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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

HIPERSPEKTRAL GORUNTULERDE DERIN OGRENME YAKLASIMININ
SINIFLANDIRMA BASARIMI UZERINE ETKISi

Gizem ORTAC

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Giyasettin OZCAN

Hiperspektral sensorlerin gelisimiyle beraber hiperspektral goriintiileme uzaktan algilama
alaninda oldukca ilgi ceken bir konu haline gelmistir. Goriintillenen yiizey
materyallerinden yansiyan enerjinin dar ve bitisik ¢ok sayida dalga boyunda olgiim
yapilmasini saglayan hiperspektral goriintiilleme, olduk¢a yiiksek boyutta ve birbiriyle
iligkili veri elde edilmesini saglamaktadir. Bu verilerin saklanmasi, islenmesi ve
yorumlanmasi; hesaplama karmagsikligi ve islem yiikii sebebiyle olduk¢a zordur. Bu
nedenle hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda geleneksel olarak o6n islem
asamasinda boyut indirgeme yontemleri uygulanmaktadir. Bununla birlikte geleneksel
siiflandiricilar ve boyut indirgeme yontemleri spektral boyutta zorlu bir islemdir ve ayirt
edici Ozniteliklerin ¢ikariminda yetersiz kalmaktadir. Ayni zamanda kesin bir
simiflandirict ve boyut indirgeme yontemi secim yontemi de bulunmamaktadir. Son
yillarda ise derin 6grenme yontemleri kullanilarak hiperspektral verilerin alt uzaya
indirgenmeden daha giirbiiz, uyarlanabilir ve ham verilerden ¢ikarilan 6znitelikler ile
siiflandirilmasi oldukca dikkat ¢ekici bir yaklasim olmustur. Hiperspektral goriintiilerin
derin 6grenme yontemlerinden 6zellikle evrisimsel sinir aglar ile siiflandirimi umut
vadedici sonuglar saglamaktadir.

Tez kapsaminda, yaygin olarak tercih edilen hiperspektral veri setleri kullanilarak
uzaysal, spektral ve uzaysal-spektral 6znitelikleri kullanan bir boyutlu, iki boyutlu ve {i¢
boyutlu evrisimsel sinir aglar1 ile siniflandirma yapilmistir. Spektral ve uzaysal
boyutlardaki Ozniteliklerin hem ayr1 ayr1 hem de birlikte kullanimi ile hiperspektral
sensorler tarafindan saglanan tiim oOznitelikler etkin olarak smiflandirmaya dahil
edilmistir. Ayrica yapilan ¢aligmada, geleneksel siniflandirma ve konvoliisyonel sinir
aglar1 arasinda karsilagtirmali bir calisma ve analiz yapilmistir. Yapilan deneysel
calismalar ile evrigimsel sinir aglar1 kullanilarak oldukg¢a yiiksek siniflandirma basarisi
elde dilmistir. Ayn1 zamanda Onerilen konvoliisyonel sinir ag1 mimarilerinin, geleneksel
yontemlerden %5 ve %9 oraninda daha iyi bir siniflandirma orani sagladigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral goriintiileme, derin 6grenme, boyut indirgeme,
evrisimsel sinir aglar1 2019, viii + 103 sayfa.



ABSTRACT
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THE EFFECT OF DEEP LEARNING APPROACH ON CLASSIFICATION
PERFORMANCE IN HYPERSPECTRAL IMAGES
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With the development of hyperspectral sensors, hyperspectral imaging has become a
subject of interest in the field of remote sensing. Hyperspectral imaging, which allows
measurement of reflected energy from the displayed surface materials at a narrow and
adjacent plurality of wavelengths, provides extremely high dimensional and interrelated
data. Storing, processing and interpreting and calculating this data is very difficult due to
its complexity and processing load. Therefore, in the classification of hyperspectral data,
size reduction methods are traditionally used as pre-processing step. However,
conventional classifiers and dimension reduction methods are challenging in the spectral
dimension and are inadequate in the extraction of distinctive features. There is also no
definitive classifier and dimension reduction method selection method. In recent years, it
has been a remarkable approach to classify the hyperspectral data with more robust,
adaptable and extracted features from raw data by deep learning methods without
reducing to subspace. Especially, the classification of hyperspectral images with
convolutional neural networks, one of the deep learning methods, provides promising
results.

Within the scope of this thesis, samples of widely used hyperspectral data sets are
classified by using one-dimensional, two-dimensional and three-dimensional
convolutional neural networks by extracting spatial, spectral and spatial-spectral features.
All the features provided by hyperspectral sensors are included in the classification
effectively by using both separately and together spectral and spatial features. In addition,
a comparative study and analysis is conducted between conventional classification and
convolutional neural networks. Experimental studies have shown that convolutional
neural networks have achieved very high classification rates. It has also shown that the
proposed convolutional neural network architectures provide a better classification rate
of 5% and 9% than the conventional methods.

Key words: Hyperspectral imaging, deep learning, dimension reduction, convolutional
neural networks 2019, viii + 103 pages.
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1. GIRIS

1.1. Genel Bakis

Uzaktan algilama sistemleri diinya ylizeyini ve atmosferi kiiresel, bolgesel ve yerel
Olcekte gorilintiilemek icin kullanilan giiglii araglardir. Bu amacla yaygin sekilde
kullanilan Landsat Thematic Mapper (TM) gibi multispektral sensorler ¢esitli yeryiizii
gozlem uygulamalarinda yiiksek basari gostermektedir. Bu sensorler yardimiyla elde
edilen goriintiiler toprak, su ve orman gibi arazi cesitlerinin haritalanmasi1 ve
siiflandirilmasi, ¢evreyle ilgili modelleme, kentsel planlama, habitat analizi, ¢evresel
risk analizi ve kentsel yayilma gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Fakat az sayida alici
kanal1 igeren bu sensorler farkli arazi ortii siniflar1 arasinda ayrim yapabilse de ayni tiiriin
farkli alt tlirleri ve olusumlar1 arasinda (6rnegin; farkli orman tipleri) ayrimsallik
kabiliyeti olduk¢a simirlidir. Bu problemin Oniine gecebilmek icin son yillarda
hiperspektral sensorler gelistirilmistir. Bu sensorler ile hava ve uzay araglari ile oldukca
genis alanlardan yiizlerce alici kanal ile daha Once goriilmemis spektral, uzaysal ve
zamansal ¢ozlintirliikte bilgi ¢ikarimi yapilabilmektedir. Elde edilen goriintiiler hedeflerin
spektral 6zellikleri hakkinda geleneksel multispektral sistemlerden elde edilen verilere
gore daha fazla ayrint1 igerir. Bu bilgiler sayesinde ¢ok yiiksek ayrimsallik yetenegi

gerektiren ek uygulamalar gelistirilmektedir (Melgani ve Bruzzone 2004).

1.2. Problem

Hiperspektral goriintilleme teknolojilerinde, sensorler ile goriintiilenen sahne tizerindeki
her bir pikselin yiizlerce veya binlerce bantta goriintiisii alinarak spektral bir vektor
olusturur. Fakat hiperspektral sensorler tarafindan iiretilen bu yiiksek oranda iliskili ve
yiizlerce boyutlu spektral ve uzaysal vektorler, siniflandirma islemlerinde birtakim
zorluklara sebep olmaktadir. Spektral bant sayis1 veya boyut sayisinin artmasiyla
siniflarin ayrilabilirligi artsa da siniflar1 tanimlayan istatistiksel parametrelerin sayis1 da
ayni oranda artis gdstermektedir. Verilerin ¢cok sayida 6znitelik igermesi siniflandirma
islemleri sirasinda islem yiikiinii ve hesaplama karmasikligini arttirmaktadir. Ote yandan

elde edilen biiylik miktardaki veride siniflandirma bagarisini olumsuz etkileyen fazlalik



bilgiler de vardir. Veri setinin daha iyi temsil edilerek daha dogru bir siniflandirma veya
kiimeleme isleminin yapilabilmesi icin orijinal verilerden fazlalik, yanlis ve hatali

bilgilerin ayiklanmas1 gerekmektedir.

Hiperspektral goriintli  simiflandirilmasinda  birgok farkli  simiflandirma  yontemi
onerilmistir. Geleneksel piksel tabanli hiperspektral goriintii siniflandirma yontemleri,
farkli nesnelerin farkli spektral yansitma degerlerine sahip oldugu varsayimina
dayanmaktadir ve her bir nesneyi spektral degerlerine gore siniflandirmaktadir. Diger bir
deyisle her bir piksel farkli bantlara ait sayisal degerlerine gore siniflandirilmaktadir. Bu
yontemlerden destek vektér makinesi (Support Vector Machine, SVM) gibi
siiflandiricilarin - performanslari umut verici olsa da giivenilir egitim verisinin
toplanmast oldukc¢a pahali ve zor bir islemdir. Ayrica bu algoritmalarin ¢cogu boyutsallik
laneti (curse of dimensionality) sebebiyle yiiksek performans gosterememektedir
(Friedman 1997). Hiperspektral gorintii siniflandirilmasinda siklikla goriilen bir
problem olan boyutsallik lanetinde, sabit bir egitim seti varsayildiginda ve bu setin
Oznitelikleri siniflandirma islemine adim adim eklendiginde baslangicta siniflandirma
basarimi artmaktadir. Ancak daha fazla 6znitelik eklendiginde dogruluk artis orani

azalmaktadir (Hughes 1968, Pal ve Foody 2010).

Yiizlerce veya binlerce bantlik bilgiden olusan hiperspektral goriintiiler istatistiksel
biitiinliik icinde smiflandirilmalidir. Istatistiksel biitiinliik ise her bir sinif i¢in esit ve ¢ok
sayida egitim Orneginin olmasiyla saglanabilir. Cok sayidaki boyut bilgisi ile beraber
hiperspektral goriintiilerde sinif sayisi da yiiksektir. Bu nedenle hiperspektral goriintiilerin
siniflandirilmasinda 6znitelik sayis1 ve egitim Ornegi sayist arasindaki dengesizlik

geleneksel siiflandiricilarin performansini diistirmektedir.

Boyutsallik lanetinin iistesinden gelmek icin sadece spektral verileri kullanan geleneksel
yontemlerde, boyut indirgeme (Dimension Reduction) ve Oznitelik ¢ikarma (Feature
Extraction, FE) metodlar1 uygulanarak elde edilen spektral bilgilerle siniflandirma iglemi
tamamlanir. En uygun boyut indirgeme teknigine karar vermek zor olsa da ilk asamada
en sik kullanilan teknikler temel bilesen analizi (Principal Component Analysis, PCA)
(Fukunaga 2013), bagimsiz bilesen analizi (Independent Component Analysis, ICA)
(Villa ve ark. 2011), dogrusal ayirtag analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA)



(Liccardi ve ark. 2012) gibi dogrusal boyut indirgeme teknikleridir. Fakat spektral
verilerin indirgenmesine dayanan bu yontemler yiiksek ¢oziiniirliikli sensorler tarafindan
elde edilen uzaysal veriyi koruyamamaktadir. Ayrica bu yontemler dogrusal olmayan
verilerin indirgemesinde de uygun degildir. Ayn1 zamanda veri giidiimlii ve dogrusal
olmayan boyut indirgeme algoritmalar1 herhangi bir modele dayanmamakta ve yiliksek
miktardaki verilerde olduk¢a uzun hesaplama siiresine ihtiya¢ duymaktadir (Mohan ve

ark. 2007).

Uzaktan algilama goriintiilerinde uzaysal 6zelliklerin elde edilmesi, problemin cinsine
bagli olan gri diizey olusum matrisi, dalgacik dokusu, geometrik goriintii 6zellikleri,
gabor doku 6zellikleri ve genisletilmis morfolojik 6zelliklere gore amaca yonelik olarak
belirlenmektedir. Diger bir deyisle her bir parametre yapilandirmasi ile sadece bir nesne
tespit edilebilmektedir (Zhao ve Du 2016). Bu sebeple spektral imzalarin uzaysal
ozelliklerinin degiskenligi ile basa c¢ikmak i¢in yeni yaklasimlar ortaya ¢ikmistir ve

uzaysal bilgiye verilen 6nem artmistir (Chen ve ark. 2014).

1.3. Probleme Yaklasim

Hiperspektral verilerdeki her tiirlii nesnenin tanimlanmasina olanak saglamasi acisindan
yapay sinir ag1 modeli olan derin 6grenme tabanli yontemler daha etkili ve yiiksek
seviyeli uzaysal ozniteliklerin ¢ikarilmasinda umut verici sonuglar ortaya koymaktadir.
Yapay Oznitelikler ve s1§ 6grenme modellerine dayanan geleneksel siniflandirma
yontemlerine kiyasla goriintii islemede biiylik basar1 gosteren derin 6grenme teknikleri,
yapay Oznitelikler kullanmak yerine veriye uyarlanabilir, hiyerarsik ve dagitik
Oznitelikleri ham verilerden 6grenmeyi amaglamaktadir. Katmanli mimariler ve dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak elde edilen bu oznitelikler geleneksel

yontemlerin olusturduklarina gore daha giirbiizdiir (Fang ve Hu 2014).

En popiiler derin 6grenme metotlarindan biri olan evrigsimsel sinir aglar1 (Convolutional
Neural Networks, ESA), egitilebilen parametre sayisini azaltmak i¢in paylasimh
agirliklar kullanmakta ve yerel baglantilarla uzaysal bilgileri etkili olarak ¢ikarmaktadir.
Ayrica uzaysal Oznitelikleri ¢ikarmak icin sabit boyutlu resim pargalar1 alarak uzaysal

bilgilerin degismeden kalmasini saglamaktadir (Yue ve ark. 2015, Liang ve Li 2016).



Bu caligsmada sinirli sayida egitim verisi ve karmasik bir yapiya sahip olan hiperspektral
veri setlerine evrisimsel sinir agi modelleri uygulanarak, geleneksel siniflandirma
yontemlerinin diisiik basar1 elde etmesine sebep olan problemlerin iistesinden gelinmeye
calisilmistir. Daha yiiksek basarim elde etmek i¢in gelistirilen bir, iki ve li¢ boyutlu
evrisimsel sinir aglar ile sirasiyla spektral, uzaysal ve spektral-uzaysal 6zniteliklerden
faydalanilmistir.  Evrigimsel sinir ag1 siniflandirma sonuglari; dogrusal ve dogrusal
olmayan, ogreticili ve Ogreticisiz gibi pek ¢ok farkli yontemle indirgenip geleneksel
yontemlerle siniflandirilan sonuglar ile farkli agilardan karsilagtirilmistir. Yapilan ¢calisma
ile veriler alt uzaya indirgenmeden, sinirli sayidaki egitim verisiyle ve spektral-uzaysal

bilgileri de korunarak yiiksek basarim ile siniflandirilmaya ¢aligilmistir.

1.4. Tezin Ana Hatlar

Tez caligmast bes ana boliimden olusmaktadir. “Girig” bdoliimiinde uzaktan algilama ve
hiperspektral goriintiilleme hakkinda genel bilgi verildikten sonra hiperspektral
goriintlilerin siniflandirilmasinda kullanilan geleneksel yontemler ve bu ydntemlerin
kargilastig1r sorunlara deginilmistir. Bu problemlere modern bir yaklagim olarak
gelistirilen derin 08renmeden bahsedilmistir.  Problemler ve kullanilan yontemler
1s518inda  tez calismasinin amact agiklanmigtir. “Kuramsal Temeller ve Kaynak
Arastirmas1” boliimiinde literatiirde hiperspektral veriler ile yapilan derin 6grenme ve
smiflandirma ¢alismalarma deginildikten sonra hiperspektral goriintiilerin uzaktan
algilama teknolojileri ile elde edilmesi ve yapist incelenmistir. Ardindan c¢aligmada
kullanilacak iki temel yaklasimdan ilki olan yapay sinir ag1 ve derin 6grenme temelleri
anlatilmistir. Evrisimsel sinir aglarinin katmanlar1 ve agin optimize edilmesini saglayan
parametreler agiklanmistir. Daha Sonra ikinci yontem olan boyut indirgeme ile
siniflandirma hakkinda bilgi verilmistir. “Materyal ve Yontem” boliimiinde, veri setleri
ve deney ortami anlatilmistir. Tezde kullanilan siiflandirma yontemlerinden ilki olan
evrisimsel sinir aglarmin yapist ve mimarisi agiklanmistir. Ardindan ikinci yontem olan
boyut indirgeme yontemleri ile gelistirilen siniflandirma yontemi aciklanmistir.
“Bulgular ve Tartisma” bdliimiinde yapilan tiim deneyler anlatilarak elde edilen sonuglar
sunulmustur. Bu boliimde basliklar kullanilan yontemlere gore siralanmistir. “Sonuclar”

boliimiinde yapilan deneylerin ¢iktilar: ve literatiire katkilar1 yorumlanmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Uzaktan algilama sensorlerinin gelismesiyle beraber hiperspektral uzaktan algilama ve
bu sayede elde edilen hiperspektral resimlerin siniflandirilmasi yogun olarak ¢alisilan bir
alan olmustur (David 2002). Belirli spektral bant araliklariyla alinan yiizlerce kanaldaki
hiperspektral resimlerin, siradan ti¢ kanalli (Red-Green-Blue, RGB) resimlerden farki,
farkli spektral bantlarda ¢ok daha fazla detayli bilgi saglamasidir. Tarimdan askeriyeye,
hava tahmininden jeolojik kesiflere kadar pek ¢ok kullanim alani sunan bu resimler,
detayli bilgi sunmakla beraber ¢cok miktarda gereksiz ve fazlalik bilgi igermesi bu
resimlerin islenmesinde hesaplama karmasikligini da arttirmaktadir. Boyutsallik laneti
gibi problemlere de sebep olan bu durum sebebiyle, siniflandirma asamasinda spektral
uzaydaki fazlalik bilgilerin azaltilmasi ve temsil giicii yiiksek spektral-uzaysal
Ozniteliklerin ortaya g¢ikarilmasi gerekmektedir (Chen ve ark. 2018). Bunun yaninda
maliyetinden 6tiirii sinirl sayida elde edilen etiketli veriler ve spektral imzalarin biiyiik

uzaysal degisikligi hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasini zorlagtirmaktadir.

Hiperspektral goriintiilerin hizli bir sekilde islenmesi i¢in pek ¢ok yontem gelistirilse de
bu yontemler spektral veya uzaysal bilgilerin bir tanesini kullanip, iki bilgiyi kombin
ederek kullanmamaktadir (Cheng ve ark. 2017). Egitimsiz tekniklerden kiimeleme
yontemi bu yontemlerden biridir. Egitimli teknikler ise yliksek siniflandirma basarimi
sagladig1 i¢in siklikla tercih edilse de siirli sayidaki egitim verisi bu yontemlerin
basarimini diisiirmektedir. Pratikte boyutsallik laneti olarak bilinen boyut ve egitim seti

arasindaki dengesizlik bu yontemlerin etkinligini azaltmaktadir (Paoletti ve ark. 2018).

Hiperspektral goriintii simiflandirmasinda yaygin sekilde radial basis fuction (RBF)
¢ekirdekli SVM kullanilmaktadir (Mercier ve Lennon 2003). Fakat hiperspektral
goriintlilerin ti¢lincli boyutundaki (z ekseni) verilerin uzaysal komsuluklarint (x ve y
ekseni) kullanmadan yapilan bu siniflandirma tatmin edici sonuglar vermemektedir (Chen
ve ark. 2018). Ote yandan uzaysal-spektral bilgilerin kullanilarak k-en yakin komsuluk
(k-nearest Neighbour, kKNN), karar ormanlari (Random Forests, RFs) gibi geleneksel
siniflandiricilarla yapilan siniflandirma islemleri veri seti hakkinda iyi derecede 6n bilgi
gerektirmektedir. Ayrica bu islemler sirasinda 6znitelik ¢ikarimi olduk¢a zordur ve

onemli bilgilerin kaybolmasina sebep olabilmektedir (Luo ve ark. 2018).



Son yillarda yukarida bahsedilen sorunlarin iistesinden gelmek i¢in kiiglik ornek seti
(small sample set) uygulamasi giderek ilgi ¢ekmeye baslamistir. Kiigiik veri setleri
halinde calismak i¢in uygulanan boyut indirgeme yontemleri boyutsallik lanetinin
etkilerini azaltmayr basarmistir. Orijinal veriyi daha kiiciik boyutlu bir uzaya
doniistiirmeyi saglayan, 6znitelik ¢ikarimi olarak da bilinen bu yontemlerden bazilari ilk
etapta PCA, ICA ve manifold 6grenme olarak diisiiniilebilir. Fakat bu yontemler ile boyut
indirgeme yapildiginda bazi 6nemli bilgilerin kaybolma ihtimali bulunmaktadir. Daha da
onemlisi, boyut indirgeme ile elde edilen 6znitelikler veri setini spektral uzayda tamami
ile temsil etmeyebilmektedir. Bu nedenle ayrimsalligi yiiksek olan Ozniteliklerin

olusturulmasi dikkat edilmesi gereken bir husustur (Yu ve ark. 2017).

Son yillarda, derin 6grenme temelli yontemler daha iist seviye ve daha etkili uzaysal
ozellikleri kesfetmek i¢in iimit verici sonuglar tiretmektedir. Bilgisayarla gorme alaninda
derin 6grenme yoOntemleri, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak
otomatik ¢ok katmanli 6zellikli 6grenme ve arastirma araclar1 olarak diisiik seviyeli
yontemlere gore daha saglam oOzellikler sunmaktadir (Li ve ark. 2014). Alt diizey
Ozniteliklerden st dilizey Oznitelikler c¢ikararak, geleneksel Oriintii tanima

algoritmalarinin aksine 6zniteliklerin hiyerarsik yapisini 6grenebilmektedir.

Derin 6grenme agisindan bakildiginda, bir goriintiiniin bilesenleri hiyerarsiktir. Pikseller
once kenarlar1 olusturmak i¢in birlestirilir; daha sonra kenarlar pargalar1 olusturur ve
pargalar da sonunda farkli nesneler olusturmak i¢in bir araya gelir. Bu nedenle derin
o0grenmenin temel teorisi, list diizey ve daha soyut 6zniteliklerle hiyerarsik bir sekilde
derin ozellikleri 6grenmektir. Derin 6grenme ile elde edilen iist diizey Oznitelikler
oldukca karmasik yapilar1 temsil etmede daha basarilidir. Dahasi, ¢ok yiiksek uzaysal ve
spektral ¢oziiniirliige sahip biiyiik veri kiimeleri i¢in basarili siniflandirma sonuglari
vermektedir (Chen ve ark. 2014, Makantasis ve ark. 2015). Literatiirde derin 6grenme

mimarilerinin bu avantajlar1 kullanilarak pek ¢cok ¢alisma gergeklestirilmistir.

Chen ve ark. (2014) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada derin 6grenme kavrami ilk kez
hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasina dahil edilmistir. Yapilan ¢alismada
oncelikle klasik spektral bilgi tabanli simiflandirmay: takip eden bir y18ilmis otomatik

kodlayicilarin (Stacked Autoencoder, SAE) uygunlugu test edilmistir. Derin mimari



temelli modellerden biri olan otomatik kodlayict (Autoencoder, AE) hiperspektral
goriintlilerin derin 6zelliklerinin denetimsiz bir sekilde 6grenilmesine odaklanmistir. Bu
kapsamda verilerin s1g ve derin ozelliklerini 6grenmek igin tek katmanli AE ve gok
katmanli istiflenmis AE yonteminden faydalanilmistir. ikinci olarak ise uzaysal agirlikls
bilgi tabanli yeni bir smiflandirma yontemi Onerilmistir. Daha sonra en yliksek
siiflandirma dogrulugunun elde edilebilecegi iki 6zelligi birlestirmek igin yeni bir derin
O0grenme ¢ergevesi Onerilmistir. Cergeve; PCA, derin 6grenme mimarisi ve lojistik
regresyonun (Logistic Regression, LR) bir birlesimidir. Ozellikle derin bir dgrenme
mimarisi olarak yigilmis otomatik kodlayicilardan kullanigh iist diizey 6zellikler elde
edilmesi amaclanmaktadir. Yaygin olarak kullanilan hiperspektral veri setleri ile yapilan
deneysel sonuclar, bu derin 6grenme temelli ¢ercevede olusturulan siniflandiricilarin
rekabetci performans sagladigini gostermektedir. Ek olarak, onerilen ortak spektral-
uzaysal derin sinir ag1, derinlemesine 6grenmeye dayali metotlarin hiperspektral goriintii
siiflandirmasi i¢in muazzam potansiyelini gosteren gelecekteki aragtirmalar igin yeni bir
pencere agmistir. SAE-LR yOnteminin dezavantaji egitim siiresidir ancak test stiresi SVM
veya k-nearest neighbor (KNN) gibi diger yontemlerden ¢ok daha kisadir. SAE-LR
siiflandiricist veri kiimelerini smiflandirmada geleneksel spektral bilgi tabanl

yontemlerden daha yiiksek basarim saglamaktadir.

2015 yilinda ise Chen ve ark. (2015) SAE ve derin inan¢ agin1 (Deep Belief Networks,
DBN) temel alan spektral-uzaysal ozelliklerin ¢ikarimi ve smiflandirma gergevesi
onermistir. SAE ve DBN, katman bazinda bir egitimle derin 6zellikleri hiyerarsik olarak
cikarabilse de gOriintii yamalarindan olusan egitim oOrnekleri, modellerin giris
gereksinimlerini  karsilamak igin tek boyutlu olarak diizlestirilmelidir. Fakat
diizlestirilmis egitim 6rneklerinin uzaysal 6zellikleri orijinal veri ile ayni kalmamaktadir.

Ayrica Onerilen yontem dogrudan etiket bilgilerini kullanmadan egitilmektedir.

Slavkovikj ve ark. (2015) hiperspektral goriinti siniflandirmasinda spektral agirlikli
oznitelikler ile calisarak elde edilen sonuglar1 geleneksel siniflandirma yontemleri ile
karsilastirmaktadir. Yue ve ark. (2015) ise uzaysal agirlikli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ilk

HSI verilerinin ilk birka¢ temel bilesen bandinda evrisimsel sinir ag1 (ESA) modelini



benimsemistir. ESA tabanli bu iki yontem, uzaysal ve spektral bilgiyi ayn1 anda tam

olarak kullanamamustir.

ESA yonteminin geleneksel SVM smiflandiricilarindan ve geleneksel derin 6grenme
aglarindan daha iyi performans gostermesi iizerine Hu ve ark. (2015) birden fazla
katmandan olusan bir ESA gelistirerek hiperspektral goriintii siniflandirma basarimini
arttirmaya calismiglardir. Egitim verisinin azlifindan otiirii, ¢aligmada yalnizca bir
evrisim katmanindan ve bir tam bagli katmandan olusan bir yapay sinir ag1 mimarisi
gelistirilmistir. Uzaysal korelasyondan ziyade spektral imzalara odaklanilan ¢aligsmada,

SVM smiflandiricisina gore daha 1yi bir siniflandirma basaris: elde edilmistir.

Makantasis ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada geleneksel Oriintii
paradigmalarinin aksine, yiliksek diizeyde ozellikleri otomatik ve hiyerarsik olarak insa
eden derinlemesine Ogrenme temelli bir siniflandirma yontemi Onerilmistir.
Siniflandirmadan 6nce aymi smifa ait piksellerin spektral imzalarmin her kanalda
neredeyse ayni degerlere sahip oldugu ve varyansinin ¢ok kiigiikk oldugu goézlemine
dayanarak, egitim ve tahmin siireglerini hizlandirmak i¢in randomize-PCA (R-PCA)
yontemi ile boyut azaltma islemi uygulanmistir. Tasarlanan sinir ag1 mimarisinde
piksellerin spektral ve uzaysal bilgilerini islemek i¢in bir ESA ve siniflandirma gorevini
yiiriitmek i¢in ¢ok katmanl algilayic1 (MLP) kullanilmistir. Bununla birlikte calismada
onerilen yaklasimda, spektral ve uzaysal bilgi tek bir adimda birlestirilmis ve ayn1 anda
yiiksek seviye spektral-uzaysal 6zellikler insa eden bir ¢ergeve Onerilmistir. Gelistirilen
sistem bir kerede spektral-uzaysal 6zellikler insa ederken, ayni zamanda ESA ve MLP
yontemleri ile gercek zamanli tahminler gerceklestirmektedir. Onerilen derin 6grenme
yaklasimi SVM bazli simiflandiricilarla karsilastirildiginda her veri seti i¢in {istlin

performans sunmustur.

Uzaysal ve spektral bilgiyi SAE ve ESA kullanarak ayr1 ayr1 elde etmeye ¢alisan Yue ve
ark. (2016)’nin caligmasinda ise yiiksek sayida egitim parametresi hesaplanmak zorunda
kalinmis ve sinirli sayidaki egitim verisi hesaba katilmamistir. Buna ragmen uzaysal
veriler diizlestirilmeden, uygun derinlikteki mimariler ile smiflandirilmigtir. Aym
zamanda spektral 6zellikler Yu ve ark. (2015)’de kullanilan yontemden iistiin olarak iki

boyutlu vektorlere doniistiiriilmeden islenmistir.



Chen ve ark. (2016) tarafindan yapilan caligmada ise boyutsallik lanetiyle basa ¢ikmak
icin ii¢ boyutlu ESA tabanli bir &znitelik ¢ikarma modeli gelistirilmistir. Onerilen
yaklasimda dogrusal olmayan, ayrimsallig1 yiiksek ve ayirt edici 6znitelikler ¢ikarmak
i¢in ¢esitli evrisim ve havuzlama katmani kullanilmistir. Ayrica hiperspektral verilerdeki
yiiksek boyut ve egitim verisinin siirli mevcudiyetinden kaynaklanan dengesizlik
sorununu asmak i¢in L2 diizenlilestirmesi ve seyreltme (dropout) gibi stratejiler
incelenmistir. Daha da 6nemlisi, hiperspektral goriintiilerin etkili sekilde spektral-uzaysal
Ozelliklerini ¢ikarmak igin ii¢ boyutlu ESA tabanli FE modeli 6nerilmistir. Gelistirilen ii¢
boyutlu ESA, sadece uzaysal ya da sadece spektral 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglayan
bir boyutlu ve iki boyutlu sinir aglarina oranla {istlin basar1 saglamistir. Ayrica veri setleri
PCA, faktor analizi (FA) ve yerel dogrusal gomme (Local Linear Embedding, LLE) gibi
FE yontemleri ile farkli sayida boyutlara indirgenmistir. Indirgenmis verilerin cesitli
siiflandiricilar ile basarimi ve Onerilen yapay sinir agimin smiflandirma sonuglari

karsilastirildiginda, sinir aginin {istiin basar sergiledigi ifade edilmistir.

Kalita ve Biswas (2018) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada ise ¢ok yiiksek boyuta ve
yetersiz egitim setine sahip hiperspektral goriintiilerden hem spektral hem uzaysal
bilgilerin ¢ikarilmasini ve ayni zamanda ayirt edici 6zniteliklerin elde edilmesini saglayan
bir ESA mimarisi Onerilmistir. Uzaysal alandaki evrisim islemleri, e8itim verileri az
oldugunda asir1 uyum problemine sebep oldugundan 6nerilen mimaride, evrisim islemi
sirasinda 1X1 boyutunda filtreler kullanilarak geleneksel ESA modellerinden farkli bir
yapt sunulmustur. Uzaysal evrisimden once uygulanan bu filtreler ile hiperspektral
goriintiiniin spektral boyutu azaltilarak hesaplama maliyeti diistiriilmiistiir. Ayni1 zamanda
daha iyi bir genelleme 6zelligine sahip mimari saglanmistir. Bu ¢alismada ayrica ESA
yontemindeki tam bagli katmanlar yerine kiiresel ortalama havuzlama (GOH) katmani
kullanilmistir. GOH katmaninda tam bagli katmanlarda oldugu gibi optimize edilecek
herhangi bir parametre bulunmadigindan asir1 uyum problemi biiyiik oranda azaltilmistir.
Sunulan ¢alisma farkli ¢caligmalari ile karsilagtirilarak daha iyi bir sonuglandirma basarisi

elde edildigi belirtilmistir.

Yu ve ark. (2017) tarafindan 6nerilen ¢alismada yaygin gorsellerden farkli olarak, farkl
elektromanyetik spektrumlarda sinyallerden olusan hiperspektral goriintii analizini bastan

sona ele alacak yeni bir ESA mimarisi gelistirilmistir. Az sayida egitim drneklerinden



kaynaklanan asir1 uyum probleminin Oniine ge¢mek icin veri biiyiitme, seyreltme
oranlarmin degistirilmesi gibi stratejiler uygulanmistir. Hiperspektral gorintiilerle daha
Iyi basa ¢ikabilmek i¢in 1x1 boyutunda filtrelerle evrisim islemi, ortalama havuzlama
katmani ve yiiksek seyreltme oranlar1 uygulanmistir. Calismada ayni1 zamanda ii¢ farkl
Oznitelik tiirli goz oniinde bulundurulmustur. Birincisi ham veriler, ikincisi hiperspektral
gOriintliniin en 6nemli temel bilesenleri iizerine agma ve kapama morfolojik dontigiimleri
uygulanarak elde edilen morfolojik o6zellikler, tigiinciisii ise {ii¢ boyutlu Gabor
Ozellikleridir. SVM ve kNN siiflandiricilan ile karsilastirilan ¢alisma, kullanilan veri

setlerinde iistiin performans gostermistir.

Zhao ve ark. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada sinirlt sayida etiketli veri kullanilarak
hiperspektral goriintiiler siniflandirmasi igin gri seviyeli birlikte-ortaya ¢ikma matrisinin
(GLCM) dokusal 6zelliklerinin ESA mimarisi ile biitiinlestigi bir derin 6grenme ¢ergevesi
onerilmistir. Onerilen ydntemin ilk adiminda PCA ile elde edilen birinci ana bilesenden
GLCM dokusal 6zellikler ¢ikarilmstir. ikinci adimda, gelistirilen bir ESA mimarisinden
elde edilen derin Oznitelikler ile ilk adimda elde edilen dokusal Ozellikler
birlestirmektedir. Bu sayede ESA sadece spektral oOzelliklerin &grenilmesine
odaklanirken, iiretilen dokusal 6znitelikler softmax fonksiyonundan 6nce dogrudan bir
ozellik seti olarak kullanilmaktadir. Bu islemler, egitim verisinin boyut gerekliligini
azaltarak hesaplama etkinligini arttirmaktadir. Elde edilen sonuglara gore Onerilen
GLCM-ESA yaklasimi geleneksel siniflandiricilara gore {istiin performans gostermistir.
Ayrica baz1 gelismis derin 6grenme tekniklerine gére daha yiiksek hesaplama etkinligi

saglamistir.

2.1. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, nesnelerle fiziksel temas kurmadan uzak bir noktadan verilerin
toplanmasi ve yorumlanmasi iglemidir. Uzaktan algilama sistemleri ise uydu veya hava
araglarina yerlestirilen sensorler yardimiyla Diinya yiizeyini ve atmosferi biiyiik ve kiiciik
Olclide goriintiilemek, haritalamak ve siniflandirmak icin kullanilan 6nemli sistemlerdir.
Bu sistemler, sensorler yardimiyla yiizeyden yansiyan veya emilen elektromanyetik

enerji algilama tekniklerinin temelini olugturmaktadir. Sensorlerdeki gelismelerle beraber
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uzaysal, izgesel, acisal ve zamansal ¢oziiniirliigli yiiksek resimler elde edilmektedir

(Richards 2009).

Insan gozleri elektromanyetik spektrumda goriiniir dalga boylarini algilayan bir sensor
gorevi gormektedir. Cevremizde yeryiiziinden yansiyan fakat gdzlerimiz tarafindan
algilayamadigimiz elektromanyetik enerjiler bulunmaktadir. Maddeler iizerinden yayilan
bu enerji ancak diger uzaktan algilama araglar1 tarafindan algilanabilir ve farkli
elektromanyetik spektrum bdlgelerine karsilik gelmektedir. Uzaktan algilama
sistemlerinde bir nesnenin durumu, nesneden yansiyan elektromanyetik sinyalin

yorumlanmasiyla elde edilmektedir.

Uzaktan algilama yonteminin asil amaci, gorlintiilerden daha iyi bilgilerin ¢ikarilabilmesi
i¢in elektromanyetik enerjinin yiizeylerle nasil etkilestigini anlamaktir. Giines tarafindan
aydinlatilan yiizeylerin cinsine bagl olarak geriye yansiyan elektromanyetik enerji, hava
araclart ve uydular tarafindan algilanarak kaydedilmektedir. Goriinlir ve yansitict
kizilotesi bolgelerde elde edilen uzaktan algilama verileri temel olarak nesnelerin zemin
yiizeyindeki yansimalarina baglidir. Fakat diinya ylizeyi elektromanyetik enerjiyi ayni
anda yansitabilir, emebilir, iletebilir ve yayabilmektedir. Tiim bunlar1 elektromanyetik
spektrumun farkli bolgelerine karsilik gelen dalga boylarinda gerceklestirmektedir.
Uzaktan algilanan bir goriintiideki her bir piksel i¢in kaydedilen spektral imza, hedef
yiizeyin 6zelliklerine ve atmosferin etkilerine bagli olarak benzersizdir. Uzaktan algilama
verilerinin analizinde tekil piksellerin spektral imzalar1 arasindaki benzerlikler ve
farkliliklar, manzaray1 tanimlayan ya da bir sahnedeki 6zel ilgi alanlarini tanimlamaya

yardimc1 olan daha genel siniflar kiimesi olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

Uzaktan algilama teknolojileri pek ¢ok farkli alanda yaygin sekilde uygulanabilmektedir.
Bu alanlardan bazilari; kiiresel 1sinma, kuraklik, ozon tabakasi, toprak erozyonu, ekin
durumu, iirin tahmini, ormanlar, okyanuslar hava durumu tahmini, sehirlesme,

topografya, insaat mithendisligi ve sulak alanlarin tespitidir.
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2.1.1. Uzaktan algilama sistemlerinin tarihi

Uydu iizerinde algilama sistemlerinin modern ¢ag1 1972 yilinda Landsat Multispectral
Scanner Systems (MSS) tarafindan elde edilen yiiksek ¢Oziiniirliiklii resimler ile
baglamistir. Bu sensoér 18 giin araliklarla 100 nm genisliginde ve 80 m uzaysal
coziintlirliiklii, gortiniir ve yakin kizilotesi bolgelerde coklu spektral bant verisi (4 bant)
saglamigtir. Landsat MSS ile 1972’den 1993 yilina kadar diinya yiizeyi tizerinden alinan
gorintiilerle en kapsamli uydu goriintiileri arsivi olusturulmustur. 1982 ve 1984 yillarinda
firlatilan Landsat 4 ve 5 uydular1 ile MSS’nin gelismis versiyonu olan TM gozlem sensorii
kullanilmistir. Bu sayede 120 m ¢6ziintirliikte 6 adet yansima verisi ve 1 adet termal veri
olmak iizere toplam 7 spektral bantta diinya ylizeyinden bilgi toplanmaya baglanmistir.
1991 yilinda Landsat 6’nin sanssiz bir sekilde diismesinin ardindan 1991 yilinda
Gelistirilmis TM sensorii ile Landsat 7 firlatilmigtir. TM sensoriindeki 6 spektral banda
ek olarak 15 m ¢oziiniirliige sahip pankromatik bant eklenmistir. 2013 yilinda génderilen
Landsat 8 uydusu ise yakin-kizilotesi, kisa dalga kizilotesi ve termal kizilGtesi
araliklarinda goriintii almakta olup 11 banda sahiptir. Ayrica ilk Landsat uydusunun
firlatilmasindan giiniimiize kadar uzaktan algilama alaninda ASTER, ALI, Spot,
Rapideye, Quickbird ve Tkonos gibi bir¢ok multispektral algilayict kullanilmistir. Fakat
cesitli gozlem uygulamalarinda kullanisliligini gosteren multispektral algilayicilar, farklh
arazi Ortlisli siniflarinda (ormanlik, su, tarim arazisi, ekin) basarili olsa da ayni sinifin
farkli tip triinlerinde (farkli cesitlerdeki ormanlik alanlar) yeterli ayrimsallik basarisini

gosterememistir (Gowen ve ark. 2007).

Ayrimsalligin  yeterince saglanamadigi bu donanimlarin ardindan 1980’lerde Jet
Propulsion Laboratuvarinda (Pasadena, California) bir grup bilim adami esi goriilmemis
seviyede izgesel detay iceren Diinya goriintiileri elde etmeyi saglayan bir donanim
gelistirmistir. Daha Once gelistirilen multispektral sensorlere gore bu yeni hiperspektral
donanimlar ile 200 veya daha fazla bantta ve olduk¢a dar bant ve ardisik araliklarla,
stirekli spektral kanallarda goriintii alinabilmektedir. Ayrica multispektral goriintiileme
ile yetersiz kalan spektral bilgi, hiperspektral algilayicilar ile elde edilebilmektedir. Bu
sayede geleneksel multispektral sensorlerle belirlenemeyen detayli ylizey analizleri

yapilabilmekte ve yiiksek ayrimsallik kabiliyeti gerektiren uygulamalar basariyla
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gerceklestirilebilmektedir. RGB, multispektral ve hiperspektral goriintiileme sistemleri

arasindaki farklar ve yenilikler Cizelge 2.1°de gosterilmistir (Gowen ve ark. 2007).

Cizelge 2.1. RGB, multispektral ve hiperspektral goriintiilemenin karsilastirilmasi
(Gowen ve ark. (2007)’dan degistirilerek alinmistir)

Oznitelik | RGB Goriintilleme |  Viultispektral Hiperspektral
Goriintiileme Goriintiileme
Uzaysal Bilgi v v v
Spektral Bilgi Sinirh N4
Cok-Bilesenli
Bilgi Sinirli Sinirli v
Kiiciik
Bilesenlere Simirh v
Kars1
Hassasiyet

2.1.2. Elektromanyetik spektrum

Elektromanyetik spektrum {izerinde insan goziiniin algilayabildigi dalga boylar1 goriiniir
bantlardir ve 0,4 - 0,7 um aras1 olarak oldukea kiiciik bir bolgeyi kapsamaktadir. Goriiniir
spektrumun disindaki dalga boylari ¢iplak ise gozle goriillememektedir. Uzaktan algilama
sistemleri gorlinlir bantlarin Gtesindeki elektromanyetik enerjiyi algilama olanagi
saglamaktadir. Kizil 6tesi bolgesi ise 0,7 um - 100 um arasinda uzanir ve 1s1ma 6zel
filmler ile algilanabilmektedir. Daha uzun dalga boylar ile 1s1 olarak hissedilmektedir

(Borengasser ve ark. 2007).

Elektromanyetik spektrumda en yiiksek frekansli dalga boyu bolgelerinde gama 1sinlari
ve X 1silar1 (nanometre cinsinden Olgtlilen) bulunmaktadir. Elektromanyetik spektrumun
en yiiksek enerjisine ve en kisa dalga boyuna sahip (< 0,01 nm) gama 1simlar1 nétron
yildizlari, pulsarlar, siipernova patlamalar1 dahil olmak tizere evrendeki en sicak nesneler
tarafindan iretildigi i¢in uzayda iretilen gama ismlarinin ¢ogunlugu Diinya atmosferi

tarafindan engellenmektedir. Benzer sekilde X 1smnlar1 da (0,01-10 nm) Diinya
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atmosferinden gecememektedir. Bu nedenle elektromanyetik spektrumun bu boélgeleri

uzaktan algilama i¢in kullanilmamaktadir.

Ultraviyole (UV) 1ginlar ise 10 — 310 nm dalga boyuna sahiptir. UV 1sin kaynagi olan
Glines tarafindan yayilan bu enerjinin bir kismi atmosfer tarafindan tamamen
emilmektedir. UV dalgalar1 insan goziine gériinmez olmasina ragmen, bombus arilar1 gibi
bazi bocekler tarafindan goriilebilmektedir. Bununla birlikte nesneler daha uzun dalga
boylarindaki enerjiyi benzersiz sekilde yansittigy, ilettigi ve emdigi i¢in uzaktan algilama
sistemlerinde goriiniir, kizilotesi ve mikrodalga bolgeleri kullanilmaktadir. KizilGtesi
bolgeleri; yakin kizil6tesi (NIR) 0,7 - 1,3 um, kisa-dalga kiziltesi (SWIR) 1,3 - 3 um ve
uzak veya termal kizilotesi 3 - 100 um olmak {izere {i¢ ana bolgeye ayrilmistir. Nesneler
Giines’in bu dalga boylarindaki enerjisini benzersiz sekilde yansitip ilettigi i¢in uzaktan
algilama sistemlerinde pek ¢ok uygulamada kullanima uygundur. Mikrodalga bolgesi ise
uzaktan algilama sistemlerinde kullanilan en uzun spektral bolgedir. Bu spektrumun daha
kisa dalga boylari, termal kizilotesi bolgesi ile benzerlik gostermektedir. Daha uzun dalga
boylari ise bulutlara, sis ve yagmura niifus ederek radar sistemleri tarafindan goriintii elde

edilmesini saglamaktadir (Borengasser ve ark. 2007).

2.1.3. Uzaktan algilamada ¢oziiniirliik

Bir sensoriin en onemli Ozelligi spektral ¢oziintrligidir. Bir sistemin spektral

¢Oziinlirliigl, sensorlerin ¢ozebilecegi maksimum spektral zirveleri belirlemektedir.

2.1.3.1. Spektral ¢oziiniirlik

Bir goriintiideki farkli siniflara ait detaylar, farkli dalga boylarinda ve genis dalga boyu
araliklar1 tizerindeki yanitlar1 karsilagtirilarak ayirt edilebilmektedir. Fakat ayni sinifin
farkl tiirleri (6rnegin; farkl kayag tiirleri) genis dalga boyu araliklari ile ayirt edilemez.
Bu tip ayrnimlarin yapilabilmesi i¢in daha dar dalga boylarinda c¢aligsmalar
gerceklestirilmelidir. Sensorlerin ayrimsallik giiciiyle ilgili olan spektral ¢oziintirliik, bir
sensOriin daha dar dalga boyu araliklari ile 6l¢tim yapabilme yetenegini temsil etmektedir

(Borengasser ve ark. 2007).
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Pek ¢ok uzaktan algilama sistemi multispektraldir ve ¢ok sayida bantta goriintii elde
edilmesini saglamaktadir. Ozellikle yoriingedeki uzaktan sistemlerinde ise maliyetten
oOtlirii tek bantta goriintii alinmaktadir. Multispektral bir veri kiimesi, pikselin her katman
icin bir dijital sayr ile iligkili oldugu bir dizi istiflenmis katmanin olusturdugu

disiiniilebilir.

Elektromanyetik spektrumda dar araliklarla ¢ok sayida sikistirilmis bant dl¢limii yapan
sistemler yliksek spektral ¢oziiniirliige sahip olarak kabul edilmektedir. Multispektral
Ol¢iimler i¢cin Landsat TM, Landsat MSS’den daha iyi bir spektral ¢oziintirliige sahiptir
(Borengasser ve ark. 2007).

Havadan gozlem yapan pek ¢ok uzaktan algilama sistemleri 1-2 um (1000 - 2000 nm)
spektral ¢oziiniirliikte ve yaklasik 4 - 6 bant aras1 goriintli alabilirken, havadan gozlem
yapilan hiperspektral uzaktan algilama sistemleri ise ¢ok yliksek spektral ¢oziiniirliikte
200 bant tizerinde goriintii alabilmektedir. NASA tarafindan goreve baglatilan AVIRIS
bu sistemlerin en bilinenidir. 224 bantta 0,4 - 2,5 um araliginda alinan goriintiiler, tek

basina 10 nm araligin1 kapsamaktadir (Borengasser ve ark. 2007).

2.1.3.2. Uzaysal ¢oziiniirliik

Uzaysal ¢oziiniirliik, sistemin goriintiiledigi nesnelerin ayrintilarin1 kaydetme yetenegini
belirleyen ¢oziiniirliikktiir. Bir goriintli pikselinin temsil ettigi sahne alani uzaysal
¢oziinlirliigl ifade etmektedir. Uzaysal ¢oziintirliik arttik¢a, daha fazla goriintii detay: elde

edilmektedir.

Diinya gozlem sensorlerinin uzaysal ¢oziiniirliigi oldukca genistir. Yiiksek uzaysal
¢ozuntrlikli algilayicilar 0,5 m’den 4 m’ye kadar ¢iksa da, yerel ve bolgesel
algilayicilarin piksel boyutu 10 m’den 50 m’ye kadar degisebilmektedir. Kiiresel
sensorlerin piksel boyutu 200 m’den 1 km’ye cikarken, meteorolojik uydularin ise

yarimkiirenin tamamini goriintiileyebilmek i¢in 5 km’ye kadar ¢ikabilmektedir (Chuvieco
2009).
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2.1.3.3. Temporal coziiniirliik

Sensorlerin gozlem sikligimi (aym1 noktadan tekrar gecme sikligi) temsil eden bu
¢Oziiniirlik, sensorlerin yoriingesel oOzelliklerine (ylikseklik, hiz, egim) baghdir.
Atmosferik sartlara olduk¢a bagli olan bu ¢6ziiniirliik, bulutlu giinlerde ve tropikal yagish
bolgelerde sensorlerin diisiik kalitede goriintii almasina sebep olmaktadir. Modern
sensorler bu problemin listesinden gelmek icin farkli acilarda ilgilenilen bolge lizerinden

gorintii alabilmektedir.

Temporal ¢oziiniirliik, kullanilan algilayicinin amacia gore 1 saatten 20 giline kadar
degisiklik gostermektedir. Meteorolojik 6l¢iimlerde kullanilan algilayicilarin bilgileri 15
- 30 dakikada bir giincellenmektedir. Kutup bolgelerinde bu oran 12 saatte birdir. Genel
olarak yiiksek mekansal ¢oziiniirliige sahip algilayicilar daha az temporal ¢oziiniirliige

sahiptir (Borengasser ve ark. 2007).

2.1.3.4. Radyometrik coziiniirliik

Radyometrik ¢6ziiniirliik bir uzaktan algilama sisteminin en beyaz ve en siyah renk
seviyesi arasindaki gri seviyelerin Olgiisiidiir. Bit cinsinden olgiilen radyometrik
¢ozliniirliikte, sekiz bitlik bir sistemde siyah pikseller O ile beyaz pikseller ise 255 ile ifade
edilmektedir. Birgok uzaktan algilama sistemi 6 bitlik ya da daha fazla radyometrik
¢Oziiniirliige sahip olsa da insan gozii 30 gri seviyeden fazla rengi algilayamamaktadir

(Borengasser ve ark. 2007).

2.2. Hiperspektral Uzaktan Algillama

Uzaktan algilanan veriler, bitki ortiistiniin siniflandirilmasi ve haritalanmasi i¢in genis ve
uzaysal olgekler lizerinde haritalama, yaygin ve zaman alan yogun arastirmalar gerektiren
geleneksel siiflandirma yontemlerinin yerine kullanilmaktadir. 1960'l1 yillarin bagindan
bu yana, bitki Ortiisiiniin uzaktan smiflandirilmasi i¢cin multispektral hava araglar1 ve

uydular ile uzaktan algilama teknolojileri ortak bir kaynak olarak kullanilmistir.
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Multispektral uzaktan algilama teknolojileri, tek bir gozlemde elektromanyetik
spektrumun goriinebilir ve yakin kizilotesi bolgesinden 3 ila 6 spektral bant arasinda veri
toplamaktadir. Bu bantlar arazi yiizeyindeki ince ayrintilar1 tespit edemeyen ve spektral
yansima agisindan ¢ok az farkliliklar gosteren nesnelerin ayrilmasina izin vermeyen daha
az ama daha genis spektral bantlardir. Diinyadan yansiyan ve yayilan enerjinin bu kaba
spektral kategorizasyonu, multispektral sensorlerin birincil sinirlayici faktoriidir (Lee ve
Landgrebe 1993).

Bilinen spektral imzalar1 tanimlama ve iliskilendirme siireci, uzaktan algilama biliminin
cekirdegini olusturmaktadir. Tek bir pikselin temsil ettigi spektral bilginin ne oldugunu
anlamak, ayn1 spektrum imzasina sahip tiim pikselleri anlamak i¢in temel saglamaktadir.
Spektral imzalarin dogru bir sekilde siniflandirilmasi, etkili bir goriintli yorumlamasi i¢in
sarttir. Bu sayede bir fotograf zengin bir spektral bilgi zenginligine déniistiiriilebilir. Ote
yandan pikseller i¢inde mevcut olan bilgilerin miktar1 ve kalitesi verilerin elde edilmesini
saglayan sensoriin 6zelliklerine tamamen bagimlidir. Orta ila diisiik ¢6ziintirliige sahip
sensorler, bolgesel ve bliylik 6lgekli degerlendirme i¢in yeterli veri saglamaktadir. Ancak
biiyiik pikseller pek cok bagimsiz degiskenin karisimindan olusan spektral imzalara sebep
olmaktadir. Bu durum detayl1 bir siniflandirma islemi yapilmasini engellemektedir. Son
yillarda hava araglar1 ve uydular {izerine yerlestirilmis hiperspektral sensorlerin gelisimi
ile multispektral sensorlerin bahsedilen bu smirlamalar ortadan kalkmistir (Vorovencii
2009).

Hiperspektral uzaktan algilama 1980’lerin baslarindan itibaren ortaya ¢ikan ve uzaktan
algilama alaninda ¢i8ir acan bir teknolojidir. Hiperspektral uzaktan algilama bir
goriintlinlin her bir pikseli i¢in eszamanli olarak detayli spektral ve uzaysal bilgi saglayan
teknolojilerdir. Bu teknoloji goriintiileme ve spektroskopi islemlerinin tek bir sistemde
bir araya gelmesi nedeniyle “goriintiileme spektroskopisi” olarak da bilinmektedir
(Goetz ve ark. 1985). Gelencksel spektroskopilerden farkli olarak tek bir hedef
noktasindan degil, Diinya yiizeyi lizerinden veri toplamaktadir. Oldukga yliksek derecede
spektral, uzaysal ve radyometrik ¢oziiniirliik saglayacak sekilde dizayn edilmistir. Ayrica
hiperspektral sensorler 10 ile 20 nm araliklarla bir dizi dar ve bitisik olduk¢a dar bant
araliklariyla, insan goziiniin gorebildigi kirmizi, yesil ve mavi bantlardan farkli olarak

yiizlerce hatta binlerce spektral kanalda veri elde edilmesini saglar. Goriiniir (VIS), yakin
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kizilotesi (NIR), kisa-dalga kizilotesi (SWIR), orta-dalga kizilotesi (MWIR), uzun-dalga
kizil6tesi (LWIR), ve ultraviolet (UV) bolgelerde detayli goriintii sagladigi ve benzer
spektral Ozelliklere sahip nesneleri ayirt etme basarisi sayesinde uzaktan algilama
alaninda c¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu alanlardan bazilar
jeoloji,  ¢evrebilim, jeomorfoloji, pedoloji  atmosfer bilimi ve  adli
bilimlerdir. Hiperspektral sensoérlerin kullanimi gliniimiizde hala nispeten maliyetlidir ve

verileri islemek i¢in profesyonel insan giicti gerektirmektedir (Ben-Dor ve ark. 2013).

2.2.1. Hiperspektral algilayicilar

Cok sayida hiperspektral algilayict kullanilmasina ragmen, hiperspektral uzaktan
algilama alaninda kullanilan en 6nemli algilayici Airborne Visible/Infrared Imaging
Spectrometer (AVIRIS)’dir. NASA tarafindan 1989 yilinda hizmete sunulan bu algilayici

ile Kuzey Amerika ve Avrupa iizerinden yiizlerce goriintii alinmistir (Green ve ark. 1988).

Geleneksel algilayici sistemlerinden farkli olarak hiperspektral sensorlerde bir goriintii
mercegi ile sahneden yansiyan veya yayilan enerji toplanmaktadir. Daha sonra
yonlendirici bir lens, radyasyonu ayri spektral bantlara ayiran bir kirmnim 1zgarasi yoluyla
paralel olarak yansitilmaktadir. Her bir spektral banttaki enerji bir dizi silikon ve indiyum

antimonit algilayici tarafindan tespit edilmektedir.

Tez caligmasinda kullanilan veri setlerinden Salinas veri setinin elde edilmesini saglayan
400 - 2500 nm (0,4 - 2,45 um) spektral bolgesinde ¢alisan AVIRIS sensorii, 10 nm
genisliginde 224 spektral bant bilgisi saglamaktadir. Ikinci veri seti Pavia University’nin
olusturuldugu Reflective Optics System Imaging Spectrometer (ROSIS) sensorii
(Holzwarth ve ark. 2003) ise 430 — 860 nm arasindaki spektral araligi kapsamaktadir.
Bant sayis1 115 ve bant genisligi 4,0 nm'ye esittir.

2.2.2. Hiperspektral goriintiilerin yapisi
“Hiper” ve “Spektral” kelimelerinden olusan “hiperspektral” yiizlerce veya binlerce

banttan olusan goriintii anlammi tasimaktadir. Gri tonlamali goriintiiler 15181

elektromanyetik spektrumda tek bantta yansitirken, renkli goriintiiler kirmizi, yesil ve
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mavi bantlarda yansitir. Hiperspektral goriintiiler ise pek ¢ok bantta farkli ¢oziiniirliikte

bilgi igermektedir.

Geleneksel goriintiileme teknolojileri, bir dijital kamera araciligiyla nesnelerden uzaysal
ve zamansal bilgiyi elde etmektedir. Hiperspektral goriintiileme sistemleri geleneksel
spektroskopik tekniklere ve goriintiilemelere kiyasla spektroskopik ve uzaysal bilgileri
entegre etmek i¢in tasarlanmistir. Spektroskopi, nesnelerin molekiillerinden ortaya ¢ikan
151k yogunlugunu farkli dalga boylarinda tanimlayip aciklayarak, nesnelere ait bir parmak
izi (spektral imza) olusturmay1 saglamaktadir. Gorintiiler iki boyutlu olarak kabul
edildiginden, hiperspektral goriintiilere yeni bir spektrum bilgisi eklenerek, goriintiiler ii¢

boyutlu bir veri kiipii olarak temsil edilmektedir.

Hiperspektral goriintiileme i¢in temel prensip, herhangi bir materyal tarafindan yansiyan,
emilen veya yayilan ve farkli dalga boylarinda ¢esitlilik gésteren bu parlakligi ¢cok sayida
bitisik spektral dalga boyutlarinda her bir piksel alani iginde 6lgmektir. Hiperspektral
goriintiileme, spektroskopi teknikleri gibi yansima, iletim ve floresan modlarinda
gerceklestirilebilse de g¢ogunlukla yansitma modunda kullanilmaktadir (Sun 2010).
Uydular veya hava araclarindaki algilayicilar, spektrumun farkli boliimlerinde yilizey
malzemelerinden yansiyan enerjiyi tespit etmektedir. Bu dl¢limlerden sonra olusturulan
hiperspektral veri, her bir pikselde bulunan malzemeleri tanimlamak igin yiiksek

¢Oziiniirliiklii bir spektrum igermektedir (Manolakis ve ark. 2003)

Hiperspektral algilayicilar, incelenen bir hedefin her bir uzaysal konumu i¢in yiizlerce
bitisik dalga bandinda goriintiisiinii alarak ii¢ boyutlu, hiperkiip adi verilen veri
yapilarinin elde edilmesini saglamaktadir (Lu ve Chen 1998). Hiperkiipler, goriintiilenen
nesnelerin biyokimyasal bilesenlerinin incelenmesine olanak tanimaktadir. Benzer
spektral 6zelliklere sahip nesneler, benzer kimyasal bilesenlere sahiptir (Gowen ve ark.

2007)

Hiperspektral goriintiilerde ayn1 uzaysal lokasyondaki pikseller c¢ikarilip spektral
degerleri dalga boylarina gore c¢izildiginde, yeryiiziinde o piksele karsilik gelen

materyallerin ortalama spektrumu ¢ikarilmis olur. Ayni spektral banttaki tiim pikseller ise
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goriintiideki yansimalarin uzaysal dagilimini ilgili spektral dalga boyunda temsil eden gri

tonlamal1 bir goriintii saglamaktadir (Sekil 2.1) (Manolakis ve ark. 2003).

Bir pikselin spektrumu/
‘ «

Bir dalgaboyundaki resim

/7

Yansima

Uzaysal boyut

) Spektral boyut
Dalgaboyu Uzaysal boyut

Sekil 2.1. Hiperspektral goriintiilemede temel veri kiip yapis1 ve verinin eszamanl ve
uzaysal karakteri (merkez), tek bir piksel i¢in bir spektrum seti (solda), tek bir spektral
kanal i¢in bir goriintii y1gin1 (sagda) (Manolakis ve ark. (2003)’dan degistirilerek
alinmaigtir)

Bu goriintiilerde gdzlemlenen spektral parlaklik verisi veya yansitma verileri, K’nin
spektral bant sayisii temsil ettigi bir K boyutlu Oklid uzayinda sagilan noktalar olarak
gosterilebilir. Her spektral bant alanin bir eksenine dikey sekilde atandiginda her bir
piksel vektodr olarak x = [x, x5, ..., xk] T seklinde temsil edilmektedir. Bu vektdr her bir
spektral banttaki parlaklik veya yansima degerlerini igeren, kartezyen koordinatlar

x; olan bir K boyutlu noktaya karsilik gelmektedir (Manolakis ve ark. 2003).
2.1. Bant sayisi

Hiperspektral goriintiileme sistemlerinde ana parametrelerden biri de bant sayisidir.
Multispektral goriintiileme sistemlerinde bant sayis1 genellikle 10’dan az iken,

hiperspektral sistemlerde bu say1 yiizlerce hatta binlerce olabilir.
2.2. Spektral arahik

Spektral aralik, hiperspektral goriintiileme sistemi tarafindan elektromanyetik
spektrumda kapsanan dalga boylarini temsil etmektedir. Spektral goriintiileme sistemleri,
uygulamanin gerekliligine gore ultraviyole, goriiniir, yakin kizil6tesi ya da kizilotesi

dalga boylarimi kapsamaktadir.
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2.3. Yapay sinir aglar

YSA insan beyninin biyolojisini ve ndronlar arasindaki baglantilardan esinlenilerek
ortaya ¢ikmistir. Ancak néronlarin birbirine baglandigi biyolojik bir beynin aksine YSA;
ayr1 katmanlara, baglantilara ve veri yayilma yontemlerine sahiptir. Bu sistemler agik bir
sekilde programlanmis olmak yerine, kendi kendine Ogrenme yetenegine sahiptir.
Geleneksel bilgisayar programlarinda ¢oziimiin veya tespitin zor oldugu uygulamalarda

miikemmel performans gostermektedir (Copeland 2006).

Genel olarak YSA, uzaktan algilanan goriintiilerden c¢esitli tarla ve mahsul iriinlerini
tahmin etmede kullanilabilir. YSA’nin karmasik spektral bilgiyi, 6rnek dagilimi igin
herhangi bir kisitlama olmaksizin hedef niteliklerle iliskilendirebilmesi, karmasik ve
dogrusal olmayan iligkileri tanimada ideal bir yaklasimdir. Yapilan ilk ¢aligmalarda
YSA'lar ¢cogunlukla verileri siniflandirmak i¢in kullanilmasina ragmen, yontem stirekli
degiskenleri tahmin etmek i¢in de biiylik bir potansiyel gostermistir (Atkinson ve Tatnall
1997).

Oriintii tamma konusunda son yillarda oldukca ilgi ¢eken YSA siniflandiricilarinm
istatistiksel yontemlerle karsilastirildiginda bazi onemli avantajlar1 vardir. Istatistiksel
siniflandirma teknikleri tipik olarak model dagilimi hakkinda O©nceden bilgi
gerektirmesine ragmen, sinir ag1 siniflandiricilart herhangi bir dagilim bilgisi olmadan iy1
caligmaktadir (Danaher ve ark. 1997). Bu kapsamda Lee ve ark. (1990) sinir aglarinin ve
istatistiksel siniflandiricilarin performansini karsilastirmis ve sinir aglarinin daha kiiciik

bir egitim verisi seti kullanarak esit performans saglayabilecegini gostermistir.

Bu boliimde tez kapsaminda hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilan

derin yapay sinir ag1 modellerinin gelisimi ve modellerinin anlatim1 yapilmustir.
2.3.1. Algilayici (Perceptron)
Dogrusal olarak ayrilabilen modellerin siniflandirilmasinda kullanilan bir sinir aginin en

basit sekli olan algilayici, ayarlanabilir sinaptik agirliklar ve tek bir ndérondan

olugsmaktadir. Tek bir ndronun etrafina inga edilen algilayici, yalnizea iki smifli oriintii
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problemlerinde siniflandirma yapmak ile siirlhidir. Algilayicinin ¢ikti katmani birden

fazla noron igerecek sekilde genisletilerek ikiden fazla sinifla siniflandirma yapilabilir.

1958 yilinda algilayiciy1 denetimli 6grenme olarak ilk kez dneren Rosenblatt’a gore, sinir
modelinin toplama diiglimii, kendi sinapslarina uygulanan girdilerin dogrusal bir
kombinasyonunu hesaplamaktadir ve ayn1 zamanda disaridan uygulanan bir bias degeri
icermektedir. Elde edilen toplam dogrusal olmayan bir etkinlesme fonksiyonundan
gegirilerek, etkinlesme fonksiyonunun girisi pozitif ise +1’e ve negatif ise -1’¢ esit bir
cikig tiretilmektedir (Sekil 2.2).

—
Cikti
o Jan
Girdiler _< Etkinlegtir\n_w{efonksiyonu y
—

Sekil 2.2. Algilayicilarda veri akisi

Ornek bir algilayiciya ait agirhklar wy, wy, ..., w, seklinde gosterilsin. Buna karsilik
olarak, algilayiciya uygulanan girisler xq,x,,...,x, 1ile temsil edilsin. Disaridan
uygulanan bias degeri de b ile temsil edildiginde néronun etkinlestirme fonksiyonuna

girdisi olan y denklem (2.1) ile ifade edilmektedir.

y=f [Zwixl+ b] (2.1)
i=1

Algilayicinin temel amaci, disaridan uygulanan uyarici kiimesini iki sinifa dogru olarak
smiflandirmaktir. Bir algilayicinin en basit haliyle karar diizlemiyle ayrilmis iki karar

bolgesi vardir. Bu karar diizlemi denklem (2.2) ile tanimlanmaktadir (Haykin 2009).
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Z WX+ b=0 (2.2)
i=1

Sekil 2.3’te x; Ve x, olarak adlandirilan iki adet girdi degiskeninden olusan 6rnek bir
karar diizlemi gosterilmistir. Karar ¢izgisinin {istiinde kalan (x;, x,) noktasi C; sinifina,
sinir ¢izgisinin altinda kalan nokta ise C, sinifina atanmaktadir. Bias degiskeni b ise karar

smirint orijinden uzaga Stelemek icin kullanilir (Haykin 2009).

X3

Simif Cp

X1

Karar Gizgisi
WX+ unx; +bh=10

Sekil 2.3. Ornek bir hiperdiizlem (Haykin 2009°den degistirilerek alinmugtir)

2.3.2. Cok katmanh algilayicilar (Multilayer perceptron)

Cok katmanl algilayicilar (MLP) hizli ¢alismasi, uygulama kolayliklar1 ve daha az sayida
egitim seti gereksinimleri nedeniyle en sik kullanilan ileri besleme sinir aglaridir. En
temel haliyle, basit bir ndron veya diigiim sisteminden olusur. Bir katmanin bir néronunun
ciktisinin bir sonraki katmanin bir néronunun girisi haline geldigi birkag¢ gizli néron
katmanindan olusan bir yapidir. MLP kullanilarak gizli katman sayisinin arttirilmasi

karmasik problemlerin ¢oziimii kolaylagmistir.

MLP mimarisi degiskendir ancak genel olarak birka¢ noron katmanindan olusmaktadir.
Giris katmani hi¢bir hesaplama islemi yapmaz, yalnizca giris vektoriinii aga iletmek igin
kullanilmaktadir (Gardner ve Dorling 1998). Gizli katman, giris bilgisini ¢ikis katmanina

isleyip iletmektedir. Gizli katmandaki yetersiz veya asir1 sayida noronlu bir sinir agi
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modeli, kotii genelleme ve asiri-uyum sorunlarina neden olmaktadir. Gizli katmanlardaki
noron sayisini belirlemek i¢in analitik bir yontem yoktur (Orhan ve ark. 2011). Cikis
katmaninda ise lizerinde calisilan sorunlarin tiiriine gore regresyon ya da siniflandirma
yapilmaktadir. Tek katmanli algilayicilar pratikte fayda saglamadig: igin hiperspektral

gortintiilerin incelenmesinde ¢cok katmanli algilayicilar oldukga uygundur.

MLP mimarisinde bir katmanin her bir ndronu bir sonraki katmanimn tiim birimlerine
baghidir fakat ayn1 katmanin ndronlartyla hi¢bir baglantis1 yoktur. Bir diger ifadeyle bir
diigiimiin ¢iktisi, baglant1 agirligr ile 6l¢eklendirilir ve bir sonraki katmandaki diigtimlere
bir giris olmasi i¢in ileri beslenmektedir. Baglantilara atanan agirlik degerleri, néronlarin
sinir agindaki etkisini ve 6nemini belirtmektedir. Agin performansin1 ve siniflandirma
basarimini etkiledigi i¢in bu agirliklar dikkatle segilmelidir. Agirlik atama islemi
yapildiktan sonra, agdaki her bir girdi ilgili agirlik degerleriyle carpilarak bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu néronun siddetini sinirlayan ve
yapay sinir agina dogrusal ve dogrusal olmayan bir yap1 kazandiran islevleri temsil

etmektedir.

Sekil 2.4°te gosterilen (L+1) katmanli bir algilayicida D adet giris, C adet ¢ikis néronu ve
L adet gizli katman bulunmaktadir. Katman I’deki birim i’nin ¢iktis1 denklem (2.3)’deki
gibi hesaplanmaktadir (Stutz 2014).

m(=D
(H = (D) (=1 )]
;7 = Z WUC Vi + W;’,O

k=1

(2.3)

Her bir ndronun ciktisi, girdilerin agirlikli toplamlarini kullanan bir aktivasyon

fonksiyonu f ile denklem (2.4) kullanilarak elde edilmektedir (Stutz 2014).

yi=f(z{") (2.4)
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1. Gizli
Giris katmani Katman L. Gizli Katman 4 Katmani

Sekil 2.4. (L+1) adet katmana, D adet giris ve C adet ¢ikisa sahip bir algilayic1 6rnegi
(Stutz 2014°den degistirilerek alinmistir)

) . .
Denklem (2.4)te ik agirhgr (I-1) katmamindaki k néronundan i néronuna olan

.. . CowlD o : e
baglantinin degerini temsil etmektedir. "'i,0 degeri ise bias ad1 verilen dis bir girdigi ifade

etmektedir. m® degeri ise D = m©® ve C = m+Y olmak iizere katman I’deki noron

sayisini temsil etmektedir. Her bir katmandaki ¢ikt1 degeri yi(l) ise denklem (2.5) veya
(2.6) ile hesaplanmaktadir (Stutz 2014).

0" 0o 29)
= Z Wik Yk
k=0

Z(l) = W(l)y(l_l) (26)

Cok katmanli algilayicilar, egitim yoluyla 6grenme yetenegine sahiptir. Bir dizi girdi ve
ilgili ¢ikt1 vektorlerinden olusan bir dizi egitim verisi ile ¢ok katmanl algilayici tekrar
tekrar calistirilmakta ve agdaki agirliklar istenen giris-¢ikis haritalamasi gergeklesene
kadar ayarlanmaktadir. Egitim sirasinda, belirli bir giris vektorii i¢in algilayicinin ¢iktisi
istenen ciktiya esit olmayabilir. Istenilen ve gercek ¢ikt1 arasindaki fark olarak bir hata
sinyali tanimlanir. Boylece egitim agamasinda toplam hata minimize edilmeye c¢alisilarak

agdaki agirliklarin nasil ayarlanmasi gerektigi belirlenmektedir.
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2.3.3. Aktivasyon fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlar1 segilen fonksiyon ¢esidine gore ndronlarin davranislarini
belirleyen en 6nemli islemlerden biridir. Aktivasyon fonksiyonunun tiiriine gore belirli

bir esik degerinin altinda kalan néronlar aktif hale getirilmemekte ve kullanilmamaktadir.

Ote yandan yapay sinir agina dogrusal veya dogrusal olmayan bir yap1 kazandirmak igin
de aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarmin se¢imi ile yapay sinir ag1 daha karmagik problemleri temsil edebilecek

yetenekler kazanmaktadir.

Derin 6grenme baglaminda aktivasyon fonksiyonunun temel amaci ise girdi uzaymdaki
temsilin, ¢ikt1 uzayindaki farkli bir temsilidir. Her durumda girdi ve agirliklar arasindaki
benzerlik fonksiyonu yapay sinir agindaki korelasyon ya da evrisim fonksiyonu
tarafindan saglanmaktadir. Bunu daha sonra hesaplanan benzerlik O6l¢limiinde bir
esikleme yapan aktivasyon islemi takip etmektedir. En genel anlamda aktivasyon iglemi
ile bir secim ve projeksiyon islemi gerceklestirilmektedir. Bu islemler yapilmadan ag aynm

uzayda kalacak ve katmanlar arasinda daha yiiksek soyutlama seviyeleri olugsmayacaktir.

Tipik olarak, belirli bir sinir aralifinda smirlandirilmig bir aktivasyon fonksiyonu
secildiginde, gradyan bazli optimizasyon yontemleri diizenli olarak daha kararli olma
egilimindedir.

Cizelge 2.2. Aktivasyon Fonksiyonlar1

Isim Fonksiyon
Sigmoid _
o) =T
Tanh tanh(x) = 20(2x) — 1
RelLU f(x) = max(0,x)
A <0
Leaky RelLU flx) = [“; i >0
_ x, ifx=>0
ELU fe) = Ia(e"‘ -1), ifx<0
_ x, x>0
SELU selu) =A{ger g y<o
PRelLU _[(x ifx>0
fix)= [ax, ifx<10
Softmax f) = e’
- ¥ ek
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Yillar boyunca pek g¢ok aktivasyon fonksiyonu oOnerilse de Sigmoid, Tanh, RelLU,
Softmax gibi fonksiyonlarin kullanimi1 daha yaygindir. YSA’nin karmagsik problemler
tizerinde etkili performans gdosterebilmesi i¢in gelistirilen aktivasyon fonksiyonlari

Cizelge 2.2°de gosterilmistir.

Gelistirilen aktivasyon fonksiyonlarindan Sigmoid fonksiyonu ileri beslemeli YSA i¢in
en yaygin olarak kullanilan yontemdir. Karakteristik bir “S” sekilli egriye sahip lojistik

fonksiyonun 6zel bir halidir.

Cizelge 2.2°deki Sigmoid fonksiyonu denkleminde e, Euler sayisini; x, ise Sigmoid’in
orta noktasinin X eksenindeki degeridir. L, egrinin maksimum degeridir ve k degeri
egrinin dikligidir. L=1, k=1 ve xy= 0 alindiginda, Sekil 2.5’teki Sigmoid fonksiyonu elde
edilmektedir (Karlik ve Olgac 2011).

Sekil 2.5. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi (Karlik ve Olgac 2011)

Sigmoid fonksiyonu ¢iktilarin sadece pozitif olmas: gereken durumlarda kullanilmakta
ve ¢ikis degerlerini O ve 1 arasina sinirlandirmaktadir. Biiyiik negatif sayilarin 0 ve biiyiik

pozitif sayilarin 1 olmasini saglamaktadir.

Sigmoid fonksiyonda yerel gradyan g¢ok kiigiik degere sahip oldugunda fonksiyon
gradyan etkisini neredeyse sifira yaklagtirarak “6ldiirmekte” ve ndronlar arasindaki veri
akist neredeyse durmaktadir. Saturasyon olarak betimlenen bu durumun Oniine
gecebilmek icin agirliklarin ilk degeri cok dnemlidir. Agirliklarin baslangic degerleri cok

biiyiik secildiginde bir¢ok ndron saturasyona ugramakta ve 6grenme zorlagmaktadir.

Sigmoid fonksiyonu yaygin olarak kullanilmasina ragmen hiperbolik tanjant (Tanh) veya

rectified linear unit (ReLU) fonksiyonlariin kullanimi daha uygundur (Glorot ve ark.

27



2011). Hiperbolik tanjant fonksiyonu en 6nemli aktivasyon fonksiyonlarindan biridir ve

Sekil 2.6’da gosterilmistir.

tanhix)

Sekil 2.6. Tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi (Karlik ve Olgac 2011)

Tanh fonksiyonu veriyi -1 ve 1 arasma simirlar ve orijin etrafinda simetrik degerlere
sahiptir. Sigmoid ve Tanh islevi, tiirevlerini ¢ok basit ve verimli bir sekilde
hesaplamaktadir. Bu durum MLP'de gradyan optimizasyonu sirasinda kullanilmasinin
nedenlerinden biridir. Fakat 2011 yilinda ReLU fonksiyonunun derin sinir aglarinin
egitimini daha da iyilestirdigi tespit edilmistir. Sigmoid ve tanh yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 olsa da, Glorot ve ark. (2011) 'nin bir ¢alismasina gore ReL U,
karmasik ve yliksek boyutlu verilerde derin sinir aglarmin daha hizli ve daha etkili bir
sekilde Ogrenilmesini saglamaktadir. En basit anlamda, x<O oldugunda 0, x = 0

oldugunda tersine dogrusal bir islev ¢ikarmaktadir (Sekil 2.7).

Genelde bir sinir agmmin son katmaninda bulunan Softmax fonksiyonu ise ¢oklu
siniflandirmali sinir aglari i¢in kullanilmaktadir. Softmax fonksiyonu K boyutlu ve ger¢gek
degerlerden olusan z vektoriinii, yine K boyutlu [0-1] arasindaki o(z) vektoriine
sikistirmaktadir. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak her bir ¢iktiy1 toplamlar1 1 olacak
sekilde olasiliklara bolmektedir. Olasilik teorisi agisindan, Softmax fonksiyonunun
ciktisi, kategorik bir dagilimi, yani K farkli olas1 sonuglara gore olasilik dagilimini temsil

etmek icin kullanilabilmektedir (Liu ve ark. 2016).
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Sekil 2.7. ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi (Xu ve ark. 2015)

2.4. Derin Ogrenme

Yapilan calismalarla norobilimde gorsel primat sisteminin farkli seviyelerdeki islemlerle
calistig1 ve bu tiir bir 6grenme sisteminin nesne tanimada ¢ok iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. Goriintii siniflandirmasinda ve hedef algilamasinda yiiksek performanslar
saglayan bu sistemler iki veya daha fazla katmani iceren d6grenme tabanli yontemlere
dayanmaktadir (Chen ve ark. 2016). Bu bilgiler 1s1ginda 80°li ve 90’11 yillarda yogun
olarak calisilan YSA modelleri ile karmasik problemlerin ¢oziimiinde coklu gizli

katmanlarin kullanilmasina yonelik ¢alismalar baglamistir.

FE ve bircok geleneksel siniflandirma yontemlerinin ¢ogu “derin” bir konsepte
dayanmamaktadir. Geleneksel yontemlerden dogrusal SVM ve LR gibi siniflandiricilar
tek katmanli siniflandiricilar olarak tanimlanabilir iken karar agaci veya cekirdek
SVM'lerinin iki katmana sahip olduguna inanilmaktadir (Chen ve ark. 2014). Fakat bu

yontemler karmagik problemlerin ¢dziimiinde yine de yetersiz kalabilmektedir.

YSA alaninin bir uygulamasi olan derin 6grenme, soyut katmanlar analizi ve hiyerarsik
yontemler anlamina gelmektedir. Cesitli islem siire¢lerinde sonuglart iyilestirmek ve
islem siirelerini optimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Uzun yillar boyunca yapay zeka
topluluklarmi en mesgul eden problemlerin ¢éziimiinde biiyiik ilerlemeler kaydetmistir.
Yiiksek boyutlu verilerde karmasik yapilari kesfetmede son derece iyi performans
gosteren derin 6grenme teknikleri bilim, isletme ve devletin bir¢ok alani i¢in gegerli bir
yontem olarak popiilaritesini arttirmistir. Gen tanimlamasi, konugsma tanima kayitlarina

ek olarak, beyin devrelerini yeniden insa eden potansiyel ila¢ molekiillerinin aktivitesini
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tahmin etmede diger makine dgrenmesi tekniklerinden daha iyi bagarim elde edilmesini
saglamistir. Ayrica dogal dil isleme tekniklerinde konu siniflandirmast ve duygu analizi
gibi konularda da kullanilmaktadir. Yine bu alanda, resim yazisi iiretimi ve el yazisi

tiretimi i¢in derin 6grenme yontemleri uygulanmistir (Vargas ve ark. 2017).

Derin 6grenmenin  yakin gelecekte c¢ok daha fazla alanda wuygulanabilecegi
ongoriilmektedir. Makine 6grenmesinde nispeten yeni bir kavram olan derin 6grenme
goriintii isleme alaninda dikkat ¢eken sonuglar vererek pek c¢ok oncii ¢alismanin da
olugsmasini saglamistir. Derin 6grenmenin temel teorisi; hiyerarsik olarak temsil edilen
Ozniteliklerin veriye daha uygun ve daha giiglii temsil yetenegi kazanmasidir. Pratikte
YSA, ESA veya kisith boltzman makineleri (Restricted Boltzmann Machines, RBM)
iceren hiyerarsik temsillerde derin 6grenme prosediirleri yaygin olarak kullanilmaktadir.

Gorlnti isleme uygulamalari i¢in ise RBM ve ESA yaygin olarak tercih edilmektedir.

Derin 6grenme alaninda ilk biiyiik atilm olan derin inang aglar1 (DIN), RBM’ler
tarafindan denetimsiz bir sekilde bir katmani bir seferde egitmektedir (Freund ve Haussler
1992). Daha sonralar1 Onerilen AE tabanli algoritmalar ise yerel temsillerin orta
seviyelerini de egitmektedir (Zhang ve ark. 2016). Uzaktan algilama alaninda
hiperspektral goriintii siniflandirma problemleri i¢in ilk kez derin 6grenme temelli bir
yontem 2014 yilinda Onerilmistir (Natrajan ve ark. 2019). Yapilan ¢alismada
siiflandirma i¢in y1gilmis otomatik kodlayicilar ile hiperspektral goriintliniin hiyerarsik
ve giiclii Oznitelikleri ¢ikarilmaya g¢alisilmistir. Daha sonra seyrek kisitlamaya dayali
olarak gelistirilmis bir AE Onerilmistir (Tao ve ark. 2015). 2015 yilinda ise DBN agina
sahip bagka bir derin model gelistirilmistir (Chen ve ark. 2015). Ancak yukarida
bahsedilen modeller farkli katmanlarin tam bagimli olmasindan ve egitim setinin
eksikliginden dolay1 bir¢ok farkli parametrenin egitilmesini gerektirmektedirler. Ayrica
SAE ve DBN uzaysal bilgileri verimli bir sekilde ortaya ¢ikaramamistir (Chen ve ark.
2016). Daha sonralari derin 6grenme tabanli yontemlerden ozellikle ESA gz Oniinde
bulundurularak pek ¢ok calisma gerceklestirilmistir. Hu ve ark. (2015)’ da bes katmanl
bir ESA yapisi kullanarak hiperspektral goriintiilerin spektral ozelliklerinin elde
edilmesinde umut verici bir siniflandirma performansi elde etmistir (Chen ve ark. 2017).
Bu caligmalar neticesinde hiperspektral goriintli siniflandirilmasinda ESA giderek ilgi

cekici bir ¢alisma alan1 haline gelmistir.
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Bolimiin devami, calismada kullanilan evrigimsel sinir aglarinin temelleri ile ilgili

kuramsal bilgiler icermektedir.

2.4.1. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)

ESA hayvanlarin gorsel korteksindeki noronlarin organizasyonundan ilham alinarak
tasarlanmis ¢ok katmanli bir sinir agidir ve gorsel problemlerin ¢éziimiinde oldukga iyi
performans gostermektedir. Hiperspektral goriintiiler i¢in siniflandirma islemi kenarlar,
damlalar, koseler ve dokudan ziyade spektral bilgilere dayanmaktadir. ESA, her bir sinif
icin bu spektral imzalarin temsilini 6grenmeye ve onu diger tiim siniflardan benzersiz bir

sekilde ayirmaya galismaktadir (Morchhale 2016).

Derin 6grenme yontemlerinin temeli YSA c¢esitlerinden MLP yontemine dayansa da;
derin sinir aglarinin ¢esitli uygulamalari arasinda ESA ise goriintii isleme, yiiz tanima vb.
islemlerde ¢i1gir agmistir. ESA mimarilerinin, hiperspektral goriintii siniflandirilmasinda
ilk olarak kullanildig1 ¢calismalardan sonra Hu ve ark. (2015) her bir spektral imzayi ayirt
etmek i¢in evrisimli katmanlar ve maksimum havuzlama katmani 6nermistir (Jin ve ark.

2018).

Genel olarak bir ESA yapisi evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam bagli katmanin
cesitli kombinasyonlarindan olusmaktadir. Bir veya daha fazla evrisim ve havuzlama
katmanindan olusarak tam bagli bir sinir ag1 ile son bulmaktadir (Hu ve ark. 2015).
Evrisim katmaninda agirlik paylasim teknigi ile tim veriye ayn1 agirliktaki evrisim filtresi
uygulanarak parametre sayis1 azaltilmaktadir. Daha sonra dogrusal olmayan bir fonksiyon
ve havuzlama katmani uygulanarak daha yiiksek diizeyli 6znitelikler elde edilmektedir.

Evrigim ve havuzlama katmanmnin ardindan tam bagh katman uygulanmaktadir (Ha ve

ark. 2016).

Kullanilan filtrelerin boyutlarina goére evrisimsel sinir aglar1 bir, iki veya ii¢ boyutlu
olabilmektedir. Bir boyutlu evrisimsel sinir ag1 (1B-ESA), hiperspektral goriintiyi piksel
diizeyinde smiflandirma i¢in ¢esitli ¢calismalarda basariyla kullanilmistir (Yu ve ark.
2016, Yu ve ark. 2017). Spektral 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan bir boyutlu

YSA’da hiperspektral gortntii pikselinin spektral bir vektorii giris verisi olarak
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alinmaktadir (Jin ve ark. 2018). iki boyutlu evrisimsel sinir aglari (2B-ESA) ise
bilgisayarlt gorli, goriintii isleme, goriinti siniflandirmasi, nesne algilama ve tek bir
goriintiiden derinlik tahmini gibi uygulamalarda olduk¢a basarili sonuglar vermektedir.
Iki boyutlu evrisimsel sinir aglarinm en énemli 6zelligi dogrudan ham girdi verisi
tizerinden Oznitelik ¢ikarimi yapabilmesidir. Bununla birlikte, iki boyutlu evrisim
islemini dogrudan hiperspektral veriye uygulamak, sinir agina girdisi olan iki boyutlu
verinin her birine bir egitilebilir bir filtrenin uygulanmasini gerektirmektedir. Spektral
boyuttaki yiizlerce kanal, ¢ok sayida filtre ve parametre gerektirmektedir. Bu durum

hesaplama yiikiinii arttirdig1 gibi asiri-uyum problemine de sebep olmaktadir.

Piksellerin yerel uzaysal Ozniteliklerinin ¢ikarimimi saglayan 2B-ESA’da iki boyutlu
evrigim islemi, bir boyutlu evrisim isleminin genisletilmesi seklinde diisiiniilebilir.
Geleneksel bir 2B-ESA’da, 6nceki katmandan 6znitelikleri ¢ikarmak icin Sekil 2.8’de

ornek olarak gosterilen iki boyutlu evrisim islemi uygulanmaktadir.

Sekil 2.8. Iki boyutlu evrisim islemi

Geleneksel iki boyutlu evrisim uygulamalarinda goriintiiler tek kanaldan olugmaktadir.
Fakat yapilan calismada hiperspektral goriintiilerin spektral kanal sayisi oldukga fazladir.
Cok kanall1 goriintiilerde iki boyutlu evrisim islemi asamasinda evrisim katmaninda giris
goriintlisiinlin her bir kanalina iki boyutlu evrisim islemi uygulanarak elde edilen ¢ikis

goriintlisiiniin bir kanalinda birlestirilmektedir (Sekil 2.9).
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Sekil 2.9. Cok kanall1 goriintiilerde iki boyutlu evrisim islemi

Hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin iki boyutlu evrisim islemi, girdi verilerini
uzaysal boyutta, ii¢ boyutlu evrigim islemi ise girdi verilerini hem uzaysal boyutta hem
de spektral boyutta ayni anda diizenlemektedir. U¢ boyutlu evrisim islemi igin, giris verisi
iki boyutlu veya ii¢ boyutlu olsa da ¢ikt1 iki boyutludur. Hiperspektral goriintiiye iki
boyutlu evrisim islemleri uygulandiginda biiyiik miktarda spektral bilgi kaybolmaktadir.
Ug boyutlu filtreler ise girdilerin spektral bilgisini koruyarak bir ¢ikis hacmi olusturur.
Zengin spektral bilgi iceren hiperspektral goriintii i¢in spektral bilginin korunmasi

oldukca onemlidir.

Sekil 2.10'da gosterilen ii¢ boyutlu bir komsuluk penceresine uygulanan ii¢ boyutlu erisim
islemi adim adim yukaridan asagiya, sagdan sola ve i¢ten disa olarak
gerceklestirilmektedir. Her adimda bir evrisimli skalar tiretilir ve 6zellik haritasinin ilgili
pozisyonuna yerlestirilir (Sekil 2.10°da kirmiz1 ¢izgilerle gosterilmistir). Bu islem bir

Ozellik haritas1 olarak daha kii¢iik bir li¢ boyutlu kiip tiretmektedir (Yang ve ark. 2018).

Girdi 3 Boyutlu
~ Evrigim iglemi

7 U

e
v
 §

Sekil 2.10. Hiperspektral goriintiide {i¢ boyutlu evrisim islemi
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2.4.1.1. Evrisim katmam

ESA mimarisinin temelini olusturan evrisim katmani temel olarak doniisim islemi
yapmaktadir. Bu doniistim islemi bir filtrenin tiim goriintii tizerinde gezdirilmesi ile
gerceklesmektedir. Bu sebeple filtreler evrisimsel mimarinin  en  Onemli
bilesenlerindendir. Farkli boyutlarda olabilen bu filtreler, bir 6nceki katmandan gelen
gorintiilere dogrusal bir matematik islemi olan evrisim islemini uygulayarak ¢ikti verisini
ve ozellik haritasin1 olusturur. Oznitelik haritasi ile her bir filtreye 6zgii olan dzellikler
kesfedilmektedir. Evrisimsel sinir agmin egitimi sirasinda bu filtrelerin katsayilari
giincellenerek verinin hangi bélgelerinin daha 6nemli oldugu tespit edilmektedir (inik ve

Ulker 2017).

Evrisim katmaninda kullanilan filtreler genel olarak 3x3, 5x5 ve 7x7 boyutlarinda tercih
edilmektedir. 3x3’liik ve 5x5°lik filtre 6rnekleri Sekil 2.11°de yer almaktadir.

1 1 1 0 0
0 0 1 1 1

1 0| 1
1 0 1 0 1

0 1|0
0 0 1 1 1

1 0| 1
1 1 0 0 0

(@) (b)

Sekil 2.11. 5x5 boyutunda (a) ve 3x3 boyutunda (b) filtre érnekleri

Evrisim katmaninda kullanilan filtreler yalnizca belirli 6zellikleri algilamak i¢in egitilmis
cesitli agirlik degerlerinden olusan bir deger matrisidir. Bu filtreler algilanmasi istenen
Ozelligin bulunup bulunmadigii kontrol etmek i¢in resmin her bir pargasi lizerinde
hareket etmektedir. Filtre, gdriintiiniin iizerinde daha 6nceden belirlenen filtre adim say1s1
(stride, S) kadar goriintii izerinde yer degistirir. Her konumda filtre ile goriintiiniin filtre
ile st liste geldigi pikseller carpilip toplanarak bir deger elde edilir ve bu deger yeni bir

matrise yazilir. Bu ¢ikt1 degerlerinin olusturdugu matrise 6znitelik haritasi denir. Bu

34



islemi  matematiksel olarak  temsil etmek i¢gin n;xn,  boyutlarinda

[=tl oty =WER (LD T ceklinde temsil edilen bir 1 resmi

2h+ 1x2h, + 1

disiinelim. K € R seklinde verilen bir K filtresi ile resim I’'nin evrisim

islemi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

hy hy

( I K) r,s - = Z Z KU,V Ir+ i, s+ v (27)

u=—hv=-—h,

Ayrica K filtresi asagidaki matrisle temsil edilmektedir.

(2.8)

Katman I’nin evrisim katmani oldugu disiiniildiigiinde | katmaninin girdisi bir 6nceki

katmandan her biri mgl_l)ve mgl_l) boyutlarindaki mgl_l) adet 6znitelik haritasidir. Bu

durumda | katmaninin giktisi mgl)x mgl) boyutlarinda mgl) adet Oznitelik haritas1

icermektedir. Katman I’deki Yi(l) olarak temsil edilen Oznitelik haritas1 i asagidaki

denklem (2.9) ile hesaplanmaktadir.

(1= D

(h = g(h (H % y(I=1) (2.9)
v =B + ,Z:l SURRY

Denklem (2.9)da B degiskeni bias matrisini, K ise (I-1) katmanindaki oznitelik

haritas1 j ve | katmanindaki Oznitelik haritasi i’ye baglantisi olan 2h§l)+ 1x 2hgl)+ 1
boyutundaki filtreyi temsil etmektedir. Evrisim katmaninda yapilan islemler ¢ok
katmanli algilayicilar agisindan yeniden diizenlenebilmektedir. Katman I’deki her bir
Sznitelik haritast Y, iki boyutlu bir dizide diizenlenmis sekilde m$”. m<" boyutunda

noron igermektedir. (r,S) pozisyonundaki ndronun ¢iktist ise denklem (2.10) ile
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hesaplanmaktadir. Sinir agindaki egitilebilir agirliklar K. filtrelerinde ve bias matrisi

Bi(l)’ de bulunmaktadir.

(-1
m;

(1), =010+ Z ey

=1 (2.10)

1) (Kf([’)) u,v ( Yj”_ l)) r+u,s+v

Giirtiltic ve bozukluk etkilerini azaltmayr saglayan filtre adim sayist S ise filtre
uygulanmadan once yatay ve diisey yonde belirtilen sayida pikselin igleme alinmadan
atlanmasin1 saglar. S degeri ile beraber ¢ikti Gznitelik haritasinin boyutu denklem

(2.11)’deki gibi hesaplanmaktadir (Stutz 2014).

m{l=1 — 2p(D m{!=1 — 2pD
mib = ve m{h = (2.11)

(h (0
4 + 1 5 + 1

2.4.1.2. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani, goriintiiniin ¢ok biiylik oldugu durumlarda parametre sayisini ve
genel olarak verinin boyutunu azaltirken 6nemli bilgileri korumak igin kullanilan

katmandir.

Evrisim katmanindan sonraki asamada uygulanan havuzlama katmaninda, evrisim
katmanina benzer olarak cesitli filtreler kullanilmaktadir. Evrisim isleminde oldugu gibi
daha Onceden segilen filtre adimi ve segilen isleme gore filtre alan1 ve goriintii
piksellerinin st liste geldigi bolge icindeki degerlerinin ortalamasi veya maksimum
degeri alinarak bir deger ortaya ¢ikarilmaktadir. Goriintiiniin en st sol kdsesinden filtre
adim parametresine gore saga kaydirilarak islemler tekrarlanmaktadir. Tekrar en sol
kisma gelinerek filtre adimi degerine gore asagiya dogru kaydirilarak ayni iglemler
uygulanmaktadir. Bu islemler goériintiiniin en alt sag kosesine kadar devam etmektedir.
Elde edilen ¢ikt1 degerleri ile boyutu indirgenmis bir 6znitelik haritasi elde edilmektedir.

Maksimum, minimum ve ortalama gibi havuzlama katmani iglevleri bulunmaktadir.
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2.4.1.3. Tam bagh katman

Yapay sinir ag1 olarak ¢alisan bu katman {iretilen 6znitelik haritalarini girdi olarak alarak
siniflandirma islemi yapilmasini saglar. Tam bagli bir katmandaki tiim noéronlar bir
onceki katmandaki noronlarin tiimiine baglidir. Evrisim ve havuzlama katmanlarindan
gelen bilgiler sonucu olusan bu ¢ikt1, giris goriintiisiiniin st diizey 6zelliklerini temsil
etmektedir. Tam bagh katmanin amaci, giris goriintlisiinii egitim veri setine gore
siniflandirmak i¢in bu Ozellikleri kullanmaktir. Tam bagh katmanin ¢iktis1 egitimde
kullanilan simif sayisina esittir. Oznitelik haritasindan goriintiilerin hangi smifa ait oldugu

olasiliksal olarak belirtmek i¢in softmax fonksiyonu kullanilmaktadir.

Sekil 2.12°de temsil edildigi gibi, tam bagli katmanda giris bilgisi tek boyutlu bir vektore
cevrilerek c¢ikis olasiliklarini tahmin etmek igin bir ndron agi ilizerinden gegirilir.
Diizlestirilmis veri, ileri beslemeli bir sinir agina iletilir ve egitimin her iterasyonunda
geri yayilma uygulanir. Bu islemlerin belirli sayida tekrarlanmasindan sonra elde edilen

model basit ve zayif diizeydeki 6znitelikleri ayirt edebilecek duruma gelmektedir.

Sekil 2.12. Tam baglh katman (Amidi ve Amidi 2019°den degistirilerek alinmistir)

Katman I’nin tam bagli bir katman oldugunu diistiniildiigiinde (I-1) katmaninin tam bagh
bir katman olmasi durumunda denklem (2.5) veya (2.6) kullanilmaktadir. Aksi halde

(-1 ( £y

katman |, m, X mgl_l) boyutunda bir mgl_ Oznitelik haritasin1 girdi olarak

almaktadir. Katman I’deki diiglim i ise asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Stutz 2014).

(I=1), (I=1),, (I-1)
my ms my

(D = (DY 1o (D) = Z Z (1) ( (1—1))
yi? = (20) ilez{? = Wiirs\Yj rs

=1 r=1 s=1

(2.12)
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Denklem (2.12)°de w'")__ agirhgi katman (I-1)’deki 6znitelik haritas: j ve katman I’deki

Ljr,
Oznitelik haritas1 i arasindaki (r,s) pozisyonundaki noronuna bagl agirligi temsil

etmektedir (Stutz 2014).

Evrisimsel katmanlar uygulamada, bir 6zellik hiyerarsisini Ogrenmek i¢in
kullanilmaktadir. Bir ya da daha fazla tam olarak bagli katmanlar ise hesaplanan
ozelliklere dayali siniflandirma amaciyla kullanilir. Bir siniflandirma isleminde ikiden
fazla sinif varsa, ssoftmax fonksiyonunu tam bagl ¢ikt1 katmani olarak kullanmak bir
standarttir. Softmax fonksiyonu, N boyutlu ger¢ek say1 vektoriini (0,1) araliginda ve
toplam1 1 olan gergek sayir vektoriine doniistiiriir. e % degeri i ¢iktisinin aktivasyon
degerini ifade etmek tizere; softmax fonksiyonu matematiksel olarak denklem (2.13) ile
ifade edilmektedir (Hinton ve ark. 2012).

e (2.13)

N

a
Z €k
|

p;=

Bir olasilik dagilimini ¢ikaran softmax fonksiyonu sinir aglarinda son katman olarak
kullanilir. Bunun i¢in tlirev veya gradyani hesaplanmasi ve geri yayilma sirasinda 6nceki

katmana geri doniilmesi gerekmektedir (Denklem 2.14).

9 —2
N
e (2.14)
api k=1
da.  da.

2.4.2. Evrisimsel sinir agi egitimi

Yiiksek boyutlu verilerle calisildiginda derin 6grenme yaklagimlar: hesaplama agisindan
maliyetli duruma gelmektedir. Bu yliksek maliyetler temel olarak veri soyutlamalarini
ogrenmek ve Ozniteliklerin diisiik seviyelerden en yiiksek seviyedeki 6znitelik temsiline
dontistiirmek icin gerekli olan yavas 6grenme siirecinden kaynaklanmaktadir. Yiiksek

boyutlu veriler, ham veri hacmine biiyiik 6l¢iide katkida bulunsa da bu verilerden
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o6grenme giderek karmasiklagsmaktadir. ESA’da ise gizli katman tinitelerindeki néronlarin
onceki katmandaki tiim digiimlere degil, daha sinirlandirilmis bir alana baglanmasi
gerekmektedir. Ayrica havuzlama katmanlarinin kullanimi ile daha yiiksek katmanlarda
gorlintiiniin ¢oziiniirligii azalmaktadir. Fakat bu durum daha zor ve karmasik problemlere

sebep olmaktadir.

Derin ve genis yapilara dayanan derin 6grenme modellerinin egitiminde ¢ok sayida
parametre optimize edilmelidir. Bu modellerin kurulmasi ve egitilmesi zor, maliyeti
oldukca yiiksektir. Ayn1 zamanda bu modeller fazla sayida etiketlenmis veriye ihtiyag

duyulmaktadir. Fakat hiperspektral veriler genis spektrumlu etiketli veri agisindan

fakirdir.

Glinlimiizde derin O6grenme kullanimindaki temel o6zellik ¢ok ¢esitli karmasik
uygulamalarla basa ¢ikabilmesidir. Fakat bu verilerin islenmesinde ucuz ve etkili model
olusturma gorevlerin karmasiklagsmasina sebep olmaktadir. Bu sebeple derin mimarilerin
hesaplama maliyetlerinin dogru sonuglar ve gerekli egitim bilgileri agisindan optimize

edilmesi 6nemli bir ihtiyactir.

2.4.2.1. Maliyet fonksiyonu

Agin {rettigi sonug ile gergek deger arasindaki farkin degerlendirilmesinde maliyet
fonksiyonlart kullanilmaktadir. Sinir agindaki parametreleri optimize etmeyi saglayan
maliyet fonksiyonu, ag i¢in bir parametre degeri kiimesini, bu parametrenin agin yapmay1

amacladig1 gorevi ne kadar iyi yaptigin1 gosteren bir skalar deger ile eslestirir.

Yaygin olarak kullanilan maliyet fonksiyonlar1 genellikle bir agin ¢ikisi ile baz1 hedef
veya istenen ¢iktilar arasindaki kare veya mutlak hatayi dlger. Diger kayip fonksiyonlari,
siniflandirma modelleri i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Cizelge 2.3°de 6zetlendigi gibi
farkl1 tiirden problemler i¢in farkli maliyet fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu
fonksiyonlar ayni problem i¢in farkli hatalar vereceginden modelin performansi {izerinde
maliyet fonksiyonu se¢iminin etkisi biyiiktiir. En yaygin kullanilan kayip
fonksiyonlarindan biri, gercek deger ile ongoriilen deger arasindaki farkin karesini

hesaplayan ortalama kare hatasidir. Yapay sinir aginin ¢iktist y(x,,) ve istenen hedef ¢ikt1
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t,, olmak tizere bir diger yaygin olarak kullanilan maliyet fonksiyonu kareler toplami (E)

hatas1 denklem (2.15) ile ifade edilmektedir.

N C

N
E(w) =Y Ealw) = Y Y Gkn, w) — tg)? (2.15)

n n=1k=1

Maliyet fonksiyonunu hesaplamak i¢in kullanilan matematiksel fonksiyon her zaman
denklem (2.15)’de belirtilen ifade olmak zorunda degildir. Cesitli maliyet fonksiyonu

hesaplama yontemleri Cizelge 2.3’te belirtilmistir

Derin sinir aglarinda en yaygin olarak kullanilan maliyet fonksiyonu ¢apraz entropi
maliyet fonksiyonudur. Capraz entropi, modelin ¢ikti dagiliminin hesaplanan degeri ile
orijinal dagilimin gercekte ne oldugu arasindaki mesafeyi gostermektedir. Capraz entropi

matematiksel olarak denklem (2.16) ile ifade edilmektedir.

H(y.p) = = ), y,log(p)) (2.16)

Cikis katmaninda softmax fonksiyonunun kullanildig sinir aglarinda daha giirbiiz ve hizli
sonuglar alinmasini saglayan capraz entropi fonksiyonu, tahmin edilen her olasilik
degerini gergek sinif degerleriyle karsilastirmaktadir. Tahmin ve gercek deger arasindaki

mesafeye gore logaritmik olarak artan ceza puani uygulanmaktadir (Sabuncu ve Zhang
2018).

Cizelge 2.3. Maliyet Fonksiyonlari

Maliyet Fonksiyonu Denklem
Ikinci Dereceden Maliyet I = 1§ ( v - )’C‘) 2
Fonksiyonu N i=1A !
Capraz Entropi Maliyet 1 N —
Fonksiyonu L = ﬁ Z X, ln(x[.) + ( l—xl.)ln( l—xl.)
1=
Usteli Maliyet Fonksiyonu 1 1 < —~
L=—1exp —Z (x!. — xr.) 2
=1
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2.4.2.2. Dereceli azalma (Gradient descent)

Dereceli azalma (gradient descent) yontemi bir sinir agini optimize etmede kullanilan
en popiiler optimizasyon algoritmasidir. Sinir ag1 modellerinde maliyet fonksiyonunu en
aza indirgeyecek yonde agirlik glincellemelerini ve model parametrelerinin ayarlamasini
saglamaktadir. Dereceli azalma, e R, parametreleri tarafindan parametrelendirilen J(6)
nesnel fonksiyonunu, hedef fonksiyonun gradyaninin ters yoniindeki parametrelerle
giincelleyerek en aza indirgemenin bir yoludur. Ogrenme adim1 5 (yerel) bir asgariye
ulasmak i¢in attigimiz adimlarin boyutunu belirlemektedir. Minimum noktasina
ulasabilmek icin bu adimin biiyiikliigii dikkatli secilmelidir. Ogrenme adiminin gok
biiyilik secilmesi durumunda minimum noktasina ulasilmadan hata fonksiyonu tizerinde
“vadi” adi verilen sirtlara sigrama ihtimali bulunaktadir. Adimin kiiciik secilmesi
durumunda ise egitimin siiresi oldukca uzayabilir ve parametreler yerel minimum
noktalarina sikisabilir. Dereceli azalma islemi matematiksel olarak denklem (2.17) ile
ifade edilmektedir (Ruder 2016).

0=0—1-VJ(0) (2.17)

Derin 6grenmede YSA parametrelerinin giincellemesi geri yayilim islemi ile
yapilmaktadir. Bu siiregte ilk olarak girdi sinyalleri ve sinyallere karsilik gelen
agirliklarin carpimi hesaplanmaktadir. Ardindan bu toplam bilgiye, giris sinyalini ¢ikis
sinyaline ¢eviren ve karmasik dogrusal olmayan fonksiyonlar1 modellemek i¢in bir
aktivasyon islemi uygulanmaktadir. Daha sonra dereceli azalma yontemi kullanilarak ag
icerisinde hata terimleri tasinarak ve agirliklar giincellenerek geriye yayilim islemi
gerceklestirilmektedir. Bu iglem sirasinda hata oraninin agirliklara gore gradyani alinir.
“Chain Rule” olarak adlandirilan geriye dogru tiirev alma islemi ile gradyan hesaplamasi
yapilmakta ve bu gradyanin zitt1 yoniinde agirliklar gilincellenerek hata orani en aza

indirilmeye calisilmaktadir (Wengert 1964).

Sinir ag1 hata fonksiyonunun Sekil 2.13’deki gibi oldugu farz edildiginde x ve y eksenleri
agirlik degerlerini, z ekseni ise bu agirliklara bagli olarak hesaplanan maliyet

fonksiyonunu temsil etmektedir. Amag, maliyet fonksiyonunu minimum yapan agirlik
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degerlerini bulmaktir. Baglangic olarak, rastgele agirlik degerleri se¢ilmektedir. Secilen
agirliklara gore baslangic noktasindan maliyet fonksiyonunun degerinde en hizli diisiise

sebep olacak yonde ilerleme yapilmalidir.

Sekil 2.13. Dereceli azalma (gradient descent)

Gradyanin yonii, hangi yoniin en dik yiikselise sahip oldugunu sdylerken biiyiikliigii ise
yiikselis veya inisin ne kadar dik oldugunu belirtmektedir. Ilerlenilmesi gereken yén elde
edilen gradyanin tam tersi yonde secilmelidir. Gradyan fonksiyonu en dik ¢ikisa sahip
olan yonii verdiginden karsisindaki yon en dik inis yOniidiir ve bu yon boyunca inis
yapilarak minimum noktasi bulunur. ilerlenecek yone karar verildikten sonra, ilerleme #

degerine karar verilmelidir.

Gradyan ve 6grenme hizina karar verildiginde bir adim ilerledikten sonra gradyan bu
pozisyonda yeniden hesaplanir. Bu adimlar tekrarlanarak yiizeyin diiz oldugu minimum

noktasinda gradyan degerinin neredeyse sifir olmasi beklenmektedir (Ruder 2016).

YSA’da agin oOgrenme basarisi maliyet fonksiyonunu minimuma indirgeyecek
parametrelerin elde edilmesi ile 6l¢iilmektedir. Basarimi belirleyen bu parametrelerin
daha hizl1 glincellenmesi i¢in dereceli azalma yonteminin optimizasyonu ile ilgili pek ¢cok
yontem Onerilmistir. Bu optimizasyon yontemleri genel olarak parametrelerin daha hizl
giincellenmesi amaciyla gelistirilmistir. Fakat ayn1 zamanda bu yontemler, dereceli

azalma yoOnteminin dezavantajlarindan biri olan sabit grenme katsayis1 sorununun da
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Oniline gecmeyi amaglamistir. Bu yontemler ile sabit bir 6grenme adim1 yerine, 6grenme

katsayist her adimda gilincellenmektedir ya da hi¢ kullanilmamaktadir.

Momentum

Bu yontem, gradyanlarin iissel agirlik ortalamasi dikkate alinarak, gradyan inis
algoritmasini hizlandirmak i¢in kullanilir. Momentum yontemi ile gegmis parametreler
giincellenirken gecmis gradyanlar da hesaba katilir. Bu sayede minimal noktaya daha

hizl1 bir sekilde yaklasilmaktadir (Yazan ve Talu 2017).

Adagrad

Dereceli azalma yontemindeki sabit 6grenme katsayisi probleminin ¢dziimii igin
Onerilmis bir yontemdir. Geg¢mis gradyan bilgilerinin karesini tutan, parametre sayisti ile

ayni boyutta bir matris ile # her adimda giincellenmektedir (Yazan ve Talu 2017).

Adadelta

Adagrad yonteminde ge¢cmis gradyan bilgilerini tutan matris biiylidiikge 6grenme adimi
sifira yaklagmaktadir. Bu durumun 6niine gegmek icin gelistirilen Adadelta yontemi ile
ogrenme katsayisinin yok olmasinin oniine gecilmektedir. Ayn1 zamanda baslangigta

ogrenme adimi parametresine olan ihtiya¢ da giderilmistir (Yazan ve Talu 2017).

RMSProp

RMSProp 1iyilestiricisi Geoff Hinton tarafindan onerilmis bir yontemdir. Momentumlu
dereceli azalma algoritmasina benzemektedir. Dikey yonde salinimlar1 kisitlayarak
algoritmalarin yatay dogrultuda daha hizli ve daha biiylik adimlarla minimum noktasina

yaklasmasini saglamaktadir. (Yazan ve Talu 2017).

Adam

Her iterasyonda 7 degerini giincelleyen bu yontem, Adagrad ve RMSProp yontemlerinin

avantajlarin1  bir araya getirmistir. RMSProp yonteminden farki ise parametre
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giincellemesini gradyan {izerinde bir momentum kullanarak degil, gradyanin ilk ve ikinci

moment ortalamasini kullanarak hesaplamasidir (Yazan ve Talu 2017).

2.4.2.3. Geri yayihm algoritmasi (Backpropagation)

Geri yayilim algoritmasi hedeflenen ¢ikt1 ve her ¢ikti biriminin ¢iktilart arasindaki fark
olan maliyet fonksiyonunu hesaplayarak, her ¢ikis iinitesindeki hatay1 en aza indirmeyi
hedefleyen algoritmadir. Hata beklenen seviye kadar indirgenene kadar ileri ve geri
besleme adimlar1 uygulanmaya devam etmektedir. Her dongiide maliyet fonksiyonunun
gradyani hesaplandigindan maliyet fonksiyonun devam ettirebilir ve tlirevlenebilir olmasi
onemlidir. Agin baglanti agirliklarinda yapilan degisiklikler ile en az hata oranina

ulasmak amaglanmaktadir (Kurt 2018).

Geri yayilm algoritmas: iki asamada gergeklesmektedir. Ilk asamada girdiler ¢ikis
degerini hesaplamak icin ag iizerinden katmanlar boyunca iletilmektedir. Istenen ¢ikis
degeri, agmn c¢ikis degeri ile karsilastirilarak her c¢ikis birimi i¢in hata degeri
hesaplanmaktadir. Bu adim esnasinda, her gizli katmandaki hata oran1 da
hesaplanmaktadir. Benzer sekilde bir onceki katmanin hata orani da hesaplanarak
agirliklar optimize edilmektedir. Ikinci asamada ise uygun agirhk degisimlerini
hesaplamak i¢in ag iizerinden hata sinyalinin her birime iletildigi bir geri yayilim iglemi
uygulanmaktadir. Sekil 2.14°de geri yayilim algoritmasi ile bir yapay sinir aginin egitimi

adim adim ifade edilmistir (Hossain ve ark. 2013).

Tipik bir yapay sinir aginin giris, gizli ve ¢ikis katmanlari olmak {izere iig
cesit katmandan olustugu belirtilmisti. Sekil 2.15, ii¢ katmanl basitlestirilmis bir yapay
sinir agmi temsil etmektedir. Bu ag iizerinden egitim ve agirlik gilincellemeleri

matematiksel olarak anlatilmistir.

Bir yapay sinir aginin egitimi sirasinda asil amag, test verisi y(xj) ve sinir aginin ¢iktisi
arasindaki hata oraninin geri besleme algoritmast minimize edilmesidir. Bu islem genel

olarak en kiiglik kareler hatasini en aza indirgemek i¢in w;; ve wjy agirliklarinin

ayarlanmasi ile gerceklestirilir.
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Agirhk baslangic iga't‘:::;m m:eﬁzrril::ir Tiim katmanlar igin agwrliklar:
degerlerini ata hegksapu],a £ — giincelle

3

Cika katmanmimn hata Gizli katmanlar icin agirhk
degerini hesapla giincellemesini hesapla
l Y

Egitim
tamamlandi
mi1?

Cilas katmam icin agirhk
giincellemesini hesapla

I

Dur }47

Sekil 2.14. Geri yayilim algoritmasi

Cird Gizli Ka%rlrﬁgm

Katmani

Sekil 2.15. Ug katmanli basitlestirilmis bir yapay sinir ag

Girdilerin agirliklandirilmasindan ve bu agirliklarin toplanmasindan sonra sonug Verisi
belirlenen dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan gecirilmektedir. Sekil
2.15’deki 6rnek sinir aginda giris katmani X = {x, ..., xx} girdi vektoriinii gizli katman
ise N adet norondan olusan h = {h4,..., hy} vektoriinii icermektedir. Cikt1 katmani ise
her bir element i¢in y = {y;,..., ¥y} seklinde ¢ikis vektoriinden olusmaktadir. Girdi
katmanindaki her bir element gizli katman i ve giris katman1 Kk arasindaki baglantinin
agirh@ini temsil eden wy; agirligi ile aga baglanmistir. Ayni sekilde gizli katman i ve

¢ikis katmani j arasindaki agirlik ise wy;ile temsil edilmektedir.
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Giris katmanindan agirliklandirilmis verileri alan h; gizli katman ¢iktis1 denklem (2.18)

ile Uiretilmektedir.
(2.18)

Benzer sekilde gizli katmandan gelen bilgileri girdi olarak alan y; ¢ikti katmani giktisi ise

denklem (2.19) ile hesaplanmaktadir.

' _ N . (2.19)
Yj :f(”j) :f(z wijhi)

k=1

Cikt1 katmanindaki ¢ikis verilerinin ve gergek c¢ikti bilgilerinin arasindaki maliyet degeri

ise denklem (2.20) ile hesaplanmaktadir.

(2.20)
E=

ZM (y-1)?

Jj=1

0 | =

Sinir agmin ¢iktis1 arasindaki hatayr minimuma indirmek i¢in girig katmanindan gizli
katmana olan baglantinin agirligi wy; ve gizli katmandan ¢ikis katmanina olan baglanti
agirligi w;; nin glincellenmesi gerekmektedir. Agirliklart optimize etmek i¢in kullanilan
yontem ise dereceli azalma yontemidir. Bu baglamda hesaplanmak istenen deger maliyet
fonksiyonunun agirlik degisiminden ne kadar etkilendigini ve ¢ikti agirliklarinin
giincelleme adimin1 bulmak i¢in maliyet fonksiyonunun agirlik degerine gore tiirevi
bulunmalidir. YSA mimarisinde gradyan tiim parametreler iizerinden tek seferde
hesaplanmayacagi igin geri yayilim algoritmasi uygulanmaktadir. Bunu saglamak i¢in E

hata oraninin wy; ve w;; agirliklarina gore tiirevi hesaplanmalidir. Oncelikle gizli katman

ve ¢ikt1 katmani arasindaki gradienti bulabilmek i¢in zincir kuralina gore 0E / w{ ; degeri
elde edilmelidir. Bu islem denklem (2.21) ile belirtilmistir.
o0E 0E 0y, Ouj (2.21)

dwj; 0y; duj 0wy
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Giris ve gizli katmanlar arasindaki wy; agirliginin ve maliyet fonksiyonunun gradyanina

donecek olursak; bu gilincelleme de zincir kurali kullanarak denklem (2.22) ile ifade edilir.

(2.22)

Cikis néronu j igin son ¢ikis hatas1 ¥~ g degerinin hesaplanmasiyla baslayan siireg, bu
hatanin ag boyunca agirliklar1 giincellemek igin geriye dogru yayilmasii ifade

etmektedir.

2.4.2 4. Evrisimsel sinir aglarinda parametreler

ESA yontemi birgok karmasik makine Ogrenme gorevinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, dogruluk ve performansi dogrudan etkileyen hiper
parametrelerin optimizasyonu ESA mimarilerinin gelistirilmesinde dnemli bir konudur.
Tasarlanan modelin yiiksek basarim sagladigi birbirinden farkli hiper parametre gruplar
olabilmektedir. Fakat en uygun parametre grubunun tespit edilmesi genelde tasarimecinin
sezgisine, daha Onceki calismalardan elde edilen tecriibelere, farkli alanlardaki
problemlerde kullanilan yontemlere ve giincel yontemlere bagli olarak degisebilmektedir.
Evrisimli sinir aglarinda evrisimli tabakalarinin sayisi, tam bagli katmanlarin ve
noronlarin sayisi, birakma uygulama olasiligi, 6grenme adimi gibi bir dizi hiper
parametrenin uygun sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Ayni zamanda filtre derinligi ve

boyutlari, adim sayisi ve sifir dolgusu gibi parametrelerin se¢imi de oldukg¢a dnemlidir.

Filtre sayisi, filtre boyutu ve ag mimarisi gibi parametreler, egitim siirecinden dnce agi

tasarlayan kisi tarafindan belirlenmektedir.

ESA, egitim esnasinda filtre degerlerini geri yayilim islemi ile giincelleyerek kendi
kendine 6grenmektedir. Kullanilan filtre sayis1 arttik¢a, goriintii 6zellikleri daha 1yi
ortaya cikarilip, goriintlinlin siniflandirilmasinda daha iyi sonuglar elde edilebilir. ESA
uygulamalarinda genel olarak 3x3, 5x5 ve 7x7 boyutunda filtreler kullanilmaktadir.

Biiyilik boyutlu filtreler, evrisim islemi sonucunda olusacak resmin kiigiilmesine neden
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olmaktadir. Ayn1 zamanda biiyiik boyutta filtre kullanimi hesaplama karmasikligini
arttirmaktadir. Bu nedenle, uygulamalarda kiiciik boyutlu filtreler tercih edilmektedir.

Ote yandan 6greticili 5grenme tekniklerinde agin genisligi ve derinligi de dnemli bir rol
oynamaktadir. Agin genisligi, gizli katmanlardaki diiglimlerin sayisini ifade ederken, agin
derinligi ise agdaki gizli katmanlarin sayisini temsil etmektedir. Daha ¢ok gizli katman
kullanimi diizenlilestirme tekniklerinin kullanimi ile dogrulugu arttirirken, daha az sayida
katman yetersiz O0grenmeye sebep olabilir. Fakat gizli katman sayis1 c¢ok fazla
arttirildiginda geri beslemenin etkisi ilk katmanlara dogru kayboldugundan basarim

artmamaktadir.

Gortintiiler iizerinde evrisim islemini gergeklestiren filtreler belirlenen filtre adim
sayisina (S) gore hareket etmektedir. Bu deger, evrisim veya havuzlama iglemlerinden
sonra filtrenin hareket ettigi piksel sayisini belirtmektedir. Adim sayisinin iki veya daha
fazla olmasi, ¢iktt boyutunun girdiden daha diisiik olmasina neden olmaktadir. Ayni
zamanda kiiclik basamak sayilar1 tiim uzaysal asagi 6rneklemeyi havuzlama katmanina
birakilmasina izin vermektedir. Sifir ekleme islemi ise, girdi sinirlarinin her bir tarafina
istenen sayida sifir ekleme islemini belirtmektedir. Bu sayede girdinin kdselerindeki
elemanlara da filtreleme islemi yapilmasi saglanmaktadir. Ekleme islemi yapilmadiginda
filtre ve girdinin boyutlari uymuyorsa son evrisim islemi yapilmamaktadir. Ote yandan,
sifir ekleme islemi yapilmadan uzaysal boyutlar1 sabit tutmak performans: arttirsa da,
sadece gecerli evrisim islemleri gergeklestirildiginde, her bir evrisimden sonra veri hacmi

kiigiik bir miktar azalir ve sinirlardaki bilgiler cok hizli bir sekilde kaybolmaktadir.

Bahsedilen hiper parametreler belirlendikten sonra her bir katmanda, katmanin tiiriine
gore egitilebilir parametreler olusmaktadir. Egitilebilir parametrelerin geri besleme ile
giincellenmesi sayesinde YSA, veri setinin yapisini 6grenerek test islemine hazir hale
gelmektedir. Ornegin; bir yapay sinir aginda W; x H; x D; boyutlarinda bir girdi verisinin
oldugunu disiiniilstin. Filtre sayis1 K, filtrelerin uzaysal boyutu F, adim sayis1 S ve sifir
ekleme miktar1 P olmak {izere; bu sinir aginda evrisim islemi gerceklestikten sonra
W, x H, x D, boyutunda ¢ikt1 olusmaktadir. Bu boyutlar asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.
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W,=(W, — F+ 2P)/S+1 (2.23)
Hy=(H, — F+ 2P)/S+1 (2.24)
D, =K (2.25)

YSA mimarilerinde parametre paylasimi yapildigi i¢in her bir filtre i¢in F x F x D,adet
olmak tizere, toplam (F x F x D;) x K adet agirlik ve K adet bias degeri olugsmaktadir.
Havuzlama katmaninda ise ayni girdi verisi i¢in olusan ¢iktinin boyutlar1 asagidaki

sekilde hesaplanmaktadir.

W,=(W, — F)/S+1 (2.26)
Hy=(H, — F)/S+1 (2.27)
D, =D, (2.28)

Havuzlama katmaninda filtre boyutuna gore yalnizca minimum, maksimum veya

ortalama deger hesab1 yapildigi i¢in parametre bulunmamaktadir.

Birbirine bagli tam bagl katmanlarda ise egitilebilir parametre hesab1 asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.

Bir FC Katmanina bagli olan bir FC Katmaninin agirlik sayist : Wy
Bir FC Katmanina bagli olan bir FC Katmaninin bias sayisi : Bys
Bir FC Katmanina bagli olan bir FC Katmaninin parametre sayisi : P¢

FC Katmanindaki néron sayisi : F

Bir 6nceki FC Katmanindaki néron sayist : F_;

Prp=Wer + Byy (2.31)

Yukaridaki esitlikte bir onceki tam bagli katmandan mevcut tam baglh katmana olan
baglantilarin toplam sayist F_; x F kadardir. Toplam bias degeri néronlarin sayisi F ile

aynidir.
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ESA mimarilerinin egitiminde veri setinde bulunan tiim verileri ayni1 anda isleyerek
O0grenme zaman ve hesaplama agisindan maliyetli oldugu i¢in ag1 her seferinde tek bir
ornekle optimize etmek yerine, bir dizi 6rnek tizerinden ortalama hata tespiti yapmak daha
etkili bir yontemdir. Bu dogrultuda model egitilirken belli sayida paketler egitimde yer
almaktadir. Her bir paket egitildikten sonra modelin basarimi test edilip geri yayilim ile
agirliklar giincellenmektedir. Daha sonra yeni egitim paketi ile egitim ve giincelleme
devam etmektedir. Bu egitim adimlarinin her birine epok adi verilmektedir. Epok

degerinin biiyiikliigli problemin tiiriine gore degisiklik gostermektedir.

Sinir aginda islenecek paket biiyiikliigii, sistemin giincellenme asamasini etkileyen kritik
bir parametredir. Paket boyutu arttik¢a her bir epok i¢in kullanilacak egitim 6rnegi de
artmaktadir. Ik epoklarda basarim diisiik olsa da, epok sayisi arttikga basarim da
artmaktadir. Bununla birlikte epok degeri biiylidiik¢e bir noktadan sonra basarim daha
fazla artmamaktadir. Epok degerini belirlerken dogrulama verisinin basarimi egitim
verisinin basariminin diismesine ragmen artana kadar (asiri-uyum) epok degeri

arttirilabilir.

Sinir aginin egitimi siirecinde farkli parametrelerin durumunu belirledigi i¢in agirliklarin
baslangi¢c degerleri oldukca onemlidir. Agirlik degerlerinin baslangicta sifir olarak
atanmasi, tim ndronlarin ayni ¢ikti degeri hesaplamasina ve bu nedenle geri yayilim
isleminde egim degerlerinin aym1 ¢ikmasina sebep olacagindan tiim agirliklarim ayni
degerlerle giincellenmesine sebep olmaktadir. Baslangic olarak c¢ok kiiciik degerler
kullanilirsa geri yayilim islemi sirasinda kiicliik egim degerleri hesaplandigi i¢in
“kaybolan egim” adi verilen problem olusacaktir (Hochreiter 1991). Ote yandan
baslangi¢ degerleri tam olarak sifir olmasa da kii¢lik degerlere sahip olmalidir. Bu sayede
noronlarda farkli giincelleme degerleri Ttretilerek, agirliklarin birbirlerinden farkl

sekillerde aga uyum gostermesi saglanmaktadir.

Literatiire pek ¢ok agirlik baslangi¢ degeri belirleme yontemleri 6nerilmistir (Kurt 2018).
Bu tez calismasinda ise Xavier (Glorot ve Bengio 2010) ve He ve ark. (2015) tarafindan

onerilen ve kaybolan egim problemini, karmagik bir baslatma teknigiyle ¢ozerek tiim agin
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ayni oranda egitilmesini saglayan Xavier Baslatict yontemi tercih edilmistir (Koturwar

ve Merchant 2017).

Bir diger hiper parametre olan &grenme adimi (7), optimizasyon algoritmasindaki
agirhigin ne kadar giincellenecegini kontrol etmektedir. 7 ¢ok biiyiik se¢ildiginde global
minimum noktasinin etrafindan dolasilip bu degere ulasilamayabilir. Cok kiigiik bir deger
secildiginde, yakinsama cok kiiciik adimlarla yapilacagi i¢in arama siiresi oldukca
artacaktir. SGD, Adam, Adagrad, AdaDelta veya RMSProp gibi optimizasyon
algoritmasi se¢imine bagli olarak sabit 6grenme adimini, kademeli olarak azalan 6grenme

adimini, momentum tabanli yontemleri veya uyarlanabilir 6grenme oranlar1 kullanilabilir

(Mei ve ark. 2017).

2.4.2.5. Diizenlilestirme

YSA mimarilerinin egitiminde maliyet fonksiyonu en aza indirilerek, egitim verilerine
gore veriyi en 1yi temsil edecek model olusturulmaya calisilir. Fakat egitim verisinin az
oldugu durumlarda egitilen model sadece mevcut egitim setini temsil edecek sekilde
tasarlanmakta ve yeni verilerin siniflandirilmasinda tahmin yetenegi diisiik olmaktadir.
Mevcut egitim setini ezberleyen modelin test verileri lizerinde diisiik basar1 verdigi
durumlar asirt uyum (overfitting) olarak adlandirilmaktadir. Ote yandan asiri-uyum
probleminin tersi az-uyum (underfitting) probleminde ise sinir agi modeli verinin
cesitliligini yakalayamamaktadir (Piotrowski ve Napiorkowski 2013, van der Aalst ve
ark. 2010). Bu nedenle elde edilen siiflandirici, egitim verilerini uygun sekilde
haritalayamamakta ve test verilerini dogru sekilde tahmin edememektedir. Bu durum veri
kiimesinin karmasikligina oranla daha basit bir model kullanmaktan kaynaklanmaktadir.
Asiri-uyum ve az-uyum problemlerinin Oniine gegebilmek icin pek ¢ok yontem
kullanilmaktadir (Jabbar ve Khan 2015). Derin 6grenme uygulamalarinda 6zellikle asir1
uyum problemini engellemek i¢in bazi1 degisiklikler yapilmaktadir. Bu degisiklikler
kapsaminda egitim verisinin sayisi arttirilabilir ya da karmasik model basitlestirilebilir.
Bunun yaninda gereginden fazla tekrar ile modelin egitim verisini ezberlemesi
engellenebilir. Bir diger yontem ise erken durdurma (early stopping) islemi ile sinir ag1

yeterli tekrar sayisina ulastiginda egitimi durdurmaktir. Bunlarin yaninda asir1 uyum
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problemine yonelik c¢esitli diizenlilestirme teknikleri Onerilmistir. Bu yontemlerin

icerisinde yaygin olarak L1, L2 ve seyreltme (dropout) teknikleri kullanilmaktadir.

L1 teknigi maliyet tim agirliklarin ortalamasini, diizenlilestirme sabiti ile ¢arparak
maliyet fonksiyonuna bu terimi eklemektedir. Bu sayede maliyet fonksiyonunun
agirliklarina ceza terimi uygulayarak oOzellikle bliyiik agirhik degerlerini sifira

yakinsamaktadir (Yigit 2017).

L1 tekniginde ise ceza terimi degeri hesaplanirken tiim agirliklarin kareleri alinarak
ortalamalar1 hesaplanmakta ve elde edilen deger diizenlilestirme sabiti ile ¢arpilarak
sonug ikiye boliinmektedir. Elde edilen deger maliyet fonksiyonuna eklenerek agirliklarin
kiictiltiilmesi amaglanmaktadir. L1 ve L2 fonksiyonlarinda ortak olarak agirlik kiigtiltme

islemi yapilsa da yontem olarak farkli tekniklerdir (Yigit 2017).

Asirt uyumu 6nlemek i¢in kullanilan bir diger yontem olan seyreltme ise bazi1 ndronlarin
egitim esnasinda rastgele silinerek ileri besleme ve geri yayilimda kullanilmasini
onlemektedir. Farkli egitim iterasyonlarinda farkli néronlarin etkin olmasini saglayarak
yapay sinir agiin yapisini degistirir. Boylece her bir sinir hiicresinin farkli 6znitelikleri
temsil etmesini saglayarak agin daha etkili bir bigcimde ¢alismasini saglamaktadir. Egitim
seti ile yapay sinir ag1 arasindaki adaptasyonu sinirlayarak agirliklarin bu verilere asiri
uyum saglamasini engellemektedir. Silme islemi katmanlarda 0 ve 1 arasinda secilen

olasilik degerine gore gerceklestirilir (Luo ve ark. 2017). Sekil 2.16’da seyreltme

uygulanmamis ve uygulanmis standart bir yapay sinir ag1 gosterimi sunulmustur.
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Sekil 2.16. Standart yapay sinir ag1 (a), seyreltme uygulanan yapay sinir agir (b)
(Khalifa ve Frigui 2016)

2.5. Boyut indirgeme

Boyut indirgeme en genel tanimiyla; veriyi ¢ok boyutlu bir uzaydan, alt boyutlu bir uzaya
dontistiirme islemidir. Boyut indirgeme islemleri sayesinde karmasik verilerin temsili
kolaylasip, hesaplama ve islem maliyeti azaltilmaktadir. Bunun yaninda fazlalik ve
giiriiltii verilerin atilmasini saglayarak veri setinin daha giirbiiz 6zniteliklerden olusmasini
saglamaktadir.  Hiperspektral goriintiilerin simiflandirilmas1 asamasinda da boyut

indirgeme yontemleri gerekli bir 6n adimdir.

Geleneksel smiflandirma yontemleri, hiperspektral goriintiilerdeki her bir pikselin
spektral bantlardaki yansitma degerlerine gore piksel bazinda siniflandirilmasi
yaklasimini temel almaktadir. Bu uygulamalar genellikle, her pikselin sinifinin ¢ok sayida
egitici ornek ile tanimlanmasini gerektirmektedir. Bununla birlikte, bu tiir spektral /
uzaysal c¢oziiniirlik agisindan zengin goriintiiler ile ugrasirken yiiksek yorumlama
basaris1 elde etmek zordur. Spesifik olarak, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerle saglanan
zengin bilgiler, sinif i¢i degisimleri artirabilir ve hem spektral hem de uzaysal alanlarda
siniflar aras1 degisimleri azaltabilir ve daha diisiik yorumlama dogruluguna yol
acabilmektedir. Ayn1 zamanda boyutsallik laneti olarak da bilinen Hughes olgusu,
ozelliklerin sayis1 ve mevcut egitim ornekleri dengesiz oldugunda ortaya ¢ikmaktadir ve
geleneksel siniflandiricilarin tamamen basarisiz olmasina neden olmaktadir (Lee ve
Landgrebe 1993).

Bu duruma ¢6ziim olarak daha ¢ok sayida egitim verisi temin edilmelidir. Bir diger ¢6ziim
ise hiperspektral goriintiilerden en ilgili Oznitelikleri ¢ikararak, verinin boyutunu
azaltmaktir. Ik ¢dziimde, hiperspektral goriintiilerin boyut sayis1 arttik¢a ¢cok degiskenli
istatistiklerin tahminlerini yapabilmek i¢in egitim verilerinin biylikligiiniin katlanarak
artmas1 gerekmektedir. Bu nedenle ikinci ¢dziime uygun olarak siniflarin ayrimsalligini

saglayan orijinal bilgiyi kaybetmeden boyut azaltma yontemleri uygulanmaktadar.

Boyut indirgeme yontemleri, verileri yliksek boyutlu bir uzaydan daha kiigiik bir uzaya

tasiyan, boylece boyutsallik lanetini azaltan bir 6n islem adimidir. Siniflandirma ile ilgili
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olarak, hiperspektral bir goriintiiniin, ilgili nesne bilgisini kaybetmeden anlamli bir alana
doniistiiriilmesi son zamanlarda 6nemli bir aragtirma konusu haline gelmistir. Tiim
spektral bantlar1 kullanmak yerine, boyutsallik azaltma teknikleri veri isleme ve sinifa
ozgii alt alam1 bulmak icin etkili yontemlerdir. Ideal olarak azaltilmis goriintii, verimli
goriintii modellemesi icin minimum degisken sayisia karsilik gelmelidir. Islenecek olan
veriler herhangi bir veri kayb1 olmadan daha az 6znitelikle ifade edildiginde, verilerin
gorsellestirmesi ve yorumlanmasi daha kolay olmaktadir. Ayni1 zamanda fazlalik ve
siniflandirma basarisin1 diigiiren 6zniteliklerin atilmasiyla siniflandirma basarimi
artabilmektedir. Ayn1 zamanda boyut azaltma teknikleri uygulandiginda hiperspektral
verilerin analizi sirasindaki islem zamani ve hesaplama yiikii azalmaktadir. Ayrica boyut
indirgeme yontemleri ile depolama ve bellek alani kullanimindan da tasarruf

edilmektedir.

Boyut indirgeme islemi, FE ve Oznitelik secimi (feature selection) olmak iizere iki
yontemle yapilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda 6znitelik ¢ikarimi yontemi kullanilarak

boyut indirgeme yapilmaistir.

2.5.1. Oznitelik ¢cikarma

FE veri seti ilizerinde belirli fonksiyonlar kullanilip doniisiim yapilarak, analizlerde
kullanilacak daha etkin ve yararl 6zniteliklerin elde edilmesini amaclar. Ozellik ¢ikarma
islemi, d boyutlu giris alanindan m boyutlu ¢ikis alanina (harita alani) esleme islemi
yapan y fonksiyonu seklinde formiile edilebilir (Denklem 2.32). Bu ¢ikarim bazi
optimize edilmesi gereken dontigiim kriterlerine baglhdir.

Y:RY SR™Mm <d (2.32)

Oznitelik ¢ikarmmi icin literatiirde ¢ok sayida yaklasim mevcuttur. Bu yaklasimlar,
eslestirme fonksiyonunun ogrenme sekline ve optimizasyon kriterlerine gore
degismektedir. Haritalama islevleri dogrusal veya dogrusal olmayan, ayni zamanda
denetimli ve denetimsiz yontemlerle yapilabilir. Bu iki faktoriin birlesimi dort sekilde
Oznitelik ¢ikarimi yontemi ile sonuglanir. Bu yontemler i) denetlenmeyen dogrusal, ii)

denetlenen dogrusal, iii) denetlenmeyen dogrusal olmayan ve iv) denetlenmeyen dogrusal
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olmayan yaklasimlardir. Genel olarak dogrusal yontemler daha az hesaplama islemi
gerektirdiginden analitik ¢6ziimlerde dogrusal yontemler tercih edilmektedir. Ote yandan,
dogrusal olmayan yontemler dogrusal yontemlerden daha giicliidiir. Bununla birlikte,
analitik bir ¢6ziim ¢ogu zaman mevcut olmadigindan ve hesaplama islemi gerektiren
problemlerde sayisal bir optimizasyon yontemi kullanilmalidir. Fakat kullanilan
optimizasyon yontemleri yerel minimum noktalarina takilabilmektedir. Ayrica,
denetlenen yontemlerin kategori bilgisinin mevcut oldugu durumlarda denetlenmeyen
yontemlerden daha iyi performans gosterdigi de dogrudur. Tiim bu sebeplerden otiirii
belirli bir problem icin uygun bir 6znitelik ¢ikarim yontemi belirlemek oldukg¢a zordur.
Uygulanacak yontemin belirlenmesi ig¢in veri seti hakkinda 6n bilgi (dogrusal veya
dogrusal olmayan) ve yapilacak islemin amaci (siniflandirma veya gorsellestirme)
hakkinda bilgiler gerekmektedir. En etkili yontemi se¢mek i¢in yontemler ve veri seti

hakkinda bilgiye sahip olmak olduk¢a dnemlidir (Jimenez-Rodriguez ve ark. 2007).

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal
Bu boliimde tez g¢alismasinda kullanilan hiperspektral veri setlerinden ve deney

kurulumundan bahsedilmistir. Ayrica smiflandirma islemlerinde kullanilan performans

Olctitleri aciklanmistir.
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3.1.1. Veri setleri

Tez caligmasinda yaygin olarak tercih edilen ve kullanimi {icretsiz olan Salinas ve Pavia

University hiperspektral veri setleri kullanilmistir.

Salinas veri seti, AVIRIS sensorii ile Salinas Valley, California'da ve yiiksek uzaysal
cOziintirliikle (3,7 m/piksel) karakterize edilmistir. Veri seti 224 banttan olusmaktadir.
Kapsadigr alan ise 512 x 217 adet 6rnek icermektedir. Veri setinden su absorbsiyonuna
ugrayan 20 bant atilmistir. [108-112] ve [154-167] bantlarinin atilmasindan sonra veri
setinde 204 bant kalmaktadir. Sebzeleri, ¢iplak topraklari ve bag alanlarini i¢eren bu veri
setinde 16 adet sinif bulunmaktadir (Ghamisi ve ark. 2014). Veri setine ait RGB
goriintlisii ve zemin gercgekligi Sekil 3.1°de, veri setindeki siniflara ait ortalama yansima
degerleri ise Sekil 3.2°de gosterilmistir. Yansima degerlerinden goriildiigii tizere 40-100

bantlar arasinda siniflar aras1 ayrimsallik yiiksektir.

Sekil 3.1. Salinas veri seti 6rnek RGB bant goriintiisii ve dogruluk verisi
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Yansima Degerleri

BmlmliI
Brulu)li2
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Spektral Bantlar
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Sekil 3.2. Salinas veri seti siniflar1 ortalama yansima degerleri

Salinas veri setinde her bir sinifa ait 6rnek sayilart Cizelge 3.1°te gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Salinas veri seti siniflarina ait 6rnek sayilari

# Simif

1 Brokoli_1

2 Brokoli_2

3 Nadas

4 Sert Nadas

5 Yumusak Nadas
6 Aniz

7 Kereviz

8 Uziim

9 Toprak

10 Misir

11 Marul_4

12 Marul_5

13 Marul_6

14 Marul_7

15 Islenmemis Bag
16 Dikey Cizgili Bag

Ornek Sayisi
2009
3726
1976
1394
2678
3959
3579
11271
6203
3278
1068
1927
916
1070
7268
1807
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ROSIS sensérii tarafindan italya'nin kuzeyindeki Pavia bolgesinden alinan gériintiilerle
olusturulan Pavia University veri setinin spektral bant sayist 103'tiir. 610 x 610
boyutundaki veri setinde, bilgi icermeyen pikseller atilarak 610 x 340 boyutlarinda
gorintii elde edilmistir. Veri setinde geometrik ¢oziiniirliik 1,3 m’dir (Huang ve Zhang
2009). Pavia University veri setine ait bir RGB goriintiisti ve zemin gercekligi de Sekil
3.3’de sunulmustur. Ayrica, veri setindeki her bir sinifa ait ortalama yansima degerleri de
Sekil 3.4’de gosterilmistir. Yansima degerlerinden goriildiigli lizere siniflar arasi

ayrimsallik 10-65 ve 80-100 bantlar1 arasinda yiiksektir.

Sekil 3.3. Pavia University veri seti rnek RGB bant goriintiisii ve dogruluk verisi

0.6
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=
< L ayr
204 ¢
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a
= 03F 528
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=
=
502 Toprak
- —Zift
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=
-
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Spektral Bantlar

Sekil 3.4. Pavia University veri seti siniflar1 ortalama yansima degerleri
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Veri seti 9 adet smiftan olusmaktadir ve her sinif i¢in 6rnek sayilar1 Cizelge 3.2°de
gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Pavia University veri seti siniflarina ait 6rnek sayilari

# Simif Ornek Sayisi
1 Asfalt 6631

2 Cayir 18 649

3 Cakal 2099

4 Agac 3064

5 Metal Sac 1345

6 Toprak 5029

7 Zift 1330

8 Tugla 3682

9 Golge 947

3.1.2. Deney kurulumu

Siniflandirma ve YSA egitim ve test islemleri, Python programlama dilinin 3.6.2 siiriimi
kullanilmistir.  Onerilen yapay sinir ag1 modelleri; Tensorflow ya da Theano
kiitliphaneleri lizerinde ¢alisan Python ile yazilmis yiiksek seviye bir API olan Keras 2.1.6
stirimiinde programlanmigstir. Ham verilerin okunmasi, hazirlanmasi ve 6n islemlerde
MATLAB R2015a kullanilmigtir. Deneylerin yiiriitildiigii bilgisayar ortaminda; Intel
Core 17 7700HQ islemci (2.8 GHz Turbo ile 3.8 GHz islemci hiz1), 16 GB DDR4 sistem
ve bellegi NVIDIA GeForce GTX 1050 grafik islemcisi bulunmaktadir.

3.1.3. Performans ol¢iitleri
Egitilen modellerde test asamasinda dogruluk degerinin yaninda karmasiklik matrisi

kullanilarak kesinlik (precision), anma degeri (recall) ve F1 skor degerleri de

hesaplanmistir. Cizelge 3.3 te iki sinifa ait karmagiklik matrisi yer almaktadir.
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Cizelge 3.3. Karmagiklik matrisi

Tahmin Degerleri
Pozitif Negatif
. . .\ (YN) Yanlis
Pozitif DP (Dogru Pozitif) Negatif
Gergek Degerler
. o\ DN (Dogru
Negatif YP (Yanlis Pozitif) Negatif)

Karmagiklik matrisine gore DP ve DN degerleri dogru olarak smiflandirilan verileri
temsil etmektedir. Siniflandirmada asil amag bu degerlerin en yiiksek degerde olmasidir.
DP degeri, Pozitif sinifinda yer alan bir 6rnegin yine Pozitif sinifinda tahmin edilmesi,
YP degeri Pozitif sinifina ait bir 6rnegin Negatif sinifinda tahmin edilmesi, YP degeri
Negatif siifina ait bir 6rnegin Pozitif sinifina ait olarak tahmin edilmesini ve DN degeri
ise Negatif sinifina ait bir 6rnegin yine Negatif sinifinda tahmin edilme durumunu temsil
etmektedir. Karmasiklik matrisi lizerinden hesaplanan dogruluk degeri, en sezgisel
performans oOlgiitiidiir ve dogru olarak tahmin edilen 6rneklerin toplam 6rneklere olan

oranidir. 0, 1 veya 0 ve 1 arasinda deger elde edilmesini saglamaktadir.

DP + DN
DP + DN + YP + YN (3.1)

Dogruluk =

Kesinlik degeri, dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin, toplam pozitif 6rnek sayisina
oranidir. Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadar basarili tahmin edildigini

gostermektedir (Denklem 3.2).

, DP
Kesinlik = ———— (3.2)
DP + YP

Anma degeri, pozitif siniftan olan dérneklerin ne kadar basarili tahmin edildigini gésteren

durumdur (Denklem 3.3).
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bp (3.3)

Anmag = —
DP + YN

F1 skoru ise kesinlik ve anma degerlerinin harmonik ortalamasidir (Denklem 3.4). Bu
nedenle, bu 6l¢iit hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba katmaktadir.
Ozellikle diizensiz sif dagilimlarinda genellikle dogruluktan daha kullanishdur.
Simiflandiricinin ne kadar iyi performans gosterdiginin bir Slgiisiidiir ve siniflandiricilar
karsilastirmakta siklikla kullanilir.

F1 Skoru = 2 * Kesinlik - Anma (3.4)

Kesinlik + Anma

3.2. Yontem

Bu béliimde tez calismasindaki iki siniflandirma yaklasimi teorik olarak aciklanmustir.
Ik yontem olan evrisimsel sinir aglari ile smiflandirmadaki algoritmik yaklasim
sunulmustur. Gelistirilen sinir aglarina veri setlerinin giris verisi olarak diizenlenmesi,
filtre boyutlarina gore evrisim islemleri, egitilebilir parametre sayilar1 hesab1 ve aglarin
tirettikleri veri boyutu hakkinda 6rnek aglar {izerinden hesaplamalar verilmistir. ikinci
yontem olan boyut indirgeme ile siniflandirma algoritmasinda ise tezde kullanilan K-

katlamali ¢apraz gecerleme yaklasimi agiklanmustir.

3.2.1. Evrisimsel sinir ag1 ile simmflandirma

Uzaktan algilama goriintiilerinin igerigi goz Oniine alindiginda, biiylik miktarda veriyi
verimli bir sekilde yiiksek dogrulukla islemek ve ayni zamanda hesaplama maliyeti
arasindaki dengeyi koruyan mimariyi bulmak olduk¢a onemlidir. Yapilan ¢alismalar
diisiik maliyetli veri islemeyi hedeflese de farkli zorluklar oraya ¢ikmaktadir. Fakat asil
zorluk, derin mimariyi sadece hiperspektral goriintiiniin uzaysal boyutunu degil ayni
zamanda zengin spektral igerigini de dikkate alacak sekilde tasarlamaktir. ESA
mimarilerinin i¢erdigi katman c¢esitliligi sayesinde, bu aglar verimli bir siniflandirma ve

isleme i¢in etkin araglar sunarlar.
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Cizelge 3.4. Hiperspektral goriintiilerinin piksel seviyesinde siniflandirma algoritmasi

Algoritma 1: n, adet spektral bant igeren bir veri setinde her bir piksel belirlenen bir
sayida (n) komsulugu alinarak n x n x n, boyutundaki voksel ile ifade edilir. Bir boyutlu

evrigim isleminde ise her bir piksel 1 x n; boyutundaki piksel vektorii ile ifade edilir.

Girdi: S: Her bir paketteki drnek sayisi olmak iizere;
epok: Sinir agin1 egitmek i¢in kullanilacak maksimum adim sayisi
Xegitim - Girdi olarak verilen egitim vokselleri
Xiese - Girdi olarak verilen test vokselleri
Xaogruiama - Dogrulama igin kullanilacak vokseller

Cikti: mAccuracy: test veri setinin ortalama basarimi

Egitim : X;,;, setindeki her bir vokselin bagarim1

for it in range epok do

1) X.gitim veri setinden rastgele sekilde segilen S adet voksel
mevcut epokta daha 6nce degerlendirilmemistir.

2) Xaogrulama Veri setinden rastgele sekilde segilen S adet voksel
mevcut epokta daha dnce degerlendirilmemistir.

3) S adet voksel ile ileri besleme gergeklestirilerek ortalama
dogrulama ve egitim kayip hesab1

4) Ortalama kayip degerine gore geri besleme ile agin

agirliklarinin giincellenmesi

end
Test : X0 Veri setindeki her bir vokselin basarimi

for it in range epok do

1) Xies: veri setinden segilen S adet voksel daha 6nce mevcut
epokta kullanilmamistir
2) Paketteki 6rneklere ileri besleme uygula

3) Geri don ve elde edilen dogruluk degerlerini topla

end

mAccuracy degerini hesapla
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Yapilan tez ¢alismasinin evrigimsel sinir ag1 ile simiflandirma asamasinda, bir, iki veya
tic boyutlu filtre kullanimina gore farkli avantajlar saglayan evrisimsel sinir ag1 modelleri
kullanilmistir. Spektral, uzaysal ya da her iki uzaydaki bilgilerin islenmesini saglayan bu

sinir aglarinin siniflandirma performanslari karsilastirilmistir.

Cizelge 3.4’de bir, iki ve li¢ boyutlu evrisimsel sinir aglar1 ile siniflandirma islemi genel
hatlariyla 6zetlenmistir. n,; adet spektral bant iceren hiperspektral bir veri seti i¢in
smiflandirma islemi hiperspektral goriintiilerdeki piksellerin yapay sinir agina girdi
olacak sekilde diizenlenmesi ile baglamaktadir. Bir boyutlu evrisimli sinir aginda, her bir
pikselin spektral bilgileri alinarak 1 x n; boyutunda ifade edilmesi saglanmistir. ki ve
tic boyutlu evrisimli aglarda ise piksellerin komsuluklar1 alinarak {i¢ boyutlu vokseller

(bir pikselin ii¢ boyutlu karsilig1) seklinde temsili saglanmistir.

Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6’da Pavia University ve Salinas veri setlerinde her bir sinifta

kullanilan egitim, test ve dogrulama verilerinin sayilar1 gosterilmistir.

Cizelge 3.5 Pavia University veri seti egitim, dogrulama ve test 6rnegi sayilari

#Simif Egitim Dogrulama Test
1 3713 929 1989
2 10444 2611 5594
3 1176 294 629
4 1716 429 919
5 754 188 403
6 2817 704 1508
7 745 186 399
8 2062 516 1104
9 530 133 284

Ornekler sinir aglarma uygun girdi sekline getirildikten sonra her bir simiftaki toplam
piksellerin %701 egitim, %30’u test pikseli olarak ayrilmistir. Egitim verilerinin %20’si

de dogrulama verisi olarak ayirilarak modelin egitim siireci her bir epokta izlenmistir.
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Test asamasinda belirlenen paket boyutunda test verilerinden alinan bilgiler {izerinde

egitilen sinir ag1 test edilmektedir. Bu iki siire¢ epok degeri kadar tekrar edilerek final

sonucu elde edilmektedir.

Cizelge 3.6 Salinas veri seti egitim, dogrulama ve test 6rnegi sayilari

#Simif Egitim Dogrulama Test
1 1126 281 602
2 2087 522 1117
3 1107 277 592
4 781 195 418
5 1500 375 803
6 2218 554 1187
7 2005 501 1073
8 6312 1578 3381
9 3474 869 1860

10 1836 459 983
11 598 150 320
12 1079 270 578
13 514 128 274
14 599 150 321
15 4070 1018 2180
16 1012 253 542

3.2.1.1. Bir boyutlu evrisimsel sinir ag1 (1B-ESA)

Spektral Ozniteliklerin ¢ikarimini saglayan 1B-ESA ile i katmanindaki Oznitelik j

haritasinda x pozisyonundaki vi; ndronunun degeri denklem (3.5) ile hesaplanmaktadir.

P—1

v;fj.:gbl.j+zz w
p=0

m

popxtp

ijm
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Denklem (3.5)’de m degeri bir 6nceki katman olan katman (i-1)’den gegerli katmana

p

baglanan 6znitelik haritasim temsil etmektedir. w;j,, ise p pozisyonundaki Oznitelik

haritas1 m’ye bagli agirlik degerini ifade etmektedir. P; degeri, kernelin spektral boyuttaki

genisligini belirtirken, by; ise i katmanindaki 6znitelik haritasi j’nin bias degeridir.

Geleneksel evrigim sinir aglar giris verisi olarak iki boyutlu goriintii kullanilmaktadir.
Kullanilan evrisimli ¢ekirdek ve havuzlama islemi de iki boyutlu olarak yapilmaktadir.
Tek boyutlu evrisimsel sinir aglarinda ise girdi olarak tek boyutlu bir vektor olusturulur.
Her piksel icin birden fazla hiperspektral bant bilgisi ile ilgilenilir. Bu aglarda evrisim
filtreleri 6rnek olarak 3x1, 5x1°lik tek boyutlu yapilardir. Sistem girdisi ise her piksel i¢in
hiperspektral bantlardaki degerlerini igeren tek boyutlu bir piksel vektoridir. (n x 1)
boyutunda k adet evrisim filtresi veriye uygulandiktan sonra, k adet 6znitelik haritas1 elde
edilmektedir. Her 6znitelik haritasi, bu 6zellikleri uygulama gereksinimlerine daha uygun
hale getirmek i¢in geri yayilma asamasinda giincellenebilen farkli bant bilgilerine

sahiptir.

Gelistirilen 1B-ESA, iki adet evrisim katmani ve bir tanesi ¢ikis katmani olmak tizere iki
adet tam bagli katman icermektedir. Girdi boyutlar1 103 adet spektral banda sahip Pavia
University veri seti i¢in 1x103, 204 adet spektral banda sahip Salinas veri seti i¢in 1x204

vektorii seklindedir.

Cizelge 3.7°de katmanlara ait filtre boyutlar1 ve Oznitelik haritalar1 gosterilmistir.
Hiperspektral veri setlerinin 1B-ESA simiflandirmasi igin gelistirilen mimaride; iki adet
evrisim katmani, iki adet havuzlama katmani ve biri ¢ikis katmani1 olmak tizere iki adet
tam bagli katman bulunmaktadir. Her bir evrisim katman1 ReLU aktivasyon fonksiyonu
icermektedir. Birinci evrisim katmani (Cl)’de 1x3 boyutunda 64 adet filtre
bulunmaktadir. C1 katmaninin ardindan 1x2 boyutunda filtre igeren maksimum
havuzlama katmani (H1) uygulanmstir. Ikinci evrisim katmani C2, 1x3 boyutunda 128
adet filtre igermektedir. Bu katmandan sonra 1x2 boyutunda filtrelerle maksimum
havuzlama (H2) islemi gerceklestirilmistir. Evrisim ve havuzlama isleminden sonra tek
boyutlu bir vektore diizlestirilen veriler, 150 adet noron iceren tam bagh katmana (F1)

iletilmistir. Bu katmanda asir1 uyumu onlemek i¢in 0,5 oraninda seyreltme islemi
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uygulanmistir. Seyreltilen veri ¢ikis katmanina (F2) gonderilmistir. Bu katman agin

¢ikislarini softmax fonksiyonu ile hesaplamaktadir.

Sinir aginda islenen paket boyutu 100, filtre adim sayis1 (S), 2 olarak belirlenmistir.
Agirliklarin  ilk degerlerini atamak i¢in Xavier baslatict kullanilmistir. Maliyet
fonksiyonu olarak ¢apraz entropi fonksiyonu (Denklem 2.16) kullanilmistir. Ag, Adam

optimize edici tarafindan ¢apraz entropi kayb1 fonksiyonunu en aza indirerek egitilmistir.

Cizelge 3.7. 1B-ESA yapis1

. . | Pencere C1 C2 F1 F2
Veri Seti H1 H2
Boyutu | Aktivasyon Aktivasyon Aktivasyon | Aktivasyon
1x3 1x3 ram 1x9
i X X X
Pavi2 1 1x103 1x2 1x2 | Bagl
University ReLU ReLU Softmax
RelLU
Tam
1x3 1x3 1x16
Salinas 1x204 1x2 1x2 Bagl
ReLU ReLU Softmax
RelLU
Oznitelik 64 128 150
Haritas1

Sekil 3.5’te 1B-ESA mimarisinin katmanlarinin bir gorseli sunulmustur. n; adet
hiperspektral banda sahip bir veri seti igin girig bilgisinin boyutu (n; x 1)’ dir. Birinci
evrisimsel katman olan C1’de c; adet k; x 1 boyutunda filtre bulundugunda olusan ¢ikti
verisinin boyutu n, = (n; — k; )/S+ 1 olmaktadir. Ayrica giris katmani ve evrigim
katmani arasinda c; x (kq; + 1) adet egitilebilir parametre olugsmaktadir. Havuzlama
katmani olan H; katmaninda ise (k, x 1) boyutunda filtre oldugunu varsayildiginda n; =
((ny — k,)/S) + 1 olmak iizere; bu katmanda (n3,c;) boyutunda ¢ikt1 olusacaktir.
Havuzlama katmaninda egitilebilir parametre olusmamaktadir. k3 x 1 boyutunda c, adet
filtre iceren C2 evrisim katmaninda ise n, = (nz —ks3) /S+1 olmak {izere
c, X (k3 x1) adet egitilebilir parametre olusmaktadir. Havuzlama katman1 H2’de ise
(ks x 1) boyutunda filtre olmasi durumunda ng = (n, — kK, )/S+ 1 olmak iizere

(ns, c,) boyutunda ¢ikti elde edilmektedir. ng adet néron igeren tam baglh katman F1
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ve havuzlama katmani (H2) arasinda ise ((c; xng)/S+ 1)x ng adet egitilebilir
parametre hesaplanmaktadir. n, adet ndron iceren ¢ikt1 katmani (F2) ve F1 katmani

arasinda (ng + 1) x n, adet egitilebilir parametre olugmaktadir.

Sekil 3.5. Bir boyutlu evrisimsel sinir ag1 (1B-ESA)

Detayli analiz i¢in 6grenme adiminin siniflandirma basarimina etkisi de incelenmistir. Bu
amagcla 6grenme adimi degistirilerek 1B-ESA mimarisi ile siiflandirma yapilmistir ve

sonuclar analiz edilmistir.

Ayrica katman ve sinir ag1 derinliginin siniflandirmaya etkisini gézlemlemek i¢in 1B-
ESA’ya 1x5 boyutunda 256 adet filtre iceren C3 evrisim katmani, 1x2 boyutunda
filtrelerle maksimum havuzlama yapan H3 havuzlama katmani ve 300 adet ndron igeren
tam bagl katman eklenmistir. Genisletilmis 1B-ESA mimarisinin katmanlarindaki filtre

ve Oznitelik haritasi sayilar1 Cizelge 3.8’de gosterilmistir.

Cizelge 3.8. Genisletilmis 1B-ESA yapist

Pencere C1 C2 C3 F1 F2 F3
Veri Seti . H1 . H2 . H3 . . .
Boyutu | Aktivasyon Aktivasyon Aktivasyon Aktivasyon | Aktivasyon | Aktivasyon
Pavia 1x3 1x3 1x3 Tam Bagl Tam Bagl 1x9
1x103 1x2 1x2 1x2
University RelLU RelLU RelLU RelLU ReLU Softmax
. 1x3 1x3 1x3 Tam Bagl Tam Bagl 1x16
Salinas 1x204 1x2 1x2 1x2
ReLU ReLU ReLU RelLU ReLU Softmax
Oznitelik
64 128 256 150 300
Haritas1
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3.2.1.2. iki boyutlu evrisimsel sinir ag1 (2B-ESA)

Matematiksel ifadeyle 2B-ESA’da goriintiiniin her bir pikseli i¢in, komsu pikseller ile
filtre matrisinin karsilik gelen elemanlar1 arasinda bir hesaplama islemi yapilarak bu
pikselin Oznitelik degeri atanmaktadir. 1 katmanindaki Oznitelik haritasi j’de, (X,Y)

pozisyonundaki néronun degeri ise denklem (3.6) ile hesaplanmaktadir.

P,-10,-1
) — (x+p)(y+q) .
V?’ =8 b-’J + ; 20 ZO WZ?N V(f_ ‘lu)my 7 (3 6)
pP=Y g=

Yukaridaki denklemde i gecerli katmani, j 6znitelik haritasinin sayisini temsil etmek

lizere, vi);y katman i ve Oznitelik haritas1 j’deki (x,y) pozisyonundaki ¢ikis degerini

belirtmektedir. g(.) aktivasyon fonksiyonudur. m degeri ise bir 6nceki katman olan

katman (i-1)’den gegerli katmana baglanan 6znitelik haritasinin indeksini ve sonug olarak

Wg-?n degeri ise Oznitelik haritas1 j’ye bagli olan (p,q) pozisyonundaki filtreyi temsil
etmektedir. P, ve Q; degerleri ise uzaysal evrisim filtresinin yiikseklik ve genisligini

belirtmektedir.

Sekil 3.6’da tez caligmasinda gelistirilen 2B-ESA mimarisi gosterilmistir. Bir
hiperspektral goriintii, h yiikseklik, w genislik ve n1 spektral bant sayisini temsil etmek
izere, h x w x n1 boyutlarindan olusan {i¢ boyutlu voksel ad1 verilen bir yapi ile ifade
edilmektedir. Evrigimli sinir aglarina uyumlu hale getirmek i¢in hiperspektral goriintii,
her biri belirli bir piksel spektral ve uzaysal bilgiler iceren yamalar halinde ifade edilecek
sekilde diizenlenir. (X,y) konumundaki bir piksel (py,), merkezde olmak iizere iliskili
oldugu komsuluk bilgileri alinarak belirli bir pencere boyutuna goére komsuluk
penceresiyle temsil edilmektedir. Bu sayede uzaysal olarak bitisik piksellerin ¢ogu
zaman ayni etiketlere sahip olmasi nedeniyle, Onerilen modelin "uzaysal tutarliligt"

dikkate almas1 amaglanir. 1, ,, (x,y) konumundaki pikselin etiket bilgisi olmak iizere wy ,
ifadesinin, p , pikselinin komsuluk penceresini ifade ettigini diisiiniildiiglinde veri seti x

=1,2,...,wvey=1,2,...,higcin D= {( Wx,y’lx,y)} formunda ifade edilmektedir.
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Siire¢ komsuluklar seklinde diizenlenen piksellerin egitim ve test seti olarak ayrilmasi ile
baslamaktadir. Daha sonra c¢; adet kI x k} boyutundaki filtreden ilk evrisim katmani
Cl’e, m x m x n1 boyutundaki veriler girdi olarak verilmektedir. Bu durumda k} x k3
boyutlarinda c; adet filtre igeren C1 katmaninda ((m + ki — 1)/S,(m + ki —1)/S)
boyutlarinda c; adet ¢ikti olusmaktadir. Bu katmandaki hesaplanabilir parametre sayisi
ise ((ki* k3)+S)* c; olmaktadir. k% xk% boyutlarinda c, adet filtre iceren C2
katmaninda ise; n, = (M + ki — 1)/Sve ns = (m + ki — 1)/S olmak iizere ((nz + k3 —
1)/S,(n; + k% —1)/S) boyutunda c, adet cikt1 olusmaktadir. C2 katmaninda ((k? *
k3) + S) = c,) adet egitilebilir katman olusmaktadir. k3 x k3 boyutlarinda filtre igeren
havuzlama katmani1 H1’de; na = (n2 + k# — 1)/Sve ns = (n3 + k3 — 1)/S * ¢, ) olmak
iizere (ns + k3 —1)/S,(ns + k3 — 1)/S boyutlarinda c, adet ¢ikt1 olusmaktadir. H1
katmaninda olusan egitilebilir parametre olusmamaktadir. f; adet ndron i¢eren tam baglh
katman F1°de egitilebilir parametre sayis1 (((n4 - k3 +1)/S * (ns - k3 +1)/S * ¢,) *f; )
+1 adet parametre olusmaktadir. Tam bagli katmanin (F1) ardindan ¢ikis katmaninda (F2)
Softmax fonksiyonu ile piksellerin siniflara ait olma olasiliklar1 hesaplanmaktadir (Chen
ve ark. 2016, Li ve ark. 2017). F2 katmaninda ise veri setlerine ait sinif sayilart O olmak

lizere; hesaplanan parametre sayisi O*f; olarak hesaplanmaktadir.

. | Tam Bagh o
Oznitelik »  Katman ve
oy o k] x k e it k'jzk'z"' Exid |[] Vektirii * Smflandirma® L]
i — 7 >, — o e
= \
MX X MY |I \\ e .
HI |
c1 () \ ol s

Sekil 3.6. iki boyutlu evrisimsel sinir ag1 (2B-ESA)

Veri setlerinde her bir piksel 7 adet komsuluguyla temsil edilmistir. Bu durumda her bir

pikselin boyutu 7x7 seklinde komsuluk penceresiyle temsil edilmektedir.

Cizelge 3.9 ise tez calismasi kapsaminda gelistirilen 2B-ESA’ya ait katman ve filtre
bilgilerini igermektedir. Goriildigli tizere hiperspektral veri setlerinin 2B-ESA
simiflandirmasi igin gelistirilen mimaride; iki adet evrisim katmani, bir adet havuzlama

katmani ve biri ¢ikis katmani olmak iizere iki adet tam bagli katman bulunmaktadir. Her
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bir evrisim katmani ReLU aktivasyon fonksiyonu i¢cermektedir. Birinci evrigim katmani
(C1), 3x3 boyutunda 50 adet filtre icermektedir. C1 katmanindan sonra 3x3 boyutunda
100 adet filtre iceren C2 evrisim katmani gelmektedir. Evrisim katmanlarindan sonra 2x2
boyutunda filtre iceren maksimum havuzlama katmani1 (H1) uygulanmistir. Evrisim ve
havuzlama isleminden sonra tek boyutlu bir vektore diizlestirilen veriler, 200 adet
Oznitelik haritas1 iceren tam bagli katmana (F1) iletilmistir. Bu katmanda asiri-uyumu
onlemek i¢in 0,5 oraninda seyreltme islemi uygulanmistir. Seyreltilen veri, ¢ikis

katmanina (F2) gonderilmistir. Bu katman agin ¢ikislarin1 softmax fonksiyonu ile

hesaplamaktadir.
Cizelge 3.9. 2B-ESA yapisi
Pencere C1 C2 F1 F2
Veri Seti H1
Boyutu = Aktivasyon = Aktivasyon Aktivasyon | Aktivasyon
3x3 3x3 Tam 1x9
; X X X
PavI2  747x103 2x2  Bagh
University RelLLU RelLLU Softmax
RelLU
Tam
3x3 3x3 1x16
Salinas  7X7x204 2x2  Bagh
RelLU RelLU Softmax
RelLU
Oznitelik 50 100 200
Haritasi

Sinir aginda islenen paket boyutu 100, 6grenme adimi (1), 0,001 olarak belirlenmistir.
Filtrelerin adim sayisi (S) iki boyutlu filtreler i¢in (1,1) olarak belirlenmistir. Agirliklarin
ilk degerlerini atamak i¢in Xavier baslatict kullanilmistir. Maliyet fonksiyonu olarak
capraz entropi fonksiyonu (Denklem 2.16) kullanilmistir. Calismada ¢apraz entropi, ESA
maliyetini belirlemek, hedef ve Ongoriilen etiketlerden sapmayr oOlgmek igin
kullanilmistir. Ag, Adam optimize edici tarafindan ¢apraz entropi kayb1 fonksiyonunu en

aza indirerek egitilmistir.
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Detayli analiz i¢in 6grenme adiminin siniflandirma basarimina etkisi de incelenmistir. Bu
amagcla 6grenme adimi degistirilerek 2B-ESA mimarisi ile siiflandirma yapilmistir ve

sonuclar incelenmistir.

Katman ve sinir ag1 derinliginin siniflandirmaya etkisini gézlemlemek icin 2B-ESA
mimarisi genisletilmistir. Genisletilmis 2B-ESA mimarisinde C1 ve C2 katmanlarinin
Oznitelik haritas1 sayis1 100 ve 150’ye ¢ikarilmistir ve 3x3 boyutunda 200 filtre i¢ceren C3
katmani1 eklenmistir. C3 katmanindan sonra ikinci havuzlama katmani H2 eklenmistir. F1
katmaninin Oznitelik haritas1 sayisi ise 300’e c¢ikarilmistir. Genisletilmis 2B-ESA

mimarisinin katmanlarindaki filtre ve Oznitelik haritas1 sayis1 Cizelge 3.10’da

gosterilmistir.
Cizelge 3.10. Genisletilmis 2B-ESA yapis1
.. | Pencere C1 C2 C3 F1 F2
Veri Seti . . H1 . H2 . .
Boyutu = Aktivasyon = Aktivasyon Aktivasyon Aktivasyon | Aktivasyon
Pavia 3x3 3x3 3x3 Tam Bagl 1x9
. 7X7x103 2X2 2x2
University RelLU ReLU ReLU ReLU Softmax
; 3x3 3x3 3x3 Tam Baglh 1x16
Salinas 7X7x204 2x2 2x2
RelLU ReLU ReLU ReLU Softmax
Oznitelik
100 150 200 300
Haritas1

3.2.1.3. Uc boyutlu evrisimsel sinir ag1 (3B-ESA)

3B-ESA, uzaysal-spektral tabanli oOznitelikleri kullanilarak siniflandirma isleminin
yapilmasim saglayan yapay sinir ag1 modelidir. Ug boyutlu evrisim isleminde 1
katmaninda 6znitelik haritas1 j’deki (x,y,z) konumundaki ¢ikis degeri denklem (3.7) ile

hesaplanmaktadir.

H,—1W,— 1R, 1

7 — h I/
A IDID NP IR S R 3.7

m h=0 w=0 r=
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Yukaridaki esitlikte R, degeri {i¢ boyutlu filtrenin spektral boyutunu temsil etmek tizere,

j degeri bu katmandaki filtre numarasini ve kﬂmr ise bir onceki katmandan 6znitelik kiibii

m’ye bagli olan (h,w,r) konumundaki filtreyi belirtmektedir.

Veri setlerinde her bir piksel 7 adet komsuluguyla temsil edilmistir. Bu durumda her bir

pikselin boyutu 7x7 seklinde komsuluk penceresiyle temsil edilmektedir.

Hiperspektral veri setlerinin 3B-ESA smiflandirmasi igin gelistirilen ilk mimarinin
katmanlarindaki filtre ve Oznitelik sayisi Cizelge 3.11°de gosterilmistir. 3B-ESA
mimarisinde iki adet evrisim katmani bulunmaktadir. Her bir evrisim katman1i ReLU
aktivasyon fonksiyonu igcermektedir. Birinci evrigim katmani (C1), 3x3x3 boyutunda 32
adet filtre icermektedir. C1 katmaninin sonra 3x3x3 boyutunda 48 adet filtre iceren C2
evrisim katmani gelmektedir. Tam bagli katmanlara iletilmeden 6nce verilere 2x2x2
filtrelere sahip H1 katmani ile havuzlama islemi ve 0,5 oraninda seyreltme uygulanmaistir.
Evrisim igsleminden sonra tek boyutlu bir vektore diizlestirilen veriler, 128 adet 6znitelik
haritas1 igeren tam bagl katmana (F1) iletilmistir. Bu katmanda 0,5 oraninda seyreltme
islemi uygulanmustir. Seyreltilen veri ¢ikis katmanina (F2) gonderilmistir. Bu katman

agin ¢ikislarini softmax fonksiyonu ile hesaplamaktadir.

Cizelge 3.11. 3B-ESA yapisi

Pencere Ci C2 F1 F2
Veri Seti H1
Boyutu Aktivasyon Aktivasyon Aktivasyon Aktivasyon
; 3x3x3 3x3x3 Tam Bagh 1x9
Pavia %7103 2X2X2 s
University ReLU RelLU RelLU Softmax
3x3x3 3x3x3 Tam Bagl 1x16
Salinas TX7x204 2X2X2
RelLU RelLU RelLU Softmax
Oznitelik 32 48 128
Haritasi

Sinir aginda islenen paket boyutu 100, 6grenme adimi (1)), 0,001 olarak belirlenmistir.
Agirliklarin ilk degerlerini atamak i¢in Xavier baslatict kullanilmistir. Filtre adimi (S) ise
tic boyutlu filtreler i¢in (1,1,1) olarak belirlenmistir. Maliyet fonksiyonu olarak ¢apraz

entropi fonksiyonu kullanilmistir. Caligmada, ¢apraz entropi, ESA maliyetini belirlemek,
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hedef ve ongoriilen etiketlerden sapmay1 6lgmek i¢in kullanilmistir. Ag, Adam optimize

edici tarafindan ¢apraz entropi kaybi fonksiyonunu en aza indirerek egitilmistir.

3B-ESA’da 2B-ESA’da oldugu gibi, her bir piksel istenen boyuttaki komsuluklari
alarak komsuluk penceresi seklinde ifade edilmektedir. Sekil 3.7°de tez ¢aligmasinda
tasarlanan 3B-ESA’nin bir gorseli sunulmustur. Bu sinir aginda m komsuluk sayisi ve ng
spektral bant sayis1 olmak iizere her bir piksel icin m x m x n1 boyutundaki 6rnek verisi
sinir agma giris olarak kullanilmaktadir. Ug boyutlu evrisim islemi, ii¢ boyutlu bir
komsuluk penceresinde yukaridan asagiya, soldan saga ve igten disa adim adim
uygulanmaktadir. Birinci ii¢ boyutlu evrisim katman1 C1, ¢; adet Kix Kix K (Kix K3
uzaysal boyut ve K1 spektral boyut) boyutlu filtre igermektedir. Bu katman ¢, adet filtre
ile evrisim islemi yaparak, aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikt1 olarak her biri ((m - K}- 1)/S)
X ((m -K2-1)/S) x ((n1 -K2-1)/S) boyutunda c; adet dznitelik haritas1 olusturmaktadir. Bu
katmanda olusan egitilebilir parametre sayist ((KIx KIx KI)+1))*c, olarak
hesaplanmaktadir. c, adet K2x K3x K% boyutunda filtre iceren iic boyutlu evrisim
katmam C2’de ise x; = ((m - K}-1)/S), x, = ((m-K3-1)/S) ve x3 = ((n1-K3-1)/S olmak
lizere c, adet ((x;-K2%- 1)/S) x ((x2-K3-1)/S) X ((x3-K3-1)/S) boyutunda ¢kt
olusturmaktadir. C2 katmaninda hesaplanan egitilebilir parametre sayisi ise (K2 X K3 x
K3)+1))* c, olarak hesaplanir. f; adet ndron igeren tam bagl katman F1°de egitilebilir
parametre sayist (((xq- K3- 1)/S) x ((x5-K2-1)/S) x ((x3-K3-1)/S))* f; +1 olarak
hesaplanmaktadir. Cikis katmani olan F2 katmaninda ise veri setlerine ait siif sayilar1 O

olmak iizere; egitilebilir parametre sayis1 O*f; olarak hesaplanmaktadir.
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Sekil 3.7. Ug boyutlu evrisimsel sinir ag1 (3B-ESA)
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Detayli analiz igin olarak Ogrenme adiminin siniflandirma bagsarimina etkisi de
incelenmistir. Bu amagla 6grenme adimi degistirilerek 3B-ESA mimarisini ile

siniflandirma yapilmistir ve sonuglar incelenmistir.

Katman ve sinir ag1 derinliginin siniflandirmaya etkisini gozlemlemek i¢in 3B-ESA
mimarisi genisletilmistir. Genisletilmis 3B-ESA mimarisinde C1 ve C2 katmanlarinin
Oznitelik haritas1 sayis1 48 ve 64’°¢e ¢ikarilarak, 128 adet 3x3x3 boyutunda filtre i¢ceren C3
evrigim katmani eklenmistir. F1 katmaninin 6znitelik haritasi sayis1 256’ya ¢ikarilmis ve
400 adet Oznitelik haritasi iceren bir tam bagli katman daha eklenmistir. Genisletilmis

3B-ESA mimarisine ait katmanlarin filtre ve 6znitelik haritalar1 sayis1 Cizelge 3.12°de

gosterilmistir.
Cizelge 3.12. Genisletilmis 3B-ESA yapist
. Pencere C1 C2 C3 F1 F2 F3
Veri Seti . . . . . .
Boyutu = Aktivasyon = Aktivasyon = Aktivasyon = Aktivasyon = Aktivasyon = Aktivasyon
Pavia 3x3x3 3x3x3 3x3x3 Tam Bagli Tam Bagl 1x9
7x7x103
University ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU Softmax
3x3x3 3x3x3 3x3x3 Tam Bagh Tam Bagli 1x16
Salinas 7X7x204
ReLU RelLU ReLU ReLU ReLU Softmax
Oznitelik
48 64 128 256 400
Haritas1

3.2.2. Boyut indirgeme yontemleriyle siniflandirma

Hiperspektral goriintiiler, smirli sayida egitim Orneginden olusan yiliksek boyutlu
verilerdir. Denetimli siniflandiricilar ile egitim silireci zaman alict ve maliyetli
oldugundan, veri daha kii¢iik bir uzayda temsil edilerek siniflandirilabilir. Fakat veriyi
farkli bir uzayda temsil etmek, veri setinin orijinal yapisina zarar vererek kullanisl
bilgilerin yok olmasina sebep olabilir. Bu deney asamasinda veri setlerine farkli boyut
indirgeme teknikleri uygulanarak siiflandirma isleminin basarimi, spektral ve uzaysal

bilgileri degistirmeden kullanan ESA mimarileri ile karsilastiriimistir.

Calismada boyut indirgeme adiminda Python’un scikit-learn makine 6grenme paketi

kullanilmistir (Pedregosa ve ark. 2011). Detayli bir karsilagtirma i¢in ¢esitli denetimsiz
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ve denetlenen boyutsallik azaltma teknikleri test edilmistir. Indirgenen boyut sayisi
asamali olarak arttirilarak hesaplama maliyeti azaltilmaya calisilmistir. Siniflandirma
sonuglart araciligiyla farkli boyut azaltma tekniklerinin degerlendirilmesi i¢in, scikit-

learn kiitiiphanesindeki ¢esitli siniflandiricilar uygulanmustir.

Boyutu indirgenmis veriler siniflandirma asamasinda K adet esit biiyiikliikteki alt
kiimelere boliinmiistiir. K-katlamali1 ¢apraz gegerleme islemiyle K kere siniflandirma
islemi yapilmigtir. Her adimda veri kiimesinin daha once test i¢in ayrilan 1 pargasi test
i¢in kullanilirken, geri kalan K-1 pargasi egitim i¢in kullanilmaktadir. Nihai siniflandirma
sonucu, biitlin siiflandirma fonksiyonlarinin performanslarinin toplaminin, k sayisina

boliinmesiyle elde edilir.

Bu tez calismasinda klasik boyut indirme yontemlerinden PCA, LDA, ICA, FA ve SVD
kullanilmistir. PCA (Fukunaga, 2013) en yaygin kullanilan denetlenmemis boyutluluk
azaltma yontemidir ve 6z vektor ayrigmasi ile spektral bantlar arasindaki bagimliliklar
ortadan kaldirmaktadir. Bu nedenle, hiperspektral goriintii islemede siklikla
kullanilmaktadir. Veri igerisindeki varyansin bilyiik kismini1 koruyarak verilerin daha
kiigiik boyutlu bir gosterimini olusturmaktadir. Boyutsalligi azaltmak icin verinin
projeksiyonu i¢in en onemli tekil vektorleri tutar (Lee ve ark 1993). Bir diger boyut
indirgeme yontemi olan SVD ise ayristirma islemini kovaryans matrisi tizerinde yapan
PCA’den farkli olarak ayristirmay1 veri matrisi lizerinde yapmaktadir. PCA’e oldukga
benzer olan bu yontemde verilerin temel bilesenleri doniisiim i¢in daha verimli ve saglam
bir sekilde hesaplanmaktadir (Wall ve ark 2003). Uzaktan algilamada ve boyut
indirgemede yaygin sekilde kullanilan diger bir yontem olan LDA ise smif i¢i dagilimi
en aza indiren, siniflar aras1 dagilimi ise en ist diizeye ¢ikaran en iyi projeksiyon
diizlemini aramaktadir (Bandos ve ark, 2009). FA yontemi ise gozlenen verilerden
orijinal verilerin yerine gececek potansiyel faktorleri olusturmak i¢in gelistirilen dogrusal
bir istatistiksel yontemdir. Faktor analizi, Olgiilen veya faktorlendirilmis varliklarin
(6rnegin degiskenler) altinda yatan yapiyr deneysel olarak tanimlamak icin
kullanilmaktadir. Girdideki farkli bolgelerin bir yerel faktor verileri modeli olugturmasina
izin verdigi i¢in yliksek boyutlu veri olusturma modeli i¢in ¢ok faydali bir yontemdir
(Wang ve Wang 2015). Kullanilan smiflandiricilar ise Gaussian Process Siniflandirici
(GPC) (Mackay 1998), Rassal Orman Siniflandiricisi (Random Forest Classifier, RFC)
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(Beriman ve ark. 1984), Ada Boost Siniflandirici (Ada) (Hastie ve ark. 2009), Quadratic
Discriminant Siniflandirict (QDC) (Duda ve ark. 1973) ve Karar Agact Siniflandiricist
(Decision Tree Classifier, DTC) (Dumont ve ark. 2009)’dur.

Tez caligmasinda, ESA tabanli modellerin etkinligi, hiperspektral siniflandirmada yaygin
olarak kullanilan yaklasimlardan olan boyut indirgeyerek siniflandirma yontemi ile

karsilastirilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. 1B —ESA Siniflandirma Sonuglari

Gelistirilen 1B-ESA mimarisinin siniflandirma sirasinda her bir katmanda olusan ¢ikt1
boyutlar1 ve egitilebilir parametre sayilar1 Cizelge 4.1°de gosterilmistir. 1B-ESA
mimarisinde 6grenme adimi () 0,01 ve epok sayis1 300 olarak belirlenmistir. Ayrica test

verisinin siniflandirma sonucu da ¢izelgede gosterilmistir.

Cizelge 4.1. 1B-ESA cikt1 ve parametre sayisi

Cikti Sekli Parametre
(Paket Sayisi, Girdi Noronu, Cikis Sayisi
Katman Noronu)
Pavia University Salinas U F_’aV|a_ Salinas
niversity
Girdi (100, 103, 1) (100, 204, 1) 0 0
C1l (100, 103, 64) (100, 204, 64) 256 256
H1 (100, 51, 64) (100, 102, 64) 0 0
C2 (100, 51, 128) (100, 102, 128) 24 704 24 704
H2 (100, 25, 128) (100, 51, 128) 0 0
Diizlestirme (100, 3200) (100, 6528) 0 0
F1 (100, 150) (100, 150) 480 150 979 350
Seyreltme (0,5) (100, 150) (100, 150) 0 0
F2 (100, 9) (100, 16) 1359 2416
Egitilebilir
Parametre 506 469 1006 726
Sayisi
Test Dogruluk 0,85 0,89
Maliyet 0,27 0,27

Salinas ve Pavia University veri setleri i¢in egitim agamasindaki maliyet kaybi grafikleri
Sekil 4.1°de gosterilmistir. Salinas veri setinde ortalama 50 epoktan sonra dogrulama ve
egitim sabit bir egilim gosterirken, Pavia University veri setinde ise maliyet degerleri
azalma egilimindedir. Egitim maliyetlerinin dogrulama maliyetlerinden yiiksek olmasi,
dogrulama verilerinin modelin tahmin etmesi i¢in egitim verilerinden daha kolay
oldugunu gostermektedir. Modelin egitilmesinde Pavia University i¢in harcanan siire

yaklagik 364 saniye, Salinas veri seti i¢gin yaklagik 1 055 saniyedir.
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Sekil 4.1. 1B-ESA egitim asamasi maliyet grafikleri (n: 0,01) (a) Salinas veri seti (b)

Pavia University veri seti

Cizelge 4.2. Salinas veri seti 1B-ESA smiflandirma sonucu karmasiklik matrisi

TAHMIN
Smf| 1|2 | 3] 4|5 |6 |7 |8 |9 [10|11]12]|13] 14| 15 | 16
1 [2697,9 %21
2 9699,9 %0,1
3 9698,9| %0,1 | %0,4 %0,1 | %0,4 | %0,1
4 %99,5| %0,5
5 %0,5 | %0,6 [2698,5| %0,1 %0,1 | %0,1 | %0,2
6 %99,8 %0,0 %0,1
é 7 %0,0 %99,5| %0,4 %0,0
1 8 %0,0 | %0,0 |%685,7 %2,2 | %0,1 %0,1 |%11,8
© %0,0 [2699,3| %0,6 | %0,1 %0,1
10 %1,6 %0,1 | %0,1 %0,2 | %0,6 %698,1| %2,3 | %1,6 %0,1 | %0,3 | %0,2
11 %2,9 %0,3 %2,8 | %1,6 |%689,6| %2,8
12 %0,1 %99,9
13 %98,4| %1,6
14 %0,5 %93,8
15 %0,1 %44,6 %1,1 | %0,0 %54,0| %0,2
16 %0,1 %3,8 | %0,3 %0,5 %0,6 |%694,8
Kesinlik [1,00]1,00/0,95(0,99 (0,99 |1,00]0,98|0,74{0,99 | 0,87 | 0,90 | 0,96 | 0,95 | 0,96 | 0,74 | 0,99
Anma [0,98(1,00]/0,99 0,99 (0,98 | 1,00]0,99 | 0,86 | 0,99 | 0,90 | 0,90 | 1,00 [ 0,98 | 0,94 | 0,54 | 0,95
F1 0,99(0,99(0,97(0,99 0,99 [1,00[0,99]0,80|0,99]0,89 0,90 0,98 |0,97 | 0,95 | 0,63 | 0,97
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Gelistirilen 1B-ESA siniflandirma (dogruluk) sonuglar1 Pavia University veri seti i¢in
%85 ve Salinas veri seti i¢in %89 dur (bkz. Cizelge 4.1). Ayn1 zamanda Salinas veri seti
i¢cin siniflandirma sonucunda olusan karmasiklik matrisi, anma, kesinlik ve F1 degerleri
Cizelge 4.2°de, Pavia University i¢in karmasiklik matrisi, anma, kesinlik ve F1 degerleri

Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

Karmagiklik matrislerinden goriilecegi iizere; Salinas veri seti i¢in en cok yanlis
etiketlenen drnekler islenmemis bag ve {iziim siniflarina aittir. Islenmemis bag ve iiziim
siniflarinin F1 degerleri de bu sebeple en diisiik degere sahiptir. Islenmemis bag ve iiziim
smifi olarak tahmin edilen drneklerin %74°ii gergekten bu siniflara aittir. Ote yandan
islenmemis bag sinifina ait 6rneklerin yalnizea %54°1, liziim sinifina ait drneklerin ise
yalnizca %86’s1 dogru etiketlenmistir. Siniflandirma iglemi bu siiflar iizerinde yiiksek

basarim gosterememistir.

Cizelge 4.3. Pavia University veri seti 1B-ESA smiflandirma sonucu karmasiklik matrisi

TAHMIN
Suf 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 | %895 | %05 | %15 %00 | %06 | %38 | %40
2 %00 | %987 %0,5 %0,8 %0,0
) 3 %181 | %05 | %403 %05 | %01 | %405
§ 4 %17,8 %82,0 %0,2
T 5 %01 | %0,1 %994 | %0,1 %0,3
6 %03 | %645 %0,1 | %01 | %347 %0,4
7 %15,6 %0,2 %836 | 90,6
8 %22 | %06 | %40 %06 | %01 | %925
9 %0,1 %99,9
Kesinlik 0,90 083 0,77 0,96 0,99 0,88 0,81 074 | 1,00
Anma 0,90 0,99 0,40 0,82 0,99 0,35 0,84 092 | 1,00
F1 0,90 0,90 0,53 0,89 0,99 0,50 0,82 08 | 1,00

Pavia University veri setinde ise en diisiik dogru tahmin orani ¢akil ve toprak smifina
aittir. Cakil sinifina ait 6rneklerin %40,5 kadari tugla olarak etiketlenirken; %18,1°1 asfalt
olarak etiketlenmistir. Toprak sinifina ait %64,5°1 ise cayir olarak tahmin edilmistir. Zift
sinifina ait 6rneklerin %15,6 kadari ise asfalt olarak etiketlenmistir. En diisiik F1 degeri

cakil ve toprak siniflarina aittir. Siniflandirma islemi bu simiflarda yiiksek basari
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gosterememigtir. Cakil sinifina ait olan orneklerin yalnizca %40°1, toprak sinifina ait

orneklerin ise yalnizca %35°1 dogru siniflandirilmistir

Tasarlanan 1B-ESA mimarisinde 6grenme adiminin siniflandirma bagarimini etkisi
gozlemlemek i¢in n = 0,01, n = 0,001, n =0,0001 ve n =0,00001 degerleri i¢in 1B-
ESA simiflandirma sonuglar Sekil 4.2°de sunulmustur. Sekilde goriildiigii tizere 6grenme
adimi azaldikca siniflandirma basarimi her iki veri seti i¢in azalmistir. Bu durum yapay
sinir agiin geri-yayilim esnasinda yerel minimum noktalarina takilarak alt ¢éztimlerde

sikigtigini gostermektedir.
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Sekil 4.2. Ogrenme adiminin 1B-ESA smiflandirma basarimina etkisi

Katman ve sinir ag1 derinliginin siniflandirmaya etkisini gézlemlemek igin veri setleri
genisletilmis 1B-ESA mimarisi ile de siniflandirilmistir.  Genisletilmis 1B-ESA
mimarisinin her katman i¢in ¢ikt1 boyutlar1 ve egitilebilir parametre sayis1 Cizelge 4.4°de
gosterilmistir. Genisletilmis 1B-ESA mimarisinde 6grenme adimi (1) 0,01 ve epok sayisi

300 olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.4. Genisletilmis 1B-ESA c¢ikt1 ve egitilebilir parametre sayilar

Ciktr Sekli Parametre
(Paket Sayisi, Girdi Noronu, Cikis Sayisi
Katman Noronu)
Pavia University Salinas Unl:i)\?(\élll’gi ty Salinas
Girdi (100, 103, 1) (100, 204, 1) 0 0
C1 (100, 103, 64) (100, 204, 64) 256 256
H1 (100, 51, 64) (100, 102, 64) 0 0
C2 (100, 51, 128) (100, 102, 128) 24 704 24 704
H2 (100, 25, 128) (100, 51, 128) 0 0
C3 (100, 25, 256) (100, 51, 256) 164 096 164 096
H3 (100, 12, 256) (100, 25, 256) 0 0
Diizlestirme (100, 3072) (100, 6400) 0 0
F1 (100, 150) (100, 150) 460 950 1 958 550
Seyreltme (0,5) (100, 150) (100, 150) 0 0
F2 (100, 300) (100, 300) 45 300 45 300
Seyreltme (0,5) (100, 300) (100, 300) 0 0
F3 (100, 9) (100, 16) 2709 4816
Egitilebilir
Parametre 698 015 2197722
Sayisi
Test Dogruluk 0,82 0,84
Maliyet 0,41 0,36
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Sekil 4.3. Genisletilmis 1B-ESA egitim asamas1 maliyet grafikleri (n: 0,01) (a)

Salinas veri seti (b) Pavia University veri seti

Genisletilmis 1B-ESA mimarisinin egitim asamasinda dogruluk ve maliyet degerlerinin

degisimleri ise Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da gosterilmistir. Siniflandirma sonuglarindan
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anlasilacagi lizere katman sayisini arttirmak test basarimini azaltmis ve test maliyetini
yiikseltmistir. Salinas veri setinde egitim agsamasinda maliyet degerleri yiikselmistir.
Pavia University veri setinde ise agmn genisletilmesiyle beraber egitim asamasinda
maliyet degerleri azalmistir. Bu veri setinde maliyet degerleri azalmaya devam ettigi i¢in
modelin daha fazla egitilmesi siirecin gézlenmesi acisindan faydali olabilir. Fakat yine de
her veri seti i¢in dogrulama verileri egitim verilerine oranla daha kolay kaldig: icin
maliyet degerleri egitim verilerinin maliyetinden diisiik seyretmistir. Genisletilmis 1B-
ESA mimarisi modelinin Pavia University i¢in egitim siiresi 447 saniye, Salinas veri seti

icin 820 saniyedir.

4.2. 2B-ESA Smiflandirma Sonuglari

2B-ESA, uzaysal tabanli 6znitelikleri kullanarak siniflandirma yapilan yapay sinir ag1
modelidir. Cizelge 4.5’te ise her bir katmanda olusan ¢ikt1 verileri, egitilebilir parametre
sayilart ve test basarimi gosterilmistir. 1 degeri 0,001 ve epok sayisi 300 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.5. 2B-ESA c¢ikt1 ve egitilebilir parametre sayilari

Cikti Sekli Parametre
(Paket Sayisi, Girdi Noronu, Cikis Sayist
Katman Noronu)
Pavia University Salinas F_>aV|a_ Salinas
University
Girdi (100, 7, 7,103) | (100,7,7,204) 0 0
Cl (100, 7, 7, 50) (100, 7, 7, 50) 46 400 91 850
C2 (100, 7, 7, 100) | (100, 7,7,100) 45 100 45100
H1 (100, 3, 3,100) [ (100, 3, 3,100) 0 0
Diizlestirme (100, 150) (100, 150) 0 0
F1 (100, 200) (100, 200) 180 200 180 200
Seyreltme (0,5) (100, 200) (100, 200) 0 0
F2 (100, 9) (100, 16) 1809 3216
Egitilebilir
Parametre 273 509 320 366
Sayisi
Test Dogruluk 0,99 0,96
Maliyet 0,05 0,12
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Sekil 4.4. 2B-ESA egitim asamas1 maliyet grafikleri (1: 0,001) (a) Salinas veri seti

(b) Pavia University veri seti

Salinas ve Pavia University veri setleri i¢in egitim ve dogrulama verilerinin egitim
asamasindaki maliyet degisimleri Sekil 4.4’te gosterilmistir. Salinas ve Pavia University
veri setlerinde egitim maliyeti dogrulama maliyetinden daha yiiksek olsa da degerleri
birbirine ¢ok yakindir. Daha fazla egitim yapilarak egitim ve dogrulama maliyetlerinin
birbirine daha da yaklagsmasi beklenen bir durumdur. Bu durum tasarlanan 2B-ESA’nin
veri setleri i¢in uygun oldugunu gostermektedir. 2B-ESA modelinin egitim siiresi Pavia

University i¢in 1 106 saniye, Salinas veri seti i¢in 1 898 saniyedir.

Gelistirilen 2B-ESA modelinin siniflandirma sonuglar1 Pavia University veri seti igin
%99 ve Salinas veri seti i¢in %96’dir (bkz. Cizelge 4.5). Ayn1 zamanda simiflandirma
sonuglarina ait Pavia University veri seti i¢in karmasiklik matrisi, anma, kesinlik ve F1

degerleri Cizelge 4.6’da, Salinas veri seti igin Cizelge 4.7°de gosterilmistir.

Salinas veri setinde en diisiik F1 skoruna sahip sinif islenmemis bag sinifidir. Bu sinifa
ait 6rneklerin %14,7’si liziim olarak siniflandirilmistir. Pavia University veri setinde ise
cakil sinifina ait 6rneklerin %7,6’s1 tugla olarak etiketlenmistir. Bu nedenle en diisiik F1

skoru c¢akil sinifina aittir.
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Cizelge 4.6. Pavia University veri seti 2B-ESA siniflandirma sonucu karmasiklik matrisi

TAHMIN
Siif 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 %98,6 %0,4 %0,3 %0,7
2 %99,8 %0,0 %0,2
) 3 %0,2 %92,2 %7,6
§ 4 %1,0 %99,0 %0,1
8 5 %100
6 %1,8 %098,2
7 %4,5 %03 | 9%95,2
8 %1,4 %0,7 %0,2 %97,6
9 %0100,0
Kesinlik 0,98 0,99 0,97 1,00 1,00 0,99 0,98 0,95 1,00
Anma 0,99 1,00 0,92 0,99 1,00 0,98 0,95 0,98 1,00
F1 0,98 1,00 0,95 0,99 1,00 0,99 0,97 0,96 0,00
Cizelge 4.7. Salinas veri seti 2B-ESA smiflandirma sonucu karmasiklik matrisi
TAHMIN
smf[ 1 [ 2 [ 3[4 5 [6]7 [ 8 [9[w[11[12]13]14] 15 [ 16
1 |%100
2 9698,9 %1,1
3 9699,7 %0,3
4 9%099,5 %0,5
5 %1,1 %6989
6 %100
é 7 %100
| 8 %92,0 %0,2 %7,8
© 999,6 %0,1 | %0,1
10 %13 %24 | %0,2 [%94,1 %1,4 %04 | %0,1
11 %0,6 %0,9 %697 5[ %0,9
12 %100
13 %100
14 %100
15 %14,7 %0,2 %95,1
16 %0,4 | %06 %0,2 %98,9
Kesinlik |1,00| 1,00 (0,98 |0,97|0,99 |1,00|1,00| 0,90 |1,00|0,98|0,95|0,99|1,00|1,00| 0,87 |0,98
Anma |1,00]0,99 | 1,00 [ 1,00 [ 0,99 [ 1,00 1,00 | 0,92 [ 1,00 [0,94 [0,97 [1,00|1,00 1,00 | 0,85 | 0,99
F1 [1,00{099]0,99[0,98[0,99 [1,00(1,00| 0,91 |1,00|0,96|0,96 |1,00]|1,00 1,00 0,86 | 0,98
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Sekil 4.5 Ogrenme adiminin 2B-ESA siniflandirma basarimina etkisi

Tasarlanan 2B-ESA’da 6grenme adiminin = siiflandirma basarimina  etkisini
gozlemlemek i¢in 6grenme adimi n = 0,0001 ve n = 0,00001 seklinde azaltilmistir.
Azaltilan 6grenme adimlarina gore siniflandirma basarimi Sekil 4.5°te gOsterilmistir.
Sonuglara gore Pavia University ve Salinas veri setinin siiflandirma basariminin
O0grenme adimi azaltildik¢a distiigli gozlemlenmistir. Bu durum, sinir aginin hata
oraninin minimize edilmesi sirasinda yerel minimum noktalarina takildiginin

gostergesidir.

Katman ve sinir ag1 derinliginin etkisini gézlemlemek i¢in ikinci asamada 2B-ESA
mimarisi genisletilmistir. Genisletilmis 2B-ESA mimarisinin her katman igin ¢ikti
boyutlar1 ve egitilebilir parametre sayis1 Cizelge 4.8°de gosterilmistir. Goriildiigii tizere
evrisim katman1 ve havuzlama katmani eklendiginde egitilebilir parametre sayis1 iki veri
seti i¢in de artmistir. Genisletilmis 2B-ESA mimarisinin egitim siiresi Pavia University

veri seti i¢in 1 901 saniye, Salinas veri seti i¢in 3 573 saniyedir.

Genisletilmis 2B-ESA mimarisinin egitim asamasinda dogruluk ve maliyet degerlerinin
degisimleri Sekil 4.6’da gosterilmistir. Pavia University veri seti maliyet grafiginden
goriicelegi lizere egitim ve dogrulama verilerinin maliyetleri birbirine olduk¢a yakindir.
Bu durum genisletilmis 2B-ESA mimarisinin Pavia University veri seti i¢in oldukca

uygun oldugunu gostermektedir. Nitekim Pavia University i¢in %100 oraninda test
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basarimi elde edilmistir. Salinas veri setinde ise test basarimi ve maliyet 6nemli oranda

degismese de egitim ve dogrulama maliyetleri birbirine yakin degerlere yaklasmistir.

Cizelge 4.8. Genisletilmis 2B-ESA ¢ikt1 ve egitilebilir parametre sayilari

Ciktr Sekli Parametre
(Paket Sayisi, Girdi Noronu, Cikis Sayisi
Katman Noronu)
Pavia University Salinas F_>aV|a_ Salinas
University
Girdi (100, 7, 7, 103) (100, 7, 7, 204) 0 0
C1 (1200, 7, 7, 100) (100, 7, 7, 100) 92 800 183 700
C2 (100, 7, 7, 150) (100, 7, 7, 150) 135 150 135 150
H1 (100, 3, 3, 150) (100, 3, 3, 150) 0 0
C3 (100, 3, 3, 200) (100, 3, 3, 200) 750 200 750 200
H2 (100, 1, 1, 200) (100, 1, 1, 200) 0 0
Seyreltme (0,5) | (100, 1, 1, 200) (100, 1, 1, 200) 0 0
Diizlestirme (100, 200) (100, 200) 0 0
F1 (100, 300) (100, 300) 60 300 60 300
Seyreltme (0,5) (100, 300) (100, 300) 0 0
F2 (100, 9) (100, 16) 2709 4816
Egitilebilir 1041 159 1134 166
Parametre
Test Dogruluk 1,00 0,96
Maliyet 1,00 0,10
14 T T T T
| 07§ 1
| ool
E 0.8 .‘dg‘ 0.5 :
g 0.8 E 04
04 o
\ 0.2
| . A
00 56 160 15IO 2[;0 250 300 00 56 160 15IO QOFD ZgO 300
Epok Epok
(a) (b)

Sekil 4.6. Genisletilmis 2B-ESA egitim asamas1 maliyet grafikleri (n: 0,001) (a)

Salinas veri seti (b) Pavia University veri seti

86



4.3. 3B-ESA Siniflandirma Sonuclari

3B ESA, uzaysal-spektral tabanli 6znitelikleri kullanarak siniflandirma yapilan yapay
sinir ag1 modelidir. Ug boyutlu evrisimsel sinir ag1 optimizasyonu, gizli katman sayis1,
diigiim sayisi, 6grenme hizi ve filtre biiyiikliigli parametrelerini belirlemek i¢in deneme-

yanilma yaklagimi kullanilmistir. Ogrenme adimi (1) 0,001 ve epok sayist 300°diir.

Cizelge 4.9°da ise her bir katmanda olusan ¢ikt1 verileri, egitilebilir parametre sayilari ve
test basarimi gosterilmistir. 3B-ESA modelinin egitim stiresi Pavia University i¢in 4 795

saniye, Salinas veri seti i¢in 10 646 saniyedir.

Cizelge 4.9. 3B-ESA c¢ikt1 ve egitilebilir parametre sayilari

Ciktr Sekli Parametre
(Paket Sayisi, Girdi Noronu, Cikis Sayisi
Katman Noronu)
Pavia University Salinas F_’aV|a_ Salinas
University
Girdi (100, 7,7, 103, 1) [ (100, 7,7, 204,1) 0 0
Cl (100, 5,5 101, 32)| (100, 5, 5, 202, 32) 1344 896
C2 (100, 3, 3,99, 48) | (100, 3, 3, 200, 48) 83 008 41520
H1 (100, 2, 2, 98, 48) | (100, 2, 2,199, 48) 221 312 0
Seyreltme (0,5) | (100, 2, 2, 98, 48) | (100, 2, 2, 199, 48) 0 0
Diizlestirme (100, 18 816) (100, 38 208) 0 0
F1 (100, 128) (100, 128) 3178 752 4890 752
Seyreltme (0,5) (100, 128) (100, 128) 0 0
F2 (100, 9) (100, 16) 3609 2064
Egitilebilir
Parametre 2 452 153 4935 232
Sayisi
Test Dogruluk 0,99 0,99
Maliyet 0,02 0,02

Salinas ve Pavia University veri setleri i¢in 3B-ES A siniflandirma egitim asamasi maliyet
fonksiyonu degerleri Sekil 4.7°de gosterilmistir. Dogrulama verilerinin maliyetinin
egitim verilerinin maliyetinden diisiik olmasi, dogrulama verilerinin modelin tahmin

etmesi i¢in egitim verilerinden daha kolay oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.7. 3B-ESA egitim asamas1 maliyet grafikleri (n: 0,001) (a) Salinas veri seti (b)

Pavia University veri seti

Pavia University ve Salinas veri setleri i¢in 3B-ESA siniflandirma basarimi %99 ve
maliyet degeri 0,02°dir (bkz. Cizelge 4.9). Ayn1 zamanda siniflandirma sonuglarina ait
Salinas veri seti i¢in karmasiklik matrisi, anma, kesinlik ve F1 degerleri Cizelge 4.10°da,

Pavia University i¢in Cizelge 4.11°de gosterilmistir.

Salinas veri setinin 3B-ESA smiflandirma sonucuna gore olusan karmasiklik matrisinden
goriilecegi tizere (bkz. Cizelge 4.10) en diisiikk dogru siniflandirma orani iglenmemis bag
sinifina aittir. Islenmemis bag smifina ait %18,3 oraminda 6rnek iiziim olarak
etiketlenmistir. Ote yandan iiziim smifina ait drneklerin %8,9’u ise islenmemis bag sinifi

olarak etiketlenmistir.

Pavia University veri setinin 3B-ESA smiflandirma sonucuna gore olusan karmasiklik
matrisinden goriilecegi tizere (bkz. Cizelge 4.11) en diisiik siniflandirma basarimi ve F1
skoru cakil sinifina aittir. Cakil smifina ait Orneklerin %14,6’s1 tugla olarak
etiketlenmistir. Zift sinifina ait 6rneklerin ise %8,3’1 asfalt olarak, toprak smifina ait

orneklerin %35,5°1 cayir olarak etiketlenmistir.
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Cizelge 4.10. Salinas veri seti 3B-ESA siniflandirma sonucu karmagiklik matrisi

TAHMIN
Smf[ 1 [ 2 [ 3] 4]5[6]7 8 [ 9 [10[11 1213147 15 [ 16
1 [%100
2 %100
3 %699,8 %0,2
4 %6998 %0,2
5 %0,4 [%699,6
6 %100
é 7 %100
| 8 %91,0 | %0,0 | %0,1 %8,9
© %699,9] %0,1
10 %1,2 %0,1 | %0,5 |2697,0] %0,6 | %0,4 %0,1
11 %0,6 | %0,3 %0,3 %0,3 [2697,8] %0,6
12 %100
13 %100
14 %0,9 [%699,1
15 %18,3 %81,7
16 %0,9 %0,6 %04 (%98,2
Kesinlik [1,00] 1,00 (0,98 0,99 [ 1,00 1,00 | 1,00 | 0,88 [ 1,00[0,99 | 0,98 0,99 (0,99 [ 1,00 | 0,85 | 1,00
Anma [1,00(1,00 [ 1,00 [1,00[1,00]1,00][1,00] 0,91 |1,00][0,97{0,981,00[1,00][0,99| 0,82 |0,98
F1  [1,00[1,00(0,990,99 | 1,00|1,00[1,00| 0,90 [1,00[0,98[0,98]0,99(0,99 [1,00| 0,84 |0,99

Cizelge 4.11. Pavia University veri seti 3B-ESA siniflandirma sonucu karmasiklik matrisi

TAHMIN
Simf 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 %97,8 %1,4 %0,2 %0,6
2 %98,5 %0,1 %1,4
) 3 %1,9 %83,1 %0,2 %0,2 | %14,6
; 4 %0,5 %99,5
8 5 %100
6 %B5,5 %94,5
7 %8,3 %0,3 %91,5
8 %0,3 %0,9 %0,3 %98,6
9 %100
Kesinlik 0,98 0,98 0,93 1,00 1,00 0,94 0,99 0,91 1,00
Anma 0,98 0,98 0,83 0,99 1,00 0,94 0,91 0,99 1,00
F1 0,98 0,98 0,88 1,00 1,00 0,94 0,95 0,95 1,00
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Sekil 4.8. Ogrenme adiminin 3B-ESA smiflandirma basarimina etkisi

Tasarlanan 3B-ESA’da o6grenme adimmin siniflandirma basarimima  etkisini
gozlemlemek i¢in 6grenme adimi n = 0,0001 ve n = 0,00001 seklinde azaltilmistir.
Azaltilan 6grenme adimlarina gore siniflandirma basarimi Sekil 4.8°de goOsterilmistir.
Sonuglara gore Pavia University ve Salinas veri setinin smiflandirma basariminin
O0grenme adimi azaltildikg¢a diistiigli gézlemlenmistir. Bu durum, sinir aginin hata
oraninin minimize edilmesi sirasinda yerel minimum noktalarina ve alt ¢oziimlere

takildigiin gostergesidir.

Katman ve sinir agi derinliginin etkisini gézlemlemek icin 3B-ESA mimarisi
genisletilmistir. Genisletilmis 3B-ESA mimarisinin her katman i¢in ¢ikti boyutlari,
egitilebilir parametre sayis1 ve test basarimi Cizelge 4.12°de gosterilmistir. Gortildugi
lizere evrisim katmani ve tam bagli katman eklenerek néron sayilar1 da arttirildiginda

egitilebilir parametre sayisi iki veri seti i¢in de artmuistir.

Genisletilmis 3B-ESA modelinin egitim siiresi Pavia University i¢in 7 484 saniye, Salinas
veri seti icin 18 779 saniyedir. Genisletilmis 3B-ESA mimarisine ait egitim asamasindaki
egitim maliyeti Sekil 4.9°da gosterilmistir. 3B-ESA mimarisinin genisletilmesi ile egitim
asamasinda dogrulama ve egitim maliyetleri arasindaki fark azalmistir. Bu durum
genisletilmis 3B-ESA mimarisinin veri setleri i¢in daha uygun oldugunu gostermektedir.
Ayn1 zamanda genisletilmis 3B-ESA mimarisi ile her iki veri seti i¢in %100 oraninda
basarim saglanmistir ve test maliyeti 3B-ESA mimarisine oranla azalmistir (bkz. Cizelge

4.12).
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Cizelge 4.12. Genisletilmis 3B-ESA ¢ikt1 ve egitilebilir parametre sayilari

Cikti Sekli Parametre
(Paket Sayisi, Girdi Noronu, Cikis Savisi
Katman Néronu) y
Pavia University Salinas I?awa_ Salinas
University
Girdi (100, 7,7,103,1) [ (100,7,7,204,1) 0 0
C1 (100, 5,5 101, 48)| (100, 5, 5, 202, 48) 1344 1344
C2 (100, 3, 3,99, 64) | (100, 3, 3, 200, 64) 83 008 83008
C3 (100, 1, 1, 97, 128)((100, 1, 1, 198, 128)| 221312 221 312
Seyreltme (0,5) [(100, 1, 1, 97, 128)|(100, 1, 1, 198, 128) 0 0
Diizlestirme (100, 12 416) (100, 25 344) 0 0
F1 (200, 256) (100, 256) 3178752 6 488 320
Seyreltme (0,5) (100, 256) (100, 256) 0 0
F2 (200, 400) (100, 400) 102 800 102 800
Seyreltme (0,5) (100, 400) (100, 400) 0 0
F3 (100, 9) (100, 16) 3609 6416
Egitilebilir 3590 825 6 903 200
Parametre
Test Dogruluk 1,00 1,00
Maliyet 0,01 0,01
012 T T 0.15 \ T
I
0.08 : o1l
%‘o 06 : %‘
= =
0.04 0.05
\
0.02—\‘::::: _______________ \k"‘*-—-‘ _______________
Oo 5|0 100 1520 ZEI)D 2%0 300 D0 56 160 15‘0 260 250 300
Epok Epok
(a) (b)

Sekil 4.9. Genisletilmis 3B-ESA egitim asamas1 maliyet grafikleri (n: 0,001) (a)

Salinas veri seti (b) Pavia University veri seti
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4.4. Boyut Indirgeme Yéntemleriyle Simflandirma Sonuclar

Onerilen ESA mimarilerinin sinirli egitim 6rnekleriyle hiperspektral veri setlerini
siniflandirmak i¢in uygun oldugunu dogrulamak ig¢in farkli geleneksel siniflandirma
teknikleri ile karsilastirma yapilmistir. Siniflandirmadan once veri setlerine c¢esitli
geleneksel boyut indirgeme yontemleri uygulanmistir. Indirgenen boyut sayisi her iki
hiperspektral veri seti i¢cin 50’ye kadar asamali sekilde arttirilmistir. Daha sonra gecgerli
boyuta gore indirgenmis veriye 10-katli capraz gecerleme yoOntemiyle siniflandirma

uygulanmigtir.

Boyutlar1 asamali olarak 1’den 50’ye kadar indirgenmis olan verilerin ortalama

siiflandirma sonuglari Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14’te gosterilmistir.

Salinas veri seti i¢in en yiiksek bagsarim LDA boyut indirgeme yontemi ile saglanmustir.
Sinif i¢i dagilim1 en aza indirip siniflar aras1 dagilimin en yiiksek oldugu alt doniisiim
uzayini bulan bu yontem ile %95,7 oraninda test basarimi saglanmistir. Pavia University
veri seti i¢in en yiiksek bagsarim FA boyut indirgeme yontemi ile saglanmistir. Deneysel
sonuglar ayrica FA algoritmasinin diger boyutluluk azaltma yontemlerinden daha iyi
performans gosterdigini de gostermektedir. FA, belirli bir gruptaki degiskenlerin kendi
aralarinda yiiksek derecede korelasyonu oldugunu ancak farkli bir gruptaki degiskenlerle
nispeten kii¢iik korelasyonlar1 var oldugunu varsaymaktadir. Her iki veri seti i¢in diisiik
performans gosteren AdaBoost algoritmasi, zayif siniflandiricilarla giiclii siniflandirict
olusturmaktadir. Zayif smiflandiricilar AdaBoost algoritmasini  kullanan topluluk
siniflandiricisinin liyesidir. AdaBoost, her bir dongiideki agirliklari uyarlamali olarak
ayarlayarak iiye zayif siniflandiricilardan olusan bir komite olusturur. Mevcut bir zayif
siiflandiric1 tarafindan yanlis simiflandirilan egitim numunelerinin agirliklart artarken,
mevcut bir zayif siniflandirict tarafindan dogru siniflandirilan egitim numunelerinin
agirliklar1 azaltilir. AdaBoost, topluluk smiflandiricisi olusturmak i¢in iyl bir
algoritmadir, ancak genelleme ortalamasini en aza indirgemek i¢in her zaman topluluk
simiflandiricis1 iiretemez. Ayrica giriiltiilii verilere karst duyarlidir. Her noktaya

miikemmel sekilde uymaya ¢alistigr icin aykiriliklardan oldukga etkilenmektedir.
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Cizelge 4.13. Salinas veri seti boyut indirgeme ile ilk 50 boyutunun siniflandirma

basarimi ortalamasi

Simiflandiric
Boyut RFC Ada GPC QDC DTC
Indirgeme

FA %91,18 %32,62 %84,76 %89,48 %89,80
ICA %94,72 %46,16 %87,91 %92,79 %92,61
LDA %095,77 %46,34 %92,99 %93,78 %94,27
SVvD %94,34 %40,79 %88,69 %92,83 %92,80
PCA %88,94 %34,82 %83,42 %87,53 %87,55

Cizelge 4.14. Pavia University veri seti boyut indirgeme ile ilk 50 boyutunun

siniflandirma basarimi ortalamasi

Siniflandiric
Boyut RFC Ada GPC QDC DTC
Indirgeme

FA %89,69 %57,92 %82,19 %091,85 %86,76
ICA %88,90 %61,02 %84,03 %91,57 %85,21
LDA %89,99 %61,90 %86,42 %88,73 %86,58
SVvD %88,94 %58,39 %80,39 %91,39 %85,67
PCA %88,92 %62,19 %81,16 %91,57 %85,92
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5. SONUC

Tez ¢alismasinda, hiperspektral goriintlii siniflandirmasinin iyilestirilmesi amaciyla bir
boyutlu, iki boyutlu ve ii¢ boyutlu evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak, hiperspektral
verilerin spektral, uzaysal ve spektral-uzaysal bilgilerinden tam olarak faydalanan sinir
ag1 mimarileri 6nerilmistir. Bu sayede evrisimsel sinir aglarinin hiperspektral verilerin ii¢

boyutlu yapisina siniflandirma bazinda uyarlanabilirligi test edilmistir.

Calismada tasarlanan ESA mimarileri iki adet yaygin olarak kullanilan hiperspektral veri
setiyle test edilmistir. 2B-ESA ve 3B-ESA’da piksellerin uzamsal tutarligini korumak
adina her bir piksel kii¢iikk bir komsuluk alani ile temsil edilmistir. Hiperspektral
goriintiileri siniflandirilmasinda yaygin olarak karsilagilan asgiri-uyum ve az-uyum
problemlerini engelleyebilmek i¢in tasarlanan mimarilerin veriye uygun olmasi oldukca
onemlidir. Bu nedenle ESA mimarilerinde O6grenme oranlari ve katman sayilari

degistirilerek bu degisimlerin siniflandirma basarimini etkisi gézlemlenmistir.

ESA mimarileri degistirildiginde katman sayisinin artmasinin siniflandirma bagarimini
her zaman arttirmadig1 gézlemlenmistir. Bu nedenle sinir aglarimi tasarlarken veri setine
uygun mimariyi gelistirmek olduk¢a 6nemlidir. Ayrica 6grenme adimini azaltmak, hata
oraninin minimize edilirken yerel minimum noktalarinda sikisma sorununa Sebep
oldugundan siniflandirma basarimini disiirebilmektedir. Bu nedenle uygun 6grenme

adiminin se¢imine dikkat edilmelidir.

Hiperspektral uzaktan algilama verilerinde smirli sayida etiketli egitim Ornekleri
mevcuttur. Tez ¢aligmasinda asirt uyum problemine sebep olan bu durumu ¢ézmek i¢in

katmanlar1 arasinda seyreltme islemi uygulanmastir.

Yapilan deneysel ¢alismalarda 1B-ESA mimarisinde Pavia University veri seti i¢in %85,
Salinas veri seti i¢in %89 oraninda smiflandirma basarimi elde edilmistir. 2B-ESA
mimarisinde Salinas veri seti i¢in %96, Pavia University veri seti i¢in %100, 3B-ESA
mimarisinde ise Salinas ve Pavia University veri seti i¢in %100 oraninda basarim
saglanmistir. Spektral-uzaysal Oznitelikleri bir arada kullanan 3B-ESA en yiiksek

basarimi gostermistir.
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Geleneksel boyut indirgeme yontemleriyle yapilan siniflandirmaya kiyasla gelistirilen
ESA mimarileri Salinas veri seti i¢in yaklagik %5 ve Pavia University veri seti i¢in
yaklasik %9 oraninda basarimi yiikseltmistir. Bu sayede evrisimsel sinir aglar ile
hiperspektral verilerin spektral bilgileri daha alt uzaya doniistiiriilmeden ve orijinalligini

kaybetmeden daha yiiksek basarim elde edilmistir.

Hiperspektral uzaktan algilamada c¢ok sayida etiketli 6rnege sahip olmak oldukca
maliyetlidir. Gelecekteki ¢aligmalar agisindan, hiperspektral — goriintiilerde
etiketlenmemis Orneklerden yaralanabilen daha etkili ESA tabanli siniflandirma
yaklasimlar denenebilir. 3B-ESA’ya dayanan denetimsiz ve yari denetimli siniflandirma
yontemlerinin bir entegrasyonu sonraki calismalarda degerlendirilebilir. Ayrica data

augmentation (veri biiyiitme) islemiyle egitim verileri cogaltilabilir.
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