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Figure A. Proposed 4CF-Net model for hyperspectral image classification
Article Info:

Research Article Purpose: In this study, with 3D CNN, it is aimed to extract both spectral and spatial features of hyperspectral
Received: 22.03.2021 remote sensing images simultaneously. In this way, the structural features of 3D hyperspectral images are
Accepted: 18.06.2021 fully utilized.

DOI: Theory and Methods:

10.17341/gazimmfd.901291  In this study, a new 3D CNN method for hyperspectral remote sensing image classification is proposed. 3D
CNN extracts spectral and spatial features from hyperspectral remote sensing images simultaneously to
achieve better classification accuracy. The 3D CNN method chooses the neighborhood block as the input of

C d :
Aog es.pI(? en.ceF " the network model. PCA is applied on the hyperspectral image cube as a pre-processing step to remove the
. Lr111a?lr" useym tira spectral band redundancy. Then, the hyperspectral cube is divided into small overlapping 3D patches. These

patches are processed to create 3D feature maps using the 3D core function on multiple adjacent bands to
preserve common spatial spectral information. Finally, the resulting deep classifier model is being trained end-
to-end.
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Results&Conclusion:

Experimental studies were conducted on indian pines, pavia university, salinas and kennedy space center
datasets to evaluate the performance of the proposed 3D CNN method. Overall accuracy, average accuracy
and Kappa values for the Indian pines data set were obtained as 99.93%, 99.72% and 99.92%, respectively. It
was achieved as 99.99%, 99.96% and 99.99% for Pavia University. For the Salinas data set, 100% results were
found in all evaluation metrics. For the Kennedy space center dataset, 99.81%, 99.68% and 99.78% results
were obtained. The proposed 4CF-Net method was compared with 7 hyperspectral image classification
methods based on deep learning. Experimental studies show that the proposed 4CF-Net method achieves the
best overall accuracy, average accuracy, and kappa coefficient in all four data sets.
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ONECIKANLAR
e 3B evrisimli sinir ag1 kullanarak spektral uzamsal 6zellik ¢ikarma
e  Hiperspektral goriintii siniflandirmanin 6n isleme adimi olarak kullanilan TBA yontemi
e Indian pines, Pavia iiniversitesi, Salinas ve Kennedy uzay merkezi verisetlerinin kullanimi

Makale Bilgileri 0z

Aragtirma Makalesi Hiperspektral goriintiiler (HG), uzaktan algilamada yaygin olarak kullanilan bitisik bant goriintiileridir. Derin

Gelis: 22.03.2021 6grenme HG smiflandirmasinda kullanilan etkili bir yontemdir. Evrisimli sinir aglari (ESA) ise HG

Kabul: 18.06.2021 smiflandirmasinda kullanilan derin 6grenme ydntemlerinden biridir. Spektral-uzamsal alanlardan HG’lerin
soyut dzelliklerini 0grenebilen otomatik yaklasimlar saglamaktadir. HG’lerin yiiksek boyutsallig1 hesaplama

DOI: karmasikligini arttirmaktadir. Bu nedenle, gelistirilen ESA modellerinin ¢ogu, 6n-isleme adimi olarak boyut

10.17341/gazimmfd.901291 indirgeme gerceklestirmektedir. HG smiflandirmasindaki diger bir problem ise, dogru sonuglar elde etmek
icin spektral-uzamsal 6zelliklerin dikkate almmmasi gerekliligidir. Ciinkii, HG siniflandirma performansi

Anahtar Kelimeler: biiyiik dlgiide spektral-uzamsal bilgilere baghdir. Bu ¢alismada, HG smiflandirmasi igin yeni bir 3B ESA
Hiperspektral goriintii modeli énerilmistir. Onerilen yontem, HG’lerdeki spektral-uzamsal 6zellikleri eszamanli olarak gikarmak
siniflandirma, icin etkili bir yontem saglamaktadir. Ag, giriste 3B hiperspektral kiipii kullanmaktadir. Hiperspektral kiipteki
derin 6grenme, boyutsal fazlalifi gidermek i¢in temel bilesen analizi kullanilmaktadir. Daha sonra komsuluk ¢ikarimi
3B evrisimli sinir agi, kullanilarak, spektral-uzamsal 6zellikler etkin bir sekilde ¢ikarilmaktadir. Onerilen yontem 4 veriseti ile test
uzaktan algilama edilmigtir. Uygulama sonuglart 7 farkli derin 6grenme tabanli yontemle karsilastirilmis ve 4CF-Net

yontemimizin daha iyi siniflandirma performansi gosterdigi goriilmuistiir.

4CF-Net: New 3D convolutional neural network for spectral spatial classification of
hyperspectral remote sensing images

HIGHLIGHTS
e Spectral spatial feature extraction using 3D convolutional neural network
e  PCA method used as preprocessing step of hyperspectral image classification
e Use of Indian pines, Pavia university, Salinas and Kennedy space center datasets

Article Info ABSTRACT

Research Article Hyperspectral images (HSI) are contiguous band images commonly used in remote sensing. Deep learning

Received: 22.03.2021 (DL) is an effective method used in HSI classification. Convolutional neural networks (CNN) are one of the

Accepted: 18.06.2021 DL methods used in HSI classification. It provides automated approaches that can learn abstract features of
HSIs from spectral-spatial fields. The high dimensionality of the HSIs increases the computational

DOI: complexity. Therefore, most of the developed CNN models perform dimensionality reduction as a

10.17341/gazimmfd.901291 preprocessing step. Another problem in HSI classification is that spectral-spatial features must be considered
in order to obtain accurate results. Because, HSI classification performance is highly dependent on spectral-

Keywords: spatial information. In this study, a new 3D CNN model is proposed for HSI classification. The proposed
Hyperspectral image method provides an effective method to simultaneously extract spectral-spatial features in HSIs. The network
classification, uses the 3D hyperspectral cube at the input. Principal component analysis is used to eliminate the
deep learning, dimensional redundancy in the hyperspectral cube. Then, using neighborhood extraction, spectral-spatial
3D convolutional neural features are extracted effectively. The proposed method has been tested with 4 datasets. The application
network, results were compared with 7 different DL-based methods and it was seen that our 4CF-Net method showed
remote sensing better classification performance.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Uzaktan algilama (UA) sensorlerinin spektral ¢ozliniirliigi
gelistikce, hiperspektral teknoloji, iyi kalitede arazi kullanim
bilgisi elde etmek igin bilyiik bir potansiyel sergilemektedir.
Hiperspektral UA goriintiileri (HUAG), yiizlerce siirekli ve
dar bantta gozlemlenen bir dizi goriintiideki her pikselin
spektrumunu yakalamaktadir. Genis dalga boyuna sahip
multispektral goriintiilerle karsilastirildiginda, hiperspektral
goriintiiler, tespit edilmesi zor nesneleri ayirt etmek igin dar
dalga boylarinda gizlenmis 6zellikler saglayabilmektedir [1].
Bu durumda, tanimlanmasi zor olan nesneler hiperspektral
goriintiilerdeki  yiiksek spektral ¢oziiniirlik sayesinde
taninabilir hale gelmektedir. HUAG’ nin zengin spektral
bilgileri giigliidiir. Bu nedenle, bitki Ortiisii analizi, hassas
tarim, jeolojik haritalama, cevresel izleme, biyolojik ve
kimyasal algilama, nesne tespiti, kaynak arama ve
madencilik gibi pek c¢ok uygulamada yaygin olarak
kullanilmaktadir  [2, 3]. HUAG’de her pikselin
smiflandirilmast bu uygulamalarda ¢ok Onemli bir rol
oynamaktadir. HUAG siniflandirma, hiperspektral bilgiyi
Oznitelik bilgisine doniistiirmek i¢in 6nemli bir iglemdir.
Benzersiz bir siifa bir piksel atamay1 amaglayan geleneksel
coklu spektral UA goriintii siniflandirmasinin bir uzantisidir
[4]. HUAG, yiiksek boyutlu ozelliklere sahiptir. Ayni
zamanda, bitisik bantlar arasindaki korelasyon genellikle
yiiksek oldugu i¢in ¢oklu spektral goriintiilerden onemli
Olgiide farklilik gostermektedir. Giiriiltii ve karigik pikseller
gibi  yonlerinin yam1 sira, hiperspektral  goriintii
smiflandirilmasinda  biiyiikk hacim nedeniyle hesaplama
acisindan karmasiklik ve yiiksek boyutsallik siniflandirmay1
daha zor hale getirmektedir [5]. Yiiksek boyutluluk, HUAG
simiflandirmasinin verimliligini azaltmaktadir. Bu nedenle,
boyut indirgeme HUAG siniflandirmada olduk¢a 6nemlidir.
Temel bilesen analizi (TBA) [6] ve dogrusal diskriminant
analizi [7] gibi boyut indirgeme yontemleri ile hiperspektral
goriintiilerdeki yararlt ozellikleri ¢ikarmak
amaglanmaktadir. Bu islem sonucunda veri boyutu
diistiriilmekte ve islem maliyeti azaltilmaktadir [8].

Son yillarda kendi kendine &grenen siniflandiricilarin
yardimiyla veya manuel olarak gerceklestirilen ¢ok sayida
hiperspektral siniflandirma yontemi 6nerilmistir. Geleneksel
hiperspektral smiflandirma yontemleri, genellikle yalnizca
spektral bilgilere dayanmaktadir. Bu smiflandiricilar
arasinda en yakin komsu [9], lojistik regresyon [9], destek
vektor makinesi (DVM) [10] ve maksimum olabilirlik [11]
temelli siniflandiricilar bulunmaktadir. Bu smiflandiricilar
arasinda DVM, basit ama giiclii bir son siniflandirict olarak
kullanilmaktadir. Ancak bu siniflandiricilar, spektral fazlalik
ve spektral bantlar arasindaki yiiksek korelasyon nedeniyle
iyi performans gosterememektedir. Ciinkii, c¢ok sayida
spektral bant i¢in yeterli sayida egitim  Ornegi
bulunmayabilir. Bu durum, spektral bantlarn yiiksek
boyutlulugu ile sinirli sayida egitim 6rnegi arasinda bir
dengesizlik olugsmasma neden olmaktadir [12]. Ayrica,
yalnizca spektral bilgileri kullanan bu smiflandirma
algoritmalari, yliksek ¢oziiniirliiklii veriler igin algilanan

onemli uzamsal degiskenlikleri yakalayamamaktadir. Bu da,
genellikle daha distik smiflandirma performansiyla
sonuglanmaktadir. Siniflandirma performansini
iyilestirmenin en basit yolu, hem spektral hem de uzamsal
bilgileri igeren bir siniflandirici tasarlamaktir. Uzamsal bilgi
uygun bir sekilde kullanilirsa, farkli yapilarin sekli ve boyutu
ile ilgili ek ay1rt edici bilgiler saglamaktadir. Bu durum, daha
dogru smiflandirma haritalarina yol agmaktadir. Spektral
uzamsal smiflandiricilar  genel olarak iki  grupta
smiflandirilmaktadir. Birinci grup, spektral ve uzamsal
bilgileri ayr1 ayr1 kullanmaktadir. Uzamsal bilgi, morfolojik
islemler, entropi, 6znitelik profilleri ve diisiik dereceli temsil
gibi ¢esitli uzamsal filtreler araciligiyla Onceden
¢ikarilmaktadir [12]. Daha sonra bu bilgiler, piksel
diizeyinde smiflandirmay1 gergeklestirmek icin spektral
bilgilerle birlestirilmektedir. Tkinci grup, ortak 6zellikleri
elde etmek icin genellikle uzamsal bilgiyi spektral
ozelliklerle birlestirmektedir. Ornegin, farkli dlgek ve
frekanslarda iiretilen bir dizi 3B dalgacik filtresi, 3B Gabor
filtresi ve 3B sa¢ilim dalgacik filtreleri, siniflandirma i¢in
spektral uzamsal birlesik Ozellikleri ¢ikarmak igin
hiperspektral verilere uygulanmaktadir [13]. Bununla
birlikte, geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemlerinin ¢gogu, hem
uzamsal hem de spektral ozellikler dikkate alindiginda
siiflandirma dogrulugunu arttirmaktadir. Ancak yukarida
bahsedilen yontemlerin ¢ogu, Ozellikleri manuel olarak
¢ikarmakta ve bir uzmanin yardimina ihtiya¢ duymaktadir.

Derin 6grenme tekniklerindeki ilerleme, hiperspektral
goriintii smiflandirmasini yeni bir asamaya tasimaktadir.
Derin dgrenme yoOnteminin egitim asamasi, Ozellikleri
otomatik olarak c¢ikarmakta ve bunlart smiflandirma
asamasinda kullanmaktadir [14]. Tipik bir derin 6grenme
yontemi olarak, y1gilmis oto-kodlayict hem uzamsal hem de
spektral bilgileri ¢ikarabilmektedir [15]. Daha sonra bu
bilgileri  hiperspektral — goriinti  smiflandirmasi  igin
birlestirebilmektedir. Chen vd. [16], derin 6grenme
kavramin1 ilk kez hiperspektral goriintii siiflandirmasi
alanina uygulamislardir. Spektral uzamsal 6zellik ¢ikarma ve
smiflandirma icin, TBA, y1gilmis oto-kodlayic1 ve lojistik
regresyonun birlikte kullanildigt bir yontem
gelistirmiglerdir. Her pikselin baskin uzamsal &zelliklerini
secerek ve spektral 6zellikleri bunlarla birlestirerek ortak bir
spektral uzamsal siniflandirict ortaya ¢gikarmislardir. Tao vd.
[17], derin spektral 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin, y1gilmis oto-
kodlayic1 ve lojistik regresyonun beraber kullanildigi
yigilmis  oto-kodlayict  tabanli  lojistik  regresyon
onermiglerdir. Ma vd. [18], hiperspektral goriintii
smiflandirmasi i¢in, y1gilmis oto-kodlayici ailesinden olan
baglamsal bir derin O6grenme teknigi Onermislerdir.
Baglamsal derin 6grenme yoluyla hem uzamsal hem de
spektral ozellikleri 6grenerek, simiflandiricinin dogrulugu
onemli Olgiide gelistirilmistir. Derin inan¢ agi tabanl
smiflandirma, hiperspektral goriintii analizi i¢in kullanilan
diger bir derin O6grenme yaklasimidir. Hiperspektral
goriintiilerin uzamsal bilgileri ile spektral bilgilerini
birlestirmek i¢in Onerilmistir. Jia vd. [19], derin inang agina
dayali hiperspektral goriintii analizi i¢in, TBA, hiyerarsik
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Ogrenme tabanli 6zellik ¢ikarma ve lojistik regresyonun
birlikte kullanildigi bir yontem dnermislerdir. Li vd. [20], bir
optimal derin inang ag1 ve yeni bir doku dzelligi gelistirmeye
dayali hiperspektral —goriinti  siniflandirma  ydntemi
onermiglerdir. Bant gruplama, Ornek bant segimi ve
kilavuzlu filtreleme yoluyla, hiperspektral goriintiilerin doku
ozellikleri iyilestirilmektedir. Daha sonra, 6zellik ¢gikarma ve
smiflandirma ic¢in hiperspektral yeniden yapilandiriimig
veriler iizerinde optimal derin inan¢ agi kullanilmaktadir.
Yigilmis oto-kodlayict ve derin inang agi, katman bazli
egitim tarzinda derin Ozellikleri hiyerarsik olarak
cikarabilirken, goriintii parcalarindan olusan egitim
orneklerinin, bu tiir modellerin girdi gereksinimlerini
karsilamak i¢in tek boyuta diizlestirilmesi gerekmektedir. Bu
durumda hiperspektral goriintiilerdeki uzamsal &zellikler
tam olarak kullanilamamaktadir. Evrisimsel sinir aglart
(ESA), HUAG siniflandirma igin kullanilan bir bagka derin
O0grenme yontemidir. ESA, daha yiiksek kalitede
hiperspektral goriintii siniflandirmast ig¢in daha ayirt edici
ozellikler saglayabilen giiclii bir 6zellik 6grenmeye sahiptir.
Ogrenilen 6zellikler ne kadar ayirt edici ise, simflandirma
problemlerinin ¢dziilmesi o kadar kolay olacaktir. Bu durum
simiflandirma dogrulugunu biiyiik dl¢lide arttirmaktadir. Bu
nedenle, HUAG siniflandirmada, ESA tabanli yontemler,
spektral, uzamsal veya hem uzamsal hem de spektral
alanlardan gizli ozelliklerin ¢ikarilmasinda en etkili
yontemlerden biridir. ESA tabanli yontemler, HUAG
smiflandirma performansini etkili bir sekilde iyilestirdigi
icin giderek daha fazla uygulanmaktadir. Mohan vd. [14],
HUAG smiflandirmasi igin ¢ok o6lgekli uzamsal spektral
Ozellik tabanli hibrit bir ESA modeli 6nermislerdir.
Optimum bant ¢ikarimi i¢in, dogrusal gauss rastgele
projeksiyonu ve dogrusal olmayan ¢ekirdek temel bilesen
analizi gerceklestiren hibrit boyut indirgeme yontemini
kullanmislardir. Onerilen hibrit ESA simiflandirma yontemi,
3B ESA kullanarak farkli pencere boyutlar igin spektral ve
uzamsal Ozellikleri ¢ikarmaktadir. Bu 6zellikler, daha fazla
ozellik ¢ikarma ve smiflandirma igin bir 2B ESA ile
birlestirilmistir. Bu yontemin performansini test etmek igin,
Indian pines, Pavia iiniversitesi, Salinas ve Houston veri
setleri ilizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Indian pines
veri seti i¢in %99,8, Pavia liniversitesi veri seti i¢in %99,99,
Salinas veri seti i¢in %100 ve Houston veri seti i¢in %99.12
genel dogruluk sonuglari elde edilmistir. Chen vd. [21],
HUAG smiflandirmas: igin, hiperspektral goriintiilerden
spektral ve uzamsal 6zelliklerin birlikte kullanildig1 yeni bir
ESA yontemi onermiglerdir. ilk olarak, uzamsal
ozelliklerindeki benzerlik goéz Oniinde bulundurularak,
hiperspektral goriintiiden goriintii bloklar1 elde etmek igin
biyiik bir uzamsal pencere kullanilmaktadir. Tkinci olarak,
goriintii blogunun her bir spektral kanali, uzamsal ve spektral
ozelliklerini ¢ikarmak igin filtrelenmektedir. Daha sonra
Ozellikler evrisimli katmanlarla birlestirilmektedir. Son
olarak, smiflandirma sonucunu elde etmek i¢in tamamen
baglantili katmanlar kullanilmaktadir. Indian pines ve Pavia
liniversitesi veri setleri lizerinde deneyler
gerceklestirilmigtir. Indian pines veri setinde %98.02, Pavia
tiniversitesi veri setinde ise %98,26 genel dogruluk sonuglari
elde edilmistir. Roy vd. [22], HUAG smiflandirmasi igin
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hibrit bir spektral ESA énermislerdir. Onerilen yéntem, bir
spektral-uzamsal 3 boyutlu ESA ve ardindan uzamsal 2
boyutlu ESA’dan olugsmaktadir. 3B ESA, bir spektral bant
yiginindan ortak uzamsal-spektral dzellikleri ¢ikarmaktadir.
3B ESA'nin istiindeki 2B ESA, uzamsal G&zellikleri
¢tkarmaktadir. Bu hibrit yontemin performansini test etmek
icin, Indian Pines, Pavia Universitesi ve Salinas UA veri
setleri iizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Genel dogruluk
sonuglari sirasiyla, Indian Pines veri seti i¢in %99,75, Pavia
Universitesi veri seti icin %99,98 ve Salinas veri seti igin
%100 olarak elde edilmistir. Zhong vd. [23], ugtan-uca
spektral uzamsal artik ag kullanarak HUAG smiflandirma
icin bir yontem Onermislerdir. Yontem, orijinal 3 boyutlu
hiperspektral kiipii girdi verileri olarak almaktadir. Artik
bloklar, gradyanlarin geri yayilmasini kolaylastiran kimlik
haritalama yoluyla her 3B evrisimli katmani birbirine
baglamaktadir. Indian pines, Kennedy uzay merkezi ve Pavia
iiniversitesi veri setleri kullamilarak oOnerilen yontemin
etkinligi incelenmistir. Gergeklestirilen deneyler sonucunda
strastyla, %99,19, %99,61 ve 9%99,79 genel dogruluk
sonuglart elde edilmistir. Song vd. [24], HUAG
simiflandirmast i¢in derin Ozellikli bir fiizyon agi
onermislerdir. Onerilen yontem, kimlik haritalama olarak
birka¢ evrisimli katmani optimize etmek i¢in, derin agin
egitimini  kolaylastirabilen =~ ve  artan  derinlikten
faydalanabilen artik 6grenmeyi kullanmaktadir. Bu sayede
ag, daha derin Ozellikleri ¢ikarabilmektedir. Ayrica, farkli
hiyerarsik katmanlarin ¢iktilarini birlestirerek siniflandirma
dogrulugunu daha da arttirabilmektedir. Indian pines, Pavia
iniversitesi ve Salinas veri setleri iizerinde gerceklestirilen
deneyler sonucunda sirasiyla, %98,52, %98,73 ve %98,87
genel dogruluk sonuglart elde edilmistir. Meng vd. [25],
diger mevcut derin 6grenme tabanlit HUAG siniflandirma
modellerinden daha genis olan yeni bir ESA modeli
onermiglerdir. ~ Onerilen ydntem, ag katmanlarinin
derinlestirilmesinin siniflandirma dogrulugunun yavas yavas
artmasina neden oldugu problemi ¢6zmek igin tasarlanan
yeni birgok yollu artik ag olarak adlandirilmaktadir. Ag,
orijinal artik agda birden ¢ok artik blogu istiflemek yerine
paralel olarak ¢ok yollu bir artik islevi kullanmaktadir. Bu
yolla, ag1 daha derin degil daha genis hale getirmektedir.
Indian pines, Houston ve Kennedy uzay merkezi veri setleri
iizerinde gerceklestirilen deneyler sonucunda sirasiyla,
%99,16, %98,88 ve %96 genel dogruluk sonuglari elde
edilmistir. Mu vd. [26], HUAG smiflandirmast i¢in ¢ok
olcekli ve ¢ok seviyeli spektral-uzaysal 6zellik flizyon agi
onermislerdir. Ag, giris verileri olarak orijinal 3B
hiperspektral kiipii kullanmaktadir. Onerilen yéntemde, agin
girdisi olarak farkli 6l¢ekli komsuluk bloklar1 kullanilarak,
farkl 6l¢eklerin spektral-uzamsal 6zellikleri etkin bir sekilde
cikarilabilmektedir. Onerilen 3B — 2B alternatif artik blok,
3B ESA tarafindan ¢ikarilan spektral 6zellikleri, 2B ESA
tarafindan ¢ikarilan uzamsal ozelliklerle birlestirmektedir.
Onerilen yoéntemin performansini test etmek icin, Indian
pines, Pavia {iniversitesi, Salinas ve Kennedy uzay merkezi
veri setleri lizerinde deneysel ¢aligmalar gerceklestirilmistir.
Gergeklestirilen deneyler sonucunda sirasiyla, %99,12,
%99,94, %99,84 ve %99,68 genel dogruluk sonuglari elde
edilmistir.
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HUAG siniflandirma igin yapilan ESA tabanli ¢alismalar ile
basarili sonuglar elde edilmistir. ESA'lar hiperspektral
goriintii siniflandirmast i¢in en etkili yontemlerden biri
oldugu ve spektral tabanli, uzamsal tabanli ve spektral-
uzamsal tabanli dahil olmak iizere uygulamalarinda farkli
bakis acilar1 gostermektedir [27]. Spektral tabanli yontemler
kavramsal olarak basit ve uygulamasi kolaydir, ¢ogu tek
boyutlu ESA (1B ESA) mimarilerini spektral bantlardan
ozellik ¢ikarmak i¢in kullanmaktadir. Ancak, bu yontemler
spektral baglamlar1 gz ardi ederek yetersiz bir siniflandirma
performanst ile sonuglanmaktadir [28]. Uzamsal tabanli
yaklagimlar, iki boyutlu ESA (2B ESA) mimarilerini
kullanarak uzamsal bilgileri ¢ikarmak i¢in taramadaki belirli
bir pikselin komsu piksellerini dikkate almaktadir. Uzamsal
baglamlara daha fazla odaklandiklarindan, bu yontemlerin
cogu, ilk once goriintii boyutunu azaltmak i¢in PCA ve oto-
kodlayici gibi 6n isleme yontemlerini kullanmaktadir.
Uzamsal ozellikler ve spektral oOzellikler ayr1 ayr
¢ikarildiklarindan, siniflandirma igin 6nemli olabilecek ortak
uzamsal spektral korelasyon bilgilerinden tam olarak
yararlanamayabilirler. Bu islem spektrumdaki bazi bilgileri
kaybedecek ve bu yontemlerin farkli nesneleri ayirt etme
kapasitesini azaltacaktir [29]. Uzamsal spektral yaklagimlar,
ii¢c boyutlu ESA (3B ESA) mimarilerini kullanarak, uzamsal
ve spektral bilgileri birlestirmektedir. 3B ESA yontemi, ag
modelinin girdisi olarak komsuluk blogunu se¢mektedir.
Ayni zamanda daha iyi siniflandirma dogrulugu elde etmek
icin eszamanli olarak orijinal hiperspektral UA
goriintiilerden spektral ve uzamsal 6zellikleri ¢ikarmaktadir.
Hiperspektral kiiplerin hem uzamsal hem de spektral
alanlarindaki 6zellikleri dgrenebildikleri igin, hiperspektral
goriintli  simiflandirma  kalitesini  iyilestirmek igin bu
yontemler giderek daha fazla ilgi gérmektedir [30].

Artan hesaplama karmasiklig1 nedeniyle ¢ok az yontem 3B
ESA kullanmaktadir. Bu c¢alismada, hiperspektral UA
goriintli  siniflandirma i¢in yeni bir 3B ESA yontemi
onerilmektedir. Spektral ve uzamsal ozellikler eszamanli
olarak c¢ikarildigindan, bu g¢alisma 3B hiperspektral UA
goriintiilerinin ~ yapisal ~ Ozelliklerinden tam  olarak
yararlanmaktadir. Hiperspektral UA goriintii
siniflandirmada diger bir problem ise, spektral bant
fazlaliginin olmasidir. Bu ¢alismada ilk olarak, bant
fazlaligin1 gidermek i¢in 6n isleme adimi olarak, orijinal
hiperspektral goriintii kiipli izerine TBA uygulanmaktadir.
TBA ile 6nemli olan uzamsal bilgiyi koruyacak sekilde
yalnizca spektral bantlar azaltilmaktadir. Daha sonra,
hiperspektral kiip iist {iste binen kiiciik 3B pargalara
boliinmektedir. Bu pargalar, ortak uzamsal spektral bilgileri
korumak i¢in birden fazla bitisik bant iizerinde 3B ¢ekirdek
islevini kullanarak 3B 6zellik haritalar1 olusturmak {izere
islenmektedir. Bu durumda 3B ESA, 6zellik kiiplerinin hem
uzamsal hem de spektral boyutlarindaki yerel sinyal
degisikliklerini 6grenebilmekte ve siniflandirma ig¢in 6nemli
ayrimcilik bilgilerinden faydalanabilmektedir. Son olarak,
ortaya ¢ikan derin siniflandirict modeli, uctan uca bir sekilde
egitilmektedir. Ayni Olgekte, 3B ESA'miz diger derin
O0grenme tabanli yontemlerden daha az parametre
icermektedir. Bu, tipik olarak egitim Orneklerine sinirl

erisimi olan hiperspektral UA goriintii  siniflandirma
problemleri icin daha uygundur. Onerilen 3B ESA
yonteminin performansini degerlendirmek i¢in Indian pines,
Pavia tiniversitesi, Salinas ve Kennedy uzay merkezi veri
setleri {izerinde deneysel calismalar gerceklestirilmistir.
Gergeklestirilen deneyler sonucunda sirasiyla, %99,94,
%99,99, %100 ve %99,81 genel dogruluk sonuglari elde
edilmistir. Onerilen 3B ESA tabanli yéntem literatiirden
farkli derin 6grenme tabanli yontemlerle karsilastirilmigtir.
Elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur.

Bu ¢alismada onerilen yontemin teorik alt yapist olusturan
Temel bilesen analizi B6lim 2’de ve 3B ESA Boliim 3’te
anlatilmigtir. Bolim 4’te dnerilen yontem detaylandirilmustir.
Bolim 5°te kullanilan veri setleri ve deneysel sonuglar
verilmistir. Béliim 6’da ise sonuglar tartisilmistir.

2. TEMEL BIiLESEN ANALIZi
(PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS-PCA)

Basit ama etkili bir 6n isleme yontemi olan temel bilesen
analizi (TBA), HUAG’nin siniflandirilmasi uygulamalari igin
en yaygin kullanilan boyut indirgeme tekniklerinden biridir
[31]. Ozellikle, TBA, verilerin boyutunu azaltmay1 ve en
biiyiilk varyansa sahip orijinal spektral bantlarin birkag
ortogonal dogrusal kombinasyonunu (temel bilesenler)
bularak boyutsal fazlaligi diisiirmeyi amaglamaktadir [32].
Genel olarak, hiperspektral goriintiiler, iki boyutun (X ve Y)
uzamsal bilgiyi ifade ettigi ve iigiincii boyutun (F) spektral
bilgiyi gosterdigi bir hiperkiip (X * Y * F) ile temsil
edilmektedir. F spektral bilgiyi, X ve Y ise hiperkiipte
uzamsal bilgiyi ifade etmektedir. Hedeflenen uzaktan
algilama uygulamalarini saglamak igin hiperspektral UA
hiperkiipiiniin daha ileri analizi i¢in, hiperspektral goriintii
genellikle Sekil 1'de gosterildigi gibi hiperkiipii ilk olarak, D
olarak gosterilen ve S = X * Y olan F * S boyutunda bir
veri matrisine doniistiirmektedir.

v
5=X*Y

| L g

Veri Matrisi (5 =X%Y). D

Sekil 1. Hiperspektral goriintii hiperkiipiiniin 2B veri
matrisine dondstiiriilmesi
(Conversion of hyperspectral image hypercube to 2D data matrix) [33].

X = Y boyutundaki hiperspektral goriintiiniin her bant
goriintlisii bir satir matrisine doniistiiriilmektedir. Ardindan,
toplam F satir1 matrisleri birbiri ardina yerlestirilerek F * S
boyutlu bir veri matrisi D olusturulmaktadir [33]. Hiperkiip
veya veri matrisinde x,, olarak belirtilen bir pikselin spektral
vektorll X, = [Xp1Xnz e eee oo xr]7, m€ [1,5] olarak
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tanimlanmaktadir. Daha sonra [ olarak belirtilen sifir
ortalamali gorinti I = [LI; ... .. I,] olacak sekilde
I,’den, ortalama goriinti vektori M = %Zﬁﬂ X, Ve
ortalama diizeltilmis spektral vektorler I, = x, — M =
Unilng e o I,r]7 iiretilmektedir. Hiperspektral goriintiiler
icin kovaryans matrisi C = %I IT, temel bilesenler olarak da
bilinen 6z vektorler (V,V ... ... Ve) ve karsilik gelen oz
degerler (E4E, ... ... Er), TBA nin gekirdegini temsil ettigi 6z
deger ayristmi icin hesaplanmaktadir. Ozvektorler, yeni
ozellik uzaymin yonlerini ve ozdegerler biiytikliiklerini
belirlemektedir. Ayrica, 6zdegerler yeni 6zellik eksenleri

boyunca verilerin varyansin1  agiklamaktadir. E =
diagonal (E;E, ... ... Eg), C’nin  karsihk gelen 6z
degerlerinden E;, E, ... ... , Er olusan bir kdsegen matris ise

ve V tiim ilgili 6zvektorlerin matrisini gésteriyorsa, V Es. 1
kullanmilarak hesaplanmaktadir.

C =VEVT (D

Daha sonra, k 0z vektorleri Fxk boyutlu bir matris
olusturmak (w) icin segilmektedir. k, k < F ve genellikle
k < F ile yeni 6zellik alt uzayindaki boyutlarin sayisini ifade
etmektedir. En yiiksek k 6z vektoriinii se¢mek igin ortak
yaklagim, 6z degerleri en yiiksekten en diisige dogru
siralamaktir. Diger yaklagimlar arasinda diskriminant analizi,
sapma analizi, 6rnegin bhattacharyya mesafesi, karsilikli bilgi
tabanli se¢cim yontemleri yer almaktadir. Son olarak izdiisiim
matrisi Y, Y = wT x I olarak elde edilmektedir [33].

3.3B EVRISIMLI SINIiR AGI
(3D CONVOLUTION NEURAL NETWORK)

2B ESA’yt HUAG’ye dogrudan uygulamak, agin 2B
giriglerinin her birinin evrigsimini ve her birinin bir dizi
Ogrenilebilir parametreye sahip olmasini gerektirmektedir.
Hiperspektral goriintiilerin spektral boyutu boyunca yiizlerce
kanal, artan hesaplama maliyetleriyle asir1 uyuma egilimli
olabilen ¢ok sayida parametre gerektirmektedir. Bu
problemin istesinden gelmek icin boyut indirgeme
yontemleri genellikle 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma igin
2B ESA kullanilmadan 6nce spektral boyutlulugu azaltmak
icin uygulanmaktadir. Ancak, 2B ESA ile hiperspektral
goriintiideki sadece uzamsal bilgiler korunacag i¢in, spektral
boyutlardan  iyi  aywt edici  Ozellik  haritalar
¢ikarilamamaktadir. 2B evrigim iglemi i¢in, ister 2B veriye
ister 3B veriye uygulanip uygulanmadigia bakilmaksizin,
ciktist1 2B'dir. Hiperspektral goriintiilerde 2B evrisim
islemleri  uygulandrysa, Onemli  spektral  bilgiler
kaybedilmektedir. Ote yandan, hiperspektral —gériintii
siniflandirma performansi biiyiik dlgiide hem uzamsal hem de
spektral bilgilere baglidir. Yani, hiperspektral goriintii
siiflandirmada, dogru sonuglar elde etmek i¢in hem uzamsal
hem de spektral 6zelliklerin dikkate alinmas1 gerekmektedir.
Bu, zengin spektral bilgi iceren hiperspektral goriintiiler igin
cok dnemlidir. 3B ESA, her iki 6zelligi de dikkate alarak, bu
ozelliklerden ortak yararlanmaya yardimci olmaktadir. 3B
ESA, 3B evrisim islemi i¢in 3B ¢ekirdekler kullanmakta ve
aynt anda uzamsal ve spektral 6zellikleri ¢ikarabilmektedir.
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2B konvoliisyon isleminde, girig verileri, ¢ikt1 verilerini (yani
ozellik haritalarini) olusturmak igin aktivasyon islevinden
gecmeden Once 2B ¢ekirdeklerle evrisim islemine tabi
tutulmaktadir. Bu igslem Es. 2°deki gibi formiile edilmektedir.

v = f(ZmZle Tule KEEvGRO™ 1 b))
Es. 2°de, | dikkate alinan katmam gostermektedir. j, bu
katmandaki oOzellik haritalarinin  sayisidir. lejy , L 'inci
katmandaki j. 6zellik haritasinda (x, y) konumundaki ¢iktiy1
belirtmekte, b bias degeridir ve f(.) aktivasyon
fonksiyonudur.m, mevcut 6zellik haritasma bagli (I — 1).
katmandaki 6zellik haritalart kiimesi iizerindeki indeksleri
ifade etmektedir. klhj",‘,’l, j. ozellik haritasina bagl ¢ekirdegin
(h, w) konumundaki degeridir. H; ve W}, sirastyla gekirdegin
yiiksekligi ve genigligini belirtmektedir. Geleneksel 2B
ESA'da, evrisim islemleri yalnmizca uzamsal boyuttaki
ozellikleri yakalayan 2B ozellik haritalarina
uygulanmaktadir. 3B verilere uygulandiginda hem uzamsal
hem de spektral boyutlardan 6zelliklerin yakalanmasi
istenilmektedir. Bu amagla, 3B giris verilerinden ortak
uzamsal spektral ozellikleri hesaplamak i¢in 3B evrigim
islemlerinin 3B ozellik kiiplerine uygulandigi 3B ESA
onerilmektedir. Bigimsel olarak, l'inci katmandaki j. 6zellik
kiipti tizerindeki (x,y,z) konumundaki deger Es. 3’teki
gibidir.

xyz _ Hi-1 «W;-1 wRi—1 1.k (x+h) (y+w)(z+7)
v =f (Zm Yhto Zweo Zreo Kijm V(—1ym + sz)
3)

Es. 3’te, R;, spektral boyut boyunca 3B ¢ekirdegin boyutudur.
Jj, bukatmandaki ¢ekirdek sayisidir. k {‘j‘fnr, Onceki katmandaki
m. ozellik kiipiine bagli ¢ekirdegin (h, w,r) konumundaki
degerini ifade etmektedir. 3B ESA tabanli hiperspektral UA
goriinti  smiflandirma modelimizde, her 6zellik kiipii
bagimsiz olarak ele alinmaktadir. Boylece, Denklem 3 'de m
1'e ayarlanmakta ve 3B evrisim islemi Es. 4’teki gibi yeniden
formiile edilmektedir.

xyz _ Hi—1W;=1 wDi_1 1. hwd.. (x+h)(y+w)(z+d)
Vi _f(2h=0 weo Zazo ki Va1 +bl/‘) 4)

Es. 4’te, D;, 3B c¢ekirdegin spektral derinligidir. i, onceki
katmandaki 6zellik kiiplerinin sayisidir. j, bu katmandaki
gekirdek sayisidir. v;;7*, onceki katmanm i. 6zellik kiipiiniin

l. katmanin j. ¢ekirdegi ile evrisim islemine tabi tutulmasiyla
hesaplanan  (x,y,z)  konumundaki  ¢iktiyr  ifade
etmektedir. klthd, onceki katmandaki i. 6zellik kiipiine bagl
¢ekirdegin (h,w,d) konumundaki degeridir. Bu nedenle,
l'inci evrisim katmaninin ¢iktt verileri i xj 3B o6zellik
kiiplerini igermektedir. ESA’da en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonu ReLU'dur. ReLU, egitim igin gradyan inis
tekniklerini kullanirken diger aktivasyon islevlerinden daha
hizlidir. ReLU Es. 5’teki gibi formiile edilmektedir.

RELU (v) = max(0,v) ®)
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Softmax, siniflandirma i¢in bir derin 6grenme modelinin son
katmaninda genellikle kullanilan bagka bir etkinlestirme
islevidir. Softmax, tiim 6rneklerin olasilik dagilimini iiretir ve
toplamu bire esittir.

4. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

Hiperspektral goriintii X, M X N X D boyutunda 3 boyutlu
bir kiip olarak belirtilmistir. Burada M ve N, goriintiiniin
uzamsal genisligi ve yliksekligidir. D ise, spektral bantlarin
sayisini belirtir. Girig goriintiisiiniin ground truth’u Y, one-hot
encoding kullanilarak doniistiriiliir ve Y = (yq, v, .. ... ,¥e)
olarak gosterilir. Burada C, girdi goriintiisiinde bulunan
smiflarin sayisini belirtmektedir. Hiperspekteral UA goriintii
pikselleri, herhangi bir siniflandirma modeli igin yogun ¢aba
gerektiren yiiksek siniflar arasi benzerlik, yiiksek smif ici
degiskenlik, iist iiste binen ve i¢ i¢e bolgeler sergilemektedir.
Bu sorunlarin istesinden gelmek igin spektral fazlaligi
gidermek gerekmektedir. Spektral fazlaligini gidermek icin
ilk once orjinal hiperspektral UA goriintiisiine spektral
bantlar boyunca geleneksel temel bilesen analizi (TBA)
uygulanir. TBA, ayni1 uzamsal boyutlari (yani, geniglik M ve
yiikseklik N) korurken spektral bant sayisini D'den B'ye
diistirir. Herhangi bir nesneyi tanimak i¢in ¢ok énemli olan
uzamsal bilgiyi koruyacak sekilde yalnizca spektral bantlari
azaltilmig oldu. Bdylelikle, istenilen bant sayisina
indirgenmis oldu. Goriintii  simflandirma  tekniklerini
kullanmak ig¢in, hiperspektral veri kiipli, merkezi piksele
dayal1 gercek etiketlerin olusturuldugu kiigiik iist {iste binen
3B uzamsal pargalara boliinmiistiir. Uzamsal konumda (a, b)
merkezlenmis ve SxS penceresini veya uzamsal boyutu ve
tim B spektral bantlarin1 kapsayan hiperspektral veri

Softmax

Komguluk
Cilarm

kiiptinden 3B komsu pargalar1 S XS X B olusturuldu.
Hiperspektral veri kiipiinden iiretilen toplam 3B parca sayisi
), M —-S+1x(N—-S+1) ile bulunur. 3B ESA, 3B
evrisim g¢ekirdegini kullanarak her bir goriintii pargasin1 3B
evrisim islemine tabi tutar. Hiperspektral goriintii verileri i¢in
onerilen modelde, evrisim katmaninin 6zellik haritalari, girig
katmanindaki c¢oklu bitisik bantlar iizerinde 3B c¢ekirdek
kullanilarak olusturulur. Bdoylelikle, hem uzamsal hem de
spektral 6zelliklere sahip 6zellikler ¢ikarilmis olur. Evrisim
islemi uygulanmis Ozelliklere dogrusal olmayan bir
etkinlestirme islevi uygulanmaktadir [13, 14, 22]. Onerilen
4CF-Net modelinin  akig diyagramu  Sekil 2’de
gosterilmektedir.

4CF-Net modeli, 4 3B ESA, diizlestirme ve bir tam baglantili
katmandan olugmaktadir. Maksimum spektral ve uzamsal
bilgiyi korumak i¢in ESA'daki havuz  katmani
kullanilmamaktir. Uygulanan 3B evrisim c¢ekirdeklerinin
boyutlart ve kullanilan filtreler su sekildedir. 1. evrigimli
katmanda 3x3x7 (yani; iki uzamsal ve bir spektral boyut)
boyutunda 8 filtre, 2. evrisim katmaninda 3x3x5 boyutunda
16 filtre, 3. evrisim katmaninda 3x3x3 boyutunda 32 filtre ve
4.evrisim  katmaninda 3x3x3 boyutunda 64 filtre
kullanilmaktadir. Tim evrigimli katmanlarda padding =
’valid’ kullanilir, bdylece her evrisimden sonra ozellik
haritasmnin  boyutu azaltilmig olur. ReLU aktivasyon
fonksiyonu tiim evrisim katmanlarinda kullanilir. 3B Evrisim
katmanlarindan sonra ¢ikarilan Ozellikler diizlestirilir ve
smiflandirma i¢in tam bagl katmanlara girdi olarak verilir.
Bu modelde, 128 noéron bulunan bir tane tam baglantilt
katman kullanilmaktadir. Tam baglantili katmaninin (FC)
¢iktisi, gerekli siiflandirma sonucunu olusturmak igin basit

3E(333

3D Comv

BE(333)

Oz=lil 4 O dlil: 3

Oz=llit 5

Sekil 2. Hiperspektral goriintii siniflandirmasti i¢in dnerilen 4CF-Net modeli
(Proposed 4CF-Net model for hyperspectral image classification)
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softmax simflandirictya verilmektedir. Onerilen model icin
her katmanda kullanilan ¢ikti boyutu ve parametre sayisi
Tablo 1'de gosterilmektedir. Onerilen modelde, 1.yogun
katmanda en fazla sayida parametrenin mevcut oldugu
goriilebilmektedir. Son yogun katmandaki diigim sayisi,
Salinas veri kiimesindeki siniflarin sayisi ile ayni olan 16'dir.
Dolayisiyla, nerilen modeldeki toplam parametre sayisti, bir
veri kiimesindeki siniflarin sayisina baglidir. Salinas veri seti
icin 4CF-Net’teki toplam egitilebilir agirlik parametresi
say1st 2,445,184'ir. 0.001 6grenme oranina sahip kategorik
caprazentropi ve optimizasyon i¢in kullanilan 1e-06 bozunma
islevine sahip Adam optimizer kullanilmigtir. Egitim siireci,
herhangi bir batch normalization ve veri arttirim (data
augmentation) olmaksizin 256 batch size 100 epoch boyunca
tekrar etmektedir.

5.DENEYSEL VERi SETLERi VE SONUCLAR
(EXPERIMENTAL DATASETS AND RESULTS)

Onerilen yoéntemin etkinligini gdstermek i¢in Indian Pines
(IP), Pavia Universitesi (PU), Salinas (SA) ve Kennedy Uzay
Merkezi (KUM) veri setlerini igeren dort gercek
hiperspektral veri kiimesi kullanilmistir [34]. Indian pines
veriseti, Kuzeybat1 Indiana'daki Indian Pines test alaninda
Havadan Goriiniir / Kizilotesi Goriintilleme Spektrometresi
(Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer-AVIRIS)
sensorii tarafindan elde edilmistir. Bu verisetindeki her
spektral goriintii 145 x 145 uzamsal boyutundadir. Sensor,
0.4-2.5 mikrometre dalga boyu araliginda toplam 224
spektral bant elde etmistir. Bu 224 banttan, 24 bant tam su
absorpsiyonu (emme) bdlgesindedir ve bunlar siniflandirma
islemi i¢in yararlt degildir. 24 su emme band1 ¢ikarildiktan
sonra kalan 200 bant deneyler i¢in kullanilmustir. IP veri seti
16 tiir arazi ortiisii ve 10.249 6rnek igcermektedir. Sekil 3'te,

(a) Indian Pines veri setinin yanlis renkli bir goriintiisii ve (b)
Indian Pines veri setinin bir temel gergek haritasi
gosterilmektedir.

Pavia Universitesi veriseti, kuzeydogu Italya'daki Pavia
Universitesi'nden Yansitict Optik Sistem Goériintiileme
Spektrometresi  (Reflective Optics System Imaging
Spectrometer - ROSIS) tarafindan toplanan verilerdir.
Veriseti, piksel bagmna 1.3 m uzamsal ¢6ziiniirliikle 340
piksel genisliginde ve 610 piksel yiiksekligindedir. 0.43
mikrometre ile 0.86 mikrometre arasinda degisen 115 dalga
boyuna sahiptir. 12 giiriiltii band1 ¢ikarildiktan sonra, kalan
103 bant deneyde kullanilmistir. PU veriseti, 9 tiir arazi
ortiisti ve 42.776 6rnek igermektedir. Sekil 4'te, (a) PU
verisetinin yanlis renkli bir goriintiisii ve (b) PU verisetinin
temel dogruluk haritas1 gosterilmektedir.

KUM veriseti, Florida fiizerinden AVIRIS tarafindan
toplanmistir. Veriseti, piksel bagina 18 metre uzamsal
¢ozliniirliige sahip, 614 piksel genisliginde ve 512 piksel
yiiksekliginde bir uzaktan algilama goriintiisiidiir. Dusiik
sinyal-giiriiltii oranina sahip bantlar ve su emme bantlar
kaldirildiktan sonra, deneyde kalan 176 bant verisi
kullanilmigtir. KUM veri seti, toplam 13 tiir arazi ortiisii ve
5211 ornek igermektedir. Sekil 5'te, (a) KUM veri setinin
yanlig renkli bir goriintiisii ve (b) KUM veri setinin bir temel
gercek haritasi gosterilmektedir.

Salinas veriseti, California, Salinas Valley iizerinden
AVIRIS sensorii tarafindan toplanmustir. Veriseti, piksel
basina 3.7 metre uzamsal ¢6ziiniirliige sahiptir. 224 bant
iceren, 217 piksel genisliginde ve 512 piksel yiiksekliginde
bir uzaktan algillama goriintiisiidiir. 20 su emme band1
cikarildiktan sonra kalan 204 bant deneyde kullanilmustir.

Tablo 1. SA veriseti igin 6nerilen 4CF-Net modelinin 6zeti (Summary of the proposed 4CF-Net model for the SA dataset)

Katman (Tip) Cikis Boyutu Parametre Sayisi
input 1 (Giris katmani) (25,25,15,1) 0
conv3d 1 (Conv3d) (23,23,9,8) 512
conv3d 2 (Conv3d) (21,21,5,16) 5776
conv3d 3 (Conv3d) (19,19,3,32) 13856
conv3d 4 (Conv3d) (17,17,1,64) 55360
flatten_1 (Flatten) 18496 0
dense 1 (Dense) 128 2367616
dense 2 (Dense) 16 2064
Toplam Egitilebilir Parametreler : 2,445,184

Bl onca Tulaf

B Gsrizlenmemdis toprak
. B fair-az iz lenmiz toprak
s

Cimeotlak

Cim-agaglar

Bigilmiz Cim-otlak
E‘b) Saman

Sova fasiilyesi-islerm emis toprak
Sova Gsiilyesiazislenmis toprak
B S ova fasiilyesi
B Euiday
B Oy
|| Binalar-gim-agag br-siriciiler
B Tasgclikbuleler

Sekil 3. Indian pines veriseti. (a) Indian pines verilerinin yanlis renkli goriintiisii. (b) Indian pines temel gercegi haritasi
(Indian pines dataset. (a) False-color image of the Indian pines data. (b) Ground-truth map of the Indian pines)
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Sekil 4. Pavia iiniversitesi veriseti. (a) Pavia tiniversitesi verilerinin yanlis renkli goriintiisii. (b) Pavia tiniversitesi temel
gercegi haritasi
(Pavia university dataset. (a) False-color image of the Pavia university data. (b) Ground-truth map of the Pavia university)

Salinas veri seti, toplam 16 tiir arazi Ortiisti ve 54.129 6rnek
icermektedir. Sekil 6'da, (a) Salinas verisetinin yanlis renkli
bir goriintiisii ve (b) Salinas verisetinin bir yer gercegi
haritas1 gosterilmektedir.

Bl
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Sekil 5. Kennedy uzay merkezi veriseti. (a) Kennedy uzay
merkezi verilerinin yanlig renkli goriintiisii. (b) Kennedy

uzay merkezi temel gercegi haritasi
(Kennedy space center dataset. (a) False-color image of the Kennedy space
center data. (b) Ground-truth map of the Kennedy space center)

Tiim deneyler Google Colab olarak bilinen ¢evrimigi bir
platformda gerceklestirilmistir. Google Colab, herhangi bir
ortami c¢alistirmak ic¢in iyi bir internet hizi gerektiren
cevrimici bir platformdur. Google Colab, kodlarin Tensor
Islem Birimi (TPU), 35 GB Rasgele Erisim Bellegi (RAM)
ve veri hesaplamasi i¢in 107,77 GB depolama alani igeren
python 3 masaiistii bilgisayarda caligtirilmasi igin bir

secenek sunmaktadir. Tiim deneylerde, test-egitim seti %30-
70 oranma boliinmiistiir. 0.001 6grenme oranina sahip
kategorik ¢aprazentropi ve optimizasyon i¢in kullanilan le-
06 bozunma islevine sahip Adam optimizer kullanilmusgtir.
Egitim siireci, 256 batch size ve 100 epochs boyunca tekrar
etmektedir. Softmax'in kullanildigi son katman hari¢ tiim
katmanlar i¢in bir aktivasyon iglevi olarak relu
kullanilmaktadir. Dort verisetinin tiimii, evrigim igin 25 x 25
komsuluk  kullanmaktadir. Bununla birlikte, TBA
tekniginden sonra ¢ikarilan bantlarin sayisi her veriseti igin
farklilik gostermektedir. IP, 30 temel bilesen kullanmaktadir.
PU, SA ve KUM, o6zellik ¢ikarma igin ilk 15 temel bileseni
kullanmaktadir. Her modelin simiflandirma performansini
degerlendirmek i¢in genel dogruluk (GD), ortalama
dogruluk (OD) ve kappa istatistigi (K) kullanilmistir. GD,
test verilerindeki dogru siniflandirilmis drnekler ile toplam
test Ornegi sayist arasindaki oranla hesaplanmistir. OD her
kategorinin dogrulugunun ortalama degeridir. K, temel
gergcek (ground truth) haritasi ile siniflandirma haritasi
arasinda giiclii bir anlagma ile ilgili karsilikli bilgi saglayan
bir istatistiksel 6l¢iim metrigidir. GD, OD ve K 6l¢iimlerinin
yani sira, fl skoru (fl-score), hassasiyet (precision) ve geri
cagirma (recall) gibi cesitli istatistiksel testler de dikkate
alimmaktadir.

Onerilen  yontem literatiirden,  geleneksel DVM
siiflandiricisindan baglayarak 3B ESA, ResNet, SSRN,
DFFN, MPRN ve MSSN gibi derin 6grenmeye dayali
hiperspektral UA goriintiilerini siniflandirma yontemleri ile
karsilastirilmistir  [26].  DVM,  smiflandirma  igin
kullanilabilen geleneksel ve klasik bir makine 6grenme
yontemidir. DVM, yiiksek siniflandirma dogrulugu saglar ve
hassasiyeti egitim Orneklerinin sayisi ile daha azdir. Bu
nedenle, bu c¢alisma sonu¢ karsilastirmasi i¢in mevcut
smiflandirma  modellerinden  biri  olarak DVM'yi
segmektedir. 3B ESA, ii¢ boyutlu evrisim g¢ekirdeklerini
kullanarak es zamanli olarak hiperspektral goriintiilerden
spektral ve uzamsal Ozellikleri ¢ikarmaktadir. 3B ESA
modeli, her piksel i¢in K x K x B komsulugunu segmektedir.
Ayni zamanda, 1ii¢ boyutlu evrisim ve havuzlama
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gerceklestirmektedir. Aktivasyon islevi olarak ReLU ve
agirliklari giincellemek i¢in mini batch giincelleme teknigini
kullanmaktadir. Dropout tekniginin kullanilmasi, modelde
asirt uyumu (overfitting) azaltmaktadir. ResNet, geri yayilim
icin yararli olan hiperspektral goriintiilerden zengin
Ozellikler ¢ikarmak i¢in kendi kendini haritalama fikrini
kullanmaktadir. SSRN, ii¢ boyutlu evrisim ile elde edilen
spektral ozellikleri ve iki boyutlu evrisim ile elde edilen
uzamsal Ozellikleri kademeli bir sekilde birlestirerek
modelin siirekli olarak spektral ozellikleri ve uzamsal
ozellikleri ¢ikarabilmesini saglamaktadir. 3B ESA modeline
benzer ve egitim siirecinin diizenlenmesi i¢in toplu
normallestirme (batch normalization) ve %50 birakma
(dropout) kullanir. Evrisimli katmanlarin artmasiyla
siniflandirma dogrulugunun azalmasimi 6nlemek igin artik

9"

(@)

()

\ \ B 5 okoti vesiottar 1
-Bmku}li vesil otlar 2
-Eadasa biralalan arazi
-Eadas zert saban

bloklar kullanilmaktadir. DFFN, ResNet tarafindan ¢ikarilan
ozellikleri  smiflandirma  i¢in  farkli  seviyelerde
birlestirmektedir. DFFN, hesaplama maliyetini
diiglirebilecek en bilgilendirici bilesenleri ¢ikarmak icin
hiperspektral verilere TBA uygulamaktadir. MPRN, 6zellik
¢ikarimi igin daha derin bir ag yerine daha genis bir artik agin
kullanilmasin1 6nermektedir. MSSN, ¢ok 6lcekli ve ¢ok
seviyeli spektral uzamsal 6zellik flizyon ag1 dnermektedir.
MSSN’de, agin girdisi olarak farkli &lgekli komsuluk
bloklar1 kullanilarak, farkli 6lgeklerin spektral uzamsal
ozellikleri etkin bir sekilde ¢ikarilabilmektedir.

Tablo 2, Indian pines verisetinden elde edilen c¢esitli
yontemlerin GD, OD ve K olmak iizere ii¢ degerlendirme
gostergesine gore smiflandirma sonuglarint vermektedir.

Toprak bag gelisimi
Msir vaglanmus vesil otlar
Roman marlu 4wk
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Sekil 6. Salinas veriseti. (a) Salinas verilerinin yanlis renkli goriintiisii. (b) Salinas temel gergegi haritasi
(Salinas dataset. (a) False-color image of the Salinas data. (b) Ground-truth map of the Salinas)

Tablo 2. IP verisetinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma sonuglari
(Classification results obtained with different methods in IP dataset) (%)

Smif  DVM 3B ESA ResNet SSRN  DFFN MPRN MSSN 4CF-Net
1 83,33 59,52 94,44 97,37 100 100 97,14 100
2 72,78 91,60 96,03 99,35 98,88 99,39 99,41 100
3 65,19 87,01 98,22 97,62 99,41 97,93 99,45 100
4 63,08 85,98 95,36 79,98 100 98,97 97,93 100
5 90,57 88,51 95,04 98,98 98,43 95,30 100 100
6 95,59 98,93 99,65 98,66 99,99 99,47 99,14 100

7 69,23 84,62 100 90,48 100 100 100 100
8 93,51 100 100 100 100 100 100 100
9 72,22 94,44 66,67 94,44 80 93,33 88,24 100
10 71,09 84 98,45 97,64 99,51 99,74 97,51 100
11 86,11 91,04 95,64 98,66 98,18 97,82 99,2 100
12 72,28 76,03 98,59 98,32 98,15 98,36 98,91 100
13 96,76 99,46 96,43 100 100 100 100 100
14 97,89 97,54 99,71 98,33 100 100 100 100
15 47,71 77,87 85,64 100 99,98 97,71 99,67 99,13
16 80,95 97,62 95,83 98,65 95,83 97,22 91,02 96,42
GD 81,18 90,38 96,92 98,22 99,06 98,71 99,12 99,93
oD 78,64 88,39 96,73 98,08 98,24 98,34 99,23 99,72
K 78,36 89,03 96,49 97,97 98,93 98,34 99,02 99,92
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Sekil 7, Indian pines verisetini kullanan yedi algoritma ile
Onerilen yontemin (4CF-Net) siiflandirma haritasini
gostermektedir. Tablo 2’den, dnerilen yontemin 15 nolu sinif
icin smiflandirma dogrulugu SSRN, DFFN ve MSSN
yontemlerinden daha diisiik ¢ikmistir. Ayni sekilde 16 nolu
smif i¢in siniflandirma dogrulugu 3B ESA, SSRN ve MPRN
yontemlerinden diisiik ¢ikmugtir. 15 ve 16 nolu siniflar igin
siiflandirma dogrulugu 6nerilen yontemde diisiik ¢ikmasina
ragmen, GD, OD ve K degerlendirme 6lgiitleri goz Oniine
alindiginda diger yontemlerin tamamindan yiiksek sonuglar
elde edilmistir. Onerilen yéntemin GD sonucu geleneksel
klasik yontemler olan DVM, 3B ESA ve ResNet’ten
sirastyla, %18,75, %9,55 ve %3,01 daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Onerilen yontem ayrica, GD agisindan
sirastyla, %1,71, %0,87, %1,22 ve %0,81 ile en geligmis
SSRN, DFFN, MPRN ve MSSN yontemlerinden daha iyi
performans gostermektedir. Tablo 2 ve Sekil 7 g6z oniinde
bulunduruldugunda, Onerilen yo6ntemin siniflandirma
sonuglar1 temel gergege (ground truth) ¢ok benzerdir.

Tablo 3, Pavia iiniversitesi verisetinden elde edilen ¢esitli
yontemlerin siniflandirma sonug¢larimi vermektedir. Sekil 8,
Onerilen yontem ile karsilastirilan tiim yontemlerin
siiflandirma  haritalarint  gostermektedir. Tablo 3’ten,
onerilen yontemin 9 nolu siif i¢in siiflandirma dogrulugu
SSRN ve MSSN yontemlerinden daha diisiik ¢ikmugtir.
Ancak diger 8 smif i¢in siniflandirma dogrulugu SSRN,
DFFN ve MSSN ile ayni ¢ikarken, DVM, 3B ESA, ResNet
ve MPRN yontemlerinden daha yiiksek ¢ikmistir. 9 nolu
sinif i¢in siniflandirma dogrulugu énerilen yontemde diisiik
¢tkmasina ragmen, GD, OD ve K degerlendirme olgiitleri
gdz Oniine alindiginda diger ydntemlerin tamamindan
yiiksek sonuglar elde edilmistir. Onerilen yoéntemin GD
sonucu geleneksel klasik yontemler olan DVM, 3B ESA ve
ResNet’ten sirasiyla, %6,61, %3,73 ve %1,48 daha yiiksek
oldugu gériilmektedir. Onerilen yéntem ayrica, GD
acgisindan sirasiyla, %0,48, %0,72, %1,28 ve %0,05 ile en
gelismis SSRN, DFFN, MPRN ve MSSN yontemlerinden
daha iyi performans gostermektedir. Tablo 3 ve Sekil 8 g6z

Sekil 7. IP veriseti i¢in siiflandirma haritalart. (a) DVM (b) 3B ESA (c) ResNet (d) SSRN (e) DFFN (f) MPRN(g) MSSN
(h) 4CF-Net
(Classification maps for IP dataset. (a) SVM (b) 3D CNN (c) ResNet (d) SSRN (e) DFFN (f) MPRN(g) MSSN (h) 4CF-Net)

Tablo 3. PU verisetinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma sonuglari
(Classification results obtained with different methods in PU dataset) (%)

Sumf  DVM 3B ESA ResNet SSRN DFFN MPRN MSSN 4CF-Net
1 92,87 95,84 98,81 99,94 99,78 99,89 99,98 100
2 98,09 98,79 99,95 100 100 99,98 100 100
3 74,03 87,42 92,93 94,21 98,79 99,68 99,1 100
4 94,68 96,39 99,64 98,26 96,55 98,76 99,96 100
5 99,37 99,14 99,83 99,51 99,01 99,42 100 100
6 85,72 91,27 96,20 100 100 100 100 100
7 83,07 93,35 96,57 99,58 99,49 100 99,92 100

8 90,74 95,77 95,98 99,43 98,46 99,45 99,91 100
9 99,78 97 99,88 100 90,49 98,59 100 99,64
GD 93,38 96,26 98,51 99,51 99,27 98,71 99,94 99,99
OD 90,93 94,99 98,19 99,49 98,63 98,34 99,93 99,96
K 91,18 95,03 98,03 97,97 99,03 98,34 99,92 99,99
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oniinde bulunduruldugunda, onerilen yontemin
siniflandirma sonuglar1 temel gercek (ground truth) ile
hemen hemen aymidir. Tablo 4, Salinas veriseti igin
siniflandirma  sonuglarmi ve Sekil 9 ise smiflandirma
haritalarin1 gostermektedir. Tablo 4’ten, dnerilen yéntemin

tim smiflar icin en iyi smiflandirma dogrulugunun elde
edildigi goriilmektedir. Onerilen yéntemin GD sonucu
geleneksel klasik yontemler olan DVM, 3B ESA ve
ResNet’ten sirastyla, %10,65, %4,44 ve %3,09 daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Onerilen ydntem ayrica, GD

Sekil 8. PU veriseti i¢in siiflandirma haritalari. (a) DVM (b) 3B ESA (c) ResNet (d) SSRN (e) DFFN (f) MPRN (g)

(Classification maps for PU dataset. (a) SVM (b) 3D CNN (c) ResNet (d) SSRN (e) DFFN (f) MPRN (g) MSSN (h) 4CF-Net)

(e)

(B

(g

MSSN (h) 4CF-Net

(h)

Tablo 4. SA verisetinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma sonuglari
(Classification results obtained with different methods in SA dataset) (%)

Sumf  DVM 3B ESA ResNet SSRN DFFN MPRN MSSN 4CF-Net
1 96,8 95,29 99,83 100 100 100 100 100
2 97,01 99,80 100 100 100 100 100 100
3 99,31 99,57 100 100 100 100 100 100
4 98,04 97,58 99,87 99,84 99,52 99,36 99,91 100
5 96,58 99,84 99,75 99,29 99,96 99,75 98,3 100
6 95,93 99,04 100 100 100 100 100 100
7 97,03 97,94 99,93 100 100 100 99,97 100
8 82,96 93,68 91,86 98,39 98,73 99,49 99,92 100
9 98,79 98,61 99,85 100 100 100 100 100
10 87,12 94,09 97,15 100 99,39 100 99,73 100
11 91,23 94,98 99,07 99,16 97,51 99,48 99,79 100
12 98,96 99,62 100 100 99,54 100 100 100
13 93,69 96,9 100 100 100 99,88 100 100
14 85,55 94,99 99,47 98,76 99,37 100 99,69 100
15 69,04 87,31 91,38 95,72 98,33 98,37 99,76 100
16 89,34 95,34 99,94 99,69 99,87 100 100 100
GD 89,35 95,56 96,91 99,01 99,38 99,63 99,84 100
OD 92,34 96,54 98,31 99,57 99,51 99,79 99,88 100
K 88,09 95,06 96,55 98,89 99,31 99,59 99,82 100
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acisindan sirasiyla, %0,99, %0,62, %0,37 ve %0,16 ile en
gelismis SSRN, DFFN, MPRN ve MSSN yontemlerinden
daha iyi performans gostermektedir. Sekil 9’dan Onerilen
yontem tarafindan iiretilen siniflandirma sonuglarinin temel
gercek (ground truth) ile ayni elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 5’de, Kennedy uzay merkezi verisetinden elde edilen
gesitli  yontemlerin  simiflandirma  sonuglarmma  yer
verilmektedir. Sekil 10 ise, tim ydntemlerin elde edilen
siiflandirma haritalarim1  gostermektedir. Tablo 5’ten,
onerilen yontemin 4 nolu siuf i¢in siiflandirma dogrulugu

(@) ®) () (d)

Sekil 9. SA veriseti i¢in siniflandirma haritalart. (a) DVM (b) 3B ESA (c) ResNet (d) SSRN (e) DFFN (f) MPRN (g)

MSSN (h) 4CF-Net
(Classification maps for SA dataset. (a) SVM (b) 3D CNN (c) ResNet (d) SSRN (e) DFEN (f) MPRN (g) MSSN (h) 4CF-Net)

(€) ® (2) (h)

Tablo 5. KUM verisetinde farkli yontemlerle elde edilen siniflandirma sonuglari
(Classification results obtained with different methods in KUM dataset) (%)

Smif  DVM 3B ESA ResNet SSRN  DFFN MPRN MSSN 4CF-Net
1 95,18 97,81 97,26 99,84 98,19 100 100 100
2 86,31 87,21 94,57 100 100 100 100 100

3 83,55 95,24 97,38 94,76 100 100 99,01 100
4 73,57 63,87 75,74 95,05 96,91 93,81 100 97,36
5 59,31 80,69 82,81 87,5 100 99,24 91,41 100
6 69,57 87,92 85,64 97,34 100 100 100 98,55
7 92,63 92,63 91,76 100 100 72,62 100 100
8 93,81 97,68 97,37 100 99,71 100 100 100
9 98,08 96,79 100 100 100 100 100 100
10 91,21 94,23 100 100 100 100 100 100
11 95,77 98,41 100 100 100 100 100 100
12 91,83 95,36 99,01 98,76 100 99,49 100 100
13 99,28 96,29 100 100 100 100 100 100
GD 91,18 93,63 96,39 98,87 99,56 99,08 99,68 99,81
OD 86,93 91,09 93,01 98,14 99,23 98,46 99,54 99,68
K 90,17 92,92 95,98 98,74 99,52 98,98 99,65 99,78

(2)
(e)

ibi ic:|| idi
3] ] (k)

Sekil 10. KUM veriseti i¢in siniflandirma haritalari. (a) DVM (b) 3B ESA (c) ResNet (d) SSRN (e) DFFN (f) MPRN (g)

MSSN (h) 4CF-Net
(Classification mans for KUM dataset. (a) SVM (b) 3D CNN (c) ResNet (d) SSRN (e) DFEN () MPRN (o) MSSN (h) 4CF-Net)
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MSSN yonteminden %2,64 daha diisiik ¢ikmistir. Ayrica, 6
nolu smif i¢in smiflandirma dogrulugu DFFN, MPRN ve
MSSN yontemlerinden %1,45 daha diisiik ¢ikmistir. Ancak
diger 11 smif igin Onerilen yontem ile elde edilen
siiflandirma dogrulugu %100 elde edilmistir. 4 ve 6 nolu
smiflar i¢in smiflandirma dogrulugu onerilen ydntemde
diisiik ¢ikmasina ragmen, GD, OD ve K degerlendirme
Olciitleri gbz Oniine alindifinda diger yontemlerin
tamamindan yiiksek sonuglar elde edilmistir. Onerilen
yontemin GD sonucu geleneksel klasik yontemler olan
DVM, 3B ESA ve ResNet’ten sirasiyla, %8,63, %6,18 ve
%3,42 daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Onerilen yontem
ayrica, GD acisindan sirasiyla, %0,94, %0,25, %0,73 ve
%0,13 ile en gelismis SSRN, DFFN, MPRN ve MSSN
yontemlerinden daha iyi performans gdstermektedir.
Onerilen yontemin diger yontemlere kiyasla hemen hemen
her smif i¢in en iyi smiflandirma sonucunu elde ettigini
gozlemleyebiliriz. Tablo 5 ve Sekil 10 goz Oniinde
bulunduruldugunda, Onerilen yontemin simiflandirma
sonuglar1 temel gergege (ground truth) ¢cok benzerdir. Genel
olarak, onerilen yontem (4CF-Net) ¢ogu kategoride en iyi
simiflandirma performansini elde etmistir. Aym1 zamanda,
GD, OD ve Kappa agisindan en iyi siniflandirma sonuglarini
elde etmistir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢alismada, hiperspektral UA goriintii siniflandirmasini
iyilestirmek amaciyla, hiperspektral goriintii verilerinde
bulunan hem spektral hem de uzamsal bilgilerden tam olarak
yararlanan yeni bir 3B ESA hiperspektral goriintii
siniflandirma ydntemi énerilmistir. Onerilen model, ard arda
4 3B evrisim isleminden, diizlestirme katmanindan ve bir
tane tam baglantili katmandan olusmaktadir. Maksimum
spektral ve uzamsal bilgiyi korumak i¢in ESA'daki havuz
katmani kullanilmamaktadir. Hiperspektral goriintiilerdeki
spektral fazlalif1 gidermek i¢in TBA boyut indirgeme
yontemi kullanilmistir. 3B ESA modellerinin, siniflandirma
icin hiperspektral goriintiiniin 3B yapisina uyacak sekilde
uyarlanabilecegi  gosterilmistir.  Ozellikle, 3B ESA
yaklasimimiz dort popiiler hiperspektral kryaslama veri
setinde, son teknoloji iirtinii derin &grenmeye dayali 7
hiperspektral goriintii smiflandirma yontemiyle
karsilastirildi. Tablo 2-5 incelendiginde, Indian pines veri
seti i¢cin GD, OD ve K sirasiyla, %99,93, %99,72 ve %99,92
olarak elde edilmistir. Pavia Universitesi i¢in %99,99,
999,96 ve %99,99 olarak elde edilmistir. Salinas veri seti
icin tim degerlendirme Olgiitlerinde %100 sonug
bulunmustur. Kennedy uzay merkezi veriseti igin ise
%99,81, %99,68 ve %99,78 sonuglar1 elde edilmistir.
Deneysel ¢aligmalar, 6nerilen 3B ESA tabanli hiperspektral
goriintii siniflandirma ydnteminin dort veri setinin tiimiinde
en iyi genel dogrulugu, ortalama dogrulugu ve kappa
katsayisini  elde  ettigini  gOstermektedir.  Gelecek
calismalarda oncelikle 3D CNN ile 2D CNN’nin beraber

kullanildigt HibridCNN’ler ve farkli derin &grenme
yontemleri lizerinde caligmalarin yiiriitiilmesi
planlanmaktadir.
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