflandirma yontemi 6nerilmistir. Spesifik olarak, derin bir 6grenme modeli olarak,
evrigimsel sinir aginin kendine 6zgii iist diizey 6zellikler ¢ikarmasi amaglanmaktadir. Derin 6grenilen ve
Gabor oOzellik ¢ikarma metodolojileri giris hiperspekral Ornekler iizerinde es zamanli olarak
gerceklestirilmistir. Gabor ozellikleri hiperspektral goriintiiniin sadece ilk {i¢ temel bileseni lizerinde
karmasik Gabor filtreleme uygulanarak hesaplanmaktadir. Onerilen hibrit model Gabor déniisiimiinii
kenarlar, koseler ve doku gibi bolgesel goriintii 6zelliklerini elde etmek icin kullanmaktadir. Goriintiilerin
Gabor ozellikleri ¢coklu yonelimlerde ve frekanslarda hesaplanir. Sonra derin 6zellikler ve Gabor 6zellikleri
daha giiclii ve ayirt edici 6zellik vektorii elde etmek i¢in birlestirilir. Hibrit 6zellik vektorii hiperspektral
goriintii stniflandirmak icin softmax simflandiriciya giris olarak kullanilir. Onerilen derin &grenme
mimarisinin parametreleri kiigiik bir egitim kiimesi kullanilarak optimize edilmistir. Boylece Onerilen
evrisimsel sinir aginin ezberleme problemi bir dereceye kadar azaltilmustir. Iki popiiler hiperspektral veri seti
iizerinde gerceklestirilen deneyler onerilen yontemin bazi geleneksel yontemlerden daha iyi siniflandirma
performansi elde edebildigini gostermistir. Smiflandirma sonuglari onerilen hibrit modelin hiperspektral
goriintiilerin siniflandirilmasi ve dzelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.

Hyperspectral image classification using convolutional neural network and two-
dimensional complex Gabor transform

HIGHLIGHTS

e Deep-learned and Gabor filtering-based feature fusion approach is proposed
e A seven layer deep convolutional network is designed to learn deep features
e (lassification performance of the proposed hybrid method is comprehensively evaluated

Article Info

ABSTRACT

Research Article
Received: 05.11.2018
Accepted: 22.04.2019

DOI:
10.17341/gazimmfd.479086

Keywords:

Hyperspectral image
classification,
deep learning,
gabor filtering

In this paper, a new hyperspectral image classification method based on 2-dimensional complex Gabor
filtering and deep convolutional neural networks is proposed. Specifically, as a deep learning model,
convolutional neural network is aimed to extract distinctive high-level features. Deep-learned and Gabor
feature extraction methodologies are simultaneously performed on the input hyperspectral samples. Gabor
features are calculated by implementing complex Gabor filtering only on the first three principal components
of the hyperspectral image. The proposed hybrid model uses Gabor transform to obtain local image features,
such as edges, corners and texture. The Gabor features of the images are calculated at multiple orientations
and frequencies. Then, deep features and Gabor features are fused to obtain a more robust and discriminative
feature vector. Hybrid feature vector is used as input to a softmax classifier for hyperspectral image
classification. The parameters of the proposed deep learning architecture are optimized using a small training
set. Thus, the over-fitting problem of the proposed convolutional neural network has been reduced to some
extent. Experiments performed on two popular hyperspectral datasets show that the proposed method can
achieve better classification performance than some conventional methods. Classification results
demonstrates that the proposed hybrid model is an efficient method for feature extraction and classification
of hyperspectral images.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Hiperspektral goriintiileme elektromanyetik spektrumun
goriiniir 151k ve kizilalti bant araliklarinin da dahil oldugu
genis bir bolimiinden alinan goriintiileri toplamakta ve
islemekte kullanilmakladir. Uydu sensorleri tarafindan elde
edilen hiperspektral gérintiiler her piksel i¢in yiizlerce farklt
spektral bantlara sahiptir. Bu bantlarda saklanan zengin
spektral bilgi farkli maddelerin fiziksel ozellikleri ile
iligkilidir. Bu nedenle gbézlemlenen bolgedeki maddeleri ve
alanlar1 ayirt etmede bu spektral bilgiler
kullanilabilmektedir. Ozellikle bu goriintiilerin sunmus
oldugu yiiksek spektral ¢dziiniirliik, geleneksel goriintiilerin
icermedigi detaylt spektral ozellikleri ortaya
¢ikarabilmektedir. Bunun sonucunda son yillarda hedef
tespiti [1], hassas tarim uygulamalari [2] ve yer alti maden
tespiti [3] gibi ¢alismalarda hiperspektral goriintiiler akilli
yontemler ile analiz edilip siniflandirilarak kullanilmaktadir.

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda en yakin
komsu, karar agaglari, destek vektor makinesi (DVM) ve
yapay sinir aglari (YSA) gibi farkli makine 6grenmesi
temelli metotlar kullanilmaktadir. En yakin komsu metodu
Oklid uzaklig1 kullanan en basit siniflandiricidir [4]. DVM
¢ekirdek metodu kullanarak yiiksek boyutlu uzayda farkli
hiperspektral ~ siniflar  arasinda  siiflandirma  sinir1
belirlemektedir [5]. DVM kadar yiiksek siniflandirma
dogrulugu elde edememelerine ragmen, YSA kullanilarak
yapilan hiperspektral goriintii siniflandirma ¢aligmalari da
bulunmaktadir [6]. Bu tiir geleneksel spektral
smiflandiricilarin ¢ogu hiperspektral goriintiillerdeki bazi
bolgelerin tespit edilip ayirt edilmesinde halen yetersiz
kalabilmektedir. Bunun temel nedeni sinirli sayida
etiketlenmis hiperspektral goriintii verisinin bulunmasidir
[7]. Ayrica hiperspektral goriintiilerin yiiksek spektral
¢oziiniirliikleri farkli nesne ve yapilar1 tammlamada
olanaklar sunmakla birlikte, bu yiiksek boyutlu verinin
islenmesi oldukca yiiksek islem maliyetini de beraberinde
getirmektedir. Bu problemleri ¢6zmek igin bir¢cok o6zellik
cikartma metodu gelistirilerek hiperspektral verilerdeki
yiksek boyutluluk problemi ¢oziilmeye calisilmustir.
Ozellikle temel bilesenler analizi (TBA) gibi boyut indirme
metotlar1 kullanilarak en az spektral bilgi kayb: ile veri
boyutlari diigiiriilmekte ve iglem maliyeti azaltilmaktadir [8].

Hiperspektral goriintii siniflandirmada karsilagilan bir diger
zorluk ise farkli maddelerin benzer spektral degerlere sahip
olmasi durumudur. Bu durumda sadece spektral bilgi ile
siniflandirma yapmak zordur. Bu problemi ¢6zmek igin
uzaysal ve spektral bilgileri birlikte kullanan markov rastgele
alanlar (MRA) yontemi kullanilmustir [9]. Li vd. uzaysal ve
spektral bilgileri birlikte kullandiklar1 ¢aligmalarinda asiri
o0grenme makinesi ile agirliklandirilmis  AdaBoost
algoritmas1 gelistirmigtir [10]. Bu algoritma ile karma
¢ekirdek mimarisi Onerilmistir. Bu sayede uzaysal piksel
bilgisini ve spektral goriintii bantlarint dengeli bir sekilde bir
araya getirerek hiperspektral goriintiller siniflandirilmisgtir.
Bu yontem DVM yontemine gore daha yiiksek siniflandirma

basaris1 elde etmistir. Hiperspektral goriintiilerdeki sinif igi
degisimleri daha iyi vurgulamak ve siniflar arasi karigimi
engellemek igin gelistirilen bir ¢aligmada ise igbirlik¢i temsil
ve ayrik temsil olarak adlandirilan yontemler birlikte
kullanilmistir [11]. Daha az sayida egitim 6rnegi kullanilarak
smiflandirict agirliklar elde edilmistir. Boylece aralarinda
yiiksek korelasyon iligkisi bulunan karmagik veri siniflart
arasinda bile etkin sonuglara ulasilmistir. Debba vd. [12]
Ispanya’nin Rodalquilar bélgesindeki alunit mineralinin
tespiti i¢in hiperspektral verileri smiflandirmiglardir.
350%225 c¢oziinirliginde ve 126 spektral band iceren
goriintiiler spektral ag1 haritalamasi yapan bir siniflandirici
ile smiflandirlmistir.  Onceden  belirlenen  referans
gortintiiler hem agisal hem de esikleme degerine gore yapilan
siiflandirma iglemleri esnasinda kullanilmisgtir.

Yukarida bahsedilen metotlar goriintli  6zelliklerini
smiflandirmadan ~ bagimsiz  bir  dizi  islem ile
¢ikartmaktadirlar. Ayrica gerekli durumlarda uzman
deneyiminden faydalanilmakta olup parametre ayarlamasi
gibi bazi islemlere de ihtiya¢ duyabilmektedirler. Derin
o0grenme metotlar1 daha dinamik ve yiiksek seviyeli goriintii
ozellikleri sunarak hiperspektral goriintiilerin
smiflandirilmasinda yogun bir sekilde kullanilmaktadirlar
[13, 14]. Derin sinir aglar1 etkin ve adaptif 6grenme
modelleridir. Cok katmanli yigilmis oto-kodlayici, derin
Boltzmann makineleri ve evrisimsel sinir aglar1 yaygimn bir
sekilde kullanilan derin sinir aglar1 arasinda yer almaktadir.
Evrisimsel sinir aglari (ESA) iki boyutlu sinir ag1 olup hem
uzaysal hem de  spektral bilgiyi daha iyi
yakalayabilmektedir. Chen vd. [15] TBA, oto-kodlayici ve
lojistik regresyonu birlikte kullanarak hiperspektral goriintii
smiflandirmas1 yapan bir yontem gelistirmislerdir. ESA
kullanan bir diger c¢aligmada ise bes katmanli bir ESA
mimarisi inga edilerek hiperspektral goriintiileri optimum
sekilde analiz edebilecek bir ag tasarlanmugtir [16]. Zabalza
vd. [17] yigilmis oto-kodlayict kullanarak hiperspektral
goriintityli farkli bolgelere boliitlemislerdir. Derin 6grenme
modellerinin sahip oldugu agir parametre yiikii hafifletilerek
geligtirilen bir ESA mimarisinde ise hiperspektral
goriintiilemedeki  komsu  piksellerin  i¢  korelasyon
bilgilerinden faydalanilmustir [18]. Piksel ¢iftlerinin
korelasyon bilgilerinin kullanimi klasik ESA mimarilerinde
bulunmadigr igin, gelistirilen ydntemin basarisi daha
yiiksektir. Son yillarda derin 6grenme yontemleri ile yapilan
yliz tanima, yaya-nesne tespiti ve hiperspektral goriintiilerin
siiflandirilmast gibi bazi ¢aligmalarda daha ayirt edici
ozelliklerinin hesaplanmasi i¢in ag mimarisine bazi 6zellik
¢ikartma yontemleri entegre edilmistir. Bu tiir caligmalardaki
temel motivasyon sinirli 6rnek sayisinin oldugu ¢aligmalarda
derin ag mimarisinin agirliklarini elde edip agt egitmek i¢in
ihtiya¢ duyulan uzaysal 6zellik bilgilerinin ag katmanlarina
saglanmasidir [19]. Gabor doniigiimiindeki farklt yon ve
Olceklerdeki filtreler sayesinde ESA mimarisine girig olarak
bu filtreler ile hesaplanmis olan dénme ve yonelim bagimsiz
uzaysal oOzellikler  verilmistir. Bdylece  boliitleme-
smiflandirma caligmalarinda zengin uzaysal bilgilerin
kullanilmas1 saglanarak kenar bolgelerinde giiriiltiilii
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siniflandirma  sonuglar1  6nlenmistir. Kullanilan ESA
mimarileri incelendiginde, mimarideki ikinci ve iigilincii
evrisim (konvoliisyon) katmanlarmin genellikle dokusal
ozellikleri hesaplamak icin kullanildiklar gériilmektedir. i1k
evrisim katmaninda ise daha ¢ok kenar ve nesne (blob)
tespiti yapan filtreler kullanilmaktadir. Dolayisiyla elde
edilen Gabor ozelliklerinin ESA mimarisinin ikinci veya
lglincli  katmanlarina  verilmesi  goriintiillerdeki  bazi
siiflarda daha etkili sonuglar verebilecektir. Klasik ESA
algoritmasi 3 boyutlu spektral-uzaysal 6zellik ¢ikarimi i¢in
uygun degildir. Bu yilizden dalgacik doniisimii ile
giiclendirilen bir ESA mimarisi 3 boyutlu 6zellik ¢ikararak
hiperspektral goriintiilerin siiflandirilmasinda
kullanilmistir [20]. Ayrica doniisiim sonucu elde edilen
yiksek boyutlu alt bantlardan 6zellik se¢gme prosediirii
kullanimina gerek duyulmamistir. ESA mimarileri yaya
cinsiyet tanima isleminde cinsiyet belirlemede yardimc1 olan
0zel karakteristikleri g6z 6niinde bulunduramaz. Bu nedenle
ozellikle diisiik ¢oziiniirliiklii durumlarda bolgesel uzaysal
ozellikler yonlii histogram yonelimi yontemi ile elde edilip
gelistirilen ESA temelli bir yaya cinsiyet tanima yontemine
kazandirilmigtir [21]. Yayalarin cinsiyetlerinin taninmasi
igin girig goriintlisiiniin es zamanli ve birbirinden bagimsiz
olarak hem derin dgrenme tabanli 6zellik ¢ikarimi hem de
yonlii  histogram yonelimi 6zellikleri hesaplanmustir.
Ozellikler elde edildikten sonra bir birlestirme katmaninda
her iki 6zellik vektorii birlestirilmis ve 1X2560 boyutunda
6zellik vektorii softmax siniflandiriciya verilmistir.

Yukarida bahsedilen yontemler diginda literatiirde derin
O0grenme algoritmalarinin  geleneksel yontemler ile
giiclendirildigi bircok c¢alisma mevcuttur. Ozellikle ele
alman probleme iligkin kullanilacak derin &grenme
mimarisinin zayif kaldigi nokta iyi tespit edildiginde, bu
giicli mimari ile daha giivenilir ve yiiksek dogrulukta
sonuglar  elde  edilecektir.  Hiperspektral  goriintii
smiflandirmada yapilan derin 6grenme tabanli ¢aligmalar
genellikle basarili sonuglar vermistir. Ancak hiperspektral
goriintiilerde benzer spektral oOzelliklere sahip olmakla
birlikte farkli smiflar ifade eden bolgelerin tespit
edilmesinde  halen c¢aligmalar yapilmasma ihtiyag
duyulmaktadir. Tarimsal driinler igeren hiperspektral
goriintiilerde bu ihtiya¢ daha belirgin bir sekilde kendini
gostermektedir. Ciinkii bir¢ok tarim {riinii benzer gorsel
Ozelliklere sahiptir. Bunun sonucunda bu iiriinlerin spektral
goriiniimlerinde  yanilmalar  olabilmektedir. Bu tiir
durumlarda kenar-renk 6zelliklerinin yaninda, matematiksel
altyapis1 giliclii dokusal oOzelliklerin  de ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu noktalardan hareketle, bu ¢alismada derin
6grenme modellerinden olan ESA algoritmasimin dokusal
ozellik hesaplama kapasitesine literatiirde bulunan en giincel
Gabor filtresi kullanilarak katkida bulunulmustur. ESA
mimarisinin dokusal dzellikleri hesaplayan {iglincii evrisim
katmanindan elde edilen o&zellikler ile hiperspektral
goriintiiniin ilk ti¢ temel bilesen goriintiisiinin  Gabor
filtreleme sonuglart bir birlesme katmani kullanilarak
birlestirilmistir. Birlestirilen 6zellikler bu noktadan itibaren
agin egitiminde aktif olarak kullanilmistir. Kullanilan iki
boyutlu hizli Gabor filtreleri sayesinde hiperspektral
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goriintiilerin en ayirt edici dokusal bilgileri 6l¢ekleme ve
donme bagimsiz bir sekilde hesaplanarak ESA mimarisinin
dokusal ozellik hesaplama yetenegi giiclendirilmistir.
Yapilan literatiir incelemesinde goriilebildigi kadari ile ifade
etmek gerekirse; kullanilan Gabor filtrelerinin hem tiirii hem
de bu filtrelerin ESA mimarisine entegre edilisi bakimindan
yapilan bu c¢aliyma ilk olma ozelligi tasimaktadir.
Calismanin geri kalan kismu su sekilde organize edilmistir.
Bolim 2’de ilk olarak bu ¢alismada kullanilan giincel ve
hizli iki boyutlu Gabor doniigiimii detayli bir sekilde
irdelenmistir. Boliim 3’te Gabor doniisiimii ile dokusal
ozelliklerin elde edilmesi kisa bir sekilde sunulmustur. Daha
sonra Gabor doniisiimii ile elde edilen ayirt edici 6zellikler
ile dokusal 6zellik ¢ikarim yetenegi giiclendirilmis olan yeni
ESA mimarisinin c¢aligma prensibi ve temel ag yapist
hakkinda bilgilere yer verilmistir. Boliim 4’te 6nerilen yeni
yontemin iki hiperspektral veri kiimesi iizerindeki
siiflandirma bagarist diger yontemlerle karsilagtirmali
olarak sunulmusgtur. Boliim 5°te ise onerilen yontemden elde
edilen sonuglara iliskin degerlendirmelere ve Onerilere
deginilmigtir.

2. HIZLI 2-BOYUTLU (2-B) KARMASIK GABOR

FiLTRE BANKASI
(FAST 2-DIMENSIONAL (2-D) COMPLEX GABOR FILTER
BANK)

Insan gérme sistemine benzer bir galisma prensibine sahip
olan Gabor filtreleri her goriintii pikseli i¢in iyi bir uzaysal-
frekans analiz kabiliyeti saglar. Goriintiilerden ¢oklu
yonlerde ve frekanslarda bir dizi 6zellik ¢ikarmak i¢in Gabor
filtreleri bir¢ok bilgisayar gérmesi uygulamasinda yogun bir
sekilde kullanilmustir [19, 22, 23]. Geleneksel Gabor filtre
bankasi iizerinde birgok ¢aligma yapilarak Gabor filtrelerinin
birgok farkli ¢esidi gelistirilmistir. Burada temel amag her bir
pikseli tarayarak yapilan filtreleme isleminin hizin1 ve
verimliligini arttirmaktir. Ozellikle Gauss fonksiyonu ve
siniisoidal modiilasyonlarin entegre edildigi Gabor filtreleri
olduk¢a hizli calisgan Gabor filtreleri arasindadir [24].
Yapilan giincel ¢aligmalarla Gabor filtreleri halen etkinligini
korumakta ve bircok goriintii isleme probleminde
kullanilmaktadir.

Son yillarda hiperspektral goriintiilerin siniflandiriimasinda
da Gabor filtrelerinden faydalamilmistir [19, 25]. Bu
¢alismalarda Gabor filtrelerinin kullanim amaci genel olarak
piksellerin uzaysal, spektral ve hibrid uzaysal-spektral
karakteristiklerinin elde edilmesi olarak vurgulanmustir.
Gabor filtreleri igerdikleri farkli 6lgek ve agilarda frekans
bilesenleri ile yukarida sayillan piksel bilgilerini
saglayabilmektedir. Gabor filtre bankasi kisa doénemli
Fourier doniigimiiniin  gelistirilmis hali oldugu igin
incelenen goriintillerde Fourier doniisiimiiniin avantajlarint
sunmaktadir. Hiperspektral —goriintiilerdeki bazi  ayirt
edilmesi zor piksel bolgelerinin taninmasinda bu bilgiler
katki saglamigtir. Kim vd. [23] tarafindan gelistirilen iki
boyutlu karmagik Gabor filtreleri ¢esitli yliz ve doku
gortintiileri iizerinde test edilmis ve basarili sonuglar elde
etmistir. Bu ¢aligmada ise gelistirilmis olan bu giincel ve
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giiclii Gabor filtreleri literatiirden arastirildigi kadariyla ilk
defa hiperspektral goriintiilerin smiflandirilmasinda derin
O6grenme mimarileri ile birlikte kullanilmig ve basarili
sonuglar vermistir. Bu noktada kullanilan Gabor filtrelerinin
en temel bilegenleri hakkinda bilgi verilecektir. Daha detaylt
bilgi [23] nolu kaynaktan elde edilebilir.

6 yonii ve A dalga boylu w = 2w/ frekansi igin, bir f
goriintiisiiniin iki boyutlu Gabor filtreleme ¢iktis1 F, g »
asagidaki gibi ifade edilir:

Fw,@,o'(x'Y) = Zk,lf(k’ l)Cw,G(x —ky—DG(x—k,y—
D ©))

Burada G, (x,y) sifir ortalamali ve ¢ standart sapmali 2-B
Gauss fonksiyonudur. Gabor filtrelerinin tasariminda
literatiire uygun olarak hem x hem de y yonleri i¢in es yonlii
olan Gauss ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Karmagik
tistel fonksiyon C,¢(x,y) = Hy,a(x)V,e(y) seklinde
tamimlanmis  olup, Hy, g(x) = e!@¥s8 ve Y, 4(y) =
elwysin®  olarak agik  yazilmaktadir [23].  Filtre
fonksiyonlarinin ayirt ediciliklerini saglamak ve esnek filtre
tasarimi  gerceklestirmek icin  Gauss ve karmagsik
fonksiyonlar x ve y boyutlarinda ayrilabilir bir yapida
tasarlanirlar. Dolayisiyla Es. 1 asagidaki gibi yeniden
yazilabilir:

]w,e,o(x’ }’) = Zk f(k: y)Hw,G (X - k)Sa'(x - k), (2)
Fw,e,a(x' )’) = Zl]w,@,a(x‘ l)Vw,B (y - 1)50()’ -1, 3)

Kullanilan hizli Gabor filtrelemede 1-B yatay ve dikey
Gabor filtreleme uygulanarak sirastyla [, ,(x,¥) ve
Fuos(x,y) elde edilir. Boylece goriintinin Gabor
filtreleme yanitlar1 hesaplanmis olur. Bu ¢alismada
kullanilan yeni Gabor filtrelerinin en oOnemli 6zelligi
uygulanan 1-B yatay ve dikey Gabor (filtreleme
hesaplamalarmin hizli gergeklestirilmesidir.

1-B yatay Gabor filtrelemeyi hizli yapabilmek igin Es. 2°deki
Jwo.0(x,y) asagidaki gibi gercek ve sanal kisimlari ifade
eden iki terime ayrigtirtlmigtir:

m{]wﬂ,a(xv Y)} = ( ) ( )
. £00S, (x —
cos(@09X) Xk | in(wbx) Xy £ (k)S, Cx — k) )

I{Iw.e,ﬂ(x'y)} = ( ) ( )
. f:()S;(x — K
—cos(wgx) Tie | sin(w§x) Y £ (k)S, (x — K’ ®)

Burada ‘.R{]w,g‘a(x, y)} ve | {]w‘g’o- (x, y)} ifadeleri gergek ve
sanal kisimlart gosterir. Kim vd. [23] Es. 4 ve Es. 5°teki 1-B
yatay Gabor filtrelemeyi yaparken f. ve f; gibi iki
6zyinelemeli Gauss filtreleme sinyali kullanmislardir. Ancak
Gabor filtreleri ile hiperspektral goriintiilerin 6zellikleri
hesaplanirken, goriintiilerde bulunan giiriiltii etkisinin en aza

indirgenmesi smiflandirma sonuglarina olumlu
yansimaktadir. Bu ¢aligmada hiperspektral goriintiilerdeki
giriilti  bilesenlerini en aza indirgemek amaciyla
ozyinelemeli Gauss filtreleme yerine [26] nolu kaynaktaki
ayrilabilir Gauss fonksiyonu bilesenleri kullanilmistir. Bu
fonksiyonlar ile tasarlanan f ve f; sinyalleri ile Es. 4 ve Es.
5 evrigim iglemine dayali olarak elde edilmistir. Deneysel
calismalarda kullanilan ayrilabilir Gauss fonksiyonu ile
evrisime dayali yapilan ‘.R{]w,g‘a(x, y)} ve I{]w,g‘a(x, y)}
hesaplamalarmm Kim vd. [23] tarafindan gergeklestirilen
filtrelemeye gore giriiltiden daha az etkilendigi
gozlemlenmistir. Ayni islem prosediirii 1-B dikey Gabor
filtrelemede de uygulanmustir.

1-B dikey Gabor filtrelemede, yatay filtrelemede oldugu gibi
Es. 3 deki F,g,(x,y) asagidaki gibi ger¢ek ve sanal
kisimlara ayrilmstir:

R{F, 0,000, 9)} = cos(wiy) (fir (6, ) + £ (x, 7))
+sin(w§y) (fir (6, ¥) = £, ), (6)

I{Fy 00060} = sin(w§y) (£ (6, 9) + fai(x,y))
—cos(w3y)(far (6, y) — fLi(x, ), 7

Burada wj = w sin @ olarak tanimlanir. Es. 5 ve Es. 6’daki
fors fors foi Ve fo; terimleri 6zyinelemeli Gauss filtreleme
sinyallerini gostermektedirler. Yukarida bahsedildigi gibi bu
calismada ise kullanilan yeni Gabor filtreleme
yontemindekinin aksine, ayrilabilir Gauss fonksiyonu ile
evrisime dayali filtrelemeler yapilarak yonteme farkli bir
bakis agis1 kazandirilmistir. Boylece daha hizli ve
hiperspektral goriintiilerdeki giiriiltilye karst etkili olan
ayrilabilir Gauss filtreleri insa edilip kullanilmig ve bu
yontemin hizinda gorece bir iyilestirme daha saglanmustir.
Kullanilan Gauss temelli ayrilabilir filtreler hakkinda detayli
bilgiye [26] nolu kaynaktaki boliim 3.1’den ulasilabilir.

Gabor filtreleme iglemi tiim goriintii {izerinde ve ¢ok farkl
frekans ve agida filtreleme icerdigi i¢in ortaya ciddi bir iglem
yiikii ¢tkmaktadir. Bazi matematiksel notasyonlar iizerinde
yapilan doniigiimler ile bu islemler hizlandirilmistir.
Filtreleme islemindeki temel hesapsal maliyeti teskil eden 6
acl ve w frekans degiskenleri formiilleri sadelestirmek i¢in
g6z ardi edilebilir. Es. 1°de Fy ifadesi Es. 4 ile Es. 7 arasinda
verilen ayristirma yontemi kullanilarak hesaplanir ve
saklanir. J,_g ve F,_g bilesenleri ise saklanan sonuglar
doniistiiriilerek hesaplanir. * ifadesi karmagik eslenigi ifade
etmek iizere, H, n_g(x) = H;, o (x) esitligi kullanilarak 1-B
yatay Gabor filtreleme sonucu J, i¢in karmasik eslenik
olarak asagidaki ifade elde edilir [23]:

]ﬂ—@(x!y) =]5(X'Y)' (8)

Benzer doniisiim kullamlarak, yani Vi, n_g(x) = V; 5(x), 1-
B dikey filtreleme asagidaki gibi ifade edilir:

Frg(x,y) = X1 Jo(x = DV, oy = DS, (y = 1), )
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Yukaridaki esitlikte karmasik eslenik isaret olan J3 ya 1-B
dikey Gabor filtreleme uygulanir ve F,_g daha az islem
maliyeti ile hesaplanir [23]. Son olarak Es. 6 ve Es. 7°de
benzer doniigiim uygulanir ve asagidaki esitlikler elde edilir:

R{Fr—o(x, )} = cos(wiy) (fir (x,¥) = fii(x, 7))
+sin(w§n) (fir (6, ¥) + £1:06, ), (10)

I{Fr_g(x, )} = sin(wpy) (f&(x, ) — foi(x, %))
—cos(win) (fir 6, y) + f1i(x, ), (11)

3. ESA VE GABOR D(")N["I._SI"JMI"J KULLANILARAK
GELISTIRILEN HiBRIT OZELLIiK CIKARMA
METODOLOJISI

(THE DEVELOPED HYBRID FEATURE EXTRACTION
METHODOLOGY USING ESA AND GABOR TRANSFORM)

Onerilen hiperspektral goriintii smiflandirma modeli Sekil
1’de gosterilmis olup genel olarak iki adimdan olugmaktadir.
Sekil 1’deki akis semasiin alt kisimda (Gabor Filtreleri ile
Ozellik Cikartma) Gabor doniisiimii ile hiperspektral
goriintiilerin sadece ilk ii¢ temel bileseninin ¢oklu yon ve
frekanslarda dokusal 6zellikleri hesaplanmaktadir. Bu temel
bilesenler temel bilesenler analizi (TBA) yontemi
kullanilarak elde edilmigtir. Bu islem sonucunda 132 X 1
boyutunda 6zellik vektorleri elde edilmektedir. Sekil 1°deki
akis semasinin iist kisminda ise (ESA Mimarisi ile Ozellik
Cikartma) orijinal hiperspektral goriintiiniin tim alt
bantlarinin sadece ESA mimarisi ile yiiksek seviyeli derin
ozellikleri hesaplanmaktadir. Dolayisiyla ESA  girisine
Gabor doniigiimiinden elde edilen herhangi bir 6zellik verisi
verilmemektedir. Sekil 1°de Giris katmaninda goriilen
220 x 1 bilgisi Indian Pines veri kiimesinin alt bant say1sini
ifade etmektedir. Pavia Universitesi verisi icin bu giris
103 X 1 olup diger katmanlarda bu giris boyutuna gore
hesaplanmaktadir. Birlesme katmaninda ise hem derin
ozellikler hem de Gabor temelli 6zellikler birlestirilerek
softmax smiflandirictya giris olarak  verilmektedir.
Kullanilan ESA mimarisinin egitim igleminde ¢ok sayida
veriye ihtiyag duyulmaktadir. Ihtiyag duyulan yiiksek
boyutlu veri kiimesi bazi ¢alismalarda sentetik hiperspektral
goriintli drnekleri olusturularak kargilanmistir. Ancak bu
caligmada hiperspektral goriintiiniin  tim alt bantlart
kullanilarak bu ihtiya¢ giderilmeye ¢alisilmisgtir.

3.1. Gabor Ozelliklerinin Cikarilmas:
(Extraction of Gabor features)

Hiperspektral goriintiilerin Gabor 6zelliklerini ¢ikartmak
icin farkli frekans ve agisal yonlerde bir dizi Gabor filtresine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Boliim 2°de detayli olarak belirtildigi
gibi, 6 yonii ve A dalga boylu w = 2m/A frekansi i¢in, bu
caligmada bir f hiperspektral goriintiisiiniin ilk ii¢ temel
bilegseninin Gabor 0&zellikleri Gabor filtre bankas1 ile
hesaplanir. Gabor filtre bankas1 ®,,,, 4 farkl1 frekans ve 8
farkli acisal yon kullanilarak insa edilmistir. Goriinti
lizerinde evrigim iglemi yolu ile filtreleme yapilirken
kullanilan Gabor penceresi boyutu M = 8 X 8 olarak
ayarlanmustir. Filtre bankasidaki 8 farkli ag1 degeri ise, 6 =
448

0,7/8,2n/8,3n/8,4n/8,5n/8,61/8,71/8 olarak
ayarlanmistir. Hiperspektral bir goriintiiniin bir temel
bileseni f754(x, y) ile gosterilirse, Gabor filtresi @, ,,(x,y)
ile fTB4(x, y) nin evrisim islemi asagidaki gibi tanimlanir:

Gu,v(x'y) = |fTBA(X,Y) * cbu,v(x'y)| (12)

Burada G, ,(x,y) elde edilen Gabor &zelligini gostermekte
olup, u acgisal yoniinde ve v frekansindaki Gabor filtresi ile
hiperspektral goriintiiniin temel bileseni fT54(x,y) nm
evrisim islemine tabi tutulmas: ile elde edilir. Es. 12°de | |
ise evrisim sonucunun biiyiikliigiinii ifade etmektedir.

Gabor ozellikleri hesaplanirken, es-zamanli olarak ESA
mimarisinin egitim islemi sirasinda kullanilan egitim
verisinin ait oldugu sinifa ait farkli 6rneklerin toplam 32
farkli Gabor filtresi kullanilarak filtrelenmesi sonucu toplam
32 adet Gabor ozellik matrisleri elde edilir. Bu galigmada
filtre sonuglarinin gercek ve karmasik (sanal) sonug
matrislerinin biiyiikliikleri (magnitude) Es. 6 ve 7°de oldugu
gibi hesaplanmistir. Elde edilen biiyiikliik matrisi boyut
kiigiiltme islemi sonrasinda vektorlestirilerek ESA
mimarisindeki tam bagli katmandan (T7) elde edilen 6zellik
vektorii ile birlestirilir. Softmax siniflandiriciya giris olarak
264 x 1 boyutunda olan bu hibrit vektor verilir. Boylece
agin egitim iglemi sirasinda aynm smifa egitim 6rneklerin
hem derin Ozellikleri hem de Gabor temelli ozellikler
kullanilmis olur. Test islemi sirasinda da ayni hibrit ve es-
zamanli dzellik ¢ikarma yontemi izlenir. Sekil 2’de ayni
frekans degerinin 4 farkli agisal yoniinde tasarlanan Gabor
filtreleri ve bu filtreler kullanilarak hiperspektral bir
gOriintiiniin 4 farkli agisal yondeki Gabor filtresi 6zellikleri
goriilmektedir.

3.2. Ozellik Ogrenme ve ESA Mimarisi Temelinde

Swiflandirma
(Classification Based on Feature Learning and ESA Architecture)

Derin 6grenme algoritmalart arasinda en sik kullanilant
Evrisimsel Sinir Aglaridir (ESA). ESA mimarisi birgok
katmandan olusan bir mimariye sahip olup klasik Yapay
Sinir Aglariin (YSA) bir tiiridiir. Bu katmanlar ele alinan
probleme gore sayilari degisebilen evrisim (konvoliisyon)
katmanlari, havuzlama (pooling) katmanlari, dogrultulmus
dogrusal iinite (ReLU) ve tam bagli (fully-connected)
katmanlardir [27]. Mevcut ESA mimarileri herhangi bir
diizenleme yapilmadan dogrudan hiperspektral goriintii
smiflandirma problemine uygulandiklarinda basart orani
istenen diizeylerde olmamaktadir. Ozellikle benzer renk ve
dokusal icerik bulunan smiflar igin evrigimsel dzelliklere ek
olarak daha farkli ozelliklerin de elde edilmesi
gerekmektedir. Ayrica ESA mimarileri ¢ok biiyiik dlgekte
egitim drnegine ihtiyag duyarken, hiperspektral goriintii veri
tabanlarinin sinirli sayida 6rnek igermesi derin grenme
mimarisinin  egitilmesinde yetersiz kalinmasma yol
agmaktadir. Bu ¢alismada bahsedilen zorluklarin {istesinden
gelebilecek bir mimariye sahip olmakla birlikte, 6zellik
¢tkarma ve dgrenme kapasitesi yiiksek bir ESA mimarisi
tasarlanmustir.



Hanbay / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:1 (2020) 443-456

ESA Mimarisi ile Ozellik Cikarma
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Sekil 1. Onerilen Gabor filtreleme ve ESA temelli hiperspektral goriintii siniflandirma yonteminin genel akis semast.
(The overall flowchart of the proposed Gabor filtering and ESA-based hyperspectral image classification method.)

Sekil 2. Hiperspektral goriintii igin 2-B karmagsik Gabor filtre ba
Gabor filtreleri e) Indian Pines goriintiisiiniin birinci temel bi

nkasi ile hesaplanan filtre ¢ikiglari. a)-d) 4 farkli yonlii
leseni f)-i) Indian Pines goriintiisiiniin birinci temel

bileseninin Gabor filtreleme sonuglari. (2-D complex Gabor filter bank outputs computed with 2-D Gabor filter bank for hyperspectral image.
(a)-(d) Gabor filters with 4 different orientations (e) First principal component of the Indian Pines image (f)-(i) Gabor filtering outputs of first principal
component of the Indian Pines image.)

Sekil 1°de goriildiigii gibi, bu ¢aligmada kullanilan ESA
mimarisi ii¢ evrisim katmani1 (E1, E3, ES), iic havuzlama
katmani (S2, S4, S6) ve 132 noron hiicresine sahip bir tam
bagli katman (T7) igermektedir. ESA mimarisinin girig
katman1 bir boyutlu ses sinyal verilerine benzer sekilde
(n4,1) boyutundadir. Tiim evrigim katmanlarinda 20 tane
f; X 1 boyutunda evrigim filtresi kullanilmstir. Tek boyutlu
evrigim katmanlarindaki diigiim sayis1 DS X FS formiilii ile
bulunur. FS degiskeni bu katmandaki filtre sayisini
gostermektedir. DS degeri ise asagidaki formiil ile
hesaplanir:

= W-F+2pP

DS +1 (13)

Burada W degeri evrisim katmanma giren W Xd
boyutundaki girig verisinin birinci boyutudur. d degeri ise
giris katmaninda giris katmaninin derinligini, sonraki
katmanlarda ise bir 6nceki katmanin derinlik boyutunu ifade
eder. Es. 13’te F filtre boyutunu, P genisletme (padding)

katsayisini, S ise adim genisligini (stride) ifade etmektedir.
Havuzlama katmanlarindaki diigiim sayisi ise DS X d ile
ifade edilir. Evrisim katmanlarindaki egitilecek parametre
sayist PS agagidaki formiil ile hesaplanir:
PS=FSXx(Fxd+1) (14)
Literatiirdeki benzer ESA mimarilerinden faydalanilarak
yukarida katman bazinda detaylari verilen agin temel
parametreleri ayarlanmistir [16]. Bu ¢caligmada pencere adim
genisligi evrisim katmanlarinda 1, havuzlama katmanlarinda
ise 2 olarak sabit tutulmustur. Deneysel ¢alismalarda elde
edilen tecriibeler 1s18inda filtre boyutlart ayarlanarak ilk
evrisim katmanlarinda (6zellikle E1 ve E3) hiperspektral
goriintiilerde birbirine benzeyen alanlar arasindaki ayirt edici
kenar ve renk bilgilerinin detayli olarak c¢ikarilmasi
saglanmigtir. ES evrisim katmaninda ise yine filtre boyutu
sayesinde daha c¢ok dokusal o&zelliklerin ¢ikarilmasi
amaglanmigtir. Havuzlama katmanlarinda f; X 1 boyutunda
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filtre kullanarak bir 6nceki evrisim katmanindan elde edilen
evrisimsel ozelliklerin boyutlar1 kiigtiltiiliir [21]. Bu filtre
kayan pencere yontemi ile gezdirilerek filtrenin karsilik
geldigi penceredeki piksellerin en biiyiigiiniin se¢ildigi (max
pooling) havuzlama yontemi uygulanir. Elde edilen daha
kiigik boyutlu ozellik haritas1 bir sonraki evrisim
katmaninda isleme alinir. Evrisim katmanlarindan elde
edilen ozellikler ara normalizasyon ve ReLU (Rectified
Linear Unit) aktivasyon fonksiyonundan gecirilir.
Normalizasyon iglemi ag igerisinde katmanlar arasi iglemler
sonucunda meydana gelen veri dagilimini normalize ederek
siiflandirma sonuglarina olumlu katkida bulunmaktadir.
Normalize edilen o6zellik haritalar1 ReLU aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir. Tam bagli katman T7°de ki her
noron S6 alt 6rnekleme katmanindaki tiim néronlara tam
olarak baglanir. Yine bu katmanda ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve normalizsayon islemi uygulanir.

Bu caligmada iki farkli hiperspektral veri seti ilizerinde
simiflandirma ¢alismalar1 yapilmistir. Bu nedenle her veri
seti i¢in inga edilen ESA mimarisinin katmanlarinda farkli
filtre parametreleri kullanilmistir. Ornek olmasi agisindan
daha once Sekil 1’de verilen ve Indian Pines verisi i¢in inga
edilen derin a§ mimarisinin tiim katmanlarina ait parametre,
filtre, diigiim say1s1 ve ilgili evrisim katmanlarinda egitilecek
parametre sayisi bilgileri Tablo 1’de verilmistir. Pavia
Universitesi verisi i¢in insa edilen ESA’da evrisim
katmanlarinda filtre sayis1 Indian Pines verisinde oldugu gibi
20 olarak almmugtir. Ancak El1 katmaninda 11 X 1, E3
katmaninda 7 X1 ve E5 katmaninda 7 X 1 boyutunda
evrigim filtreleri kullanilmigtir. Havuzlama katman1 H2’de
5x 1, H4’te 5x 1 ve H6’da ise 3 X 1 boyutunda filtre
kullanilmistir. Tam bagli katman olan T7 katmaninda her iki
veri seti i¢in 132 diigiim vardir. T7 katmanindan sonra bir
birlestirme katmani eklenerek ESA mimarisinden elde edilen
ozellik vektorii ile Gabor doniisiimiinden elde edilen 6zellik

vektorii birlestirilmis ve 264 X 1 boyutunda hibrit 6zellik
vektorii elde edilmistir. Bu 6zellik vektorii T8 katmani olarak
adlandirilan ve veri setindeki sinif sayis1 kadar diigiim igeren
softmax siniflandiriciya giris olarak verilmistir.

3.3. ESA Ogrenme ve Gabor Ozellik Birlestirmesi
(ESA Learning and Gabor Feature Fusion)

ESA mimarilerinin = 6zellik O6grenme ve ¢ikarma
kapasitelerinin  gii¢lendirilmesi bu c¢aligmanin temel
motivasyonudur. Bu nedenle hiperspektral goriintiilerdeki
¢ok benzer renk ve doku 6zelligine sahip farkli alanlart ayirt
edebilmek i¢in evrisim islemine dayali ESA mimarisinin ele
alinan problemin dogasma uygun olan Gabor doniisiimii
yontemi ile desteklenmesi amaglanmistir. Sekil 1°de
gorildiigii gibi, ESA mimarisinden O6grenilen ozellikler
Gabor doniisiimii ile hesaplanan 6zelliklerle birlestirilmistir.
Birlestirilen 6zellik vektorii Vyr 264 X 1 boyutunda olup
asagidaki sekilde ifade edilmistir:

Vur = [VESA' VGabor] =
[Vl,ESA' Vagsar -+ Vazzesa Vizs,cabors -+ V264-,Gabor] (15)

Burada Vgs, ESA ile elde edilen ozellik vektorlerini
gosterirken ve Vi ,por i€ Gabor doniisiimii yontemi ile elde
edilen ozellik vektorlerini ifade etmektedir. Es. 15°teki
ozellik Dbirlestirme stratejisi sayesinde mimaride T8
katmaninda bulunan softmax smiflandiricinin  amag
fonksiyonu optimal degerlere hizli bir sekilde yakinsama
gostermistir.

ESA’nin egitim islemi iki adim icermektedir: ileri yayilim ve
geri yayithm. fleri yayihmda mevcut parametrelerle giris
verisinin ~ siniflandirma  performansinin  hesaplanmasi
amaglanir. Geri yayillim ise egitilebilir parametreleri

Tablo 1. Indian Pines veri kiimesi i¢in insa edilen agin detayli parametre bilgileri.
(The detailed parameter informations of constructed network for Indian Pines dataset.)

Katman Filtre Filtre Cﬂ.(.l? b oyutu Egitilecek parametre

Katmanlar . (Diigiim
turu boyutu sayisi sayisi

sayl1st)

El Giris - - 220 x 1 -
Evrisim 22 %1 20 199 x 20 460
ReLU - - 199 x 20 —

H2 Havuzlama 5x1 — 98 x 20 -

E3 Evrisim 10x 1 20 89 x 20 4020
ReLU - - 89 x 20 -

H4 Havuzlama 5Xx 1 - 43 x 20 -

E5 Evrisim 10 x 1 20 34 x 20 4020
ReLU — — 34 x 20 -

H6 Havuzlama 3 x1 — 16 x 20 -

T7 Tam bagh — — 132 x 1 32100
ReLU - - 132 x 1 -

Veabor Tam bagh - - 132 x 1 -
ReLU — - 132 x 1 -

Birlesme Concat - - 264 X 1 —

T8 Tam bagli — — 8x1 2120
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giincellemek i¢in kullanilir. Softmax siniflandiricinin tahmin
skoru ts ileri yayilim algoritmasina gore asagidaki gibi
hesaplanmigtir [21]:

tS(VHF) = WTVHF +b (16)

Burada W ve b sirasiyla ag agirliklarini ve bias degiskenini
gostermektedir. Hesaplanan tahmin skoru kayip degerini
hesaplamak i¢in softmax smiflandiriciya verilir. Softmax
siniflandirict ele alinan hiperspektral goriintiide bulunmaya
caligtlan  simf  sayisina  gore  yapilandirilmusgtir.
Siniflandiricida olusan kayip degeri birgok lineer kayip
fonksiyonu ile hesaplanabilmektedir. Bu ¢aligmada capraz-
entropi fonksiyonu kullanilarak kayip degeri hesaplanmusgtir.
Boylelikle kullanilan modelin iirettigi tahmin skorlart
kullanilarak ¢apraz-entropi fonksiyonu ile olasiliksal
hesaplama yapilir ve hiperspektral goriintiideki her bir sinif
icin softmax siniflandirict olasilik degerleri iiretir. Es. 16’dan
da goriilecegi lizere hem ileri yayilim hem de geri yayilim
stireglerinde agin parametreleri hibrit 6zellik vektorii ile
optimize edilmektedir. ESA mimarisinin geri yayilim
isleminde amag fonksiyonu J Olasiliksal Dereceli Azalma
(Stochastic Gradient Descent) yaklasimi kullanilarak
optimize edilmistir. Bu yaklasimla iteratif olarak ag
parametreleri giincellenir. Kullanilan ayirt edici 6zellik
vektorii Vyp ve ESA mimarisinin tasarimindan dolay1 amag
fonksiyonu lokal minimumlara takilmadan agi optimize
edebilmistir. Olasiliksal Dereceli Azalma yaklagiminda
baglangi¢ dgrenme orani [ = 0,013 olarak alinmig ve her
1300 iterasyonda bir [ = 0,13 oraninda bu deger
azaltilmigtir.  Bu  degerler  deneysel  ¢aligmalarla
belirlenmistir. ESA’nin egitimi sirasinda agin agirliklar: 0-
0,013 araliginda normal dagilim olusturularak baslatilirken,
bias degerleri ise baslangigta 0 olarak ayarlanmistir.

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Onerilen GB-ESA yonteminin performansini test etmek igin
Python dili ve Theano Kiitiiphanesi [28] kullanilmstir.
Theano kiitiiphanesinde  kullanilan ESA  mimarisi
tasarlanmugtir. Uretilen sonuglar Intel Core i7 2.2GHz
islemci ve Nvidia GeForce GT 750M ekran kartina sahip
bilgisayardan elde edilmistir.

4.1. Deneysel Veri (Experimental Data)

Onerilen Gabor 6zellik birlestirmeli ESA mimarisinin
(kolaylik  acisindan GB-ESA  olarak  gosterilecektir)
performansint  test etmek i¢in gercek hiperspektral
goriintiilerden olusan iki farkli veri tabani kullanilmustir.
Kullanilan iki veri setinin renkli goriintiisi, gergek
smiflandirma goriintiileri ve goriintiilerde bulunan farkli
siiflar Sekil 3’te gortilmektedir.

Deneylerde kullanilan ilk hiperspektral veri Pavia
Universitesi veri kiimesidir (Sekil 3a ilk satir). Pavia veri
kiimesinde 1.3 m konumsal ¢oziiniirlikli ve 610 X 340
piksel boyutunda 103 spektral kanal bulunmaktadir.
Deneysel ¢aligmalarda gergek boliitleme goriintiisiinden 9
farkli sinif ve 42776 etiketlenmis piksel kullanilmigtir. Bu
veri setine ait egitim ve test orneklerinin sayis1 Tablo 2’de
verilmigtir.

Literatiirdeki hiperspektral goriintii siniflandirma ¢aligmalari
incelendiginde, genel olarak egitim verisi say1sinin test verisi
sayisina gore daha az sayida oldugu goriilmektedir. Bunun
bir nedeni hiperspektral goriintiilerin ayn1 smifa ait ¢ok
sayida farkli  spektral bant icermesi olabilecegi
ongoriilmektedir. Dolayistyla egitim 6rnek say1s1 az almarak

Asfalt Cim Cakil Agag Tabaka
(metal)

Bos toprak Zift Tugla Golge

Migir-i
toprak

Cayir-otlak ‘ Saman

Soya fasulyesi- az
slenmis toprak

Soya fasulyesi-
islenmemis toprak

Soya fasulyesi ‘ Ormanhk alan

c)

Sekil 3. a) Deneysel galismalarda kullanilan Pavia Universitesi ve Indian Pines veri kiimelerinin ii¢ bant renkli goriintiileri

b) Gergek zemin siniflandirma goriintiileri ¢) Her sinif ve karsilik gelen renkler. (Three band color images of Pavia University and
Indian Pines data sets used in experimental studies (b) Ground-truth classification images (c¢) Each class and the corresponding colors.)
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agin oOzellik uzayim asirt 6grenmesinin ve ezberlemesinin
oniine  gecilebilir. Dolayistyla gerek  kargilagtirilan
yontemlerle objektif kiyaslama yapmak gerekse literatiire
uygunluk agisindan bu ¢aligmada da agin egitimi i¢in her iki
veri kiimesinin farkli siniflarindan 200°er adet 6rnek sayist
egitim islemi i¢in kullanilmigtir.

Ikinci deneysel goriintii AVIRIS (Airborne Visible/Infrared
Imaging Spectrometer) sensorii ile kuzeybat: Indiana’dan
alinan Indian Pines veri kiimesidir (Sekil 3a ikinci satir). Bu
veri kiimesinde 20 m konumsal ¢oziiniirliiklii ve 145x145
piksel boyutunda 220 spektral kanal bulunmaktadir.
Literatiirdeki benzer ¢aligmalarda oldugu gibi, bu ¢alismada
da 104-108 ve 150-162 bant araliklar1 arasinda kaydedilen
ve su buhart emme alanlarini igeren bantlar kullanilmamustir.
Indian Pines verisinde 16 farkli kara pargasi igeren siniflar
vardir. Ancak bazi siiflar az sayida egitim 6rnegi i¢erdigi
icin [5], bu c¢aligmada sadece 8 smf kullanilmistir. Bu
goriintli verisi i¢in egitim ve test orneklerinin sayisi Tablo
3’te verilmistir.

4.2. Simflandirma Performansi (Classification Performance)

Onerilen GB-ESA mimarisinin etkinligini gdstermek igin
hem derin 6grenme kullanan hem de geleneksel
siniflandiricilar  kullanan ydntemler ile karsilagtirmalar
yapilmistir. Karsilastrma ¢aligmalarinda kullanilan ik
yontem 5 katmanli bir ESA ag mimarisi tasarlayarak etkin
bir ag egitimi ile hiperspektral goriintiileri siniflandirmistir
[16]. Karsilastirma iglemlerinde bu yontem orijinal ismi ile
yani CNN olarak adlandirilmigtir. Onerilen GB-ESA

mimarisi Gabor doniigiimii ve geleneksel siniflandiricilardan
olan DVM’yi birlikte kullanan ve Gabor-SVM olarak
adlandirilan giincel bir baska metot ile karsilagtirilmigtir
[29]. Gabor temelli DVM yonteminde hiperspektral
goriintiilerin - Gabor doniisimii ile 0Ozellik vektorleri
hesaplanarak DVM siniflandiriciya verilmistir. Diger bir
yontem ise ENRC olarak adlandirilan yontem olup £ ve £,
norm diizenleme metodolojisi kullanmaktadir [11].
Hiperspektral goriintiilerin optimal agirliklandirilmig 6zellik
vektorleri kullanilarak aralarinda yiiksek korelasyon iliskisi
bulunan smf pikselleri arasindaki iliski ortaya
¢ikarilmaktadir. Boylece daha ayirt edici smiflandiric
agiliklart elde edilmistir. DVM uygulamasi i¢in libsvm
yazilim paketi (https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvi/)
kullanilmistir.  Son olarak karsilastirma ¢aligmalarinda
onerilen GB-ESA yontemi ile benzerlikler i¢eren ve oldukca
giclii sonuglar ireten GFDN yontemidir [19]. GFDN
yontemi hiperspektral goriintiilerin ilk {i¢ temel bileseni
iizerinde oncelikle Gabor filtreleme uygulamaktadir. Daha
sonra bu bilesenlerin Gabor 6zelliklerini ve spektral
ozelliklerini elde ederek yigilmis oto-kodlayict agmna giris
olarak vermektedir. Derin &grenme agmin egitim verisi
ihtiyacini karsilamak i¢in hiperspektral goriintiilerin sentetik
ornekleri iiretilmistir. Hem gergek hem de sentetik drnekler
kullanilarak ~ derin ag§  mimarisinin  parametreleri
giincellenmistir.

Tablo 4’te Pavia Universitesi veri seti i¢in yontemlerin hem
sinif bazindaki dogruluklari hem de genel dogruluklari (GD)
goriilmektedir. Karsilagtirmada kullanilan  ydntemlerin
sonuglart objektif karsilastirma yapilmasi bakimindan

Tablo 2. Pavia Universitesi veri setinde kullanilan egitim ve test 6rneklerinin sayisi.
(Number of training and test samples used in the Pavia University data set.)

Numara Sif

1 Asfalt

2 Cim

3 Cakil

4 Agag

5 Tabaka (metal)

6 Bos toprak

7 Zift

8 Tugla

9 Golge
Toplam

Egitim Test
200 6431
200 18449
200 1899
200 2864
200 1145
200 4829
200 1130
200 3482
200 747
1800 40976

Tablo 3. Indian Pines veri setinde kullanilan egitim ve test drneklerinin sayis.
(Number of training and test samples used in the Indian Pines data set.)

Numara Simf Egitim Test
1 Misir-islenmemis toprak 200 1228
2 Misir-az iglenmis toprak 200 630
3 Cay1r-otlak 200 283
4 Saman 200 278
5 Soya fasulyesi- iglenmemis toprak 200 772
6 Soya fasulyesi- az iglenmis toprak 200 2255
7 Soya fasulyesi 200 393
8 Ormanlik alan 200 1065
Toplam 1600 6904
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Tablo 4. Pavia Universitesi veri kiimesi i¢in smiflandirma dogruluklar1 (%) ve genel dogruluk (GD).
(Classification accuracies (%) and overall accuracy (OA) for University of Pavia data set (%).)

Sinif CNN Gabor-DVM ENRC GFDN GB-ESA
Asfalt 87,34 79,16 78,89 98,47 96,35
Cim 94,63 89,82 81,00 97,99 98,54
Cakil 86,47 89,90 88,22 99,87 95,68
Agag 96,29 90,31 94,00 98,38 97,24
Tabaka (metal) 99,65 99,78 100 99,90 100
Bos toprak 93,23 88,67 89,36 99,13 97,25
Zift 93,19 90,90 92,67 99,96 96,57
Tugla 86,42 76,83 47,71 98,62 93,48
Golge 100,00 93,03 99,89 99,93 100
GD 93,02 88,71 85,74 99,13 97,23

yontemlerin kendi makalelerinden alinmigtir. Tablo 4’ten
gortilecegi tlizere, 6nerilen GB-ESA yontemi hiperspektral
goriintiideki  ¢im  bolgesini  en  yiikksek  dogrulukta
siniflandirmigtir. Bununla birlikte tabaka (metal) bolgesi
ENRC yontemi ile golge bolgesi ise CNN yontemi ile ayni
dogruluk oranlarinda siniflandirilmigtir. Giincel ve giiglii bir
yontem olan GFDN yontemi kalan 6 siifi en yiiksek
dogruluk orani ile smiflandirmigtir. GFDN ydntemi egitim
ve test kiimesi 6rnek sayilar1 arasinda dengesizligin oldugu
siniflar1 sentetik ornekler olusturarak smiflandirmaktadir.
Boylece agin egitimi daha kararli bir sekilde yiiriitiilmiis
olup siiflandirma basarisi arttirilmustir. Onerilen GB-ESA
yonteminde ise herhangi bir sentetik Ornek olusturma
prosediirii kullanilmamistir. Buna ragmen genel dogrulukta
GFDN ile énerilen GB-ESA yontemi arasinda sadece %2’°lik
bir basar1 farki bulunmaktadir. CNN yontemi hiperspektral
goriintiiyli ham giris olarak alip agin egitiminde kullandigi
icin, goriintiide bulunan giiriilti  bilesenleri evrisim
islemlerinin performansmi ve ayirt edici 6zellik ¢ikarma
kapasitesini olumsuz etkilemistir. Gabor-DVM yo6ntemi her
bir hiperspektral goriintiiniin Gabor 6zellik vektorlerini 3
farkli yonde tasarlanan Gabor filtre bankasi ile
cikarmaktadir. Hesaplanan ozellik vektorleri DVM
siniflandiriciya girig olarak verilerek 6zellikle zift ve tabaka
(metal) siniflar bagarili sekilde smiflandirilmigtir. Ancak
kullanilan Gabor filtreleri goriintiiden bolgesel ayirt edici
ozellikler yerine genel dzellikler ¢ikardiklari igin, arka plana
ve diger smiflara benzeyen asfalt, ¢im, g¢akil ve tugla
siniflarinda istenen basar1 elde edilememistir. ENRC
yontemi bir bolgede aralarinda korelasyon iligkisi olan
pikselleri gruplamaya dayanan stratejisi sayesinde amag
fonksiyonunu etkili bir sekilde optimize edebilmistir. Bu
sayede agac, zift ve golge siniflarmi daha bagaril bir sekilde
tanimlayabilmistir. Ancak piksel seviyesinde islemler
ylirGittiigl igin, giiriiltii ve smiflar aras1 benzerligin yiiksek
oldugu bolgeleri istenen diizeyde ayirt edememistir. Ayrica
bu yontem icerdigi dengeleme parametresi yliziinden farkl
goriintiilerde farkli sonuglar {iretebilmektedir. Yapilan
karsilagtirmalarda bu parametre 0,5 olarak sabitlenmistir.
Sekil 1’de gorsel olarak ifade edildigi gibi, hibrit 6zellik
¢ikarma metodolojisi ile CNN ydntemine benzer bir derin ag
mimarisine sahip olan GB-ESA yontemi CNN mimarisinin
hiperspektral gériintii siniflandirma bagarisini dnemli oranda
arttirmistir.  Onerilen GB-ESA  yéntemi  hiperspektral

goriintiilerde 6zellik ¢ikarirken, siif igi benzerligi arttirip
smiflar arasi benzerligi minimize etmeyi saglayan 6zellik
¢ikartma mekanizmasi sayesinde bagarili sonuglar vermistir.
Ozellikle CNN yéntemi ile yapilan karsilastirmalarda, iki
boyutlu karmagsik Gabor ozelliklerinin CNN mimarisi ile
elde edilen derin 6zelliklerle birlikte kullanilmasinin olumlu
katkilar1 oldugu sonucuna varilmistir. Kullanilan giiclii
Gabor filtreleri sayesinde smif bdlgelerinin renk, kenar ve
kose bilgilerinin yani sira, her bir sinifi ayr1 ayr1 tanimlayan
dokusal 6zellikler elde edilmistir.

Yapilan ikinci karsilagtirma ¢aligmasi Indian Pines veri seti
ile yiiriitiilmistiir. Bu veri setinde bulunan 8 farkli sinifa ait
yontemlerin ~ smiflandirma  sonuglart  Tablo  5°te
goriilmektedir. Onerilen GB-ESA Cayir-otlak ve Ormanlik
alan bdlgelerini en bagarili sekilde siniflandiran ydntem
olmustur. GFDN ydntemi hari¢ olmak iizere, tiim yontemler
tespit edilmesi kolay olan Saman bélgesini %100 dogrulukta
tespit edebilmistir. Yine Cayir-otlak sinifinda tiim yontemler
benzer basarili sonuglar iiretmislerdir. En belirgin basari
farki Misir-az islenmis toprak, Soya fasulyesi-islenmemis
toprak ve Soya fasulyesi-az islenmis toprak siniflarinda géze
carpmaktadir. GFDN yontemi bu bdlgeleri en yiiksek
dogrulukta siniflandirmigtir. GFDN yo6ntemi sentetik 6rnek
iretme mekanizmas: ile kullandig1t oto-kodlayici agin
egitim-test drnek sayisin1 daha dengeli bir noktaya tagimstir.
Yine bu yoéntem hiperspektral goriintiiniin ilk ¢ temel
bilesenini kullandig1 i¢in, goriintiideki kenar bilgilerinin
¢ogunlugu korunabilmis ve tiretilen sentetik 6rneklere de bu
istlinliik aktarilmistir. Bununla birlikte agin egitilmesi i¢in
¢ok sayida ve dogru bir sekilde etiketlenmis 6rnek goriintiiye
ihtiyag¢  duymast GFDN yonteminin en Onemli
dezavantajidir. Onerilen GB-ESA yéntemi sadece CNN
mimarisi ile siniflandirma yapan CNN ydnteminden yaklagik
%10 oraninda daha basarili sonuglar elde etmistir. Bu
sonuclar Gabor filtreleri ile elde edilen &zelliklerle
giiclendirilmis olan derin ag mimarilerinin sadece CNN
mimarisi kullanilarak elde edilen 6zelliklere gore daha giiglii
ve kararli 6zellikler vektorleri ve simiflandirict davraniglar
rettigini gostermektedir. ENRC yontemi bdlgesel piksel
iligkilerini daha iyi yorumlamaktadir. Ancak bu o&zellik
smiflar arasi farklhiliklarin ortaya ¢ikarilmasinda yeterli
olmadigi i¢in, bu yontem bazi smiflarda oldukc¢a diisiik
basar1 elde etmistir. Ancak Gabor temelli yapilacak
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Tablo 5. Indian Pines veri kiimesi i¢in smiflandirma dogruluklart (%) ve genel dogruluk (GD).
(Classification accuracies (%) and overall accuracy (OA) for Indian Pines data set (%).)

Simif CNN  Gabor-DVM ENRC GFDN  GB-ESA
Misir-iglenmemis toprak 86,43 83,61 90,21 97,17 93,86
Misir-az islenmis toprak 93,68 91,85 69,18 98,23 97,25
Cayir-otlak 97,05 97,59 96,38 96,63 97,63
Saman 100 100 100 99,93 100
Soya fasulyesi-islenmemis toprak 86,74 86,26 72,60 96,70 94,68
Soya fasulyesi-az islenmis toprak 85,94 74,35 70,54 99,01 95,38
Soya fasulyesi 94,68 99,53 87,79 97,32 97,24
Ormanlik alan 98,72 91,58 99,92 99,94 100

GD 92,90 90,59 85,82 98,11 96,98
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Sekil 4. Farkli egitim 6rnek sayilari i¢in yontemlerin siiflandirma performanslari. a) Pavia Universitesi veri seti. b)

Indian Pines veri kiimesi. (Classification performances of methods for different numbers of training sample sizes. (a) University of Pavia data. (b)
Indian Pines data.)

iyilestirmeler ile ENRC yonteminin genel dokusal 6zellik
¢ikarma yetenegi arttirilabilir. Bununla birlikte Gabor
doniisiimii ile bir¢cok farkli dlgek ve agida dzellik ¢ikaran
Gabor-DVM  yo6ntemi Misir-islenmemis toprak ve Soya
fasulyesi-az islenmis toprak simiflarinda yeterli basariya
ulasgamamistir. Bu yontemdeki temel eksiklik yontemin
bolgesel piksel analizinden yoksun olmasidir. Bu yonteme
bolgesel ikilik driintiiler yontemi gibi bolgesel analize dayali
yontemler entegre edilerek basarili sonuglar elde edilecegi
ongoriilmektedir.

Sekil 4 yontemlerin farkli egitim 6rnek sayisina gore elde
ettikleri smiflandirma sonuglarm gostermektedir. Ozellikle
derin O6grenme temelli yapilan hiperspektral goriintii
smiflandirma ¢aligmalarinda egitim Ornek sayisi yetersiz
kalmaktadir. Bu ¢aligmada ESA mimarisinin egitim verisi
ihtiyac1 hiperspektral goriintiilerin tiim alt bantlarindan
alinan sinif 6rnekleri ile giderilmistir. Sadece Indian Pines
veri setinde 104-108 ve 150-162 bant araliklar
kullanilmamigtir. Yontemlerin kullandiklar1 egitim veri
sayisi ile elde ettikleri siniflandirma sonuglari arasindaki
iliskiyi analiz etmek i¢in farkli sayida egitim 6rnegi ile ag ve
simiflandirict egitimleri yapilmistir. Pavia Universitesi ve
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Indian Pines veri kiimeleri i¢in elde edilen sonuglar Sekil
4’te goriilmektedir. Egitim drnek sayisi 50 ile 200 araliginda
40 artimla degistirilmistir. Ozellikle CNN ve dnerilen GB-
ESA yontemleri egitim Ornek sayisinin  artigindan
beklenildigi gibi olumlu etkilenmistir. Ancak tiim
yontemlerin egitim 6rnek sayisinin artisindan olumlu
etkilendigi goriilmektedir. Onerilen GB-ESA y&nteminin
egitim sonucunda elde edilen 6zellik vektorii ayni simifa ait
goriintiilerin Gabor temelli 6zellikleri ile birlestirildiginde
agin performansinin olumlu etkilendigi goézlemlenmistir.
Egitim Ornek sayisinin artist ile sadece ESA mimarisinin
parametre  optimizasyonunda  kararliik  saglandigi
anlagilmistir.  ESA temelli yontemlerde egitim oOrnek
sayisinin daha fazla arttirillmasinin simiflandirma dogrulugu
iizerinde kayda deger bir olumlu etkisi gézlemlenmemistir.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢aligmada hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi
icin iki boyutlu karmasik karmasik Gabor doniisiimii ve ESA
mimarisinin  birlikte kullanildifi  yeni bir ydntem
geligtirilmistir. Tasarlanan ESA mimarisi ile de goriintiilerin
yiiksek seviyeli kenar, renk ve kdse bilgilerini igeren 6zellik
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vektorleri elde edilmistir. Giiglii bir ozellik ¢ikarimi
prosediirii inga etmek i¢cin ESA mimarisine verilen smifa ait
farkli Orneklerin es zamanli olarak Gabor Ozellikleri de
hesaplanmustir. Ayni siif verisine ait Gabor doniisiimiinden
ve ESA mimarisinden elde edilen o6zellik vektorleri
birlestirilerek smiflandirictya giris olarak verilmistir. iki
farkli hiperspektral veri kiimesi iizerinde karsilagtirmali
deneysel caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalarda 6nerilen
yontemin geleneksel ESA mimarisine gére daha basarili
sonuglar  drettigi  goriilmiistir.  Bununla  birlikte
goriintiilerdeki bazi siniflarda giiriiltii etkileri ve benzer renk
bilgisi gibi etkilerden dolay: istenen diizeyde basari elde
edilememistir.

Gelecekte  yapilacak  c¢aligmalar  ile  hiperspektral
gortintiilerdeki uzaysal ve spektral smf bilgilerinin
hesaplanip analiz edilmesi ile farkli derin &grenme
mimarilerinin bagarilarin1 arttiracak ¢aligmalar yapilmasi
hedeflenmektedir. Her bir farkli smifi karakterize eden
nitelikli ve ayirt edici piksel ve sinif tanimlayicilart
sayesinde derin O6grenme mimarilerinin ihtiya¢ duydugu
egitim verisi miktarinda azalma saglanmasi
amaglanmaktadir. Bununla birlikte 6nerilen yontem mevcut
hali ile yaya ozellik tespiti ve yliz tamima gibi farkl
problemlerde de istenen diizeye yakin sonuglar
iiretebilmektedir. Yontemin hassasiyetini ve ayirt ediciligini

arttiracak  ¢aligmalarla bu  problemeler iizerindeki
performanst  gelistirilecek ve ilgili literatiire katki
saglanacaktir.
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