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OZET

Uzaktan algilanan hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmast son yillarda birgok
arastirmanin konusu olmustur. Hiperspektral gorlntller sivil ve askeri alanda, tarim,
yer bilimi, tip, savunma ve giivenlik, hedef belirleme, sehir planlama gibi farkl

disiplinlerdeki bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda uzaktan algilanan hiperspektral gortintliniin her bir pikseline uygun
bir simf etiketi atanmasi probleminde, Yansitict Optik Sistem Goriintiileme
Spektrometresi (YOSGS) sensoriine ait Pavia Universitesi veri seti lzerinde,
hiperspektral verinin spektral (izgesel) bilgisi ile birlikte uzamsal bilginin ayr1 ayr1 ve
birlikte kullanilmasinin evrisimsel sinir aglar1 aglar1 ile egitilerek siniflandirma
basarina etkileri incelenmistir. Ayrica sadece spektral bilgiyi iceren vektorler ile
uzamsal bilgiyi de iceren tensorler ayn1 anda farkli evrisimsel sinir aglari ile egitilmis
ve kaynastirma yonteminin smiflandirma basarimina etkisi incelenmis ve

karsilagtirmalar yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Hiperspektral Goriintiileme, Derin Ogrenme,

Evrisimsel Sinir Aglari



ABSTRACT

Classification of remotely sensed hyperspectral images has been the subject of many
researchers in recent years. Hyperspectral imagery is used in many disciplines such as
civil and military field, agriculture, location science, medicine, defense and security,

goal setting, city planning.

In this thesis, assigning a class tag to each pixel of the remotely sensed hyperspectral
view was applied to the Pavia University dataset of the ROSIS sensor and spectral
(spectral) information of hyperspectral data and the spatial and temporal effects of
spatial and temporal information on the success of classifications in training with neural
networks. Furthermore, only the vectors containing spectral information and the tensors
including spatial information are trained with different convolutional neural networks
at the same time and the effect of the fusing method on the classification performance

was examined and compared.

Keywords: Remote Sensing, Hyperspectral Imaging, Deep Learning, Convolutional

Neural Networks
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l. GIRIS

Hiperspektral goriintiilerin genis spektrum bantlarindan dolay1 ¢ok fazla sayida bilgi
icermesi, uzaktan algilama alaninda yapilan bir¢ok arastirma igin temel motivasyon
kaynagi olmustur. Ozellikle uzaktan algilanan hiperspektral goriintiilerin spektral
(izgesel)-uzamsal siniflandirilmasi son yillarda bir¢ok arastirmanin konusu olmustur.
Yiizlerce dar ve bitisik bantla elektromanyetik spektrum bilgisini toplayan
hiperspektral goriintiileme teknolojisinin, farkli objeleri benzersiz spektral imzalara
gore ayirt edebilme yetenegine sahip olmasi gibi avantajlarinin yani sira; bu bantlar
arasindaki yiiksek korelasyona bagli olarak siniflandirma karmasikligina sahip olmasi
gibi dezavantajlar1 da mevcuttur.

Tez ¢alismasmin temel motivasyonunu olusturan hiperspektral goriintiilerin piksel
smiflandirilmasi probleminde spektral (izgesel) ve uzamsal olmak Uzere iki temel
yaklagimdan bahsetmek miimkiindiir.

Spektral (izgesel) siniflandirma yaklasiminda, pikseller birbirinden bagimsizdir ve
siniflandirma yapmak i¢in yalnizca mevcut etiketlere sahip pikseller kullanilmaktadir.
Uzamsal yaklasimda ise, etiketli piksellerin komsuluk bilgisi de kullanilabilir.
Boylelikle siniflandirma i¢in hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis pikseller
kullanilmast miimkiin olmaktadir.

Tez ¢alismas1 kapsaminda piksel siniflandirilmasi probleminin amaci olan, uzaktan
algilanan hiperspektral goérintindn her bir pikseline uygun bir sinif etiketi atama gorevi
icin hiperspektral goriintiilerin en biiyiik avantaji olan spektral (izgesel) bilgiye uzamsal

bilgi de dahil edilmistir ve uygun farkli mimariler literatiirde 6nemli yere sahip Pavia



Universitesi veri kiimesi iizerinde uygulanmis, sonuglart karsilastirilmis ve

yorumlanmigtir.

1.1. Motivasyon ve Kapsam

Hiperspektral goriintiilemede yiiksek onem tastyan siniflandirma gorevinde, sinirli
sayida etiketlenmis olan alanin siniflandirma haritasini olusturmaya yonelik ¢oziimler
sunulmaktadir.

Spektral olarak yiiksek c¢oziiniirliige sahip olan hiperspektral —goriintiilerin
siiflandirilmasi, diisiik uzlamsal ¢oziiniirliige sahip ve yiiksek boyutlu olmasinin
haricinde artik bilgi igermesi, etiketlenmis egitim ve test verisi miktarindaki dengesiz
dagilimlar gibi sebeplerden dolay1 zorlasmaktadir.

Smiflandirma problemini zorlagtiran etmenler yalnizca verinin yapist ile ilgili degil,
cevresel faktorlere bagl da olabilir. Bu faktorler ise nesnelerin farkli meteorolojik ve
aydinlatma kosullar1 altinda, farkli lokasyonlarda bulunmasi ve goriintiilerin farkli
sensorlerden elde edilmesi v.b. olabilir. Bahsedilen tiim bu faktorler nedeniyle ayni
nesne i¢in farkli spektral imzalar tiretilmektedir.

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda, sonraki kullanimlar i¢in goriintliniin tamamini en dogru
sekilde siniflandirarak bir smiflandirma haritas1 olusturmak amaciyla piksel

siiflandirma problemine odaklanilmstir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Tez ¢alismasinda, 1. Boliim ile konuya genel bir giris yapilarak, tez calismasinin
motivasyonu ve kapsamindan bahsedilmis ve son olarak tezin organizasyonu hakkinda

bilgi verilmigtir. 2. Boliim’e uzaktan algilama siireci, hiperspektral goriintiileme



teknolojisi, hiperspektral goriintiilerin gdsterim sekilleri ve kullanim alanlar1 detayl
olarak anlatilarak baslangi¢ yapilmistir. Boliimiin devaminda derin 6grenme olarak
isimlendirilen ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan ve ¢alismada kullanilan kiitiiphane,
fonksiyon ve algoritmalardan bahsedilmistir. Boliim sonunda ise benzer ¢alismalarla
ilgili literatiir analizine yer verilmistir. 3. Bolim’de tez konusunu olusturan piksel
siniflandirma probleminin tanimi ve hipotezlere yer verilmistir. Hemen ardindan gelen
4. Bolim’de tez kapsaminda kullanilmis olan ve hiperspektral goriintii siniflandirma
caligmalarinda da oldukga sik kullanilan, literatiirde Onemli bir yere sahip Pavia
Universitesi veri kiimesi tamtilmis ve siniflandirma probleminin ¢dziimiine yonelik
spektral ve uzamsal bilgiden faydalanilan yontemlerden bazilar1 anlatilmistir.
5. Bolim’de ise bir dnceki boliimde bahsedilen yontemler ile yapilan farkli deneylerin
sonuglar1 siniflandirma haritalariyla birlikte sunularak sonuglar degerlendirilmistir. Son

olarak 6. Boliim’de ise gelecekte yapilacak ¢aligmalar i¢in dnerilerde bulunulmustur.



1. UZAKTAN ALGILAMA VE DERIN OGRENME

2.1. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, incelenen nesne, alan veya olay ile dogrudan fiziksel temasi olmayan
belirli bir cihaz veya sensor tarafindan toplanan verilerin analiz edilmesi yoluyla bilgi
alma, degerlendirme gibi islevleri gerceklestirmeye yonelik tasarlanmis teknikler
olarak tanimlanmaktadir. Bu stire¢ Sekil 2.1°de gosterildigi sekilde gergeklesmektedir.
Gunumuzde jeoloji, hidrojeoloji, meteorolojik, ¢evre degisimi, haritacilik, arazi ortiisii
gibi yer kiire ile ugrasan tiim bilim dallarinda etkili bir sekilde kullanilan uzaktan
algilama alaninda yasanan devrim niteligindeki gelismeden biri de hiperspektral

goruntileme ve ilgili analiz teknikleridir.
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Sekil 2.1 . Uzaktan Algilama Siireci®

! Esat, K. (2005). Uydu Goriintileri ve Jeolojideki Kullanimlarina Genel Bakis. Mavi Gezegen
Popdler Yer Bilim Dergisi, 11, 37 [1].



Uzaktan algilama teknolojisinin bir parcasi olarak kabul edilen hiperspektral
gorintuleme, klasik goriintiileme tekniklerinden farkli olarak tek veya az sayida bant
yerine, mor Otesinden uzak kizil Gtesine genis bant araliginda, yiizlerce dar ve bitisik

bantta goruntu toplayabilmektedir.

2.2. Hiperspektral Goruntileme

Uzaktan algilama fiziksel bir temas olmaksizin, yansiyan ve yayilan enerjinin kaydi ve
analizi ile; ulagilmas1 ve goriintiilemesi zor olan yerkiirenin herhangi bir yeri veya
nesnelerin gozle goriilmeyen 6zellikleri hakkinda ayrintili bilgi almaya olanak saglar.
Bitki tipini ayirmada, maden ve yeryiizii kaynaklarinin aranmasinda, buz erimesi ve
buz hareketini gbézlemede, gemi atiklarini izlemede, kiyr alanlarmin degisiminin
izlenmesinde, orman yanginlarinin izlenmesinde, arazi Ortiisiiniin belirlenmesinde ve
bunlara benzer bir¢cok uygulamada uzaktan algilama etkili bir bigimde kullanilmaktadir.
Hiperspektral gorintilerin analiziyle, tek bir pikselden o pikseldeki materyalin ne
oldugu anlasilabilmektedir. Bu 6zelligiyle hiperspektral goriintiileme, yeryUzunin
uzaktan algilanmasini gerektiren jeoloji, zirai ve askeri alanlarda, 06zellikle
simiflandirma ve hedef tespiti uygulamalarinda tercih edilen bir yontem olmaktadir.
Bir malzemenin yansiyan, sogrulan veya iletilen 1ginim miktarlarinin dalga boyuna gore
elde edilen oranin egrisine spektral imza adi1 verilmektedir. Sekil 2.2°de hiperspektral

imza ornekleri gortlmektedir.
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Sekil 2.2. Hiperspektral Gériintiillemedeki Maddelere Ait Spektral imzalar?

Hiperspektral goriintii algilayicilart farkli bant araliklarinda bulunan goriintiiler
saglayarak, tarimdan jeolojiye kadar bir¢ok farkli alanda uygulamalarin yapilmasina
olanak saglarlar. Sekil 2.3’de gosterilen farkli bant araliklarina ait bazi uygulama
ornekleri asagida listelenmistir.
e 400-1000 nm araliginda bulunan goriinliir ve yakin kizildtesi bantindaki
goriintiiler ile tarim ve sehir planlamasi gibi alanlarda yapilan uygulamalar,
e 1000-2500 nm bant araliginda kisa-kizil6tesi bantindaki gortntuler ile maden,

yeryuzi kaynaklari, arkeoloji gibi alanlarda yapilan uygulamalar,

2 Yiiksel, S. E., & Boyaci, M. (2018). LiDAR sensdriiniin hiperspektral verilerden golgelik alan
¢ikarimi bagarimina etkisi. Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 24(2), 198-204 [2].



e 3000-5000 nm bant araliginda orta-dalga kizilotesi bantindaki goruntuler ile
savunma sanayinde hedef tespiti, jeolojide gaz, petrol gibi alanlarda yapilan
uygulamalar,

e 8000-12000 nm bant araliginda uzun-dalga kizil6tesi bandindaki gérintileri ile
minerallerin haritalandirilmas1 ve kamuflaj tespiti gibi alanlarda yapilan

uygulamalar érnek olarak verilebilir.

- Enerji artar
Kisa dalgaboyu Uzun dalgaboyu
o
107 nm 103 nm 1nm 10° nm 10° nm 1m 108m
| 1 1 1 1 1 1
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Sekil 2.3. Elektromanyetik Spektrum?®

2.2.1. Hiperspektral verilerin gosterimi

Hiperspektral verilerin analizi i¢in matematiksel ve kavramsal olarak ¢esitli gosterim

uzaylart mevcuttur [31]. Multispektral ve hiperspektral verilerin nicelik ve gorsel

3 Gur, D., Leshem, B., Pierantoni, M., Farstey, V., Oron, D., Weiner, S., & Addadi, L. (2015).
Structural basis for the brilliant colors of the sapphirinid copepods. Journal of the American Chemical
Society, 137(26), 8408-8411 [3].



sunumunda kullanilan ve temel kabul edilen gdsterim sekilleri bu boliimde

anlatilmaktadir.

2.2.1.1. Goriintii uzayinda gosterim

Kirmizi-Yesil-Mavi (KY M) goriintii uzayinda gorsel olarak sahnenin uzamsal degisimi
ve her bir siifa ait pikselin kendi ait oldugu sinif ile iligkisi kolayca gozlemlenebilir.
KYM uzayinda her bir renk katmani i¢in hiperspektral goriintiiniin bir band1 segilerek
yapay bir goriintli olusturulur. Bununla birlikte KYM goriintiiler se¢ilen bantlara bagl

olarak sadece bu ii¢ bandin uzamsal bilgisini tasirlar.

Sekil 2.4. KYM Uzayinda Gosterim*

Sekil 2.4’de belirlenen bantlarin KYM uzayinda gosterimi ile elde edilen yapay resim
KYM goriintiilerin yani sira hiperspektral goriintiilerde uzamsal ve spektral bilgileri

birlestiren hiperspektral kiipler de olduk¢a yogun olarak kullanilir. Hiperspektral

4 Medjahed, S. A., Saadi, T. A., Benyettou, A., & Ouali, M. (2016). Gray Wolf Optimizer for
hyperspectral band selection. Applied Soft Computing, 40, 178-186 [4].



kiiplerde diisey dogrultudaki uzamsal bilgiler, bant dilimleri halinde
degerlendirilebilirken dikey yonde spektral olarak her bir pikselin yansima veya 1sima
degerleri gibi spektral bilesenleri Sekil 2.5’de goriilebilecegi gibi es zamanli olarak

gosterilebilmektedir.

Sekil 2.5. Hiperspektral Kiip Gosterimi®

2.2.1.2. Spektral uzayda gosterim

Hiperspektral bir sahnedeki farkli frekanslardaki elektromanyetik dalgalarla
aydinlatilmis bir nesnenin, frekansa baglh olarak elektromanyetik enerjiyi yansitma,
sogurma, iletme ve yansitma gibi etkilerinin sonucu olarak olusan ve dalga boyunun
fonksiyonu olarak tanimlanan bir grafiksel gdsterim olan egrilere spektral imza adi

verilir.

SLv, Q., Niu, X., Dou, Y., Xu, J., & Xia, F. (2016). Leveraging local receptive fields based random
weights networks for hyperspectral image classification. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems, 31(2),
1017-1028 [5].
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Teorik olarak saf veya birden fazla sinifin birlesmesinden olugmus olan her bir pikselin
kendine ait 0zel bir sekle ve degisime sahip spektral bir egrisi oldugu Sekil 2.6’ daki
orneklerle gosterilmistir. Bu 0zellik sayesinde, spektral eslesme (spectral matching)
veya spektral agisal haritalama (spectral angle mapper) gibi uzaktan algilama alaninda
kullanilan yontemlerle bilinmeyen bir spektral egrinin daha onceden etiketlenmis

spektral egriler araciligi ile siniflandirilmasi saglanabilmektedir.

Sekil 2.6. Farkl1 Maddelere Ait Spektral imzalar®

 Hu, W., Huang, Y., Wei, L., Zhang, F., & Li, H. (2015). Deep convolutional neural networks for

hyperspectral image classification. Journal of Sensors, 2015 [6].
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2.2.2. Hiperspektral goriintiilerin kullamim alanlari

Bilimsel ¢alismalarda disiplinlerarasi uygulamalarin hizla artmasi ile hiperspektral
gorlntuleme alaninda yapilan ¢aligmalarinin da genis bir alana uygulanabilmesine yol
acmistir. Ozellikle uzaktan algilama alaninda, hiperspektral goriintii verilerinin
jeolojiden uzay-gezegen arastirmalarina, ormanciliktan tipa kadar c¢ok genis bir
yelpazede islenmesi, bu alana dogru ilginin artmasini ve farkli alanlarla kullanimi artan
bir teknolojiye donlismesini getirmistir.

Hipersprektral goriintiilerin kullanim alanlar1 incelendiginde, 6zellikle jeoloji alaninda
yapilan maden ve minerallerin tespiti, jeolojik haritalama, petrol ve gaz yataklarinin
tespiti, jeobotanik ve jeotermal arastirmalarin gibi bir¢ok farkli uygulamanin oldugu
goze carpmaktadir.

Her bir mineralin sprektral imzasinin farkli oldugu gibi tarimsal tirlinlerin ve dogal bitki
yapisininda gerek gelisim sathasindan kaynaklanan gerekse yagis, hastalik, kuraklik
gibi dis etkenlerin etkisi ile normalden farkli bir spekral imzaya sahip olmasi sebebiyle
tarim alaninda bir¢ok farkli ¢alismaya ulasmak miimkiindiir. Bu uygulamalardan
bazilari; farkli dirlin tiirlerinin siniflandirilmasi, potansiyel iirlinlerin ve toprak
sartlarinin tespit edilmesi, yagis, hastalik ve kuraklik nedenleriyle tirtinlerin gordiikleri
zararlarin degerlendirilmesi veya toprak karakteristiklerinin planlamasidir.
Yeryiiziinde bulunan tiim kaynaklarin bilingli kullanimi, gelismekte olan diinyada
onciil oneme sahip olan ve cevre bilincinin artmasina sebep olan bir konudur.
Hiperspektral goriintiileme bu 6nemli alanda da basarili uygulamalart bulunan bir
teknolojidir. Cevre yonetimi konusu dahilinde yapilan uygulamalarda; ekosistem

durum ve yonelim ¢aligmalari, vahsi yasam niifusa analizinin yapilmasi, ormancilik, su
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kalitesinin analizinin yapilmasi, kirlilik ve yayilim tespitinin yapilmasi gibi temel
basliklardan bahsetmek mumkuinddir.

Hizli ve biiyiikk miktarda iiretim yapan meyve-sebze isletme tesisleri, et-tavuk Uretim
tesisleri gibi alanlarda tarim ve hayvancilikla elde edilen {iriinlerin kalitesinin tespiti
insan saglig1 igin ¢ok biiylik 6neme sahiptir. Hiperspektral uzaktan algilayicilar yoluyla
tarimsal ve hayvansal iirlinlerin yilizeyindeki hastalik, ¢irime veya farkli faktorler
sebebiyle olusan anormallikler fabrika otomasyon sistemleriyle hizli, giivenilir ve kabul
edilebilir bir netlikle gerceklestirilebilir [7].

Deri ylzeyinden veya kanserli i¢ organlardan elde edilen doku drneklerinin analizi ve
simiflandirilmasi gibi uygulama alanlarinda gelecek vaat eden hipersprektral uzaktan
algilama yontemlerinin, yakin bir gelecekte mikroskobik diizeye inerek her tiirlii
biyomedikal veri tlrtnin analizinin yapilabilmesini dngdrmektedir [8, 9].
Hipersprektral uzaktan algilama alaninda yapilan ¢aligmalarin kullanim alanlarindan
bir digeri ise savunma sanayisidir. Optik gorinttleme sistemleri sivil veya askeri
amacli uygulamalarda oldukg¢a 6nemli bir yere sahiptir. Bu alanda 6zellikle karasal
yiizeyde mayin tespiti, farkli savas araglarinin tespiti ve siniflandirilmast gibi
uygulamalar iizerinde farkli bircok uygulamayr gérmek miimkiindiir [10]. Ozellikle
askeri alanda, hiperspektral algilayicili sistemlerin hedef teshis ve tanimlamada en

onemli bilgi kaynaklarindan birini olusturacag belirtilmektedir [11].
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2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenmenin babalari sayilan Yann LeCun, Yoshua Bengio ve Geoffrey Hinton'a
gore [12] derin 6grenme, ¢ok sayida islem katmanindan olusan bir hesaplama modelidir
ve bu tabakalar yoluyla ¢ok katmanli veri zengin temsilleri 6grenir. Kronolojik olarak
Warren McCulloch ve Walter Pitts, AND, OR, NOT gibi mantiksal kapilari ¢alistiran
ve ikili igslemleri gergeklestiren bir hesaplama modeli dnermektedir. 1958'de Frank
Rosenblatt, Perceptron olarak adlandirilan daha karmasik bir model 6nermis ve tek bir
ndron lzerinde basit bir egitim algoritmas: ile ikili smiflandirma problemlerini
¢Ozmiistiir.

1990'lara geldigimizde, ¢ok katmanli bir perceptron Onerilmistir ve geri yayilim
algoritmasi ile egitilmistir. Bu donemde, evrisimsel sinir aglarinin ilk 6rnekleri de
ortaya ¢ikmistir. Bu modeller, derin 6grenmenin evrimi igin gercekten onemlidir.
Ancak her ikisi de ¢ok fazla parametre kullanmaktan dolay1 basarisiz olmus ve konveks
olmayan optimizasyon problemleri i¢in kullanamamaktadir. 2006 yilinda biiylik bir
atilim gergeklesti ve noral aglarla veri boyutunun azaltilmasi i¢in denetimsiz 6grenmeyi
kullanarak katman katman seklinde insa edildi.

Gergek devrim, 2012'de yasandi. Derin 6grenme, birlesik (compositional), uctan uca
ogrenim (end-to-end learning) ve ayrik gdsterim (distributed representations) olmak
tizere Ui¢ ana fikre dayaniyor. Lineer olmayan doniisiimler ve goklu katman gosterimleri
dizisine dayanan hiyerarsik bir yap1 kullanir. Uctan uca bir yonteme dayanarak,
ozellikler veri odakli bir yaklasimla 6grenilir. Ve sonunda, hi¢bir tek ndron her seyi

kodlar ve ndron gruplari birlikte ¢alisir. Bu yiizden dagitilmis temsilleri tesvik eder.
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2.3.1. Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional neural networks)

Biyolojik slrecten ilham alinarak tasarlanan, derin 6grenmede en sik kullanilan
mimarilerden biri olan evrisimsel sinir aglar1 (ESA), birbiri ardina yerlestirilmis bir¢ok
egitilebilir boliimlerden olusan ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir [13]. Bu mimaride giris
verisinin alinmasimin ardindan katmalarin sirasiyla islenmesiyle egitim siireci
gerceklestirilmis olur ve sonugta dogru sonuglarla karsilastirma yapmak {izere bir sonug
ciktist diretilir. Uretilen ¢ikt1 ile arzu edilen sonug arasindaki fark kadar bir hata olusur
ve bu hatanin tiim agirliklara aktarilmasi i¢in bir geriye yayilim algoritmasi kullanilir.
Her iterasyonla bu agirliklarin giincellenmesi saglanarak hatanin azaltilmasi hedeflenir.
Evrisimsel sinir aglar1 temel olarak goriintii isleme uygulamalar iizerinde yogunlagmis
gibi goziikse de 6zellikle son yillarda giris verisi olarak goriintii haricinde ses, video
veya herhangi bir sinyal de almak iizere tasarlanmis uygulamalarla diger alanlarda
kullanimini artirmastir.

ESA, bir giris ve bir ¢ikis katmaninin yani sira birgok gizli katmanlardan olusur. Bir
ESA’nin gizli katmanlari evrigim katmani, ortaklama katmani (pooling layer), tam bagl

katmandan (fully connected layer) olusur.

2.3.1.1. Evrisim katman

Evrisim katmani, evrisimsel sinir aglar1t mimarisinin temelini ifade etmenin yani sira,
belirli boyutta bir filtrenin tiim goriintii lizerinde dolastirilmasi iglemi ile bir donilisiim
saglar ve bu Ozelliginden dolayr donilisiim katmani olarak da isimlendirilir. Bu
katmandaki evrisim isleminin gergeklestirilmesini saglayan, mimarinin en &nemli

bileseni 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda olabilen filtrelerdir. Her bir filtreye 6zgu
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ozelliklerin kesfedildigi bolgeleri ifade eden aktivasyon haritasi evrisim islemi
sonucunda elde edilir.
Evrisim katmanin matematiksel ifadesi Denklem 2.1’deki seklinde ifade edilmektedir.

(2.1)

L _ 1-1,1 !
xj=f Z x; ki + b

: -1
lEMj

Burada [ katman, k evrisim gekirdegi, b yanllik (bias) ve M; 6znitelik haritas1 gosterir.

2.3.1.2. Ortaklama katmam (Pooling layer)

Ortaklama katman1 genellikle olusturulan modellerde etkilesim fonksiyonlarinin
(activation functions) sonrasina yerlestirilen, istege bagl gerceklestirilen bir katmandir.
Bu katmanda gergeklestirilen islem bir sonraki evrisim katmani i¢in derinlik boyutunu
etkilemeksizin giris boyutunu azaltma gorevini amag¢ edinir ve “asagi ornekleme”
olarak da isimlendirilir. Giris boyutunun azaltilmasi ile ortaya ¢ikan bilgi kaybi; bir ¢ok
katmanin yer aldigi mimaride, bir sonraki katman icin hesaplama yikinin
azaltilmasinin yani sira, sistemin ezberleme potansiyelinin azaltilmasi gibi iki 6nemli
fayda tretir. Evrisim katmaninda oldugu gibi bu katmanda da belirli filtreler
tanmimlanilir ve kullanilir. Tanimlanan bu filtrelerin gorintilerin Gzerinde belirli bir
adim atma degerine bagh olarak gezdirilmesiyle goriintiideki piksellerin tercihe bagh
olarak en biiylik degerleri veya ortalamalar1 alinir. Ortaklama islemi, evrigim
katmanmin sonucunda olusturulan filtre sayisinca goriintiilerin tamami igin

gerceklestirilir.
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2.3.1.3. Tam baglantihh katman (Fully connected layer)

Evrigimsel sinir aglart mimarisinde birbiri ardina tanimlanmis evirisim, etkilesim
fonksiyonlar1 ve ortaklama katmanlarindan hemen sonra gelen katman tam baglantili
katmandir. Farkli mimarilerin yapisina bagl olarak sayisi1 degisiklik gdsterebilen bu
katman, kendinden onceki katmanin tiim alanlarina bagli oldugundan dolay1 “tam

baglantili” kavramu ile isimlendirilmistir.

2.3.2. Etkilesim fonksiyonlar1 (Activation functions)

Bir aga dogrusal olmayanlig1 tanitmak icin bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu,
bagimsiz degiskenlerle dogrusal olmayan sekilde degisen bir sinif etiketini / skorunu
modellememize olanak saglar. Dogrusal olmayan, ciktilarin dogrusal bir giris
kombinasyonuyla kopyalanamayacagi anlamina gelir; bu model, mevcut verilerin
karmasik eslestirmeleri 6grenmesini saglar ve bdylece ag, bir evrensel fonksiyona
doniisiir, oysa dogrusal bir iglev kullanan bir model (6rn. Etkilesim fonksiyonu)
konusma, video vb. gibi karmasik verilerden anlam ifade edemez ve sadece tek bir
katman igin etkilidir.

Etkilesim fonksiyonunun bir bagka énemli yonii de ayirt edilebilir olmasi gerektigidir.
Bu, agimiza geri doniip gradyanlar1 hesaplarken ve bdylece agirliklari buna gore
ayarladigimizda gereklidir. Dogrusal olmayan fonksiyonlar siireklidir ve girisi
(normalde sifir merkezli, ancak, bu degerler kendi agirliklari ile ¢arpilarak orjinal
Olceginin Otesine gecer) (0, 1), (—1, 1) araliginda doniisiirler. Bir noéral agda, bazi
noronlarin lineer etkilesim fonksiyonlarina sahip olmast miimkiindiir, fakat ayni1 agin

diger kisimlarinda lineer olmayan etkilesim fonksiyonlarna sahip nodronlar eslik



17

etmelidir. Derin sinir aglarda en sik kullanilan etkilesim fonksiyonlari sigmoid, tanh,
DDB ve sizintili DDB’dir.

Sigmoid fonsiyonu ayn1 zamanda lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak bilinir. Reel bir
say1 alir ve 0 ile 1 arasinda bir degere sikistirir.

Sekil 2.7°de goriildiigii gibi biiyilik negative sayilar1 0’a ve biiylk pozitif sayilari 1’e
dontstiiriir. Matematiksel olarak;

1 (2.2)

o(x) =

1+e™>

f(x)

"o 20 40 60 80 100

Sekil 2.7. Sigmoid Fonksiyonu Grafigi

Sigmoid fonksiyonunun ii¢ biiylik dezavantaji:
e Kaybolan gradyan problem (Vanishing gradients): Sigmoidin gradyani 0 ve
1 civarindadir. Ag iizerinden sigmoid aktivasyonu ile geri yayilim sirasinda,
cikist 0'a yakin olan ndronlarda gradyanlar veya 1 yaklasik O'dir. Bu
ndronlar, doymus noéronlar olarak adlandirilir. Boylece, bu néronlardaki

agirliklar gilincellenmez. Ayn1 zamanda, ayni néronlara bagli ndronlarin
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agirliklar1 da yavas yavas glincellenir. Bu problem kaybolan gradyan
problemi (vanishing gradients) olarak bilinir.
e Sifir merkezli olmamasi: Sigmoid ¢ikislart sifir merkezli degildir.
e Hesaplama maliyeti: Ustel fonksiyon islemi, diger dogrusal olmayan
etkilesim islemleriyle karsilastirildiginda hesaplama agisindan maliyetlidir.
Tartisacagimiz siradaki dogrusal olmayan etkilesim fonksiyonu, sigmoid'deki sifir
merkezli problemini ele almaktadir.
Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoide benzer sekilde, tanh reel bir say1 alir ancak -1
ile 1 arasinda bir degere sikistirir. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak, tanh ¢ikislar
-1 ile 1 arasinda oldugundan, c¢iktis1 sifir merkezlidir ve bu sebeple sigmoid
fonksiyonuna gore daha ¢ok tercih edilmektedir. Sekil 2.8’de goriildiigii gibi sifirdan
uzaklastik¢ca doyuma ulagmasindan dolay1 kaybolan gradyan problemiyle kars1 karsiya

olmas1 en 6nemli dezavantajidir.

1.0

0.5 oo RN b b -

T S

-1.0

100

Sekil 2.8. Tanh Fonksiyonu Grafigi

Yok olan gradyan problemini ele almak igin, dnceki iki etkilesim fonksiyonundan ¢ok

daha 1yi olan ve giinlimiizde en yaygin sekilde kullanilan diizeltilmis dogrusal birim
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(rectified linear unit) olarak bilinen bagka bir dogrusal olmayan etkilesim fonksiyonunu
tartisalim.

Sekil 2.9’da fonksiyon grafigi verilen diizeltilmis dogrusal birim (DDB) fonksiyonu,
bilgisayarli goriide, 6zellikle nesne tespiti ve siniflandirma uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan fonksiyondur ve bu alandaki uygulamalarda durgunluga giren yapay sinir ag1
caligmalarini hizlandirmigtir. Matematiksel olarak;

f(x) = max(0,x) (2.3)

Seklinde ifade edilebilen DDB fonksiyonunu, agin daha hizli bir sekilde yakinsamasini

saglar. Pozitif girigler i¢in gradyani her zaman sifirdan farklidir.

Sekil 2.9. DDB Fonksiyonu Grafigi

En azindan pozitif bolgede (x > 0 oldugunda) kaybolan gradyan problemine kars1
direngli oldugu anlamina gelir. Bu nedenle ndronlar, bolgelerinin en azindan yarisi
kadar tiim sifirlar1 geri dondiirmezler. DDB, basit esikleme kullanilarak uygulandigi
icin hesaplama agisindan ¢ok verimlidir. Ancak DDB etkilesim fonksiyonun da bazi

dezavantajlar vardir:
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e Sifir merkezli olmamast: Cikislar sigmoid etkilesim fonksiyonu gibi sifir
merkezli degildir.

e DDB ile ilgili diger bir konu ise, ileri geciste x < 0 ise, noronun pasif kalmasi
ve geriye dogru gecis sirasinda gradiyenti 6ldiirmesidir. Boylece agirliklar
giincellenmez ve ag O0grenmez. Eger x = 0 oldugunda, egim bu noktada
tanimsizdir, ancak bu problem, uygulama sirasinda sol ya da sag egimi segerek
halledilir.

DDB etkilesim fonksiyonunda x <0 oldugunda yok olan gradyan probleminin ¢ézimdi
icin sizintili DDB (leaky rectified linear unit) 6nerilmektedir. Matematiksel olarak;

f(x) = max(0.1 * x, x) (2.4)

Seklinde ifade edilen sizintili DDB, DDB etkilesim fonksiyonunun tim 6zelliklerine
sahip olmakla birlikte, Sekil 2.10’de goriildiigii gibi X < 0 oldugunda, 0.1'lik kiigtik bir
pozitif egime sahip olacaktir. Bu sayede kaybolan gradyan problemi ortadan

kaldirmaktadir.

f(x)

0 10 20 30 40 50 60

Sekil 2.4. Sizintilt DDB Fonksiyonu Grafigi
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2.3.3. Softmax

YSA’nin bu boliime kadar anlatilan bilesenleri, veriden 6znitelik ¢ikarmak ve veri
akisin1 diizenlemek i¢in kullanilmaktadir. Softmax regresyon, bir derin agin son
katmani olup smiflandirma gérevinin tamamlandig:i yerdir. Onceki katmanlarin
gergekledigi fonksiyonlar sayesinde elde edilen Oznitelik vektord, softmax regresyon
katmaninin girdisidir.

Softmax regresyon, lojistik regresyonun genellenmis halidir ve ¢ok sinifl siniflandirma
problemlerinde kullanilir.

Varsayalim ki, m 6rnek sayis1 ve k sinif sayis1 olmak tizere egitim kiimesi:

{(®,y®), ., (2™, y™))}, xD € R™*,y® € (1,2,.., k}
seklinde tanimlansin.
Softmax regresyon fonksiyonu Denklem 2.5 seklinde tanimlanir.
p(y® =1]xD;0)][exp0Tx®)] & (2.5)

/ Z exp(8]x®)

hg(x(i)) = : :
p(y? =k|xD;0)||exp(6ixD)| T

Burada p(y(i) = 1|x(i);9), x@’nin 1. smifa ait olma olasihigmi gosterir.

9]-T € R™*! ise modelin parametresidir.

2.3.4. Yitim fonksiyonu, egim diisiimii ve geri yayilhm algoritmasi

YSA’nin egitimi, bir eniyileme problemidir. Bu eniyileme problemi i¢in kullanilan
yitim fonksiyonu ise Denklem 2.6’da tanimlanmistir. Hata miktarin1 6lgen bu

fonksiyon, YSA’nin parametrelerinin dogrulugu hakkinda bilgi saglamaktadir.
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m Kk 0T x® (2.6)
0= Y DO = jlog——
J( m | y J gZ{;l 27 x®

i=1j-1

Burada I[(y® = j) gosterge fonksiyonu, eger y® = jise I(y® =) = 1, diger
durumlarda [((y® = j) = 0’dur.

Egim diisimii (gradient descent) algoritmasi, ¢apraz entropiyi kiigiiltmek igin
kullanilan algoritmadir. Bu algoritma, kiigiiltiilecek fonksiyonun gradyan (egim) ylizeyi
iizerinde iteratif olarak, 6nceden belirlenmis adim boyu mesafesinde, artan gradyanin
tersi yonunte ilerleyerek fonksiyonun en kii¢iik degerini arar.

Gradyan hesaplandiktan sonra YSA’daki her katmandaki model parametreleri Denklem

2.7 ve Denklem 2.8’de formiiller yardimiyla giincellenir.
Vit = vt — a. VJ(0)D 2.7)

9(i+1) — Q(i) + pitl (2.8)

Burada i iterasyon sayis1, @ 6grenme hizi, VJ(0)® ise i grubundaki yitim fonksiyonu
J(6)® nin kismi tiirevidir ve v parameter vektorii 6 ile ayn1 boyutta olan mevcut hiz
vektoridir. Son olarak € € (0,1] dnceki giincellemelerin ka¢ kez yinelemenin mevcut
gincellemeye dahil edildigini belirler. Genel olarak, ilk 6grenme stabilize edene ve
daha sonra 0.9'a veya daha yiiksek bir degere yiikselene kadar & degeri 0.5'e ayarlanir.
Gradyanin, YSA’daki tiim parametreler lizerinden bir defada hesaplanmasi miimkiin
degildir. Burada geri yayilim (back-propagation) algoritmasi devreye girmektedir [14].
Bu algoritma, en tist katmandan baslayarak (softmax regresyon), her katmanda sadece
katmanin agirliklarini kullanarak gradyan hesaplar ve buradaki hatayr bir alt katmana

aktarir. Bu iglem, zincir kurali ile yapilir.
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2.3.5. Caffe

Caffe, hali hazirda bilinen derin 6grenme algoritmalarin1 ve referans modeller icin
temiz ve degistirilebilir C++ tabanli bir derin 6grenme kiitliphanesidir.

Modiiler yapida olmasi, Python ve Matlab destegi olusu, CUDA ve ¢oklu GPU destegi
olusu ve algoritmalarin hizli sekilde entegre edilebilirligi sayesinde arastirma
projelerinin yani sira ticari uygulamalar i¢inde kullanilabilecek kararliliktadir.
Berkeley Gérme ve Ogrenim Merkezi (BGOM) tarafindan agik kaynak [15] olarak
toplulugun yardimlariyla gelistirilmektedir. Ancak goriintli {izerine uygulamalar
haricindeki ¢aligmalar icin gerekli yapilarin entegrasyonun ge¢ yapilmasi ve topluluk
katkilarinin ana kod deposuna birlestirilmemis olusundan dolay1 giincelligini

koruyamamastir [16].

2.3.6. Basarn ol¢iilmesinde kullanilan metrikler

Derin 6grenme g¢alismalarinda modelin basariminin 6l¢giilmesinde en ¢ok kullanilan
metrik dogruluk (accuracy) oranidir. Dogruluk orani, dogru siniflandirilmis 6rnek
sayisinin, toplam oOrnek sayisina orani seklinde hesaplanir. Ayrica hiperspektral
gortintiilerin siniflandirma problemlerinde dogruluk orani disinda kappa katsayist (k)

basari dl¢iitii i¢in siklikla kullanilmaktadir.

Po — Pc (2.11)
1- Pc

Kappa katsayisi (k) =

Kappa katsayisinin hesaplanmasindaki p, degeri gbzlenen uyum oranini, p,. degeri ise

rastlantisal uyum oranidir.
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Kappa katsayis1 negatif (K<0) degerler icin giivensiz olarak degerlendirilirken,
0,2’den az kéti, 0,2 ile 0,4 araligi makul, 0.4 ile 0.6 aralig1 orta, 0.6 ile 0.8 aralig1 iyi,

0.8 ile 1 aralig1 ¢ok iyi olarak degerlendirilir [17].

2.4. Literatiir incelemesi

Hiperspektral goriintiilerin piksel siniflandirmasi iizerine derin 6grenme yontemleri
kullanilarak yapilan c¢aligmalar 2015 yilindan itibaren artis gostermeye baslamistir.
Literatiirde One ¢ikan g¢aligmalarin birgogunun, "Indian Pines", "Salinas", "Pavia
Center", "University of Pavia" ve "Kennedy Space Center" hiperspektral goruntuleri
Uzerinde denendigi gézlenmistir.

2015 yilinda Indian Pines, Salinas ve Pavia Universitesi hiperspektral goruntiileri
iizerinde Hu vd. tarafindan denenen ¢alismada; ilki bir boyutlu evrisim katmaninin
ardindan onu takip eden bir tam baglantili katmandan olusan, basit bir derin 6grenme
modeli Onerilmistir. Bu yapi ile elde edilen sonuglar, egitim siiresi ve siniflandirma
basarist destek vektor makinesi yontemi ile karsilastirmislardir. Calismada Onerilen
ESA mimarisi, destek vektor makinelerine karsin 6nemli bir Uistlinliik saglayamamigtir
[18].

2015 yilinda hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi problemine yonelik Chen vd.
tarafindan yapilan bir diger ¢caligmada, tam baglantili katmanlarin kullanilmasi ile hem
spektral hem de uzamsal siniflandirma gergeklestirilmistir. Tam baglantili katman ile
uzamsal siniflandirmanin yapilabilmesi i¢in oncelikle temel bilesen analizi algoritmasi
ile goriintiinlin boyutu diisiiriilmiis ve ardindan siniflandirilacak pikselin ¢evresinden

alinan veri kiipii tek boyutlu bir vektor haline getirilmis ve sonunda ¢aligmada 6nerilen
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yapay sinir aglart mimarisine verilerek sonuglar elde edilmistir. Yapay sinir aglari
mimarisi, Pavia Universitesi ve Indian Pines goriintiileri iizerinde farkli sayida
katmanlarla denenmistir ve destek vektor makineleri yontemi ile karsilastirilarak,
Onerilen yontemin basarili oldugu goriilmiistiir [19].

Indian Pines goriintii veri kiimesi iizerinde uygulanan, 3 evrisimin ardindan uygulanan
2 tam baglantili katmandan olusan bir yapay sinir aglart mimarisi 6nerilen ve yine 2015
yilinda Slavkovikj vd. tarafindan yapilan ¢alismada; ilk evrisim katmani 3 boyutlu veri
alirken, uzamsal boyutlarda evrisim yapilmamaktadir. Uzlamsal boyutlarda evrigim
yerine, test edilen pikselin komsuluklar1 iizerinde spektral boyutta evrisim
yapilmaktadir. Bahsi gecen bu caligmada baska bir siniflandirict ile karsilastirma
yapilmamis, 6nerilen veri artirim yonteminin basarisi tizerine yogunlasilmistir [20].
Gozetimsiz 6grenme ile Oznitelik ¢ikarimi yapan bir yapay sinir ag1 mimarisi dneren
Tao vd., bir oto-kodlayici ag olusturmustur ve ¢aligmada bu agin basarisi farkli
Oznitelik ¢ikarma yontemleri kullanarak destek vektdr makinesi ile siniflandirma yapan
farkli caligmalarin sonuglari ile kiyaslanmistir. Kiyaslamalar sonucunda calismada
Onerilen oto-kodlayict agin, karsilastirmalarda yiiksek basar1 gosterdigi gézlenmistir
[21].

Salman vd. tarafindan, 2016 yilinda Pavia Universitesi goriintii veri kiimesinin
kullanildigi bir ¢alismada, li¢ adet bir boyutlu evrisim aginin ardindan bir tam baglantili
ag kullanilarak bir mimari tasarlanmistir. Sonuglar daha dnceki birgok ¢alismada da
oldugu gibi destek vektor makineleri ile karsilagtirilmis ve basarili sonuglar elde

edilmistir [22].
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Spektral ve uzamsal olarak c¢ikarilan Ozniteliklerin tek bir siniflandirict ile
siiflandirilmasini yaklagimini 6neren ve bu baglamda yaptig1 calismada uzlamsal
Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda evrigimsel ag kullanan Zhao vd. tarafindan ¢alisma, 2016
yilinda Pavia Center ve University of Pavia hiperspektral gortintt kiimeleri Gzerinde
test edilmistir. Calisma kapsaminda Onerilen Oznitelik ¢ikarma ydntemleri, temel
bilesen analizi ve dogrusal ayrimsayici analiz algoritmalar ile kiyaslanmis ve basaril
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir [23].

Hiperspektral bir gorintiiden en uygun spektral bantlarin parcacik siirii eniyileme
algoritmasi aracilig1 ile secilerek, ardindan 3 tane 3 boyutlu evrisimsel ag ile olusturulan
mimarinin basarisinin iyilesecegi 6n goriilerek Ghamisi vd. tarafindan gergeklestirilen
caligma, Indian Pines ve University of Pavia veri kiimeleri lizerinde denenenmistir.
Onerilen mimarinin sonuglar1 6ncelikle pargacik siirii eniyileme algoritmasi
kullanilmayan haliyle elde edilen sonuglarla ve daha sonra ise destek vektor makinesi
siniflandirici ile elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir. Calismada elde edilen basarili
sonuglar 6n goriiyli dogrular nitelikte olmustur [24].

2016 yilinda Chen vd. tarafindan yapilan ¢alismada Kennedy Space Center, Indian
Pines ve Pavia Universitesi olmak {izere 3 farkli veri kiimesinden yararlanilmustir.
Yapilan calisma kapsaminda, bu veri kiimeleri iizerinde 1 boyutlu ve 3 boyutlu
evrisimsel aglar karsilastirilmistir. Ayrica, ¢alismada kullanilmasi Onerilen veri
cogaltma yonteminin de basariyr artirdigi gézlenmistir. Calismada onerilen modeller
destek vektor makineleri ile elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda ise 3 adet 3
boyutlu evrisim agi kullanilarak bulunan sonuclarin en basarili sonuglar oldugu

goriilmiistiir [25].
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Hiperspektral goriintiilerin piksel siniflandirmasi {izerine derin 6grenme yontemleri
kullanilarak yapilan c¢aligmalardan bir digeri Lee vd. tarafindan 2016 yilinda
yapilmistir. Bu ¢aligmada 6nerilen agin ilk katmaninda parallel olarak egitilen 3 boyutlu
evrisimsel ag ve bir boyutlu evrisimsel ag kullanilmistir. Paralel olarak egitilmis olan
bu katmanlarin ¢iktilar1 ise vektorel olarak ug uca eklenerek sirali 8 tane bir boyutlu
evrisim katmanina aktarilmigtir. Derinligi toplamda 9 katman olan bu mimari, Indian
Pines veriseti lizerinde test edilmis ve destek vektor makinesi algoritmasina gore daha
basarili sonuglar vermistir [26].

Ying Li vd. Tarafindan 2017 yilinda yapilan ¢aligmada, hiperspektral kiipiin spektral-
uzamsal ozelliginden faydalanarak herhangi bir 6n igleme tabi tutmadan basit bir 3
boyutlu evrisimsel sinir aglar1 dnerilmistir. Onerilen yéntem yigili otokodlayicilar
(stacked autoencoder), derin kisa ag ve 2 boyutlu evrisimsel sinir ag1 tabanli yontemler
ile karsilastirilmis ve 3 boyutlu evrisimsel sinir agi modelinin daha yiiksek
siiflandirma basarimi gosterdigi gozlenmistir [27].

Oznitelik profilleri, geometrik ve spektral 6zelliklerin yakalanabilmesi icin en énemli
yaklagimlardan biri olarak kabul edilir. Bir dizi filtrelenmis goriintii evrisimsel sinir
agina ile islenerek daha etkili piksel tanimlarina yol agtigini gosterilmistir [28].
Hiperspektral goriintii siniflandirmadaki en biiyiik problemlerden birisi az sayida
etiketli piksel olmasidir. Wei Li vd. tarafindan 2017 yilinda 6nerdikleri piksel ¢ifti veri
arttirma yaklagiminda, mevcut etiketli herhangi iki 6rnegi eslestirilerek yeni bir veri
kombinasyonu olusturulmasi ve veri girisinin yeniden etiketlenen piksel ¢iftleri ile
derin evrigimsel sinir agina girdi olarak verilmistir. Az etiketli veri ile derin 6grenme

mimarileri ile de yiiksek basarim elde edilebilecegi gosterilmistir [29].
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Son donemde Qingshan Liu vd. tarafindan klasik evrisimli sinir aglarindan farkli
olarak, iki yonlu-evrisimsel uzun kisa siireli bellek (bidirectional-convolutional long
short term memory) ag1 adi verilen yeni bir derin 6grenme ag1 dnerilmistir.

Spektral bilgileri yeterince yakalamak i¢in ¢ift yonlii tekrarlayan baglanti operatorleri
ile uzamsal alanda evrisimsel sinir aglar1 kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda,
ogrenilen Ozellikler bir vektdre birlestirilir ve tam bagli bir operatdr araciligiyla bir
softmax siiflandiricisina beslenir. Onerilen iki yonlii-evrisimsel uzun kisa siireli bellek
cercevesinin etkinligini dogrulamak igin, yaygin olarak kullanilan ti¢ HSG Uzerinde
evrisimsel sinir aglar1 da dahil olmak {izere birgok modern yontemle karsilastiririz. Elde
edilen sonuglar, iki yonli-evrisimsel uzun kisa siireli bellegin diger metotlara kiyasla
siiflandirma performansini gelistirebilecegini gostermektedir [30].

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi probleminin ¢éziimiine yonelik literatiirde
yapilan bu c¢aligmalar incelendiginde, klasik makine 6grenmesi yontemlerinden destek
vektor makinelerinin siklikla kullanildigr gortilmiistiir. Yakin zamanda ayni probleme
yonelik yapilan ¢caligmalarda ise klasik makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak
derin 6grenme yontemlerinden de yararlanilmistir. Bahsi gecen bu calismalarin
bircogunda derin 6grenme yontemlerinin destek vektdr makinesi yontemine gore daha
iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Ayrica derin 6grenme aglar1 kullanilarak iiretilen
cozlimlerde; olusturulan kompleks derin 6grenme aglarinin, basit s1g aglara gore daha
yiiksek siniflandirma basarimlari elde ettigi de goriilmiistiir.

Derin 6grenme yontemlerini kullanabilmek icin yiiksek egitim verisine ihtiyag
duyulmasma ragmen; az sayida etiketli piksel ile derin 6grenme aglariyla basarili

sonuglar alinmistir.
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Bu tez kapsaminda basit bir derin §grenme modelinin siniflandirma giicti, spektral ve
uzamsal bilginin birlikte kullanilmas: ile farkli aglarin ayn1 anda egitilerek
kaynagtirilmas1 yontemleri ve farkli boyutlardaki ¢evre pikselden yararlanilmasinin

siniflandirma basarimina etkisi deneysel sonuglar ile 6l¢limlenmistir.
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I11. PROBLEMIN TANIMI VE HIPOTEZ

Yeryiizii sekillerini goriintiileyen hiperspektral goruntileyiciler ugak, uydu veya hava
araclari lizerinden bu goriintiileri elde etmektedirler. Bu ylizden ¢ok genis alanlar igeren
goriintiiler olusmakta ve her bir pikselin temsil ettigi alan olduk¢a genis olmaktadir.
Makine 6grenmesi yontemlerinden egiticili ve egiticisiz 6grenme yontemleri ile bu
goriintiilerin siniflanmasi, bir baska deyisle her bir pikselin bir kiimeye veya bir sinifa
atanmasi yiiksek dogrulukla sonu¢lanmayabilir. Tek bir pikselin sahip oldugu spektral
imza temelli bu yaklasimdan ziyade ¢evredeki piksellerin de hesaba katilmas1 bagarimi
arttiracak bir yontem sunar. Cevredeki piksellerle iliski saglanarak merkez piksel icin
tek bir 6znitelik elde edilmesi ve bu 6zniteligin merkez pikselin yeni spektral imzasini
olusturmasi siniflandirma basarimlarini olumlu yonde etkileyecektir. Ayrica yiiksek
boyutlu hiperspektral verilerin temel bilesen analizi yontemiyle boyutunun azaltilmasi
hesapsal karmasiklig1 azaltacag gibi belirgin 6zelliklerin 6ne ¢ikmasini saglayacak ve

ayristirilabilirligi arttiracaktir.
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4.1. Veriseti
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Bu ¢alisma Yansitict Optik Sistem Goriintiilleme Spektrometresi (YOSGS) sensori

tarafindan elde edilen Pavia Universitesi veriseti iizerinde yapilmistir. Pavia

Universitesi veriseti 340 x 610 piksel boyutunda olup, 115 spektral bant icermektedir.

Su emilimini ve genis giiriiltii igeren bantlar ¢ikarilacak 103 spektral banta diisiiriilerek

paylasilmistir. Orjinal gorintl 0,4 um ile 0,85 um spektral bant araligina sahip olup,

uzamsal ¢dziiniirliigii 1,5 metredir. Pavia Universitesi verisi siniflar1 arasinda spektral

farkliliklar yiiksek bir veridir. Ug bantl renkli kompozit goriintii ve yer gercegi haritas

Sekil 4.1°de gosterilmistir. 340 x 610 piksellik sahne icerisinde ¢imen, agag, ¢akil,

asfalt, zift, metal sac, tugla, toprak, golge siniflar1 bulunmaktadir. 9 sinifa ait toplam

3921 egitim ve 42776 test verisi Sekil 4.2°de gosterilmis ve Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Pavia Universitesi Veri Seti

# Egitim Piksel Sayis1 | Test Piksel Sayisi Simif

1 548 6631 Asfalt

2 540 18649 Cimen

3 392 2099 Cakil

4 524 3064 Agag

5 265 1345 Metal Sa¢

6 532 5029 Toprak

7 375 1330 Zift

8 514 3682 Tugla

9 231 947 Golge
3921 42776
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(a) ()

Sekil 4.1. Pavia Universitesi Veriseti Renkli Goriintii ve Yer Gergegi

Sekil 4.2. Pavia Universitesi Veriseti Test Pikselleri ve Egitim Pikselleri Resmi
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4.2. Hiperspektral Goriintiilerde Uzamsal ve izgesel (Spektral) Piksel

Siiflandirma

Hiperspektral verilerin smiflandirilmast ig¢in kullanilan piksel tabanli yontemler
literatiirde yaygin ve ¢ok ¢esitlidir. Bu yontemler arasinda maksimum olabilirlik veya
Bayes kestirim yontemleri [31], karar agaglari [22], yapay sinir aglari, genetik
algoritmalar [33] ve cekirdek tabanli yontemler [34] sadece birkagidir. Ozellikle DVM,
hiperspektral goriintii siniflandirmasi uygulamalarinda sik¢a kullanim bulmakta ve
egitim Ornegi sayisi az oldugu durumlarda diger yontemlere gore iistiin basarim
gostermektedir. [35, 36, 37].

Bununla birlikte, uzamsal bilgilerin siiflandirma islemine dahil edilmesinin sadece
spektral ozellikleri kullanan piksel tabanli smiflandirmaya gore basarimi arttirdigi
bilinmektedir. Bu tiir yaklasimlarda, pikselden elde edilen 6znitelik vektorii, sadece
hiperspektral piksel vektorinin kendisi olmamakta, ayn1 zamanda baska piksel
vektorlerinden de bilgiler icermektedir.

Uzamsal bilginin siniflandirma islemine dahil edilmesi i¢in kullanilan yaklagimlarindan
biri sabit pencere boyutu kullanilarak komsu piksellerden de bilgi alinmasi
yaklagimidir. Bu yaklagimi kullanan yontemler arasinda bigcimbilimsel siizgeglerin
kullanilmasi [38] veya Markov rastsal alanlar [39] sayilabilir.

Bu tez kapsaminda uzamsal bilgi kullanilarak hiperspektral verilerde siniflandirma

basariminin artirilmasi lizerine bu yaklagim altinda ¢aligmalar yiiriitiilmiistiir.
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4.2.1. Bir boyutlu piksel vektorleri ile ssmflandirma

Bu yaklasimda sadece HSG’lerin sadece spektral (izgesel) bilgisinden yararlanilarak
cok derin olmayan bir evrisimsel sinir ag1 modeli (ESA) ile siniflandirmistir.

Bu amagla her egitim pikseli tim spektral bantlariyle birlikte 1x103 olacak sekilde bir
boyutlu giris vektorleri olarak secilmistir. Bu secilen bir boyutlu vektorler Sekil 4.3°te
tiim katmanlar1 ve katmanlarin parametreleri gosterilmis olan sinir ag1 modeline giris

katmani olarak verilmektedir.

fca
relud

drop4

fch

relus

drop5

Sekil 4.3. Girdisi Spektral Vektorler Olan ESA Ag1
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0 1x103 (1D vektor)
e Katmanlar

(o}

Evrisim1 (Conl) katmani: 1 piksel dolgulama (padding), 1 adim
(stride) ile 9x1 lik 48 filtre + DDB

Evrisim2 (Con2) katmani: 1 piksel dolgulama (padding), 1 adim
(stride) ile 7x1 lik 96 filtre + DDB

Evrisim3 (Con3) katmani: 1 piksel dolgulama (padding), 1 adim
(stride) ile 7x1 lik 96 filtre + DDB

Ortaklama (Pooling): Maksimum ortaklama, 1 adim (stride) ile 2x1

Tam Bagh (Fully Connected) Katman: 1024 + DDB + Seyreltme
(Dropout): 0.5

Tam Bagh (Fully Connected) Katman: 1024 + DDB + Seyreltme
(Dropout): 0.5

Tam Bagh (Fully Connected) Katman: 9
Softmax fonksiyonu

4.2.2. Uzamsal bilgiden yararlanilarak siniflandirma

HSG’lerde spektral (izgesel) 6zelliklerin yani sira uzamsal bilginin de kullanilmasi

siniflandirma basarimimin arttirilmasina katki saglar. Ornegin, Dell'Acqua vd. [40]

yaptiklar1 ¢aligmada sehir alanlarina ait hiperspektral goriintiileri haritalayabilmek i¢in

spektral ve uzamsal siniflayicilart birlikte kullanan yontemleri aragtirmiglardir.

Benediktsson vd. [41] daha iyi bir siniflandirma basarimi saglamak igin hiperspektral

gorlintiiniin spektral ve uzamsal bilginin yani sira bigimbilimsel 6zellikleri de kullanan

bir yontem gelistirmistir. Spektral ve uzamsal bilgiyi birlikte kullanarak siniflandirma

bagarimmi arttirmak amaciyla “bilesik ¢ekirdek” yapilart Camps-Valls vd. [42]

tarafindan onerilmistir.
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Bu yaklasimda m = (x, y) i¢in, p pencere boyutu, b bant sayis1 olmak {izere, m’nin
cevresini iceren pxpxb boyutlu tensorler secilmistir. Pencere boyutu olan p degeri 3-5-
7-9 seklinde en kiigiik boyuttan biiyiiyerek komsu piksellerin etkisi gozlemlenmistir.

Bu secilen tensorler Sekil 4.4’de tiim katmanlari ve katmanlarin parametreleri

gosterilmis olan sinir ag1 modeline girig katmani olarak verilmektedir.

fca
=

drop6

fcs

relus

drop7

Sekil 4.4. Girdisi Yama Olan ESA Agi



9x9x103 liik tensorii igin ESA’nin parametleri agagidaki gibidir;

e Giris

(0]

9x9x103 (tensor)

¢ Katmanlar

(0]

Evrisim1 (Conl) katmani: 1 piksel dolgulama (padding), 1 adim
(stride) ile 5x5 lik 48 filtre + DDB

Evrisim2 (Con2) katmani: 1 piksel dolgulama (padding), 1 adim
(stride) ile 3x3 lik 96 filtre + DDB

Evrisim3 (Con3) katmani: 1 piksel dolgulama (padding), 1 adim
(stride) ile 3x3 lik 96 filtre + DDB

Tam Bagh (Fully Connected) Katman: 1024 + DDB + Seyreltme
(Dropout): 0.5

Tam Bagh (Fully Connected) Katman: 1024 + DDB + Seyreltme
(Dropout): 0.5

Tam Bagh (Fully Connected) Katman: 9

Softmax fonksiyonu

4.2.3. TBA ile boyut indirgenmis goriintiiler ile siniflandirma
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Hiperspektral goriintilerde daha blylk boyutlu yamalar segebilmek ve evrisimsel sinir

aglarinin iglem yikiiniin azaltilmasi i¢in, 6nemli bir veri kaybi1 olmadan [43] temel

bilesen analizi (TBA) yontemi kullanilarak bant boyutunun azaltmas: islemi

uygulanmstir. 103 bantli Pavia Universitesi goriintiisiine TBA boyut indirgelem islemi

uygulanarak asagidaki Sekil 4.5’te 4 banta indirgenmistir.
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Seki 4.5. Pavia Universitesi TBA ile Indirgen 4 Bantin Goruntileri

TBA ile indirgenmis goriintiiler tizerinden 5x5 — 9x9 — 15x15 piksel boyutlu pencereler
ile 5x5x4, 9x9x4 ve 15x15x4 biiyiikliigiinde yamalar segilerek elde edilen tensorler

Sekil 4.4’deki ayni1 model ile siniflandirilmistir.
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4.2.4. Farkh ol¢ekli yamalarin kaynastirilmasi ile siniflandirma

Bu yontem de ise Sekil 4.6°da ve Sekil 4.7°de goriilebilecegi gibi sadece spektral bilgiyi
iceren bir boyutlu piksel vektorleri ile yama tabanli tensorleri evrisimsel sinir agi
modellerini koruyarak ayni1 anda egitip, son katmandan bir 6nce ug uca kaynastirilmasi

ile olusturulmustur modeldir.

data_9x9x103

convl-2

relul-2

conv2-2

relu2-2

conv3-2

relu3-2

fc4 fc4-2

relud relud-2

drop4 drop4-2

fcs

fcs2

relus relus-2

drop5

drop5-2

catl

Sekil 4.6. Spektral Vektorlerin ve Yamalarin Ayn1 Anda Egitilip Kaynastirildigi
ESA Modeli
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conv3z2 conv33

conv3

relu3 relu32 relu3s

convad conv4z2 conv43

relud relud2 relu43

convs convsz2 conva3

relus relus2 relus3

fce fce2
relud relus2

drop6

relu72

dro

catl

Sekil 4.7. Farkli Boyutlardaki Yamalarin Ayn1 Anda Egitilip Kaynastirildigi
ESA Modeli
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4.2.5. Farkh dl¢ekli yamalarin kaynastirilmasi ile siniflandirma

HSG’lerde piksel siniflandirma yapmanin zorluklarindan en 6nemlilerinden bir tanesi
egitim piksel sayisinin cok az sayida olmasidir.
Bu sorunu agsmak i¢in bazi temel veri arttirma yontemleri kullanilabilir.
Etiketli her piksel merkez pikseli olacak sekilde sabit bir pencere ile segilen tensorler
dikey yansitma, yatay yansitma, 45° - 135° - 225° - 270° derece dondiirme islemlerinin
ile egitim i¢in kullanilacak toplam tensor sayist 7 katina ¢ikartilmistir.
Bu veri arttirma teknigi hem orjinal 103 spektral bantli goriintiiden elde edilen
tensorlere hem de TBA ile 4 banta indirgenmis tensorler uygulanarak egitim veri sayisi
arttirllmistir. Yukarida bahsedilmis olan modeler {izerinde hem veri arttirma iglemi
uygulanmadan hem de veri arttirilmis datalar ile smiflandirma basarimlari

incelenmistir. Deney sonuglar1 5. Bolim’de gosterilmistir.

4.2.6. Calisma ortanm

Hesaplamalar Ubuntu 16.04 LTS lzerinde GeForce Nvidia GTX 1080 GPU’lu Intel

7700 3,60 GHz x 8 islemci ile Caffe kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir.
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V. SONUCLAR

Hiperspektral goriintiileme uzaktan algilama alanindaki en gili¢lii araglardan biridir.
Hiperspektral goriintiilerin igerdikleri yliksek miktardaki spektral bilgi kullanilarak,
siniflandirma, tespit ve tanima gibi goriintli isleme islevleri standart goriintiilere gore
cok daha basarili olarak gergeklestirilebilmektedir. Hiperspektral gorintiler spektral
imza ile birlikte uzamsal bilginin de kullanilmasi basarimi attiran bir yaklagimdir.

Komsu piksellerin benzer etiketlere sahip olma olasilig1 yiiksektir.
5.1. Spektral Imzalar ile

Deney 1: Sadece spektral (izgesel) bilgi ile: Giris olarak her pikseli oldugu gibi tiim

spektral bantlarla birlikte verilmesi ile elde edilen deney sonuglar1 Tablo 5.1°de

verilmistir.
Tablo 5.1. Deney 1 Sonuglari
ACC KAPPA
a 1x103 piksel vektor 0,84 0,79

5.2. Spektral ve Uzamsal Imzalar ile

Deney 2: Uzamsal ve spektral (izgesel) bilgi ile: Giris olarak her piksel igin segilen
cergeve kadar etrafindaki komsu piksellerin tiim spektral bantlarla birlikte verilmesi ile

elde edilen deney sonuglar1 Tablo 5.2°de verilmistir.
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Tablo 5.2. Deney 2 Sonuglari

ACC KAPPA
a 3x3x103 tensor 0,85 0,85
b 5x5x103 tensor 0,87 0,81
c 7x7x103 tensor 0,86 0,85
d 9x9x103 tensor 0,90 0,85

5.3. Temel Bilesenler Analizi ile

Deney 3: Uzamsal bilgi ve temel bilesenler analizi yaklasim ile: Giris olarak her
piksel i¢in secilen ¢ergeve kadar etrafindaki komsu piksellerin TBA ile indirgenmis 4

spektral bantla birlikte verilmesi

Tablo 5.3. Deney 3 Sonuglari

ACC KAPPA
a 5x5x4 tensor 0,83 0,80
b 9x9x4 tensor 0,84 0,82

C 15x15x4 tensor 0,84 0,75
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5.4. Spektral ve Uzamsal imzalarla Farkh Ol¢ekli Kaynastirma ile

Deney 4: Kaynastirma ile: 1D Vektor ve 3D Tensor ile ayri iki modelin egitilerek son

tam baglantili katmanda kaynastirilmasi ile elde edilen deney sonuclar1 Tablo 5.4’de

verilmistir.
Tablo 5.4. Deney 4 Sonuglari
ACC KAPPA
a 1x103 ve 9x9x103 0,83 0,76

Deney 5: Farkli boyutlardaki yamalarin kaynastirma ile elde edilen deney sonuglari

Tablo 5.5’de verilmistir.

Tablo 5.5. Deney 5 Sonuglari

ACC KAPPA
a 5x5x103 ve 9x9x103 0,85 0,85
b 5x5x4 ve 9x9x4 0,81 0,79
c 5x5x4 ve 9x9x4 ve 15x15x4 0,85 0,84

5.5. Veri Arttirllmus Spektral ve Uzamsal Imzalar ile

Deney 6: Dikey Yansitma / Yatay Yansitma /Dondurme (45° - 135° - 225°- 270°) ile
egitim piksel sayis1 7 katina g¢ikartilmis ve farkli boyutlarda yamalar segilerek elde

edilen deney sonuglar1 Tablo 5.6’da verilmistir.
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Tablo 5.6. Deney 6 Sonuglari

ACC KAPPA Egitim Piksel Sayisi Yontem
Dikey
Yansitma/Yatay
3x3x103 tensor 0,83 0,75 27447 Yansitma/Dondi

rme (45°-135°-
225°-270°)
Dikey
Yansitma/Yatay
5x5x103 tensor 0,83 0,77 27447 Yansitma/Dondi
rme (45°-135°-
225°-270°)
Dikey
Yansitma/Yatay
7X7x103 tensor 0,84 0,79 27447 Yansitma/Dondi
rme (45°-135°-
225°-270°)
Dikey
Yansitma/Yatay
9x9x103 tensor 0,86 0,82 27447 Yansitma/Dondi
rme (45°-135°-

225°-270°)
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5.6. Veri Arttirilmis Spektral ve Uzamsal Imzalarla Farkh Olcekli Kaynastirma

ile

Deney 7: Veri arttirllmis 1D Vektorler ve 3D Tensorler ile ayr1 iki modelin egitilerek
son tam baglantili katmanda kaynastirilmasiyla elde edilen deney sonuglar1 Tablo 5.7

de verilmistir.

Tablo 5.7. Deney 7 Sonuglari

ACC KAPPA Egitim Piksel Sayisi Yontem
Dikey
Yansitma/Yatay
a 1x103 ve 9x9x103 0,83 0,76 27447 Yansitma/
Dondirme (45°-
135°-225°-270°)
Dikey
Yansitma/Yatay
b 5x5x103 ve 9x9x103 0,86 0,85 27447 Yansitma/
Dondurme (45°-

135°-225°-270°)
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Tiim deney sonuglarinin siniflandirma haritalar1 Sekil 5.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. Deney Sonuglarinin Siniflandirma Haritalar

(a) Deney 1-a: 1x103,
(b) Deney 2-a: 3x3x103,
(c) Deney 2-b: 5x5x103,
(d) Deney 2-c: 7x7x103,
(e) Deney 2-d: 9x9x103,
() Deney 3-a: 5x5x4,
(g) Deney 3-b: 9x9x4,

(h) Deney 3-c: 15x15x4,



Sinif i¢i simiflandirma degerleri
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Deney 1-a’nin, Deney 2-b’nin ve Deney 2-d’nin siniflandirma sonuglarinin karisiklik

matrisi sirastyla Sekil 5.2 - 5.4’te gosterilmistir.

O-Asfalt |

1-Cimen |

2-Cakil

3-Agac |-

True label

5-Toprak

6-Zift |

7-Tugla |

8-Golge

4-MetalSac -

Predicted label

13500
5281 24 154 12 9 112 472 537 30
12000
0 1 441 o] 4452 0 66 0
10500
22 8 1361 2 0 0 2 703 ]
9000
0 213 0 2620 ] 230 0 1] 1
7500
1 0 0 1 1341 0 0 0 2
{6000
3 234 1 7 29 4740 0 14 1
4500
52 0 0 0 0 1 1259 18 0
13000
62 17 212 0 0 27 22 3342 0
41500
20 0 5 0 o ] 0 1 921
L - - —0
% o R ~ £ > LN Rl @
@ & ¥ & o @ AF & o
& \’;,\& ne o Q\é? <R o A8 o
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Sekil 5.2. 1x103 Giris Datasininn Karisiklik Matrisi



True label

. . : T T T
O-Asfalt | 5634 0 157 4 29 0 314 446 47
1Cimen| O 3 1003 0 3183 0 0 197
2-Cakil - 3 12 1664 1 0 15 o 404 o
3-Agac 3 16 2 2989 12 4 0 4 34
A-MetalSac | 0 0 0 0 1336 0 1] 0 9
5-Toprak 0 83 7 7 19 4909 ] 4 0
6-Zift 37 0 4 0 0 0 1267 16 &
7Tugla 8 3 58 12 4 10 3 3584 0
8-Golge 2 0 48 2 1 0 o o] 894
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Sekil 5.3. 5x5x103 Giris Datasininn Karisiklik Matrisi

Predicted label
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True label

0-Asfalt | 54I95 0 17I1 6 0 0 286 ﬁ;z 3I1
1-Cimenl 2 0 1122 0 1311 0 2 124
2cakill 39 0 1512 0 0 0 3 545 [1]
3-Agac | 2 9 2 2973 4 26 0 12 36
4-MetalSac | 0 0 0 0 1337 0 0 0 B
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Sekil 5.4. 9x9x103 Giris Datasininn Karisiklik Matrisi
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Tablo 5.8. Ttiim Deney Sonuglari
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EGITIM
# BOYUT ACC | KAPPA
SAYISI
Deney 1 1x103 0,84 0,79 3921
Deney 2 3x3x103 0,85 0,85 3921
5x5x103 0,87 0,81 3921
7x7x103 0,86 0,85 3921
9x9x103 0,90 0,85 3921
Deney 3 5x5x4 0,83 0,80 3921
9x9x4 0,84 0,82 3921
15x15x4 0,84 0,75 3921
Deney 4 1x103 ve 9x9x103 0,83 0,76 3921
Deney 5 5x5x103 ve 9x9x103 0,85 0,85 3921
5x5x4 ve 9x9x4 0,81 0,79 3921
5x5x4 ve 9x9x4 ve 15x15x4 0,85 0,84 3921
Deney 6 3x3x103 tensor 0,83 0,75 27447
o5x5x103 tensor 0,83 0,77 27447
7x7x103 tensor 0,84 0,79 27447
9x9x103 tensor 0,86 0,82 27447
Deney 7 1x103 ve 9x9x103 0,83 0,76 27447
5x5x103 ve 9x9x103 0,86 0,85 27447
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5.7. Tartisma

Hiperspektral goriintiileme alaninda, sadece spektral imza kullanmak yerine mekansal
alan bilgisini siniflandirma goérevine dahil etmek her zaman tercih edilen bir yontem
olmustur. Bu c¢aligmada, komsu piksellerin bilgilerinin kullanilmasi, bir piksel
grubunun ayni sinifa ait oldugu bolgeleri tanimlayarak haritalamanin dogrulugunu
gelistirmektedir. Spektral bilginin tamami kullanilarak komsu piksellerden
yararlanmak i¢in farkl biiyiikliikte pencereler secilmis ve Tablo 5.8’de goriildiigii gibi
tiim deney sonuglari arasinda en ideal pencere boyutu 9x9 olarak belirlenmistir. Daha
biiyilk pencereler segebilmek ve islem hizin1 arttirmak icin TBA ile 4 banta
indirgenmistir. 4 bant spektral bilgi ile en biiyiik 15x15 biiyiikliigiinde pencere secilerek
daha fazla komsu pikselin etiketleme basarimina etkisi incelenmistir. Komsu piksel
bilgisi yararli olsa da, hala yanlig etiketlenmis 6rnekler bulunmaktadir. Bu yuzden
yansitma ve dondiirme islemleri ile veri arttirma yontemleri egitim verisetindeki piksel
sayisi arttirilmig ancak basarima olumlu yonde katkist goriillmemistir. Farkli bir model
olarak, hem sadece spektral bilgiyi igerek 1D lik vektor ile komsu pikselleri iceren
tensorler segilerek hem de farkli boyutlardaki pencereler secilerek ayni1 anda egitilmis

ve kaynastirma yontemi kullanilmgtir.
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V1. GELECEK CALISMALAR

Hiperspektral goruntilerde etiketli piksel sayist az oldugundan, derin &grenme
yontemlerini daha verimli kullanabilmek adina veri arttirma yontemleri arastirilabilir.

Bu tez ¢alismasinda dikey ve yatay yansitma, 45° - 135° - 225°- 270° derecelerde
dondiirme islemi ile veri arttirma uygunlanmis ancak siiflandirma bagarimina etkisi
gozlemlenmemistir. Bant sayisiyla orantili ve sinif i¢i dagilimi da dengeleyecek sekilde
yeni bir veri arttirma yaklasimi lizerinde yapilacak ¢alismalar siniflandirma basarisini
olumlu yonde etkileyebilir. Ayrica bu tez ¢alismasindaki ayni yaklasimlar literatiirde
siklikla kullanilan Indian Pines, Salinas gibi farkli sinif ve farkli bant sayisina sahip
hiperspektral verisetleri tizerinde gerceklenip ve sonuglar1 karsilastirilarak yaklagimin

basarisi test edilebilir.
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