GU J Sci, Part C, 10(2): 242-258 (2022)

Gazi University

Journal of Science
PART C: DESIGN AND TECHNOLOGY

http://dergipark.gov.tr/gujsc

Depthwise Separable Convolution Based Residual Network Architecture for
Hyperspectral Image Classification

Hiiseyin FIRAT"*

Mehmet Emin ASKER?

Davut HANBAY?

!Dicle University, Vocational School of Technical Sciences, Department of Computer Technologies, 21280, Sur/DIYARBAKIR

’Dicle University, Vocational School of Technical Sciences, Department of Electricity and Energy, 21280, Sur/DIYARBAKIR

*Inonu University, Faculty of Engineering, Department of Computer Engineering, 44280, Merkez/MALATYA

Article Info:

Research article

Received:10.01.2022
Revision: 11.04.2022
Accepted:18.04.2022

Highlights

* Remote Sensing
* Classification

* Spectral-spatial
feature extraction

Keywords

Hyperspectral image
classification

Deep learning
Residual network
Depthwise separable
convolution
Principal component
analysis

Graphical/Tabular Abstract

In this study, a method in which 3D/2D CNN, Residual network architecture and Depthwise separable
convolution (DSC) are used together, is proposed for classification of Hyperspectral remote sensing
images (HRSIs). The architecture of the proposed method is presented in Figure A.
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Figure A. Schema of the Proposed Method

Purpose: Classification of each pixel in HRSIs is great importance task. Many manual or self-learning
classification methods have been proposed for HRSI classification (HRSIC). Manually extracting
spatial-spectral features in HRSIC reduces the classification accuracy. For this, studies have been
carried out on methods that automatically extract features. In this direction, the use of deep learning
methods takes HRSIC to a new level. For this purpose, a deep learning-based method has been
developed for HRSIC that works with high accuracy.

Theory and Methods: In this study, a method was developed for HRSIC in which 3D/2D CNN,
residual network and DSC are used together. Thanks to the residual network, problems such as
degradation and vanishing gradients that may occur in deep networks are overcome. On the other hand,
DSC are used, which reduces the computational cost, prevents overfitting and provides more spatial
feature extraction. Finally, spatial-spectral features are extracted simultaneously from HRSIs with 3D
CNN. However, using only 3D CNN increases computational complexity. By using only 2D CNN, only
spatial features are extracted from HRSIs. Spectral features cannot be extracted. By using 3D CNN and
2D CNN together, these two problems are solved. In addition, principal component analysis is used as
a preprocessing step for optimum spectral band extraction in the proposed method.

Results: Indian pines and Salinas datasets were used to test the performance of the proposed method.
As a result of the performed applications, 99.45% general accuracy results were obtained with Indian
pines and 99.95% with Salinas. The obtained classification results show that the classification
performance of the proposed method is better than the existing methods.

Conclusion: In this study, DSC-based residual network architecture is proposed for classification of
HRSIs. With the use of residual network, vanishing gradients and overfitting problems in deep networks
are prevented. In addition, with the skip connections used in residual blocks, more effective extraction
of spatial-spectral feature information is provided. The purpose of using DSC is to speed up the training
process by reducing the number of trainable parameters. The application results confirm that the
proposed method provides better classification performance compared to existing methods.
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Hyperspectral remote sensing images (HRSI) are 3D image cubes containing hundreds of spectral
bands and having two spatial-one spectral dimensions. Classification is one of the most popular
topics at HRSI. In recent years, many deep learning methods have been proposed for HRSI
classification. Especially Convolutional Neural Networks (CNN) are commonly used in the
classification of HRSIs. CNN has a strong feature learning capability, which can provide more
distinctive features for higher quality HRSI classification. In this study, a method in which 3D/2D
CNN, Residual network architecture (ResNet) and Depthwise separable convolution (DSC) are
used together is proposed. In deeper CNNs, ResNet is used to achieve higher classification
performance as the number of layers increases. In addition, thanks to ResNet, problems such as
degradation and vanishing gradients that may occur in deep networks are overcome. On the other
hand, DSCs have been used, which reduces the computational cost, prevents overfitting and
provides more spatial feature extraction. Finally, spatial-spectral features are extracted
simultaneously from HRSIs with 3D CNN. However, using only 3D CNN increases
computational complexity. By using only 2D CNN, only spatial features are extracted from
HRSIs. Spectral features cannot be extracted. By using 3D CNN and 2D CNN together, these two
problems are solved. In addition, principal component analysis is used as a preprocessing step for
optimum spectral band extraction in the proposed method. Applications were carried out using
two popular HUAG benchmarking datasets, Indian pines and Salinas datasets. As a result of the
applications, an overall accuracy of 99.45% with Indian pines and 99.95% with Salinas was
obtained. The obtained classification results show that the classification performance of the
proposed method is better than the existing methods.

Hiperspektral Goriintii Siniflandirmasi icin Derinlemesine
Ayrilabilir Evrisim Tabanh Artik Ag Mimarisi

Oz

Hiperspektral uzaktan algilama goriintiileri (HUAG), yiizlerce spektral bant iceren ve iki
uzamsal-bir spektral boyuta sahip 3B goriintii kiipleridir. Smiflandirma, HUAG’de en popiiler
konulardan biridir. Son yillarda HUAG siniflandirmasi i¢in ¢ok sayida derin 6grenme yontemi
onerilmistir. Ozellikle Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA), HUAG'lerin simiflandirimasinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. ESA, daha yiiksek kaliteli HUAG siniflandirmasi i¢in daha ayirt edici
ozellikler saglayabilen gii¢lii bir 6zellik 6grenme yetenegine sahiptir. Bu c¢alisma kapsaminda
3B/2B ESA, Artik a§ mimarisi ve Derinlemesine ayrilabilir evrisimin birlikte kullanildig1 bir
yontem Onerilmigstir. Daha derin ESA'larda, katman sayisi arttikga daha yiiksek siniflandirma
performans: elde etmek icin artik ag kullanilmaktadir. Ayrica artik ag sayesinde derin aglarda
olusabilecek bozulma ve gradyanlarin yok olmasi gibi sorunlarin {istesinden gelinmektedir. Ote
yandan, hesaplama maliyetini azaltan, asir1 6grenmeyi onleyen ve daha fazla uzamsal 6zellik
¢ikarimi saglayan Derinlemesine ayrilabilir evrisimler kullanilmistir. Son olarak, 3B ESA ile
HUAG’lerden uzamsal-spektral 6zellikler es zamanl olarak ¢ikarilmaktadir. Ancak sadece 3B
ESA kullanimi hesaplama karmasikligini arttirmaktadir. Yalmzca 2B ESA kullanim ile de
HUAG’lerden sadece uzamsal 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Spektral 6zellikler ¢ikarilamamaktadir.
3B ESA ile 2B ESA’nin birlikte kullanilmasiyla bu iki problem ¢oziilmiistiir. Ayrica dnerilen
yontemde optimum spektral bant ¢ikarimi igin temel bilesen analizi bir 6n isleme adimi olarak
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kullanilmistir. Popiiler iki HUAG kiyaslama veriseti olan Indian pines ve Salinas verisetleri
kullanilarak uygulamalar gergeklestirilmistir. Uygulamalar sonucunda Indian pines ile %99.45 ve
Salinas ile %99.95 genel dogruluk sonucu elde edilmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglari,
onerilen yontemin smiflandirma performansinin mevcut yontemlerden daha iyi oldugunu
gostermektedir.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Hiperspektral uzaktan algilama, son yillarda uzaktan algilama teknolojisinin gelismesiyle birlikte birgok
aragtirmacinin ilgi odagi haline gelmistir [1]. Hiperspektral uzaktan algilama sensorleri sayesinde
elektromanyetik spektrumda yiizlerce siirekli ve dar bant genisligine sahip dijital goriintii yakalanmakta ve
uzamsal-spektral bilgileri igeren 3 boyutlu (3B) hiperspektral uzaktan algilama goriintiileri (HUAG)
iiretilmektedir. HUAG’ler yiizlerce spektral bant icermekte ve giiclii spektral bilgiye sahiptir. Ayrica
yiikksek spektral c¢oziinilirlige sahiptirler. HUAG'lerdeki yiiksek spektral ¢oziiniirlik sayesinde
tanimlanmasi zor olan nesneler taninabilir hale gelmektedir. Yiizlerce spektral bantta icerdikleri zengin
bilgilerle HUAG'ler, bitki ortiisii analizi, hassas tarim, jeolojik haritalama, ¢evresel izleme, biyolojik ve
kimyasal algilama, nesne tespiti, kaynak arama ve madencilik gibi bir¢ok gercek diinya uygulamasinda
yaygin olarak kullanilmaktadir [2][3]. HUAG'lerde her pikselin siniflandirilmasi bu uygulamalarda biiyiik
onem tagimaktadir. Ancak HUAG'lerin ¢ok sayida spektral bant igermesi ve yiiksek boyutlara sahip olmasi
smiflandirma iglemlerinde karsilasilan en Onemli sorunlardan biridir. Boyut indirgeme yoOntemleri
kullanilarak HUAG'lerin boyutlar kiigiiltiilebilmektedir. Boyut indirgeme yontemleri, 6nerilen yontemin
smiflandirma performansini diisiiren gereksiz spektral 6znitelik bilgilerinin ortadan kaldirilmasini sagladigi
icin hiperspektral goriintii analizinde olduk¢a O©nemli bir siirectir. Boyut indirgeme, HUAG
siniflandirmasinda iki farkli sekilde gergeklestirilebilmektedir. (1) Spektral bant se¢imi, (2) Spektral bant
¢ikarimi. Spektral bant segiminde, orijinal HUAG spektral bandindan segilen en kullanigh spektral bantlar
iizerinde analiz yapilmaktadir. Spektral bant ¢ikariminda, yiiksek spektral boyuta sahip HUAG verilerinin
spektral boyutu azaltilmaktadir. Ancak, azalan spektral boyutla HUAG verilerinin uzamsal boyutu (genislik
ve yiikseklik) degismemektedir. Boyut indirgeme i¢in en iyi ve sik kullanilan spektral bant ¢ikarma
yontemlerinden biri Temel Bilesen Analizidir (TBA) [4]. TBA ile HUAG'lerde faydali spektral bantlarin
¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Bu islem sonucunda veri boyutu kiigiilmekte ve islem maliyeti azalmaktadir.

Son yillarda, HUAG siniflandirma i¢in manuel veya kendi kendine 6grenen bir¢ok siniflandirma yontemi
onerilmektedir. Geleneksel HUAG smiflandirma yontemleri genellikle spektral bilgilere dayanmaktadir.
Bu yontemler arasinda lojistik regresyon [5], destek vektor makinesi [6] ve rastgele orman [7] tabanli tipik
siniflandiricilar yer almaktadir. Bu siniflandiricilar arasinda destek vektdr makineleri, basit ama giiglii bir
son smiflandirict olarak kabul edilmektedir. Ancak, HUAG'ler hem spektral bant fazlaligina hem de
spektral bantlar arasinda yiiksek korelasyona sahip oldugundan, bu tipik siniflandiricilar iyi performans
gosterememektedirler. Ciinkii cok sayida spektral bant igin yeterli sayida egitim 6rnegi olmayabilir. Bu
durum, spektral bantlarin yiiksek boyutlulugu ile sinirli sayida egitim 6rnegi arasinda bir dengesizlige neden
olmaktadir [8]. Ayrica, yalmzca spektral bant bilgilerini kullanan bu siniflandirma yontemleri, yiiksek
¢Ozlintirliklii veriler igin algilanan 6nemli uzamsal degiskenligi elde edememektedir. Bu durum genellikle
HUAG siniflandirmasinda daha diisiik siniflandirma performansi ile sonuglanmaktadir. Siniflandirma
performansini iyilestirmenin en temel yolu, uzamsal-spektral 6zellikleri birlikte kullanan bir simiflandiric
tasarlamaktir. Cogu geleneksel bant ¢ikarma yontemi, uzamsal-spektral 6zellikler goz oniine alindiginda
siniflandirma dogrulugunu arttirmaktadir. Bununla birlikte, yukarida belirtilen HUAG siniflandirma
yontemlerinin ¢ogu, uzamsal-spektral oOzellikleri manuel olarak ¢ikarmakta ve uzman yardim
gerektirmektedir [9].

HUAG siniflandirmada uzamsal-spektral 6zellikleri manuel olarak ¢ikarmak siniflandirma dogrulugunu
diisiirmektedir. Bunun i¢in 6zellikleri otomatik olarak ¢ikaran yontemler iizerinde ¢alismalar yapilmistir.
Bu dogrultuda derin 6grenme yontemlerinin kullanimi, HUAG smiflandirmasini yeni bir diizeye
tagimaktadir. Derin 6grenme tekniklerinin egitim asamasi, 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarmakta ve bu



Hiiseyin FIRAT, Mehmet Emin ASKER, Davut HANBAY / GU J Sci, Part C, 10(2):242-258(2022) 245

ozellikleri siiflandirma asamasinda kullanmaktadir [10]. Tipik bir derin 6grenme yontemi olan yigilmis
oto-kodlayici, uzamsal-spektral 6zellik bilgilerini ¢ikarabilmekte ve daha sonra bu bilgileri HUAG
siniflandirmasi i¢in birlestirebilmektedir [11]. Chen vd. [12], derin 6grenme kavramim ilk basta HUAG
smiflandirmasi alanma uygulamistir. Uzamsal-spektral 6zellik ¢ikarimi ve simiflandirmasi igin TBA,
y1gilmis oto-kodlayici ve lojistik regresyonun birlikte kullanildig1 bir yontem gelistirmislerdir. Kennedy
uzay merkezi ve Pavia iiniversitesi verisetleri lizerinde gergeklestirilen uygulamalar sonucunda, sirasiyla
%96.73 ve %95.14 genel dogruluk sonucu elde edilmistir. Tao vd. [13], derin spektral 6zellikleri ¢ikarmak
icin y1gilmis oto-kodlayici ve lojistik regresyonun birlikte kullanildig1 bir yontem 6nermislerdir. Derin
inang ag1 tabanl siniflandirma, HUAG analizi i¢in kullanilan diger derin 6grenme yontemlerinden biridir.
Bu yontem, HUAG'nin uzamsal 6zellik bilgisinin spektral 6zellik bilgisi ile birlestirilmesi igin 6nerilmistir.
Pavia {niversitesi ve Indian pines verisetleri ile %10 egitim Omegi kullanilarak gergeklestirilen
uygulamalar sonucunda, sirastyla %98.64 ve %89.35 genel dogruluk sonucu elde edilmistir. Jia vd. [14],
derin inan¢ agna dayali HUAG analizi i¢in hiyerarsik 6grenmeye dayali 6zellik ¢ikarimi olan TBA ve
lojistik regresyonun birlikte kullanildigi bir yontem onermislerdir. Onerilen yéntemin siniflandirma
performansini test etmek icin Indian pines ve Pavia liniversitesi verisetleri kullanilmistir. Elde edilen genel
dogruluk sonuglari Indian pines i¢in %95.95 ve Pavia liniversitesi i¢in %99.05 olarak bulunmustur. Li vd.
[15], optimal derin inang ag1 ve doku 6zelligi gelistirmeyi kullanan yeni bir HUAG siniflandirma yontemi
Onermislerdir. Indian Pines, Pavia iiniversitesi ve Salinas verisetleri lizerinde gerceklestirilen uygulamalar
sonucunda, sirasiyla %97.56, %96.96 ve %96.22 genel dogruluk elde edilmistir. Derin 6zellikler, y1gilmis
oto-kodlayic1 ve derin inang ag1 kullanilarak katman tabanli bir egitim silirecinde hiyerarsik olarak
cikarilabilirken, bu yontemlere girdi olarak verilen goriintii parcalarindan olusan egitim 6rneklerinin tek
boyuta diizlestirilmesi gerekmektedir. Bu durumda, HUAG'deki uzamsal ozellikler tam olarak
kullanilamamaktadir. Ayrica, y1gilmis oto-kodlayici ve derin inang ag1 denetimsiz 6grenme algoritmalaridir
ve Ozellikleri 6grenirken dogrudan simif bilgilerini kullanmamaktadirlar. Bu durum simiflandirma
dogrulugunu diisiirmektedir. Bu derin 6grenme mimarilerinin aksine HUAG simiflandirmada literatiirde
siklikla kullanilan derin 6grenme yontemi Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)’dir. ESA, daha yiiksek kaliteli
HUAG smiflandirmasi i¢in daha ayirt edici 6zellikler saglayabilen giiglii bir 6zellik 6grenme yetenegine
sahiptir. Ogrenilen &zellikler ne kadar ayirt edici olursa, siniflandirma problemlerini ¢6zmek o kadar kolay
olmaktadir [16][17]. Bu durum simiflandirma dogrulugunu biiyiik 6l¢iide arttirmaktadir. Bu nedenle, HUAG
simiflandirmasinda kullanilan ESA tabanli yontemler, daha derin uzamsal, spektral veya uzamsal-spektral
ozellik bilgilerini ¢ikarmak i¢in kullanilan en etkili yontemlerden biridir. ESA tabanli yontemler, HUAG
smiflandirma performansini etkili bir sekilde iyilestirdikleri i¢in giderek daha fazla uygulanmaktadir.
Mohan vd. [9], HUAG smiflandirmasi i¢cin 3B ESA ve 2B ESA tabanli ¢cok 6l¢ekli bir uzamsal-spektral
ozellikten olusan hibrit bir ESA modeli 6nermislerdir. Spektral bant fazlaligimi azaltmak ve optimum bant
cikarimi saglamak i¢in dogrusal olmayan c¢ekirdek temel bilesen analizi ve dogrusal gauss rastgele
projeksiyondan olusan hibrit boyut indirgeme yontemini kullanmiglardir. Onerilen yéntemin siiflandirma
performansini test etmek i¢in Indian pines, Pavia iiniversitesi, Salinas ve Houston verisetleri {izerinde
caligmalar gergeklestirilmistir. Ayrica 15x15 pencere boyutu, 15 temel bilesen ve %20 egitim, %10
dogrulama ve %70 test 6rnegi alinmistir. Elde edilen genel dogruluk sonuclar1 sirastyla Indian pines igin
%99.80, Pavia liniversitesi i¢in %99.99, Salinas veriseti i¢in %100 ve Houston veriseti igin %99.12 olarak
bulunmustur. Mu vd. [18], HUAG simiflandirmasi i¢in ¢ok 6lgekli ve ¢ok seviyeli bir uzamsal spektral
ozellik fiizyon ag1 énermislerdir. Onerilen ydntemde, 3B'den 2B'ye alternatif artik blok, 3B ESA'dan
cikarilan spektral 6zellik bilgisini 2B ESA'dan ¢ikarilan uzamsal 6zellik bilgisi ile birlestirmektedir.
Herhangi bir 6n islem gergeklestirilmeden 7x7, 11x11, 15x15 pencere boyutlari, 6nerilen yontemin
performansini test etmek i¢in Indian pines, Pavia liniversitesi, Salinas, Kennedy uzay merkezi verisetleri
kullanilmigtir. Indian pines i¢in %10, Pavia iiniversitesi i¢in %5, Salinas i¢in %5 ve Kennedy uzay merkezi
icin %10 egitim 6rnegi alinarak gerceklestirilen uygulamalar sonucunda sirasiyla %99.12, %99.94, %99.84
ve %99.69 genel dogruluk sonuglari elde edilmistir. Meng vd. [19], mevcut diger derin 6grenme tabanli
HUAG siniflandirma modellerinden daha genis olan yeni bir ESA modeli énermislerdir. Onerilen yontem,
katman sayis1 arttikga daha derindeki agin simniflandirma dogrulugunun kademeli olarak artmasina neden
oldugu problemi ¢6zmek igin tasarlanmis yeni bir ¢ok yollu artik ag olarak adlandirilmaktadir. Cok yollu
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artik ag yonteminde, agda birden ¢ok artik blok kullanarak agi derinlestirmek yerine paralel olarak ¢ok
yollu artik bloklar kullanilmaktadir. Bu sayede ag1 daha derin degil daha genis yapmak amaclanmaktadir.
Girdi HUAG verisine boyut indirgeme ydntemi uygulanmadan 11x11 pencere boyutu ve Indian pines,
Houston ve Kennedy uzay merkezi verisetleri iizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Indian pines ve Houston
verisetleri i¢in %10 ve Kennedy uzay merkezi igin %2 egitim Ornegi alinarak uygulamalar
gergeklestirilmigtir. Uygulamalar sonucunda, sirasiyla %99.16, %98.88, %96.00 genel dogruluk sonuglart
elde edilmistir. Song vd. [20], HUAG smiflandirmasi i¢in derin bir ozellik fiizyon ag1 onermislerdir.
Onerilen yontem, derin agin egitimini kolaylastirabilen ve artan derinlikten yararlanabilen kimlik esleme
olarak birkag evrigsimsel katman1 optimize etmek i¢in artik 6grenmeyi kullanmaktadir. Bu sekilde, ag daha
derin 6zellikleri gikarabilmektedir. Onerilen yontemin siniflandirma performansini test etmek igin Indian
pines, Pavia iiniversitesi ve Salinas veriseti lizerinde uygulamalar yapilmistir. HUAG verilerine 6n isleme
adimi1 olarak TBA uygulanmis ve 25x25 pencere boyutu lizerinde ¢alisilmistir. Gergeklestirilen ¢aligmalar
sonucunda Indian pines i¢in %98.52, Pavia tiniversitesi i¢in %98.73 ve Salinas i¢in %98.87 genel dogruluk
sonucu bulunmustur. Zhong vd. [21], HUAG smiflandirmasi igin spektral-uzamsal artik agi
onermislerdir.Bu yontem, herhangi bir boyut indirgeme yontemi kullanmadan 3B hiperspektral kiipti girdi
verisi olarak almaktadir. Artik bloklar, gradyanlarin geri yayilmasini kolaylastiran kimlik esleme yoluyla
her 3B evrisim katmanim birbirine baglamaktadir. Herhangi bir 6n islem adim1 uygulanmadan, Indian pines
ve Kennedy uzay merkezi i¢in %20, Pavia iiniversitesi igin %10 egitim 6rnegi alinarak 7x7 pencere boyutu
kullanilarak uygulamalar gerceklestirilmistir. Genel dogruluk sonuglar1 Indian pines i¢in %97.81, Kennedy
uzay merkezi i¢in %99.01 ve Pavia iiniversitesi i¢in %99.54 olarak bulunmustur. Roy vd. [22], HUAG
smiflandirmasi igin hibrit bir spektral ESA yontemi onermislerdir. Bu yontem, 3B ESA ve 2B ESA'nin
birlikte kullanilmasindan olusmaktadir. 3B ESA ile bir spektral bant yiginindan ortak uzamsal-spektral
ozellikleri ¢ikarilirken, 2B ESA, 3B ESA'nin iizerine uzamsal 6zellikleri ¢ikarmaktadir. HUAG girdi
verisine On isleme adimi olarak TBA uygulanmistir. 25x25 pencere boyutu ve %30 egitim 6rnegi alinarak
Indian pines, Pavia iiniversitesi ve Salinas verisetleri iizerinde galigmalar yapilmistir. Elde edilen genel
dogruluk sonuglar sirasiyla, %99.75, %99.98 ve %100°diir. Ahmad vd. [23], HUAG smiflandirmasinda
daha iyi siniflandirma performanslari elde etmek i¢in uzamsal-spektral 6zellik bilgilerini kullanan hizl bir
3B ESA yoéntemi 6nermislerdir. Onerilen yontemde boyut indirgeme yéntemi olarak artimsal temel bilesen
analizi kullanilmistir. Boyut indirgeme sonucunda 20 temel bilesen {izerinde uygulamalar
gerceklestirilmistir. 11x11 pencere boyutu, %70 egitim 6rnegi ile Indian pines, Pavia iiniversitesi ve Salinas
verisetleri lizerinde gerceklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen genel dogruluk sonuglar sirasiyla,
%97.75, %98.40 ve %98.06’dir. Ge vd. [24], HUAG smiflandirmasi i¢in farkli ¢ekirdek boyutuna sahip
3B ESA ve 2B ESA ile ¢cok dall1 6zellik fiizyonuna dayali derin bir ag mimarisi 6nermislerdir. Ayrica ReLU
yerine Mish aktivasyon fonksiyonunu kullanmiglardir. On isleme adimi olarak TBA kullanilmistir. 25x25
pencere boyutu, %5 egitim 6rnegi alinarak, Indian pines, Pavia liniversitesi, Salinas ve Botswana verisetleri
kullanilarak uygulamalar yapilmistir. Uygulamalar sonucunda sirasiyla, %96.07, %99.52, %99.94 ve
%96.44 genel dogruluk sonuglari elde edilmistir. He vd. [25], HUAG siniflandirmasi i¢in 2B ¢ok 6lgekli
uzamsal Ozelligi ve 1B spektral 6zelligi birlikte 6grenebilen ¢ok Olgekli bir 3B derin ESA yontemi
onermislerdir. Onerilen yontemde, TBA gibi herhangi bir &n islem olmadan Indian pines, Pavia iiniversitesi
ve Salinas verisetleri ile uygulamalar gergeklestirilmistir. Her ii¢ verisetinde de egitim drnekleri icin her
smiftan rastgele 200 ornek almmistir. 7x7 pencere boyutu alinarak, Indian pines i¢cin %97.61, Pavia
liniversitesi i¢in %98.49 ve Salinas i¢in %97.24 genel dogruluk sonucu bulunmustur.

HUAG smiflandirmasi i¢in sadece 2B ESA’nin kullanilmasi ile sadece uzamsal 6zellikler ¢ikarilmaktadir.
Spektral boyuttan iyi ayirt edici 6zellik haritalar ¢ikarilamamaktadir. Bu durum spektral 6zellik bilgilerinin
kaybolmastyla sonuglanmaktadir. Spektral-uzamsal 6zellikleri es zamanli ¢ikarmak i¢in yalnmizca 3B ESA
kullanim1 siniflandirma dogrulugunu arttirmaktadir. Ancak, bir¢ok spektral bantta benzer dokulara sahip
smiflarla ugrasirken karmagsiklik artacak ve performansi olumsuz yonde etkileyecektir. Bu durumlarin
olusmasiin nedeni ise, HUAG’nin hem uzamsal hemde spektral boyutlara sahip 3B veri goriintiisii
olmasindandir. Yukarida agiklanan problemleri ¢6zmek icin Onerilen yontem, spektral ve uzamsal 6zellik
haritalarin1 tamamen ¢ikarabilen ve tek basina kullanilan 2B ESA ve 3B ESA’nin eksikliklerini giderebilen
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3B ESA ile 2B ESA’nin birlesiminden olusmaktadir. Ayrica derin aglarin egitilmesi zordur. Asir1 6grenme
ve gradyan kaybolmasi gibi problemler ile kars1 karsiya kalinmaktadir. Derin aglarda bu tiir problemlerin
iistesinden gelmek i¢in 6nerilen yonteme artik bloklart eklenmistir. Ag derinlestikge, onerilen yontemdeki
egitilebilir parametre sayisi ve iglem maliyeti artmaktadir. Geleneksel 2B ESA mimarisinde kullanilan baz1
2B evrisim katmanlar1 2B derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlar1 ile degistirilmistir. Derinlemesine
ayrilabilir evrisim katmanlarinin kullanilmasi egitilebilir parametre sayisini ve islem maliyetini diisiirmekte
ve agirt Ogrenme probleminide dnleyebilmektedir. Bu ¢calismanin baglica katkilar1 su sekildedir:

(1) HUAG’ nin o6zellik 6grenme yetenegini gelistirmek i¢in derinlemesine ayrilabilir evrisim ve artik
ag mimarisi beraber kullanmilmigtir. Artik ag mimarisinin kullanimi ile derin aglarda gradyan
kaybolmasi ve asir1 6grenme problemlerinin Oniine gegilmistir. Ayrica artik bloklarda kullanilan
atlama baglantilar1 ile uzamsal-spektral 6zellik bilgilerinin daha etkili bir sekilde ¢ikarilmasi
saglanmistir.

(2) Onerilen agda, uzamsal-spektral 6zellikleri es zamanli ¢ikarmak icin 3B ESA kullanilmistir. 3B
ESA’nin ardindan daha fazla uzamsal 6zellik gikarabilmek i¢in 2B ESA ile birlestirilmistir. Daha
derin aglarda derin 6zellikler ¢ikarabilmek 3B ESA ve 2B ESA’ya artik bloklar yerlestirilmistir.
2B ESA boliimiinde, derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanilarak, egitilebilir parametre sayisi
azaltilmig ve asir1 6grenme Onlenmistir.

(3) Indian pines (IP) ve Salinas (SA) HUAG verisetleri lizerinde Onemli uygulamalar
gerceklestirilmistir.  Uygulama  sonuglari, Onerilen yoOntemin mevcut  yontemlerle
karsilagtirildiginda daha iyi siniflandirma performansi sagladigini dogrulamaktadir.

Caligmanin geri kalam su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2°de onerilen yontem ve teorik arkaplani
aciklanmigtir. Boliim 3’te caligma kapsaminda kullanilan verisetleri ve uygulama sonuglari yer almaktadir.
Son olarak Boliim 4°te ise sonuglar verilmistir.

2. MATERYAL VE METOTLAR (MATERIAL AND METHODS)

2.1.Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim (Depthwise Separable Convolution)

Derinlemesine ayrilabilir evrisim (DAE), derinlemesine evrisim ve noktasal evrigim (1x1 evrigim olarak da
bilinir) olarak ayristirllmaktadir. Bunlardan derinlemesine evrisim, giris gorlintiisiiniin her kanalinda ayr1
bir evrisim islemi gerceklestirmektedir. Evrisim islemi, her boyutta uzamsal 6zellikleri ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. Noktasal evrigim ise, ¢ikt1 6zellik haritasinda 1x1 standart evrisim islemidir. Bu evrisim,
Ozellik haritasin1 kanallar arasinda birlestirmek i¢in kullanilir. Derinlemesine ayrilabilir evrigim kullanimu,
standart evrisime kiyasla egitilebilir parametre sayisim azaltmaktadir. Bu da asir1 6grenme problemini
onleyebilmektedir. Ayrica daha az hesaplama nedeniyle islem maliyetini azaltmaktadir [26].

Sekil 1a’da gosterildigi gibi DyxDrxM boyutunda bir giris goriintiisii oldugunu varsayalim. Burada Dy,
giris goriintiistiniin genislik ve yliksekligini, M ise kanal sayisim ifade etmektedir. Benzer sekilde
DypxDxM evrisim c¢ekirdek boyutunda N tane filtre/cekirdek oldugunu varsayalim. Standart bir evrisim
islemi gergeklestirildiginde, ¢ikti boyutu D,xD,xN olacaktir. Standart evrisim isleminin islem maliyeti
Denklem 1°deki gibidir.

CoStstandart conv = NxDpxDypxDyxDyxM 9]

Sekil 1b’de gosterildigi gibi derinlemesine ayrilabilir evrisim 2 isleme ayrilmaktadir. ilk olarak
derinlemesine evrisim igleminde, tim M kanallar1 igin yapilan standart evrigsim isleminin aksine, bir seferde
tek bir kanala evrigsim uygulanmaktadir. Burada DpxD,x1 evrisim ¢ekirdek boyutunda M tane filtre
gereklidir. Cikt1 boyutu, D,xD,xM olacaktir. Derinlemesine evrigsim islemi igin islem maliyeti Denklem
2’deki gibi hesaplanmaktadir.

COStderinlemesine_conv = MxDprprkka (2)
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Noktasal evrisimde ise DpxDpxM ¢iktisina 1x1 evrisim islemi uygulanmaktadir. Bu islemin gekirdek
boyutu 1x1xM olacaktir. N tane filtre kullanildig1 varsayildiginda, ¢ikti boyutu D,xD,xN olacaktir.
Noktasal evrigim iglemi sonucunda elde edilen maliyet Denklem 3’teki gibidir.

COStpoktasal_conv = MXDprpXN 3)

DAE islem maliyeti, derinlemesine ve noktasal evrisim islemleri sonucunda elde edilen maliyet toplamidir.
Standart evrisim islemi ile derinlemesine ayrilabilir evrisim sonucunda elde edilen islem maliyetlerini
karsilagtirmak i¢in gerekli olan hesaplama Denklem 4°teki gibidir.

CoStderinlemesine_conv + costypkrasal conv

+ “4)

=}
S

1
COStstandart_conv N

Denklem 4’e gore, DAE igslemi sonucunda elde edilen islem maliyeti standart evrigimin % + % kat1 oldugu
k

goriilmektedir. DAE’nin kullanilmasi egitilebilir parametre sayisini ve hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide
azaltmaktadir.

Girdi Evrisim N filtre Cikti
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Sekil 1. (a) Standart evrisim. (b) Derinlemesine ayrilabilir evrisim

2.2. Artik Ag Mimarisi (Residual Network Architecture)

Derin olmayan ag mimarisiyle (yani LeNet, AlexNet, VGGNet) karsilastirildiginda, derin ag mimarileri
daha giiclii bir 6grenme ve 6zellik ifade etme yetenegine sahiptir. Ag mimarilerinde katman sayisinin belirli
bir derinlige ulagsmasi performansin artmasini saglamayacak, aksine agin yapisinda bozulmaya neden
olacaktir. Yani ag yapisindaki katman sayismin asir1 artmasi kullanilan egitim setindeki siniflandirma
dogrulugunu azaltmaktadir. Ayn1 zamanda, katman sayis1 arttik¢a olusan derin aglarn egitmek, kaybolan
gradyan sorunu nedeniyle ¢ok zordur. Kaybolan gradyan sorunu, daha derin aglardaki egitim siirecinde
ortaya cikmaktadir. Egitim ilerledikge, bir katmandan digerine gegerken gradyan sinyalleri biraz
kaybolmakta ve derin olmayan katmanlarda sifira yaklagsmaktadir. Bu durum agin yakinsamasini daha
bastan engellemektedir. Kaybolan gradyan ve bozunma problemini ¢6zmek igin Sekil 2'de gosterilen artik
ogrenme blogu He vd. tarafindan onerilmistir [27]. Ag girisi x ve ¢ikti olarak elde edilecek 6zellik haritasi
H(x) olarak ifade edilsin. Artik esleme H(x) = F(x)+x, kimlik atlama baglantilar1 eklenerek
gergeklestirilmektedir. Boylece ikinci katmanin ¢iktisina girdi verileri eklenerek gecmis katmana ait
verilerin ileri katmanlara etkin bir sekilde iletilmesi amaglanmaktadir. Diger bir ifadeyle, Sekil 2°deki artik
ag mimarisinde, 2 boyutlu evrisim isleminde, 3x3 ¢ekirdek boyutunda iki evrisim iglemi
gerceklestirilmektedir. 11k evrisim isleminden sonra bir toplu normallestirme (Batch normalization - BN)
ve ReLU aktivasyon fonksiyon islemi gerceklesmektedir. Ardindan ikinci evrisim islemi ve BN
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katmanindan sonra elde edilen ¢ikti, bu iki evrisim iglemini atlayan x girdi degeri ile toplanmaktadadir.
Daha sonra ReL.U aktivasyon fonksiyonundan gegirildikten sonra H(x) ¢iktimiz elde edilmektedir. 3
boyutlu evrisim isleminde ise, 3x3x3 cekirdek boyutunda evrisim katmanlar1 kullanilmaktadir. ileriye
yayilma siirecinde, artik 6grenme bloklar1 sayesinde derin agin kimlik haritalamas1 gergeklestirilmektedir.
Boylece ag, kaybolan gradyan ve bozulma problemlerinden kacinirken katman sayisini arttirabilmektedir.
Artik ag, artik Ogrenme bloklarn adi verilen ¢ok sayida temel yapisal Ogenin istiflenmesiyle
olusturulmaktadir. Bu mimarinin en 6nemli katkilarindan biri, yapay sinir aginin katman sayisin1 arttirirken
agin daha hizli ve daha bagaril bir sekilde egitilmesini saglamasidir.

Kisayol atlama baglantist

) 4
> D > ™ -}
" :5»%»2-»5»% > Wg—b
H(x)=F(x)*+x
F(x)

Sekil 2. Artik 6grenme blogu
2.3.Onerilen Yontem (Proposed Method)

HUAG, kiiptin genisliginin W, yiiksekliginin H ve spektral bandin D oldugu ve hiperspektral verinin
girisinin WxHxD olarak ifade edildigi 3B veri kiipii olarak kabul edilmektedir. Her piksel D spektral
Olglimleri icermekte ve one-hot encoding kullanilarak etiket vektorii C = (cq,cy, ... ... ,Cn)
olusturulmaktadir. One hot encoding sayesinde, kategorik degiskenlerin ikili (binary) vektor olarak temsil
edilmesi saglanilmaktadir [28]. Burada n HUAG'deki simif sayisimi (arazi ortiisii) belirtmektedir. HUAG
pikselleri, herhangi bir siniflandirma yontemi i¢in yogun ¢aba gerektiren yiiksek siniflar aras1 benzerlik,
yiiksek siif i¢i degiskenlik, ortlisen ve i¢ ice bolgeler sergilemektedir. Bu problemlerin iistesinden gelmek
icin spektral bant fazlaliinin ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Spektral bant fazlaligini ortadan
kaldirmak i¢in bir 6n isleme adimi olarak, boyut indirgeme yontemlerinden en sik kullanilan TBA ilk olarak
spektral bantlar boyunca orijinal HUAG verilerine uygulanmaktadir. TBA ile nispeten daha az sayida temel
bilesen korunmaktadir. TBA uygulandiktan sonra, ayn1 uzamsal boyutlar (yani genislik W ve yiikseklik H)
korunurken spektral bantlarin sayis1 D'den B'ye diisliriilmektedir. Herhangi bir nesneyi tamimak i¢in ¢ok
onemli olan uzamsal bilgi korunarak yalnizca spektral bantlar azaltilmistir. Béylece istenilen bant sayisina
indirilmistir. Bu durumda, hiperspektral veriler WxHxB olarak temsil edilmektedir. HUAG verileri biiyiik
boyutludur ve bircok spektral banda sahiptir. Bu verileri dogrudan isleme, yiiksek donanim ve bellek
gereksinimleri gerektirmektedir. Bu nedenle goriintli siniflandirma ve islemeden 6nce HUAG verileri
SxSxB olarak ifade edilen, merkezi piksele dayali gergek etiketlerin tiretildigi ortiisen kiigiik 3B parcalara
boliinmektedir. Bu durumda elde edilen 3B parcalarin yiikseklik ve genislik boyutu S ve spektral bant sayist
B'dir. HUAG kiipiinden {iretilen toplam 3B parg¢a sayist (W — S + 1)x(H — S + 1) ile bulunmaktadir. Son
olarak, 3B pargalar siniflandirma dogruluk sonuglarinin elde edilmesi i¢in 6nerilen ag mimarisinin girigine
verilmektedir.

Geleneksel 2B ESA yonteminde, girdi HUAG verilerini aktivasyon fonksiyonundan gegirmeden énce 2B
cekirdek kullanilarak evrigim gergeklestirilmektedir. Evrisim, ¢ekirdek ve giris HUAG arasindaki i¢ ¢arpim
toplamini hesaplayarak gergeklestirilmektedir. Cekirdek, tiim uzamsal boyutu kapsayacak sekilde HUAG
iizerinde ilerlemektedir. Bu evrisim islemi, HUAG'den uzamsal 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir.
Yani; 2B evrisim isleminde, uzamsal boyuta evrisim uygulanmakta ve 2B 6zellik haritasi elde edilmektedir.
Ancak, HUAG 3B veridir ve spektral 6zelligi yakalamak gereklidir. 2B ESA spektral bilgiyi isleyemez. 3B
verilere evrisim islemleri uygulandiginda, oOzelliklerin hem uzamsal hem de spektral boyutlardan
yakalanmasi istenmektedir. Bu amacla, 3B girdi verilerinden ortak uzamsal spektral 6zellikleri ¢ikarmak
icin 3B oOzellik kiiplerine 3B evrisim igslemlerinin uygulandigi 3B ESA kullanilmaktadir. 3B evrisim islemi,
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bir 3B evrisim ¢ekirdeginin 3B verilerle konvoliisyonu ile elde edilmektedir. 3B evrisim ¢ekirdegi, giris 3B
gOrilintlistiniin iki boyutu lizerinde evrisim islemlerini gergeklestirmekte ve bir 3B 6zellik haritasi elde
etmektedir. 3B ESA ayni anda spektral ve uzamsal 6zellikleri ¢ikarabilir, ancak hesaplama karmagikligim
arttirmaktadir. 2B ESA ve 3B ESA'nin eksikliklerinin {istesinden gelmek ve 2B ve 3B'nin otomatik 6zellik
ogrenme yeteneklerinden tam olarak yararlanmak i¢in 6nerilen yontemde, 3B ESA ve 2B ESA'y1 birlestiren
hibrit bir evrigimli sinir ag1 ¢ergevesi kullanilmaktadir. Ayrica, 6nerilen yontemde, geleneksel 2B evrigim
katmanlarindan bazilari, DAE’lerle degistirilmigtir. Bu sekilde parametre ve islem maliyetleri sorunu
coziilebilmekte ve asir1 6grenme (overfitting)’den daha fazla kagimilabilmektedir. Diger bir deyisle,
onerilen yontemin 2B boliiminde DAE katmanlarmin kullanilmasi, egitilebilir parametre sayisi
azaltmakta ve asirt 6grenmeyi Onlemektedir. DAE kullanilarak, HUAG'nin 6zellik 6grenme kapasitesi
iyilestirilmekte ve hesaplama karmasiklig1 azaltilmaktadir.

Onerilen yontem (OY), Sekil 3’te gosterildigi gibi 2 3B evrisim (conv3D) katmami ile 3B evrisim
katmanlarindan olusan artik bloklar (Residual blok-RB) (3B-RB), 2 2B evrisim katmani (conv2D) ile 2B
DAE katmanlarindan olusan artik bloklar (DAE-RB), ortalama havuzlama (Average pooling-Avg pooling),
diizlestirme (flattening), tam baglantili (fully connected-FC), birakma (dropout) ve softmax katmanlarindan
olusmaktadir. SxSxB boyutunda elde edilen 3B HUAG verisine ilk olarak 3x3x7 (iki uzamsal (3x3) ve bir
spektral (7) boyut) evrisim ¢ekirdek boyutuna sahip 32 filtre uygulanmaktadir. Ardindan 3B evrigim
katmanlarindan olusan 2 artik blok uygulanmaktadir. Artik bloklarda kullanilan 3B evrisim ¢ekirdeklerinin
tamami 3x3x3 boyutunda ve 32 filtre icermektedir. Ayrica artik bloklarin en digindaki atlama baglantisi
Ix1x1 boyutunda 32 filtre igermektedir. Atlama baglantis1 sayesinde, gradyan kaybolmasi problemi
coziilmekte ve daha derin 6zelliklerin ¢ikarilmasi saglanmaktadir. 3B evrisim katmanlarini i¢eren artik
bloklardan elde edilen 6zellik haritasina 3x3x24 boyutunda ve 64 filtreden olugsan 3B evrisim islemi
uygulanmaktadir. Elde edilen ¢ikti daha fazla uzamsal 6zellik elde edilmesini saglamak igin yeniden
boyutlandirilarak (Reshape) 2B evrisim islemleri baslatilmaktadir. 11k olarak 3x3 ¢ekirdek boyutunda 128
filtreden olusan 2B evrisim iglemi gerceklestirilmektedir. Daha sonra elde edilen ¢ikti 2B DAE
katmanlarindan olugan artik bloklarinin girisine verilmektedir. Artik bloklarda kullanilan DAE
katmalarmin tamami 3x3 ¢ekirdek boyutunda 128 filtre ve en distaki atlama baglantis1 1x1 boyutunda 128
filtre icermektedir. Ag yapisinda DAE katmanlarinin kullanilmasi, yalnizca egitilebilir parametre sayisin
azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda egitim hizin1 da arttirmakta ve asir1 6grenmeyi dnlemektedir. 2B DAE
katmanlarindan olusan artik bloklarda elde edilen 6zellik haritasina 3x3 g¢ekirdek boyutunda ve 128
filtreden olusan 2B evrisim islemi uygulanmaktadir. Hem 3B hem de 2B artik bloklarda ¢ikti1 6zellik
haritasinin boyutuyla giris boyutunun ayni olmasini saglamak i¢in padding="same” kullanilmigtir. Ancak,
Artik bloklarin haricinde kullanilan 3B ve 2B evrisim katmanlarmin tamaminda padding="valid”
kullanilmistir. Boylece artik bloklara giris yapmadan once 6zellik haritalarinin boyutlar kiigiiltiillmektedir.
ReLU, ESA'da en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu oldugundan, tiim evrisim katmanlarinda
kullanilmaktadir. Egitim igin gradyan inis teknikleri kullamildiginda ReLU, diger etkinlestirme
islevlerinden daha hizlidir. Ayrica, egitim siirecini diizenlemek ve hizlandirmak i¢in toplu normallestirme
(Batch normalization - BN) kullanilmaktadir. Tiim 3B/2B artik bloklar ile 3B/2B evrigim islemlerinden
sonra elde edilen 6zellik haritasina 3x3 boyutunda ortalama havuzlama katmani uygulanmaktadir. Ortalama
havuzlama aracilifiyla 128 ¢ikt1 6zellik haritasi, 1x1 boyutunda 128 6zellik haritasina doniistiiriilmektedir.
Ardindan ¢ikarilan dzellikler diizlestirilmekte ve siniflandirma igin tam baglantili katmana girdi olarak
verilmektedir. Onerilen yéntemde 64 ndronlu tek tam baglantili katman kullamlmaktadir. Asir1 6grenmeyi
onlemek icin, tam baglantili katmandan sonra birakma (dropout) orani %0,5 olan bir birakma katmam
uygulanmaktadir. Tam baglantili katmanin ¢iktisi, siniflandirma sonucunu iiretmek icin basit softmax
smiflandirictya verilmektedir. Softmax, siniflandirma i¢in bir derin 6grenme yonteminin son katmaninda
siklikla kullanilan baska bir etkinlestirme islevidir. Bu etkinlestirme islevi, tim Orneklerin olasilik
dagilimim iiretmekte ve bunlarin toplamu bire esittir. Onerilen yéntem ile ilgili daha fazla ayrint1 Tablo 1'de
gosterilmektedir.
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Tablo 1. Indian pines veriseti icin onerilen yonteminin ayrintil yapist

Katman Ozellik Haritas1 ~ Filtre ~Cekirdek Stride Padding
boyutu Boyutu
Girdi 11x11x30 - - - -
Conv3D (3B Evrisim) 9x9x24 32 3x3x7 1 valid
. 9x9x24 32 3x3x3
Residual Blok1 (Conv3D-1, Conv3D-2) 0x9x24 37 3x3x3 1 same
. 9x9x24 32 3x3x3
Residual Blok 2 (Conv3D-1, Conv3D-2) 9x9x24 32 3x3x3 1 same
Di1s Atlama Baglantisi
(Residual Blok1, Residual Blok 2) xOx24 32 IxIxl I same
Conv3D (3B Evrisim) 7x7x1 64 3x3x24 1 valid
Reshape (Yeniden Boyutlandirma) X7 64 - - -
Conv2D (2B Evrisim) 5x5 128 3x3 1 valid
. 5x5 128 3x3 2 same
Residual Blok3 (Conv2D-1, Conv2D-2) 5x5 128 3x3 1 same
. 5x5 128 3x3 1 same
Residual Blok 4 (Conv2D-1, Conv2D-2) x5 128 3x3 1 same
Di1s Atlama Baglantisi
(Residual Blok3, Residual Blok 4) SX3 28 Ixd I same
Conv2D (2B Evrisim) 3x3 128 3x3 1 valid
Ortalama havuzlama katmani 1x1 128 3x3 1 valid
Diizlestirme katmani 128 - - - -
Tam baglantili katman 64 - - - -
Dropout Katman 64 - - - -

Softmax 16 - - - -
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Sekil 3. HUAG ic¢in onerilen yontem mimarisi

3. VERISETLERIi VE UYGULAMALAR (DATASETS AND APPLICATIONS)
3.1. Veri setleri (Datasets)

Onerilen yontemin ve en son tekniklerin performansim degerlendirmek igin Indian Pines (IP) ve Salinas
(SA) verisetlerini  igeren iki HUAG veriseti kullamlmigtir. 1P ve SA  verisetleri
http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php/Hyperspectral Remote Sensing_Scenes web adresinden
almmustir. IP, kuzeybati Indiana’daki Indian pines test alaninda havadan goriiniir/ kizilétesi goriintiileme
spektrometresi sensorii tarafindan toplanmistir. Bu verisetindeki her spektral goriintii 145x145 uzamsal
boyutundadir. Sensor, 0.4-2.5 mikrometre dalga boyu araliginda toplam 224 spektral bant elde etmistir. Bu
224 banttan, 24 bant tam su emme bolgesindedir ve bunlar siniflandirma igin yararh degildir. Toplam 200
bant uygulamalarda kullamilmistir. IP, 16 tiir sinif ve 10249 6rnek icermektedir. SA, California, Salinas
Valley {iizerinden havadan goriiniir/ kizilotesi gorlintiileme spektrometresi sensorii tarafindan elde
edilmistir. Veriseti, piksel basina 3.7 m uzamsal ¢Oziiniirliige sahiptir. 224 bant igeren, 217 piksel
genisliginde ve 512 piksel yiiksekliginde bir uzaktan algilama goriintiisiidiir. 20 su emme bandi
cikarildiktan sonra kalan 204 bant uygulamalarda kullanilmistir. SA, toplam 16 siif ve 54129 6rnek
icermektedir. Verisetlerinin siif ve drnek sayisi bilgileri Tablo 2'de gosterilmistir.

3.2. Uygulamalar (Applications)

Tim uygulamalar Colaboratory (Colab) Notebook kullanilarak gergeklestirilmistir. Colab, Google
tarafindan sunulan ve donanim hizlandiricilar: olarak Grafik Isleme Birimi'ne (GPU) ve Tensér Isleme
Birimlerine (TPU) {icretsiz erisim saglayan ¢evrimigi bir platformdur. Uygulamalarimizi ¢alistirirken
donanim hizlandirici olarak GPU kullanilmasi tercih edilmektedir. GPU, veri hesaplama i¢in 12.69 GB
RAM ve 78.19 GB depolama alanina sahip bir Python 3 masaiistii bilgisayarda kod calistirma olanagi
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sunmaktadir. Tiim uygulamalarda, 0.001 6grenme oranli kategorik capraz entropi ve optimizasyon igin
Adam kullanilmaktadir. Yigin boyutu (batch size) 100 ve adim sayis1 (epoch) 100 olarak ayarlanmistir.
Egitim o6rneklerinin orani ve girdinin boyutu, HUAG siniflandirmanin dogrulugunu etkileyen faktorlerdir.
Her iki veri kiimesi de evrisim i¢in 11 x 11 komsuluk (pencere boyutu) kullanmaktadir. IP ve SA veri
setlerinin egitim 6rnek oranlari sirasiyla %20 ve %10 olarak alinmistir. Uygulamalarimizda ise IP ve SA
veri setleri i¢in sirasiyla 30 ve 15 temel bilesen kullanilmaktadir. Diger derin 6grenme tabanli yontemlerle
daha iyi bir karsilastirma yapabilmek igin degerler bu sekilde secilmistir. Yani komsuluk g¢ikarimi
sonucunda elde edilen 3B yamalarin boyutu sirasiyla IP igin 11 x 11 x 30 ve SA igin 11 x 11 x 15 olarak
ayarlanmustir.

Tablo 2. Her suifin IP ve SA verisetlerindeki orneklerle ilgili bilgiler

Indian Pines (IP) Salinas (SA4)

No  Renk Suf Ornek Ornek SA
1 Alfalfa 46 Brocoli_green weeds 1 2009
2 Il Corn-notill 1428 Brocoli_green weeds_2 3726
3 1m Corn-mintill 830 Fallow 1976
¢4 L[] Corn 237 Fallow rough plow 1394
5 N Grass-pasture 483 Fallow_smooth 2678
6 [N Grass-trees 730 Stubble 3959
7 1l Grass-pasture-mowed 28 Celery 3579
s N Hay-windrowed 478 Grapes_untrained 11,271
9 Il Oats 20 Soil vinyard develop 6203
10 B Soybean-notill 972 Corn_senesced green weeds 3278
11 Soybean-mintill 2455 Lettuce_romaine 4wk 1068
12 N Soybean-clean 593 Lettuce romaine 5wk 1927
13 [ Wheat 205 Lettuce romaine 6wk 916
14 B Woods 1265 Lettuce romaine 7wk 1070
15 [ Buildings-grass-trees-drives 386 Vinyard_untrained 7268
16 B Stone-steel-towers 93 Vinyard_vertical trellis 1807

Total Number 10,249 54,129

Her yontemin siniflandirma sonuglarini degerlendirmek i¢in genel dogruluk (GD), Ortalama dogruluk (OD)
ve Kappa istatistikleri (K) kullanilmistir. GD, test 6rneklerinde dogru siniflandirilmis 6rnekler ile toplam
test ornek sayis1 arasindaki oran ile hesaplanmaktadir. OD, her sinifin dogrulugunun ortalama degeridir. K,
temel dogruluk haritasi ile simiflandirma haritas1 arasinda gii¢lii bir anlagsmaya iliskin karsilikli bilgi
saglayan istatistiksel bir 6l¢iim metrigidir. Onerilen yéntem (OY), SVM-RBF [29], 2B ESA [30], 3B ESA
[8], SSRN [21] ve HybridSN [22] gibi literatiirden alinan derin 6grenmeye dayali HUAG siniflandirma
yontemleri ile karsilastirtlmisgtir.

IIk uygulama IP veriseti kullanilarak gerceklestirilmistir. Her sinifin sinif bazinda ve GD, OD ve K
degerlendirme dlgiitlerine gore smiflandirma dogrulugu Tablo 3'te gosterilmistir. IP veriseti ile yapilan
uygulamalar sonucunda elde edilen temel dogruluk (ground truth) ve siniflandirma haritalar1 Sekil 4'te
verilmigtir. Tablo 3 incelendiginde Onerilen yontemin GD, OD ve K degerlendirme Olgiitlerine gore
strastyla %99.45, %99.66 ve %99.37 ile en iyi siniflandirma sonucunu elde ettigi goriilmektedir. Onerilen
yonteme en yakin sonuglar %99.19 GD, %98.93 OD ve %99.07 K degerleri ile SSRN, %99.26 GD, %98.98
OD ve %99.09 K degerleri ile HybridSN yonteminde elde edilmistir. Diger siniflandirma yontemlerinden
en diisiik GD, OD ve K degerleri sirasiyla %82.83, %80.84 ve %82.23 ile SVM-RBF'de elde edilmistir.
SVM-RBF'deki OD degerine bakildiginda her sinif i¢in dogru smiflandirma sayismin diger yontemlere
gore daha az oldugu goriilmektedir. 2B ESA yonteminde sirasiyla, %90.89 GD, %89.68 OD, %88.56 K
degeri ve 3B ESA’da ise %94.07 GD, %93.72 OD, %93.87 K degeri elde edilmistir. Sinif bazli
smiflandirma performanslar1 goz oniine alindiginda ise, Onerilen yontem ile 2., 3., 10., 11., 12. ve 15.
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smiflar disindaki tiim siniflarda %100 ile en iyi siniflandirma dogruluklan elde edilmektedir. Sinif 2 igin
% 99.17 ile SSRN’de, smif 3, 10, 11, 12,15 i¢in sirasiyla %99.55, %99.61, %99.85, %99.31, %99.68 ile
onerilen yontem ile en iyi sitniflandirma dogruluklar elde edilmistir. Sekil 4 incelendiginde, temel dogruluk
haritasina en ¢ok benzeyen 6nerilen yontem oldugu goriilmektedir.

Tablo 3. IP verisetinin egitim-test ornek sayilart ve siniflandirma dogruluklar: (%)

No Egitim/Test SVM-RBF 2BESA 3B ESA SSRN  HybridSN oy

1 9/37 61.5 85.88 94.63 97.82 97.98 100
2 285/1143 78.68 91.31 93.9 99.17 98.37 97.64
3 166/664 73.41 91.07 94.85 99.53 99.48 99.55
4 47/190 71.58 80.38 93.48 97.79 97.38 100
5 97/386 80.38 91.89 93.56 99.24 99.23 100
6 146/584 92.27 99.01 94.2 99.51 99.14 100
7 6/22 79.52 82.59 89.73 98.7 99 100
8 96/382 87.38 100 96.01 99.85 100 100
9 4/16 85.87 66.55 95 98.5 99.01 100
10 194/778 77.58 86.38 94.55 98.74 98.76 99.61
11 491/1964 83.75 90.47 93.87 99.3 99.64 99.85
12 118/475 83.21 82.89 91.52 98.43 99.12 99.31
13 41/164 84.64 99.06 93.89 100 100 100
14 253/1012 98.01 97.86 91.77 99.31 100 100
15 77/309 94.3 90.52 95.03 99.2 99.35 99.68
16 19/74 61.43 98.94 93.57 97.82 97.26 100
GD (%) 82.83 90.89 94.07 99.19 99.26 99.45
OD (%) 80.84 89.68 93.72 98.93 98.98 99.66
Kx100 82.23 88.56 93.87 99.07 99.09 99.37

(8 (h)
Sekil 4. IP icin tahmin sonucunda elde edilen sinmiflandirma haritalari.(a) HUAG RGB goriintiisi, (b)
temel dogruluk (ground truth), (c) SVM-RBF, (d) 2B ESA, (e) 3B ESA, (f) SSRN, (g) HybridSN ve (h) OY

Ikinci uygulama kapsaminda SA veriseti kullanilmigtir. SA veri seti ile yapilan uygulamalar sonucunda
elde edilen smiflandirma dogruluklarn Tablo 4'te verilmistir. Smiflandirma sonucunda elde edilen
smiflandirma haritalarnn Sekil 5'te gosterilmistir. Tablo 4 incelendiginde Onerilen yontemde en iyi
siniflandirma dogruluklart %99.95 GD, %99.93 OD ve 99.95 K degerleri ile elde edilmistir. Onerilen
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yonteme en yakin sonuglar tiim degerlendirme metriklerinde %99.80 ile HybridSN ve %99.64 GD, %98.76
OD, %99.60 K degerleri ile SSRN yonteminde elde edilmistir. En koti siniflandirma dogrulugu IP
verisetinde de oldugu gibi %92.67 GD, %91.61 OD ve %92.21 degerleri ile SVM-RBF yontemiyle elde
edilmistir. 3B ESA %94.02 GD, %93.49 OD, %93.57 K degeri ile SVM-RBF’den sonra en kdtii sonuglarin
elde edildigi yontem olmustur. 2B ESA ile %95.34 GD, %94.75 OD ve %94.93 K degeri elde edilmistir.
Sinif bazli siniflandirma dogruluklar incelendiginde, onerilen yontem en iyi siniflandirma dogruluguna
%1001ile 1.,2.,3.,5.,7.,8.,9., 11., 12, 13., 16. siiflarda ulagmistir. En iyi siniflandirma sonuglar 4., 6.,
10., 14. smflar i¢in %100 ile HybridSN yonteminde elde edilmistir. 15 nolu simif i¢in %99.92 ile 6nerilen
yontem en iyi siiflandirma sonuglarmi vermektedir. Sekil 5 g6z oniine alindiginda, temel dogruluk
haritasina en ¢ok benzeyen oOnerilen yontem ile elde edilen siniflandirma haritas1 oldugu goriilmektedir.
Onerilen yéntemden sonra ise HybridSN yonteminin siniflandirma haritasi temel dogruluk haritasina en
¢ok benzemektedir.

Tablo 4. SA verisetinin egitim-test ornek sayilart ve sumiflandirma dogruluklart (%)

No Egitim/Test SVM-RBF 2BESA 3B ESA SSRN  HybridSN oy

1 201/1808 92.56 95.51 95.19 99.78 100 100
2 372/3354 94.78 95.87 96.12 99.78 100 100
3 197/1779 94.22 95.64 95.89 99.78 100 100
4 139/1255 97.36 99.99 97.18 99.99 100 99.44
5 268/2410 93.38 94.51 94.70 99.78 100 100
6 396/3563 95.36 96.71 95.63 99.78 100 99.92
7 358/3221 95.79 95.51 95.36 99.78 100 100
8 1127/10144 80.21 86.93 86.33 99.78 100 100
9 620/5583 97.67 97.42 97.19 99.78 100 100
10 328/2950 88.99 90.93 90.94 92.69 100 99.76
11 107/961 90.20 94.24 90.20 90.68 98.24 100
12 193/1734 96.42 99.91 96.24 99.95 99.61 100
13 91/825 95.53 95.53 95.31 99.85 99.59 100
14 107/963 91.26 92.97 94.18 99.88 100 99.90
15 727/6541 72.67 90.93 81.39 99.12 99.32 99.92
16 181/1626 89.37 93.43 94.09 99.78 100 100
GD (%) 92.67 95.34 94.02 99.64 99.80 99.95
OD (%) 91.61 94.75 93.49 98.76 99.80 99.93
Kx 100 92.21 94.93 93.57 99.60 99.80 99.95

@ (b) (©) (d (©) (h)
Sekil 5. SA i¢in tahmin sonucunda elde edilen siniflandirma haritalari.(a) HUAG RGB goriintiisii, (b)
temel dogruluk (ground truth), (c) SVM-RBF, (d) 2B ESA, (e) 3B ESA, (f) SSRN, (g) HybridSN ve (h) OY
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4. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada, hiperspektral uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in derinlemesine ayrilabilir
evrisim tabanli artik ag mimarisi dnerilmistir. Onerilen ag mimarisi 4 bdliimden olusmaktadir. Oncelikle
komsuluk ¢ikarimi sonucunda elde edilen 3B hiperspektral kiip’e 3B evrisim islemi uygulanmaktadir.
Ardindan tamami1 3B evrisimlerden olusan ard arda 2 artik bloktan gecirilmektedir. Elde edilen 6zellik
haritasina tekrardan 3B evrigsim uygulanmakta ve yeni bir 6zellik haritas1 elde edilmektedir. 3B 6zellik
haritasindan daha fazla uzamsal 6zellik ¢ikarabilmek icin yeniden boyutlandirma yapilarak 6zellik haritasi
2B yapilmaktadir. Elde edilen 2B goriintiiye, oncelikle 2B evrisim islemi uygulanmaktadir. Daha sonra
tamami 2B derinlemesine ayrilabilir evrisimlerden olusan ard arda 2 artik bloktan gecirildikten sonra elde
edilen 6zellik haritasina tekrardan 2B evrisim uygulanmaktadir. Tiim islemler tamamlandiktan sonra
siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanilmasinin amaci,
egitilebilir parametre sayisini azaltarak egitim islemini hizlandirmak ve asir1 6grenme problemini
onlemektir. Onerilen ydntemi test etmek igin Indian pines ve Salinas hiperspektral uzaktan algilama goriintii
verisetleri kullanmilmigtir. Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda, Indian pines verisetinde sirasiyla
%99.45 GD, %99.66 OD, %99.37 K degeri elde edilirken, Salinas verisetinde %99.95 GD, %99.93 OD ve
%99.95 K degeri elde edilmistir. Bu smiflandirma sonuglarina gore, Onerilen ydntem mimarisi,
karsilagtirma icin kullanilan diger yontemlerden basarili oldugu goriilmektedir. Gelecek caligmalarda,
derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlar1 ile kodlayici-kod ¢6zlici a§ mimarilerinin beraber
kullanildiginda hiperspektral uzaktan algilama goriintii siniflandirmasini nasil etkiledigi iizerinde caligma
yapilmasi planlanmaktadir.
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