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Son yillarda, patlayici ve uyusturucu gibi tehlike arz eden kimyasallar bir¢cok insanin ve
ozellikle de giivenlik giiclerinin cesitli alanlarda biiyiik sorunlar yasamasina neden olmustur.
Bu da tehlikeli kimyasallarin miimkiin oldugunca erken tespit edilmesini kritik bir gorev
haline getirmigtir. Bu gorevi yerine getirmek icin farkli tiirde veriyi kullanan bircok sis-
tem ve algoritma gelistirilmistir. Ancak son donemde, gelisen teknoloji ile birlikte tehlikeli
kimyasallarin ¢esitliliginin, tasinma yontemlerinin ve eser miktarda kullanimlarinin artmasi
hali hazirda bulunan algoritmalarin yetersiz kalmasina sebep olmustur. Bu yiizden kimyasal
maddelerin tespiti icin daha kapsamli ¢6zlimler sunan sistemler iizerinde ¢aligsmalar baglamis-
tir. Kimyasal maddelerin tespiti bir hedef tespiti gérevi oldugundan, bir¢ok alanda hedef
tespiti i¢in siklikla kullanilan Hiperspektral Goriintiileme (HSG) teknigi kimyasal maddelerin
tespiti i¢in de Onemli bir alternatif olmustur. Ayrica son yillarda bir¢cok alanda basarilarini
kanmitlamig, Evrigsimsel Sinir Aglar1 (ESA) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) gibi derin
o0grenme modelleri de hedef tespiti icin en ¢ok kullanilan yontemlerdendir. Bu tez kap-
saminda, Hiperspektral Goriintiileme’yi kullanan bir diizenek ile dort farkli kimyasal madde
dort farklh arka plan materyali iizerine koyularak hiperspektral goriintiiler toplanmigtir. Bu
goriintiiler icerisinden belirli yontemlerle secilen pikseller ile her kimyasal i¢in ayr1 veri
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kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimeleri kimyasal madde tespiti icin ¢esitli ESA ve UKSB
modellerinde kullanilmigstir. Veriler ilk olarak On isleme asamasinda Diferansiyel Reflek-
tometri (DR) isleminden gecirilmistir. Bu islem ardisik iki taramanin yansima degerleri
farkinin normalize edilmesi islemidir. Tiirev benzeri bu iglem ile toplanan hiperspektral veri-
lerin spektral boyutundaki 6znitelikler ayirt edici hale getirilmistir. On isleme asamasinin
ikinci kisminda, derin 6grenme modellerine daha piiriizsiiz ve giiriiltiisiiz spektral veriler
beslemek i¢in verilerin spektral boyutuna Savitzky-Golay filtresi uygulanmistir. Boylece
hazir hale getirilen spektral veriler derin 6grenme modellerine beslenmistir. Bu tez kap-
saminda temel olarak ii¢ tiir derin 6grenme modeli ele alinmustir. i1k olarak tek boyutlu ESA
modeli ele alinmigtir. Bu modelin girdileri tek boyutlu spektral vektorlerdir ve modeldeki
tiim islemler tek boyutludur. Sonra gelistirilen iki boyutlu ESA modelinde, girdi verileri ve
modeldeki tiim iglemler iki boyutlu islemlerdir. Iki boyutlu ESA modeli icin olusturulan
matris seklindeki girdi verileri, tek boyutlu spektral verilerin yeniden bicimlendirilmesi ile
elde edilmistir. Son olarak gelistirilen UKSB modelinde ise tek boyutlu spektral bilgi di-
rekt olarak kullanilmigtir. Gelistirilen modellerin dort farkli kimyasal madde i¢in, dort farkl
arka plan materyali lizerindeki hedef tespit performanslar1 incelenmistir. Kimyasal hedef-
lerin tespitini kritik bicimde etkileyen durumlar degerlendirilmistir. Bu durumlar kimyasal
maddenin tiirii, arka plan materyalinin tiirii, veri kiimesindeki verilerin kullanilabilirligi ve
sayis1, kimyasal maddenin ylizeydeki miktari, goriintiideki sekil ve nesnelerin kenarlar1 gibi
etmenlerdir. Ayrica On isleme, egitim ve son isleme asamalarinda modelin performansini
arttirmak icin denenen yontemlerin avantaj ve dezavantajlari ortaya koyulmustur. Sonugta,
kullanilan veri kiimesi i¢in ESA modellerinin UKSB modellerine gore daha iyi performansa
sahip oldugu goriilmiistiir. Gelistirilen ESA modelleri ¢ogu kimyasalin tespitinde yiiksek
performans gostermistir. Ayrica verilerin iki boyutlu hale getirilmesi sayesinde, tek boyutlu
ESA modelinden iki boyutlu ESA modeline gecisin de performansi 6nemli dlciide arttirdig:
belirtilmistir. Bu tez kapsaminda gelistirilen modeller ile tehlikeli kimyasal maddelerin ESA
modelleriyle basarili bir sekilde tespit edilebildigi anlasilmis, UKSB modellerinin de bu

gorev i¢in gelecek vaat ettigi goriilmiigtiir.
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ABSTRACT

TARGET DETECTION ON HYPERSPECTRAL IMAGES USING
DEEP LEARNING

Batuhan Mert SEVEROGLU

Master of Sciences, Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Seniha Esen YUKSEL ERDEM
January 2021, 110 pages

In recent years, hazardous chemicals such as explosives and narcotics have caused many
people and particularly security forces to experience major problems in various areas. This
has made the detection of hazardous chemicals as early as possible a critical task. Several
systems and algorithms using different types of data have been developed to fulfill this task.
However, in the last period, the increase in the diversity of hazardous chemicals, transporta-
tion methods and the use of trace amounts together with the developing technology caused
the existing algorithms to fall short. Therefore, studies have been initiated on systems that
offer more comprehensive solutions for the detection of chemical substances. Since the de-
tection of chemicals is a target detection task, the Hyperspectral Imaging (HSI) technique,
which is frequently used in many areas of target detection, has become an important alterna-
tive for the detection of chemicals. Furthermore, deep learning models such as Convolutional
Neural Networks (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM), which have proven their
success in many fields in recent years, are among the most used methods of target detection.
In the scope of this thesis, hyperspectral images were collected by placing four different
chemical substances on four different background materials with a mechanism using Hyper-
spectral Imaging. A separate dataset for each chemical was formed with pixels selected by
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certain methods in these images. These datasets have been used in several CNN and LSTM
models for chemical substance detection. The data were first passed through the Differential
Reflectometry (DR) process during the pre-processing stage. DR is the process of normal-
izing the difference between the reflection values of two sequential scans. The attributes in
the spectral dimension of the hyperspectral data collected by this differential-like process are
made distinctive. In the second part of the pre-processing stage, Savitzky-Golay filter was
applied to the spectral dimension of the hyperspectral data with the intent of feeding smooth
and noise-free spectral data to the deep learning models. Thus, spectral data prepared in this
way are fed into deep learning models. In the scope of this thesis, three types of deep learn-
ing model have been discussed. Firstly, one-dimensional CNN model was discussed. The
inputs of this model are one-dimensional spectral vectors and all processes in the model are
one-dimensional. In the two-dimensional CNN model developed later, the input data and all
the processes in the model are two-dimensional operations. The matrix-shaped inputs of the
two-dimensional CNN model were obtained by reshaping one-dimensional spectral data. In
the lastly developed LSTM model, one-dimensional spectral information was used directly.
Target detection performances of four different chemical substances of the developed mod-
els on four different background materials were investigated. Situations that critically affect
the detection of chemical targets are considered. These cases are the type of chemical sub-
stance, the type of background material, the number of availability of data in the dataset,
the amount of the chemical on the surface, the shape and edges of objects in the image. In
addition, the advantages and disadvantages of the methods tried to increase the performance
of the model in the post-processing, training and final processing stages are exhibited. As a
result, it was seen that the CNN models had better performance than the LSTM models for
the used dataset. The improved CNN models demonstrate high performance in the detection
of most chemicals. It is also stated that the transition from the one-dimensional CNN model
to the two-dimensional CNN model has significantly improved the performance by making
the data two-dimensional. With the models developed within the scope of this thesis, it has
been understood that hazardous chemical substances can be detected successfully with CNN

models, and it has been seen that the LSTM models are also promising for this task.
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1. GIRIS

Diinya genelinde artan teknoloji ile birlikte yasal olmayan olaylar1 engellemek amaciyla
farkli tiirde giivenlik sistemleri gelistirilmektedir. Bu sistemler ses, goriintii, hareket gibi
ozellikleri algilayarak tehlike arz eden durumlarda giivenlik giiclerine uyarida bulunulmasini
saglar. Ozellikle kalabalik alanlarin giivenligi oldukga kritik bir konu oldugundan havaalan-
lar1, is ve kongre merkezleri, konser alanlari, stadyumlar gibi cok fazla insan bulunan mekan-
larin giivenligi icin birkag sistem bir arada kullanilir. Havaalanlarinda saldiri, patlama ve
uyusturucu kacakg¢iligi gibi suglart engellemek amaciyla ciddi 6nemler alinmaktadir. Bu tiir
olaylar son donemlerde genellikle cesitli kimyasal maddeler kullanilarak yapildigindan bu
durumlarin 6nceden tespit edilmesi kritik bir husustur [1][2]. Bu yiizden tehlike olusturabile-
cek kimyasal maddelerin tespit edilmesi 6nemli bir ¢calisma konusu haline gelmistir. Kimya-
sal maddeleri tespit etmenin cesitli yollari olsa da bunlardan en yayginlar1 genellikle Uzaktan
Algilama yontemleri ile yapilir. Uzaktan Algilama, belirli bir mesafeden, temas edilmeden,
bir alanin veya bir nesnenin yansiyan ve yayilan radyasyonunu olcerek fiziksel 6zelliklerini
algilama ve izleme siirecidir. Uzaktan algilama kamera, kizilotesi sensor, hiperpektral ka-
mera, RADAR, LIDAR, SAR, fotometre, radyometre ve spektrometre gibi bir¢ok cihaz ile
yapilabilir. RADAR, LIDAR ve SAR gibi aktif algilama yapan sistemler kendi yaydiklar e-
nerjinin geri doniisiinii kullanirken, pasif algilama yapan sistemlerde giines enerjisi nedeniyle

yansiyan enerji veya nesnenin kendi i¢ enerjisi kullanilir.

Pasif Uzaktan Algilama yontemlerinden biri olan Hiperspektral Gortintiileme (HSG) bircok
alanda maddelerin veya nesnelerin tespit ve teshis edilmesinde siklikla kullanilir. Hiper-
spektral Goriintiileme maddeleri belirlemek, nesneleri bulmak ve hedefleri tespit etmek gibi
amaclarla bir goriintiideki tiim piksellerin elektromanyetik spektrumunun toplanmasi ve islen-
mesi teknigidir. Hiperspektral spektrometre elektromanyetik spektrumun ardisik yiizlerce
bandindan bilgileri toplar ve hiperspektral goriintiiyii olusturur. Hiperspektral goriintiiler iki
uzamsal boyut ve bir spektral boyuttan olusur. Uzamsal boyutlar yiizlerce piksel ile tem-
sil edilir. Her pikselin kendine 6zgii bir spektrumu oldugu gibi, her dalgaboyunda da farkl

goriintiiler olusur [3]. Hiperpektral goriintiiniin bu 6zellikleri Sekil 1.1°de gosterilmistir.
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SEKIL 1.1: Bir hiperspektral goriintiiniin ii¢ boyutlu gorseli, rastgele bir dalga boyundaki
iki boyutlu gorseli ve rastgele bir pikselindeki spektrumu.

HSG anomali ve hedef tespiti icin ¢esitli alanlarda kullanilir. Bu yiizden HSG’yi kullanan
birgok tespit algoritmasi gelistirilmistir. RX Anomali Algilayici, Uyumlu Filtre (MF), Adap-
tif Uyumlu Filtre (AMF), Spektral Ac1 Esleyici (SAM), Kisitli Enerji Minimizasyonu (CEM),
Dikey Altuzay Projeksiyonu (OSP) ve Adaptif Bagdagim Tahmincisi (ACE) yontemleri hedef
tespiti uygulamalarinda kullanilan en klasik yontemlerdir [4][5][6]. HSG’nin en ¢ok kul-
lanildig1 alanlardan biri de tehlikeli kimyasal maddelerin tespitidir. Bu kimyasallarin tespitin-
de genellikle klasik hedef tespiti yontemleri kullanilsa da, bunlardan ayri olarak ¢esitli maki-

ne 6grenmesi yontemleri de kimyasal maddelerin tespiti i¢in bir¢cok kez kullanmilmustir [7].

Her kimyasal maddenin i¢ enerjisi farkli oldugundan kendine 6zgii bir elektromanyetik ener-
jisi vardir. Ozellikle tehlikeli kimyasallar dogada az bulunan ve elde etmesi zor bilesenlerden
meydana geldikleri icin elektromanyetik enerjileri diger maddelerden oldukca farklidir. Bu
ozellik kimyasallarin elektromanyetik enerjilerinin incelenmesini ve tiiriiniin belirlenmesini
miimkiin kilmistir [8]. Kimyasal maddelerin elektromanyetik enerjisinin HSG ile toplan-
masi pasif algilama olarak yapilabildigi gibi, Diferansiyel Reflektometri (DR) ad1 verilen bir
teknikle aktif algilama olarak da yapilabilir. DR maddenin spektral boyuttaki 6zelliklerini
iyilestirmek ve spektral imzasini daha belirgin hale getirmek amaciyla kullanilan bir yontem-
dir. DR’de incelenecek maddeye goriiniir 151k veya mordtesi 1s1k gonderilir ve yansiyan
1sinlar bir hiperkspektral kamera tarafindan toplanarak bilgisayara iletilir. Bilgisayarda ardi-
sik iki pikselin elektromanyetik enerjileri arasindaki normalize edilmis fark hesaplanir ve

maddenin Diferansiyel Yansima Spektrumu olusturulur. Diferansiyel Yansima Spektrumu



ozellikle tehlikeli kimyasallarin ayirt edilmesini kolaylastirir. Bu yiizden patlayici ve uyustu-
rucu gibi maddelerin tespitinde kullanilmas1 6nemli avantajlar saglar. Bundan dolayr DR

kimyasal maddelerin tespitinde onemli bir 6n isleme adimi haline gelmistir [2][9][10].

Hiperspektral goriintiilerde hedef tespiti teknolojisi her gecen giin gelismekte ve kullanimi
yayginlagsmaktadir. Ancak tehlike olusturacak kimyasal maddelerin cesitliliginin gitgide
artmasi, daha az miktardaki kimyasallarla tehlikeli durumlarin olugsma ihtimalinin artmasi
ve kimyasallarin taginma seklinin siirekli degigsmesi mevcut algoritmalarin siire¢ icinde ve-
rimsiz hale gelmesine neden olmugtur. Bu durumun iistesinden gelmek amaciyla makine
O0grenmesinin alt dallarindan biri olan, verilerdeki en kiigiik detaylar1 bile algilayabilen de-
rin 0grenme teknigi kullanilmaya baglanmigtir. Derin 6grenme goriintii siniflandirma, nesne
tanima, goriintii boliitleme, ceviri yapma, konugma tanima, goriintii iretme, metin liretme,
hareket tahmini gibi bircok alanda kullanilmasinin yan1 sira uzaktan algilama ile hedef tespiti
uygulamalarinda da sik sik kullanmilir [11][12]. Hiperspektral goriintiilerde hedef tespiti i¢in
Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA), Tekrarlayan Sinir Aglari (TSA), Uzun Kisa Siireli Bellek
(UKSB), Sinirli Boltzman Makineleri (SBM) ve Oto-Kodlayicilar en ¢ok kullanilan derin

o0grenme modelleridir [13].

Ozellikle goriintii ve video gibi verilerde basarisim1 kanitlamis, en popiiler derin 6grenme
modeli olan Evrigimsel Sinir Ag1 modeli, hiperspektral goriintiilerdeki ¢esitli hedeflerin tespi-
ti icin bircok alanda kullanilmistir. ESA modelleri goriintiilerdeki bircok detayi 6grenerek
goriintli icerisindeki maddeleri siniflandirmada oldukg¢a basarilidir. Bundan dolay1 spek-
tral ve uzamsal boyutta bir¢ok bilgi iceren hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda

ESA’lardan biiyiik verim alinmistir [14]. ESA’larin bu 6zellikleri onlar1 hiperspektral goriintii

lerdeki kimyasal hedeflerin tespiti i¢in uygun kilmagtir.

Tipkt ESA modelleri gibi UKSB modelleri de son donemlerde hiperspektral goriintiilerin
siniflandirilmasinda siklikla kullanilmigtir. Genellikle ses ve metin gibi tek boyutlu verilerle
calisgan UKSB modelleri, hiperspektral goriintiilerdeki piksellerin tek boyutlu spektrumlarini
kullanarak smiflandirma islemini gerceklestirir. UKSB’nin ses ve metin iizerinde basarili

bir sekilde isleyen uzun siireli hafiza yapisinin, yiizlerce bantta bilgi iceren spektrumlar



tizerinde de basari ile calisti§i goriilmiistiir [15]. Tehlikeli kimyasallarin spektrumlarinin
ayirt edici bir¢ok bilgi icerdigi diisiiniildiigiinde, UKSB modelleri kimyasal hedef tespitinde

kullanilabilecek degerli bir yontem haline gelmistir.

ESA ve UKSB modelleri bircok alanda kullanilmis olsa da, hiperspektral goriintiilerde kimya-
sal maddelerin tespiti i¢in sik rastlanan yontemler degillerdir. Literatiirde pek 6rnegi bulun-
madigindan, tehlikeli kimyasal maddelerin ESA ve UKSB modelleri ile tespit edilebilirligi
stiregelen ve dikkat ¢ekici bir aragtirma konusudur. Bu tez kapsaminda, cesitli ESA ve
UKSB modellerinin, hiperspektral goriintiilerdeki kimyasal maddelerin tespitindeki bagarimi
incelenmigtir. Bu yaklasimla hazirlanan bir diizenek ile hiperspektral goriintiiler toplanmus,
toplanan goriintiiler derin 6grenme modellerine beslenmeden 6nce Diferansiyel Reflektomet-
ri isleminden gecirilmistir. DR’den sonra spektral boyuttaki giiriiltiiden kurtulmak amaciyla
basit bir filtreleme uygulanmistir. Son olarak, hazir hale gelen spektral veriler derin 6grenme
modellerine beslenmistir. Yapilan testler ile en uygun modeller, parametreler kiimeleri, 6n
isleme ve son igleme adimlar1 incelenmis ve farkli algoritmalarin avantaj ve dezavantajlari

analiz edilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasinda gercege en yakin verilerle ¢calismak amaciyla Diferansiyel Reflektometri
yontemini kullanan bir Hiperspektral Goriintiileme sistemi ile toplanan verilerden bir veri
kiimesi olusturulmugstur. Bu veri kiimesi kullanilarak farkli tiirdeki, farkli miktardaki ve
farkl arka plan lizerindeki kimyasallar yiiksek performansli ESA ve UKSB modelleri olustu-
rularak tespit edilmeye calisilmistir. Olusturulan modeller ile kimyasal maddelerin tiiriiniin,
miktarinin ve arka planin hedef tespitine olan etkisi gézlenlenmistir. Bircok model, paramet-
re kiimesi, 6n isleme ve son isleme yontemleri denenerek en iyi algoritmanin bulunmasi
amaglanmigtir. Gelistirilen algoritmanin giivenlik noktalarinda kurulan sistemlere entegre
edilmesi, patlayici ve uyusturucu gibi tehlikeli kimyasallarin bagarili bir sekilde erken tespit

edilmesi ve bu sayede yasanacak problemlerin Oniine gecilmesi amag¢lanmistir.



1.2 Tezin Akisi

Bu tez raporunda 1. Boliim’de tezde kullanilan Uzaktan Algilama, Hiperspektral Gortintiile-
me, Diferansiyel Reflektometri, Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek gibi
kavramlar kisaca tanitilmig ve tezin amaci anlatilmigtir. 2. Boliim’de hiperspektral goriintiiler-
de derin 0grenme teknikleri kullanilarak yapilan cesitli arastirmalardan ve ¢aligsmalardan
bahsedilmigtir. 3. Boliim’de kullanilan veri kiimesinin olusturulmasi, 6zellikleri ve boyutlari
tanitilmigtir. Ayrica on igsleme agsamalarinin matematiksel tanimlar1 verilmigtir. 4. Boliim’de
sinir aglarinin ¢alisma prensipleri, yapay sinir aglarinda kullanilan yontemler ve kavramlar,
ESA, TSA ve UKSB mimarileri hakkinda teorik bilgiler verilmistir. 5. Boliim’de bu tez kap-
saminda olugurulan ESA ve UKSB modellerinin mimarileri ve parametreleri aktarilmigtir.
6. Boliim’de gelistirilen modellerin iirettikleri sonuclar ve performanslart verilmistir. Bu
sonuclarin basarili veya basarisiz olmalarinin nedenleri ve ¢dziimleri incelenmigtir. Son
olarak 7. Bdliim’de ise yapilan calismalar degerlendirilmis ve tez ¢alismasinin katkilar

vurgulanmisgtir.



2. HIPERSPEKTRAL GORUNTULERIN DERIN OGRENME
YONTEMLERI KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda bir¢ok derin 6grenme yontemi kullanilmustir.
En sik kullanilan yontemler Evrigimsel Sinir Ag1 ve Tekrarlayan Sinir Ag1 modelleri olsa da,
seyrek olarak Oto-Kodlayicilar ve Derin Inang Ag1 modelleri de kullanilmistir. Kullanilan
modellerin bazilar1 sadece spektral veya sadece uzamsal bilgiyi kullanirken, bazilar1 da spek-
tral ve uzamsal bilgiden birlikte faydalanmistir. Bu boliimde hiperspektral goriintiilerin
siniflandirmasinda kullanilan derin 68renme yontemleri, bu yontemlerin uyguladiklar 6zgiin
algoritma ve teknikler, girdi verilerini modellere besleme sekilleri ve elde ettikleri sonuglar

aktarilacaktir.

Sadece spektral bilgiyi kullanan basit ESA modellerinden biri [16]’da ele alinmistir. Genel-
likle goriintii verisini siniflandirmak icin kullanilan ESA modelleri, bu ¢calismada nesnelerin
spektral imzalarina bakarak bu nesneleri siniflandirmak amaciyla kullanilmistir. Egitim veri-
sinin sayis1 az oldugu i¢in nispeten kiiciik olan 5 katmanli bir ESA mimarisi tasarlanmistir.
Sonucta, onerilen model ii¢ farkli veri kiimesini iizerinde kendinden onceki destek vektor
makinesi ve diger geleneksel derin 6grenme modellerine gore daha iyi performans gostermis-
tir. Bu calismadan ilham alinarak gelistirilen [17]’de, spektral ve uzamsal bilgiyi birlikte
kullanan 5 katmanli bir ESA mimarisi Onerilmistir. Veri sirasiyla girdi katmanina, evrisimsel
katmana, y18in normalizasyonu katmanina, tam bagh katmana ve ¢ikti katmanina iletilmek-
tedir. Spektral bilginin tek basina kullanilmasinin yani sira komsuluk yontemiyle spektral
ve uzamsal bilgiler birlestirilerek, modelin performansindaki artis gozlemlenmistir. Ornek
pikselin spektral bilgisi belirli komsulugundaki piksellerin ortalamasi veya standart sapmasi
hesaplanarak elde edilmistir. Bu sayede uzamsal bilgiden de faydalanilmigtir. Onerilen mo-
delde aktivasyon fonksiyonu olarak parametrik rektifiye dogrusal birim fonksiyonu kullanil-
mig ve hiperbolik tanjant fonksiyonuna goére egitimin daha hizli oldugu gozlemlenmistir.
Ayrica asirt uyum sorununu onlemek icin birakma katman ile tam bagh katman birlikte
kullanilmistir.  Sonucta, sadece spektral veri ile calisan model geleneksel DVM ve ESA

modellerinin performansint gegmistir. Uzamsal ve spektral bilgi birlestirilerek olusturulan
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model ise gelismis ESA modellerinin performansinin iistiine ¢cikmistir. He ve arkadaslarinin
calismasi [18]’de ortalama ve standart sapma gibi bilgilerdense, daha degerli olabilecek ko-
varyans bilgisi ele alinmistir. Bu ¢alismada hiperspektral goriintiilerin uzamsal ve spektral
boyutlarindan en fazla verimi alabilmek icin 6znitelik ¢ikarimi yapilirken ¢ok 6lgekli ko-
varyans haritalar1 kullanilmigtir. Bu yontemin avantajlarindan biri, belirli bir komguluktaki
piksellerin spektral bilgilerinin kovaryanslart hesaplanarak bir kovaryans haritasina yazilip
girdi verisinin olusturulmasidir. Boylece uzamsal ve spektral bilgi birlestirilmistir. Diger bir
avantaj ise, egitim verileri farkli 6l¢eklerde elde edilerek modele beslendigi icin her egitim
verisi i¢in saglanan bilginin arttirilmasidir. Kovaryans verileri hesaplanmadan giiriiltiiyli ve
hesap yiikiinli azaltmak amaciyla Maksimum Giiriiltii Oran1 ad1 verilen bir boyut azaltma
teknigi uygulanmistir. Daha sonra bir pencere icerisindeki spektral vektorlerin kovaryanslari
hesaplanarak ornek piksel i¢in bir kovaryans haritast olusturulmugtur. Bu haritalar ¢ok
Olcekli strateji kapsaminda farkli pencere boyutlar1 i¢in tiretilmistir. Daha sonra bir pik-
sel 0rneginin her bir kovaryans haritas: i¢in siniflandirma yapilmistir. Cogunluk oylamasi
yapilarak ornek pikselin sinifina karar verilmistir. Bu ¢alismada ¢ok 6lgekli kovaryans hari-
talarinin ESA’larin siniflandirma performanslarini standart tekniklere ve geleneksel ESA
modellerine gore onemli Ol¢iide arttirdigi goriilmiistiir. Du ve arkadaslarinin yayinladigi
[19]°da ise uzamsal bilgiden faydalanmak i¢in ortalama, standart sapma ve kovaryans gibi
istatistiksel bilgiler yerine, cevre piksellerin spektral verileri Cikarma Yontemi adi verilen
bir yontemle modele dahil edilmistir. Burada Cikarma YOntemi ile egitim verisinin sayisinin
arttirllmasi da amaclanmistir. Cikarma Yontemi’nde yapilan islemde hedef ve arka plan
piksellerinin birbirinden ¢ikarilmasiyla olusan yeni piksele “1” etiketi verilmistir, cikarilan
piksellerin ikisinin de ayn1 sinifta olmasi1 durumunda ise yeni piksele “0” etiketi verilmistir.
Bu sekilde biiyiitiilen yeni veri kiimesi ile model egitilmistir. Daha sonra test edilen pik-
selin spektral verisi ¢evre komsulugundaki sekiz pikselin spektral bilgisinden c¢ikarilarak
sirayla modele beslenmistir. Modelden ¢ikan sekiz sonucun ortalamasi bir esik degeriyle
kiyaslanarak test edilen pikselin hedefe veya arka plana ait oldugu socunu cikarilmustir.
Sonucta, Onerilen ESA modelinin diger tespit algoritmalarina gore bazi avantajlar1 6ne ¢ik-

mistir. Diger algoritmalar giiriiltiiniin az oldugu belirli bantlarda islem yaparken, Onerilen



ESA modeli giirtiltii bantlarin1 verimli bir bilgiye doniistiirerek kullanmistir. Ayrica mo-
deldeki dogrusal olmayan egleme yeteneginin kullanilan veri kiimesini 6grenmek ic¢in ¢ok
uygun oldugu gozlemlenmistir. Li ve arkadaslarinin gelistirdigi [20]’de Transferli Derin
Evrisimsel Sinir Ag1 modeli Onerilmistir. Bu ¢ok katmanli ESA modelini egitmek icin
cok fazla etiketli veriye ihtiya¢c duyuldugundan, [19]’daki yonteme benzer bir veri arttirma
yontemi uygulanmistir. Ancak genellikle hedef tespiti uygulamalarinda fazla sayida etiketli
veri bulunmadigindan, burada Onerilen yontem ile piksel ¢iftleri olusturularak egitim veri-
lerinin sayis1 arttirllmistir. Bu calismadaki ESA modeli piksel ¢iftlerinin arasindaki farklar
kullanilarak egitilmistir. Piksel ¢iftleri iki tiirde olusturulmustur. Biri ayn1 simif arasindan
piksellerin birlestirilmesiyle benzerlik hesabi i¢in kullanilmig ve “0” ile etiketlenmis, digeri
de farkli siniflardan piksellerin birlestirilmesiyle benzersizlik hesabi i¢in kullanilmig ve “1”
ile etiketlenmistir. Birlestirilen pikseller arasindaki farklar ESA modeline beslenmistir. Bu
calismada anomali tespiti ve denetimli hedef tespiti icin iki farkli model tasarlanmistir. Ano-
mali tespitinde test edilen piksel ve ¢cevre komsulugundaki piksellerin farklar1 ESA mode-
line direkt beslenirken, denetimli hedef tespitinde test edilen piksel ile 6rnek hedef pik-
selleri arasindaki farklar ESA modeline beslenmistir. ESA’nin ¢ikisinda test edilen piksel
icin tiim piksel c¢iftlerinin tirettigi benzerlik skorlar1 cogunluk oylamas: ile degerlendirilmis
ve hedefin tipine karar verilmistir. Sonucta, olusturulan model ile var olan anomali tespiti
ve hedef tespiti algoritmalarinin {izerine ¢cikilmistir. Tipki [19]’da ve [20]’de yapildig1 gibi
[21]°de de veri sayisini arttirmak ve modele beslemek i¢in piksel ¢iftleri olusturulmustur. Az
veri bulunan veri kiimesindeki 6rnek sayisimi arttirmak amaciyla yeniden etiketleme islemi
yapilmustir. Bu islemde piksel ¢iftleri olusturulmus ve ¢ift olusturan pikseller farkli siniftansa
“0”, aynm1 smiftansa o sinifin etiketi verilmistir. Bu sayede ¢ok fazla egitim verisi ihtiyaci or-
tadan kalkmistir. Olusturulan yeni egitim kiimesi icin test edilen piksel ve komsulugundaki
diger pikseller sirayla cift haline getirilip 10 katmanli bir ESA’ya beslenmistir. ESA’nin
cikisinda softmax katmam ile tiim siniflar i¢in olasilik hesaplanmistir. Tiim komsuluklar
icin bir simf etiketi ¢ikt1 olarak elde edilmistir. Cogunluk oylamasiyla en yiiksek sayida
cikan sinifa karar verilmistir. Sonugta, piksel ciftleri yonteminin klasik ESA’lara gore daha
bagarili oldugu goriilmiistiir. Bu calismada piksel ciftleri hem veri kiimesini biiyiitmek hem
de komsuluk bilgisini almak icin kullamilmistir. Boylece daha az parametre kullanilarak
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hesaplama yiikii azaltilmigtir.

Lee ve arkadaglarinin gelistirdigi [22]’de hicbir asagi 6rnekleme (havuzlama vb.) katmani
kullanilmadan sadece evrisimsel katmanlardan olusan 9 katmanl 6zgiin bir ESA mimarisi
onerilmistir. Bu mimaride asagi drnekleme yapilmadigi icin girdi verisi ile ¢ikti verisinin
boyu ayni ¢ikmaktadir. Bu yiizden degisken boyutlu girdiler iizerinde de ¢alisabilen bir mo-
deldir. Modele beslenen hiperspektral veriler Baglangic Modiilii ad1 verilen bir yapiyla 1 x 1
ve 3 X 3 boyutlu filtreler ile paralel olarak evrisim igsleminden gegirilir. 1 x 1 boyutlu filtre ile
spektral 6zniteliklerin ¢ikarilmasi, 3 3 boyutlu filtre ile de uzamsal 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
amaglanmugtir. Filtrelerin uygulanmasi sonucu olusan 6znitelik haritalar1 derinlik boyutunda
arka arkaya eklenerek ortaklanmis 6znitelik haritasi olusturulmustur. Daha sonraki katman-
larda matematiksel karmasay1 azaltmak ve asirt uyum ihtimalini diigsiirmek amaciyla Artik
Ogrenme yapist ve 1 x 1 boyutlu evrisim islemleri uygulanmistir. Gelistirilen modeldeki
Baslangic Modiilii ve Artik Ogrenme yapisinin az sayida ornek iceren veri kiimeleri icin cok
uyumlu oldugu goriilmiistiir. Bu yontemler sayesinde az sayida veri ile ¢cok sayida paramet-
re olusturulmug ve asirt uyum probleminin Oniine gecilmistir. Bundan dolay1 bu ¢ok kat-
manlt mimari klasik modellerden daha iyi performans sergilemistir. Cogu modelden farkl
olarak [23]’te genellikle el yapimi 6znitelikleri tespit eden geleneksel siniflandiricilarin per-
formanslarini iyilestirmek amaciyla her tiirlii 6zniteligi tespit edebilecek [22]’deki Baslangi¢
Modiilii’niin benzerini iceren bir ESA modeli 6nerilmistir. Bu modelin en 6nemli 6zelliklerin-
den biri siklikla kullanilan 3 x 3 ve 5 x 5 boyutlu evrisimsel filtrelerin yerine Basamakli
Capraz Kanal Parametrik Havuzlama adi verilen 1 X 1 boyutlu evrisimsel filtreler kullan-
masidir. Bu sayede spektral boyuttaki bantlar arasindaki 6zniteliklerin tespit edilmesi amac-
lanmistir. Uzamsal 0zniteliklerin ¢ikarimi normalizasyon ve Global Ortalama Havuzlama
yontemleriyle saglanmugtir. 1 X 1 boyutlu filtreler ile 3 x 3 boyutlu filtreler karsilagtiriimis,
iki sekilde de iterasyon sayisi arttik¢a e8itim kaybinin sifira yakinsadigi goriilmiistiir. An-
cak 3 x 3 boyutlu filtreleri iceren modelin iterasyon sayisi arttik¢a test kaybinin arttigi
gozlemlenmigtir. Bu durumda agir1 uyum olustugu anlasilmistir. Bu yiizden 1 x 1 boyutlu
filtrelerin kullaniminin agir1 uyum ihtimalini de ciddi sekilde azaltip daha iyi bir genelleme

yaptig1 goriilmiistiir. Ayrica asiri uyumu engellemek icin kullanilan veri arttirma ve birakma



katman1 yontemlerinin de performans: onemli Olciide arttirdigi goriilmiistiir. Geligtirilen
model ile az sayida ornek iceren veri kiimeleri icin basarili sonuclar iireten bir ESA mo-
deli olusturulmustur. Diger ¢alismalardan farkli olarak [24]’te modelin derinliginin mode-
lin performansina olan etkisine deginilmistir. Bu ¢alismada derin sinir ag1 modellerinin
derin Oznitelikleri yiiksek basarim oranlariyla 68rendigini ama bunun yaninda modelin de-
rinligi arttik¢a performansinin diistiigii g6z oniine alinarak ESA modeline 6zdeslik gonderimi
yontemi eklenerek Derin Artik Ag1 (DAA) modeli olusturulmustur. Calismada katki saglanan
tic konu; DAA'nin ve ESA’nin derinliklerinin ve genisliklerinin degisiminin performans
tizerindeki etkisi, y1§in normalizasyonu yonteminin etkisi ve Ogrenilen Ozniteliklerin iki
boyutlu uzayda gébmme yontemiyle gorsellestirilmesi olmustur. Sonucta biitiin modellere
y1gin normalizasyonu iglemi eklendiginde daha yiiksek performans ile siniflandirma yapildig:
goriilmiistiir. Ayrica daha derin katmanli ESA modellerinin daha kotii siniflandirma perfor-
mans1 gosterdigi goriilmiistiir. Bunun aksine DAA modelleri derinlestik¢e performansi diger
modeller kadar dismemistir. Bu da DAA modellerinin ESA modellerine gore ¢cok katmanh
olmaya daha dayanikli oldugunu gostermistir. Ayrica Oznitelikler bir uygulama yardimiyla
gorsellestirildiginde DA A modellerinin karsilik gelen ESA modellerinin gore daha ayirt edici

Oznitelikleri 6grendigi goriilmiistiir.

Yapilan calismalarin bir kisminda test pikselinin spektral bilgisi direkt olarak kullanilmais,
bagka bir kisminda ise uzamsal bilgiden de faydalanmak amaciyla test pikselinin spektral
bilgisi, bazi istatistiksel yontemlerle ¢evresindeki piksellerin spektral bilgileriyle harman-
lanarak kullanilmistir. Bunlardan farkli olarak bazi calismalarda ise spektral ve uzamsal
bilgi iki ayr1 modelde kullanilmis ve ¢ikarilan 6zniteliklerin siniflandirma i¢in birlegtirilmesi
amaclanmistir. Bu sekilde bir yap1 iceren [25]’te az sayida Ornek iceren bir veri kiimesi
tizerinde normal 68renme yOntemi ile transferli 6grenme yontemini karsilastirmak amaciyla
bir kanali spektral bilgiden, diger kanali uzamsal bilgiden 6znitelik ¢ikarimi yapan iki kanallt
bir ESA modeli kullamlmugtir. Iki kanalda elde edilen 6znitelik vektorleri arka arkaya ek-
lenerek tam bagli katmana beslenmis ve ortaklanmig spektral-uzamsal 6zniteliklerin ¢ikaril-
mas1 saglanmigtir. Model Once bir veri kiimesiyle egitilmis ve agirliklar1 kaydedilmisgtir.

Daha sonra ¢ok daha az egitim verisi i¢in iki farkli 6grenme yontemiyle egitim yapilmustir.
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Once model rastgele Gaussian dagilim ile ilklendirilerek egitilmistir. Sonra, modelin ilk ve
orta katmanlarinin agirliklar1 daha 6nce kaydedilen agirliklar transfer edilerek kullanilmig
ve modelin sadece son katmanlari egitilmistir. Rastgele Gaussian dagilim ile ilklendirilerek
olusturulan normal 6grenme yontemi klasik makine 68renmesi yontemlerinden ¢ok daha
iyl performans gosterse de, daha once bagka bir veri kiimesinde egitilmis agirliklarin kul-
lanilmasiyla olusturulan transferli 6grenme yontemi normal 6grenme yonteminin de Oniine
gecmistir. Bu da ilk ve orta katmanlarda 6grenilen bilgilerin daha genel ve ¢ok ayrinti
icermeyen bilgiler oldugunu bu yiizden de farkl: veri kiimeleri tizerinde basarili sonug iiretil-
mesine katki sagladigin1 gostermektedir. Ayrica egitim verisindeki 6rnek sayis1 arttirildiginda
hem normal 6grenme yonteminin hem de transferli 6grenme yOnteminin performansinin
artigr gozlemlenmistir. Ancak egitim verisindeki Ornek sayist belirli bir seviyeden fazla
oldugunda normal 6grenme yontemi yeterli bilgiyi 6grenerek transferli 6grenme yonteminin
Oniine ge¢mistir. Bu da transferli 6§renme yonteminin az sayida veri iceren veri kiimelerinde
kullanimini rasyonel hale getirmis ve etkisini kamitlamistir. Jiang ve arkadaslarinin [26] daki
calismasinda Cok Katmanli Perceptron modeli, tek boyutlu ESA modeli, iki boyutlu ESA
modeli ve [25]’teki gibi spektral ve uzamsal bilgileri ayr1 ayn isleyen iki ESA modelinin
birlesiminden olusan bir fiizyon modeli olusturulmus ve hiperspektral verilerin siniflandirma-
sindaki performanslar1 karsilagtirilmistir.  Cok Katmanli Perceptron ve tek boyutlu ESA
modelleri girdi verisi olarak bir pikselin spektral bantlarindaki bilgiyi direkt kullanirken,
iki boyutlu ESA modeli bir pikselin belirli komsulugundaki piksellerden olusturulan ii¢
boyutlu pencereleri girdi verisi olarak kullanmistir. Filizyon modeli i¢in tek boyutlu ESA
modelinde ve iki boyutlu ESA modelinde ayr1 ayr evrisimsel katmanlarla 6znitelik ¢ikarimi
yapilmugtir. Cikarilan 6znitelikler tam bagh katmanlara iletilmis ve bu katmanlar fiizyon
modeli icerisinde ug¢ uca eklenerek birlestirilmistir. Sonucta, tek boyutlu ESA modelinin
spektral bantlardaki yakin ve uzak korelasyonlar1 Cok Katmanli Perceptron modelinden daha
iyi algiladig1 goriilmiistiir. Tki boyutlu ESA modelinin performansinin tek boyutlu ESA mo-
delinden i1yi olmasinin sebebi uzamsal 6zniteliklerin modele dahil edilmesine baglanmistir.
Fiizyon modelinin hepsinden iyi olmasinin sebebi spektral ve uzamsal bilgiyi ayr1 ayr1 68re-

nerek smiflandirmay1 bu bilgilerin birlesimi iizerinden yapmasi olarak gézlenmistir.
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Spektral ve uzamsal bilginin ayr1 ayrt modellerde kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin birlegti-
rilmesi ESA’dan farkli derin 6grenme modelleri ile denenmistir. Chen ve arkadaslarinin
[27]°de Onerdigi yontem iki farkli derin 6grenme konseptinin birlestirilmesiyle olusmustur.
Birinde denetimsiz derin 6grenme modellerinde 6znitelik ¢ikarmak amaciyla kullanilan Oto-
Kodlayict modeline odaklanilmistir. Digerinde ise Temel Bilesen Analizi yontemini kulla-
narak uzamsal boyutta 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Hem s1g hem derin spektral 6znitelikle-
ri ¢ikarmak amaciyla ¢ok katmanl Yiginli Oto-Kodlayict kullanilmigtir. Temel Bilesen
Analizi sadece uzamsal bilgiye odaklanacagindan birkag bilesen cikaracak sekilde tasarlan-
mustir. Temel Bilesen Analizi’nin sonucunda olusan verideki bir pikselin belirli ¢cevredeki
komsulugu vektor haline getirilmigtir. Bu vektoriin ucuna o pikselin spektral bilgisi eklenmis-
tir. Daha sonra tiim pikseller i¢in bu islem tekrarlanmis ve olusan vektorler yan yana ek-
lenerek bir matris olusturulmustur. Bu matris Oto-Kodlayici’ya girdi olarak beslenmistir.
Oto-Kodlayici isledigi veriyi ince ayar yapilmasi i¢in lojistik regresyon katmanina aktarmig-
tir. Sonucta, Onerilen spektral-uzamsal hibrit modelin sadece spektral veya sadece uzamsal
bilgiyi kullanan modellere gore ¢ok daha basarili oldugu goriilmiistiir. Spektral modele ek-
lenen uzamsal bilgi modelin performansim ciddi bicimde yiikseltmistir. Onerilen model mo-
dern modellerle kiyaslandiginda istatistiksel olarak ¢ok daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Yine Chen ve arkadaglar1 [28]’de ayn1 yap1iy1 Oto-Kodlayict yerine Sinirli Boltzmann Maki-
nesi (SBM) ve Derin 1nang Ag1 (DIA) modellerini birlikte kullanilarak tasarlanmistir. Birkag
SBM’nin birlesiminden olusturulan DIA modeli derin 6zniteliklerin ¢ikarimi icin kullanilmis-
tir. Bu calismada kullanilan hiperspektral goriintiilerde 6znitelik ¢ikarimi icin ilk kez DIA
modeli kullanilmustir. Spektral, uzamsal ve spektral-uzamsal 6znitelikler igin ii¢ farkli DIA
modeli onerilmigtir. Spektral bilgiyi kullanan modele girdi olarak bir pikselin tek boyutlu
spektral verisi beslenmistir. Beslenen veri DIA’da 6znitelik ¢ikarimi isleminden gegtikten
sonra siniflandirilmak icin lojistik regresyon katmanina iletilmistir. Uzamsal veriyi kul-
lanan modelde oncelikle Temel Bilesen Analizi yontemiyle hiperspektral verinin boyutlar
kiiciiltiilmiistiir. Ardindan veriden iki boyutlu komsuluk bolgesi se¢ilmistir. Secilen bolge
diizlegtirilerek tek boyutlu hale getirilmistir. Son olarak tek boyuta indirgenen veri, spek-
tral modeldeki gibi 6znitelik ¢ikarimi i¢in DIA modeline, ardindan siniflandirma amaciyla
lojistik regresyon katmanina iletilmistir. Spektral-uzamsal bilgileri kullanan model i¢in bir

12



pikselin tek boyutlu spektral verisinin ucuna diizlestirilerek tek boyuta indirgenen uzamsal
veri eklenerek DIA ve lojistik regresyon katmanlarina sirayla beslenmistir. Onerilen ii¢ mi-
marinin de standart SVM’lerden daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ancak spektral-uzamsal
hibrit model en basarili model olarak, spektral ve uzamsal bilginin birlikte kullaniminin

onemini vurgulamistir.

Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilan bagka bir derin 6grenme yontemi
ise Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA) modelidir. Cesitli TSA modelleri 6zellikle son yillarda
hiperspektral veriler tizerinde siklikla kullanilmigtir. Daha Onceki ¢alismalardan [15] teki
spektral verilerin dizi seklinde olmasi goz oniine alinmus, dizi seklindeki verilerin siniflandiril-
masinda genellikle ESA’lardan daha iyi performans gosteren TSA modeli ilk kez hiper-
spektral verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir. TSA modelindeki tekrarlayan yapinin
spektral korelasyonu ve bantlar arasi cesitliligi iyi bir sekilde ayirt edecegi diisiiniilmiistiir.
Ayrica kaybolan gradyan sorununu ¢ézmek i¢in siradan bir TSA yerine Gegitli Tekrarlayan
Birim (GTB) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) adlar1 verilen daha gelismis TSA tiirevleri
kullanilmigtir. Bu ¢alisma kapsaminda GTB modelinin performansinin UKSB modelinin
performansindan iyi oldugu goriilmiistiir. Ek olarak gelistirilen GTB modelinde, TSA’larda
siklikla kullanilan hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyonu yerine parametrik diizeltilmis hiper-
bolik tanjant (PRetanh) aktivasyonu kullanilarak performans daha da iyilestirilmistir. Spek-
tral ve uzamsal Ozniteliklerin iki ayr1 model ile elde edilip, daha sonra tam bagli katman
araciligiyla [29]’da ise hiperspektral goriintiileri siniflandirmak amaciyla, daha 6nce kul-
lamilan ESA, Oto-Kodlayici ve DIA modellerine benzer olarak spektral ve uzamsal bilgiyi
ayrt ayrt kullanan iki UKSB modeli tasarlanmistir. Farkli 6zelliklerdeki iki girdi verisi
spektral ve uzamsal boyutlar1 ¢ikarmak icin ayn: mimariden olusan iki UKSB modeline
beslenmigtir. Birinde spektral bilgi vektor halinde spektral UKSB modeline beslenmistir.
Digerinde ise Temel Bilesen Analizi yontemiyle spektral bantlarin sayis1 bire diisiiriilmiis ve
tek bantta iki boyutlu sadece uzamsal bilgi iceren goriintii elde edilmistir. Bu goriintiiniin be-
lirli komsuluktaki bolgeleri alinip vektor haline getirilerek uzamsal UKSB modeline beslen-
mistir. Bu iki modelin son katmanlarindan ¢ikan olasilik degerleri agirliklandirilarak toplan-

mis ve siif tahmini bu degere gore yapilmistir. Gelistirilen model sadece spektral bilgiyi
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veya sadece uzamsal bilgiyi isleyen yontemlerle karsilagtirilmigtir. Sonugta, karsilagtirilan
biitiin modellerden daha iyi bir sonug elde edilerek spektral ve uzamsal bilginin birlikte kul-
lanilmasinin avantajlar1 ortaya koyulmustur. Xu ve arkadaglarinin ¢alismasi [30]’da da spek-
tral ve uzamsal bilgileri ayni anda igleyen Spektral-Uzamsal Biitiinlestirilmis Ag (SUBA)
adi1 verilen bir model olusturulmustur. Bu modelde ayn1 anda bir UKSB modeli ile spek-
tral 6znitelik ¢cikarimi ve bir ESA modeli ile uzamsal 6znitelik ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu
caligmada spektral bilgi klasik Oto-Kodlayic1 ve Derin Inan¢ Ag1 modellerindeki gibi tiim
bantlar1 icerecek sekilde degil, baglamsal bilgiden faydalanmak i¢in 6zgiin bir gruplama al-
goritmasiyla gruplanarak UKSB modeline beslenmistir. Olusturulan gruplar farkli zaman
damgalariyla UKSB mimarisine beslenmistir. UKSB katmaninda ¢ikarilan 6znitelikler tam
bagli katmana iletilmistir. ESA modeline beslenen veri ise hiperspektral veriye temel bilegsen
analizi uygulandiktan sonra belirli bir komgsulukta alinan veriler ile olusturulmustur. ESA
mimarisinde her havuzlama katmanindan sonra tam bagh katman kullanilmistir. Bu tam
bagli katmanlar ESA mimarisinin sonundaki tam bagh katmanin ucuna eklenmistir. Boylece
s1g ve derin Oznitelikler birlestirilmistir. Daha sonra iki modelin sonundaki tam bagli kat-
manlar da u¢ uca eklenerek simflandirma icin en son ¢ikt1 katmanina iletilmistir. Onerilen
gruplama yOntemi ile daha derin mimarilere olan ihtiya¢ ortadan kaldirilmistir. Ayrica ESA
mimarisindeki tam bagli katmanlar sayesinde s1§ ve derin Oznitelikler daha derin bir mi-
mariye ihtiya¢ duyulmadan 6grenilmistir. Gelistirilen SUBA modelinin geleneksel derin
o0grenme modellerinden daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Ayrica sadece spektral 6znitelikleri
ogrenen UKSB modelinin ve sadece uzamsal Oznitelikleri 6grenen ESA modelinin perfor-
manslariin Oniine gecilmistir. Bu da spektral ve uzamsal bilginin birlikte kullanilmasinin

etkisini kanitlamstir.
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3. VERI KUMESININ INCELENMESI VE ON ISLEME ASAMALARI

Bu béliimde ilk olarak, bu tez kapsaminda kullanilan veri kiimesinin toplanisi, boyutlar1 ve
ozellikleri hakkinda bilgiler verilmistir. Ikinci olarak, dengesiz veri kiimesiyle 6grenmede
kullanilan terminolojiden bahsedilmis ve kullanilan degerlendirme Olciitleri verilmistir. Son
olarak, on isleme asamasinda uygulanan Diferansiyel Reflektometri ve Savitzky-Golay filt-

releme islemlerinin teorik temelleri agiklanmigtir.

3.1 Verilerin Toplanmasi

Spektograf cco

Optik Sistem
Bilgisayar

Analizi
Mordtesi ve Gelen \ (,Yanswan
Goriindr Istk Isik
Bantlarda Isik R;R,
Yayan Kaynak R;+R;
Tarama Alani
Ry Ry
/, { Sonug
/ 5 Bildirimi
( Tagiyici iletim Bandi

A

SEKIL 3.1: Hiperspektral verileri toplamak icin kurulan diizenek.

Bu tez kapsaminda kullanilan hiperspektral goriintiiler Sekil 3.1’deki diizenek aracilifiyla
toplanmuistir. Verileri toplamak i¢in ilk gereken sey mordtesi ve goriiniir bantlarda 11k yayan
bir 151k kaynagidir. Bu 151k kaynagi ince bir ¢izgi halindeki mordtesi veya goriiniir 15181
hareketli iletim bandi iizerindeki bir nesnenin yiizeyine gonderir. Yiizeyden yansiyan 1s1k
bir spektrograf yardimiyla toplanir ve kirinir. Ardindan 1s181n yansima degeri yiik baglasimli
bir kamera ile kaydedilir. Kaydedilen degerler daha sonra algoritmada kullanilmak {izere
bilgisayara iletilir [10].
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Bu calismada kullanilan 151k kaynagi 200 nm ile 500 nm arasindaki dalga boylarinda 11k
sacan bir kaynaktir. Kaynaktan yayilan 1s1k nesnelerin yiizeyinden yansidiktan sonra spek-
trografta 548 farkli spektral bant icin bilgi saglar. Bu da toplanan goriintiilerin spektral boyu-

tunda 548 deger olmas1 anlamina gelir.

Isik kaynagindan gonderilen cizgi halindeki hiizmeye tarama alan1 denir. Isik kaynagi sabit
tutulup iletim bandi1 kaydirilarak bir¢ok farkli tarama alani iizerinden gecilir. Tarama bantlar1
sirayla yan yana koyularak hiperspektral goriintii elde edilir. Olusan hiperspektral goriintiiniin
uzamsal boyutlar1 tarama alaninin boyu (piksel sayisi) ve tarama sayisina baghdir. Her
tarama alan1 858 piksel icermektedir. Tarama sayisi iletim bandinin akis hizina ve gegen
siireye baghdir. Bu yiizden tiim 6rnekler icin farkli olabilmektedir. Her 6rnek i¢in degisebilen
tarama alan1 sayis1 NV olarak ifade edilirse, bir hiperspektral goriintii 858 x N x 548 boyu-

tundadir.

Veri kiimesini miimkiin oldugunca gercek sartlara benzetmek amaciyla bir ayakkabi ve fakl
tiirde arka plan materyalleri kulanilmistir. Dortgen seklindeki bir arka plan materyali ayakka-
binin belirli bir boliimiine yapistirllmigtir. Hedef veriler iiretilirken kimyasallar bu arka plan
materyalinin ortasina yerlestirilmis ve veriler toplanmistir. Hedef veri i¢in hazirlanmig Sekil
3.2’deki tarama Orneginin 300. spektral bandinda ayakkabi, arka plan materyali ve kimyasal
maddenin pozisyonlar1 gosterilmistir. Arka plan verileri iiretilirken arka plan materyalinin
tizerine hicbir hedef koyulmamigtir. Ayakkabi ilgili veri 6rnegi icin hazir hale getirildiginde
iletim bandi {izerinde ayakkabinin tiimiiniin taranmasi saglanmistir. Bu tarama sayesinde

hiperspektral goriintii olugturulmustur.

Bu calismada derin 6grenme modeline her pikselin spektral bilgisi beslenecegi icin toplanan
hiperspektral goriintiilerin uzamsal boyutlarindaki tiim piksellerine etiketleme uygulanmustir.
Kimyasal maddelerin koyuldugu pikseller (hedef pikseller) “1”, bu piksellerin haricindeki
tiim pikseller (arka plan pikseller) “0” olarak etiketlenmistir. Egitim veya test asamasinda bir
pikselin “1”” sonucunu iiretmesi “hedef var”, “0” sonucunu iiretmesi ise “hedef yok anlamina

gelmektedir.
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SEKIL 3.2: Veri kiimesindeki rastgele bir hiperspektral goriintiiniin 300. bandindan alinan
gorsel iizerindeki ayakkabi, arka plan ve kimyasalin pozisyonlari.

3.2 Veri Kiimesinin Tanimi ve Boyutlari

Bu calismada hedef tespiti i¢in kullanilacak dort farkli kimyasal madde ve dort farkli arka
plan materyali vardir. Bu durumun kolay anlasilmasi i¢in bundan sonraki boliimlerde kimya-
sal maddelerden Kimyasal-1, Kimyasal-2, Kimyasal-3 ve Kimyasal-4 olarak, arka plan mater-
yallerinden ise Arka Plan-1, Arka Plan-2, Arka Plan-3 ve Arka Plan-4 olarak bahsedile-
cektir. Her kimyasal icin farkli e8itim kiimeleri toplanmis ve farkli derin 6grenme mo-
delleri gelistirilmigtir. Ayrica her kimyasal i¢in egitim kiimesi toplanirken tiim arka plan-
lar kullanilmistir. Bu tez kapsaminda kullanilan kimyasal maddeler zorlayici arka planlar
tizerinde tespit edilmeye calisilmistir. Gelistirilen modellerin ¢esitli arka plan materyalleri
tizerinde kimyasal hedefleri miimkiin oldugunca dogru tespit etmesi amac¢lanmistir. Derin
o0grenme modelleri kimyasal maddelerin spektral bilgisini dikkate alacagindan bu kimyasal-
larin spektrumlarindaki ayirt edici 6zellikler 6nem arz etmektedir. Sekil 3.3’te dort kimyasa-
lin da ideal kogullara en yakin 6rnek spektrumlarinin Diferansiyel Reflektometri uygulandik-
tan sonraki halleri (Diferansiyel Yansima Spektrumlar1) gosterilmistir. Bu grafiklerden yola
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cikarak yansitilan 1518a kars1 dort kimyasal maddenin de spektrumunda olusan “sogurum
kenar1” rahatga ayirt edilebilir. Sogurum kenari, bir maddenin elektromanyetik radyasyon
ile bir enerji seviyesinden bagka bir enerji seviyesine gecerken yansima spektrumundaki be-
lirli dalga boylarinda ¢ok keskin bir yiikselis veya diisiis yapmast durumudur. Kimyasal-
1, Kimyasal-2, Kimyasal-3 ve Kimyasal-4 i¢in sogurum kenarlar1 sirasiyla 300-350 nm,
250-300 nm, 300-350 nm ve 300-400 nm dalga boyu civarlarinda goriilmektedir. Ancak
kimyasal maddeler bulunduklar1 hiperspektral goriintiide bir piksel icerisinde herhangi bir
arka plan materyali ile birleserek sogurma yapacagindan, bu sogurma kenarlarinda kaymalar
veya bozulmalar meydana gelmistir. Arka plan materyalleri de kendi yansima degerleri ile

kimyasallarin spektrumuna etki etmistir.

Kimyasal-1 Spektrumu Kimyasal-2 Spektrumu

AR/ ER
B
AR/ ER

0.005

-0.005

001 L L L L L 001 L L L L L
200 250 300 350 400 450 500 200 250 300 350 400 450 500

Dalga Boyu (nm) Dalga Boyu (nm)
a b
Kimyasal-3 Spektrumu Kimyasal-4 Spektrumu
0.06 : T : 0.035 . T :
0.03F
0.025 |
o o 002f
A A
- ~ 0015
14 14
< <
0.01F
0.005 [
0
0.01 - - - - - 0.005 - - - - -
200 250 300 350 400 450 500 200 250 300 350 400 450 500
Dalga Boyu (nm) Dalga Boyu (nm)
c d

SEKIL 3.3: Hedef olarak kullanilan dort kimyasal maddenin Diferansiyel Reflektometri
islemi sonrasindaki ideal spektrumlarinin ve sogurum kenarlarinin gosterimi. a) Kimyasal-1
spektrumu, b) Kimyasal-2 spektrumu, c) Kimyasal-3 spektrumu, d) Kimyasal-4 spektrumu.
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Toplanan hiperspektral goriintiilerde etiketlenen hedef piksel sayisinin arka plan piksel sayi-
sina oran1 ¢ok kiigiiktiir. Bu oran ortalama 1:10000 civarindadir. Bu yiizden egitim kiimeleri
olusturulurken hedef piksellerin hepsi egitim kiimesine alinmis, ancak arka plan pikselleri
secilerek alinmigtir. Sonugta tiim egitim kiimeleri i¢in hedef piksel sayisinin arka plan piksel
sayisina orani yaklagik olarak 1:10 olarak ayarlanmistir. Arka plan pikselleri en fazla arka
plan materyallerinden olmak {izere, materyallerin kenarlarindan, ayakkabidan, ayakkabinin

kenarlardan ve rastgele giiriiltii iceren arka planlardan se¢ilerek egitim kiimesine eklenmisgtir.

Her kimyasal i¢in hazirlanan egitim kiimesindeki hedef piksel ve arka plan piksel sayilar
Tablo 3.1°de gosterilmistir. Tablodan da anlagilacag iizere tiim egitim kiimeleri icin arka

plan pikselleri ortaktir.

TABLO 3.1: Dort kimyasal madde i¢in hazirlanan egitim kiimelerinin boyutlari.

Kimyasal Madde | Arka Plan Piksel | Hedef Piksel | Toplam Piksel
Kimyasal-1 26684 2062 28746
Kimyasal-2 26684 2447 29131
Kimyasal-3 26684 2965 29649
Kimyasal-4 26684 3168 29852

Test asamasinda kullanilan test kiimesi verileri ise egitim kiimesinden tamamen ayr1 veriler-
den olugsmustur. Test kiimesinde her kimyasal ve arka plan kombinasyonu icin 50 tane hedef
iceren, 50 tane de hedef icermeyen goriintii bulunmaktadir. Goriintiiler ortalama 105000 pik-
sel icermektedir. Test asamasinda goriintiilerdeki tiim pikseller siniflandirilarak imaj bazinda
ve piksel bazinda degerlendirme yapilmistir. Tablo 3.2’de her kimyasal ve arka plan kom-
binasyonu i¢in test kiimesinde bulunan goriintii sayis1 gosterilmektedir. Tablodaki “H+”
kimyasal hedef iceren goriintiileri, “H-"" ise hi¢bir hedef icermeyen goriintiileri tesil etmek-

tedir.
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TABLO 3.2: Her kimyasal ve arka plan kombinasyonu i¢in test kiimesinde bulunan goriintii
sayilari.

Kliq“;ﬁ““isj‘l g‘;‘lifgf; Arka Plan-1 | Arka Plan-2 | Arka Plan-3 | Arka Plan-4
Kimyasal-1 %T 28 28 28 28
Kimyasal-2 gf 28 28 28 28
Kimyasal-3 gf 28 28 28 28
Kimyasal-4 gf 28 28 28 28

3.3 Dengesiz Veri Kiimesi ve Degerlendirme Olgiitleri

Siiflandirma i¢in kullanilacak verilerde bazi siniflarin 6rnek sayisi diger siniflara gore ¢cok
az ise bu duruma dengesiz veri kiimesi denir. Bu tez kapmasinda toplanan hiperspektral
gortintiiler 1:10000 gibi ciddi ol¢iide dengesiz bir veri kiimesi olusturmaktadir. Ancak hem
bu dengesizlikten kurtulmak hem de simiflandirma icin ise yaramayacak ornekleri atmak
amaciyla veri kiimesi yaklasik olarak 1:10 oranina diisiiriilmiistiir. Bu sayede veri kiimesinde-
ki ise yaramaz pikseller atilmis ve gercekten ise yarayan, hedef piksellerdeki 6zniteliklerin

ayriminin basarili bir sekilde genellenmesini saglayacak pikseller veri kiimesine alinmistir.

Veri kiimesi kiiciiltiilmesine ragmen hala bir dengesizlikten bahsedilebilir. Ancak veri kiime-
sini daha fazla kiiciiltmek siniflandirma performansin diisiireceginden veri kiimesi bu boyut-
larda kullanilmistir. Ayrica ¢ogu zaman 1:100 oraninin {iistiindeki veri kiimeleri dengesiz
olarak goriildiigiinden 1:10 gibi bir oran ¢ok da biiyiik bir oran degildir [31]. Bu oranda den-
gesizlik iceren veri kiimeleri i¢in ¢esitli yontemlerle egitim asamasinda bu dengesizligi or-
tadan kaldirmak miimkiindiir [32]. Egitim asamasinda uygulanan yontemler sonraki boliim-

lerde anlatilmisgtir.

Genellikle simiflandiricilarin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan Dogruluk 6lciitii dengesiz
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TABLO 3.3: Karmagiklik matrisi.

Tahmin Edilen
Simif
Dogru | Yanlis
Dogru | DP YN
Yanlis | YP DN

Gercek Simif

veri kiimeleri icin uygun degildir. Ornek olarak, veri kiimesinde %1 sahte kredi kart1 ak-
tivitesi, %99 gercek kredi kart1 aktivitesi iceren bir model gelistirildiginde, tiim sonuglarin
gercek kredi kart1 aktivitesi olarak siniflandirilmasi %99 dogrulukla ¢alisacaktir. Ancak tiim
sahte kredi kart1 aktivitelerini yanlis siniflandiracaktir. Bunun sebebi Dogruluk 6l¢iitiiniin
tiim siiflara egit onem vermesidir [33]. Bu ylizden dengesiz veri kiimelerinin performansi
farkli degerlendirme Olciitleri kullanilarak belirlenir. Dengesiz veri kiimesi ile 6grenme
yontemlerinde performans analizi yapilirken Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP), Dogru
Negatif (DN) ve Yanlis Negatif (YN) terimleri sik¢a kullanilir. Bu terimlerin Karmagsiklik
Matrisi iizerindeki gosterimi Tablo 3.3’te verilmistir. Bu terimler Kesinlik, Duyarlilik, F1
Skor, Alic1 Isletim Karakteristigi (ROC) egrisi, Kesinlik-Duyarlilik (PR) egrisi ve Egri Altin-
daki Alan (AUC) gibi degerlendirme oOlgiitlerini hesaplamak i¢in kullanilir. Kesinlik ol¢iitii,
dogru olarak pozitif siniflandirilmis sonuglarin tiim pozitif sonuglara oranidir. Kesinlik 6l¢ii-
tiiniin yiiksek olmasi siniflandiricinin az sayida yanlis alarm verdigini gosterir. Duyarlilik
oOlciitii, dogru olarak pozitif siniflandirilmig sonuglarin pozitif olmasi gereken tiim sonuglara
oranidir. Duyarlilik 6l¢iitiiniin yiliksek olmasi az sayida gercek pozitif verinin yanlis siniflandi-
rildigin gosterir. F1 Skor, Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Alict
Isletim Karakteristigi egrisi cesitli esik sevilerinde DPO ve YPO degisimine gére ¢izilen
egridir. PR egrisi ise ¢esitli esik seviyeleri ele alinarak Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin
degisimine gore cizilen egridir. Egri Altindaki Alan (AUC) ise Alic1 Isletim Karakteristi-
gi (ROC) egrisi altinda kalan alam1 temsil eder. Dengesiz veri kiimeleri ile 6grenmede
siklikla kullanilan performans Olgiitlerinin matematiksel tanimlar1 Tablo 3.4’te verilmistir.
Bu tez kapsaminda egitilen modellerin performanslarini test asamasinda 6lgmek ve elde

edilen sonuglart analiz etmek amaciyla Kesinlik ve Duyarlilik olgiitleri temel alinmistir.
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Bunun en biiyiik sebebi DP ve YP piksel sayilarinin ve bunlarin birbirine gore oraninin bu

calisma i¢in cok onemli olmasidir.

TABLO 3.4: Dengesiz veri kiimeleri ile 6grenme yontemlerinde siklikla kullanilan perfor-
mans Ol¢iitlerinin matematiksel tanimlari.

Olciit Matematiksel Tanim

Dogru Pozitif Orani (DPO) gt
Dogru Negatif Orani (DNO) B
Yanhs Negatif Oran1 (YNO) BPYE
Yanlis Pozitif Oran1 (YPO) %
Kesinlik DR
Duyarhilik D}.PJF%

F1 Skor %

3.4 Diferansiyel Reflektometri

Hiperspektral goriintiilerde hedef tespiti uygulamalarini iyilestirmek amaciyla Diferansiyel
Reflektometri (DR) yontemi ilk kez 1970’te Rolf E. Hummel tarafindan Onerilmistir [34].
Diferansiyel Reflektometri veya Diferansiyel Yansima Spektroskopi incelenen ortamin elek-
tronik yapisinin detaylarini agiga ¢ikarmak i¢in mordtesi ve goriiniir 15181 kullanan bir yiizey
analiz teknigidir. Bu teknikte bir aygit yardimiyla elektronlarin fotonlardan enerji alarak {ist
enerji seviyelerine gecisi (sogurum kenar1) tespit edilir. Tiim maddelerin elektronik yapisi
kendine 6zel oldugundan elektronlarin bir enerji seviyesinden digerine gegisi karakteristik
enerji (sogurum kenar1) aciga cikarir, bu enerjinin Olc¢iilmesi maddelerin tespit edilmesinde
parmak izi gibi kullanilir. Diferansiyel yansima dalga boyunun bir fonksiyonu olan karmagik
dielektrik sabitiyle dogrudan orantilidir, bundan dolay: her madde i¢in essizdir. Diferan-
siyel yansimanin her madde i¢in ayirt edici bir dzellik olmas1 Diferansiyel Reflektometri

yontemini kimyasal maddelerin spektrumunu incelemede dnemli bir nitelik haline gelir [10].
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Boliim 3.1°de anlatilan sistem sayesinde toplanip bilgisayara iletilen hiperspektral goriintiiler
derin 6grenme modeline beslenmeden hemen 6nce 6n islemeye ugrar. On islemenin ilk adimi
Diferansiyel Reflektometri islemidir. DR ile elde edilecek veri, bir yiizey iizerindeki ardigik
iki tarama alaninin yansima degerleri farkinin normalize edilmesi ile 6lgiiliir. On isleme
asamasinda yapilan bu islem Denklem 1’de gosterilmistir. i, ve R, parametreleri ardisik iki
tarama alanini ifade etmektedir. AR / 2R ise hesaplanan yeni tarama alaninin Diferansiyel

Yansima Spektrumu’nu temsil eder.

AR R, — R,
SR~ Ri+R,

(1

Bu yontem 6zellikle bazi kimyasal maddeler i¢in ¢ok duyarlidir ve spektrumlarini belirginles-
tirmede onemli rol oynar. Islemler sonucu elde edilen spektral imzalarin kalitesi yapilan
islemlerin kosullarina ve kullanilan donanimlara baglidir. Bazi1 kosullar ve donanim paramet-
releri degistirilemese de, birkag tanesi degistirilerek daha uygun spektrumlar elde edilebilir.
Onemli ayarlanabilir parametreler kameranin goriintiiyii yakalama hiz1 ve iletim bandinin
gecis hizidir (tarama hizi). Kameranin goriintii yakalama hizi diistiikkge alinan spektrum
tizerindeki giiriiltiinilin arttig1 gozlenmistir. Ayrica iletim bandinin hizi arttik¢a alinan sinyal-
lerdeki giiriiltiiniin daha az oldugu goriilmiistiir [10]. Kisacas1 bu iki parametrenin sinyal-
giirliltii oran {izerinde biiyiik etkisi vardir. Sinyal-giiriiltii oraninin da test edilen yiizeydeki
maddelerin miktariyla dogrudan ilgisi vardir. Eger ylizey iizerinde belirli bir miktardan
az kimyasal madde varsa bu o maddenin spektrumunu daha belirsiz hale getirir ve tespit
edilmesini zorlastirir.  Bu yilizden her maddenin tespiti i¢in gerekli tespit limit degerleri
vardir [35]. Diferansiyel Reflektometri yonteminden maksimum verimi almak i¢in sinyal-
giirtiltii oraninin oldukga yiiksek olmasi gerekmektedir. Bu ¢ikarimla tezde kullanilan ka-
meranin goriintii yakalama hiz1 ve iletim bandinin ge¢is hizi donanimlarin destekledigi en

ideal sekilde ayarlanmigtr.
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3.5 Savitzky-Golay Filtreleme

Savitzky-Golay filtresi sinyalin egilimini bozmadan, yumusatma yontemiyle sinyal tizerinde-
ki giiriiltiiyii azaltarak sinyali daha diizgiin ve belirgin bir hale getirme yontemidir. Ilk kez
1964 yilinda Abraham Savitzky ve Marcel J. E. Golay tarafindan Onerilen bu yontemde
verideki her nokta i¢in kestirim aralig1 icerisindeki komsuluklar hesaba katilarak en kiiciik
kareler yontemiyle bir polinom hesaplanmigstir [36]. Kestirim aralig1 bir noktadan digerine
kaydirilarak yapilan bu iglemin kayan ayrik evrigsim islemiyle 6zdes oldugu sonucunu ¢ikaran
Savitzky ve Golay, farkli girdi verileri i¢in sabit olan, sadece polinomun derecesine (V) ve
kestirim araliginin boyuna (2M + 1) bagli olan bir evrisim katsayilari tablosu yayinlamistir.
Girdi sinyalinin belirli bir polinom derecesinde ve kestirim arali§1 boyunda tablodan uygun
katsayilarla ¢arpilmasina Savitzky-Golay filtreleme islemi denir [37]. Girdi verisi z[n] i¢in

2M + 1 ornekli veri grubu degerlendirildiginde polinomun katsayilari

N
p(n) = an* 2)
k=0

olarak elde edilir. Veri grubunun ortalama karesel hatasini en aza indirgeyen denklem

Ev =Y (p(n) —z[n])* (3)
Ev= Y D an* —zn] ()

ile hesaplanir. Bu analiz diger 2M + 1 6rnekli veri gruplarinin hepsi i¢in aynidir. Kestirim
aralif1 hesap yapilan 6rnek noktaya gore simetrik olmalidir. Bir sonraki verinin ¢iktisini
hesaplamak icin kestirim aralig1 bir 6rnek saga kaydirilir ve kestirim arali§inin ortasindaki
nokta icin polinom uydurma islemi yapilir. Bu islemler girdi verisindeki tiim noktalar i¢in

tekrarlanir, her nokta i¢in bir polinom uydurulur ve yumusatma islemi uygulanmis yeni bir
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cikti verisi olugur. Savitzky ve Golay tarafindan yazilan makalede, her nokta i¢in polinom uy-
durma iglemi ile yumusatilmig ¢ikti degerlerinin, girdi 6rneklerinin belirli bir sabit dogrusal
kombinasyonuna 6zdes oldugu gosterilmistir [36]. Polinom derecesi ve kestirim arali§inin
boyu belirlendikten sonra ilgili 6rnek kiimesi i¢in sabit agirlik katsayilarinin olustugu gortil-
miistiir. Bu sabit agirliklar katsayilarinin tutuldugu tabloya evrisim katsayilari tablosu denir.

Girdi verisinin bu tablodaki sabit agirlik katsayilari ile carpilmasi da ayrik evrisim islemine

denk gelmektedir.
M
ylnl = > h[mlafn —m] (5)
m=—M
n+M
ylnl = Y hln—mlz[m] (©6)
m=n—M

h verisi yumusatilmig ¢ikt1 verisini bulmak i¢in kullanilan kaydirilmig diirtii yanit1 fonksi-
yonudur. 2M + 1 kestirim aralifiyla tiim noktalarda en kiigiik kareler yontemiyle polinom
uydurma islemine 6zdes olan bir sonlu siireli diirtii yanit1 bulmak ic¢in polinomun katsayilari
hesaplanmalidir. Once Denklem 2’de hesaplanan polinomun N + 1 tane katsay1 icin tiirevi

alinir ve sifira esitlenir.

0N . i - k
Sa = Z 2n Zakn —z[n] | =0 (7)
@i n=—M k=0
N M M
Z Z ntk ) ap = Z n'z[n) i=0,1,...,N. (8)
k=0 \n=—M n=—M

Denklem 8 matris formunda agiklanirsa daha agiklayici olacagindan (2M + 1) x (N + 1)
boyutunda bir A = {a,;} matrisi olusturulur. A matrisine polinom kestirimi i¢in tasarim

matrisi denir ve elemanlari
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anvi:ni7i:O,1,2,...,N,—M§n§M (9)

seklinde hesaplanir. A matrisi ile A matrisinin transpozunun ¢arpimi (N + 1) x (N + 1)

boyutunda simetrik bir B = A’ A matrisi olusturur. B matrisinin elemanlar

M M

Bik= > Girtnr= Y n'F=p, (10)
n=—M n=—M
seklinde hesaplamir. Girdi 6rnekleri vektorii x = [x[—M], ..., z[—1], z[0], ..., z[M]]* ve poli-

nom katsayilart vektorii a = [ag, ay, ..., a N]T seklinde tanimlanir. Bu tanimlamalar ile Denk-

lem 8

Ba=ATAa=A"x (11)

olarak yazilabilir. Buradan da polinom katsayilart vektorii

a=(ATA)'ATx = Hx (12)

hesaplanir. Burada (N + 1) x (2M + 1) boyutundaki H = (ATA)~*A” matrisi ile (2M +
1) x 1 boyutundaki x vektorii carpilarak tiim noktalar i¢in polinom katsayilart bulunabilir.
H matrisinin hesaplanmasi sadece /N ve M degerlerine yani polinom derecesine ve kestirim
araliginin (filtrenin) boyuna baghdir. Girdi verisinin H matrisinin hesaplanmasinda higbir
onemi yoktur. Ayn1 N ve M degerleri i¢in farkli girdiler aym1 H matrisini kullanacaktr.
Buradan da anlasilacag: iizere en kiiciik kareler ile yumugatma teknigi kayan ayrik evrisim

isleminin aynisidir.

Hiperspektral veriler derin 6grenme algoritmasina beslenmeden Once son olarak Savitzky-

Golay filtreleme isleminden gecirilir. Daha Onceki benzer ¢alismalardan olan [38]’deki

26



Ham Spektrum
Filtrelenmis Spektrum

AR/ TR

200 250 300 350 400 450 500
Dalga Boyu (nm)

a
Savitzky-Golay Filtreleme

Ham Spektrum
Filtrelenmis Spektrum

AR/ TR

0.01

0.02 L L L L L
200 250 300 350 400 450 500

Dalga Boyu (nm)
C

AR/ TR

AR/ TR

200 250 300

Savitzky-Golay Filtreleme

012

Ham Spektrum
Filtrelenmis Spektrum
01F

0.08

0.06

350 400 450 500
Dalga Boyu (nm)

b

Savitzky-Golay Filtreleme

Ham Spektrum
Filtrelenmig Spektrum | |
1

200 250 300 350 400 450 500

Dalga Boyu (nm)
d

SEKIL 3.4: Dort kimyasal madde icin spektral boyutta gerceklestirilen Savitzky-Golay fil-

treleme islemi. a) Kimyasal-1 spektrumunun filtrelenmesi, b) Kimyasal-2 spektrumunun

filtrelenmesi, c) Kimyasal-3 spektrumunun filtrelenmesi, d) Kimyasal-4 spektrumunun fil-
trelenmesi.

degerler baz alinarak hiperspektral goriintiilerdeki her pikselin 548 uzunlugundaki spek-

tral boyutuna uygulanan Savitzky-Golay filtresinin (kestirim araliginin) boyu 51, polinomun

derecesi de 2 olarak ayarlanmistir. Sekil 3.4’te dort farkli kimyasal madde icin spektral

boyuta uygulanan Savitzky-Golay filtresinin etkisi gosterilmigtir. Grafiklerde mavi renkte

cizilen spektrumlar filtreleme 6ncesini, kirmizi spektrumlar ise filtreleme sonrasini gostermek-

tedir.

Grafiklerden de goriildiigii gibi Savitzky-Golay filtelemesinden sonra spektrumlar

giirliltiiden arinarak daha piiriizsiiz ve belirgin bir hal almistir.
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4. SINIR AGLARININ iSLEYiSi VE CESITLERI

1943’te McCulloch ve Pitts yapay sinir aglarinin her tiirlii aritmetik ve mantiksal problem
icin kullanilabilecegini 6nermistir [39]. Onerilen sinir hiicresi Sekil 4.2°deki gibi girdi sinyal-
lerinin agirliklandirilmis toplamina esikleme uygulayarak tetiklenip tetiklenmeyecegini be-
lirliyordu. Bu ¢alismada ilk kez bir beyin hiicresinin isleyisini tasarlama girisiminde bulunul-
mustur. Daha sonra 1958’de Rosenblatt gelistirdigi Perceptron algoritmasini Oriintii tanima
problemlerinde kullanmistir [40]. Perceptron’un kullanimi yapay sinir aglarina olan ilgiyi
biiyiik ol¢iide arttirsa da Minsky ve Papert Perceptron’un hala eksiklikleri olduguna dikkat
cekmistir [41]. Perceptron algoritmasi kompleks problemleri ¢ozmekte zorlanmistir. Komp-
leks problemleri ¢ozmek icin daha giiclii hesaplamalar gerektiginden ve bunu yapacak bil-
gisayarlar o donem bulunmadigindan artik son noktaya gelindigi diisiiniilmiistiir. Bu yiizden
bir¢cok bilim insan1 bu alanda calismay1 birakmigtir. 1980’lerde bilgisayar teknolojisinin
biiytimesiyle birlikte ¢alismalar ¢ok hizli bir bigcimde tekrar baglamistir. Calismalarin bagla-
mastyla ayn1 donemde bir¢ok arastirmaci tarafindan geri yayilim algoritmasi kesfedilmistir.
Bunlarin en onemlilerinden biri Rumelhart ve McClelland tarafindan 1986’da Onerilmistir
[42]. Geri yayilim algoritmasinin kesfi yapay sinir aglar1 alaninda bir ¢i8ir agmistir. Bu
donemden sonra yapay zeka alaninda bir¢cok caligma yapilip bir¢cok makale yazilmistir. Giinii-
miize gelene kadar bircok yeni algoritma ve sinir ag1 modeli olusturulmustur. Hala ¢ogu
bilim insan1 ve arastirmaci i¢in sicak giindem olan yapay zeka giinden giine gelismeye de-

vam etmektedir.

4.1 Biyolojik Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglarinin ¢alisma mekanizmasini anlamak icin oncelikle ilham aldiklar1 biyo-
lojik kargiliklarini anlamak gereklidir. Genel olarak insanlarin sinir sistemi li¢ asamadan
olusur; alicilar, sinir ag1 ve etkileyiciler. Alicilar viicut i¢i veya viicut digindan gelen uyarici

sinyalleri alir ve bu sinyalleri elektriksel formda sinirlere iletir. Bilgiyi alan sinir ag1 bu
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bilgileri isler ve bir karar verir. Etkileyiciler sinir agindan aldiklan elektriksel sinyalleri

uygun bir forma cevirerek disariya gonderir [43].

Biyolojik sinir sisteminin ana elemani noronlardir. Noronlar ii¢ boliimden olusur; dentrit,
soma ve akson. Her bir dentrit farkli bir ndrona baglanir ve sinyalleri ¢cevre noronlardan
alir. Soma gelen sinyalleri toplar ve akson iizerinden diger hiicrelere sinyaller yollar. Akson
sinyali bir norondan digerine ileten yapidir. Aksonlarin ucu bir sonraki néronun dentritine
sinapslar araciligiyla baglanir. Sinapslardaki sinyalin iletimi elektro-kimyasal difiizyon ile
gerceklesir. Bir noron daha onceki ndronlardan aldig: sinyalleri degerlendirerek noronun
tetiklenip tetiklenmeyecegine karar verir (esikleme), eger noron igerisinde kosul saglanirsa
noron tetiklenir ve sonraki ndronlara elektrik sinyalleri yollar [44]. Sekil 4.1°de 6rnek bir

biyolojik sinir hiicresi gosterilmistir.

SEKIL 4.1: Biyolojik sinir hiicresi.

4.2 Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) belirli bir gérevi yapmak amaciyla biyolojik sinir aglarina ben-
zetilerek olusturulmus sistemlerdir. Bir Yapay Sinir A§1 bir¢ok islem birimi icerir, bu birim-

lere yapay noron da denir. Islem birimlerinin arasinda bulunan baglantilara agirlik denir.
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Agirliklar kullamilarak sinir ag1 boyunca bilgi iletimi saglamir. Onceki birimlerden agirliklan-
dirilmig sinyali alan bir birim aktivasyon fonksiyonu uygulayarak sinyalin diger birimlere
iletilip iletilmeyecegini belirler. Burada kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal
olmayan bir esikleme fonksiyonu gorevi goriir [43]. Sekil 4.2°de 6rnek bir yapay sinir hiicresi

(islem birimi) gosterilmigtir.

Girdi Verisi

Aktivasyon

Toplama Fonksiyonu
Cikt1 Verisi

Egilim

SEKIL 4.2: Yapay sinir hiicresi.

Yapay Sinir Aglar1 bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikti kat-
manindan olusur. Her katmanda bir¢cok yapay noron bulunur. Sinir aglari kullanilarak
yapilmak istenen gorevde amag¢ katmanlar arasindaki agirliklarin en uygun degerlerini bul-
maktir. Boylece YSA modeli en iyi sonucu iiretecektir. Agirliklari bulmak i¢in YSA mode-
lini egitim veya O0grenme adi verilen bir asamadan gecirmek gerekir. YSA’da 6grenme
asamas1 iic temel yontemle yapilabilir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6§renme ve
pekistirmeli 6grenmedir. Kisaca denetimli 6grenme veri kiimesindeki orneklerin etiketli bir
halde YSA modeline beslenmesi ile egitilmesidir. Denetimsiz 6grenmede ise veri kiimesin-
deki ornekler etiketsiz bir halde modele beslenir. Pekistirmeli 6grenme de bu iki yontemden

fakli olarak ceza ve 6diil temelli bir egitim yontemi uygulanir.

30



Bu tez kapsaminda etiketli verilerle calisildigindan denetimli 6grenme yontemi uygulanmugtr.
Denetimli 6grenmede model egitilirken geri yayilim ad1 verilen bir algoritma ile agirliklarin

giincellenmesi ve bir siire sonra en uygun olan agirliklarin bulunmasi saglanir.

4.2.1 Geri Yayilim

Denetimli 6grenmede bir sinir ag1 egitilirken 6nce girdi verisi girdi katmanina beslenir. Girdi
katmani aldig1 bilgiyi gizli katmanlara iletir. Gizli katmalar 6nceki katmanlardan aldiklar1
bilgiye i¢cerdikleri islem biriminin tiirline gére uygun matematiksel doniisiimler uygulayarak
bilgiyi sonraki katmanlara iletir. Tiim sinir agin1 gecen bilgi son olarak siniflandirma tah-
mini i¢in ¢ikti katmanina iletilir. Cikti katmaninda uygun bir aktivasyon fonksiyonu kul-
lanilarak tiim siniflarin olasiliklar1 olusturulur. En yiiksek olasilikli sinif ¢ikti olarak tahmin
edilir. Tahmin edilen degerin dogrulugunu kestirebilmek i¢in tahmin degeri ile gercek deger
arasindaki hata (kayip) hesaplanir. Hatay1 hesaplamak icin uygun bir kayip fonksiyonu kul-
lanilir. Ideal olarak amag bu kaybi sifir yapmaktir. Kaybi sifir yapmak amaciyla agdaki
agirlik degerlerinin kademeli olarak degisimi saglanir. Bu degisim geri yayilim algoritmasi
ile saglanir. Geri yayilim algoritmasinda uygun bir optimizasyon yontemi kullanilarak kayip
fonksiyonunun agirlik degerlerine gore gradyani (tiirevi) hesaplanir. Son katmanin gradyam
hesaplandiktan sonra bulunanan degerler 6nceki katmanlara iletilir. Boylece zincir kuraliyla

tiim katmanlardaki agirliklar giincellenir.

4.2.2 Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu gelistirilen algoritmanin ve hesaplanan agiriklarin uygulanan problem
tizerinde ne kadar basarili oldugunu hesaplamak icin kullanilir. Kayip fonksiyonunun sifira
yaklagmasi basarinin arttig1 anlamina gelir. Ideal durumda kayip fonksiyonunun ciktisinin

sifir olmas1 beklenir.
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TABLO 4.1: Siklikla kullanilan dort kayip fonksiyonunun matematiksel tanimlari.

Kayip Fonksiyonu Matematiksel Tanim
Capraz Entropi Kayb1 | J = _Wl Z,]il yilog(p(yi)) + (1 — yi)log(1 — p(y;))
Ortalama Karesel Kayip J = % Zfil(yl — i)?
Ortalama Mutlak Kayp J =+ Zi\;l 1yi — Uil
Mentese Kayb1 J =max(0,1 —yy)

YSA modellerinde bir¢ok kayip fonksiyonu kullanilir. Bunlarin baglicalar1 ¢apraz entropi
kayip, ortalama karesel kayip, ortalama mutlak kayip ve mentese kaybidir. Bu tez kap-
saminda tiim modellerin e8itiminde ¢apraz entropi kaybi kullamilmistir. Tablo 4.1°de lite-
ratiirde en ¢ok kullanilan kay1p fonksiyonlarinin matematiksel tanimlar1 gosterilmistir. Mate-
matiksel tanimlardaki J kayip fonksiyonunu, y olmasi gereken gergcek sonucu, § modelin
tahmin ettigi sonucu, N modeldeki sinif sayisini, 7 ise kayip degeri hesaplanan sinifi belirt-

mektedir.

4.2.3 Optimizasyon

Optimizasyon kay1p fonksiyonu sonucu iiretilen hatay1 en aza indirmek i¢cin modelin agirlikla-
1 degistirilerek en az hatanin oldugu noktayi (genel minimum nokta) bulma yontemdir. De-
rin 6grenme uygulamalarinda optimizasyon genellikle gradyan inisi yontemi temel alinarak
yapilir. Bu yontemde kayip fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi hesaplanir ve hatayi en
aza indirmek i¢in agirliklarin hangi yonde giincellenecegi hakkinda bilgi saglanir. Gradyan
inisi yontemi kolay hesaplanabilir ve kolay uygulanabilir olsa da, genel minimum noktasini
bulamadan yerel minimumda takilma sorunu yasanabilir. Sekil 4.3 bu durumun bir 6rnegini
gostermektedir. Ayrica ¢ok biiylik veri kiimelerinde hafiza alam yetersizligi ve minimuma
gec yakinsama gibi sorunlar da gozlenebilir. Bu sorunlarin ¢6ziimii olarak gradyan inisi

yonteminin bir ¢esidi olan rastgele gradyan inisi (SGD) kullanilmistir. SGD’de her egitim
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verisinden sonra kayip hesaplanarak modelin agirliklar1 giincellenir. Bdylece model mini-
muma daha hizli yakinsar. SGD’nin bagka bir formu ise mini-y18in gradyan inisidir. Bu
yontemde SGD yoOntemine y1gin boyu parametresi verilir ve modelin agirliklart her yigindan
sonra giincellenir. SGD’nin dezavantajlarindan biri modelin parametlerinin yiiksek varyansa
sahip olmasidir. Yiiksek varyansi diisiirmek amaciyla SGD algoritmasina momentum para-
metresi eklenir. Bu sayede minimum nokta bulunurken yapilan salimmmlar azalir ve daha

kolay bir sekilde minimum noktaya yakinsanir [45].

Baslangig f(x) : Kayip Fonksiyonu

Yerel Minimum

Hata

Genel Minimum

Agirhik Degerleri

SEKIL 4.3: Kayip fonksiyonu iizerinde yerel ve genel minimum noklarin gosterimi.

SGD’den sonra mini-y1gin ve momentum yontemleri birlestirilerek olusturulan dayanikl bir
optimizasyon yontemi olan RMSProp yontemi ortaya ¢cikmistir [46]. Tiim bu ¢oziimlere
ragmen klasik optimizasyon yontemlerinin en biiyiik dezavantaji 6grenme hizi parametresinin
sabit olmasidir. Bu durumu agsmak amaciyla adaptif 6grenme hiz1 kullanan bir¢cok optimizas-
yon yontemi gelistirilmistir. Bunlardan baglicalar1 AdaDelta [47], AdaGrad [48] ve Adam
[49] yontemleridir. Adam yoOntemi performans bakimindan genellikle diger yontemlerden
daha bagaril1 goriiliir. Bunun sebebi momentum ve adaptif 6grenme hizinin yani sira ¢ok iyi

bir egilim diizeltme yapmasidir. Tablo 4.2°de en cok kullanilan optimizasyon yontemlerini
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ve matematiksel tanimlarin1 gosterilmistir. Matematiksel modellerde ortak olarak kullanilan
0 agirlik matrisini, 7 6grenme hiz1 parametresini, n y1gin boyunu, V, agirliklara gore uygu-
lanan gradyan islemini, J(6) kayip fonksiyonunu, x girdi verisini, y ¢ikti verisini, ¢ zaman
adimin temsil etmektedir. Momentum SGD’deki V' agirlik glincelleme matrisini, ¥ momen-
tum parametresini belirtmektedir. RMSProp yontemindeki g agirlik matrisinin gradyanini,
E|¢?] gradyamn ikinci momentini gostermektedir. Adam yontemindeki m gradyanin egilimli
birinci momentini (ortalama), v gradyanin egilimli ikinci momentini (varyans), m gradyanin
egilimi diizeltilmig birinci momentini, v gradyanin egilimi diizeltilmis ikinci momentini, (3
tistel azalma oran1 parametresini temsil ederken, € da paydanin sifir olmamasi i¢in eklenen

cok kiiciik bir degeri temsil etmektedir.

TABLO 4.2: Siklikla kullanilan optimizasyon yontemlerinin matematiksel modelleri.

Optimizasyon Yontemi Matematiksel Model
Gradyan Inis 0=0—nVyeJ(0)
SGD 0=0—nVyeJ(0;29;4D)

Mini-Y18in SGD 0=0-—nVeJ(0; gEitn). y(i:i—l-n))
V(t) =7Vt —1)+nVeJ(0)

Momentum SGD
0=0-V(t)
Elg®i = vE[g*li-1 + (1 = 7)g?
RMSProp i
Or1 =0, — —mgt
my = 1%{
Adam U = lftﬁt
2
6)t+1 = 9t - ﬁmt

4.2.4 Hiperparametre Ayarlama

Hiperparametre bir derin 6grenme modelini egitmek i¢in gereken, ne olmas1 gerektigi veri

kiimesine ve uygulamaya bagh olarak degisen, algoritma gelistiricisi tarafindan belirlenen
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parametrelerdir. Bir derin 6grenme modeli birden fazla hiperparametre kiimesiyle istenen
bagariya ulagabilir. Ancak bir model onlarca hiperparametre icerdigi i¢in bu hiperparamet-
relerin uygun olanlarinin bulunmasi genellikle zorlayici, zaman alan ve bir o kadar da 6nemli
bir igtir. Bazi hiperparametreler icin cogu uygulamada siklikla kullanilan degerler olsa da,
bazilar1 i¢in ciddi sayida deneme yapilarak bu hiperparametrelerin degerine karar verilir.
Veri kiimesinin boyutu, y1§in boyu, 6grenme hizi, momentum katsayisi, egitim tur sayist,
agirliklarin ilklendirilmesi, yapay ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve hatta optimizas-
yon yontemi bunlardan bazilaridir. En iyi modeli bulmak amaciyla bu parametrelerin tiim
kombinasyonlar1 denenmeli ve uygun olan parametreler secilmelidir. Ogrenme hiz1, y13in
boyu, egitim tur sayisi, optimizasyon yontemi gibi bazi parametrelerdeki kiiciik degisimler
egitimin sonucunu ciddi sekilde degistirebilirken, veri kiimesinin boyutu, yapay ndron sayist,
momentum katsayisi, aktivasyon fonksiyonu gibi parametreler bazen o kadar etkili olmaya-
bilir. Ornek olarak [50]’deki calismadan uyarlanan Sekil 4.4’te 6grenme hiz1 parametresine

gore degisen hata egrileri gosterilmistir.

Kiiciik Ogrenme Hizi

Biiyiik Ogrenme Hizi

Uygun Ogrenme Hizi

!

Tur Sayisi

SEKIL 4.4: Ogrenme hiz1 parametresine gore degisen hata egrilerinin gosterimi.
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4.2.5 Eksik Uyum ve Asir1 Uyum

Makine 6grenmesindeki ana gorev daha onceden goriilmemis test verileri icin iyi sonuglar
tiretmektir. Egitim verisi lizerinde iyi sonuclar almak her zaman test verisinde de iyi sonuglar
alinacagi anlamina gelmez. Egitim verisindeki basariy1 test verisi lizerinde de gosterme
yetenegine genelleme adi verilir. Egitim sirasinda hesaplanan en iyileme hatasi (egitim
hatasi), test sirasinda da hesaplanir ve genelleme hatasi olarak adlandirilir. Egitim hatasi
ve genelleme hatas1 arasindaki fark yiiksek ise modelde agirt uyum durumu olusur. Asiri
uyum modelin egitim verisinin detaylarin1 68renip veya ezberleyip, test verisi iizerinde kotii
performans sergilemesi durumudur. Eksik uyum ise egitimin yeterince verimli olmadig: ve

egitim hatasinin yeterince azaltilamadig1 duruma verilen addir.

Goodfellow ve arkadaglarinin calismast [50]’den uyarlanan Sekil 4.5°te gosterildigi gibi
egitim sirasinda belirli bir noktadan sonra genelleme hatasi daha fazla azalmadigi icin e8itim
hatas1 ve genelleme hatas1 arasindaki fark biiylimeye baglayabilir. Bu farka genelleme aralig1
denir. Verimli bir model elde edebilmek icin genelleme araliginin en uygun seviyede oldugu

kapasitede egitim yapilmalidir.

. Egitim Hatasi
Eksik Uyum Asiri Uyum

Bélgesi Bélgesi — Genelleme Hatasi

Hata

0 ideal Kapasite
Kapasite

SEKIL 4.5: Egitim ve test asamalarinda elde edilen hata egrileri ile eksik uyum bélgesinin,
asir1 uyum bolgesinin ve genelleme araliginin gosterimi.
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Derin 6grenme uygulamalarinda eksik uyumdan ¢ok asirt uyum durumuyla karsilagildigindan
bu sorunun ¢6ziimii genellikle daha 6nemli goriilmiistiir. Genelleme hatas1 azaltilip e8itim
hatasina yakinlastirilirsa asir1 uyum ihtimali azaltilir. Genelleme hatasimi azaltmak igin
bircok yontem mevcuttur. Egitim verisinin sayisint arttirmak [S1][52] [53], birakma katman-
lar1 kullanmak [54], Temel Bilesen Analizi gibi algoritmalarla fayda saglamayan 6znitelikler-
den kurtulmak [55], diizenlilestirme [56], erken durdurma ve ¢apraz dogrulama teknikleri bu

yontemlerden bazilaridir.

4.3 Evrisimsel Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglari’nin en ¢ok kullanilan ve en onemli formlarindan biri Evrisimsel Sinir
Aglarr’dir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) temelde klasik Yapay Sinir Aglar1 gibi ¢aligir.
ESA’daki yapay noronlar girdi verisini alip agirliklar ile vektorel carpimlar: yapar, dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gecirir ve sonraki katmanlara gonderir. Son kat-
manda da tipki klasik YSA’lardaki gibi ¢ikti verisi icin bir tahmin yapilir. ESA’lar1 klasik
modellerden ayiran en biiylik fark ana katmanlarinin tam baglh katman yerine evrisimsel kat-
man olmasidir. Evrigim islemi dogas1 geregi verideki detaylarin ayirt edilmesini sagladigin-
dan ESA’lardaki kullanimlari ile 6nemli basarilar elde edilmistir. ESA mimarilerinde genel-
likle ilk katmanlarda evrisim katmanlari, son katmanlarda tam baglh katmanlar bulunur.
Bunun sebebi ilk katmanlarda evrisim islemiyle 6znitelik ¢ikarimi yapmak, son katmanlarda

ise siniflandirma i¢in veriyi uygun boyutlara getirmektir.

ESA’larin 6zellikle iki boyutlu goriintii verileri iizerindeki basaris1 bir¢cok kez kanitlanmagtir.
Ik kez Yann LeCun, 5 katmanlh bir ESA kullanarak el yazis1 ile yazilmis rakamlar1 dogru
siniflandirmaya calismistir [57]. Daha sonra ImageNet yarismasinda Krizhevsky ve arkadag-
lar1, Alexnet adimi verdikleri 8 katmanli bir ESA modeli gelistirmistir. Alexnet, ImageNet
veri kiimesi iizerindeki performansiyla en yakin rakibinden %10 daha az hatayla siniflandirma
tahminleri yapmistir. Alexnet’in bu basarist dikkatleri ESA’lar iizerinde toplamigtir. Bir
sonraki y1l yine ImageNet yarismasi i¢in Zeiler ve Fergus, ZFNet adin1 verdikleri model-

de Alexnet’in hiperparametrelerini degistirip evrisimsel katmanlar1 genisleterek sonuglari
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tyilestirmigtir [58]. Alexnet’te her filtrenin ne tiir 6znitelikler 6grendigi, ZFNet te ise her kat-
mandan sonra olusan 6znitelik haritalar1 gorsellestirilerek ESA’larin 6znitelikleri bulmadaki
bagarisina vurgu yapilmistir. Daha sonraki yillarda GoogleNet [59], VGGNet [60] ve ResNet

-----

bagarili oldugu gosterilmistir.

4.3.1 Evrisim Katmam

Evrigim bir sinyali sabit olan bagka bir sinyal iizerinde kaydirarak iki sinyalin karistmindan
ticlincii bir sinyal iiretme islemidir. Bir sinyalin bagka bir sinyal ile filtrelenmesi olarak da
tanimlanir. Evrigim iglemi ayn1 zamanda iki sinyalin benzerligini 6lgmek i¢in yapilan capraz
korelasyon isleminin bir formudur. Siirekli zaman alanindaki iki sinyalin evrigsim iglemi
Denklem 13’te, bu islemin ayrik zaman alanindaki karsiligi Denklem 14’te gosterilmistir.
Evrisimsel sinir ag1 terminolojisinde z sinyali girdi sinyalini, w sinyali filtre (¢ekirdek)

sinyalini ve s sinyali ise evrigsim isleminin sonucu olan ¢ikt1 sinyalini temsil etmektedir [50].

s(t)y=x®w = /x(a)w(t —a)da (13)

s(n)=r®w = Z z(n)w(n — a) (14)

Makine 6grenmesi uygulamalarinda genellikle girdiler ve filtreler ¢ok boyutlu oldugundan
tiim boyutlar i¢in evrigim islemini gerceklestirmek gerekir. ESA’lar cogunlukla Denklem
15’te gosterilen iki boyutlu evrisim islemini uygularken, yukarida bahsedildigi gibi evrisim
isleminin bagka bir formu olan, Denklem 16’da gosterilen ¢apraz korelasyon islemi de bazi
ESA’lar tarafindan uygulanir. Eger girdi sinyali (/) ile ¢arpilan filtre (¢cekirdek) (K') sinyali
simetrik bir sinyal ise evrisim islemi ile capraz korelasyon islemi aym ciktiy1 iiretir. Bu

yilizden ¢cogu ESA bu ayrimi gézetmeksizin bu operasyona evrisim igslemi adin1 verir.
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S(i,j)=K®&I=>Y > I{i-m,j—n)K(m,n) (15)
S(i,j)=1®K =Y I{i+m,j+n)K(m,n) (16)

Evrisim katmanini sinir aglarinda kullanilan dier katmanlardan ayiran ii¢ temel 6zelligi

vardir. Bunlar seyrek baglanirlik, uzamsal ayarlama ve parametre paylasimi 6zellikleridir.

Girdi Oznitelik Haritalan

/ i
Evrisim Katmam

28
6 tane 5x5 boyutunda filtre

=

w
o

SEKIL 4.6: 32 x 32 x 3 boyutunda bir goriintiiniin 5 X 5 X 6 boyutunda bir filtre ile
evristirilmesi sonucu 6 tane 28 x 28 boyutlu 6znitelik haritasinin olugmasi.

Sinir aglar1 genellikle matris ¢arpimlar1 yaparak parametreler matrisi iiretir ve bir katman-
daki tiim girdi birimleriyle tiim ¢ikti birimlerinin etkilesimini saglar. Ancak ESA’lar seyrek
etkilesim veya seyrek baglanirlik 6zelligine sahiptirler. Bunun sebebi evrisim katmaninda
girdi verileriyle etkilesime girecek filtrelerin, girdi verilerinin uzamsal boyutlarindan ¢ok
daha kiiciik boyutlara sahip olmasidir. Bu 06zellik sayesinde modelde daha az parametre
tutulur. Bu da kullanilan hafiza alanim1 ve ¢ikti hesaplamalarinin sayisimi azaltir. Boylece
model daha verimli hale gelir. Filtrelerin sagladig: seyrek baglanirlik 6zelligi genislik ve
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boy ekseninde yerel olarak saglanir. Girdi verisinde belirli geniglik ve boyda filtrelenecek
bolgeye “yerel alict alan” denir [50]. Yerel alic1 alan girdi verisi lizerinde kaydirilarak tim
girdinin belirli sayida filtre ile filtrelenmesi saglanir. Girdinin herhangi bir filtre ile filtre-
lendikten sonra olusan haline “Oznitelik haritas1” denir. Olusan her bir 6znitelik haritasinda
uygulanan filtreye gore farkli 6znitelikler elde edilir. Dolayisiyla evrisim katmanindan filtre
sayis1 kadar oznitelik haritasi ¢cikar. Sekil 4.6°’da 6 tane filtre ile evrisim isleminden gecirilen
bir girdi sinyali ve olusan Oznitelik haritalar1 gosterilmistir. Sekil 4.7°de ise rastgele bir filtre

ile girdi verisindeki yerel alan kaydirilarak yapilan evrigsim igleminin detaylar1 belirtilmistir.
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SEKIL 4.7: iki boyutlu evrisim islemi 6rnegi.

Evrigim katmaninin ¢iktisinin uzamsal boyutlarini belirlemek i¢in ii¢ hiperparametre vardir.
Girdi sinyalindeki farkli 6znitelikleri bulmak amaciyla birgok filtre kullanilir. Filtrelerin
sayis1 “derinlik” parametresini belirler. Ikinci parametre girdi verisine uygulanacak filtrenin
bir sonraki hamlede ka¢ nokta kaymasi gerektigini belirleyen “adim (kayma)” parametre-

sidir. Adim sayis1 arttik¢a olusan 6znitelik haritalar1 uzamsal olarak kiigiiliir. Filtrelerin girdi
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verisine diizgiin uygulanabilmesi icin verinin uglarina uygun bir doldurma iglemi yapilmasi

gerekir. Bunu belirleyen parametre “doldurma (ekleme)” parametresidir [62].

Girdi verisi iizerinde bir¢cok uzamsal noktada ayni Oznitelikler ¢ikarilabilir. Girdi verisi
tizerinde herhangi bir uzamsal bolgede bir 6znitelik bulunduysa, girdinin baska bir bolgesin-
deki Oznitelik i¢in ayni parametreler kullanilabilir. Bu yiizden 6grenilen “derinlik” sayisi
kadar filtre her bir derinlik diliminde ayn1 6znitelikleri aramak amaciyla kullanilabilir. Boyle-
ce her derinlik diliminin kullanacagi agirliklar ayni olur. Agirlik parametrelerinin sayisi ciddi
miktarda diistiigli i¢cin modelin ¢cok daha fazla hesap yapmasi engellenmis olur. Bu da egitim

asamasin1 daha hizli ve verimli bir hale getirir [63].

4.3.2 Aktivasyon Katmani

Biyolojik sinir aglarinda da bahsedildigi gibi bir sinir hiicresinin tetiklenmesi (aktif olmasi)
ve diger hiicrelere yeni bir sinyal gondermesi i¢in gelen elektro-kimyasal sinyallerin se-
viyesinin belirli bir esik degerinden fazla olmasi gerekmektedir. Biyolojik sinir aglarindaki
bu islemin yapay sinir aglarindaki karsili§1 aktivasyon fonksiyonu ile saglanir. En basit
sekilde, aktivasyon fonksiyonu bir islem birimine gelen sinyalleri belirli bir fonksiyon ile
isler, eger islenilen sinyal esik degerinin iistiindeyse bir sonraki iglem birimleri i¢in yeni bir
sinyal diretilir. Farkli islevlere hizmet eden bircok aktivasyon fonksiyonu vardir. Yapay Sinir
Aglarr’nda cesitli dogrusal ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 denenmigtir. Bu
denemeler sonucunda verideki daha karmasik yapilar1 6grenebildigi i¢in dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanimi yayginlasmistir. Bunlardan baslicalar1 sigmoid (sig),
hiperbolik tanjant (tanh), rektifiye dogrusal birim (ReLU) fonksiyonlaridir. Dogrusal ol-
mayan bu li¢ aktivasyonun fonksiyonunun matematiksel denklemleri Tablo 4.3’te, bu denk-
lemlerin grafikleri Sekil 4.8’de gosterilmistir. Tablodaki denklemlerde gecen = fonksiyonun
girdisini, f(x) fonksiyonun ¢iktisini, f’(x) ise fonksiyonun tiirevini belirtmektedir. Yapay
Sinir Aglari’ndaki kullanimlar1 géz oniine alindiginda bir¢ok probleme ¢oziim olan ReLU

aktivasyon fonksiyonu genellikle digerlerine tercih edilmistir.
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TABLO 4.3: En yaygin ii¢ aktivasyon fonksiyonunun ve tiirevlerinin denklemleri.

Aktivasyon Fonksiyonu | Fonksiyonun Denklemi | Fonksiyonun Tiirevi
Sig f(2) = = f'(@) = f(z)(1 = f(z))
Tanh f(x) = :zliiz () =1— f(x)?
0, =<0 0, <0
RelLU f(x) = Fl(x) =
z, >0 1, >0

ReLU’nun diger fonksiyonlara gore bircok avantaji vardir. Oncelikle ReLU yar1 dogrusal
bir fonksiyondur. Sifirdan kii¢iik ve biiyiik degeler icin farkli 6zellikler sergiler. Bu yiizden
hem dogrusal fonksiyonlar1 hem dogrusal olmayan fonksiyonlarin 6zelliklerini tagir, bu da
onlarin gradyan temelli yontemlerle optimize edilmesini kolaylastirir [SO]. Cok katmanl Ya-
pay Sinir Aglar1 modellerinde sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi dogrusal olmayan fonksi-
yonlarin kullaminda “kaybolan gradyan” problemi ile karsilagilmaktadir [64]. Geri yayilim
algoritmasiyla iletilen hata degerleri siirekli tiirev alinarak gerideki katmanlara iletildiginden
bir siire sonra bu tiirev degeri sifir olacak ve geri yayilimdaki bilgi aktarimi duracaktir.
ReLU’da c¢ikt1 sinyali i¢in esik degeri sifirdir. Sifirin iistiindeki degerler i¢in aktif oldugundan
ReL.U fonksiyonu bu problemi ¢ozmektedir [50][65]. Ayrica ReLLU’nun diger aktivasyon-
lara gore matematiksel agcidan daha kolay islemlerle gerceklestirilmesi, derin 6grenme mo-
delinin egitim agsamasi onemli dl¢lide hizlandirmaktadir [63]. Bu avantajlarina ek olarak
ReLU aktivasyon fonksiyonunun Evrigimsel Sinir Aglar1’yla olan sinerjisi bir¢ok ¢caligmada

kanitlanmig ve onerilmistir [66][67][68].

4.3.3 Yigin Normalizasyonu Katmam

Y181n normalizasyonu teknigi derin sinir aglarim1 daha karali hale getirmek, optimize etmek
ve egitim asamasini daha basit hale getirmek amaciyla 2015’te loffe ve Szegedy tarafindan
Onerilmistir [69]. Derin sinir aglar1 egitilirken her gradyan giincellemesi sirasinda tiim kat-

manlarin parametre ilklendirmeleri, agirliklar1 ve girdi dagilimlart degisir. Her katmanin
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SEKIL 4.8: Literatiirde siklikla kullanilan ii¢ aktivasyon fonksiyonunun grafikleri. a) Sig-
moid fonksiyonu, b) Hiperbolik Tanjant fonksiyonu, ¢) ReLU fonksiyonu.

parametrelerindeki ve girdilerindeki bu rastgele degisime dahili kovaryans kaymasi denir. Ik

katmanlardaki kiiciik degisimler derin agda ilerlerken biiyiiyerek sonraki katmanlarda biiyiik
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degisimlere sebep olabilir. Y1gin normalizasyonu modelin egitimi sirasinda olusan dahili ko-
varyans kaymasini azaltmak amaciyla kullanilir. Y181in normalizasyonu tekniginde her kat-
manin girdilerinin ortalamasi ve varyansi yeniden hesaplanir. Bu islemden sonra katmanlarin
girdileri sabit ve standart bir dagilima sahip olur. Bu da dahili kovaryans kaymasinin etkisini
azaltarak egitim isleminin daha kararl ve hizli halde yapilmasini saglar [S0]. Denklem 17°de
ortalama hesaplama islemi ve Denklem 18’de kovaryans hesaplama iglemi gosterilmistir. Bu-
radaki z; girdi vektoriinti, M degeri girdi verisinin boyunu ve N degeri y18in biiyiikliigiinii
ifade etmektedir. Denklem 19°daki y; verisi sonraki katmanlara beslenecek olan normalize

edilmis veriyi temsil etmektedir.

| M
v =< Zf’f (17)
i=1

LM
oy = 2 2 @i pn)? (18)

=1
y; = i T HEN (19)

o3 — €

Y1gin normalizasyonu yonteminin derin sinir aginin performansini iyilestiren birkac etkisi
daha vardir. Birincisi, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan once girdi verisini
normalize ederek ¢ikt1 verisinin degerinin ¢ok fazla biiyiimesini veya kiiciilmesini engeller.
Ikincisi, modelin normalden daha biiyiik 6grenme hizlariyla egitilmesini saglar. Uciinciisii,
egitim sirasinda diizenlilestirme uygulayarak genelleme hatasini diisiiriir ve modelin asir1

uyum ihtimalini azaltir. Boylece modele ekstra katmanlar eklenmesini engeller.

4.3.4 Havuzlama Katmanm

Bir evrisim katmani genelde iic asamadan olusur. Tk asamada evrisim islemi, ikinci asamada

aktivasyon iglemi, son asamada da havuzlama islemi yer alir. Evrisim igleminden sonra
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olusan Oznitelik haritalar1 girdi verisindeki 6zniteliklerin (nesne, sekil, kenar, ¢izgi, kose,
doku vb.) kesin pozisyonuna baghdir. Bu da girdi verisindeki 6zniteligin pozisyonundaki
kiiciik bir degisim (kirpma, dondiirme, kaydirma vb.) nedeniyle evrisim iglemi sonrasi farkli
bir 6znitelik haritasi olusmasina neden olur. Bu durumu ¢6zmek amaciyla sinyal isleme algo-
ritmalar1 asag1 6rnekleme yontemini kullanir. Havuzlama iglemi agsag1 6rnekleme yonteminin
gecerli bir 6ornegidir. Havuzlama katmani evrisim islemi sonrasi olusan tiim 6znitelik hari-
talarina uygulanir ve yine ayni sayida havuzlanmis 6znitelik haritasi ¢ikartir. Boylece girdi

verisindeki kiiciik degisimlerden bagimsiz havuzlanmis yeni veri olusur [50].

Havuzlama fonksiyonu bir pencereyi girdi verisi iizerinde gezdirerek pencere icerisine diigen
belirli bir komsuluktaki verilerin havuzlama teknigine gore istatistigini hesaplar ve her pence-
re i¢in yeni bir deger olusturur. En ¢ok kullanilan havuzlama teknikleri maksimum havuz-
lama ve ortalama havuzlamadir. Maksimum havuzlama da pencere icerisine diisen verilerin
maksimumu hesaplanir ve 6znitelik haritasina yazilir. Ortalama havuzlama da ise pencere
igerisine diisen verilerin ortalamasi hesaplanir ve 6znitelik haritasina yazilir. Sekil 4.9°da iki

temel havuzlama yontemi gosterilmistir.

5 &
1 B 2 7 2x2 boyutunda 2 adimh
maksimum havuzlama
4 2 6 1 2 2
1 <, & 6
3 [
2x2 boyutunda 2 adimli
6 4 2] 3 ortalama havuzlama
5 6

SEKIL 4.9: Iki boyutlu maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama 6rnekleri.
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Girdi verisindeki de8isime bagimsizlik yaratmasina ek olarak havuzlama isleminin bagka
artilar1 da vardir. Havuzlama sirasinda asagi érneklenen verinin uzamsal boyutlar kii¢iildiigii
icin modelde 6grenilecek parametre (agirlik) sayist azalacak, sonraki katmanlarin matema-
tiksel ve istatistiksel hesaplama yiikleri azalacak, kullanilan hafiza alani kiictilecek ve egitim
hizlanacaktir. Ayrica parametre sayisinin azalmasi agirt uyum ihtimalini de diisiirecektir.
Tiim bunlar evrisim katmanindaki filtrelerin de 6zellikleri olmasina ragmen havuzlama islemi

daha kararli ve basit bir yontemdir.

4.3.5 Tam Baglanti Katmam

Bu katmandaki her ¢ikt1 verisi her girdi verisinin agirliklandirilarak bir aktivasyon fonksiyo-
nundan gegirilmesiyle olusur. Denklem 20’deki x girdi verisini, w agirlik katsayisini, b
egilim katsayisini, f uygulanan aktivasyon fonksiyonunu ve y ¢ikti verisini temsil etmek-
tedir. Tam baglanti katman1 gecmiste c¢esitli makine ogrenmesi gorevleri icin kullanilsa
da, Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Tekrarlayan Sinir Aglari’min yayginlagsmasi ve basarilarini
kanitlamasiyla kullanimi azalmistir. Son zamanlarda genellikle Evrisimsel Sinir Aglari’nin
son katmanlarinda, verinin diizlestirilmesi ve 68renilen yiiksek seviyeli 6zniteliklerin siniflan-

dirma amaciyla ¢ikti katmanina beslenmesinden sorumludur [70].

K
yi=f iji'xi+b (20)
J

4.3.6 Smflandirma (Cikt1) Katmamn

Siniflandirma katmani modelin son katmanidir. Kendinden 6nceki katmanin ¢iktis1 diizlestiri-
lip siniflandirma katmanina beslenir. Siniflandirma katman girdi verilerindeki sinif sayisi
kadar noron icerir. Her noron kendisine iletilen agirliklandirilmis veriyi bir aktivasyon fonksi-
yonundan gecirir ve bir c¢ikti verisi iiretir. Noronlarin ¢iktilarinin istatistiksel dagilimina

bakilarak her siif i¢in bir olasilik degeri hesaplanir ve en yliksek olasilikli sinifa karar
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verilir. Bu katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak genelde sigmoid veya softmax fonksi-
yonlar1 kullanilir. Genellikle ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan sigmoid fonksi-
yonu Boliim 4.3.2°de gosterilmigtir. Sigmoid fonksiyonunun ¢oklu sinif problemlerinde kul-
lanilan kargilig1 softmax fonksiyonu da Denklem 21°de gosterilmistir. Burada z cikti kat-
manina beslenen girdi vektoriinii, z; girdi vektoriiniin elemanlarini, e* girdi vektoriiniin iistel

halini, K toplam sinif sayisini1 ve j sinif sayacini temsil etmektedir.

0(2)i = —f¢—— (21)

4.4 Tekrarlayan Sinir Aglan

Bir YSA tiirii olan Tekrarlayan Sinir A1 (TSA) ardisik dizi seklindeki verileri islemek
amaciyla ilk kez 1986’da Rumelhart tarafindan ortaya atilmigtir [71]. ESA’larin iki boyutlu
goriintii ve video gibi verilerin islenmesi icin 6zellestirilmesine benzer olarak, TSA’lar da
tek boyutlu ardisik verilerin igslenmesi icin 6zellestirilmistir. Bu yiizden TSA’lar genellikle
metin, ses ve spektrum gibi tek boyutlu ardisik veriler lizerinde kullamilir. Literatiirdeki
TSA’lar ile metin verisi kullanilarak el yazis1 tanima, otomatik ¢eviri ve dogal dil isleme, ses
verisi kullanilarak konugsma tanima, modiilasyon tanima ve anomali tespiti, spektrum verisi
kullanilarak da frekans tespiti, hedef tespiti ve anomali tespiti gibi islevler gerceklestirilmistir.
Ayrica TSA’lar ve ESA’lar birlestirilerek yapilan bazi ¢calismalarda goriintii mansetleme islevi

de yapilmistir.

TSA’y1 diger sinir aglarindan ayiran en dnemli 6zelligi girdi ve ¢ikt1 bilgilerini hafizasinda
tutabilmesidir. Diger tiim sinir aglarinda girdi verileri birbirinden bagimsiz olarak beslenir ve
birbirinden bagimsiz ¢iktilar elde edilir. Girdi verileri arasinda higbir iligki kurulmaz. Girdi
verisi aga girip ¢iktiktan sonra unutulur. Ancak TSA’da girdi verileri birbiriyle baglantilidir.
TSA’daki bir islem birimi verilen girdiyi isler ve iirettigi ¢iktiy1 bir sonraki iglem biriminin
girdisi olarak besler. Bundan dolay1 bir islem biriminin ¢iktisi Onceki iglem birimlerinin

girdileriyle baglantilidir. TSA’lardaki iglem birimlerinin zamansal dizi halinde birbirilerine
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bu sekilde baglanmasi ile tek yoOnlii bir grafik olusturulur. Bir gizli katman iceren klasik bir
TSA modelinin tek yonlii grafigi Sekil 4.10°da gosterilmistir. Sekildeki x = [z, 22, ..., z4]
girdi verisini, y = [y1, Yo, ..., y;] c1kt1 verisini, a = [ay, as, ..., a;_1] bir 6nceki birimden gelen

bilgiyi ve h = [hy, ho, ..., hy] islem birimini temsil etmektedir.

Cikti Katmani @ @ @
a; ER ag, (—

Gizli Katman h; ]—-[ h, } XY h,

Girdi Katmani @ @ @

SEKIL 4.10: Tek katmanli TSA yapisi.

Sekil 4.11°de TSA’lardaki islem biriminin 6rne8i gosterilmigtir. Bu islem biriminde girdi
verisi ile bir onceki birimden gelen bilgi arka arkaya eklendikten sonra hiperbolik tanjant
(tanh) fonksiyonundan gecirilir. Boylece diger birimlere iletilecek bilgiler elde edilmis olur.
Bu bilgiler de softmax fonksiyonundan gegirildikten sonra ¢ikt1 verisi olarak disar1 verilir.
Bu islem biriminin igindeki iglemler iki denklem ile ifade edilmistir. TSA’daki bir islem bi-
riminin bir sonraki birime ilettigi bilgi Denklem 22’de, c¢iktis1 ise Denklem 23’te verilmistir.
Denklemlerdeki W degerleri agirlik matrislerini, ¢ zaman adimini, f ve g ise aktivasyon
fonksiyonlarini belirtmektedir. Kullanilan f ve g fonksiyonlar1 genellikle hiperbolik tanjant
ve softmax aktivasyon fonksiyonlari olarak temsil edilir. TSA’lardaki hafiza 6nceki katman-

lardan sonraki katmanlara iletilen a; degerleri ile saglanir.

TSA’ni bir diger 6nemli 6zelligi ise bir katmandaki tiim iglem birimlerinin ayni agirliklar
kullanmasidir. Bu 6zellik sayesinde TSA’larda ¢ok az sayida parametre bulunur. Klasik
TSA’larin en biiyiik dezavantaji ise kaybolan veya patlayan gradyan problemidir. TSA’larda
uzun siireli hafizay1 saglamak amaciyla daha fazla islem birimi kullanilmas gerekir. Ancak
islem birimi sayisi arttikca geri yayilim sirasinda hesaplanan gradyanlar katlanarak azalacak
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SEKIL 4.11: Klasik TSA’daki islem birimi.

Klasik TSA islem Birimi

veya artacak, sonunda da giincellenen agirliklar sinir aginin eg8itimine katki saglamayacak-
tir. Klasik TSA’larda da az sayida islem birimi kullanildigindan uzun siireli hafizanin olmasi
miimkiin degildir. Ancak klasik TSA’lardan farkli olarak bazi1 6zellesmis TSA tiirlerinde bu

sorunun listesinden gelinmisgtir.

ay = f(Waa N Wax “ Ty + ba) (22)

Yy = g(Way - ap + by) (23)

4.4.1 Uzun Kisa Siireli Bellek

TSA’larin en yaygin tiirlerinden biri olan Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) ilk kez 1997°de
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan onerilmistir [72]. Bu caligmada klasik TSA’larin

sorun yasadig1 kaybolan gradyan problemini ¢6zen ve daha uzun siireli hafiza kullanimina
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olanak saglayan bir model tasarlanmistir. Onerilen UKSB’nin kullanimi ile zaman araligi

1000 adimdan fazla olan veriler arasinda baglant1 kurulabildigi goriilmiigtiir.

Klasik bir TSA’da bir igslem birimi bir 6nceki islem birimin ¢iktisin1 ve kendi girdisini agirlik-
landirip arka arkaya ekleyerek hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon katmanindan gecirir. Da-
ha sonra bunun sonucunu da softmax fonksiyonundan gecirerek c¢iktisini iiretir. UKSB mo-
delindeki bir iglem birimi ise bundan tamamiyla farklidir. Sekil 4.12’de UKSB’deki islem
birimi gosterilmistir. Diger islem birimlerinden farkli olarak bu birim igerisinde dort farkl
katman vardir. Bu katmanlarin biri Sekil 4.12°deki UKSB iglem biriminin iist kisminda bu-
lunan ve yatay cizginin igleyisini temsil eden “hiicre durumu” ad1 verilen katmandir. Diger
tic katman ise “kap1” ad1 verilen yapilardan olusur. Bu kapilar hiicre durumuna bilgi ekleme
ve ¢ikarma islemlerini yiiriitiir. Bu kapilar bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla agilarak
veya kapatilarak bilginin kullanilip kullanilmayacagina karar verir. Kapilarin acik veya ka-
pali olmasi sigmoid (sig) aktivasyon fonksiyonu ile saglanir. Bir UKSB iglem biriminin
igerisinde g tiir kap1 bulunur. Bu kapilara “giris kapis1”, “cikis kapist” ve “unutma kapist”

adi1 verilmistir. Bu kapilar belirli iglemler uygulayarak elde ettikleri sonuglar1 hiicre durumu

araciligiyla bir sonraki birimlere veya ¢ikti bilgisi olarak digariya aktarir.

Unutma Kapisi Hiicre Durumu
| |
1
| ,_'_'_'n_'_' """""""
| Cia . .:
1 jl_ 1
e | - =3 ——:—:_ ————————————————————
1
1
I I
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 sig | [ sig || tanh |\[ sig
1 1
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Girdi Kapisi Cikti Kapisi

(x)

SEKIL 4.12: UKSB’deki iglem birimi.

UKSB islem Birimi

50



Sekil 4.12°deki UKSB islem biriminin en solunda bulunan, girdi verisini ve bir dnceki bi-
rimin ¢iktisini alip sigmoid fonksiyonundan geciren katmana unutma kapisi denir. Unutma
kapis1 bir 6nceki islem birimden gelen bilginin saklanip saklanmayacagina sigmoid fonksi-
yonu kullanarak karar verir. Bu katmanda girdi verisi ve bir onceki birimin ¢ikt1 verisi arka
arkaya eklenip agirliklandirilarak sigmoid fonksiyonundan gecirilir. Bu fonksiyondan ¢ikan
sonug sifira yakin ise hiicre durumuna hafizay: silmesi, ¢ikan sonug bir ise hafizay1 koru-
masi belirtilmis olur. Unutma kapisinin matematiksel isleyisi Denklem 24’te verilmistir.
Denklemdeki ¢ zaman adimini, o sigmoid fonksiyonunu, f; unutma kapisinin ¢iktisini, Wy
unutma kapisinin agirlik matrisini, A, bir énceki birimin ¢iktisini, x; girdi verisini, by ise

unutma kapisindaki egilim sabitini gostermektedir.

ft = U(Wf . [htfl, xt] + bf) (24)

Unutma kapisinin hemen sagindaki sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarini i¢eren kat-
mana girdi kapist denir. Girdi kapis1 arka arkaya eklenmis girdi verisi ve bir onceki biri-
min ¢iktisin1 sigmoid fonksiyonundan gegirerek giincellenecek bilgileri belirler. Bir bagka
taraftan ise arka arkaya eklenmis veriyi hiperbolik tanjant fonksiyonundan geg¢irerek giincel-
lenecek bilgileri 6nemine gore agirliklandirir ve hiicre dumuna bir giincelleme bildirir. Girdi
kapisinin matematiksel isleyisi Denklem 25°te ve Denklem 26’da verilmistir. Denklem-
lerdeki ¢ zaman adimini, o sigmoid fonksiyonunu, ¢, girdi kapisinin ¢iktisini, ¢; giincelleme
bilgisini, W; ve W, agirlik matrislerini, h;_; bir 6nceki birimin ¢iktisini, x; girdi verisini, b;

ve b ise e8ilim sabitlerini gostermektedir.

it = O'(Wl . [ht—la l’t] + bz) (25)

Et = tcmh(Wc : {ht—la ZL’t} + bc) (26)
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Bu asamada unutma kapisindan ve girdi kapisindan ¢ikan veriler hiicre durumunu giincelle-
mek icin kullanilir. Unutma kapisinin ¢iktist bir 6nceki birimden gelen hiicre durumuyla
carpilir ve unutulacak veriler hafizadan silinir. Daha sonra girdi kapisimin ¢iktisindan ge-
len giincellemeler ile hiicre durumu toplanir ve bir sonraki birime iletilecek yeni hiicre
durumu belirlenir. Denklem 27°de hiicre durumu giincellemesinin matematiksel islemleri
gosterilmistir. Denklemdeki ¢; yeni giincellenmis hiicre durumunu, f; unutma kapisinin
ciktisini, c;_; bir Onceki birimden gelen hiicre durumunu, ¢; girdi kapisinin ¢iktisini, ¢

giincelleme bilgisini belirtmektedir.

o= fr*xc1F i xc (27)

UKSB biriminin en saginda bulunan son katmani ¢ikt1 kapisi olarak adlandirilir. Cikti kapisin-
da girdi verisi ve bir 6nceki birimden gelen bilgi sigmoid fonksiyonundan gegirilerek hiicre
durumundan c¢ikt1 olarak iiretilecek bilgilerin filtrelenmesi saglanir. Daha sonra hiicre duru-
mundaki bilgi hiperbolik tanjant fonksiyonuyla agirliklandirilarak sigmoidin ¢iktisiyla carpi-
lir. Bunun sonucunda hiicre durumundaki belirli bilgiler agirliklandirilmis halde ¢ikti olarak
tiretilir. Denklem 28’de ve Denklem 29°da ¢ikti kapisinin matematiksel islemleri gosterilmis-
tir. Denklemlerdeki o, hiicre durumundan ¢ikti olarak verilecek bilgileri, h; ¢cikti kapisinin
sonucunu, W, ¢ikt1 kapisinin agirlik matrisini, b, ise ¢iktt kapisinin egilim sabitini temsil

etmektedir.

op = o(Woy - [h—1, 2] + b,) (28)

hy = oy x tanh(c;) (29)
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5. GELISTIRILEN SINiR AGI MODELLERI

Bu tez kapsaminda, hiperspektral goriintiilerde kimyasal maddelerin tespitini yapmak amaciy-
la temel olarak ti¢ farkli derin 6grenme modeli incelenmistir. Birinci model tek boyutlu ESA
modeli, ikinci model iki boyutlu ESA modeli ve son model ise UKSB modelidir. Gelistirilen
tiim modeller dort kimyasal maddenin tespiti i¢cin dort farkli veri kiimesiyle ve farkli hiper-
parametre kiimeleriyle egitilmigtir. BOylece her kimyasal maddenin tespiti i¢in en uygun
modelin bulunmasi amag¢lanmigtir. Nihai modeller elde edilirken bir¢ok mimari yapist ve

yiizlerce hiperparametre kiime denenmistir.

5.1 Tek Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 Modeli

Tek boyutlu ESA modelinde, adindan da anlagilacag: gibi, girdi verisi tek boyutlu bir vektor
olarak beslenir ve tiim katmanlarinda tek boyutlu islemler uygulanir. Bu modelde girdi verisi
olarak hiperspektral goriintiilerin spektral bantlarindaki 1 x 548 boyutundaki spektral vektor
direkt olarak kullanilmistir. Bundan sonraki kistmlarda kolaylik agisindan bu modelden

ESA-1 olarak bahsedilecektir.

Gelistirilen ESA-1 mimarisi {i¢ evrigim blogu, bir tam bagli katman ve bir ¢ikti katmanindan
olusmaktadr. 1k iki evrisim blogu sirasiyla evrisim katmani, y1gin normalizasyonu katmant,
aktivasyon katmani ve havuzlama katmanindan meydana gelmistir. Son evrisim blogunda
bunlardan farkli olarak havuzlama katmani bulunmamaktadir. Evrisim katmanlar sirasiyla
32, 64 ve 128 filtre icermektedir. Bu filtrelerin hepsinin adim sayis1 1 ve boyutlar1 da
sirastyla 21, 51, 101 olarak ayarlanmigtir. Tiim evrisim bloklarinda aktivasyon fonksiyo-
nu olarak ReLLU kullanilmistir. Havuzlama katmaninda 2 x 1 boyutlu 2 adimli maksimum
havuzlama uygulanmigtir. Evrisim bloklarinin ardindan 128 ndronlu bir tam bagl katman
gelmektedir. Bu katmandan sonra veriler softmax aktivasyon fonksiyonu ile siniflandirilmak

tizere siniflandirma (cikt) katmanina iletilmistir. Gelistirilen ESA-1 mimarisi Sekil 5.1°de
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gorsellestirilmigtir. Sekildeki EK islemi evrisim katmanini, YN iglemi y1gin normalizasyo-
nu katmanini, ReLU iglemi aktivasyon fonksiyonunu, MH islemi maksimum havuzlama kat-

manini, TBK iglemi ise tam baglh katmani temsil etmektedir.

Filtre: 21x32 Filtre: 2x1 Filtre: 51x64 Filtre: 2x1 Filtre: 101x128
Adim: 1 Adim: 2 Adim: 1 Adim: 2 Adim: 1
r A \ r A \ r—g f_l_\ /_*_\
548x1 548x32 17536x1

128x1
274x32 274x64

137x64 137x128

2x1

Cikti

Girdi Diizlestirme

EK YN RelU MH EK YN ReLUMH EK YN ReLU TBKReLU TBK Softmax

SEKIL 5.1: Tek boyutlu ESA mimarisindeki katmanlarin, her katmandaki veri boyutlarinin
ve temel katmanlar arasinda yapilan iglemlerin gosterimi.

Kimyasal-1, Kimyasal-2, Kimyasal-3 ve Kimyasal-4 i¢in gelistirilen modellerde 6grenme
hiz1 parametresi sirastyla 0.001, 0.01, 0.001 ve 0.005, yigin boyu parametresi sirasiyla 1,
1, 256 ve 64, egitim tur sayisi parametresi sirasiyla 5, 3, 20 ve 20 olarak ayarlanmustir.
Kimyasal-1 ve Kimyasal-2 icin gelistirilen modellerde optimizasyon yontemi olarak SGD
yontemi kullanilirken, Kimyasal-3 ve Kimyasal-4 i¢in gelistirilen modellerde Adam yontemi
kullanilmigtir. Tiim hedef tipleri icin en uygun sekilde ayarlanmis olan hiperparametreler
Tablo 5.1°de gosterilmistir. En iyi hiperparametre kiimeleri bulunurken egitim sirasinda aza-
lan 6grenme hizi ve erken durdurma gibi yontemlerden faydalanilmigtir. Azalan 6grenme
hiz1 yontemi egitim sirasinda belirli turlarda 6grenme oranini adaptif olarak azaltma teknigidir.

Azalan 6grenme hiz1 modelin sonuglarina direkt bir etkide bulunmasa da en uygun 6grenme

54



hizinin belirlenmesi i¢in faydali olmustur. Erken durdurma yontemi ise belirli bir tur say1sin-
dan sonra modelin kayb1 azalmaya devam etmediginde egitimi durdurmaya yarayan bir uygu-
lamadir. Erken durdurma yonteminin uygulanmasi nihai egitim tur sayisi parametresi i¢in

onemli bir adim olumustur.

TABLO 5.1: Tek boyutlu ESA mimarisinde dort kimyasal i¢in hazirlanan modellerin hiper-
parametre kiimeleri.

Model Ogrenme | Yigin | Egitim Tur | Optimizasyon
Hiz Boyu Sayisi Yontemi
Kimyasal-1 0.001 1 5 SGD
Kimyasal-2 0.01 1 3 SGD
Kimyasal-3 0.001 256 20 Adam
Kimyasal-4 0.005 64 20 Adam

5.2 Iki Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 Modeli

Iki boyutlu ESA modelinde girdi verisi ve kullanilan tiim katmanlar iki boyutlu haldedir.
Gelistirilen iki boyutlu ESA modelinde girdi verisi olarak hiperspektral goriintiilerin spek-
tral bantlarindaki bilgi kullanilmigtir. ESA-1’den farkli olarak 1 x 548’lik tek boyutlu spek-
tral vektorler basit bir yeniden bicimlendirme islemiyle iki boyutlu hale getirilmistir. Tez
caligmasi siiresince veriler cesitli formlarda iki boyutlu hale getirilmis ve performans acisin-
dan en uygun bulunan iki boyutlu form egitim ve test asamalarinda kullanilmistir. Bundan

sonraki kisimlarda kolaylik ag¢isindan bu modelden ESA-2 olarak bahsedilecektir.

Verilerin iki boyutlu forma getirilmesi iki asamada gerceklestirilmistir. Once 1 x 548 boyutlu
spektral vektoriin basina ve sonuna 14 tane sifir eklenerek verinin boyutunun 1 x 576 olmasi
saglanmistir. Sonra elde edilen 1 x 576 boyutundaki vektor, 24 x 24 boyutunda bir matrise
dontistiiriilmiistiir. Spektral verinin basina ve sonuna sifir eklenmesinin nedeni iki boyutlu
modelin girdisinin kare formda olmasin1 saglamaktir. 548’e en yakin deger 24’{in karesi
olan 576 oldugu i¢in bu deger secilmistir. Bu sayede evrisim ve havuzlama islemleri daha

kolay hesaplanabilir hale gelmistir. Veriler iki boyutlu hale getirilirken 1 x 576 boyutundaki
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vektoriin ilk 24 degeri matrisin ilk satirini, ikinci 24 deger matrisin ikinci satirini olugturacak
sekilde devam ettirilip 24 satir ve 24 siitundan olusan iki boyutlu veri elde edilmistir. Tek

boyutlu spektral verinin iki boyutlu hale getirilme islemi Sekil 5.2’de gosterilmisgtir.

Sifir Ekleme

1. Satir 2. Satir 24. Satir

SEKIL 5.2: Bir pikselin spektral verisinin 1 x 548 boyutlu vektdrden 24 x 24 boyutlu matrise
doniistiiriilme islemi.

Gelistirilen ESA-2 mimarisi ii¢ evrisim blogu ve bir ¢ikti katmanindan olugsmaktadir. Her
evrisim blogu ana katman olarak bir evrisim katmani igcermektedir. Evrisim katmanlarinda
stirastyla 8, 16 ve 32 adet filtre bulunmaktadir. Tiim evrisim katmanlarindaki filtreler 3 x 3
boyutundadir. Evrisim islemi sirasinda filtrelerin adim parametresi 1 olarak ayarlanmisgtir.
Her evrisim katmanindan sonra sirasiyla yi1§in normalizasyonu ve aktivasyon katmanlari
kullanilmugtir. Aktivasyon katmanlarinda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Tlk iki
evrisim blogunda bu katmanlar1t maksimum havuzlama katmani takip etmistir. Havuzlama
boyutu 2 x 2 olarak, havuzun adim parametresi de 2 olarak ayarlanmistir. Ancak iiglincii
evrisim blogundan sonra herhangi bir havuzlama katmani bulunmamaktadir. Ug evrisim

blogundan sonra veri diizlestirilerek siniflandirma (¢ikti) katmanina iletilmistir. Siniflandirma
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katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak en yiiksek olasilikli sinifa ¢ikti ola-
rak karar verilmistir. ESA-2 mimarisi Sekil 5.3’te gorsellestirilmistir. Sekilde kisaltmalar

verilen igslemler Boliim 5.1°de verilmistir.

Filtre: 3x3x8 Filtre: 2x2 Filtre: 3x3x16 Filtre: 2x2 Filtre: 3x3x32
Adim: 1 Adim: 2 Adim: 1 Adim: 2 Adim: 1

1152x1

24x24x8
24x24

12x12x8 12x12x16

6x6x16 6x6x32
l 2x1
Cikti
Girdi
Diizlestirme
EK YN RelU MH EK YN RelU MH EK YN ReLU TBK Softmax

SEKIL 5.3: Iki boyutlu ESA mimarisindeki katmanlarin, her katmandaki veri boyutlarinin
ve temel katmanlar arasinda yapilan islemlerin gosterimi.

Dort kimyasal icin gelistirilen modellerin hiperparametre kiimeleri Tablo 5.2’de gosterilmis-
tir. Bu tablodan da anlagilacagi iizere ESA-1’deki karsiliklaria kiyasla, modellerin hiperpara-
metrelerinin cogu degistirilmistir. Bunun amact ESA-2 mimarisin en uygun ve en iyi perfor-
mansla sonug lireten modellerin elde edilmek istenmesidir. ESA-2 modellerinde de egitim
sirasinda en iyi hiperparametre kiimeleri bulunurken azalan 6grenme hiz1 ve erken durdurma
gibi yontemlerden yararlanilmistir. Sekil 5.4’te ESA-2’de gelistirilen dort kimyasal mode-
linin egitim ve dogrumala kiimeleri i¢in kayip fonksiyonlarinin grafikleri gosterilmistir. Bu
sekilde her kimyasal modeli i¢in iki kayip grafigi olmasinin sebebi kimyasal modellerinin
egitim sirasinda gosterdigi tutarl davranisi gostermektir. Erken durdurma ve azalan 6grenme
hiz1 yontemlerinin yani sira kayip fonksiyonlarini gbzlemlemekte en iyi hiperparametre kii-

mesinin bulunmasinda 6nemli rol oynamustir.
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SEKIL 5.4: ESA-2 mimarisinde dort kimyasal madde i¢in geligtirilen modellerin egitim ve
dogrulama kiimelerindeki kayip fonksiyonlarinin grafikleri.
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TABLO 5.2: Iki boyutlu ESA mimarisinde doért kimyasal i¢in hazirlanan modellerin hiper-
parametre kiimeleri.

Model Ogrenme | Yigmn | Egitim Tur | Optimizasyon
Hiz: Boyu Sayisi Yontemi
Kimyasal-1 0.005 256 20 Adam
Kimyasal-2 0.001 256 20 Adam
Kimyasal-3 0.01 1 3 SGD
Kimyasal-4 0.001 1024 40 Adam

5.3 Uzun Kisa Siireli Bellek Modeli

UKSB modelinde de tipki ESA-1’deki gibi hiperspektral goriintiilerin spektral bantlarindaki
1 x 548’lik vektor verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Ancak UKSB modelinde
diger modellerden farkli olarak girdi verileri modele beslenirken minimum-maksimum nor-

malizasyonu yapilmugtir.

Gelistirilen UKSB mimarisi temel olarak iic UKSB katmani, bir tam bagl katman ve siniflan-
diric1 katmanindan olugmaktadir. Tiim UKSB katmanlarinda 256 islem birimi (néron) bulun-
maktadir. Her UKSB katmanindan sonra “katman normalizasyonu” ve “birakma katmani™
yontemleri uygulanmigtir. Son UKSB katmanindan ¢ikan veriler 512 islem birimi iceren
tam bagl katmana iletilmistir. Tam bagh katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
kullanilmigtir.  Son olarak veriler sinmiflandirma katmanina iletilmistir. Siniflandirma kat-
maninda softmax aktivasyon fonksiyonu ile tiim siniflar i¢in olasiliklar belirlenmis ve ilgili
veri icin “hedef var” veya “hedef yok™ karar1 verilmistir. Tasarlanan UKSB mimarisi Sekil
5.5’te ve bu UKSB mimarisinde dort kimyasal icin gelistirilen modellerde kullanilan hiper-

parametre kiimeleri Tablo 5.3’te gosterilmistir.

ESA mimarilerinden farkli olarak UKSB mimarisinde kullanilan katman normalizasyonu
ve birakma katmani yontemleri modellerin performansinm artirmak amaciyla belirli islevleri

yerine getirmektedir.
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SEKIL 5.5: UKSB mimarisindeki katmanlarin ve katmanlar arasinda yapilan islemlerin
gosterimi.

Boliim 4.3.3’te anlatilan y18in normalizasyonu isleminde, mini-yiginlar kullanilarak yapilan
egitimin her turunda, bir ndrona beslenen tiim girdi verileri kullanilarak ortalama ve varyans
degerleri hesaplanir ve ilgili nérona beslenen tiim girdi verileri normalize edilir. Bu islem
modelin egitim siiresini dnemli dlciide kisaltip, ¢ikt1 verilerinin daha stabil olmasin saglasa
da baz1 dezavantajlar1 vardir. Y18in normalizasyonu igleminin y1gin boyuna baglilig1 oldugun-
dan ve TSA modellerine nasil uygulanacagi belli olmadigindan, kullanim alanlar1 sinirhdir.
Bunun iistesinden gelmek icin [73]’te katman normalizasyonu yontemi Onerilmistir. Bu
yontemde bir egitim turunda bir katmandaki tiim noronlara beslenen tiim girdi verileri kul-
lananilarak ortalama ve varyans degerleri hesaplanmistir. Bu yiizden katman normalizasyonu
yontemi degisken boyutlu girdi beslenen modeller, y1gin boyu kii¢iik olan modeller ve TSA

modelleri i¢in y18in normalizasyonuna gore daha iyidir.

Birakma katmaninda yapilan iglem, egitim asamasinda rastgele islem birimlerinin (néronla-
rin) goz ardr edilmesidir. GOz ard1 edilen noronlar egitimin ileri ve geri yayilimi sirasinda
kullanilmaz. Bu yiizden bu néronlarin parametrelerinde herhangi bir giincelleme yapilmaz.

Ik kez [54]’te tanitilan bu yontemdeki asil amag, ¢ok fazla parametre iceren modellerin
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asir1 uyum ihtimalini azaltmaktir. Noronlarin egitim sirasinda rastgele birakilmasi, ndronlar
arasindaki uyumu azaltacagindan asir1 uyum ihtimali de azalmig olur. Bu tezde olusturulan
UKSB mimarisi de ¢ok fazla parametre icerdiginden asirt uyum durumuna yatkindir. Bunu
engellemek adina her UKSB katmanindan sonra noronlarin %20’sinin her egitim turunda

g6z ard1 edilmesini saglayacak birakma katmani1 mimariye eklenmistir.

TABLO 5.3: UKSB mimarisinde dort kimyasal icin hazirlanan modellerin hiperparametre
kiimeleri.

Model Ogrenme | Yigin | Egitim Tur | Optimizasyon
Hiz Boyu Sayisi Yontemi
Kimyasal-1 0.005 256 20 RMSProp
Kimyasal-2 0.001 256 20 Adam
Kimyasal-3 0.01 256 20 RMSProp
Kimyasal-4 0.001 1024 40 Adam
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Her kimyasal madde ii¢ farkli mimari i¢in yiizlerce hiperparametre kiimesiyle egitilmistir.
En basarili sonuclar iireten hiperparametre kiimeleri ile egitilen modellerin tiim parame-
treleri test asamasinda kullanilmak amaciyla kaydedilmistir. Gelistirilen tiim modeller girdi
verisi olarak bir pikselin spektral bilgisini almis ve o pikselde hedef olup olmadigina karar
vermistir. Ancak bu tezdeki asil amag hiperspektral goriintii (imaj) bazinda yapilan hedef
tespitidir. Bu yiizden hiperspektral goriintiilerin tiim pikselleri tek tek siniflandirilmagtir.
Eger bir hiperspektral goriintiiniin tek bir pikselinde bile hedef tespit edildiyse goriintii “hedef

var”, hi¢bir pikselinde hedef tespit edilmediyse goriintii “hedef yok™ olarak siniflandirilmistir.

Bu ikili siniflandirma problemini degerlendirmek ve performansini 6lgmek amaciyla test
asamasinda hem piksel bazinda hem de goriintii (imaj) bazinda degerlendirme yapilmistir.
Uc¢ mimarideki tiim modeller i¢in daha detayli olan piksel bazli degerlendirme yapilmustr.
Ancak imaj bazli degerlendirme sadece ESA-1 ve ESA-2 mimarisindeki modeller i¢in ele
alinmigtir. Bunun nedeni UKSB mimarisindeki modellerin imaj bazinda mantikli sonuglar
iiretmemesidir. Imaj bazli degerlendirmede hiperspektral goriintiilerdeki hedef tespiti per-
formans: ele alinmisg, piksel bazli degerlendirmede ise modellerin ne kadar giivenilir oldugu,
hangi pikselleri siniflandirmada zorlandig1 ve hangi hedefleri daha rahat tespit edebildigi uy-
gun performans Olgiitleri ile ortaya koyulmustur. Burada en 6nemli gorevlerden biri, var
olan hedeflerin tespit edilmesi olsa da, hedef icermeyen goriintiilerde hedef bulmamak da
bir o kadar 6nemli bir gorevdir. Bu yilizden Dogru Pozitif ve Yanlis Pozitif 6rnek sayilar
kritik bicimde onem arz etmektedir. Bu baglamda bu degerler ile hesaplanan Kesinlik ve
Duyarlilik 6lciitleri ana degerlendirme o6lciitleri olmustur. Ideal durumda Kesinlik ve Du-
yarlilik degerleri %100 olarak hesaplanir. Basarili bir model elde etmek i¢in bu dlg¢iitlerin
ikisinin birden %100’e miimkiin oldugunca yakin olmasi gerekir. Modelin basarisi imaj
bazinda bakilarak bu oOlciitler ile degerlendirilebilir, ama piksel bazindaki sonuclar imaj
bazinda farkedilmeyen, modelin basarili veya basarisiz yonlerini gosterebilir. Bu yiizden

bir modelin ne kadar basarili olduguna 6nce imaj bazinda Kesinlik ve Duyarlilik degerlerine
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bakilarak, daha sonra da piksel bazinda bu ol¢iitlere bakilarak karar verilmigtir. Tiim mo-
deller icin bu olciitler piksel bazinda hesaplanirken once test edilen hiperspektral goriintiiler
icin tek tek hesaplanmis, daha sonra tiim goriintiilerdeki sonuclarin ortalamasi alinmigtir.
Bu olgiitler imaj bazinda hesaplanirken test edilen hiperspektral goriintiiler degerlendirmeye

direkt katki yapmustir.

Test asamasinda modellerin performanslari 6l¢iiliirken her arka plan ve kimyasal kombinasyo-
nu icin 50 tane hedef iceren, 50 tane de hedef icermeyen hiperspektral goriintii kullanilmasgtir.
Hedef iceren goriintiiler tablolarda “H+", hedef icermeyen goriintiiler ise “H-" olarak gosteril-
migtir. Hedef iceren verilerden Dogru Pozitif ve Yanlig Negatif orneklerin sayilar1 elde
edilirken, hedef icermeyen verilerden Dogru Negatif ve Yanlis Pozitif 6rneklerin sayilari elde
edilmistir. Imaj bazli sonuglarin gosterildigi tablolarda belirtilen Dogru Pozitif (DP) hedef
iceren bir goriintliniin “hedef var” olarak simiflandirilmasina, Yanlis Negatif (YN) hedef
iceren bir goriintiiniin “hedef yok™ olarak siniflandirilmasina, Dogru Negatif (DN) hedef
icermeyen bir goriintiiniin “hedef yok™ olarak simiflandirilmasina ve Yanlis Pozitif (YP) ise
hedef icermeyen bir goriintiiniin “hedef var” olarak siniflandirilmasina karsilik gelmekte-
dir. Bu terimlerin piksel bazindaki anlamlar1 Sekil 6.1°de gosterilmistir. Hedef iceren piksel
dogru siniflandirildiysa DP, yanlig simiflandirildiysa YN, hedef icermeyen bir piksel dogru

siiflandirildiysa DN, yanlis siniflandirildiysa YP olarak tanimlanmustir.

6.1 ESA-1ile Gelistirilen Modellerin Testleri ve Sonuclari

Dort kimyasal icin ESA-1 mimarisi kullanilarak gelistirilen modellerin performanslari piksel
ve imaj bazinda olusturulmustur. Bunun sebebi imaj bazinda degerlendirme ile kimyasal
hedef tespitinde basarili olan ve olmayan modelleri tespit etmek, piksel bazinda degerlendir-
me ile de bu modellerin neden basarili olup olmadiklarini incelemektir. Tablo 6.1 ESA-1
mimarisi kullanilarak dort kimyasal icin gelistirilen modellerin tiim arka planlar lizerindeki
imaj bazl performansin1 Kesinlik ve Duryarlilik dl¢iitlerini ele alarak gostermektedir. Tablo
6.2 ise ESA-1 mimarisi kullanilarak gelistirilen tiim modeller i¢in piksel bazli degerlendirme

sonuglarini sunmaktadir.
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SEKIL 6.1: Hiperpsektral goriintiide tespit edilen DP, YP, DN ve YN piksel 6rneklerinin
gosterimi.
Tablo 6.1°deki verilerden yola ¢ikarak, Kimyasal-1 icin gelistirilen model i¢in tiim arka
planlarda Duyarlilik degeri %80’in iistiinde de olsa, Kesinlik degeri maalesef hicbir arka
plan i¢cin %78’in lizerine ¢ikamamistir. Buna ragmen bu model Arka Plan-2 haricindeki
tiim arka planlarda nispeten fena olmayan sonuglar iiretmistir. Arka Plan-2 iizerinde %100
oraninda hedef tespiti yapilmis gibi goziikse de, Kesinlik degerinin %52 olarak hesaplanmasi
aslinda “hedef var” olarak siniflandirilan her iki goriintiiden birinin YP goriintii oldugunu
gostermektedir. Tablo 6.2°deki piksel bazinda sonuglara bakildiginda da goriintiilerde tespit
edilen seyin aslinda gercek hedefleri igeren pikseller olmadig1 %55 Duyarlilik ve %60 Kesin-
lik degerleriyle anlagilmaktadir. Hedef iceren ve icermeyen goriintiilerde ¢ok fazla YP piksel
tespit edildigi icin DP goriintiiler tamamuyla giivenilir degildir. Bu goriintiilerde “hedef var”

olarak siniflandirilan piksellerin cok biiyiik bir kismi aslinda YP piksellerdir.

Kimyasal-2 i¢in gelistirilen modelde tiim arka planlarda belirli bir seviyenin iistiinde Du-

yarhlik’la sonuglar iiretilmistir. Ozellikle Arka Plan-1 ve Arka Plan-3 iizerinde %80’in
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TABLO 6.1: Dort kimyasal icin ESA-1 mimarisi ile gelistirilen modellerin imaj bazli per-
formans sonuglart.

Imaj | .. .. | Kimyasal-1 | Kimyasal-2 | Kimyasal-3 | Kimyasal-4
Arka Plan | g 0 1 OGUE Ty podeli Modeli Modeli Modeli
He DP 40 41 47 49
YN 10 9 3 1
DN 39 46 48 35
Arka Plan-1 | H- YP 1 1 5 15
Kesinlik 0.78 0.91 0.94 0.76
Duyarlilik 0.80 0.82 0.95 0.98
Ha DP 50 45 45 48
YN 0 5 5 2
DN 5 32 43 40
Arka Plan-2 | H- YP 15 13 5 10
Kesinlik 0.52 0.71 0.86 0.82
Duyarlilik 1.00 0.90 0.90 0.96
Ha DP 45 43 44 43
YN 5 7 6 7
DN 36 42 46 39
Arka Plan-3 | H- YP 14 3 q 11
Kesinlik 0.76 0.84 0.91 0.79
Duyarhilik 0.90 0.86 0.92 0.86
Ha+ DP 41 39 48 48
YN 9 11 2 2
DN 33 38 46 38
Arka Plan-4 | H- YP 7 P 1 B
Kesinlik 0.70 0.76 0.92 0.80
Duyarhilik 0.82 0.78 0.96 0.96

tistiinde Duyarlilik ve Kesinlik degeriyle sonuclar elde edilmistir. Tablo 6.2°den de anlagilaca-
81 gibi Arka Plan-1 ve Arka Plan-3’te tespit edilen hedefler daha giivenilirdir. Bu arka plan-
larda gercek hedef piksellerin ¢ok azi tespit edilse de, bu tespitlerin icerisinde YP piksel
say1s1 cok azdir. Ancak Arka Plan-2 ve Arka Plan-4 iizerinde %70’lerde Kesinlik degerleriyle
digerlerinden daha az basar1 saglandig1 goriilmiistiir. Bu arka planlarda yapilan tespitler cok
sayida YP goriintii icermektedir. Piksel bazli sonuglar incelendiginde bu arka planlarda hedef

olarak tespit edilen piksellerin her dort tanesinden birinin YP piksel oldugu goriilmiistiir.

Kimyasal-3 i¢in gelistirilen model, ESA-1 mimarisi kullanilarak gelistirilen en bagarili model
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TABLO 6.2: Dort kimyasal i¢cin ESA-1 mimarisi ile gelistirilen modellerin piksel bazli per-
formans sonuglart.

ArkaPlan | Olgit | U | el | Modeli
gL
g L B
g B
g

olmustur. Bu modelde tiim arka planlarda %90’1n iistiinde Duyarlilik ve %86 nin iistiinde
Kesinlik degerleriyle sonuglar iiretilmistir. Piksel bazli sonuglar da degerlendirildiginde
tiretilen sonuglarin oldukca giivenilir oldugu anlasilmaktadir. Tilim arka planlarda %30 civa-
rinda elde edilen Duyarlilik, DP piksel sayisinin YN piksel sayisindan ciddi sekilde az
oldugunu gostersede, %95 civarindaki Kesinlik degeri de, ¢ok az sayida YP piksel tespit
edildigini ortaya koymustur. Bu da 6zellikle Kimyasal-3 modelinin neden basarili oldugunu

gostermektedir.

Kimyasal-3 modelinin Arka Plan-2 ve Arka Plan-4 iizerinde basarisinin ¢cok fazla diismemesi-
nin temel nedeni, Kimyasal-3’{in spektrumunun diger spektrumlardan daha ayirt edici 6zellik-
lere sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Kimyasal-3’iin sogurum kenari ¢ok diisiik yansima
degerleri ile ¢ok yiiksek yansima degerleri arasinda bulundugundan Arka Plan-2 ve Arka
Plan-4 spektrumlar1 Kimyasal-3’iin ayirt edici 6zelliklerini baskilamay1 basaramamistir. Bu
yiizden egitilen model Kimyasal-3’iin 6zniteliklerini iceren pikselleri dogru tahmin etmeye

devam etmistir.

ESA-1 mimarisinde Kimyasal-3 modelinden sonra en bagarili olan Kimyasal-4 icin gelistiri-
len model imaj bazinda tiim arka planlarda ¢ok yiiksek Duyarlilik’la sonuglar tiretmistir. An-
cak Kesinlik degerlerine bakildiginda bir problem oldugu anlasilmaktadir. Bu yiizden piksel
bazli sonuclarin oldugu Tablo 6.2’den Kimyasal-4 i¢in elde edilen Duyarlilik ve Kesinlik
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degerleri incelenmis ve bu problemin kaynagi goriilmiistiir. Tiim arka planlarda DP piksel
sayisinin YN piksel sayisina gore ¢cok az olmasinin yani sira, neredeyse her ii¢ pikselden

birinin “hedef var” olarak yanlis siniflandirildig1 anlagilmaktadir.

Kimyasal-4 gibi spektral imzas1 diger kimyasallardan ciddi sekilde farkli olan bir madde i¢in
bu beklenmedik bir durumdur. Bu durumun Arka Plan-2 ve Arka Plan-4’e 6zel olmamas: da
baska bir sorun oldugunu gostermistir. Incelemeler yapildiginda YP piksellerin cogunlukla
ayakkabinin 6n alt ucundaki kenar piksellerde tespit edildigi goriilmiistiir. Ayakkabinin 6n
alt ucunda tespit edilen YP pikseller Sekil 6.6’daki ornek goriintiilerde gosterilmistir. Veri-
len Orneklerde “hedef var” siiflandirilmas: yapilan DP bir goriintii ve yine “hedef var”

siniflandirilmasi yapilan YP bir goriintii verilmistir.

6.1.1 Arka Plan Materyalinin Sonuclara Etkisi

Hiperspektral Goriintiileme’de, kamera belirli bir ¢oziiniirliikte goriintii toplarken, topladig:
goriintiilerdeki pikseller birden fazla maddenin karigmindan olusabilir. Bu durumda o pik-
selerin spektrumlari da, karisan maddelerin spektrumlarindan meydana gelir. Bundan dolayz,
eger bir hedef ile bagka bir madde bir piksel icinde karistiysa, bu maddenin spektrumu
hedefin spektrumunu bozabilir ve tespit edilmesini zorlastirabilir. Bu tez kapsaminda hazirla-
nan veri kiimelerinde, hedef kimyasallar bir arka plan materyalinin de iizerinde oldugundan,
bu piksellerdeki kimyasallarin spektrumu arka plan materyallerinin spektrumlari ile karigir.
Bu nedenle arka plan materyallerinin spektrum karakteristigine bagh olarak, arka planlarin
spektrumlar1 kimyasallarin spektrumlarinin belirli 6lciide degismesine neden olur. Arka
Plan-1 ve Arka Plan-3 iizerindeki kimyasallarin spektrumlar1 ¢ok fazla degisime ugramasa
da, Arka Plan-2 ve Arka Plan-4 iizerindeki kimyasallarin spektrumlari zaman zaman ciddi
degisimlere ugramigtir. Tespit islemi sirasinda, gelistirilen algoritma sogurum kenar1 gibi
Oznitelikleri bulmaya calistigindan, degisime ugrayan kimyasal madde spektrumlarindaki
sogurum kenarlar1 kayboldugunda veya bozuldugunda kimyasal maddelerin tespiti zorlasmak-

tadir.
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SEKIL 6.2: Kimyasal-1’in tiim arka planlar iizerindeki spektrumlar1. a) Arka Plan-1

tizerindeki Kimyasal-1 spektrumu, b) Arka Plan-2 iizerindeki Kimyasal-1 spektrumu, c)

Arka Plan-3 iizerindeki Kimyasal-1 spektrumu, d) Arka Plan-4 lizerindeki Kimyasal-1 spek-
trumu.

Ozellikle Arka Plan-2 iizerinde olusan kotii sonuglarin sebebi bu arka plan icin kullanilan
materyalin spektral yansimasiyla ilgilidir. Arka Plan-2, kullanilan hiperspektral kameranin
calistig1 dalga boylarinda diger arka planlara gore daha yiiksek seviyelerde yansima yapan
bir materyaldir. Bu yiizden de spektrumu diger arka planlara gore daha baskindir. Eger bir
piksel, Kimyasal-1 ve Kimyasal-2 gibi spektral imzas1 diger kimyasallardan daha az ayirt
edici olan hedeflerin ve Arka Plan-2 gibi baskin spektrumu olan bir maddenin karistmindan
olusuyorsa, bu pikseli siniflandirmak ciddi sekilde zorlasmaktadir. Bunun nedeni zaten
zayif yansima degerlerine sahip olan Kimyasal-1 ve Kimyasal-2’nin sogurum kenarlarinin,

Arka Plan-2 gibi bir materyal iizerinde bozulmasidir. Benzer bir durum Arka Plan-4 i¢inde
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SEKIL 6.3: Kimyasal-2’nin tiim arka planlar iizerindeki spektrumlari. a) Arka Plan-1

tizerindeki Kimyasal-2 spektrumu, b) Arka Plan-2 iizerindeki Kimyasal-2 spektrumu, c)

Arka Plan-3 iizerindeki Kimyasal-2 spektrumu, d) Arka Plan-4 lizerindeki Kimyasal-2 spek-
trumu.

gerceklesmistir. Ancak Arka Plan-4’{in spektrumu daha az baskin 6zellikler tasidigindan,
kimyasallarin spekturumlarini daha az bozmus ve daha az sorun olusturmustur. Buna ragmen
Arka Plan-4 iizerinde de bazi kimyasal maddeler i¢in ortalamanin altinda sonuclar elde

edilmistir.

Kimyasal-1"in tiim arka planlar iizerindeki spektrumlar1 Sekil 6.2°de gosterilmistir. Buradan
da goriilecegi iizere Kimyasal-1’in spektrumu Arka Plan-2 spektrumuyla birlesince daha
farkl1 bir yapiya sahip olmustur. Arka Plan-2 iizerindeki Kimyasal-1 spektrumunun sogurum

kenar belirsiz bir hal almigtir. Kimyasal-1 spektrumu Arka Plan-4 iizerinde biraz degismis
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SEKIL 6.4: Kimyasal-3’lin tiim arka planlar iizerindeki spektrumlari. a) Arka Plan-1

tizerindeki Kimyasal-3 spektrumu, b) Arka Plan-2 iizerindeki Kimyasal-3 spektrumu, c)

Arka Plan-3 iizerindeki Kimyasal-3 spektrumu, d) Arka Plan-4 lizerindeki Kimyasal-3 spek-
trumu.

olsa da, sogurum kenar1 varligin1 korumugtur. Diger arka planlar iizerinde Kimyasal-1 spek-

trumu ¢ok fazla degismemistir.

Sekil 6.3’te Kimyasal-2’nin tiim arka planlar tizerindeki spektrumlar1 gosterilmigtir. Kimya-
sal-1’den farkli olarak Arka Plan-2 iizerinde Kimyasal-2’nin sogurum kenarinda biiyiik bir
degisim olmamistir. Ancak Arka Plan-4 iizerinde Kimyasal-2’nin sogurum kenarinda bozul-

ma meydana gelmistir.

Sekil 6.4 ve Sekil 6.5 sirasiyla Kimyasal-3 ve Kimyasal-4’iin tiim arka planlar iizerindeki
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SEKIL 6.5: Kimyasal-4’lin tiim arka planlar iizerindeki spektrumlari. a) Arka Plan-1

tizerindeki Kimyasal-4 spektrumu, b) Arka Plan-2 iizerindeki Kimyasal-4 spektrumu, c)

Arka Plan-3 iizerindeki Kimyasal-4 spektrumu, d) Arka Plan-4 lizerindeki Kimyasal-4 spek-
trumu.

spektrumlarin1 gostermektedir. Spektrumlar ortak olarak Arka Plan-2 iizerinde kiiciik bozul-
malara sahiptir. Ancak diger ii¢ arka plan materyalinde spektrumlarda hicbir bozulma olma-
mistir. Buradan da anlagilacag: gibi Kimyasal-3 ve Kimyasal-4 iin spektrumlari ¢cok yiiksek

enerji ile sogurum yaptigindan herhangi bir arka plan spektrumu tarafindan baskilanamamaistir.

6.1.2 Kenar Piksellerde Tespit Edilen Yanhs Pozitif Piksellerin Sonuclara Etkisi

Tez caligmalar1 sirasinda denenen her model i¢in YP olarak tespit edilen piksellerin bazilar
rastgele bir arka plan pikseli olsa da, ¢ok biiyiik bir kisminin kenar piksel oldugu goriilmiistiir.
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Piksel

SEKIL 6.6: Hedef iceren ve icermeyen goriintiiler lizerinde ayakkabinin 6n alt ucunda tespit

edilen YP pikseller ve arka plan materyalinin ortasinda tespit edilen DP piksellerin gosterimi.

a) YP ve DP pikseller tespit edilen DP goriintii, b) Sadece YP pikseller tespit edilen YP
gorlnti.

[94][2] Pikselinin Spektrumu [95][2] Pikselinin Spektrumu
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SEKIL 6.7: Ayakkabinin 6n alt ucunda YP olarak tespit edilen ve arka plan materyalinin
ortasinda tespit edilen Kimyasal-4 spektrumlarina 6nemli 6l¢iide benzeyen dort adet YP
pikselin spektrumlari.

Bu pikseller goriintiideki herhangi bir kenarda goriilmektedir. En ¢ok YP tespit edilen pik-
seller ayakkabinin 6n alt ucunda ve ayakkabinin iistiine yerlestirilen dortgen seklindeki arka

plan materyalerinin kenarlarinda bulunmaktadir.
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[211][94] Pikselinin Spektrumu [214][95] Pikselinin Spektrumu
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SEKIL 6.8: Arka plan materyalinin ortasinda DP olarak tespit edilen ve ayakkabinin 6n
alt ucunda tespit edilen YP piksellerin spektrumlarina 6nemli 6l¢iide benzeyen 2500 ng
Kimyasal-4 i¢eren dort adet pikselin spektrumlari.

Bu kenar piksellerin spektrumlar1 hedef kimyasallarin spektrumlarina ¢ok benzer olabilmek-
tedir. Bu da derin 6grenme algoritmasini yaniltip, bu piksellerin yanlis siniflandirilmasina
neden olmaktadir. Bunu engellemek amaciyla, Boliim 3.2°de bahsedildigi gibi veri kiimesine
cok sayida kenar piksel segilerek eklenmistir. Ozellikle ayakkabinin kenarinda ve arka plan
materyalinin kenarinda sorun ¢ikaran piksellerin bulunduklar1 bolgelerden, ¢ok sayida rast-
gele piksel secilip veri kiimesine eklenmistir. Bunun da yeterli olmadig1 goriiliip egitim
sirasinda YP tespiti yapilan kenar pikseller bir sonraki egitimde veri kiimesine eklenecek
sekilde, belirli bir agsamaya kadar veri kiimesi giincellenmigtir. Buna ragmen bazi kenar
piksellerin spektrumlar1 ve hedef kimyasallarin spektrumlar1 arasindaki biiyiik benzerlikler

yanlis siniflandirmalarin devam etmesine neden olmusgtur.

Kimyasal-1 ve Kimyasal-2’nin spektrumlarinin karakteristik 6zellikleri daha az belirgin oldu-
gu icin ve arka plan materyallerinin spektrumuyla da birlesince bozulmaya daha miisait

olduklar i¢in kenar piksellerle kiyaslama icin bir kistas olusturmamiglardir. Bu yiizden
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SEKIL 6.9: Hedef iceren ve icermeyen goriintiiler iizerinde arka plan materyalinin ke-
narlarinda tespit edilen YP piksellerin ve arka plan materyalinin ortasinda tespit edilen DP
piksellerin gosterimi.

spektrumlarindaki karakteristik 6zellikleri daha belirgin olan Kimyasal-3 ve Kimyasal-4’{in
spektrumlariyla kargilastirmalar yapilmistir. Sekil 6.6’da Kimyasal-4 igceren bir goriintiide
ve hicbir hedef icermeyen bir goriintiide ayakkabinin 6n alt ucunda tespit edilen YP pik-
seller gosterilmektedir. Bu goriintiilerdeki hedef icermeyen ve YP olarak tespit edilen pik-
sellerin rastgele dort tanesinin spektrumu Sekil 6.7°de ve Kimyasal-4 iceren ve DP olarak
tespit edilen piksellerin rastgele dort tanesinin spektrumu Sekil 6.8’de gosterilmistir. Bu
sekillerden de goriilecegi iizere ayakkabinin ucundaki hedef icermeyen piksellerin spektrum-
lar1 ile hedef Kimyasal-4 spektrumlari birbirlerine ciddi benzerlikler gostermistir. Kimyasal-
4’iin spektrumunda 350-400 nm dalga boyunda bulunan sogurum kenarinin aynis1 ayakkabi-
nin ucundaki piksellerin spektrumlarinda da gozlenmistir. Bundan dolay1 gelistirilen de-
rin 0grenme modelleri bu pikselleri simiflandirmada zorlanmigtir. Kimyasal-3 iceren pik-
seller ve arka plan materyalinin kenarlarindaki baz1 pikseller arasinda da benzer bir durum
olusmustur. Sekil 6.9°da Kimyasal-3 iceren ve icermeyen goriintiilerde arka plan materyal-
lerinin farkli kenarlarinda tespit edilen YP pikseller gosterilmistir. Arka plan materyalinin
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SEKIL 6.10: Arka plan materyalinin kenarlarinda YP olarak tespit edilen ve arka plan
materyalinin ortasinda tespit edilen Kimyasal-3 spektrumlarina 6nemli 6l¢iide benzeyen dort
adet YP pikselin spektrumlari.

kenarlarinda hedef icermeyen ve YP olarak tespit edilen piksellerden bazilarinin spektrumlari
Sekil 6.10°da, arka plan materyalinin ortasinda Kimyasal-3 iceren ve DP olarak tespit edilen
bazi piksellerin spektumlari da 6.11°de gosterilmistir. Bu grafiklerden de goriilecegi gibi arka
plan materyalinin kenarlarinda tespit edilen piksellerin spektrumlari neredeyse Kimyasal-
3 iceren piksellerin spektrumlariyla aynidir. Bu da sinmiflandiricinin hata yapma ihtimalini
arttirmaktadir. Bundan dolay1 gelistirilen tiim modellerde kenar piksellerde YP hedef tespiti

sorunlar1 goriilmiigtiir.

Kenar piksellerde yasanan bu sorunlarin nedenlerinden biri 6n isleme asamasinda uygulanan
Diferansiyel Reflektometri yontemidir. Bu yontem aslinda kimyasal maddelerin spektrum-
larin1 (sogurum kenarlarini) daha belirgin hale getirmek ic¢in kullanilsa da, maalesef uygu-
ladig: tiirev islemi ile goriintiideki kenar piksellerin spektrumlarini da belirginlestirmektedir.
Ancak bu durumun yarari, zararindan fazla oldugu i¢in bu yontem kullanilmaya devam

edilmis ve kenar piksellerdeki problemlere bagka ¢oziimlerin bulunmasi amaglanmagtir.
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[198]195] Pikselinin Spektrumu [201][95] Pikselinin Spektrumu
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SEKIL 6.11: Arka plan materyalinin ortasinda DP olarak tespit edilen ve arka plan
materyalinin kenarlarinda tespit edilen YP piksellerin spektrumlarina 6nemli 6l¢iide ben-
zeyen 2500 ng Kimyasal-3 iceren dort adet pikselin spektrumlari.

6.1.3 Kimyasal Madde Miktarmin Sonuclara Etkisi

Arka plan materyallerinin sonuglara etkisi goriintii bazl tablo incelenerek, kenar piksellerin
sonuclara etkisi ise piksel bazli tablo incelenerek anlasilmistir. Ancak direkt goriinen bu
problemlerin yam sira, aslinda pek belli olmayan, detay testler sonucu ortaya ¢ikan ve mo-
dellerin performansini ciddi bigcimde etkileyen baska bir etmen daha tespit edilmistir. Hiper-
spektral goriintiiniin elde edildigi yiizeyde tespit edilmek istenen kimyasal madde miktarinin
onemli bir tespit parametresi oldugu goriilmiistiir. Test asamasinda hem diisiik gramajda
hem de yiiksek gramajda kimyasal hedef iceren hiperspektral goriintiiler i¢cin hedef tespiti
yapilmistir. Tablo 6.3’te test asamasinda kullanilan goriintiilerin icerdigi kimyasal madde
miktarlar1 yiikek ve diisiik gramajda gosterilmistir. Kimyasal-1’in gramajlarinin digerlerinden
farkli olmasinin sebebi 6nceki boliimlerde anlatildig1 gibi spektrumunun daha az ayirt edici
olmas1 ve arka plan tarafindan daha kolay baskilanabilmesidir. Kimyasal-1’in tespitinin
diger kimyasallara gore cok daha zor oldugu bilindiginden, tespit edilmesi i¢in nesnenin
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SEKIL 6.12: Dort kimyasalin Arka-Plan-1 tizerindeki diisiik ve yiiksek gramajdaki drnek

spektrumlarinin gosterimi.
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yiizeyinde daha yiiksek miktarlarda bulunmasi gerektigi diistiniilmiistiir. Bu da Kimyasal-1

icin toplanan verilerin gramajlarinin digerlerinden fazla olmasinin nedeni olmustur.

TABLO 6.3: Test asamasinda kullanilan goriintiilerin icerdigi kimyasallarin yiiksek ve diisiik
gramajdaki miktarlari.

K;q“;’(’;‘isj‘l Gramaj | Arka Plan-1 | Arka Plan-2 | Arka Plan-3 | Arka Plan-4

] Yiiksek | 5000 ng 7500 ng 5000 ng 10000 ng
Kimyasal-1 Diisiik 2500 ng 5000 ng 2500 ng 7500 ng

] Yiiksek | 2500 ng 2500 ng 2500 ng 2500 ng
Kimyasal-2 Diisiik 2000 ng 2000 ng 2000 ng 2000 ng

] Yiiksek | 2500 ng 2500 ng 2500 ng 2500 ng
Kimyasal-3 Diisiik 1000 ng 1000 ng 1000 ng 1000 ng

, Yiiksek | 2500 ng 2500 ng 2500 ng 2500 ng
Kimyasal-4 Diisiik 2000 ng 2000 ng 1000 ng 2000 ng

Test asamasinda beklenildigi gibi yiiksek gramajda kimyasal hedef iceren goriintiilerde kim-
yasallarin tespit performansi daha yiiksek olmustur. Bunun sebebi, diisiik gramajda kimyasal
kullanildiginda, bir piksel igerisine diisen kimyasal miktarinin azalmasi ve bu yiizden kimya-
salin spektrumdaki baskinliginin kaybolmasi olmustur. Bu durumda bir pikselin yansima
spektrumu arka plan materyalinin 6zelliklerini kimyasalin 6zelliklerinden daha fazla goster-
mistir. Bu da pikselin spektrumuna bakilarak kimyasalin tespit edilmesini ciddi sekilde
zorlagtirmigtir. Sekil 6.12°de gosterildigi gibi, tiim kimyasallarin yiiksek gramajdaki spek-
trumlar1 daha az giiriiltii icermektedir. Bu yiizden de kimyasallarin sogurum kenarlar1 acikca
belli olmaktadir. Kimyasalin miktar1 ne kadar fazla ise sinyal-giiriiltii oran1 o kadar biiyiik
oldugundan, spektrumda daha belirgin géziikmiistiir. Ancak diisiik gramajdaki spektrum-
larda durum boyle degildir. Ciinkii, arka plan materyalinin spektrumlara daha fazla etki

etmesiyle kimyasallarin sogurum kenarlarinin belirginligi azalmis ve spektrumdaki giiriilti

miktar1 artmigtir. Buradan kimyasallarin yiizeydeki mikatarinin 6nemi anlasilmistir.
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6.2 ESA-2 ile Gelistirilen Modellerin Testleri ve Sonuclari

ESA-2 mimarisi, ESA-1 mimarisinde gelistirilen modellerin yeterince basarili olmadig1 goriil-
diikten sonra olugturulmugstur. ESA-2 iizerinde uzun siire ¢alisildiktan sonra ESA-1 model-
lerinin performanslarindan daha iyi performanslar elde eldilmistir. Bu calismalar yapilirken
cesitli mimariler denenmistir. Sonucta stabil hale gelen mimaride, ESA-1’den farkli olarak
cikti katmanindan onceki tam bagh katman mimariden c¢ikarilmistir. ESA-1’den farkli olan
bagka bir temel unsursa evrisim katmanlarinda kullanilan filtre sayilar1 ve filtre boyutlaridir.
Ancak performansin iyilestirilmesine yapilan en biiyiik katki modelin iki boyutlu girdi verisi

alip, iki boyutlu katmanlarda islenmesiyle saglanmistir.

Tipkt ESA-1"deki gibi ESA-2 ile gelistirilen tiim modellerin performanslar1 hem imaj bazlh
hem de piksel bazli sonuclarla hesaplanmistir. Imaj bazli sonuglar Tablo 6.4’te, piksel bazli
sonuclar ise Tablo 6.5’te gosterilmistir. Bu tablolar ESA-1 modellerinin sonuc¢larini iceren
tablolarla kiyaslandiginda, ESA-2 modellerinin kargili§1 olan tiim ESA-1 modellerinden

genellikle daha basarili sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Tablo 6.4 incelendiginde genel olarak Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin tiim kimyasal
modelleri i¢cin %90 civarlarinda oldugu goriilmektedir. Buradaki tek istisna Arka Plan-2
tizerindeki Kimyasal-1 sonuglaridir. Maalesef Boliim 6.1.1°de anlatilan problemler burada
da devam etmistir. Diger arka planlar {izerinde hi¢cbir model i¢in bu problem bu kadar be-
lirgin degildir. Ancak Arka Plan-2 iizerinde, 6zellikle arka plan materyalinin kenarlarinda
tespit edilen YP pikseller Kimyasal-1 modelinin bu arka plan i¢in basarisiz olmasina se-
bep olmustur. Bu durum disginda ESA-2’de gelistirilen tiim modellerde basarili siniflandirma
sonuglari elde edilmistir. Ozellikle Kimyasal-3 ve Kimyasal-4 icin gelistirilen modeller 6n
plana ¢ikmistir. Bu iki modelde genellikle %90’1n iizerinde ¢ikan Kesinlik ve Duyarlilik
degerleri, ¢cok az sayida hedef iceren goriintiiniin tespit edilemedigini ve ¢ok az sayida yanlig
tespit edilen goriintii oldugunu gostermektedir. Bu modellerden sonra gelen Kimyasal-2

modeli, Arka Plan-2 {izerinde biraz sendelemis gibi goziikse de, sonuglar Kimyasal-1’deki
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kadar olumsuz degildir. Kimyasal-1’in sonuglar1 da Arka Plan-2’den ayr1 degerlendirildigin-
de sonuclarin iyi oldugu goriilmektedir. Tablo 6.5 ile Tablo 6.2 karsilastirildiginda, genel-
likle Kesinlik degerlerinin artti§1 ancak Duyarlilik degerlerinin baz1 durumlarda arttig1 bazi
durumlarda azaldig1 goriilmiistiir. Kesinlik degerlerinin tutarli olarak artmasindaki temel ne-
den, iki boyutlu modelin sagladig: iyilestirme sayesinde daha az YP piksel tespit etmesidir.
Duyarlilik degerlerindeki degisimin sebebi ise YP piksellerin tespitini azaltmak amaciyla
yapilan iglemlerin YN piksellerin sayisimi arttirmasidir. Burada hedef iceren bazi piksel-
leri tespit edememek ugruna, bircok YP pikselin tespitinden de kurtulunmustur. Bu du-
rum, bir goriintiide tespit edilen DP piksel sayisini diisiirse de, YP piksellerin sayisin1 daha
cok diisiirdiigiinden, hedef icermeyen goriintiilerin yanls siniflandirilma ihtimalini ¢ok aza
indirmistir. Ancak bunlardan ayr olarak, yine de baz1 modellerde az bazi modellerde fazla
YP piksel tespit edilmeye devam etmistir. Bu pikseller incelendiginde Boliim 6.1.2°de an-
latilan, kenar piksellerde YP piksel tespit etme probleminin indirgenmis bir sekilde devam
ettigi goriilmiistiir. Arka Plan-1, Arka Plan-3 ve Arka Plan-4 lizerindeki DP goriintiilerde ¢ok
nadiren tespit edilen YP piksel sayis1 1-2 olurken, YP goriintiilerde de bu say1 3-4 pikseli
gecmemistir. Bu pikseller Sekil 6.9°daki gorsellere benzer bir sekilde arka plan materyal-
lerinin kenarlarinda tespit edilmistir. Arka Plan-2 {izerindeki tiim goriintiilerde ise YP piksel
say1s1 digerlerinden daha fazladir. Bunun sebebi Arka Plan-2 materyalinin baskin spektral

karakteristigi ve kenar piksel problemlerinin birlesmesidir.

6.2.1 Iki Boyutlu Girdinin ve Mimarinin Sonuclara Etkisi

Boliim 5.2°de anlatilan tek boyutlu spektral vektorlerin iki boyutlu matrislere doniistiiriilmesi
islemi bu tez kapsaminda 6nemli ilerlemeler saglanmasinda biiyiik rol oynamistir. Veriler
ilk kez iki boyutlu hale getirilirken 25 x 20 boyutunda bir matrise doniistiiriilmiistiir. Bu
doniistiirme iglemi yapilirken 1 x 548 boyutundaki spektral vektoriin bagindaki 24 bandin ve
sonundaki 24 bandin spektral bilgileri kirpilarak, 1500 boyutunda bir vektor elde edilmistir.

Daha sonra bu vektoriin 25 x 20 boyutundaki matrise diiniistiiriilmesi iglemi Boliim 5.2°deki
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TABLO 6.4: Dort kimyasal icin ESA-2 mimarisi ile gelistirilen modellerin imaj bazli per-
formans sonuglart.

Imaj | ;. ... | Kimyasal-1 | Kimyasal-2 | Kimyasal-3 | Kimyasal-4
Arkaplan | 5 | Olelt |y podeli Modeli Modeli Modeli
Ha DP 45 43 48 46
YN 5 7 2 4
DN 48 47 48 42
Arkaplan-1 | H- YP 5 3 5 3
Kesinlik 0.95 0.93 0.96 0.85
Duyarlilik 0.90 0.86 0.96 0.92
Ha DP 50 44 45 46
YN 0 6 5 4
DN 13 39 44 45
Arkaplan-2 | H- YP 37 1 6 5
Kesinlik 0.57 0.80 0.88 0.92
Duyarlilik 1.00 0.88 0.90 0.90
Ha DP 42 44 47 44
YN 8 6 3 6
DN 44 45 46 48
Arkaplan-3 | H- YP 6 5 q 5
Kesinlik 0.87 0.89 0.92 0.95
Duyarlilik 0.84 0.88 0.94 0.88
Ha DP 45 45 49 45
YN 5 5 1 5
DN 43 44 48 46
Arkaplan-4 | H- P 7 6 5 a
Kesinlik 0.86 0.88 0.96 0.91
Duyarlilik 0.90 0.90 0.98 0.90

gibi yapilmigtir. Vektoriin ilk 20 elemant matrisin ilk satirini, ikinci 20 elemani ise mat-
risin ikinci satirin olusturacak sekilde 25 satir ve 20 siitundan olusan iki boyutlu veri elde

edilmisgtir.

Tez ¢aligmalariin biiyiik bir boliimiinde 25 x 20 boyutundaki verilerle ¢calisilmistir. Veri-
ler iki boyutlu hale getirildigi andan itibaren modellerin sonuglarinda pozitif yonde ciddi
degisimler meydana gelmistir. Bu 1yilestirmenin altinda yatan neden verilerin ESA-2 mi-
marisindeki islenis yontemiyle ilgilidir. ESA-1 mimarisindeki evrisim katmanlarinda kul-

lanilan filtrelerin boylar1 sirasiyla 21, 51 ve 101 olarak ayarlanmistir. Bu filtre boylar1 evrisim

81



TABLO 6.5: Dort kimyasal i¢cin ESA-2 mimarisi ile gelistirilen modellerin piksel bazli per-
formans sonuglart.

ArkaPlan | Olgit | U | el | Modeli
L . X
g S
g 1 . B
g 1

islemi sirasinda veriler arasindaki korelasyon hesaplanirken kullanilir. Bir nokta icin filt-
releme yapilacagi zaman filtrenin ortasi bu noktaya denk gelecek sekilde ayarlanir. Bu du-
rumda ilgili noktanin filtre i¢ine diigen tiim noktalarla korelasyonu hesaplanmig olur. Yani
bu durumda filtre boyu kiiciikse yakin noktalar arasindaki korelasyonlar, filtre boyu biiyiikse
uzak noktalar arasindaki korelasyonlar hesaplanir. Bu yiizden filtre boyu ESA’lar i¢in ¢ok
onemli bir parametredir. Cok kii¢iik olmasi veride var olan korelasyonlarin anlagilamamasina,
cok biiyiik olmasi1 da gereksiz korelasyonlarin hesaplanmasina yol acabilir. Uzun caligmalar
sonucunda en basarili ESA-1 performanslarin1 saglayan filtre boylar1 21, 51 ve 100 olarak
ayarlanmistir. Bu degerlerin ¢ok fazla biiytitiilmesi veya kiictiltiilmesi ESA-1 performanslari-
n1 olumsuz sekilde etkilemistir. Ancak ESA-2’de gelistirilen mimariyle dolayli yoldan veride-
ki uzak noktalar arasinda korelasyon kurulmasini saglanmistir. Bu korelasyon 25 x 20 boyu-
tundaki verilere uygulanan 3 x 3 boyutlu filtreler ile saglanmistir. Bu filtreler ile daha uzak
noktalar arasinda iligski kurulurken, ayni1 zamanda ilgili noktanin yakin komsulugundaki nok-
talara daha cok onem verilmistir. Bu sayede verinin spektral bilgisindeki 6zellikler daha

kolay ayirt edilmis ve yapilan siniflandirmalar daha basarili olmustur.

Verilerin ve mimarinin iki boyutlu hale getirilmesi sonuglar1 dnemli dl¢iide iyilestirmistir.
Bunun yani sira tez ¢calismalarinin devaminda verilerin farkli bir iki boyutlu forma dontistiirtil-
mesi diigiintilmiistiir. 25 x 20 boyutundaki veriler hazirlanirken verinin bagindan ve sonundan
atilan 24’er elemanin siiflandirma i¢in faydali olabilecegi ongoriilerek verilerin bagka bir
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forma doniistiiriilmesi amaglanmigtir. Bu yiizden son olarak veriler Boliim 5.2’de anlatildig1
gibi 24 x 24 boyutuna doniistiiriilmiistiir. Tiim bantlardaki spektral bilginin kullanilmasini
saglayan bu doniisiim sayesinde her kimyasalin tespitinde az da olsa bir iyilesme olmustur.
Ancak Kimyasal-2’nin tespiti i¢in bu islem digerlerinden daha faydali olmugtur. Bunun ne-
deni Kimyasal-2’nin spektrumunun basinda ve sonunda bazi karakteristik davraniglar ol-
masidir. Diger kimyasallar i¢in spektrumun bu bolgeleri genellikle giiriiltii benzeri bir davra-
nis gosterse de, Kimyasal-2 i¢in bu bolgeler siniflandirma i¢in anlamli bilgiler icermektedir.
ESA-2’de Kimyasal-2 i¢in gelistirilen modelin ESA-1’deki modelden daha basarili olmasinin

nedenlerinden biri de bu durumdur.

6.2.2 Azmhk Smifin Ornek Sayisin Arttirilmasmin Sonuclara Etkisi

Tez caligsmasi siiresince ESA-2 modellerinin performanslarim arttirmak amaciyla bir¢cok yon-
tem denenmigtir. Bunlarin bir kismi egitimden 6nce 6n isleme asamasinda uygulanan, bir
kismi1 egitim asamasinda uygulanan, baska bir kismi ise siniflandirma sonrasi uygulanan
yontemlerdir. Denenen ilk yontemlerden biri veri kiimesindeki azinlik siniftan daha cok
veri elde etmeye yarayan SMOTE yontemidir [74]. Bu yontem ile veri kiimesindeki azinlik
sinifinin (hedef kimyasal sinifinin) veri sayist arttirllmisti. SMOTE yonteminde “k-en yakin
komsuluk™ algoritmas1 kullanilarak, veri kiimesindeki gercek verilerin ¢ok boyutlu uzayda
bulunduklar1 konumlara gore yapay veriler iretilir. Sekil 6.13’te iist liste ¢izilen bir¢ok
gercek Kimyasal-4 spektrumu ve SMOTE ile iiretilen yapay Kimyasal-4 spektrumu gosteril-
mistir. Bu gorsellerden goriilecegi lizere gercek veriler ile yapay veriler arasinda neredeyse
hicbir fark yoktur. Bu da egitim asamasinda bu verilen kullanilabilir oldugunu gostermekte-
dir. Ancak bu veriler egitim asamasinda kullanildiginda sonuglar beklenildigi gibi iyilesme-
mistir. Yapay verilerin veri kiimesine eklenmesi tespit edilen DP piksel sayisini ciddi sekilde
arttirsa da, bununla beraber YP piksel sayisinda da artigsa sebep olmustur. Bu da hem piksel

bazinda hem goriintii bazinda performansin diigmesine neden olmustur. YP piksel sayisindaki
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artigin sebebi liretilen yapay verilerin kenar piksellerde tepit edilen YP piksellere de ben-
zemesinden kaynaklanmaktadir. Bu yiizden SMOTE ile veri kiimesindeki azinlik verileri

cogaltma islemi tezin devaminda kullanilmamustir.

Gercek Kimyasal-4 Spektrumlari Yapay Kimyasal-4 Spektrumlan

Hiperspektral Bant Hiperspektral Bant

SEKIL 6.13: Gergek Kimyasal-4 spektrumlart ile SMOTE kullanilarak iiretilmis yapay
Kimyasal-4 spektrumlarinin karsilagtirilmasi.

6.2.3 Bagh Bilesenler Yontemi ile Tespit Elemenin Sonuclara Etkisi

En uygun mimari ve hiperparametre kiimesiyle egitilen modeller elde edildikten sonra mod-
ellerin performansini iyilestirmek amaciyla ilk olarak “Bagli Bilesenler” yontemi degerlendi-
rilmistir. Bu yontemde tespit kiimesindeki her piksel i¢in bir piksel cevre komsulugundaki
piksellerde hedef tespit edilip edilmedigine bakilmistir. Eger ilgili pikselin cevresindeki 8
pikselden en az bir tanesinde hedef varsa (en az bir piksel tespit kiimesi icindeyse), o pik-
sel tespit kiimesinde kalmaya devam etmigtir. Cevredeki 8 pikselin hi¢birinde hedef tespit
edilmemigse (hicbir piksel tespit kiimesi i¢inde degilse) ilgili pikselin bagli bir bileseni ol-
madig1 i¢in tespit kiimesinden c¢ikarilmigtir. Bu yontem test asamasindan sonra verilere uygu-
landiginda YP goriintii sayisini ciddi oranda azaltmistir. Cilinkii Arka Plan-2 haricindeki tiim
arka planlar tizerinde tespit edilen YP piksellerin sayis1 1-2 taneyi gegmemistir. Bu sayinin az
olmasinin yani sira YP tespit edilen pikseller genellikle ayrik bolgelerde tespit edilmistir. Bu
yiizden ¢ogunun tespit kiimesinde bagli bir bileseni yoktur. Bu da Bagh Bilegsenler yontemi

sayesinde tespit edilen YP piksel sayisin1 ve dolayli olarak YP goriintii sayisin1 6nemli 6l¢iide
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azaltmistir. Arka Plan-2’de genellikle tespit edilen piksel sayist digerlerinden fazla oldugu
icin buradaki YP pikseller bazen bagh bilesen durumunda olmaktadir. Bu yiizden Arka
Plan-2 {izerindeki iyilestirme sinirli kalmistir. Ancak tiim bu olumlu etkilere ragmen Bagl
Bilesenler yonteminin olumsuz ve kullanilmamasi gerektiren bir yan etkisi s6z konusu
olmustur. Baz1 kimyasal maddelerde tespit edilen DP pikseller de tipki YP pikseller gibi az
sayida ve ayrik olarak bulunabilmektedir. Ozellikle Kimyasal-2 ve Kimyasal-4’te bu durum
daha sik olmaktadir. Bu kimyasallarda siklikla tespit edilen DP piksel sayis1 bir adet gelmek-
tedir. DP sayisinin bir olmadig1 durumda da tespit edilen pikseller ayrik bulunabilmekte-
dir. Bundan dolay1 bu piksellere Baglh Bilesenler yontemi uygulandiginda bu piksellerin
tespit kiimesinden cikarilmasi gerekmektedir. Bu da test asamasindan sonra Kimyasal-2
ve Kimyasal-4 i¢in tespit edilen DP goriintiilerin sayisin1 diisereceginden Bagh Bilesenler

yontemi tezin devam eden agamalarinda kullanilmamustir.

6.2.4 Smiflandirma Olasiliklar1 Uzerinden Esikleme Yapmanin Sonuclara Etkisi

Egitim asamasindan sonra modellerin performanslarimi arttirmak amaciyla uygulanan bagka
bir yontem ise siniflandirma katmanindaki softmax fonksiyonu ile hesaplanan olasilik deger-
leri lizerinden esikleme yapmaktir. Boliim 4.3.6’da anlatildig: gibi softmax aktivasyon fonksi-
yonu veri kiimesindeki tiim siniflar icin bir olasilik sonucu iiretir ve beslenen girdi verisinin
en yiiksek olasilikll sinifa ait oldugu karari verilir. Bu son isleme adiminda softmax fonksi-
yonunda hesaplanan en yiiksek olasilikl1 sinifin olasilik degeri lizerinden bir esikleme yapil-
mas1 amaglanmigtir. Burada bir esik limiti belirlenerek bu esigin altindaki olasilik degerleri
tespit kiimesinden cikarilmis, esigin lstiindeki degerler ise tespit kiimesinde tutulmaya de-
vam edilmistir. Bu yontemin denenmesinin temel nedeni goriintiilerde tespit edilen YP pik-
sellerin ve DP piksellerin olasiliklar1 arasinda bariz bir fark olabilecegi diisiincesidir. Bu
yiizden test asamasinda her goriintiide tespit edilen tiim pikseller i¢in olasilik degerleri kont-
rol edilmistir. Kimyasal-3 ve Kimyasal-4 modelleri icin tespit edilen DP piksellerin cogunda
olasilik degerlerinin %90’dan daha yiiksek, tespit edilen YP piksellerin ¢ogunun olasilik

degeri ise %60’1n oldugu goriilmiistiir. Sekil 6.14’teki histogramlar test kiimesi verileri
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kullanilarak elde edilmigtir. Sekildeki mavi histogram Kimyasal-1 modelinin tespit ettigi
DP piksellerin olasilik dagilimini gosterirken, kirmizi histogram ise Kimyasal-1 modelinin
tespit ettigi YP piksellerin olasilik dagilimini gostermektedir. Bu histogramlara bakildiginda
Kimyasal-3 modelinin beklendigi gibi DP pikselleri yiiksek olasiliklar ile, YP pikselleri ise
diisiik olasiliklar ile tespit ettigi goriilmiistiir. Ancak, Kimyasal-3 ve Kimyasal-4 modelleri
i¢in zaten siniflandirma performanslar1 digerlerine gore ¢ok daha iyi oldugu icin bir esikleme
yapilmas1 gerekmemistir.

Histogram Histogram

Tespit Sayis1
Tespit Sayis1

0 20 20 60 80 100 0 20 a0 60 80 100
Olasihik Degeri (%) Olasilik Degeri (%)

a b

SEKIL 6.14: Kimyasal-3 modelinin test kiimesi verileri iizerinde tespit ettigi DP ve YP

piksellerin olasilik dagilimlarini gosteren histogramlar. a) Kimyasal-3 modelinin tespit ettigi

DP piksellerin olasilik dagilimini gésteren histogram, b) Kimyasal-3 modelinin tespit ettigi
YP piksellerin olasilik dagilimini gdsteren histogram.

Gelistirilen modellerin performansi kiyaslandiginda asil 6nemli olan Kimyasal-1 ve Kimyasal-
2 i¢in elde edilen olasilik degerleridir. Bu kimyasallar icin tespit edilen piksellerin olasilik
degerleri incelendiginde kullanilacak higbir esik degerinin saglikli bir sekilde YP piksel-
leri eleyip, DP pikselleri koruyacag: goriilmemistir. Bunun sebebi tespit edilen Kimyasal-
1 ve Kimyasal-2 piksellerinin olasiliklarinin cok cesitli degerler gostermesidir. Ornegin,
Kimyasal-1 modelinde tespit edilen YP bir pikselin olasilig1 %96, DP bir pikselin olasilig
ise %55 olabilmektedir. Bu durum bir istisna olmayip, sik sik yasandigi icin bir sorun
olusturmaktadir. Kimyasal-1 modelinin test kiimesi verilerinde tespit ettigi DP ve YP pik-
sellerin olasilik dagilimlart Sekil 6.15’teki histogramlarda gosterilmistir. Bu durumda esigin
diisiik (%60), orta (%75) veya yiiksek (%90) seviyelerde olmasi bir seyi degistirmemistir.
Ciinkii tiim esik seviyelerinde ya cok fazla YP ve DP piksel birlikte tespit kiimesinde kalmais,
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ya da cok fazla YP ve DP piksel birlikte tespit kiimesinden elenmistir. Bunun ana sebep-
leri Boliim 6.1.1°de ve Boliim 6.1.2°de anlatilan problemlerdir. YP piksellerin ve DP pik-
sellerin spektrumlarindaki benzerlikler nedeniyle algoritma 6grendigi 0znitelikler tizerinden
siiflandirma yaparken olasiliksal olarak yeterince giivenilir olmayan sonuglar da ¢ikabilmek-
tedir. Sonucta, Kimyasal-1 ve Kimyasal-2 modelleri i¢in esikleme yontemi YP verileri el-
erken, duruma gore ¢ok fazla DP verinin de kaybolmasina neden olabileceginden kullanimi

tercih edilmemistir.
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SEKIL 6.15: Kimyasal-1 modelinin test kiimesi verileri iizerinde tespit ettigi DP ve YP

piksellerin olasilik dagilimlarini gosteren histogramlar. a) Kimyasal-1 modelinin tespit ettigi

DP piksellerin olasilik dagilimint gésteren histogram, b) Kimyasal-1 modelinin tespit ettigi
YP piksellerin olasilik dagilimini gdsteren histogram.

6.2.5 Cevre Piksellerin Spektrumlarimin Ortalamasimin Sonuclara Etkisi

Uygulanan tiim iyilestirme yontemlerinin yam sira derin 6grenme modellerine beslenecek
verilerin igerigi degistirilerek daha iyi sonuglar iireten modeller elde edilmek istenmistir. Bu
amacla [17]’deki yaklasim ele alinmistir. Burada uygulanan yontemin amaci spektral ve
uzamsal bilgiyi istatistiksel bir yontem ile birlestirmektir. Uygulanan yontemde modele yine
24 x 24 boyutunda veriler beslenmistir. Ancak beslenen veriler direkt olarak bir pikselin
spektrumunu icermemektedir. Bu yontemde beslenecek verileri elde etmek amaciyla veri
kiimesindeki her 6rnek piksel icin bulunduklart hiperspektral goriintii lizerinde, ilgili piksel
ortada olacak sekilde 3 x 3 boyutunda bir pencere olusturulmustur. Bu penceredeki 9 pikselin
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SEKIL 6.16: Kimyasal-3 iceren piksellerin normal spektrumlart ile ¢cevre piksellerin spektral
bilgilerinin ortalamasi alinarak elde edilen spektrumlarinin kiyaslanmasi.
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tiim spektral bantlardaki degerlerinin ortalamasi alinmis ve bu ortalama ilgili pikselin spek-
trumu olarak modele beslenmistir. Bu islem ile bir pikselin spektrumu cevresindeki pikseller
ile iligkilendirilmistir. Bu yontem ile yakin piksellerde bir arada bulunan hedef kimyasallarin
tespitinin daha kolay yapilacad diistiniilmiistiir. Ana veri kiimesindeki tiim pikseller i¢in bu
islem uygulanmis ve ortalamali spektrumlar olusturulmustur. Daha sonra model bu veri-
lerle egitilmigtir. Test asamasinda bir hiperspektral goriintiideki tiim pikseller icin bu orta-
lama hesaplama isi cok uzun siireceginden, sonuglar icin her arka plandan birkag¢ hiperspek-
tral goriintii degerlendirilmistir. Ancak hi¢bir kimyasal modeli i¢in sonucglarda bir gelisme
olmamigtir. Hatta baz1 modeller eskisinden bile kotii tespit performansi sergilemistir. Bunun
sebebi ortalama isleminin her piksel icin olumlu sonu¢ vermemesidir. Ozellikle bir¢ok
hedefin toplu olarak bulundugu durumlarda ortalama alininca bu toplulugun dis ¢eperine
yakin pikseller i¢in spektrumlar daha iyi olsa da, i¢ taraftaki piksellerin spektrumu ciddi
sekilde bozulmustur. Sekil 6.16’daki grafiklerin ilk dort tanesinde Kimyasal-3 spektrumu-
nun ortalama alindiginda bozuldugu, son dort tanesinde de ortalama alindiginda spektrumun
daha diizgiin oldugu gosterilmistir. Bu grafiklerden de goriilecegi lizere spektral bilgideki
bozulmalar kimyasallarin ayirt edici 6zelliklerini yitirmesine ve tespit edilememesine neden
olmustur. Bu durum goz Oniine alinarak alogritmaya ortalama alinarak elde edilen spektrum-

larin beslenmesi uygun bulunmamastir.

6.3 ESA-1 ve ESA-2 Modellerinin ROC ve PR Egrilerinin Karsilastirilmasi

Alic Isletim Karakteristigi (ROC) egrisi cesitli esik seviyleri icin dogru pozitif oran1 (DPO)
ve yanlis pozitif oram1 (YPO) kullanilarak cizilen egridir. Kesinlik-Duyarlilik (PR) egrisi
ise cesitli esik seviyelerinde Kesinlik ve Duyarlilik degerleri kullanilarak cizilen egridir. Bu
egriler ikili stmiflandirma problemlerinde performansi degerlendirmek i¢in siklikla kullanilir.
ROC egrisi cogu ikili siniflandirma probleminde kullanilsa da, PR egrisi 6zellikle denge-
siz veri kiimelerinin mevcut oldugu durumlarda en ¢ok kullanilan degerlendirme yontemidir.
Bu tez calismasinda da benzer bir dengesiz veri kiimesi durumu oldugu i¢in ESA-1 ve ESA-2

modellerinin performanslarini degerlendirmek amaciyla ROC ve PR egrileri gézlemlenmistir.
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SEKIL 6.17: ESA-1’de ve ESA-2’de gelistirilen dort kimyasal modelinin ROC egrilerinin
genis bicimde ve sol {ist bolgeye yakinlagtirilmig bi¢imde gosterimleri.
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ROC ve PR egrileri cizdirilirken Boliim 6.1°de ve Boliim 6.2°de Kesinlik ve Duyarlilik
degerleri hesaplanirken ele alinan test goriintiileri kullanilmamigtir. Bunun yerine, bu egriler
elde edilmeden Once Tablo 3.1°deki veri kiimesinin %80’1 egitim kiimesi, %20’si test kiimesi
olacak sekilde ayrilmigtir. Veri kiimesinin %?20’sini olusturan test kiimesi iizerinden ROC
ve PR egrileri hesaplanmistir. Tablo 6.6’da tiim kimyasallar modelleri i¢cin ROC ve PR
egrilerini elde etmek amaciyla veri kiimesinin %20’si ayrilarak elde edilen test kiimelerinin
boyutlar1 verilmistir. Bu test kiimesi ile elde edilen ROC egrileri Sekil 6.17°de gosterilmistir.
Seklin sol tarafindaki grafikler ESA-1 ve ESA-2’deki tiim modellerin ROC egrilerini genis
bir sekilde gosterirken, sag taraftaki grafikler ise ROC egrilerinin 6nemli bdlgesi olan sol ist
bolgeye yakinlastirilmig bir bicimde egrileri gostermektedir. Sekil 6.18 ise bu tez icin daha
onemli bir degerlendirme Olgiitii olan PR egrilerini gostermektedir. Burada dikkat edilmesi
gereken husus, Boliim 6.1°de ve Boliim 6.2°de piksel bazli tablolarda verilen degerler ile
bu boliimde cizilen ROC ve PR egrileri farkli veri kiimeleri kullanilarak elde edilmistir.
Boliim 6.1°de ve Boliim 6.2°de hesaplamalar yapilirken kullanilan test verileri imaj bazinda
etiketlenmigtir. Bu imajlardaki her pikselin etiketi ayr1 ayr bilinmediginden, piksel bazli
tablolardaki Kesinlik ve Duyarlilik degerleri hesaplanirken bir varsayim yapilmigtir. Bu
varsayim yapilirken veri kiimesindeki her kimyasal ve arka plan kombinasyonu i¢in etiketli
egitim verileri incelenmigstir. Veri toplama islemi hep ayni sekilde yapildigindan, e8itim ve-
rilerindeki etiketlenmis hedef piksellerin sayilarinin ve pozisyonlarinin test verileri ile benzer
sayilarda ve pozisyonlarda olacad: diisiiniilmiistiir. Her kimyasal ve arka plan kombinas-
yonundan birkag test imajinda belirli pozisyonlardaki piksellerin spektrumlari incelendikten
sonra bu durumun diisiiniildiigii gibi oldugu goriilmiistiir. Boylece her kimyasal ve arka plan
kombinasyonu i¢in otomatik etiketleme benzeri bir iglem yapilmistir. Bundan dolayi piksel
bazl tablolardaki Duyarlilik degerleri en kotii kosul i¢in degerlendirilmistir. Sonug olarak,
test kiimesindeki imajlarin icerdigi pikseller etiketli olmadigi i¢in bu boliimdeki PR egrileri
ile onceki boliimlerdeki Kesinlik ve Duyarlilik degerlerini dogrudan iliskilendirmek dogru

degildir.
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TABLO 6.6: Dort kimyasal madde icin veri kiimelerinin %20’si ayrilarak elde edilen test
kiimelerinin boyutlart.

Kimyasal Madde | Arka Plan Piksel | Hedef Piksel | Toplam Piksel
Kimyasal-1 5336 412 5748
Kimyasal-2 5336 489 5825
Kimyasal-3 5336 593 5929
Kimyasal-4 5336 633 5969
Kimyasal-1 Modelinin PR Egrisi Kimyasal-2 Modelinin PR Egrisi
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SEKIL 6.18: ESA-1’de ve ESA-2’de gelistirilen dort kimyasal modelinin PR egrilerinin

gosterimi. a) Kimyasal-1 modelinin ESA-1°deki ve ESA-2’deki PR egrisi, b) Kimyasal-2

modelinin ESA-1’deki ve ESA-2’deki PR egrisi, ¢) Kimyasal-3 modelinin ESA-1’deki ve
ESA-2’deki PR egrisi, d) Kimyasal-4 modelinin ESA-1’deki ve ESA-2’deki PR egrisi.
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6.4 UKSB ile Gelistirilen Modellerin Testleri ve Sonuclar:

ESA-1’den ESA-2’ye gecerken uzak ve yakin korelasyonlart ayni anda degerlendirmenin
istiinde calisilan problem ic¢in faydali oldugu goriilmiistiir. ESA-2 mimarisinde spektral
bilgi iki boyutlu hale getirilmis ve uygulanan 3 x 3 filtreler ile verideki uzak ve yakin
komsguluktaki elemanlar arasinda korelasyonlar saglanmigtir. Bu yaklasimdan yola c¢ikarak
genellikle ses ve metin gibi tek boyutlu verilerin iglenmesinde kullanilan UKSB modeli ele
alimmistir. UKSB modeli uzun siireli hafizaya sahip oldugu icin girdi verisindeki birbirinden
uzak noktalar1 birlikte degerlendirme yetenegine sahiptir. Bu da ESA-2’deki gibi uzak nok-
talar arasinda korelasyon kurulmasini saglamaktadir. Bu modelin kullanimindaki asil amag
spektral veriler arasindaki baglantiyt ESA-2’den daha iyi modelleyen bir yap1 elde etmek-
tir. Bu ylizden c¢esitli UKSB mimarileri, bir¢ok parametre kiimesiyle denenerek hiperspek-
tral goriintiilerdeki piksellerin simiflandirilmas1 amaclanmigtir.  Ancak bu tez kapsaminda
tiretilen en 1iyi UKSB modeli beklendigi gibi sonuglar tiretmemistir. UKSB modelleri hedef
iceren ve icermeyen tiim goriintiilerde tespit edilen YP bir¢ok piksel nedeniyle “hedef var”
olarak siniflandirma yaptigindan, imaj bazli deerlendirme bu modeller i¢in anlamsiz hale
gelmistir. Bu ylizden sadece piksel bazli sonuglar Tablo 6.7°de verilmistir. Bu tablodan
da goriilecegi iizere Duyarlilik degerleri genellikle yiiksek hesaplanmistir. Bunun nedeni
geligtirilen modellerin neredeyse tiim hedef iceren pikselleri dogru tahmin etmesidir. Ancak
bunun yaninda Kesinlik degerleri de ¢ok diisiik hesaplanmistir. Bunun nedeni de ¢ok fazla
YP piksel tespit edilmesidir. Bu yiizden UKSB modelleri kimyasal hedef tespiti gérevini
beklendigi gibi yapamamistir. UKSB’den beklenen spektral bilgideki yakin ve uzak nok-
talar1 bagdastirmak olsa da, evrisim benzeri bir yap1 kullanilmadigindan spektral bilgideki
karakteristik 6zellikler yakalanamamugtir. Bu yiizden de 6zellikle ayakkabi iizerinde ve arka

plan materyalinin tizerinde bircok YP piksel tespit edilmistir.

Sekil 6.19°da UKSB mimarisinde gelistirilen kimyasal modellerinin genellikle tespit ettigi
YP pikseller gosterilmistir. YP piksellerin genellikle kenar piksellerden farkli yerlerde tespit
edilmesi de, egitilen UKSB modellerinin hedef kimyasallarin karakteristik spektral bilgi-

lerini 1yi bir sekilde 6grenemedigini gostermektedir.
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TABLO 6.7: Dort kimyasal icin UKSB mimarisi ile gelistirilen modellerin piksel bazli per-
formans sonuglart.
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SEKIL 6.19: Tiim katmanlardaki noron sayilar1 256 oldugu durumda UKSB modellerindeki
hedef tespiti ornekleri.

Ayrica bu tez caligsmasinda yapilan testlerde en uygun ndron sayisinin 256 oldugunu gostermek
icin ikinin 8 ile 2048 arasindaki tiim kuvvetleri icin UKSB modelinin tiim katmanlarindaki
noron sayilar degistirilerek egitim siireci tekrarlanmigtir. Noron sayist 512’ nin iistiine ¢ikti§inda

asir1 uyum durumu olustugundan goriintiilerde higbir tespit yapilamamigstir. Noron sayisinin
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8 oldugu durumda ise tespit edilen pikseller Sekil 6.20°de gosterilmistir. Noron sayisinin 8
ile 256 arasindaki tiim degerleri i¢in benzer sonuglar iiretilse de, sonuglar noron sayis1 256’ya
yaklastikca iyilesmektedir.
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SEKIL 6.20: Tiim katmanlardaki noron sayilar1 8 oldugu durumda UKSB modellerindeki
hedef tespiti ornekleri.

6.5 Uygulamada Kullamlan Yazilimlar ve Donanimlar

Bu tez kapsaminda kullanilan egitim kiimesindeki ham verilere uygulanan Diferansiyel Ref-
lektometri ve Savitzky-Golay filtreleme islemleri MATLAB’da kodlanmistir. Bu iglemler
MATLAB ortaminda yapildiktan sonra derin 6grenme modellerinde kullanilmak amaciyla
kaydedilmigtir. Gelistirilen tiim derin 6grenme modelleri Python programlama dilinde Keras
kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklestirilmigtir. Derin 6grenme modelinin diganda veri okuma
ve yazma, veri kiimesinin ayristirilmasi ve karistirilmasi, yardimer matematiksel islemlerin

yapilmasi, verilerin ve sonuglarin gorsellestirilmesi gibi islemler icin Numpy, Scikit-Learn,
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Pandas ve Matplotlib paketleri kullanilmistir. Derin 6grenme modellerinin egitiminde paralel-
lestirmeyi ve egitim hizini arttirmak amaciyla NVIDIA GEFORCE GTX 1650 grafik iglemci-
st (GPU) kullanilmistir. Y18in boyu kiiciik ve SGD yontemi kullanilan modellerin egitimi
ortalama 30 dakika siirerken, yigin boyu biiyiik ve Adam yontemi kullanilan modellerin
egitimi ortalama 20 dakika siirmiistiir. Test asamasi icin belirli bir klasordeki girdi verisi
dosyasin1 okuyup Diferansiyel Reflektometri ve Savitzky-Golay filtreleme islemlerini uygu-
ladiktan sonra siniflandirma i¢in modele besleyen ve siniflandirma ¢iktisim1 bir dosyaya
yazan bir Python kodu hazirlanmistir. Daha sonra bu Python kodu Pylnstaller adli paket

ile caligtirilabilir (exe) bir uygulamaya doniistiiriilmiistiir.
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7. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez kapsaminda, ¢esitli derin 6grenme modelleri ile hiperspektral goriintiilerde kimyasal
hedeflerin tespitinin yapilmasi amaclanmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda bir diizenek yardimiy-
la kimyasal hedef iceren ve igcermeyen hiperspektral goriintiilerden belirli yontemlerle pik-
seller secilmis ve bu piksellerin spektral boyutundaki bilgiler veri kiimesi olarak kullanilmis-
tir. Dort kimyasal madde icin dort farkli veri kiimesi olusturulmustur. Tiim kimyasallar
icin ilgili veri kiimesini kullanan farkli modeller olusturulmugtur. Veri kiimesindeki ver-
iler derin 6grenme modellerine beslenmeden once iki On isleme agsamasindan gegirilmisgtir.
IIk asamada kimyasal maddelerin spektrumlarindaki sogurum kenarlarim belirginlestirmek
ve spektrumlar1 daha ayirt edici yapmak amaciyla Diferansiyel Reflektometri kullanilmustir.
Ikinci asamada ise piksellerin spektrumlarini daha diizgiin ve giiriiltiisiiz yapmak amaciyla
Savitzky-Golay filtrelemesi yapilmistir. On islemeden gecen veriler derin 6grenme model-

lerine beslenmistir.

Bu calismada hiperspektal goriintiilerdeki kimyasal maddelerin tespiti icin {i¢ farkli derin
ogrenme mimarisi iizerinde durulmustur. Ilk olarak gelistirilen ESA-1 mimarisinde, girdi
verileri ve modeldeki tiim katmanlar tek boyutlu olarak tasarlanmistir. ESA-1 hiperspek-
tral goriintiideki piksellerin 1 x 548 boyutlu spektrumlarini almig ve bu piksellerde hedef
bulunup bulunmadiginin kararini vermistir. Bu mimaride dort kimyasal icin gelistirilen mo-
dellerin sonuglar1 incelenmistir. Bu sonuglardan bazi arka planlarda kimyasal maddelerin
tespit basariminin oldukca diisiik oldugu goriilmiistiir. Bunun sebebinin bazi arka plan-
larin yansima spektrumlarinin kimyasallarin spektrumundaki karakteristik 6zellikleri boz-
mas1 oldugu anlagilmistir. ESA-1 sonuglarinda goriinen bagka bir durum ise goriintiilerdeki
sekil ve nesnelerin kenarlarinda YP piksellerin tespit edilmesidir. Her model icin tekrar-
lanan bu davranis incelendiginde, bunun sebebinin kenar piksellerin spektrumlarinin hedef
spektrumlarina ¢cok benzemesi oldugu ve bu yiizden de simiflandiricinin hata yaptig tespit
edilmigtir. ESA-1 performansin etkileyen son etmenin ise hiperspektral goriintii toplanan
ylizeydeki kimyasal madde miktar: oldugu goriilmiistiir. Kimyasal madde miktarinin az ol-

mas1 direkt olarak tespit performansinin diismesine neden olmustur. Bu dezavantajlar goz
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Oniine alinarak ESA-1’in performans: yeterli goriilmemis ve farkli bir yapiya sahip ESA-
2 mimarisi tasarlanmigtir. ESA-2"nin ESA-1’den temel farki iki boyutlu girdi verilerini alip
iki boyutlu katmanlarda iki boyutlu islemler yapmasidir. ESA-2 mimarisinde gelistirilen dort
modelin performansi incelendiginde, ESA-1 sonuglarina gore 6nemli performans gelismeleri
oldugu goriilmiistiir. Bunun en biiyiik sebebi verilerin iki boyutlu halde modellere beslen-
mesi olmustur. Verilerin iki boyutlu hale getirilmesi ve iki boyutlu evrigimsel filtreler-
den gecirilmesi verideki uzak ve yakin noktalar arasindaki korelasyona odaklandigindan
kimyasallarin spektrumlarindaki karakteristik 6zelliklerin ayirt edilmesini kolaylagtirmistir.
ESA-1°deki arka plan ve kenar piksel problemleri ara ara ESA-2 modellerinde de fark edilse
de, genellikle ESA-2’deki tiim modellerin kimyasal tespit performanslar1 onemli basarilar
gostermistir. ESA-2’deki modellerin performanslar1 genel olarak basarili olsa da, bazi arka
planlarda ve 6zellikle baz1 belirli kenar piksellerde karsilagilan YP piksel problemini ¢ozmek
icin cesitli yontemler denenmistir. Bu yontemlerde ESA-2 modellerinin performansinin
kusursuza yaklastirmak adina azinlik sinifin 6rnek sayisinin arttirilmasi, cevre piksellerinde
tespit bulunmayan piksellerin tespit kiimesinden ¢ikarilmasi, siniflandirma olasiliklari tizerin-
den esikleme yapilmasi ve ¢evre piksellerin spektrumlarinin ortalamalarinin girdi olarak
modellere beslenmesi gibi teknikler denenmistir. Ancak bu tekniklerin ¢cogunda YP pik-
sellerin sayis1 azalirken, DP piksellerin de sayis1 azalmig, bazilarinda ise tespit edilen pik-
sellerde fark edilir hi¢bir degisiklik olmamistir. Son olarak, gelistirilen ESA-2 yapisinin
uzak ve yakin noktalar arasindaki korelasyonlara onem vermesi goz Oniine alinmis ve uzak
noktalar arasindaki bilgi paylasimi icin en ¢ok kullanilan derin 6grenme modellerinden biri
olan UKSB mimarisi tasarlanmigti. UKSB’nin uzun siireli hafiza yapisinin performansi
iyilestirecegi diigiiniilmiistiir. Ancak gelistirilen UKSB’nin kimyasal hedeflerdeki tespit per-
formanslari incelendiginde beklenilen sonuglarin elde edilmedigi goriilmiistiir. UKSB mo-
delleri spektrumdaki uzak noktalar arasindaki korelasyonlar1 saglamaya caligsa da, evrisim
benzeri bir yap1 icermediginden kimyasallarin spektrumlarindaki ayirt edici 6zellikleri tespit

edememistir. Bu yiizden de ESA-1 ve ESA-2’ye gore ¢ok fazla YP piksel tespit etmistir.

Sonugta, bu tez calismasinda gelistirilen ESA modelleri ile tehlikeli kimyasal maddelerin

bircok arka plan iizerinde basarili bir sekilde tespit edilebildigi literatiire kazandirilmigtir.
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Ozellikle tek boyutlu ESA-1 mimarisinden iki boyutlu ESA-2 mimarisine gegisin ve girdi
verilerinin iki boyutlu forma doniistiiriilmesinin tehlikeli kimyasallarin tespitindeki dnemi bu
tezde vurgulanmugtir. Veri kiimesi boyutunun arttirilmasiyla, kenar piksel ve arka plan prob-
lemlerinin nokta atig1 yontemlerle daha fazla iyilestirilmesiyle kimyasallarin tespit perfor-
mansinin ciddi sekilde arttirilabilecegi gosterilmistir. UKSB modellerinin iizerinde yapilacak
detayli caligmalar ile tehlikeli kimyasal hedeflerin tespitinde gelecek vaat eden bir yontem

oldugu belirtilmistir.
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