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With deep learning methods, features are extracted automatically in Hyperspectral image classification (HSI).
Especially, Convolutional neural network (CNN) based methods are getting more attention in this field. In this
study, LeNet5, AlexNet, VGG16, GoogleNet and ResNet50 deep learning architectures, which are among the
successful examples of CNN, are used for the HSI classification problem. A 3D CNN-based approach is
proposed when using these architectures. The architecture of the proposed method is presented in Figure A.
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Figure A. Framework for hyperspectral image classification

Purpose:
In this study, it is aimed to compare the classification performances of 3D CNN based LeNet5, AlexNet,
VGG16, GoogleNet and ResNet50 deep learning architectures for classification of hyperspectral images.

Theory and Methods:

In this study, classification performances of 3D CNN based LeNet5, AlexNet, VGG16, GoogleNet and
ResNet50 deep learning architectures were compared for classification of hyperspectral images. 3D CNN
extracts spectral and spatial features from hyperspectral images simultaneously to achieve better classification
accuracy. The proposed deep learning framework chooses the neighborhood block as the input of the network
model. PCA is applied on the hyperspectral image cube as a pre-processing step to remove the spectral band
redundancy. Then, the hyperspectral cube is divided into small overlapping 3D patches. Classification maps
are obtained by giving 3D patches to the input of deep learning architectures.

Results:

Applications were conducted on Indian pines, Salinas, Botswana and HyRANK-Loukia datasets to evaluate
the performance of 3D CNN based LeNet5, AlexNet, VGG16, GoogleNet and ResNet50 deep learning
architectures. In the implemented applications, overall accuracy (OA), average accuracy (AA) and kappa (K)
evaluation metrics are used. The best classification accuracies were obtained in LeNetS and VGG16 with
100% using the Salinas dataset, in VGG16 with 98.86%, 97.92% and 98.65%, respectively, using the
HyRANK-Loukia dataset, in ResNet50 with 100% using the Botswana dataset, and in VGG16 with 99.77%,
99.77% and 99.74%, respectively, using the Indian pines dataset.

Conclusion:
As aresult of the performed applications, the best classification accuracy was obtained with VGG16 in Indian
pines, ResNet50 in Botswana, VGG16 in HyRANK-Loukia, LeNet5 and VGG16 in Salinas.
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Hiperspektral goriintiiler (HG), iki uzamsal ve bir spektral boyuta sahip 3 boyutlu (3B) goriintii kiipleridir.
Derin 6grenme yontemlerinin gelisimi, HG siniflandirmada énemli bir etki olusturmustur. Ozellikle
evrigimsel sinir ag1 (ESA) tabanli yontemler bu alanda daha fazla ilgi gérmektedir. Bu ¢alismada, HG
smiflandirma problemi i¢in ESA’nin basarili 6rnekleri arasinda olan LeNet5, AlexNet, VGG16, GoogleNet
ve ResNet50 derin 6grenme mimarilerinden yararlaniyoruz. Bu mimarileri kullanirken 3B ESA tabanli hibrit
bir yaklagim kullanmaktayiz. Ciinkii, 3B ESA kullanilarak, spektral-uzamsal 6zellikler es zamanl olarak
¢ikarilmaktadir. Bu durumda elde edilen spektral-uzamsal tabanl derin 6grenme mimarisi ile HG’lerin
siniflandirma dogrulugu arttirilmaktadir. Bununla birlikte, 6nerilen modelde, HG'lerden optimal bant
cikarimi i¢in bir 6n isleme teknigi olarak temel bilesen analizi (TBA) kullanilmaktadir. TBA uygulandiktan
sonra komsuluk ¢ikarimi ile 3B kiipler elde edilmekte ve derin 6grenme mimarilerinin girisine verilmektedir.
3B ESA tabanli derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma performanslarini karsilastirmak i¢in Indian pines,
Salinas, Botswana ve HyRANK-Loukia verisetleri kullanilmistir. Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda,
en iyi siiflandirma dogrulugu Indian pines verisetinde VGG16, Botswana verisetinde ResNet50, HyRANK-
Loukia verisetinde VGG16, Salinas verisetinde LeNet5 ve VGG16 mimarileri ile elde edilmistir.

Comparison of 3D CNN based deep learning architectures using hyperspectral images
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Hyperspectral images (HSI) are 3-dimensional (3D) image cubes with two spatial and one spectral
dimensions. The development of deep learning methods has had a significant impact on HSI classification.
Especially convolutional neural network (CNN) based methods are getting more attention in this field. In
this study, we make use of the deep learning architectures LeNetS, AlexNet, VGG16, GoogleNet and
ResNet50, which are among the successful examples of CNN for the HSI classification problem. We use a
3D CNN-based hybrid approach when using these architectures. Because, using 3D CNN, spectral-spatial
features are extracted simultaneously. In this case, the classification accuracy of HSIs is increased with the
spectral-spatial-based deep learning architecture. However, in the proposed model, principal component
analysis (PCA) is used as a preprocessing technique for optimal band extraction from HSIs. After applying
PCA, 3D cubes are obtained by neighborhood extraction and given to the input of deep learning architectures.
Indian pines, Salinas, Botswana and HyRANK-Loukia datasets were used to compare the classification
performances of 3D CNN-based deep learning architectures. As a result of the applications, the best
classification accuracy was obtained with VGG16 architectures in Indian pines dataset, ResNet50 in
Botswana dataset, VGG16 in HyRANK-Loukia dataset, LeNet5 and VGG16 architectures in Salinas dataset.
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1. Giris (Introduction)

Hiperspektral goriintiiller (HG) genellikle goriiniirden kizilotesi
spektruma kadar uzanan yiizlerce spektral bant hakkinda bilgi
icermektedir. HG'lerdeki her piksel, girisleri belirli bir dalga
boyundaki spektral yansimaya karsilik gelen yiiksek boyutlu bir
vektordiir ve ilgilenilen arazi Ortiilerini ayirt etmek i¢cin zengin
spektral bilgiler saglamaktadir [1]. Son zamanlarda, her pikselin arazi
Ortlisii tlirinii belirlemek amaciyla HG siniflandirmasi, uzaktan
algilama toplulugundaki en aktif aragtirma alanlarindan biri haline
gelmistir, ¢linkii ¢evresel izleme, hassas tarim, madencilik, askeri
gdzetim ve nesne takibi gibi ¢ok ¢esitli diinya izleme uygulamalarinda
onemli bir adimdir [2]. Ancak HG'lerin ¢ok sayida spektral bant
icermesi ve yiiksek boyutlara sahip olmas: siniflandirma islemlerinde
karsilagilan en Onemli sorunlardan biridir. Boyut indirgeme
yontemleri kullanilarak HG'lerin boyutlart kiigiiltiilebilmektedir.
Boyut indirgeme ydntemi, Onerilen yontemin siniflandirma
performansim diisiiren gereksiz spektral 6zellik bilgilerinin ortadan
kaldirilmasinm sagladigi i¢in hiperspektral goriintii analizinde oldukca
6nemli bir siiregtir. Boyut indirgeme, HG siniflandirmasinda iki farkls
sekilde gerceklestirilebilir: spektral bant se¢imi ve spektral bant
cikarimi. Spektral bant se¢iminde, orijinal HG spektral bandindan
secilen en kullanigh spektral bantlar {izerinde analiz yapilmaktadir.
Spektral bant ¢ikariminda, yiiksek spektral boyuta sahip HG
verilerinin spektral boyutu azaltilmaktadir [3]. Ancak, spektral boyutu
azalan HG verilerinin uzamsal boyutu degismez. Boyut indirgeme
i¢in en iyi ve sik kullanilan spektral bant ¢ikarma yontemlerinden biri
Temel Bilesen Analizidir (TBA) [4]. TBA ile HG'lerde faydali
spektral bantlarin ¢ikarilmast amaglanmaktadir. Bu islem sonucunda
veri boyutu kiigiilmekte ve islem maliyeti azalmaktadir. HG'lerin
spektral ve uzamsal bilgileri, siniflandirma igin kullanilabilecek iki
ana Ozelliktir [5]. Rastgele orman (RO) [6], destek vektor makinesi
(DVM) [7] ve lojistik regresyon (LR) [8] gibi geleneksel
smiflandirma yontemleri, esas olarak siniflandirma i¢in bol miktarda
spektral Dbilgiden yararlanmaya odaklanmaktadir. Siniflandirma
performansint iyilestirmek icin, morfolojik profiller [9], g¢oklu
¢ekirdek 6grenme [10], siiper piksel [11] ve seyrek gosterim [12] gibi
yontemler, uzamsal bilgileri HG siniflandirmast igin spektral
bilgilerle birlestirmek icin tanitilmustir. Ornegin, Benediktsson vd.,
HG'lerin spektral-uzamsal 6zelliklerini elde etmek i¢in genisletilmis
morfolojik profiller kullanmigtir [9]. Fang vd., HG'lerin ¢ok 6lgekli
uzamsal bilgisinden yararlanmak i¢in ¢ok Olgekli bir uyarlamali
seyrek gosterim modeli 6nermistir [12]. Fauvel vd., siniflandirma igin
uzamsal ve spektral bilgiyi birlikte kullanmak i¢in morfolojik
cekirdek tabanli bir DVM smiflandirict dnermigtir [13]. Bununla
birlikte, bu yontemlerin ortak smirlamasi, uzmanlarin deneyimlerini
ve Ozellik miihendisliginde biiyilk cabalar gerektiren ve zor
senaryolarda uygulanabilirliklerini sinirlayan el yapim ozelliklere
biiyiik 6l¢lide dayanmalaridir.

Son zamanlarda, derin 6grenme tabanli yontemler, orijinal verilerden
hiyerarsik bir sekilde otomatik olarak saglam ve ayirt edici 6zellikleri
¢ikarabildikleri i¢in, goriintii siniflandirma, anlamsal bdéliimleme,
dogal dil isleme ve nesne algilama gibi bir¢cok bilgisayarla gorme
gorevinde biiyiik ilerlemeler kaydetmistir [1]. Bunun ana
nedenlerinden biri, derin 6grenmenin bir problem alani i¢in etkili bir
ozellik temsilini otomatik olarak kesfedebilmesi ve boylece karmagik
ve el yapimu 6zellik mithendisligi siirecinden kagiabilmesidir [14].
Chen vd. tarafindan ilk olarak HG spektral-uzamsal siniflandirmasi
i¢in y1ginlanmis bir otomatik kodlayict dnerilmistir [15]. Daha sonra,
derin inang ag1 ve evrigimsel sinir ag1 (ESA) dahil olmak iizere derin
o6grenme modelleri, HG siniflandirmasi igin derin spektral-uzamsal
smiflandiricilar olarak tanitilmistir. HG'lerin hem spektral hem de
uzamsal bilgisinden yararlanmak i¢in, bir dizi gelistirilmis ESA
tabanli  spektral-uzamsal siniflandirict  Onerilmistir.  [1] nolu

calismada, mevcut diger derin 6grenme tabanli HG siniflandirma
modellerinden daha genis olan yeni bir ESA modeli 6nerilmistir. Cok
yollu artik ag (ResNet) olarak adlandirilan yontem, ag1 daha derinden
ziyade daha genis hale getirmek igin artik bloklarda ¢oklu artik
islevler kullanmaktadir. [16] nolu ¢alismada, HG'lerin uzamsal ve
spektral Ozelliklerini etkin bir sekilde ¢ikaran 2B ESA ile 3B ESA
birlestirilerek hibrit bir ag modeli tasarlanmistir. [17] nolu ¢aligsmada,
2 boyutlu ¢ok Olcekli uzamsal oOzellikleri ve 1 boyutlu spektral
ozellikleri birlikte 6grenen ¢ok 6lgekli 3 boyutlu derin evrisimsel sinir
ag1 Onerilmistir. [18] nolu ¢alismada, derin bir ESA'dan ¢ikarilan ¢ok
katmanl 6zelliklerin smiflandirma i¢in kaynastirildigi ve gradyan
kaybolma problemini hafifletmek igin artik 6grenmenin kullanildigt
bir derin Oznitelik fiizyon ag1 onerilmistir. [5] nolu ¢alismada, HG
siiflandirmast igin 3B ESA ve 2B ESA tabanli ¢ok olcekli bir
uzamsal-spektral 6zellikten olugan hibrit bir ESA modeli 6nerilmistir.
Spektral bant fazlalifini azaltmak ve optimum bant cikarimini
saglamak icin dogrusal olmayan ¢ekirdek temel bilesen analizi ve
dogrusal gauss rastgele projeksiyondan olusan hibrit boyut indirgeme
yontemi kullanilmigtir. [19] nolu ¢alismada, HG siiflandirmast igin
farkli ¢ekirdek boyutuna sahip 3B ESA ve 2B ESA ile ¢cok dall1 dzellik
fiizyonuna dayali derin bir ag mimarisi Onerilmistir. Bu ¢aligmada,
ReLU yerine Mish aktivasyon fonksiyonu kullanilmustr.

ESA'larin bagarili 6rnekleri arasinda Visual Geometry Group (VGG),
GoogLeNet, ResNet tarafindan oOnerilen ¢ok derin ESA’lar ile
LeNet5, Alexnet gibi aglar da bulunmaktadir. Ayrica, hiperspektral
goriintiilerin  hacimsel veri olmasi ve spektral boyuta sahip
olmasindan dolay1 2B ESA spektral boyutlardan iyi ayirt edici dzellik
haritalar1 ¢ikaramamaktadir. Clinkii 2B ESA ile uzamsal 6zellikler
genellikle ayri olarak ¢ikarilmakta ve uzamsal-spektral bilgiden ortak
olarak yararlanmay1 bir dereceye kadar gecersiz kilmaktadir. Artan
hesaplama karmagikligi nedeniyle c¢ok az yontem 3B ESA
kullanmaktadir. 3B ESA ile spektral ve uzamsal 6zellikler eszamanl
olarak ¢ikarildigindan, 3B HG’lerin yapisal 6zelliklerinden tam olarak
yararlanilmaktadir. Bu caligma kapsaminda, miimkiin olabilecek
maksimum dogrulugu elde etmek i¢in hem spektral hem de uzamsal
Ozellik haritalarin1 tam olarak kullanacak sekilde bu bes derin
6grenme mimarisi ile 3B ESA’nin birlesiminden olusan hibrit bir
yontem Onerilerek ESA tabanli bu bes derin §grenme mimarisinin
HG’ler iizerinde smiflandirma performanslarinin kargilagtirilmasi
amaclanmugtir.

Bu caligmada Onerilen yontemin teorik alt yapisi olusturan derin
o6grenme mimarileri Bolim 2’de ve Onerilen yontem gergevesi Bolim
3’te agiklanmistir. Bolim 4’te kullamilan verisetleri ve uygulama
sonuglart verilmigtir. Boliim 5°te ise sonuglar yer almaktadir.

2. Esa ve Derin Ogrenme Mimarileri
(Cnn and Deep Learning Architectures)

Bu boliimde hiperspektral goriintii siniflandirmasinda kullanilan ESA
ve bes farkli derin 6grenme mimarisi kisaca tanitilacaktir. Bu
mimariler arasinda LeNet5, AlexNet, GoogleNet, ResNet50 ve
VGG16 bulunmaktadir.

ESA: Gorintlii siniflandirmast igin derin 6grenme teknikleri son
zamanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. ESA, evrisim katmani,
havuzlama katmani ve tamamen bagli katmandan olusan ¢ok katmanli
bir sinir agidir. Evrisim katmani, giris verileri lizerinde evrigim islemi
gerceklestiren ESA'nin temel parcasidir. Evrigim, iki matris, yani alict
alan (receptive field) ve g¢ekirdek (kernel) arasindaki bir i¢ ¢arpim
islemidir. Genel olarak, ¢ekirdek uzamsal olarak girig verilerinden
daha kiigiiktiir. Cekirdek alici alan tizerinde kaymakta ve giris
verilerinin bir dzellik haritasini olugturmaktadir. Havuzlama katmani,
6zellik haritasinin uzamsal boyutunu azaltmaktadir. Bir dizi ¢iktiy1,
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yakindaki ozellik degerlerinin istatistiklerine gore tek bir degerle
degistirmektedir. En yaygimn kullanilan havuzlama teknigi maksimum
havuzlamadir ve bir dizi 0Ozelligi maksimum degeriyle
degistirmektedir. Tamamen bagli katman, tiim noéronlarm birbirini
takip eden her katman noéronuna baglandigi ¢ok katmanli bir
algilayicidir. Bu katman, Ozellikleri ¢iktiya haritalamak igin
kullanilmaktadir [S]. x girdileri i¢in tek ndronun ¢iktis1 Es. 1°deki gibi
hesaplanmaktadir.

y=f(w=*x+b) M

Es. 1’de, w filtre agirligi ve b ise bias degeridir. f (.), agurliklt bir
girdi toplamina uygulanan dogrusal olmayan aktivasyonu ifade
etmektedir. 2B ESA modeli, girig verilerini etkinlestirmeden 6nce iki
boyutlu bir ¢ekirdek kullanarak evrigim islemini ger¢eklestirmektedir.
Bu, giris goriintiistinden uzamsal o6zellikleri ¢ikarmaya yardimci
olmaktadir. Her néronun 2B evrisim ¢iktis1 igin Es. 1 yeniden Es.
2’deki gibi formiile edilmektedir [5].

Yn = f (Br 220 220" KijX ey + Di@Smn) @)

Es. 2’de ymn, (m,n) konumunda ¢ikarilan o6zelliktir. k,h X w
boyutundaki 2B evrigim ¢ekirdegidir. 2B goriintii olmas1 durumunda,
bu evrisim islemi, alic1 alandaki tiim 6zellik haritalarini () tizerinde
gerceklestirilmekte ve dogrusal olmayan aktivasyon ic¢in tiim
degerlerin toplamini almaktadir. Bu islem, ¢ok boyutlu veriler
durumunda tiim katmanlar i¢in tekrarlanmaktadir. Veriler ii¢ boyutlu
oldugunda (6rnegin, video, renkli goriintiiler, hiperspektral veya
multispektral goriintiiler), bunlarin hem uzamsal hem de spektral veya
zamansal boyutlart vardir. Bu girig verileri i¢in 2B evrisim basarisiz
olmaktadir. Ciinkii, geleneksel 2B ESA'da, evrisim iglemleri yalnizca
uzamsal boyuttaki Ozellikleri yakalayan 2B 06zellik haritalarina
uygulanmaktadir. 3B ESA, 2B ESA'da 2B evrigim yerine {i¢ boyutlu
evrisim gerceklestiren 2B ESA modellerinin degistirilmis seklidir.
Evrisim islemleri, 3B verilere uygulandiginda hem uzamsal hem de
spektral boyutlardan ozelliklerin yakalanmasi istenilmektedir. Bu
amagla, 3B giris verilerinden ortak uzamsal spektral ozellikleri
hesaplamak i¢in 3B evrisim iglemlerinin 3B 0&zellik kiiplerine
uygulandigi 3B ESA o6nerilmektedir.

3B evrisim, ii¢ boyutlu spektral goriintiilerden hem uzamsal hem de
spektral Ozelliklerin ¢ikarilmasma yardimeir olmaktadir. 3B ESA
modelinden ¢ikarilan 6zellik Es. 3’teki gibi formiile edilmektedir [5].

Ymnp = f(Zr Z::ol Z;{V:_Ol 2{7;01 kijlx(i+m)(j+n)(l+p) + biasmnp) (3)
Es. 3’te b spektral boyut boyunca 3B ¢ekirdegin boyutudur. Cekirdek

(k), ti¢ boyutludur ve 6zellikler, 3B giris verileri iizerinde 3B evrisim
gerceklestirilerek hesaplanmaktadir.

LeNet5: Bu mimari, 1998 yilinda Yann LeCun vd. [20] tarafindan
gelistirilmistir. Bu derin Ogrenme mimarisi, 'Belge Tanimaya
Uygulanan Gradyan Tabanli Ogrenme' arastirma makalesinde
Onerilen en eski onceden egitilmis modellerden biridir. LeNet5, el
yazist ve makine baskili karakterleri tanimak i¢in ve MNIST veri
setine dayali olarak bankalar tarafindan el yazisiyla yazilan ¢ekleri
tespit etmek i¢in kullanilmustir. Diger tiim ConvNet'ler i¢in standart
sablon olarak kabul edilmektedir. Bu derin 6grenme mimarisinin
popiilaritesinin arkasindaki ana neden, basit ve anlagilir bir mimariye
sahip olmasidir. Ayrica goriintii siniflandirmasi i¢in ¢ok katmanli bir
evrisim sinir ag1 mimarisi sunmaktadir. LeNet-5 mimarisi Sekil 1°de
gosterildigi gibi iki evrisim katmanindan, iki ortalama havuzlama
katmanindan, bir diizlestirme katmanindan, iki tam baglantil
katmandan ve elde edilen ozellikleri ilgili sinifa simflandiran bir
softmax simiflandiricidan olugmaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda 3B
ESA tabanli LeNet5 mimarisi kullanildig1 i¢in evrisim ve ortalama
havuzlama katmanlarinda kullanilan filtre boyutlar1 3 boyutludur.
Birinci evrisim katmaninda (5x5x5) filtre boyutuna sahip 6 filtre,
ikinci evrisim katmaninda (5x5x5) filtre boyutuna sahip 16 filtre
kullanilmaktadir. Her iki ortalama havuzlama (Average pooling)
katmaninda da kullanilan filtre boyutu (2x2x2) ‘dir. Evrisim
katmanlarindan sonra, ag1 daha diizenli hale getirmek ve dgrenme
siirecinin agir1 uyum gostermesini 6nlemek i¢in batch normalization
(BN) kullanilmistir. Burada dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
olarak RELU kullamilmigtir. Evrisim ve ortalama havuzlama
katmanlarindan sonra ¢ikt1 diizlestirilir (flatten) ve sonunda sirasiyla
120 ve 84 noérondan olusan iki tam baglantili katman (Fully
connected-FC)’dan gegtikten sonra softmax aktivasyon fonksiyonu
ile siif sayisina indirgenmektedir. Asir1 6grenmeyi Onlemek igin,
tamamen bagl her katmandan sonra %0,4 birakma oranina sahip bir
birakma (dropout) katmani uygulanmaktadir.

AlexNet: Mimari, 2012 yilinda Alex Krizhevsky vd. [21] tarafindan
“Imagenet Classification with Deep Convolution Neural Network”
adl arastirma makalesinde Onerilmistir. Bu mimaride agin derinligi
LeNet5'e gore arttirilmustir. AlexNet mimarisi Sekil 2°de gosterildigi
gibi 5 evrisim katmanindan (conv), 3 maksimum havuzlama
katmanindan (MaxPooling3D), 2 tam baglantili katmandan (FC),
diizlestirme (flatten) ve softmax katmanindan olusmaktadir. Her
evrisim katmanindan sonra, ag1 daha diizenli hale getirmek i¢in Batch
normalization (BN) ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olan
ReLU  kullanilmaktadir.  Calisma  kapsaminda 3B  ESA
kullanildigindan, AlexNet mimarisinin ilk evrisim katmaninda
(11x11x11) filtre boyutuna sahip 96 filtre, ikinci evrisim katmaninda
(5x5x5) filtre boyutuna sahip 256 filtre, ii¢iincii, dordiincii ve besinci
evrisim katmanlarinda (3x3x3) filtre boyutuna sahip sirasiyla 384,
384 ve 256 filtre kullamilmaktadir. Tim maksimum havuzlama
katmanlar1  (3x3x3) filtre boyutundadir. Ugiincii maksimum
havuzlama katmanindan sonra elde edilen ¢ikti diizlestirilmekte ve
sonunda sirasiyla 4096 nérondan olusan iki tam baglantili katman

Girig

Sekil 1. LeNetS Mimarisi (LeNet5 Architecture)
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(Fully connected-FC)’dan gegtikten sonra softmax aktivasyon
fonksiyonu ile smif sayisma indirgenmektedir. Asiri 6grenmeyi
Onlemek i¢in, tamamen bagli her katmandan sonra %0,4 birakma
oranina sahip bir birakma (dropout) katmani uygulanmaktadir.
GoogleNet: Bir ag derinlestikge asirt 6grenme problemiyle karsi
karsiya kalabilmektedir. Bu problemi ¢6zmek igin, "Going deeper
with convolutions" arastirma makalesinde Szegedy vd. [22]
tarafindan, ayni1 diizeyde caligabilen birden ¢ok boyutta filtrelere sahip
olma fikriyle ve geleneksel ESA’lara kiyasla hesaplama
karmasikligini azaltmak amaciyla 2015 yilinda GoogleNet mimarisi
onerilmigtir. Bu fikirle, ag aslinda daha derinden daha genis hale
gelmektedir. GoogleNet mimarisi Sekil 3°te gosterildigi gibi 22
katman (havuzlama katmanlar1 dahil 27 katman) derinligindedir.
Toplamda dogrusal olarak yigilmis 9 Inception modiili agin yapi
tagini olugturmaktadir (Sekil 4). Inception modiiliniin arkasindaki
motivasyon, ince bilgileri kaybetmeden alici alani arttirmaktir.
Calisgma kapsaminda bu ag mimarisi 3B ESA ile birlikte
kullanilmaktadir. Sekil 3’te gosterildigi gibi ag mimarisinin ilk
evrisim katmaninda (7x7x7) filtre boyutunda 64 filtre
kullanilmaktadir. Ardindan (3x3x3) filtre boyutunda maksimum
havuzlama islemi gergeklestirilmektedir. ikinci evrisim katmaninda
(3x3x3) fitre boyutunda 192 filtre kullanilmaktadir. Ardindan tekrar
(3x3x3) filtre boyutunda maksimum  havuzlama islemi
gerceklestirilmektedir. Ik iki evrisim ve maksimum havuzlama

Girg

katmanlarindan sonra ard arda 9 Inception modiili kullanilmaktadir.
Inception modiilii Sekil 4’te gosterildigi gibi (1x1x1), (3x3x3),
(5x5x5) evrisim katmanlarindan ve bir tane (3x3x3) maksimum
havuzlama katmaninin birlesiminden olugmaktadir. Inception
modilliiniin kullanilmasinin iki ana avantaji vardir: i) her katmanda
farkli boyutlarda filtreler kullanarak daha dogru konumsal bilgileri
tutmaktadir; ayrica ii) agin serbest parametrelerinin sayisini énemli
Olctide azaltmakta, bu da agm asir1 6grenme problemini dnlemeye
yardimc1 olmasina ve daha derin olmasina izin vermektedir.
GoogleNet mimarisinde bazi Inception modiilleri arasinda (3x3x3)
filtre boyutunda maksimum havuzlama katmanlar1 kullanilmaktadir.
Bu maksimum havuzlama katmanlarinin amaci, ag iizerinden
beslenirken girdiyi asagi Orneklemektir. Bu, girdi verilerinin
yiiksekliginin ve genisliginin azaltilmasiyla elde edilmektedir.
Inception modiilleri arasindaki giris boyutunun azaltilmasi, agin
hesaplama yiikiinli azaltmanin bir bagka etkili yontemidir. En son
Inception modiiliinden (InceptionSb) sonra elde edilen tiim 6zellik
haritalarinin (1x1x1) filtre boyutunda ortalama havuzlama katmani
(AvgPooling3D) kullanilarak ortalamas: alinmaktadir. Ardindan elde
edilen 6zellik haritas1 ¢giktis1 diizlestirilmekte ve dogrusal katmandan
hemen o6nce %0,4 birakma oranina sahip bir birakma (dropout)
katmanmi uygulanmaktadir. En sonda ise softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak istenilen sinif sayisma indirgeme islemi
gergeklestirilmektedir.

Sekil 2. AlexNet Mimarisi (AlexNet Architecture)

Sekil 3. GoogleNet Mimarisi (GoogleNet Architecture)
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Artik Ag (ResNet): Derin olmayan ag mimarisiyle (yani LeNet,
AlexNet) karsilastinldiginda, derin ag mimarileri daha giiglii bir
ogrenme ve Ozellik ifade etme yetenegine sahiptir. A§ mimarilerinde
katman sayisinin belirli bir derinlige ulagsmasi, performansin artmasini
saglamayacak, aksine agin yapisinda bozulmaya neden olacaktir.
Yani ag yapisindaki katman sayisinin agir1 artmasi kullanilan egitim
setindeki siniflandirma dogrulugunu azaltmaktadir. Ayni1 zamanda,
katman sayist1 arttik¢a olusan derin aglar1 egitmek, kaybolan gradyan
problemi nedeniyle ¢ok zordur. Kaybolan gradyan problemi, daha
derin aglardaki egitim siirecinde ortaya ¢ikmaktadir. Egitim
ilerledikge, bir katmandan digerine gegerken gradyan sinyalleri biraz
kaybolmakta ve derin olmayan katmanlarda sifira yaklagmaktadir. Bu
durum agin yakinsamasini en bagindan engellemektedir. Kaybolan
gradyan ve bozunma problemini ¢dzmek i¢in Sekil 5'de gosterilen
artik 6grenme blogu He vd. [23] tarafindan onerilmektedir. A girisi
x ve ¢ikti olarak elde edilecek Ozellik haritast H(x) olarak ifade
edilsin. Artik haritalama H(x) = F(x)+x, kimlik kisayol baglantilar
eklenerek gergeklestirilmektedir. Boylece ikinci katmanin ¢iktisina
girdi verileri eklenerek ge¢mis katmanin verilerinin ileri katmanlara
etkin bir sekilde iletilmesi amaglanmaktadir. [leriye yayilma
sirecinde, arttk 6grenme bloklar1 sayesinde derin agin kimlik
haritalamasi gergeklestirilmektedir. Boylece ag, kaybolan gradyan ve
bozulma  problemlerinden  kaginirken katman say1sint
arttirabilmektedir. ResNet, artik 6grenme bloklar1 adi verilen gok
sayida temel yapisal 6genin istiflenmesiyle olusturulmaktadir. ResNet
mimarisinin en dnemli katkilarindan biri, yapay sinir aginin katman
sayisini artirirken agin daha hizli ve basarili bir sekilde egitilmesini
saglamasidir. Bu g¢alisma kapsaminda ResNet50 mimarisi
kullanilmigtir. ResNet50 mimarisi iki ana bloktan olusmaktadir.
Kimlik ve Evrigim bloklar1 [24].

Kimlik blogu (Identity Block), ResNet'te kullanilan standart bloktur
ve giris aktivasyonunun c¢ikis aktivasyonu ile ayni boyuta sahip

oldugu duruma karsilik gelmektedir. Kimlik blogu ii¢ bilesenli bir
yapidan olusmaktadir. Birinci bilesen (1x1x1) filtre boyutu ile (1, 1,
1) stride degerine sahip 3B evrisim katmanindan olusmaktadir. 3B
evrisimden sonra, agimizi daha diizenli hale getirmek ve 6grenme
siirecinin agir1 uyum gostermesini énlemek i¢in batch normalization
(BN) kullanilmstir. Ozellikle gradyan azalmasi ile egitim siiresi
acisindan RELU'lar diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha hizli
olma egilimindedir. Burada dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
olarak RELU kullanilmistir. Tkinci bilesen birincisine benzemektedir.
Ancak filtre boyutu (3x3x3)’tiir. Ugiincii bilesen, birinci bilesene
benzemektedir. Ancak ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip degildir.
Son olarak, ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan dnce kisayol
baglantisi ile ¢ikisa girig verileri eklenmektedir. Evrisim blogunda
girig ve ¢ikis boyutlari eslesmemektedir. Kisayol baglant1 yoluna 3B
evrisim katmani eklenerek kimlik blogundan farki gosterilmektedir.
Evrisimli blogun yapisi, kisayol baglant1 yolunda ilave bir 3B evrisim
katmamna sahip kimlik blogundakiyle ayni1 prosediirii takip
etmektedir. Bu kisayol baglantisinda, giris ana yolla eslesecek sekilde
yeniden boyutlandirilmaktadir. Kisayol baglantisinda yer alan 3B
evrigim katman1 (1x1x1) filtre boyutuna sahiptir. Bu evrisim katmani
ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip degildir. Son olarak, ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan once kisayol baglantisi ile
cikisa giris verileri eklenmektedir. Kisayol baglantisina 3B evrigim
katmaninin eklenmesinin avantaji, kaybolan gradyan problemini
kontrol etmektir [25]. Kimlik ve evrigsim bloklarmin birlestirilmesiyle
elde edilen ResNet50 mimarisi Sekil 6’da gosterilmektedir.
Literatiirde 18, 34, 50, 101 ve 152 katmanli ResNet mimarileri
bulunmaktadir. Caligma kapsaminda ise, ResNet34’ten daha derin
katmanlara ve ResNetl101 ile ResNet152’den daha az parametreye
sahip oldugundan hiperspektral goriintii  siniflandirilmasi igin
ResNet50 kullanilmaktadir. ResNet50 mimarisinin girisinde (3x3x3)
filtre boyutunda 3B ZeroPadding islemi uygulanmaktadir. Diger
islemler ise su sekildedir.

T==

3B Maksimum
Havuzlama

Sekil 4. Inception Modiilii (Inception Module)

X'e ait bilgiler

—X—»[Ewi;inthmml]—-—[Ewﬁnszm

Fix)

H(x)=F(x) +=x

Sekil 5. Artik 6grenme blogu (Residual learning block)
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Sekil 6. ResNet50 Mimarisi (ResNet50 Architecture)

Adim 1: (7x7x7) filtre boyutuna ve (2, 2, 2) stride degeri ile 64 filtreye
sahip 3B evrisimden olugmaktadir. Daha sonra BN ve Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReL U kullanilmaktadir. En sonda ise (3x3x3) filtre
boyutunda 3B maksimum havuzlama (max-pooling) islemi
gergeklesmektedir.

Adim 2: Bir 3B evrisim blogundan ve iki kimlik blogundan
olusmaktadir. Her iki blokta da (3x3x3) filtre boyutunda ve (1, 1, 1)
stride degerine sahip olan iig filtre seti [64, 64, 256] kullanilmaktadir.
Adim 3: Bir 3B evrisim blogundan ve ii¢ kimlik blogundan
olusmaktadir. Her iki blokta da (3x3x3) filtre boyutunda ve (2, 2, 2)
stride degerine sahip olan ¢ filtre seti [128, 128, 512]
kullanilmaktadir.

Adim 4: Bir 3B evrisim blogundan ve bes kimlik blogundan
olusmaktadir. Her iki blokta da (3x3x3) filtre boyutunda ve (2, 2, 2)
stride degerine sahip olan ii¢ filtre seti [256, 256, 1024]
kullanilmaktadir.

Adim 5: Bir 3B evrisim blogundan ve iki kimlik blogundan
olusmaktadir. Her iki blokta da (3x3x3) filtre boyutunda ve (2, 2, 2)
stride degerine sahip olan ¢ filtre seti [512, 512, 2048]
kullanilmaktadir.

Adim 6: (2x2x2) filtre boyutunda 3B ortalama havuzlama (average
pooling) islemi gergeklestirilir. Ardindan ¢ikt1 diizlestirilir ve sonunda
tam baglantili katman (Fully connected-FC) girdiyi bir softmax
aktivasyon fonksiyonu ile smif sayisina indirgemek igin
kullanilmaktadir.

VGGNet: VGGNet mimarisi, 2014 yilinda Oxford'un Gorsel
Geometri Grubu tarafindan ¢ok derin bir evrisimsel sinir agi
olusturmak ve egitmek i¢in bagarili bir ¢aba olarak icat edilmistir [26].
Bu mimari, bir agin derinliginin, evrisimsel sinir aglarinda tanima
veya siniflandirmada yiiksek performans elde etmek i¢in kritik bir
bilesen oldugunu gostermistir. VGG, evrisim ¢ekirdeklerini 3x3'e
kiigtilterek, ancak her bir evrisim katmanindaki evrigimsel katman
dizilerinin ve 6zellik haritalarmm sayisini artirarak, tanima gorevleri
icin AlexNet ile karsilastirilabilir uygun alict alanla daha derin

mimariyi egitebilmektedir. VGG16 Sekil 7°de gosterildigi gibi 16
katman derinligine sahip evrisimli bir sinir agidir. VGG16 ile ilgili en
benzersiz sey, ¢ok sayida hiper parametreye sahip olmak yerine, stride
degeri 1 olan 3x3 filtre boyutunda evrisim katmanlarina sahip olmaya
odaklanmalar1 ve her zaman ayni dolguyu (padding=same) ve stride
degeri 2 olan 2x2 filtre boyutuna sahip maksimum havuzlama (max-
pool) katmanimi kullanmalaridir. Tiim mimari boyunca tutarli bir
sekilde bu evrisim ve maksimum havuz katmanlar1 diizenlemesini
takip etmektedir. Sonunda 2 FC'ye (tamamen bagli katmanlar) ve
ardindan ¢ikt1 i¢in bir softmax'a sahiptir. Calisma kapsaminda VGG16
mimarisi ile birlikte 3B ESA kullanildig: i¢in evrisim ve maksimum
havuzlama katmanlarmin fitre boyutlart 3  boyutlu olarak
alinmaktadir. Uygulanan VGG16 mimarisi (3x3x3) filtre boyutuna
sahip evrisim islemlerinin gergeklestirildigi evrisim katmanlarindan,
stride degeri 2 olan ve (2x2x2) filtre boyutuna sahip 3B maksimum
havuzlama katmani ve evrigim katmanlarindan sonra aktivasyon
fonksiyonu olarak kulllanilan ReLU’dan olugmaktadir. Evrisim
katmanlarinin 1 ve 2. katmaninda 64 filtre, 3 ve 4. Katmaninda 128
filtre, 5, 6 ve 7. katmaninda 256 filtre, 8, 9, 10, 11, 12 ve 13.
katmaninda ise 512 filtre kullanilmaktadir. Evrisim ve havuzlama
katmanlarindan sonra elde edilen ¢ikt1 diizlestirilmektedir. Ardindan
¢ikt1 4096 norona sahip iki tam baglantili katmandan gegirildikten
sonra girdi, bir softmax aktivasyon fonksiyonu ile sinif sayisina
indirgemektedir. Her tam baglantili katmandan sonra aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanilmakta ve asir1 Ogrenmeyi
(overfitting) dnlemek i¢in, tamamen bagli her katmandan sonra %0,4
birakma oranina (dropout rate) sahip bir birakma (dropout) katmani
uygulanmaktadir.

3. Onerilen Yontem (Proposed Method)

Onerilen Yoéntem Sekil 8’de gosterildigi gibi {i¢ boliimden
olusmaktadir. (1) Boyut indirgeme, (2) Ornek olusturma ve (3)
Ozellik ¢ikarma ve simflandirma. ilk olarak, hiperspektral gériintii X,
M x N x D boyutunda 3 boyutlu bir kiip olarak belirtilmistir.
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3B Evrizim BellU

3B Maksimum Havurlama

Softmax

DERIN OGRENME
MIMARISI

Smuflandirma Haritas:

3B Kiip olugturma

Boyut indirgeme

I
Ozellik ¢ikarma ve smmiflandirma

Sekil 8. Hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin ¢ergeve (Framework for hyperspectral image classification)

Burada M ve N, goriintiiniin uzamsal genisligi ve yiiksekligidir. D ise,
spektral bantlarin sayisini belirtmektedir. Yiizlerce spektral banttan
olusan hiperspektral goriintiiniin analizini kolaylastirmak ve
hesaplama karmasikligini azaltmak igin spektral bant fazlaligin
gidermek gerekmektedir. Bu dogrultuda, ilk Once orijinal
hiperspektral goriintii verilerine spektral bantlar boyunca geleneksel
TBA uygulanmaktadir. TBA, ayn1 uzamsal boyutlar1 (yani, genislik
M ve yiikseklik N) korurken spektral bant sayisin1 D'den B'ye diisiiriir.
Herhangi bir nesneyi tanimak igin ¢ok dnemli olan uzamsal bilgiyi
koruyacak sekilde yalnizca spektral bantlar1 azaltilmig oldu.
Boylelikle, istenilen bant sayisina indirgenmis oldu. ikinci olarak,
goriintii simiflandirma tekniklerini kullanmak i¢in, hiperspektral veri
kiipti, merkezi piksele dayali gergek etiketlerin olusturuldugu kiigiik
iist {iste binen 3B uzamsal pargalara bolinmiistiir. Uzamsal konumda
(a,b) merkezlenmis ve SxS penceresini veya uzamsal boyutu ve tiim
B spektral bantlarini kapsayan hiperspektral veri kiipiinden 3B komsu
pargalar1 S X S X B olusturuldu. Hiperspektral veri kiipiinden iretilen
toplam 3B parga sayist (n),(M —S + 1)x(N — S + 1) ile bulunur.
Son olarak, olusturulan 3B hiperspektral veri kiip, dzellik ¢ikarma ve
smiflandirma i¢in 3B ESA tabanli derin 6grenme mimarilerinin
girisine verilmektedir. 3B ESA, 2B ESA'da 2B evrisim yerine 3B
evrisim gerceklestiren 2B ESA modellerinin degistirilmis seklidir.
Evrisim islemleri, 3B verilere uygulandiginda hem uzamsal hem de
spektral boyutlardan ozelliklerin yakalanmasi istenilmektedir. Bu
amagla, 3B giris verilerinden ortak uzamsal spektral O6zellikleri
hesaplamak i¢in 3B evrisim iglemlerinin 3B 06zellik kiiplerine
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uygulandigi 3B ESA kullanilmaktadir. 3B evrisim, 3B spektral
goriintiilerden uzamsal-spektral ozelliklerin ¢ikarilmasina yardimei
olmaktadir [27].

4. Verisetleri ve Uygulama Sonuglar1
(Datasets And Application Results)

3B ESA tabanli derin Ogrenme mimarilerinin siniflandirma
performanslarini karsilagtirmak i¢in Indian Pines (IP), Salinas (SA),
Botswana (B) ve HyRANK-Loukia (HL) veri setlerini igeren dort
gergek hiperspektral veriseti kullanilmigtir [28].

IP veriseti, Kuzeybati Indiana'daki Indian Pines test alaninda Havadan
Goriinliir /  Kizilotesi Gorilintilleme  Spektrometresi  (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer-AVIRIS) sensorii tarafindan
elde edilmistir. Bu verisetindeki her spektral goriinti 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) bolgesindedir ve bunlar
smiflandirma islemi i¢in yararli degildir. 24 su emme band:
¢ikarildiktan sonra kalan 200 bant deneyler i¢in kullanilmigtir. IP
veriseti 16 tilir arazi ortiisii ve 10.249 drnek icermektedir. SA veriseti,
California, Salinas Valley iizerinden AVIRIS sensorii tarafindan
toplanmistir. Veriseti, piksel bagma 3.7 metre uzamsal ¢oziiniirliige
sahiptir. 224 bant igeren, 217 piksel genisliginde ve 512 piksel
yiiksekliginde bir uzaktan algilama goriintiisiidiir. 20 su emme band1
c¢ikarildiktan sonra kalan 204 bant deneyde kullanilmustir. SA veriseti,
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toplam 16 tiir arazi oOrtiisii ve 54.129 6rnek igermektedir. B veriseti,
2001 yilinda Botswana, Okavango Deltas: iizerinde EO-1 iizerinde
Hyperion sensorii tarafindan toplandi. Elde edilen veriler orijinal
olarak 30 m piksel ¢ozlniirliklii 10 nm pencerelerde spektrumun
400-2500 nm boliimiinii kapsayan 242 banttan olusuyordu. Kalibre
edilmemis (Ayarlanmamis) ve su emilimini Orten giiriiltilii bantlar
[10-55, 82-97, 102-119, 134-164, 187-220] ¢ikarildiktan sonra
deneylerde sadece 145 bant kullanildi. Kullanilan veriler, arazi ortiisii
tirlerini temsil eden 14 tanimlanmig siniftan ve gézlemlerle 1476 x
256 pikselden olusmaktadir. Toplam 3248 6rnek i¢ermektedir. HL,
Hyperion Earth Observing-1 sensorii kullanilarak elde edilen
HyRANK veri kiimesindeki bir goriintiiyii temsil etmektedir. 30 m
uzamsal ¢ozliniirlige ve 400 ile 2500 nm spektral kapsama alanina
sahiptir. Goriintlii 249 x 945 piksel boyutunda 176 ylizey yansitma
bandi saglamaktadir [29-30]. HL veriseti 14 tiir arazi ortiisii ve 13.503
ornek igermektedir. Verisetlerinin sinif ve 6rnek sayis1 bilgileri Tablo
I'de listelenirken, sahte renkli (false-color) goriintiileri ve bunlara
karsilik gelen temel dogruluk (ground truth) haritalann Sekil 9'te
gosterilmektedir.

Tim uygulamalar Google Colab olarak bilinen c¢evrimigi bir
platformda gergeklestirilmistir. Colab, herhangi bir ortamu ¢alistirmak
i¢in iyi bir internet iz1 gerektiren gevrimici bir platformdur. Colab,
kodlarin Tensér Islem Birimi (TPU), 35 GB Rasgele Erisim Bellegi
(RAM) ve veri hesaplamasi i¢in 107,77 GB depolama alan1 igeren
python 3 masaiistii bilgisayarda calistirilmasi igin bir secenek
sunmaktadir. Tiim deneylerde, test-egitim seti %30-70 oranina
boliinmiistiir. 0.0001 grenme oranina sahip kategorik ¢aprazentropi
ve optimizasyon i¢in kullanilan 1e-06 bozunma islevine sahip Adam
optimizer kullanilmigtir. Egitim siireci, 256 batch size ve 100 epochs
boyunca tekrar etmektedir. Tiim verisetlerinde, evrigim igin 15x15
komsuluk c¢ikarimu  kullanilmaktadir. Bununla birlikte, TBA
tekniginden sonra ¢ikarilan bantlarin sayist tiim verisetleri igin 15
temel Dbilesen olarak alinmigtir. Her modelin simiflandirma
performansini degerlendirmek i¢in genel dogruluk (GD), ortalama
dogruluk (OD) ve kappa istatistigi (K) kullanilmistir. GD, test
verilerindeki dogru smiflandirilmis 6rnekler ile toplam test 6rnegi
sayist arasindaki oranla hesaplanmistir. OD her kategorinin
dogrulugunun ortalama degeridir. K, temel gercek (ground truth)

Tablo 1. Hiperspektral verisetlerindeki her sinifin 6rnekleri ile ilgili bilgiler (Information on instances of each class in hyperspectral datasets)

Indian Pines (IP) Salinas (SA) Botswana (B)
Smf Adt Omek  Smif Adi Omek  Smif Adi Ornek
B Yonca 46 Brokoli_yesil otlar 1 2009 Su 270
Misir-iglenmemis 1428 Brokoli_yesil otlar 2 3726 Su aygir1 otu 101
mmm Misir-az islenmis 830 Nadas 1976 Taskin yatagi otlar1 1~ 251
Misir 237 Nadas_kaba saban 1394 Tagkin yatagi otlar1 2 215
mm  Cimen-Otlak 483 Nadas_diizgiin 2678 Sazlik 269
Cimen-Agag 730 Aniz 3959 Kiyidag 269
mm Cimen-Otlak (bigilmis) 28 Kereviz 3579 Yangin izi 259
B Saman 478 Uziimler_yetistirilmemis 11,271  Adaigi 203
mmm Yulaf 20 Toprak bag gelisen 6203 Akasya ormanlari 314
Soya fasiilyesi .
[ (islenmemis) 972 Misir_yaslanmis_yesil otlar 3278 Akasya ¢alilar1 248
- Soya fa}sulyesl (az 2455 Roman_marulu_4 hafta 1068 Akasya otlaklari 305
islenmis) - -
mmm Soya fasiilyesi 593 Roman_marulu_5 hafta 1927 Kisa mopane 181
mm Bugday 205 Roman_marulu_6 hafta 916 Karisik mopane 268
Acikta kalan
mm Odun 1265 Roman_marulu_7 hafta 1070 topraklar 95
- fgﬁéﬁi:;en—agaglar— 386 Bag_yetistirilmemis 7268
mm  Tas-celik-kuleler 93 Bag_dikey cardak 1807
Toplam Ornek Sayisi 10,249 54,129 3248
HyRANK-Loukia (HL)
Swnif Adt Ornek  Sinif Adi Ornek  Smif Adi Ornek
Seyrek bitki
BN Yogun kentsel yap1 288 Genis yaprakli orman 223 I Ortiisii olan 404
alanlar
Mineral ¢ikarim sahalari 67 B igne yaprakli orman 500 [ Eiglalar ve 487
fr— Sr“;;“maya“ ekilebilir 542 s Kangsik orman 1072 mm Su 1393
Meyve agaglari 79 | z){r(tfs;l sklerofil bitki 3793 mm Kiyisuyu 451
. Zeytinlikler 1401 mmm OcYrek sklerofil bitki 2803
ortisi
Toplam Ornek Sayist 13,503
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haritasi ile siniflandirma haritasi arasinda gii¢lii bir anlagma ile ilgili
karsilikl bilgi saglayan bir istatistiksel dl¢iim metrigidir.

Tablo 2, IP wveriseti kullanilarak LeNet5, AlexNet, VGGI16,
GoogleNet ve ResNet50 derin 6grenme mimarilerinin sinif bazli ve
genel degerlendirme metriklerinin (GD, OD ve K) sonuglarimi
gostermektedir. GD, OD ve K degerlendirme metrikleri
incelendiginde en iyi sonucun sirasiyla %99,77, %99,77, %99,74 ile
VGG16 ve %99,71, %99,85, %99,67 ile ResNet50 mimarilerinde elde
edildigi gortilmektedir. Bu mimarilere en yakin siniflandirma sonucu
%99,58 GD, %99,68 OD ve %99,52 K ile AlexNet’te elde edilmistir.
1, 7, 8, 13 ve 16 nolu simiflarda tiim derin 6grenme mimarilerinde
%100 siniflandirma sonucu elde edilmistir. 2 nolu sinif i¢in %99,77
ile VGG16, 3 nolu smif i¢in %100 ile VGG16 ve ResNet50, 4 nolu
smif igin %100 ile AlexNet, VGG16, GoogleNet, ResNet50, 5 nolu
sinif i¢in %100 ile LeNet5 ve ResNet50, 6 nolu smif igin %100 ile
AlexNet, 9 nolu sinif i¢in %100 ile AlexNet, VGG16, ResNet50, 10
ve 11 nolu siiflar ig¢in %100 ile VGG16, 12 nolu smif igin %100 ile
LeNet5, VGG16, ResNet50, 14 nolu smif i¢in %100 ile AlexNet ve
ResNet50, 15 nolu smif i¢in %100 ile LeNet5, AlexNet ve ResNet50
mimarilerinde en iyi siniflandirma sonucu elde edilmistir. IP veriseti
i¢in tiim mimariler gdz Oniine alindifinda VGG16 ve ResNet50 gibi
derin ag mimarileri ile daha basarili siniflandirma sonuglarmin elde
edildigi goriilmektedir. VGG16, ResNet50’den farkli olarak atlama
baglantilari icermeyen geleneksel evrisim katmanlar1 kullanmaktadir.
Bu VGG16’nin tasariminin kolay olmasmi saglamakta ve model
egitimini kolaylagtirmaktadir. ResNet50 mimarisi VGG16’ya gore
daha fazla katmandan olusmakta ve daha derindir. Ancak ResNet50
mimarisinde VGG16°dan farkli olarak egitim siirecini diizenlemek
icin batch normalization katmanlari kullanilmaktadir. VGG16 ile
ResNet50’de OD degerleri goz oniline alindiginda, ResNet50 ile ¢ok
az da olsa daha dogru dzniteliklerin elde edildigi gériilmektedir. Sekil

(a)

10°da tiim derin 6grenme mimarileri ile gergeklestirilen uygulamalar
sonucunda elde edilen siniflandirma haritalar1 gosterilmektedir. Sekil
10 incelendiginde, VGG16 ve ResNet50 ile elde edilen siniflandirma
haritalarinin ground truth’a oldukga yakin oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. IP verisetinde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak
elde edilen siniflandirma sonuglari (%)

(Classification results obtained using different deep learning architectures in
IP dataset (%))

Simf LeNet5 AlexNet VGGI16 GoogleNet ResNet50
1 100 100 100 100 100
98,36 99,53 99,77 98,83 99,06
3 99,60 99,20 100 99,20 100
4 98,60 100 100 100 100
5 100 98,62 99,31 99,31 100
6 99,54 100 99,54 99,09 99,54
7 100 100 100 100 100
8 100 100 100 100 100
9 16,6 100 100 83,33 100
10 98,63 98,97 100 97,60 99,31
11 99,86 99,73 100 98,78 99,73
12 100 98,88 100 97,19 100
13 100 100 100 100 100
14 99,73 100 99,47 98,68 100
15 100 100 98,27 99,14 100
16 100 100 100 100 100
GD 99,32 99,58 99,77 98,76 99,71
oD 94,44 99,68 99,77 98,20 99,85
K 99,22 99,52 99,74 98,59 99,67

B verisetini kullanan bes derin 6grenme mimarisinin sinif bazli ve
genel degerlendirme metriklerinin siniflandirma sonuglar1 Tablo 3’te

(d)

Sekil 9. Verisetleri i¢in sahte renkli (false-color) gériintii ve temel dogruluk (ground truth) haritalari. (a) Indian Pines (IP), (b) Salinas
(SA), (¢) Botswana (B), (d) HyYRANK-Loukia (HL).
(False-color images and ground truth maps for datasets. (a) Indian Pines (IP), (b) Salinas (SA), (c) Botswana (B), (d) HyRANK-Loukia (HL))

S~

[

(d)

Sekil 10. IP veriseti i¢in siniflandirma haritalari. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (¢) VGG16, (d) GoogleNet, (¢) ResNet50
(Classification maps for the IP dataset. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (c) VGG16, (d) GoogleNet, (¢) ResNet50)
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goriilmektedir. Tablo 3 incelendiginde, sinif bazli ve GD, OD ve K
degerlendirme metrigi agisindan %100 ile en iyi sonu¢ VGG16 ve
ResNet50 mimarilerinde elde edilmistir. ResNet50 ve VGG16 ile
karsilastirildiginda, LeNetS mimarisi ile GD, OD ve K acisindan
strastyla %0,41, %0,35, %0,44, AlexNet ile %0,31, %0,27, %0,33 ve
GoogleNet ile %0,1, %0,25, %0,11 daha az siniflandirma sonucunun
elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuglara bakildiginda ResNet50 ve
VGG16 mimarilerine en yakin siiflandirma sonuglari GoogleNet ile
elde edilmistir. LeNet5 ve AlexNet mimarileri ile 5 nolu sinif igin
strastyla %95,06 ve %96,30 ile en kotii ve diger tim smiflarda ise
%100 ile en iyi smiflandirma sonucu elde edilmistir. GoogleNet
mimarisi ile 14 nolu smif igin %96,55 ile en koti ve diger tim
smiflarda %100 ile en iyi siniflandirma sonucu elde edilmistir. B
verisetinde toplam 3248 ornek bulunmaktadir. Smiflandirma igin
kullanilan B veriseti kolay bir verisetidir. Bu verisetinde de derin ag
mimarileri diger klasik ag mimarilerinden daha iyi sonug¢ verdigi
gorlilmektedir. Diisiik 6rnek sayisina sahip B veriseti i¢in VGG16 ve
ResNet50 ile daha dogru Ozniteliklerin elde edildi§i sonucu
cikarilabilmektedir. Tiim mimariler ile gergeklestirilen uygulamalar
sonucunda elde edilen smiflandirma haritalart  Sekil 11°de

verisetlerinde oldugu gibi, derin ag mimarileri ile daha iyi sonuglarin
elde edildigi goriilmektedir. Derin ag mimarilerinden VGG16’nin test
dogrulugu ResNet50’den %0,93 GD, %0,21 OD ve %1,11 K degeri
ile daha yiiksek elde edilmisti. VGG16’'nin ¢ok az da olsa
ResNet50’den daha iyi sonug vermesi, katman sayisinin az olmasi ve
ResNet50’ye gore daha sig mimari olmasi ile agiklanabilmektedir.
VGG16 ve ResNet50’de OD degerleri birbirine oldukg¢a yakindir. OD
degerlerinde, her iki mimaride de her simif i¢in dogru siniflandirma
sayisinin birbirine yakin oldugu sonucu ¢ikarilabilmektedir. Boyle bir
veriseti i¢in her iki mimari ile daha dogru ve daha ayirt edici
oznitelikler elde edilecegini gostermektedir. Tim derin &grenme
mimarileri ile elde edilen simiflandirma haritalar1 Sekil 12’de
gosterilmektedir. Ground truth’a en yakin simiflandirma haritasi
sonucu VGG16 ve ResNet50 ile elde edilmistir.

Tablo 4. HL verisetinde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak
elde edilen siniflandirma sonuglari

(%) (Classification results obtained using different deep learning
architectures in HL dataset (%))

gosterilmektedir. Sekil 11°e gére VGG16 ve ResNet50 mimarilerinin Smf LeNet5 AlexNet VGGI6 GoogleNet ResNet50
smiflandirma haritas1 ground truth ile ayni, diger mimarilerden 1 97,67 93,02 97,67 95,35 95,35
GoogleNet’in ground truth’a oldukga yakin oldugu goriilmektedir. 2 100 100 100 100 100
3 98,16 96,32 98,77 95,09 99,39
HL veriseti kullanilarak elde edilen simiflandirma sonuglar1 Tablo 4°te 4 62,5 91,66 83,33 87,5 95,83
gosterilmektedir. GD, OD ve K degerlendirme metrikleri goz 6niine 5 99,29 97.14 100 98,09 98,81
alindiginda sirasiyla %98,86, %97,92 ve % 98,65 ile en iyi sonuglarin 6 76,12 74,63 97,01 80,60 91,04
VGG16 ile elde edildigi goriilmektedir. VGG16’ya en yakin sonuglar 7 88 88,06 98 90,66 94,67
%97,93, %9771 ve %97,54 ile ResNet50 mimarisi ile yapilan 8 98,14 9534 9938 96,58 98,45
uygulamalarda elde edilmistir. Smif bazli performanslar 9 97,01 96,75 98,77 96,22 97,72
incelendiginde ise, 2, 13 ve 14 nolu smiflar ig¢in tim mimarilerde 10 94,17 89,89 97,98 97,03 96,67
%100 ile en iyi siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. 1 nolu siif 11 98,35 96,69 100 96,69 100
icin %97,67 ile LeNet5 ve VGG16, 3 nolu simif icin %99,39 ile 12100 100 100 97,94 100
ResNet50, 4 nolu sinif igin %95,83 ile ResNet50, 5 ve 11 nolu siniflar 13 100 100 100 100 100
icin %100 ile VGGI6, 6, 7, 8, 9 ve 10 nolu siniflar igin sirasiyla 14 100 100 100 100 100
%97,01, %98, %99,38, %98,77, %97,98 ile VGG16, 12 nolu siif igin GD 96,49 95,04 98,86 96,64 97,93
%100 ile LeNet5, AlexNet, VGG16 ve ResNet50 mimarilerinde en iyi oD 93,53 94,29 97,92 95,13 97,71
siniflandirma sonuglart elde edilmistir. HL verisetinde de B ve IP K 95,84 94,10 98,65 96,02 97,54
Tablo 3. B verisetinde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglar (%)
(Classification results obtained using different deep learning architectures in B dataset (%))

Mimari 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 GD oD K

LeNet5 100 100 100 100 95,06 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,59 99,65 99,56

AlexNet 100 100 100 100 96,30 100 100 100 100 100 100 100 100 100 99,69 99,73 99,67

VGG16 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

GoogleNet 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 96,55 99,90 99,75 99,89

ResNet50 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

(a) (b
© (@
(e

Sekil 11. B veriseti i¢in siniflandirma haritalari. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (c) VGG16, (d) GoogleNet, (¢) ResNet50
(Classification maps for the B dataset. (a) LeNetS, (b) AlexNet, (¢) VGG16, (d) GoogleNet, (¢) ResNet50)
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Tablo 5, SA veriseti kullanilarak bes farkli derin 6grenme mimarisi
ile gergeklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma
sonuglarini gostermektedir. GD, OD ve K degerlendirme metrikleri
ve smif bazli performanslar goz oniine alindiginda %100 ile en iyi
sonuglarin LeNet5 ve VGG16’da elde edildigi goriilmektedir. Diger
mimarilerden LeNet5 ve VGG16’ya en yakin smiflandirma sonucu
ResNet50 ile elde edilmistir. Ancak AlexNet ve GoogleNet ile
gergeklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma
sonuglarmin da LeNet5 ve VGGI6’ya olduk¢a yakin oldugu
goriilmektedir. Sinif bazli degerlendirme yapildiginda ise, 4 nolu sinif
i¢in %99,52 ve %99,76 ile AlexNet ve ResNet50, 5 nolu smif igin
%99,87, %99,75 ve %99,87 ile AlexNet, GoogleNet ve ResNet50, 6
nolu smif i¢in %99,92 ile GoogleNet, 8 nolu sinif i¢in %99,97 ile
AlexNet ve GoogleNet, 15 nolu smnif igin %99,91 ve %99,95 ile
AlexNet ve GoogleNet mimarilerinde en kotii siniflandirma sonuglari
elde edilmistir. SA veriseti 54,129 6rnek i¢ermektedir. Ancak, bu
veriseti de B verisetinde oldugu gibi smiflandirma i¢in kullanilan

kolay bir verisetidir. SA verisetinde, bes farkli mimari ile de elde
edilen sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. LeNet5 ile %100 sonug
elde edilmesinin nedeni olarak Boliim 2’de agiklandig: {izere katman
say1sinin az olmasi, oldukga basit bir tasariminin olmas ve egitilebilir
parametre sayisinin olduk¢a az olmasindan kaynaklanmaktadir.
Egitilebilir parametre sayisinin az olmasi egitimi hizlandirmakta ve
siiflandirma dogrulugunu arttirmaktadir. VGG16 ise LeNet5 ve
AlexNet’e gore daha fazla evrisim katmanindan olugmakta ve daha
derindir. Ayrica, ilk birkag katmanda daha kiigiik alici alanlara
(receptive fields) sahip bir evrisimsel katman y1gimi1 kullanilmaktadir.
Aynm1 zamanda VGG16’da tiim evrisim katmanlari siralidir. Bu
modelin daha kolay egitilmesini saglamaktadir. SA veriseti
kullanilarak elde edilen smiflandirma haritalart  Sekil 13’te
gosterilmektedir. Sekil 13 incelendiginde LeNet5 ile VGG16
mimarilerinin ground truth ile ayni oldugu, diger mimariler ile de
ground truth’a olduk¢a yakin smiflandirma haritalar1 elde edildigi
goriilmektedir.

‘a‘

()

(b))
(d)
(e)

Sekil 12. HL veriseti igin siniflandirma haritalari. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (¢) VGG16, (d) GoogleNet, (¢) ResNet50
(Classification maps for the HL dataset. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (c) VGG16, (d) GoogleNet, (e) ResNet50)

Tablo 5. SA verisetinde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglar1 (%)
(Classification results obtained using different deep learning architectures in SA dataset (%))

Sinif LeNet5 AlexNet VGG16 GoogleNet ResNet50
1 100 100 100 100 100

2 100 100 100 100 100

3 100 100 100 100 100

4 100 99,52 100 100 99,76
5 100 99,87 100 99,75 99,87
6 100 100 100 99,92 100

7 100 100 100 100 100

8 100 99,97 100 99,97 100

9 100 100 100 100 100
10 100 100 100 100 100
11 100 100 100 100 100
12 100 100 100 100 100
13 100 100 100 100 100
14 100 100 100 100 100
15 100 99,91 100 99,95 100
16 100 100 100 100 100
GD 100 99,96 100 99,97 99,99
OD 100 99,95 100 99,97 99,98
K 100 99,96 100 99,97 99,99
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(2) (k)

(d)

Sekil 13. SA veriseti i¢in simiflandirma haritalar1. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (c¢) VGG16, (d) GoogleNet, (e) ResNet50
(Classification maps for the SA dataset. (a) LeNet5, (b) AlexNet, (c) VGG16, (d) GoogleNet, (¢) ResNet50)

5. Sonuclar (Conclusions)

Hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin, 2B evrisim islemi giris
verilerini uzamsal boyutta evrisim iglemine tabi tutarken, 3B evrisim
islemi giris verilerini hem uzamsal hem de spektral boyutta es zamanli
olarak evrisim islemine tabi tutmaktadir. 2B evrisim islemi, ister 2B
veriye ister 3B veriye uygulanip uygulanmadigina bakilmaksizin,
¢iktist 2B'dir. Hiperspektral goriintiiye 2B evrisim islemleri
uygulandiginda 6nemli spektral bilgiler kaybedilirken, 3B evrisim
girig hiperspektral goriintii verilerinin spektral bilgilerini koruyarak
bir ¢iktt hacmi elde edebilmektedir. Bu, zengin spektral bilgi igeren
hiperspektral goriintiiler igin ¢ok 6nemlidir. Bu durum goz Oniinde
bulundurularak  bu  calismada,  hiperspektral  goriintiilerin
siniflandirilmast i¢in 3B ESA tabanli LeNetS5, AlexNet, VGGI16,
GoogleNet ve ResNet50 derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma
performanslar1  karsilastirilmaktadir. Ayrica, hiperspektral
goriintiilerdeki spektral fazlalig1 gidermek i¢in TBA boyut indirgeme
yontemi kullanilmaktadir. Indian pines, Salinas, Botswana ve
HyRANK-Loukia verisetleri kullanilarak 3B ESA tabanli bu bes derin
0grenme mimarisi ile  uygulamalar  gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda GD, OD ve K degerlendirme
metrikleri goz dniine aliarak, Salinas verisetinde %100 ile LeNet5 ve
VGG16, HyRANK-Loukia verisetinde sirasiyla %98,86, %97,92,
%98,65 ile VGG16, Botswana verisetinde %100 ile ResNet50, Indian
pines verisetinde sirasiyla %99,77, %99,77, %99,74 ile VGG16 derin
O6grenme mimarisinde en iyi siiflandirma dogruluklari elde
edilmistir. Gelecek ¢alismalarda hiperspektral goriintii siniflandirmasi
icin , (1) derin 6grenmenin kodlayici-kod ¢oziicii mimarileri ile
derinlemesine ayrilabilir evrigim ve dilated evrisim, (2) derin 6grenme
ile Dbirlikte metasezgisel yontemlerin [31-32] kullanilmasi
planlanmaktadir.
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