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Ozetge— Hiperspektral gorintii siniflandirma uzaktan algilanan gérintilerin analizinde yaygim olarak
kullanilmaktadir. Son zamanlarda, derin 6grenme hiperspektral gorinti siniflandirmasinda en etkili
yontem olarak goriilmektedir. Ozellikle evrisimsel sinir aglar1 (ESA) bu alanda giderek daha fazla ilgi
gormektedir. ESA, spektral, uzamsal veya spektral-uzamsal alanlardan hiperspektral géruntilerin daha
soyut Ozelliklerini 6grenebilen otomatik yaklagimlar saglamaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda,
hiperspektral 6zellikler arasindaki iliskilerden tam olarak yararlanmak ve siniflandirma dogrulugunu
arttirmak i¢in 3B ESA tabanli MiniVGGNet ag1 6nerilmektedir. 3B ESA ile spektral-uzamsal ézellikler
es zamanh olarak g¢ikarilmaktadir. MiniVGGNet ile de egitilebilir parametre sayis1 azaltilmakta ve
egitim suresi kisaltilmaktadir. Ayrica, hiperspektral gortinttlerin yiiksek boyutlulugundan kaynaklanan
hesaplama karmasikligin1 azaltmak igin ©on isleme yontemi olarak temel bilesen analizi
kullanilmaktadir. Onerilen yontemin performansini test etmek icin Indian Pines, Pavia Universitesi ve
Salinas uzaktan algilama veri kiimeleri Gzerinde uygulamalar gergeklestirilmistir. Sonuglar, farkli derin
ogrenme tabanli yontemlerle karsilastirilmistir. Hiperspektral goruntli siniflandirmasi igin Onerilen
yontem kullanilarak daha iyi siniflandirma performansi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Temel bilesen analizi, MiniVGGNet, Hiperspektral gorintl siniflandirma, 3B
ESA.

Abstract— Hyperspectral image classification is widely used in the analysis of remote sensing images.
Recently, deep learning has been seen as the most effective method for hyperspectral image
classification. Especially, Convolutional neural networks (CNN) are getting more and more attention
in this field. CNN provides automated approaches that can learn more abstract features of hyperspectral
images from spectral, spatial or spectral-spatial fields. In this study, a 3D CNN based MiniVGGNet
network is proposed to take full advantage of the relationships between hyperspectral features and to
increase the classification accuracy. With 3D CNN, spectral-spatial features are extracted
simultaneously. With MiniVGGNet, the number of trainable parameters is reduced and the training
time is shortened. In addition, principal component analysis (PCA) is used as a preprocessing method
to reduce the computational complexity caused by the high dimensionality of hyperspectral images. In
order to test the performance of the proposed method, applications were performed on remote sensing
datasets of Indian Pines, University of Pavia and Salinas. The results were compared with different deep
learning-based methods. Better classification performance is obtained by using the proposed method
for hyperspectral image classification.

Keywords : Principal component analysis, MiniVGGNet, Hyperspectral image classification,3D
CNN.
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1.Giris

Hiperspektral sensorler, elektromanyetik spektrumun genis bir bolimiinde ¢ok sayida kanalda
(bantlarda) spektral ozellikleri ayirarak, Dilnya yuzeyindeki nesnelerin ayrintili bilgilerini elde
etmektedir. Bu zengin spektral bilgiler, yizey malzemelerinin daha kapsamli bir sekilde yorumlanmasi
ve analizi icin hiperspektral gérlntllerin (HG) kullanilmasina izin vermektedir (Liu et al., 2020). Buna
gore, hiperspektral uzaktan algilama, gevresel izleme, arazi yonetimi, tarim ve madencilik gibi ¢esitli
arastirma alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Jia et al., 2020; Firat and Hanbay, 2021). Bu
uygulamalar arasinda, gérintt smniflandirma, HG'deki her pikseli benzersiz bir anlamsal kategori veya
sinifa atamay1 amaglamaktadir. Bununla birlikte, HG'nin yiiksek boyutlulugu, siniflandirma i¢in 6nemli
bir soruna neden olmaktadir. HG smiflandirma yontemlerinin ¢ogu, ylksek boyutluluk icin bir ¢6ziim
olarak boyut indirgeme ydntemlerini kullanmaktadir. HG siniflandirmada boyut indirgeme yontemleri
temel olarak bant ¢ikarma ve bant secimi olmak Uzere ikiye ayrilmaktadir. Bant secim yodntemi,
HG'lerden en uygun bantlar1 segmekte ve fazla bantlar1 ortadan kaldirmaktadir. Bant ¢ikarma, HG
verilerini daha yiksek bir boyuttan daha diisiik bir boyuta doniistiiren populer boyut indirgeme
yontemidir. Cikarilan bantlarm uzamsal boyutu, giris HG'sinin uzamsal boyutuna tam olarak
benzemektedir. Temel bilesen analizi (TBA), HG siiflandirma igin en yaygin olarak kullanilan bant
¢ikarma teknigidir. TBA dogrusal bir tekniktir ve diger tekniklere gére hesaplama agisindan daha az
karmasiktir (Mohan and Meenakshi Sundaram, 2020).

Son yillarda derin 6grenme tabanli yontemlerin gelisimi, HG siniflandirmasi (izerinde biiyuk bir etki
olusturmaktadir. Gelismis 06zellik ¢ikarma yoOntemleri gerektiren geleneksel yontemlerle
karsilagtirildiginda, derin 6grenme tabanli yontemler, 6zellikleri egitim asamasinda otomatik olarak
ogrenmekte ve siiflandirma igin kullanmaktadir. Mevcut derin 6grenme tabanli yontemler arasinda tam
baglantilt ileri beslemeli sinir aglari (Chen et al., 2014), evrisimli sinir aglar1 (ESA) (Hanbay, 2020;
Uzen et al., 2021) ve tekrarlayan sinir aglart (Mou et al., 2017) vb. bulunmaktadir. Bu aglar arasinda
ESA, daha yuksek kalitede hiperspektral goriintli simiflandirmas: i¢in daha ayirt edici 6zellikler
saglayabilen gicli bir 6zellik 6grenme 6zelligine sahiptir. Bununla birlikte, ESA'lar hiperspektral
gorinti siniflandirmasi icin en etkili yontemlerden biri oldugu ve spektral tabanli, uzamsal tabanli ve
spektral-uzamsal tabanli dahil olmak izere uygulamalarda farkli bakis acilar1 gostermektedirler (Paoletti
etal., 2018). Spektral tabanli yontemler kavramsal olarak basit ve uygulamasi kolaydir, cogu tek boyutlu
ESA (1B ESA) mimarilerini spektral bantlardan 6zellik ¢ikarmak igin kullanmaktadir. Ancak, bu
yontemler spektral baglamlar1 g6z ardi ederek yetersiz bir siiflandirma performans: ile
sonuglanmaktadir (Li et al., 2019). Uzamsal tabanli yaklasimlar, iki boyutlu ESA (2B ESA) mimarilerini
kullanarak uzamsal bilgileri ¢ikarmak igin taramadaki belirli bir pikselin komsu piksellerini dikkate
almaktadir. Uzamsal baglamlara daha fazla odaklandiklarindan, bu yontemlerin ¢ogu, ilk 6nce gorintd
boyutunu azaltmak igin TBA ve oto-kodlayici gibi 6n isleme yontemlerini kullanmaktadir. Uzamsal
Ozellikler ve spektral ozellikler ayr1 ayri ¢ikarildiklarindan, siniflandirma igin 6nemli olabilecek ortak
uzamsal spektral korelasyon bilgilerinden tam olarak yararlanamayabilirler. Bu igslem spektrumdaki bazi
bilgileri kaybedecek ve bu yontemlerin farkli nesneleri ayirt etme kapasitesini azaltacaktir (Huang and
Chen, 2020). Uzamsal-spektral yaklasimlar, U¢ boyutlu ESA (3B ESA) mimarilerini kullanarak,
uzamsal ve spektral bilgileri birlestirmektedir. 3B ESA yontemi, ag modelinin girdisi olarak komsuluk
blogunu segmektedir. Ayn1 zamanda daha iyi siniflandirma dogrulugu elde etmek i¢in eszamanli olarak
orijinal hiperspektral goruntilerden spektral ve uzamsal Ozellikleri ¢ikarmaktadir. Hiperspektral
kiplerin hem uzamsal hem de spektral alanlarindaki Ozellikleri 6grenebildikleri igin, hiperspektral
gorintu simflandirma Kalitesini iyilestirmek igin bu yontemler giderek daha fazla ilgi gérmektedir
(Chen, Y.; Jiang, H.; Li, C.; Jia, X.; Ghamisi, 2016). Bu ¢alisma kapsaminda kolayca egitilebilen 3B
ESA tabanli MiniVGGNet adli daha kiiglk bir VGGNet mimarisi 6nerilmektedir. Bu ¢alismanin ana
katkilar1 su sekildedir:

1. Onerilen 3B ESA tabanli MiniVGGNet, yilksek siniflandirma dogrulugu saglarken, egitilebilir
parametre sayisini ve egitim-test stirelerini diigiirmektedir.

2. 3B ESA ile spektral ve uzamsal Ozellikler eszamanli olarak c¢ikarildigindan, 3 boyutlu
hiperspektral goruntilerin yapisal 6zelliklerinden tam olarak yararlanilmaktadir.

3. HG’lerinin yiikksek boyutlulugundan/spektral bant fazlaligindan olusan hesaplama
karmasikligin1 azaltmak i¢in boyut indirgeme yontemi olarak TBA kullanilmaktadir.
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Bu calismanin geri kalanimin diizeni su sekildedir. Bolum 2’de onerilen yontem, Bolim 3’te
uygulamalarda kullanilan verisetleri ve elde edilen uygulama sonuglar1 yer almaktadir. BOIUm 4’te ise
makalenin genel bir 6zeti verilmektedir.

2. Onerilen Yontem

Onerilen Yontem Sekil 1°de gosterildigi gibi tic bolimden olusmaktadir. (1) Boyut indirgeme, (2)
Ornek olusturma ve (3) Ozellik ¢ikarma ve simiflandirma. Ilk olarak, Hiperspektral goriintii X, M X
N x D boyutunda 3 boyutlu bir kiip olarak belirtilmistir. Burada M ve N, gorintuniin uzamsal
genigligi ve yiiksekligidir. D ise, spektral bantlarin sayisin1 belirtmektedir. Yizlerce spektral banttan
olusan HG’nin analizini kolaylastirmak ve hesaplama karmasikligin1 azaltmak igin spektral bant
fazlaligin1 gidermek gerekmektedir. Bu dogrultuda, ilk 6nce orijinal HG verilerine spektral bantlar
boyunca geleneksel TBA uygulanmaktadir. TBA, ayn1 uzamsal boyutlar1 (yani, genislik M ve yukseklik
N) korurken spektral bant sayisim1 D'den B'ye distiriir. Herhangi bir nesneyi tanimak igin ¢ok dnemli
olan uzamsal bilgiyi koruyacak sekilde yalnizca spektral bantlar1 azaltilmis oldu. Boylelikle, istenilen
bant sayisina indirgenmis oldu. Ikinci olarak, gorunti siniflandirma tekniklerini kullanmak igin,
hiperspektral veri kiipl, merkezi piksele dayali gercek etiketlerin olusturuldugu kiiguk ust tste binen 3B
uzamsal parcalara bolinmistir. Uzamsal konumda (a,b) merkezlenmis ve SxS penceresini veya
uzamsal boyutu ve tim B spektral bantlarin1 kapsayan hiperspektral veri kiiplinden 3B komsu pargalari
S X S X B olusturuldu. Hiperspektral veri kiiplinden Uretilen toplam 3B parca sayisi (n), (M — S +
1x(N — S + 1) ile bulunur. Son olarak, olusturulan 3B hiperspektral veri kipu, 6zellik ¢ikarma ve
siiflandirma i¢in 3B ESA tabanli MiniVGGNet aginin girisine verilmektedir. 3B ESA, 2B ESA'da 2B
evrisim yerine 3B evrisim gergeklestiren 2B ESA modellerinin degistirilmis seklidir. Evrisim islemleri,
3B verilere uygulandiginda hem uzamsal hem de spektral boyutlardan ozelliklerin yakalanmasi
istenilmektedir. Bu amagcla, 3B giris verilerinden ortak uzamsal spektral 6zellikleri hesaplamak igin 3B
evrigim islemlerinin 3B 6zellik kiiplerine uygulandigi 3B ESA kullanilmaktadir. 3B evrisim, 3B spektral
gorintulerden uzamsal-spektral 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimci olmaktadir. MiniVGGNet agr ise, 6
evrisim, 3 havuzlama, dlzlestirme, tam baglantili ve softmax katmanlarindan olusmaktadir. TUm
evrisim katmanlarinda 3x3x3 ¢ekirdek boyutu kullanilmaktadir. Evrisim katmanlarinda kullanilan
filtreler ise, 1 ve 2. Evrisim katmanlarinda 32, 3 ve 4. Evrisim katmanlarinda 64, 5 ve 6. katmanlarda
ise 128 olarak alinmistir. Ag yapisinda kullanilan tim havuzlama katmanlari maksimum havuzlamadir
ve 2x2x2 cekirdek boyutundadir. Her evrigim katmanindan sonra bacth normalization (BN) ve RELU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Ag1 daha diizenli hale getirmek ve 6grenme surecinin asir
uyum gostermesini 6nlemek icin BN kullamlmstir. Ozellikle gradyan azalmasi ile egitim siiresi
acisindan RELU'lar diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha hizli olma egilimindedir. Bundan dolay1,
calisma kapsaminda aktivasyon fonksiyonu olarak RELU kullanilmustir. Evrisim ve maksimum
havuzlama katmanlarindan sonra ¢ikarilan Ozellikler diizlestirilir ve siniflandirma igin tam bagh
katmanlara girdi olarak verilir. Bu yontemde, 1024 néron bulunan tam baglantili katman
kullanilmaktadir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek icin, tamamen bagli katmandan sonra %0.5 dropout oranina
sahip dropout katmani uygulanmaktadir. Tam baglantili katmaninin (FC) ¢iktis1, gerekli siniflandirma
sonucunu olusturmak icin basit softmax simiflandiriciya verilmektedir. Onerilen yontem ile ilgili daha
fazla ayrinti Tablo 1°de gOsterilmektedir. Indian pines veriseti icin onerilen yontemdeki toplam
egitilebilir agirlik parametresi sayist 1.925.296'dir.

3. Verisetleri ve Uygulama Sonuclari
3.1. Verisetleri:

Onerilen yontemin etkinligini gostermek icin Indian Pines (IP), Salinas (SA) ve Pavia Universitesi
(PU) veri setlerini iceren Uc gercek hiperspektral veri kiimesi kullanilmistir. Indian pines, Pavia
universitesi ve Salinas verisetleri
http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php/Hyperspectral Remote Sensing_Scenes websitesinden
alinmaktadir. IP veri klimesinde 145x145 uzamsal boyutunda 400 ile 2500 nanometre (nm) dalga boyu
araliginda toplam 224 spektral bant iceren gortntller bulunmaktadir. Bunlarin arasindan su emme
bolgesini kapsayan 24 spektral bant atilmistir. Toplam 200 bant siniflandirma amagli kullanilacaktir. IP
veri seti 16 tlr arazi Ortusi sinifi ve 10249 6rnek icermektedir. PU veriseti, 430 ile 860 nm dalga boyu
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araliginda 103 spektral bant ile 610x340 uzamsal boyut piksellerinde olusmaktadir. PU veriseti 9 sinifa
ayrilmakta ve 42776 ornek icermektedir. SA verisetinde, 512x217 uzamsal boyut ve 360 ile 2500 nm
dalga boyu araliginda 224 spektral bant iceren gorintiler yer almaktadir. Su emici 20 spektral bant
atildiktan sonra toplam 204 bant siniflandirma amagli kullanilacaktir. Bu veri kiimesinde toplam 16 sinif
ve 54129 drnek bulunmaktadir. Verisetleri ile ilgili detayli bilgi Tablo 2°de gosterilmektedir.

MiniVGGNet

.Slmf 1
.Slmf 2
.Slnlf 3 Em

. Simf N Slmﬂan'dlrma
Haritas1

Softmax

Komsuluk
Cikarim

Boyut indirgeme 3B kiip olusturma

500000

Ozellik ¢ikarma ve simflandirma igin 3B ESA tabanh MiniVGGNet
Sekil 1. Onerilen Yoéntem

Tablo 1. Indian pines veriseti igin dnerilen yontemin 6zeti

Katman Cikis Boyutu Parametre Sayisi
input_1 (Giris katmani) (15,15,15,1) 0
conv3d_1 (Conv3d) (15,15,15,32) 896
BN_1 (15,15,15,32) 128
conv3d_2 (Conv3d) (15,15,15,32) 27680
BN_2 (15,15,15,32) 128
Max_pooling3d_1 (8,8,8,32) 0
conv3d_3 (Conv3d) (8,8,8,64) 55360
BN_3 (8,8,8,64) 256
conv3d_4 (Conv3d) (8,8,8,64) 110656
BN_4 (8,8,8,64) 256
Max_pooling3d_2 (4,4,4,64) 0
conv3d_5 (Conv3d) (4,4,4,128) 221312
BN_5 (4,4,4,128) 512
conv3d_6 (Conv3d) (4,4,4,128) 442496
BN_6 (4,4,4,128) 512
Max_pooling3d_3 (2,2,2,128) 0
Flatten_1 1024 0
Dense_1 1024 1049600
Dropout_1 1024 0
Dense 2 16 16400

Toplam parametre sayisi: 1.926.192
Egitilebilir parametre sayisi: 1.925.296
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Tablo 2. Kullanilan verisetleri ile ilgili bilgiler

Indian Pines (IP) Salinas (SA) Pavia University (PU)
No Classes Samples Classes Samples Classes Samples
1 Alfalfa 46 Brocoli_green_weeds_1 2009 Asphalt 6631
2 Corn-notill 1428 Brocoli_green_weeds_2 3726 Meadows 18,649
3 Corn-mintill 830 Fallow 1976 Gravel 2099
4 Corn 237 Fallow_rough_plow 1394 Trees 3064
5 Grass-pasture 483 Fallow_smooth 2678 Painted metal 1345
sheets
6 Grass-trees 730 Stubble 3959 Bare soil 5029
7 Grass-pasture- 28 Celery 3579 Bitumen 1330
mowed
8 Hay-windrowed 478 Grapes_untrained 11,271 Self-blocking 3682
Bricks
9 Oats 20 Soil_vinyard_develop 6203 Shadows 947
10 Soybean-notill 972 Corn_senesced green_weeds 3278
11 Soybean-mintill 2455 Lettuce_romaine_4wk 1068
12 Soybean-clean 593 Lettuce_romaine_5wk 1927
13 Wheat 205 Lettuce_romaine_6wk 916
14 Woods 1265 Lettuce_romaine_7wk 1070
15 Buildings-grass- 386 Vinyard_untrained 7268
trees-drives

16  Stone-steel-towers 93 Vinyard_vertical_trellis 1807

Total Number 10249 54129 42776

3.2. Uygulama Sonuglar::

Tim uygulamalar ¢evrim ici bir platform olan Google Colab’da gergeklestirilmektedir. Colab, iyi bir
internet hizi gerektirmektedir. Donanim hizlandirici olarak grafik islem birimi (GPU) ve Tensor islem
birimi (TPU)’yu sunmaktadir. Uygulamalarimizdaki kodlar Tensor islem Birimi (TPU), 35 GB Rasgele
Erisim Bellegi (RAM) ve veri hesaplamasi igin 107,77 GB depolama alan1 igeren python 3 masastu
bilgisayarda c¢alistirilmigtir.  TUm uygulamalarda, egitim-test oram1 %70-30 olarak alinmustir.
Optimizasyon igin 1e-06 bozunma islevine sahip Adam optimizer ve 0.001 6grenme oranina sahip
kategorik caprazentropi kullanilmistir. Egitim islemi, 256 batch size ve 100 epochs boyunca tekrar
etmektedir. Softmax'in kullanildig:r son katman hari¢ tim katmanlar icin bir aktivasyon islevi olarak
RELU kullanilmaktadir. Tim verisetlerinde, evrisim igin 15x15 komsuluk ¢ikarimi kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, TBA tekniginden sonra ¢ikarilan bantlarin sayisi her iki veriseti igin 15 temel bilesen
kullanmaktadir. Uygulamalarda karsilastirilan yontemlerin siniflandirma dogruluklarini degerlendirmek
icin genel dogruluk (GD), ortalama dogruluk (OD) ve kappa istatistigi (K) kullanilmistir. GD, test
verilerindeki dogru simiflandirilmis Ornekler ile toplam test Ornegi sayis1 arasindaki oranla
hesaplanmistir. OD her kategorinin dogrulugunun ortalama degeridir. K, temel gercek (ground truth)
haritasi ile smiflandirma haritas1 arasinda gugli bir anlasma ile ilgili karsilikli bilgi saglayan bir
istatistiksel 6l¢iim metrigidir. Onerilen yontem (OY) literatiirden, 2B ESA (Makantasis et al., 2015), 3B
ESA (Ben Hamida et al., 2018), M3B-ESA (3 boyutlu derin evrisimsel sinir agi) (Mingyi He, Bo Li,
2017), SSRN (spektral-uzamsal artik ag) (Zhong et al., 2018) ve HybridSN (Hybrid Spektral Network)
(Roy et al., 2019) gibi derin 6grenmeye dayali HG simiflandirma yOntemleri ile karsilastirilmistir.
Karsilagtirma sonuglarinin siniflandirma dogruluklar IP veriseti icin Tablo 3’te, PU veriseti i¢in Tablo
4’te ve SA veriseti icin Tablo 5’te gosterilmektedir.
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Tablo 3. IP veriseti i¢in siniflandirma sonuglari(%o)

Hybrid

Smf  2B-ESA 3B-ESA  M3B-ESA SSRN SN ()
1 75,00 79,23 97,03 97,82 99,38 100
2 81,40 88,60 97,90 99,17 99,58 100
3 87,60 85,81 92,41 99,53 99,66 100
4 62,04 90,53 93,25 97,79 99,88 100
5 92,30 96,11 95,00 99,24 99,53 100
6 99,21 98,43 99,74 99,51 99,96 99,54
7 75,00 92,36 100 98,70 99,00 100
8 100 98,51 99,99 99,85 100 100
9 64,28 88,90 96,61 98,50 100 100
10 82,79 87,72 96,32 98,74 99,56 99,65
11 91,27 91,42 97,13 99,30 99,84 99,60
12 82,89 90,04 97,16 98,43 99,52 100
13 99,30 99,00 99,60 100 99,86 100
14 98,87 97,95 98,42 99,31 100 100
15 86,29 82,57 83,31 99,20 99,85 100
16 100 98,51 100 97,82 98,46 100

GD  8948+0,2 91,10+0,4 95,32+0,1 99,1940,3 99,75+0,1 99,83+0,0

OD  86,14+0,8 91,58+0,2 96,41+0,7 98,93+0,6 99,63+0,2 99,92+0,0
K 87,96+0,5 89,98+0,5 94,70+0,2 99,07+0,3 99,71+0,1 99,81+0,0

Tablo 4. PU veriseti icin siniflandirma sonuglari(%)
M3B- . ..

Smif 2B-ESA  3B-ESA ESA SSRN HybridSN oYy

1 98,51 98,40 98,31 100 100 100

2 99,54 96,91 96,10 99,87 100 100

3 84,62 97,05 96,34 100 100 100

4 98,04 98,84 98,82 100 99,84 100

5 100 100 99,97 100 100 100

6 97,10 99,32 99,83 100 100 100

7 95,05 98,92 99,66 100 100 100

8 96,39 98,33 99,23 99,34 99,98 100

9 99,69 99,90 99,92 100 99,90 100
GD 97,86+0,2 96,53+0,1 95,76+0,2 99,90+0,0 99,98+0,0 100+0,0
OD 96,55+0,0 97,57+1,3 95,08+1,2 99,91+0,0 99,97+0,0 100+0,0

K 97,16+0,5 95,51+0,2 94,50+0,2 99,87+0,0 99,98+0,0 100+0,0
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Tablo 5. SA veriseti icin siniflandirma sonuglari(%)

Simf  2B-ESA 3B-ESA  M3B-ESA SSRN HybridSN )%

1 100 98,41 97,50 100 100 100
2 99,96 100 100 100 100 100
3 99,63 99,23 99,43 100 100 100
4 99,28 99,90 99,51 99,89 100 100
5 99,20 99,43 99,72 100 100 100
6 100 99,55 99,23 100 100 100
7 100 99,72 99,45 100 100 100
8 93,62 89,75 92,63 100 100 100
9 100 99,81 99,70 100 100 100
10 98,82 98,36 97,31 99,91 100 100
11 99,73 98,12 98,05 100 100 100
12 100 98,96 98,50 100 100 100
13 100 98,93 98,70 100 100 100
14 99,86 98,60 98,42 100 100 100
15 91,52 79,31 87,18 99,96 100 100
16 99,92 94,51 91,11 100 100 100

GD 97,38+0,0 93,96+0,2 94,79+0,3  99,98+0,1 100+0,0 100+0,0
OD  98,84+0,1 97,01+0,6 96,25+0,6  99,97+0,0 100+0,0 100+0,0
K 97,08+0,1 93,32+0,5 94,20+0,2  99,97+0,1 100+0,0 100+0,0

Tablo 3, 4 ve 5, sirastyla IP, PU ve SA verisetinden elde edilen ¢esitli yontemlerin sinif bazli ve GD,
OD, K olmak (izere li¢ degerlendirme metrigine gore siniflandirma sonuglarini vermektedir. Tablo 3’de
6 ve 11 nolu smuiflar haricinde diger tim simiflarda 6nerilen yontem ile en iyi siniflandirma dogrulugu
elde edilmistir. Tablo 4 ve Tablo 5’te ise tim siniflarda %100 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.
GD, OD ve K degerlendirme metrikleri g6z dniine alindiginda dnerilen yontem her (¢ verisetinde de en
iyi simiflandirma performansia sahip oldugu Tablo 3 ,4 ve 5’te goriilmektedir. Onerilen yonteme en
yakin sonuglar her Uc verisetinde de HybridSN yonteminde elde edilmistir. Ayrica PU ve SA
verisetlerinde SSRN yontemi de Onerilen yonteme olduk¢a yakin siniflandirma sonucu verdigi
gortlmektedir. Her Ug verisetinin egitim ve test streleri Tablo 6’da gosterilmektedir. Egitim suresi
dakika (dk) ve test siiresi saniye (sn) olarak olgiilmektedir. Onerilen yontemin spektral-uzamsal tabanli
olan 3B ESA, SSRN ve HybridSN yontemlerinden daha kisa surede daha iyi siniflandirma performansi
elde ettigi gorulmektedir.

Tablo 6. IP, PU ve SA veriseti i¢in egitim (dk) ve test (sn) sureleri

IP PU SA
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
2B ESA 19 11 1.8 1.3 2.2 2
3B ESA 152 43 58 10.6 74 15.2

Methods

SSRN 56 12 86 18 89 18.24
HybridSN  14.1 4.8 20.3 6.6 25.5 9
oy 2.25 1 7.04 1.3 8.55 1.5

4. Sonug

Hiperspektral goruntli siiflandirma, yiksek siiflar arasi benzerlik ve yiksek sinif i¢i degiskenlik
nedeniyle zorlu bir gorevdir. Ayn1 zamanda HG siniflandirma igin uygun bir derin 6grenme modelinin
tasarimu da biyUk bir zorluktur. Bu caligma kapsaminda 3B ESA tabanli MiniVGGNet yontemi
onerilmistir. 3B ESA kullanarak, hiperspektral gortintl verilerinde bulunan uzamsal-spektral bilgilerden
tam olarak yararlanmak amaglanmistir. MiniVGGNet kullanarak ise, egitilebilir parametre sayisini
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azaltmak amacglanmistir. Parametre sayisinin azalmasiyla egitim siresi kisalmakta ve adam optimizer
agin daha iyi optimizasyonunu gergeklestirmektedir. Onerilen yontem, literatirde yaygin olarak
kullanilan U¢ veri kiimesinde cesitli son teknoloji tekniklerle karsilastirilnustir. Onerilen yontemin
sayisal olarak daha az karmasik oldugu ve her Ug¢ verisetinde de siniflandirma igin daha iyi bir sonug
verdigi bulunmustur.
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