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Gelisen yeni nesil uzaktan algillama teknolojisi ile birlikte, elektromanyetik
spektrumda yuzlerce farkli dalga boyunda gorunta alinabilmektedir. Bu verilere ek
olarak 1sik ile algilama teknolojisi ile uzaktaki nesneler ile algilayici arasi mesafe
tayin edilebilmektedir. iki farkli kaynaktan elde edilen bu bilgiler bir bolgeye ait

anlamsal bolutleme ¢ézumlemesine girdi olusturmaktadir.

Bu tez calismasi ile HSG (Hiperspektral Goruntl) ve LIDAR (Light Detection and
Ranging — Isik ile Algilama ve Menzil Tayini) verisi bulunan bdlgelere ait iki farkli
veri kimesinin anlamsal bolutlemesinin yuksek basarimla gercgeklestiriimesi
amaclanmistir. Ozellikle Hiperspektral veri kiimesinin siniflandiriimasinda kullanilan
klasik yontemlerin disinda olan ve son vyillarda goéruntilerin anlamsal
bélutlenmesinde etkileyici sonuglar veren derin evrisimli sinir aglar (DESA) ile

siniflandirma islemi gergeklestiriimigstir.



Tez kapsaminda gergeklestirilen galismada problem iki basamakta ele alinmigtir.
Oncelikle Hiperspektral ve LiDAR bilgilerinin  tiimlestirilmesi ardindan
siniflandirmanin  sonuglandirilmasi gercgeklestiriimistir. Spektral ve yukseklik
bilgilerine ek bilgi saglamasi amaciyla farkli yapisal elemanlar ile morfolojik profil
haritalari (EMAP — Extended Morphological Attribute Profiles), HSG ve LIDAR
verilerine 6zel olarak olusturulmustur. ilk timlestirme yontemi olarak onerilen
siniflandirici kararlarinin timlestiriimesi kapsaminda, spektral ve morfolojik profil
haritalarina 6zel olarak DESA kurulumlari gergeklestiriimis ve siniflandirici sonuglari
olusturulmustur. Siniflandirici sonuglari ile saglanan test verisinin hangi olasilikla
hangi sinifta yer alabilecegi bilgisi kullanilarak es agirlik katsayisi ile siniflandirici
sonuglari timlestiriimis ve genel bir siniflandirici olusturulmustur. Bu yontem ile
Muufl veri kiimesinin siniflandiriimasinda en iyi sonuclar elde edilmistir. ikinci
yontem olan ve 06zellikle yarisma verisi olan Houston veri kimesinde etkileyici
sonuglar elde edilmesini saglayan boyutsal timlestirmede ise, oncelikle farkli
yukseklik, morfolojik ve spektral bilgilerin boyutsal olarak timlestiriimesi
saglanmistir. Sonrasinda iyilestiriimis AlexNet'in ilk evrisim katmaninda yer alan
filtreler ile bu timlestiriimis verinin éznitelikleri cikarilmistir. Oznitelikleri ¢cikarilmis
bu veri kimesine 06zel DESA kurulumu gercgeklestiriimis ve siniflandirma
sonuglarinin diger calismalar ile karsilastiriimasi gergeklestiriimistir. Houston veri
kimesinde bulut kaynakli golgelemeye vyonelik herhangi bir duzeltmenin
yapillmadigi ¢alismalar arasinda en yuksek basarim degeri %93.97 bu yontem ile

elde edilmistir.

Derin evrisimsel sinir aglarinin son yillarda oldukga poptler olmasi sonucunda, bu
aglarin birgok yeni alanda uygulanabilirligi sorgulanmaktadir. Hiperspektral veri
kimelerinin siniflandiriimasinda da oldukga etkili sonuglar verebildigi bu tez
kapsaminda c¢ikarilan 6nemli sonuglardan bir tanesidir. Ancak spektral bilgileri
destekleyecek bicimsel ve uzamsal bilgilerin DESA’ya girdi olarak verilmesini
saglamak gerekliligi calismadan ¢ikarilan en dnemli sonuglardan bir tanesidir. Buna
ek olarak DESA ile siniflandirma AlexNet modelinin ilk evrisim katmaninda yer alan

filtrelerin HSG’lerde kullanilabilirligi gosterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Goruntileme, LIiDAR, Anlamsal Boélitleme,
LIDAR ve Hiperspektral Goriintiilerin Timlestiriimesi, Derin Evrisimsel Sinir Agi,
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With the evolving next generation remote sensing technology, hundreds of different
wavelength images can be captured in the electromagnetic spectrum. In addition to
this, light sensing technology can be used to determine distances between objects
and distant objects. This information obtained from two different sources constitutes

an input to the analysis of the semantic segmentation of a region.

In this thesis study, it is aimed to realize the semantic segmentation of two different
data sets belonging to the region with HSI (Hyperspectral Image) and LiDAR (Light
Detection and Ranging) data with high performance. In particular, classification with
deep convolutional neural networks (CNN) has been performed in recent years,
except for the classical methods used for classifying hyperspectral datasets, which

have had impressive results in the semantic segmentation of images.

In the study carried out within the scope of the thesis, the problem is addressed in

two steps. First, integration of the hyperspectral and LiDAR information was followed



by finalization of the classification. In order to provide additional information on
spectral and height information, different structural elements and extended
morphological attribute profiles (EMAP) have been specially created for HSI and
LiDAR data. Within the scope of integrating the classifier decisions recommended
as the first integration method, CNN installations were made specifically for the
spectral and morphological profile maps and the results of the classifiers were
established. Using the knowledge that the test data provided by the classifier results
could be included possibility result in which class, the classifier results were
integrated and a general classifier was created. With this method, the best results
were obtained in classifying the Muufl dataset. In the dimensional integration, which
provides impressive results in the Houston dataset, which is the second method,
and in particular the competition dataset, the dimensional integration of different
height, morphological and spectral information is provided first. Subsequently,
attributes of this integrated data were extracted with filters in AlexNet's first
convolution layer. A special CNN setup was performed on this dataset, from which
the features were extracted, and the results of the classification were compared with
other studies. In the Houston dataset, the highest performance was 93.97% for the
cloud-based shadows. Among the studies that did not make any correction to the
cloud-based shadowing in the Houston dataset, the highest achievement value of
93.97% was obtained with this method.

As deep convolutional neural networks have become very popular in recent years,
the feasibility of these networks in many new areas is being questioned. It is one of
the important results of this thesis that it can give very effective results in the
classification of hyperspectral datasets. However, the need to ensure that formal
and spatial information to support spectral information is given as input to CNN is
one of the most important results that have been drawn from the study. In addition,
the use of filters in the first convolution layer of the AlexNet model classification with
CNN has been demonstrated in HSI’s.

Keywords: Hyperspectral Imaging, LIDAR, Semantic segmentation, Fusion of
LiDAR and Hyperspectral Images, Deep Convolutional Neural Network
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1. GIRIS
Uzaktan algilama (UA); atmosferde, uzayda ya da yeryuzinden belli uzaklktaki
platformalara konumlandiriimig 6lgum aletleri araciliiyla, nesneler ve yeryuzu ile
fiziksel bir temasta bulunmadan herhangi bir uzakhktan yapilan élgimler ile bilgi
toplama ardindan toplanilan bu bilgileri yorumlama ve anlamlandirma olarak
tanimlanabilmektedir. UA tarihgesine yoOnelik olarak, ilk bilinen hava fotografi
1858'de Gaspard Felix Tournachon’un Paris’i yaklasik 2296 metre yukseklikten
cekmesiyle olusmustur. Soduk savas donemiyle birlikte uyduya dayal UA
calismalari baglamig, 2000’li yillarda ise yiuksek mekansal ve spektral ¢cozunurlUGkIU
uydu goruntuleri her amagh kullanilir hale gelmistir. Farkli sensor teknolojileri ile
birlikte 6zellikle insan duyu organlariyla algilanmasi zor olan bilgiler elde edilmekle
birlikte evren ve evrende yer alan materyallere yonelik yeni bilgilere erisebilme
imkani dogmustur. UA sistemleri temel olarak yer, hava ve uzay platformlarina
yerlestirilir. Ornegin; ucak, helikopter veya jet gibi hava araglarina monte edilen UA
sensorleri ile hava platformundan yeryuzune yonelik bilgi toplanilir. UA sistemleri
bulundugu platforma ve kullanilma amacina yoénelik 6zellestiriimis Ozelliklere

sahiptir.

Uzaktan algilamaya yonelik olarak; elektromanyetik spektrumda kendine has 1sima
karakteristigi bulunan enerji kaynagi algilamanin en temel elemanini
olusturmaktadir. Kaynaktan yansiyan elektromanyetik enerji yeryuziundeki objeler
ve atmosferik etkiler ile etkilesim halinde bulunur. Sensoérler ile yeryuzindeki
objelerden yansima, emilme ve iletiime sonrasinda geri yansiyan elektromanyetik
enerjiler kaydedilir. Kullanilan eneriji tipine bagli olarak UA sistemleri pasif ve aktif
UA sistemleri olarak iki ayri sinifta incelenmektedir. Pasif algilamada sensorler
glnes 1s1d1nin etkisiyle nesneden yansiyan enerjiyi kullanmaktadir. Aktif algilamada
ise oncelikle nesneye bir enerji gonderimi gergeklestirilir ve enerjinin geri donusu
Olculur [1]. En popdller pasif UA sensoérleri; gorinir bantta galisan kameralar,
hiperspektral kameralar, kizilotesi-morotesi sensorler ve radyometrelerdir. Radar,
LIDAR ve ultrason ise aktif UA sensorlerine 6rnek olarak verilebilir.

Hiperspektral verilerin anlamsal bdlutlenmesi UA alaninda gergeklestirilen en
yaygin uygulama alani olup siniflandirma igleminin basarimini artirmak icin temel
olarak vyiikseklik bilgisi iceren LIDAR verileri ile hiperspektral veri kiimesinin

sagladig: bilgilerin timlestiriimesi énemli bir arastirma konusudur. Bu problemin
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¢6zumunden once veri kimeleri tarafindan saglanan bilgileri anlamak ve dogru bir
sekilde yorumlamak oncelikli iglemdir. Hiperspektral ve LIiDAR bilgilerinin
tumlestiriimesi problemine ek olarak bu iki farkli kaynaktan elde edilen verilerin
anlamsal bolutlemesinde kullanilan birgok ydntem bulunmaktadir. Son yillarda
Ozellikle gorunur bantta elde edilmis goruntulerin siniflandiriimasinda dnemli gelisim
gosteren Derin evrigimsel sinir aglarinin (DESA) Hiperspektral ve LiDAR verilerinin

siniflandiriimasi problemi igin kullanimi énemli bir arastirma konusudur.

1.1 Tezin Amaci

Hiperspektral verilerin anlamsal bélutlemesi arastirmacilarin Gzerinde c¢alistigl gcok
popller bir problemdir. Ozellikle yiizlerce farkli bantta gorintilerin alinmasiyla
birlikte bolge veya sahne hakkinda bircok bilgi elde edilebilmektedir. Bu verilere ek
olarak dzellikle ayni yapitagindan uretilen ve spektral karakteristigi birbirine oldukga
benzeyen farkli siniflari ayirabilmek ve spektral bilgiye ek olarak yukseklik haritasi
bilgisini saglayabilmek amaciyla LiDAR verileri de elde edilmektedir. Tez
kapsaminda elde edilen bu iki veri kimesinin en iyi sekilde degerlendiriimesi ve
anlamsal bolutleme probleminin  ¢dzilmesinde kullanilmasi amaclanmistir.
Hiperspektral verilerin siniflandiriimasinda karsilasilan boyutsallik ve egitim 6rnek
sayisinin azligi siniflandirma igin 6nemli bir problem olusturmaktadir. Bu problemin
ustesinden gelmek amaciyla veri kimelerinden uzamsal ve bicimsel 6zelliklerin
cikarimi gergeklestiriimis buna ek olarak farkli timlestirme yontemleri ile birlikte en
uygun DESA tabanli siniflandirici kurulmasi amaglanmistir. Ozellikle piksellere ait
spektral ve uzamsal bilgiler ile tez kapsaminda o6nerilen yontem ile 3 boyulu
goruntiler olusturulup AlexNet'in ilk katmaninda yer alan filtreler yardimiyla verilerin
modellenmesi gerceklestiriimistir. Ozellikle Houston veri kimesi Uzerinde
olusturulan egitim ve test ornekleri Uzerinden kurulan DESA’'nin basariminin

etkileyici sonuglar verdigi goraimustar.

1.2 Tezin Akisi

Bolum 1'de bu calismada kullanilan tezin amaci, tez kapsaminda kullanilan veri
kUmeleri igerigi ve bilgilendirmesi, hiperspektral goruntileme kapsaminda
kullanilan temel kavramlar, anlamsal bolutleme problemi ve probleme yonelik
mevcut calismalar anlatilmaktadir. Bolim 2’de yapay sinir aglari ve derin evrisimsel

sinir aglarina yonelik teorik bilgiler verilmigtir. Derin evrisimsel sinir aglarinda yer
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alan katmanlarin ozellikleri, iyi bir ag kurulmasi icin gerekli bilgiler bu bélimde
detaylandinimigtir. Bolum 3’te hiperspektral ve LIDAR verilerinden Uretilen bigimsel
ve uzamsal 6zellikleri iceren profillerin olusturulmasi anlatilmigtir. Spektral bilgilere
ek olarak saglanan bu bilgilerin ¢ikariima adimlari detaylandiriimigtir. Veri
kimelerinden elde edilen farkli bilgilerin tumlegtiriimesine yonelik gerceklestirilen
calismalar ise Bolim 4’te anlatiimistir. Bolum 5’te kurulan DESA siniflandirici
yapilarinin detaylari, Bolim 6’da ise siniflandirici sonuglari ve farkli timlestirme
yontemlerinin siniflandirma basarimina olan etkisinin karsilastirma sonuglari
detaylandinimigtir. Son boélimde ise tezde sunulan yontemin sagladigi katkilar ve

Onerilerin aktarimi gergeklestirilmistir.

1.3 Hiperspektral Goriintiileme

Uzaktan algilama alaninda yaganan en 6nemli gelismelerden biri olan hiperspektral
goruntulemenin popdulerligi gun gectikge artmaktadir. Hiperspektral goruntileme;
digital goruntlileme ve spektroskopinin gucunu birlestirmektedir. Ayni zamanda
‘Goruntu  spektrometresi’ olarak da adlandirilan hiperspektral goéruntileme,
spektrometre olarak adlandirilan cihaz ile yapilmaktadir. Elde edilen goruntuler ile
sahnede yer alan nesne komposizyonunun ve alan kaplamasinin dogru ve guvenilir
bir sekilde belirlenebilmesi igin, genis ve kesintisiz bir sekilde elektromanyetik

spektrumda yuzlerce farkli dalga boyunda veri toplanilir.

‘Hiper’ ve ‘spektral’ kelimelerinden olugsan ‘hiperspektral’ ¢ok sayida spektral
banttan olusan anlamina gelmektedir. Multispektral goéruntilemeden temel farki ise
¢ok daha fazla bantta 6lgim alinmasi ve buna ek olarak bantlarin araliginin dar ve
birbirine yakin olmasidir. Hiperspektral kameralar ile alinan dlgimlerde, her bir
materyalin farkli dalga boylarinda 1511 farkli sekilde yansitmasina bagli olarak, o
materyallere ait spektral imzalar g¢ikartilir ve goruntu icerisinde yer alan her bir
pikselin hangi materyali icerdigi tespit edilir. Hiperspektral goruntuler “hiperkip”
olarak adlandirilan yapilarda tutulmaktadir. Temsili bir hiperkiip ve goruntude yer
alan pikselin icerdigi materyal ve materyalin spektral imzasi Sekil 1-1 ile

verilmektedir.
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Sekil 1-1: Temsili bir Hiperspektral Veri Kipu ve Farkli Piksellerde Yer Alan Farkli
Nesnelerin Spektral Imzalari

Optik pasif uzaktan algilama yéntemiyle hiperspektral gorintiler elde edilir. Pasif
algilama ile gunesten gelen isinlarin ylzeydeki nesnelerden degisik dalga
boylarinda yansimalarindan elde edilen bilgiler toplanilir. Boylece farkli nesnelerin
spektral duzlemde kendine has isimasi hiperspektral goruntuleme ile elde
edilebilmektedir. Elektromanyetik spektrumun optik bdlgesi olan 0.4 ym ile 14um
bant araliginda uzaktan algilama ile géruntuler elde edilebilmektedir ve temel olarak

dort dalga boyu araliginda hiperspektral goruntuler toplanmaktadir [3].

e 400-1000 nm bant aralgini kapsayan Gorunur ve Yakin Kizilotesi Bant
(VNIR)

e 1000-2500 nm bant araligini kapsayan Kisa Dalga Kizilétesi Bant (SWIR)

e 3000-5000 nm bant araligini kapsayan Orta Dalga Kizilétesi Bant (MWIR)

e 8000-12000 nm bant araligini kapsayan Uzun Dalga Kizil6tesi Bant (LWIR)

Hiperspektral goruntileme; yerbilim, gida, tarim, tip ve savunma gibi birgok alanda
kullaniimaktadir. Ornegin yerbilim alaninda maden ve mineral tespiti; gida alaninda

besinlerin kalitesinin tespiti, tarim alaninda drtn turlerinin siniflandiriimasi; askeri



alanda mayinlarin tespiti hiperspektral goruntileme yonteminin  kullanildigi
alanlardir ([4],[5],[6])-

1.4 LiDAR

Aktif bir uzaktan algilama teknigi olan LIDAR (Light Detection and Ranging)
gunumuzde farkli amaglar icin ¢ok sik kullanilan bir teknolojidir. Genelde kaynak
olarak lazer kullaniimaktadir. Sensdrden goénderilen lazer i1sininin gidis-donus
suresini kaydederek yer objeleri ile algilayici arasindaki mesafenin dl¢iimesi
saglanir. Sistem dahilinde bulunan INS, GPS gibi ataletsel 6lgim birimleri ile konum
ve donukluk verisi ile ylkseklik verisinin yuksek dogrulukta iliskilendirilmesi saglanir.
LIDAR verileri; jeolojiden hidrolojiye, haritaciliktan askeri uygulamalara kadar birgok

alanda kullaniimaktadir.

Hiperspektral géruntilere ek bilgi saglamasi nedeniyle LIDAR verilerinin
anlamlandiriimasi blylk énem tasimaktadir. Ornegin asfalt yol ve kiremit cati
malzemelerinin spektral veri bilgisi materyal yapitaglarinin benzerliginden dolayi
biylk benzerlik gdstermektedir. Ancak iki farkli sinifta yer alan bu nesnelerin LIDAR
verileri incelendiginde, bu veriler yerylzinde bulunduklari konum itibariyle farklihk
gOstermekte ve hiperspektral verilere ek bir girdi saglamaktadir. Sekil 1-2 ile 6rnek
bir LIDAR vyiikseklik haritasi gérseli saglanmistir. Bolgeye ait gériiniir bantta elde

edilmig gorsel de Sekil 1-2(a)da bulunmaktadir.

(b)
Sekil 1-2: a) Google haritalardan elde edilmis Muufl géruntusu, b) Muufl LIDAR
yukseklik degerlerini gosteren yukseklik haritasi



1.5 Tez Kapsaminda Kullanilan Veri Kiimeleri

Tez kapsaminda iki farkl veri kiimesi kullaniimigtir. Bu veri kiimeleri hem LIDAR
hem de hiperspektral verileri icermektedir. ABD’de Houston Universitesi ve
cevresinden alinmig veri kumesi ve Gulfport Missipi bolgesinden alinmig Muufl

Gulfport veri kimesine yonelik bilgiler alt basliklarda detaylandiriimistir.

1.5.1 Houston Universitesi Veri Kiimesi

IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) Yer Bilimleri ve Uzaktan
Algilama Toplulugunun 2013 yilinda duzenledigi bir yarismada saglanan bu veri
kiimesi ABD’nin Houston Universitesi bolgesinin ¢evresinden elde edilmistir.
Hiperspektral ve LIDAR verilerini iceren iki veri kiimesi yarisma kapsaminda
paylasiimistir [7]. 23 Haziran 2012 tarihinde saglanan goéruntinin uzamsal
¢OzUunurligu 349x1905'tir. Hiperspektral gorintide 380 nm ile 1050 nm dalga boyu
araliginda 144 farkh spektral bant bulunmaktadir. Piksel uzamsal ¢dzinurligu ise
2.5m’dir. Houston Universitesi icerisinden alinan bu gérintiilerde; sulak alanlar,
asfalt yollar, toprak araziler, saglikli-sentetik-ezilmis c¢imenlik alanlar, agachk
bdlgeler, kosu pistleri ve arag park yeri gibi birgok isaretlenmis bdlge bulunmaktadir.
Farkli sinif olarak adlandirilan bu bdlgelere ait egitim ve test verileri iki ayri kiime
halinde arastirmacilara sunulmustur. Veri kimesinde yer alan 15 farkli sinifa ait

egitim ve test verileri 6rnek sayilar1 ve sinif bilgileri Tablo 1-1 ile verilmektedir.

Tablo 1-1: Houston Universitesi Veri Kiimesi igerigi

Sinif Numarasi Sinif Adi Egitim Verisi Ornek Test Verisi Ornek
Sayisi Sayisi
1 Saglikh Cimen 198 1053
2 Ezilmis Cimen 190 1064
3 Yapay Cimen 192 505
4 Agac 188 1056
5 Toprak 186 1056
6 Su 182 143
7 Evsel Bolge 196 1072
8 isyeri Bélgesi 191 1053
9 Asfalt Yol 193 1059
10 Otoyol 191 1036
11 Tren Yolu 181 1054
12 Otopark 1 192 1041
13 Otopark 2 184 285
14 Tenis Kortu 181 247
15 Kosu Yolu 187 473




Houston veri kimesine yonelik olarak bolgeye ait KYM (Kirmizi-Yesgil-Mavi)
gOsterimi, egitim ve test Orneklerinin HSG Uzerindeki konumlari Sekil 1-3 ile
verilmektedir. ilgili sekil incelendiginde imgenin sag tarafinda sehirici bolgenin bir
kisminin buluttan kaynaklanan golge sebebiyle kararti altinda kaldigi gorulmusgtar.
Hiperspektral goruntuleri olusturan 1gik bilgisinin karaltidan dolayr degismesiyle
birlikte bulut gblgesinde kalan bu alandan materyallere 6zel farkli ve hatali veriler
okunmaktadir. Verinin siniflandiriimasinda bu bélgeden kaynakli basarim disusleri
kacinilmazdir. Ancak tez kapsaminda gercgeklestirilen ¢alismalarda test verisinin
hangi bolgeden alindigina dair ya da golgelik alanda bulunup bulunmadigina dair

bir calisma gergeklestiriimemigtir.



(b)

(d)

Saglikh Gimen - Su - Tren Yolu

Ezilmig Cimen - Evsel Bolge Otopark 1

Yapay Cimen isyeri Bolgesi Otopark 2

Agag - Asfalt Yol Tenis Kortu

Toprak Otoyol Kosu Yolu
(e)

Sekil 1-3: (a) Houston verisinin sahte KYM ile gosterimi (Bantlar:683.60-550.24-
473.9 nm). (b) Egitim Veri Kiimesi Noktalari ve Sinif-Renk iliskisi. (c) Test Veri
Kiimesi Noktalari ve Sinif — Renk iligkisi. (d) Egitim ve Test Verilerinin Birlikte

Gosterimi (Yesil: Egitim Kimesi, Kirmizi: Test Kiimesi). (e) Renk Sinif ligkisi.



HSG’lere ek olarak saglanan yukseklik bilgisini iceren LIDAR verisine ait yogunluk
degerlerini igeren gorsel Sekil 1-4 ile verilmektedir. Hiperspektral veri ile LIDAR
verilerinin  konumsal ve geometrik eslenmesi veri kimesi arastirmacilara

saglanmadan once gergeklestirilmigtir.

Sekil 1-4: Houston Universitesi LiDAR yogunluk degerleri gorseli.

Houston veri kimesi ile birlikte saglanan 3 farkl sinifa ait 6rnek egitim ve test veri
kimelerinin yansima degerlerini iceren grafikler Sekil 1-5 ile verilmektedir. Genel
olarak test ve egitim verilerinde ayni sinifta yer alan spektral veriler beklenildigi gibi
benzer karakter gostermektedir. Ancak glines i1s1gini yansitabilmede golgelik alanda
ya da baska bir materyalin etkisinde kalmasi durumunda spektral imzalarda farklilik
gOzlenebilmektedir. Ayrica farkli sinif olarak isaretlenmis siniflarin da spektral
imzalarinin 6zellikle ayni materyali icermesi ya da ayni materyalden yapilmasi

durumunda benzer karakteristik gdsterebildigi gorilmektedir.
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Sekil 1-5: Houston Veri Kiimesine ait 6rnek 3 farkli sinifin egitim-test verilerine ait
ornek yansima degerleri. (Sol grafikler: egitim verileri, Sag grafikler: test verileri)
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1.5.2 Muufl Gulfort Bolgesi Veri Kiimesi

Muufl veri kiimesi Missisipi Gulf Park Kampusu Uzerinden Kasim 2010 tarihinde
alinmis alinmig 325x225 uzamsal ¢ozunurligune sahip 405nm ile 1053nm bant
araliginda 64 farkli dalga boyu araliginda hiperspektral veri kimesine ve LIDAR veri
kimesine sahip genis bir veri kimesini icermektedir [8]. Veri kimesine yonelik
saglanan goriintiiler Sekil 1-6 ile veriimektedir. ilgili gérselde éncelikle Google
Haritalar yardimiyla elde edilmis bolgeye ait fotograf ardindan hiperspektral
verilerden elde edilmis KYM gosterimine ek olarak LIiDAR verilerinden elde edilmis
yukseklik (DEM) ve son olarak isaretlenmis bolgelerin siniflarini gosteren imge
bulunmaktadir. Buna ek olarak Muufl veri kimesinde yer alan siniflara ait veri

kiimesi 6rnek sayilari ise Tablo 1-2 ile verilmektedir.

Tablo 1-2: Muufl Veri Kiimesi Igerigi

Sinif Numarasi Sinif Adi isaretlenmis Veri Kiimesi Ornek
Sayisi
1 Agaclik Bolge 23246
2 Cogunlukla Cimenlik Bolge 4270
3 Karisik Zemin Yiizeyi Bolgesi 6882
4 Kumlu Bolge 1826
5 Yol 6687
6 Su Bolgesi 466
7 Bina Bolgesi 2233
8 Bina Golgesi 6240
9 Yaya Kaldirmi 1385
10 Sari Kaldirim 183
11 Kumas Paneller 269

Muufl verisinin asil kullanim amaci igerisine konumlandiriimis farkli materyallerin
belirlenmesi, yani hedef tespitidir. Ancak ilerleyen zamanlarda verilerin
isaretlenmesi gergeklestiriimis ve mutlak dogruluk haritasi olusturulmustur.
Piksellerin isaretlenmesi gergeklestirilirken atamasina kesin karar verilemeyen
pikseller yer almis ve “cogunlukla” ifadeli siniflar olusturulmustur. Siniflandirma

bagsarimlari analiz edilirken tez kapsaminda bu bilgi dikkate alinmistir.
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')
(e)
Hl isaretlenmemis Bdlgeler Bl Su Bolgesi
Bl Agachk Bolge El Bina Gdlgesi
Cogunlukla Cimenlik Bolge Bina

Kansgik Zemin Bdlgesi Yaya Kaldirim
Kumilu Bélge Sarn Kaldinm

v Bl Kumas Panelleri

(f)

Sekil 1-6 : Muufl Veri Kimesi Bilgileri — (a) Muufl Gulport verisi Google Haritalar
gorseli. (b) Muufle HSG’lerden elde edilmis KYM gdsterimi. (c) Muufl LIDAR
yukseklik verisi. (d) Muufl LIDAR yogunluk verisi. () Muufl Veri Kimesi Dogruluk
Gorseli (f) Sinif-Renk lliskisi
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1.5.3 Anlamsal Bolitleme Problemi ve Mevcut C6zum Yontemleri

Bu bolumde oncelikle anlamsal bolutlemenin tanimlamasi gergeklestiriimis ardindan
hiperspektral goruntllerde anlamsal bolutleme probleminde kullanilan mevcut
¢6zum yontemleri anlatiimistir. Tez kapsaminda yontem olarak kullanilan derin
ogrenmenin ve derin evrigsimsel sinir aglarinin hiperspektral verilerde kullanimina
yonelik mevcut caligmalar ve tezde kullanilan veri kimesine 0zel g¢alismalar

anlatiimigtir.

Tanima gérsel algilamanin en énemli 6zelliklerinden bir tanesidir. insan vizyonu igin
cisimlerin taninmasi ve siniflandiriimasi dogal ve spontan bir aktivitedir. Buna
karsin, elde edilen gérintinin yorumlanmasi ve siniflandirilmasi mevcut bilgisayar

sistemlerinin yeteneklerinin dtesine gegebilmektedir [9].

Goruntinun anlamsal bolutlemesi goruntu Uzerinde ayni 6zellikteki piksellerin
parcalar halinde bir araya getirilmesi ve gorantinin belli bolgelere ayrilmasi olarak
tariflenmektedir. Gorlntl bdolutlemesi; bolitleme esnasinda kullanilan egitim veri
kimesine dayali olarak, denetlemeli bolitleme (supervised clustering) veya
denetlemesiz bolutleme (unsupervised clustering) seklinde yapiimaktadir.
Denetlemesiz bolutlemede piksel siniflandirmasi etiketlenmemis verilere dayanarak
yapilmaktadir. Denetimli boélitleme islemi, siniflandirimamis pikselleri, mevcut
etiketli veriler temelinde ¢esitli bilgi siniflarindan birine atamak icin bilinen etiket

orneklerini gruplamayi icermektedir [10].

Hiperspektral goruntlleme ile bir dizi zengin spektral bilgi tagsiyan yuzlerce ardigik
dalga boyunda veri toplanabilmektedir. Elde edilen bu zengin hiperspektral veri
kimesi farkli alanlarda siniflandirma problemi igin girdi olusturmaktadir. Jeoloiji
alaninda topragdi ([11]) ve bitki ortisunu olusturan materyallerin belirlenmesi;
savunma alaninda uydu goéruntulerinin siniflandiriimasi, mayinli bolgelerin tespit
edilmesi, hava araglariyla elde edilen gorUntulerin bolatlenmesi ([12]); cevre
analizinde su Kirliligi bulunan balgelerin belirlenmesi, mineral tespiti ([13]) gibi birgcok
alanda hiperspektral goruntulerin  bolutlenmesi  gergeklestiriimektedir. Bu
uygulamalarda kullanilan yaygin teknik ise her bir pikselin ayri ayri
siniflandinimasidir. Hiperspektral gorintileme bu kadar farkli alanda kullaniimasina
ragmen verilerin siniflandiriimasi esnasinda veri kimesinden kaynakh zorluklar
bulunmaktadir. Bu zorluklar temel olarak; az sayida isaretlenmis egitim veri

kimesinin bulunmasi, hiperspektral verilerin yluksek boyutluluk problemi ve
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materyallerin spektral imzalarinin genis uzamsal degiskenligi basliklari altinda

toplanmaktadir [14].

Hiperspektral goruntulerin denetimli bolutlemesinde kullaniimak Uzere birgok
yontem dnerilmigtir. Geleneksel hiperspektral veri siniflandirma yéntemleri yalnizca
spektral bilgiyi kullanmaktadir. Siniflandirma algoritmalari olarak kullanilan yaygin
geleneksel algoritmalar ise paralelkenar siniflandirma, k-en yakin komsu,
maksimum olasilik, minimum mesafe ve lojistik regresyondur [15]. Bahsi gegen
algoritmalarin ¢ogunlugu "ylksek boyutluluk” problemine karsi etkin bir ¢dézim
sunamamaktadir. Hiperspektral verinin yuksek boyutlu ve sinirli egitim ornekleri ile
basa ¢ikmak igin siniflandirma verisine yonelik olarak bazi boyut azaltma yontemleri
onerilmigtir. Boyut azaltma yontemlerinden yaygin olanlar ise; temel bilesen analizi
(PCA), veri kimesi igerisinden anlamli bant secimi ve bagimsiz bilesen analizi
(independent component analysis) verinin daha dusuk boyutta ve daha farkl bir
uzayda ifade edilmesini saglamaktadir [16]. Boyut azaltma teknikleriyle birlikte
Ozelikle dusuk egitim boyutlarinda etkin ve istikrarl bir yontem olan DVM (Destek
Vektor Makinesi), HSG'lerin siniflandiriimasinda basarili sonuglar vermistir. DVM,
cekirdek kaynakli yiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda egitim drneklerini en iyi sekilde
ayiran en uygun karar hiper duzlemini 6grenerek veri kimesini siniflara ayirmayi
amaclamaktadir. ([17],[18]).

lyi bir siniflandirma islemi en temelde (retiimis iyi d6znitelikler ile mimkiindiir. Son
yillarda uzamsal bilgi, hiperspektral veri siniflandirmasi igin gittikce daha fazla 6nem
kazanmakta, bunun sonucu olarak hiperspektral verilerden spektral 6zniteliklere ek
olarak uzamsal Ozniteliklerin de c¢ikarilmasi ile birlikte cevre piksellerin etkisi
Oznitelik olarak siniflandiricilara verilmeye baslanmistir [19]. Ek 6zniteliklerin
cikariimasi ile birlikte ¢izgi tabanli yeni siniflandirma ydntemleri de anlamsal
bolutleme probleminin ¢dziminde kendisine yer bulmaya baglamistir [20]. Ayrica
uzamsal bilgilerin ¢ikariimasiyla birlikte spektral bilginin ortamdan kaynakh
degiskenligine de ¢6zum bulunmustur. Morfolojik bilgilerin ve spektral verilerin bir
araya getirilmesine dayanan 6znitelik gikarma islemi DVM ile siniflandirilmasindan

iyi siniflandirma sonugclari elde edilmistir [21].

Bu gelismelere ek olarak son yillarda goruntl isleme alaninda ¢idir agan derin
0grenme tabanli siniflandirma ve derin 6grenme tabanli 6znitelik g¢ikarma

yontemleri hiperspektral veri kimelerine de uygulanmaya baglanmistir.
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Derin 6grenme kavrami, ilk defa 2014 yilinda hiperspektral veri siniflandirmasina
girmistir. Chen vd. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada 6ncelikle, klasik spektral
bilginin siniflandiriimasinda istiflenmis otomatik kodlayicilarin (autoencoders)
uygunlugu dogrulanmig, ardindan uzamsal 06zniteliklerin dahil edildigi yeni bir
siniflandirma onerilmigtir. En yuksek siniflandirma dogrulugunu elde edebilmek igin,
iki 6zniteligi birlestirecek yeni bir derin 6grenme cergevesi kapsaminda; temel
bilesen analizi (PCA — Principle Component Analysis), derin 6grenme mimarisi ve
lojistik regresyonun karisimini igeren bir siniflandirici énerilmistir. Ozellikle, derin
0grenme mimarisi olarak, istiflenmis otomatik tanimlayicilar ile kullanigh Ust dizey
Ozniteliklerin elde edilmesi saglanmigtir. Elde edilen deneysel sonuglar ile derin
o6grenme tabanli gergcevede yer alan siniflandiricilarin rekabetci bir performans
sagladigi gosterilmistir [22]. Chen vd. tarafindan onerilen bir baska yontemde ise
derin yapay sinir agi yapisi ile 6znitelik ¢ikariminin ardindan lojistik regresyon ile
hiperspektral verilerin siniflandiriimasi gerceklestirilmistir. Onerilen ydntemde
oncelikle ham spektral bilgi ile 6znitelik ¢gikarimi ve siniflandirma gergeklestiriimis
ardindan veri kimesinden uzamsal bilgi ¢ikariimistir. Bu bilgi ile uzamsal bilginin
tumlestiriimesi sonucu benzer yapay sinir agi modeli ve siniflandirici ile bagsarimin
arttigr gérulmustur. Spektral ve uzamsal gergevelere uygun olarak, 6nerilen derin
yapay sinir aginin derinliginin de ¢ergevesinin siniflandirma performansi Gzerinde

onemli bir etkiye sahip oldugu gértlmustur [23].

Hu vd. tarafindan gerceklestiriien ¢alismada ise derin evrisimsel sinir aginda
bulunan katmanlarin biyik c¢ogunlugunu iceren model ile Pavia Universitesi
hiperspektral goértntlisunin siniflandiriimasi sonucu oldukga dikkat ¢gekici sonuglar
elde edilmistir. Onerilen yapay sinir agi modelinde girdi katmani, evrisim katmani,
havuzlama katmani, tam bagli katman ve ¢ikti katmani olmak Uzere 5 adet katman
bulunmaktadir. Onerilen bu sinir agi modeli ile birlikte dznitelik gikarimi ve
siniflandirici islemi bir basamakta gercgeklestiriimistir. Siniflandirma basariminin
DVM siniflandiricisindan daha basarili sonuglar verdigi ¢alismada gdsterilmigtir
[24].

Chen vd. tarafindan gerceklestirilen calismada derin yapay sinir agi modelleriyle
hiperspektral veriden U¢ boyutlu derin uzamsal ve spektral 06znitelikler
olusturulmustur. Evrigim ve toplama katmanlari kullanilarak hiperspektral verilerden

dogrusal olmayan, ayirt edici ve sabit derin Oznitelikler ¢ikariimigtir. Bunlara ek
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olarak HSG verilerinin siniflandiriimasinda, egitim verilerinin 6rnek sayisi ve verinin
boyutu arasindaki dengesizligi ortadan kaldirmak amaciyla maliyet fonksiyonunda
L2 (ikinci dereceden maliyet fonksiyonu) duzenlemesi yapilmistir. Veri miktarini
artirmak ve siniflandirma basarimini artirmak igin mevcut egitim veri kimesi
uzerinden; egitim veri kimesi Uzerine farkli seviyelerde gurultu eklenmesi ile yapay
veri kimesi uUretimi de gergeklestiriimistir. Yapay veri uretmek ve maliyet
fonksiyonunu yeniden dizenleme iglemleri sonucu derin evrisimsel sinir aglarinin

hiperspektral veriler Gzerindeki basarimi ciddi oranda artirmigtir [25].

Salman vd. tarafindan gercgeklestirilen derin evrigsimsel sinir aglarinin 6znitelik
ctkarimini ve siniflandirma islemini tek basamakta toplayan ¢alismasinda ise daha
derin katmanlara sahip bir DESA mimarisi ile hiperspektral verilerin siniflandiriimasi
onerilmis; K-en yakin komsuluk ve destek vektdr makineleri siniflandiricilarina gére

daha basaril sonuglar elde edilmistir [26].
e Houston Veri Kiimesine Yonelik Gergeklestirilmis Calismalar

Houston veri kimesi Uzerinde oldukc¢a yuksek sayida galismalar gergeklestiriimis,
calismalarin birbirlerine olan UstunlUkleri analiz edilmistir. Genel olarak yapilan
calismalarda LIDAR ve hiperspektral verilerinin kaynastiriimasi ve siniflandirma
isleminin yapilmasindan énce bu verilerden uzamsal ve bicimsel 6zniteliklerin
cikariimasi gergeklestirilmistir. Buna ek olarak, 6zellik sayisindaki onemli artisin,
¢ok yuksek boyutlu girdi problemine yol agabildigi gorulmus ve bu verilerin

tumlestiriimesi igin farkli ydontemler dnerilmesine sebep olmustur.

Liao vd. tarafindan gerceklestirilen calismada, cizge temelli yaklasim ile LIDAR ve
hiperspektral veriden bicimsel yontemlerle c¢ikarilan Oznitelikler timlestirilmistir.
Siniflandirici olarak DVM kullaniimis test veri kimesinde %94 oraninda basarim

saglamistir [27].

Khodadadzadeh vd. tarafindan gergeklestirilen calismada EMAP yontemi ile LIDAR
ve HSG’lerden morfolojik profiller ¢ikariimistir. Alt uzay ¢ok terimli lojistik regresyon
(MLRsub) ile siniflandirma iglemi ile siniflandirma gerceklestiriimigtir. Test verisi

uzerinde %92.05 basarim orani yakalanmistir [28].

Aytaylan vd. ¢alismasinda semantik bolutleme algoritmasi ile iki terimden olusan
tekli enerjili ve ikili enerjili yeni bir enerji fonksiyonu dnerilmistir. HySime algoritmasi

ile boyut indirgemesinin 6nerildigi calismada enerji fonksiyonlari timlestirme icin
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kullaniimis ve DVM ile siniflandirma gergeklestiriimistir. Basarimin %89.87’ye
ulasgtigi belirtilmistir [29].

Rasti vd. tarafindan énerilen bir baska yontemde ise hiperspektral ve LIDAR flizyonu
icin yeni seyrek ve dusik ritbeli bir teknik dnerilmistir. Onerilen flizyon teknigi iki
ana asamadan olugmaktadir. Ilk olarak, séniim profilleri (extinction profiles),
siraslyla, hiperspektral ve LIiDAR verilerinden uzamsal bilgileri ¢ikarmak igin
kullaniimistir. Ardindan, Dik Toplam Degisim Analizi (Orthogonal Total Variation
Component Analysis) kullanilarak 6znitelikler timlestirilmistir. RO (Rastgele Orman)

siniflandirici ile siniflandirma basarimi %92.45 olarak elde edilmigtir [30].

Veri kimesinde yer alan golgeli bolgede test basariminin dismesini onlemeye
yonelik calismalar gergeklestiriimistir. Ylksek siniflandirma basarimina sahip Luo
vd. tarafindan gercgeklestirilen ¢alismada; bulut gélgesi ile karisan uzaktan algilama
sahnelerinin siniflandiriimasi i¢in HSG ve LIiDAR verilerini kaynastirmak igin yeni bir
cerceve onerilmistir. Bu kapsamda golge alan igeren ve icermeyen bolgeler ayri ayri
islenmekte ve buluttan kaynakli gélge boélgelerde guvenilir egitim érnekleri Gretmek
icin yeni bir ydontem gelistiriimektedir. Siniflandirma, goélge igermeyen (siniflandirici,
mevcut egitim ornekleri tarafindan egitildigi) ve bulut goélge bodlgeleri
(siniflandiricinin, Uretilen egitim ornekleri tarafindan egitildigi) spektral, bigimsel
(HSG Uzerinden cikarilan morfolojik 6zellikler) ve ylkseklik (LIDAR'dan Uretilen
morfolojik ozellikler) 6zellikleri kullanilarak gergeklestiriimistir. Nihai siniflandirma
haritasi golge icermeyen ve bulut golgesine sahip bdlgelerinin sonuglarinin
kaynastiriimasiyla elde edilmistir. Sonu¢ olarak 6nerilen yontem ile siniflandirma

basariminin %95.92 oldugu goérilmustur [31].

Tez calismasi kapsaminda ele alinan derin evrigimsel sinir aglarinin Houston veri
kimesinde kullanimina ydnelik c¢alismalar gergeklestirilmistir. Ghamisi vd.
tarafindan onerilen yontemde oncelikle HSG ve LIDAR verileri Uzerinden ¢ikarilan
Oznitelikler gizgi temelli yontemlerle timlestirilmistir. Ardindan evrisim ve tam bagli
katman iceren ag modeli ve lojistik regresyon siniflandiricisi ile siniflandirma
sonuglari olusturulmustur. Sonug olarak butin test verisi Uzerinde siniflandirma
basariminin  %91.02°’ye ulastigi gosterilmistir [32]. Chen vd. gergeklestirilen
calismada veri timlestirmesi asamasinda da derin evrigsimsel sinir agi kullaniimigtir.
LiDAR ve hiperspektral verilerden komsu pikselleri de icerecek sekilde egitim veri

kimeleri olusturulmus; evrisim katmanlari ile etkin 6znitelikler Gretilmigtir. Ardindan
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tam bagl sinir agi; dnceki DESA'lar tarafindan elde edilen heterojen 6Ozellikleri
kaynastirmak Gzere tasarlanmigtir. Siniflandirma dogrulugunu daha da artirmak igin
ayriima ve toplu normallestirme stratejileri derin flzyon c¢ergevesinde
benimsenmistir. Bu yontemin kullanilmasinin ardindan siniflandirma basariminin

%91.32 seviyelerine ulastigi gosterilmistir [33].

2. YAPAY SiNiR AGLARI

Bu bolimde tez kapsaminda hiperspektral goéruntilerden ve LIDAR verileri
uzerinden oznitelik ¢ikarimi ve anlamsal bolutlemede kullanilan derin yapay sinir agi

modelleri ydnteminin sunulmasi gergeklestirilmistir.

2.1 Yapay Sinir Ag1 Modeline Girig

Yapay sinir aglari basit biyolojik sinir sisteminin calisma seklinden esinlenerek
tasarlanan makine 6grenmesi yaklasimidir. Temel olarak girdi katmani, ara katman
ve ¢iktl katmanindan olusan yapay sinir aglari; agirliklandiriimis sekilde birbirlerine
baglanmis birgok islem biriminden (néronlar) olusan matematiksel sistemlerdir.
1989 yilinda George Cybenko tek gizli katmanh yapay sinir aglari modellerinin
“evrensel tahmin edici” oldugunu belirtmig ve bir yapay sinir agi modelinin surekli ve
¢ok degiskenli bir fonksiyonu yeterli miktarda néron ve agirlik kullaniimasi kosuluyla
herhangi bir istenen dlgude tahmin edebilecegini ortaya koymustur. Buna ek olarak
olugabilecek tahmin hatalarinin ise; yanlis belirlenmig néron agirliklari, 6grenme hizi

parametreleri vb. gibi etmenlerden oldugunu belirtmistir [34].

2.2 Biyolojik Sinir Agi Matematiksel Modeli

Yapay bir sinir agi modellemek igin oncelikle matematiksel bir néron modeline
ihtiyag duyulmaktadir. Noéronlar beynin temel hesaplama birimleridir. Temel olarak
3 bolumden olusan néron oncelikle dentritleri yardimiyla diger hicrelerden aldigi
bilgiyi hticre govdesine kadar tasir. Kendi aksonuna ulasan bilginin diger hicrenin
dentritine iletimini sinaps baglanti elemani Uzerinden gergeklestirir. Sinaps
Uzerindeki baglanti elemani ise iki hucre arasindaki etkilesim seviyesini

belirlemektedir. Biyolojik sinir aginda yer alan elemanlar $ekil 2-1 ile verilmektedir.
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Sekil 2-1: Biyolojik Sinir Agi Modeli Elemanlari

Kisaca biyolojik sinir agi modeli ile matematiksel YSA model elemanlarinin

eslestirmesi Tablo 2-1 ile verilmektedir.

Tablo 2-1: Biyolojik Sinir Ag1 — Matematiksel Model Eslestirme Tablosu

Biyolojik Sinir Agi Elemani Matematiksel Model Elemani
Néron islemci Elemani
Dentrit Birlestirme (Toplama) Fonksiyonu
Sinaps Noronlar arasi baglanti agirliklari ve sapma
Hicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson YSA Noéron Cikisl

Olusturulan YSA matematiksel modelinde c¢ikti degerinin denklemi  2-1 ile
verilmektedir.

a=fEYwx) + b) 2-1

Burada a ¢ikti katmaninda yer alan ndronun degerini, f(x) lineer olmayan bir
aktivasyon fonksiyonunu, w; sinaptik aktarim agirhgini, x; ndéronun girdisini, b

sapma degderini ve N ise katmanda bulunan toplam ndéron sayisini ifade etmektedir.

2.3 Yapay Sinir Aglari

Sinir aglari, katmanlara bagli néronlarin bir yapisi olarak modellenmistir. ileri
beslemeli yapay sinir agi modelinde; belirli bir katmanin néronlarinin giktilari, bir
sonraki katmanin girdilerini baglanti agirliklari ile olusturur. Girdi her zaman ileri
dogru (aktivasyon yonu) iletiimektedir. Bu ylizden ayni katmanda yer alan néronlar
birbirlerine baglanamazlar. Girdi ve ¢ikti arasinda yer alan katmanlar ise ara katman

ya da gizli katman olarak adlandiriimaktadir. Tipik bir iki gizli katmana sahip YSA
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modeli Jekil 2-2 ile verilmistir. YSA modeline bagli olarak; ilk katmanlarda girdi
sinyalinden basit bilgiler ¢ikarilirken ikinci ve uglncu gizli katmanlarda girdi
sinyalinden daha karmasik ve veri kimesine 6zel detayh bilgiler ¢ikarilmaktadir.
Derin sinir aglar1 yapilarinda ilgili derinligi saglayan katmanlar gizli katmanlardir.
Gizli katmanlarin sayisinin artmasi durumunda olugturulan sinir agi modeli daha
derin ve karmasikhgi artan bir yapiya donusmektedir. Buna ek olarak olusturulan
gizli katmanda yer alan néron sayisi da YSA basarimini ve karmasikligini etkileyen

onemli parametrelerden bir tanesidir [35].

‘ Cikt1 Katmani

Girdi
Katmani

Gizli Katmanlar

Sekil 2-2: iki Gizli Katmanh Yapay Sinir Agi

Kurulan YSA modelinin egitilmesi, kurulan agda yer alan agirlik parametrelerinin
ogrenilmesi olarak da ifade edilebilmektedir. Egitim esnasinda agirliklarin
guncellenmesi ve ayarlanmasi geriye yayllim (backpropagation) ile

gercgeklestiriimektedir.

2.4 Derin Evrigimsel Sinir Aglarina Genel Bir Bakis

GuUnumuzde evrigsimsel sinir aglar ve derin 6grenme tabanl ¢ézumler pek ¢ok
sorunda iyi sonuclar vermektedir. Goruntl tanima, ses tanima ve dogal dil isleme
gibi birgok farkli alanda uygulanabilmektedir. Ozellikle goriiniir bantta elde edilmig
goruntulerin siniflandiriimasinda; olgun, basarili ve populer yontem olan DESA
(Derin Evrisimsel Sinir Agi1) modeli resim Uzerinde bir pikseli siniflandirmaktan

ziyade imgeyi genel olarak siniflandirmaya yonelik ¢alismalarda kullaniimistir.

1998 yilinda LeCun ve arkadasglari tarafindan énerilen derin evrisimsel sinir aglari
ilk karmasik problemlerin ¢dzilmesinde kullaniimigtir. LeNet-5 olarak adlandirilan
bu modelde el yazilariyla olusturuimus rakam ve harflerin siniflandiriimasi

gerceklestiriimistir [36]. Bu gelismenin ardindan 2012 yilinda Krizhevsky ve
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arkadaglart 1000 farkh sinifin yer aldigi 1.2 milyon veri kimesini iceren yuksek
¢Ozunurluge sahip gorunur bantta yer alan goruntulerin siniflandiriimasi problemine
yonelik olarak mimarisi LeNet'e benzeyen AlexNet adinda bir derin yapay sinir agi
modeli énermigtir [37]. Yarisma verisi olarak sunulan veri kimesi Uzerinde en
yuksek basarima ulasan bu mimari derin evrigsim katmanlarina ek olarak aktivasyon
fonksiyonu olarak RELU’yu 6nermistir. AlexNet mimarisinde 5 farkli evrigsim katmani,
3 adet maksimum havuzlama katmani, normalizasyon katmanlari ve tam bagli
katmanlar yer almaktadir. AlexNet ile 6nerilen DESA modeli Sekil 2-3 ile
verilmektedir. Katmanlarda gergeklesen iglemler bu boélimdn alt basliklarinda

detaylandiriimaktadir.

58 2048 20as \dense

13 dense dense

1000

192 192 128 Max

Max 128 Max pooling
pooling pooling

204 2048

Sekil 2-3: AlexNet DESA Mimarisi [37]

Bu gelismelerin ardindan arastirmacilar tarafindan derin 6grenme tabanh
siniflandirmaya yénelik ¢alismalara hiz verilmistir. Ozellikle artan veri miktari ile
birlikte DESA’da yer alan parametrelerin optimizasyonu daha ylksek basarimda
gerceklestirimeye baslamigtir. 2015 yilinda Google tarafindan olusturulan
GoogLeNEt ile yeni bir derin 6grenme mimarisi olusturulmustur. Bilinen populer
derin sinir agi modeli olan VGGNet ile GooglLeNet ILSVRC 2014 yarismasinda en

basarili iki mimari olarak ilan edilmistir [38].

Gunumuzde gergeklestirilen ¢galismalarda ise 6zellikle AlexNet tarafindan 6grenilen
filtreler birgok calismada gorintilerden 6znitelik gikarma isleminde kullaniimaktadir.
Ozellikle ilk katmanda yer alan filtreler yardimiyla girdi verilerinden genel bilgiler ve
Ozellikler ¢ikariimaktadir. Verilerden oznitelik ¢gikarma gibi calismalarda da AlexNet
tarafindan 6grenilen filtreler kullaniimakla birlikte oldukga basarili sonuglar elde

edilmektedir.
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2.5 Derin Evrigimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Derin evrigsimsel sinir aglarinda; girdi katmani, evrisim katmani, havuzlama katmani,
tam bagli katman ve ¢ikti katmani gibi katmanlar yer almaktadir. Ancak evrisimsel
sinir aglari genellikle belirli bilesenler grubundan olugmaktadir. Bu bilegenler,
soruna gore Ozellestiriimekte ve bahsi gegen butun katmanlari icermeyebilmektedir

[48]. Derin evrisimsel sinir agi temel olarak 3 temel yaklasima sahiptir.

1-) Yerel Alici Alanlar (Local Receptive Fields): Girdi sinyali ile gizli evrigsim
katmaninda yer alan filtreler bolgesel alanlarda Sekil 2-4 ile gosterilen sekilde
bagllik kurmaktadir. Baglihk kurulan bu alanlar ise yerel alici alan olarak
adlandiriimaktadir. Herbir yerel alici alanin evrigsim katmaninda sonug¢ olusturdugu

bir noron bulunmaktadir.

Girdi Katmani
cscs 2000 .
O 0 0 0 ( D M Evrisim Katmani
O @ 0 0 ¢ 0000
O 0 0 0O ( D < 0000
CS SS9V 0o000 0000
00 00000 0000
00 00000
00 00000

Sekil 2-4: Yerel Alici Alan Gosterimi

2-) Paylasilan Agirhiklar (Shared Weigths): Evrisimsel sinir aglarinda her bir evrisim
filtresine 6zel bir 6znitelik haritasi olugsmaktadir. Bu 6znitelik haritasi olusturulurken
imgenin batin bolgesinden benzer oOzellikleri cikaran filtreler kullaniimaktadir.
Evrisim filtresinde yer alan parametreler ise paylasilan agirhik degerleri olarak
adlandirilmaktadir [50]. Evrisimsel sinir aglari tarafindan saglanan bu o6zellik ile
ogrenilen serbest parametre sayisi blyuk dlglide azaltiimaktadir. Bu sayede model

uzerinde daha iyi bir genelleme saglanabilmektedir.

3-) Alt Ornekleme: Alt 6rnekleme katmaninda ise 6znitelik haritalarinin ¢ézinGrlGgu

dusurulmektedir.

Bu bélimde DESA‘da yer alan en dnemli bilesenler 6zetlenecek, bu bilesenlerin
sinir aglarindaki rolt agiklanacak ve farkli bilesenlerin avantaj ve dezavantajlari

tartisilacaktir.
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2.5.1 Evrigsim Katmani

Derin evrisimsel sinir aglarinin temel katmani evrisim katmanidir. Bu katman;
ogrenilebilir bir dizi filtreden (¢ekirdeklerden) olusmaktadir [48]. Her filtre ileri gegis
esnasinda evrisim isleminden sorumludur. Her bir filtrenin girdi katmani ile evrisim
operasyonuna tabi tutulmasi sonucunda 6znitelik haritalari olugsmaktadir. Olusan bu
Oznitelik haritalari, ilgili evrisim katmaninda saklh tutulmakta ve filtreye 06zel

olusturulmaktadir. Evrisim katmani operasyonu Sekil 2-5 ile verilmektedir.

Evrisim Bir Oznitelik
Operasyonu Haritasi

<>

Biitiin Oznitelik Haritalar

Sekil 2-5: Evrisim Katmani Operasyonu ve Oznitelik Haritasi Olusumu

Evrisim katmaninda yer alan filtrenin x eksenindeki boyutu K, y eksenindeki boyutu
K, ve derinligi d olan boyutlarda filtre tanimlamasi yapilmaktadir. K, x K, X d
boyutunda olusturulan filtre girdi sinyali ile ayni derinlige sahip olmakla birlikte
derinlik digi boyutlarda ise girdi sinyalinin x ve y eksenindeki boyutlarindan kuguktur.
Filtre basamagi egitiimeden dnce tanimlanan serbest bir parametredir. Bu basamak
filtrenin sinyal Uzerinde bir kerede yer degistirecegi boyutu belirtmektedir. Daha
blylk basamaga sahip filtreleme iglemi ile g¢ikis sinyalinin boyutu daha da
kigulmektedir. Girdi sinyalinin boyutu I, x I, x d ve evrigsim katmaninda n farkli
filtrenin kullanildigi varsayildiginda ¢ikti sinyalinin boyutu 0, x 0, x n olmaktadir.
Evrisim katmanindan sonra olusan sinyalin boyutunun degisimi denklem 2-2 ve 2-3
ile verilmektedir. Denklemlerde yer alan s parametresi filtre basamagini ifade

etmektedir.
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+1 2.2

-k, 23

Ornek olarak girdi sinyalinin boyutu 1 x 144 x 1, evrigim filtresinin boyutu 1 x 5 x 1
ve 10 farkli evrisim filtresi kullanildigi varsayimiyla evrisim basamak degerinin 1

olmasi durumunda ¢ikti sinyalinin boyutu 1 x 140 x 10 olacaktir.

lleri besleme esnasinda herhangi bir 6znitelik haritasinin belirli pozisyondaki
ndronuna ait ¢ciktinin denklemi 2-4 ile verilmistir. Burada m x m bir evrisim filtresini,
[ katman numarasini, y ilgili katmanin ¢iktisinin aktivasyon fonksiyonundan
gegirilmis degerini, w,, filtrenin a, b noktasindaki degerini gostermektedir. Evrisim
katmaninin ¢iktisina aktivasyon fonksiyonu uygulanmasi denklemi 2-5 ile

verilmektedir.

m—-1m-1 2-4
1 _ =
Xij = z z Wab)’(i+1a)(j+b)
a=0 b=0
yilj = U(xilj) 2-5

2.5.2 Aktivasyon Fonksiyonu
Aktivasyon fonksiyonu, bir Unitenin girdi néronunun aktivasyon seviyesini bir ¢ikis

sinyaline donustirmek igin kullanilan bir fonksiyondur.

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari olan Sigmoid, tanh ve RELU
dogrusal olmayan fonksiyonlardir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
ve turevleri Tablo 2-2 ile verilmektedir. Buna ek olarak aktivasyon fonksiyonlarina
ait grafiksel gosterimler ise Sekil 2-6 ile verilmektedir. Yapay sinir aglarinin dogrusal
olmayan bir yapiya sahip olmalari aktivasyon fonksiyonundan kaynakhdir [50].
Aktivasyon fonksiyonlarinin kolay tGrevlenebilir olmasi gerekmektedir, bu 6zelligi

sonucu maliyet fonksiyonu Uzerinden agirliklarin gincellenmesi saglanmaktadir.

24



Tablo 2-2: Yaygin olarak kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari ve Turevleri

Aktivasyon Matematiksel Denklemler
Fonksiyonu
Sigmoid fx) = H—le_x , [ = -f(x)
Tanh f(x) = tanh(x) = ﬁ— 1, f’(x) =1 —f(x)z
RELU 0,x<0 , 0,x<0
flx) = {x;x >0 f)'= {1]x >0

RELU aktivasyon fonksiyonu evrisimsel sinir aglarinin  kullaniminin
yayginlasmasinin ardindan yaygin olarak kullaniimaya baslaniimistir. Diger
aktivasyon fonksiyonlarina gore hesaplama islemi hizinin daha yuksek olmasi

Ozellikle AlexNet calismasinda egitim hizini artirmasi amaciyla tercih edilmistir [37].

Buna ek olarak RELU aktivasyon fonksiyonu y = 0 fonksiyonuna goére simetrik
degildir ve bir lojistik sigmoidden daha kademeli bir azaligsa sahiptir. Bu 6zelligi ile
birlikte geri yayllim esnasinda 6grenme igleminde daha dayananikli sonuglar elde
edilmesi saglanmaktadir. Sonug olarak, DESA egitimi sirasinda RELU ile daha iyi

bir optimizasyon saglanmaktadir [50].

Bengio vd. tarafindan gergeklestirilen ¢calismada Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna
sahip YSA'larda “vanishing gradient” olarak adlandirilan problemin olusabildigi
belirtiimistir [39]. Kisaca bu problemi tariflemek gerekirse bir DESA'nin alt
katmanlarinin gradyanlari O derecesine sahip oldugu zaman kaybolma egilimleri
olusur. Bu kaybolan egimler yavas optimizasyon yakinlagsmasina neden olur ve bazi
durumlarda maliyet fonksiyonu yerel minimuma yaklasir. ReLU’'da ise ¢ikti 0'in
ustinde etkinlestirildiginde, kismi tirevi 1'dir. Bdylece DESA’da yer alan aktif gizli

birimlerin gradyanlarinin yok olma (vanishing gradient) egilimleri yoktur [40].
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Sekil 2-6: Aktivasyon fonksiyonlari ve Turevleri ((a) Sigmoid —(b) tanh — (c)ReLU)
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2.5.3 Havuzlama Katmani (Pooling Layers)

Havuzlama katmanlari genel olarak verinin boyutunu indirgemeye yonelik
katmanlardir. Genel olarak havuzlama katmaninda kullanilan yéntem belirlenen
cercevede maksimum degeri segme operasyonudur. Buna ek olarak belirlenen
cercevede ortalama degeri alma, minimum degeri segme gibi islemleri
gerceklestiren havuzlama katmanlari bulunmaktadir. Ornek bir havuzlama katmani
operasyonu Sekil 2-7 ile verilmektedir. ilgili sekilde maksimum degeri secen bir

havuzlama operasyonu tercih edilmigtir.

3 4 2 0
_ Maksimum havuzlama 2x2 bélgesel
§ 1 1 4 5 operasyonu, kayma hasamagi = 2 4 5
O
= 7 7 6 5 | > 9 6
9 0 0 2
Y ekseni

Sekil 2-7: Havuzlama Katmani Ornegi

2.5.4 Tam Bagh Sinir Ag1 Katmani (Fully-Connected Layer)

Tam bagl bir katmandaki néronlar bir 6nceki katmandaki tum etkinlesmelere tam
badlantilara sahiptir ve Uretilen aktivasyon haritalarina dayali buylUk siniflandirma
isleminden sorumludurlar. Bu katmanda ileri besleme esnasinda olusan

matematiksel ifade denklem 2-6 ile verilmektedir.

= z Wi Y 26

i = f(ud) + 5
Bu denklemde yer alan [, (I — 1) katman numarasl, i, j ise néron numarasini, y;
olusturulan ¢ikti katmanindaki degeri, szi—1 gizli katmanda yer alan agirlik degerini,
y}‘l girdi néronlarinin degerini, u} aktivasyon fonksiyonu éncesi ¢ikti katmani degeri
ve bWise sapma degerini vermektedir. Burada belirtilen f(.) fonksiyonu ise

aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

2.5.5 Asinn Uyum (Overfitting)
Asirl uyum, yapay sinir agi egitiminde ortaya ¢ikan bir sorundur. Bir model egitim
verilerine asgin uyumlu hale geldiginde, genelleme yetenegini kaybeder. Sinir agi
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modelinin gurultiyl de igeren egitim veri kimesini egitim esnasinda buyuk ol¢ide
Ogrenmesi sonucu model egitim veri kimesindeki daha genel bilgileri
yakalayamayabilmektedir. DESA’larda egitiimesi gereken ¢ok sayida filtre agirligi
vardir, bu nedenle asiri uyum, ¢ok az sayida isaretlenmis egitim veri kimesi

nedeniyle olusabilir [48].

Birakma katmanlarn (dropout layer) asiri uyumun oOnlenmesini dugum ve
badlantilarin agin egitimi esnasinda rastgele duslrUlmesiyle saglamaktadirlar.
Birakma iglemi sayesinde, egitim veri kimesi ile yapay sinir aj adaptasyonu
sinirlandiriimakta ve dolayisiyla agirliklarin - bu  verilere asirt  uymasi
engellenmektedir [49]. Birakma katmanlarinin kullanilmasi durumunda genel olarak
egitim ve dogrulama verileri arasindaki performans fark genel olarak azalmaktadir.
Birakma katmanlari yalnizca YSA modelinin egditimi esnasinda kullaniimaktadir.
Test ve dogrulamada birakma katmanlari kullaniimamamaktadir. Tipik bir birakma

katmani ile néronlarin baglantilarinin kesilmesi durumu Sekil 2-8 ile verilmigtir.

Sekil 2-8: Birakma katmani éncesi ve sonrasi sinir agi yapisi
2.5.6 Yigin Normalizasyonu (Batch Normalization)
Son yillarda DESA modellerinde 6zellikle evrigsim ya da tam bagl katmanin giktisini
normalize etmek verilerin standartlastirilmasi igin oldukga etkili bir yontemdir.
Genellikle aktivasyon fonksiyonundan &nce gergeklestirilen bu igslem katman

ciktisinin normalizasyonu olarak da adlandiriimaktadir. Yigin normalizasyonu ile
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katmanlarin ¢iktilarinin belli limitlerde tutulmasi saglanmakta ve bu da egitimin hizh

bir sekilde gerceklesmesi saglamaktadir.

Yigin normalizasyonu ile birlikte kovaryans kaymasi (covariance shift)
azaltiimaktadir. Bunu saglayan sonug ise her bir néronun aktivasyonun bir Gauss
dagihmi haline getiriimesi ve bunun sonucu olarak néronun agiri aktif ya da asiri

pasif olmasinin engellenmis olmasidir.

Katmanda bulunan yiginda M adet girdi verisi bulunmakta ve her bir girdi verisi X;,
i = 1...M verilmektedir. Yiginin ortalama degeri uz denklem 2-7 ile hesaplanmigtir.
Ardindan yiginin standart sapmasinin denklemi 2-8 ile verilmektedir. Sonug¢ olarak
yigin normalizasyonu sonucu olugan yeni deg@erler Y; ile ifade edilmekte ve denklem

2-9 ile verilmektedir.

1 M 2-7
e = ZXi
Iy i=1
1 i 2-8
% =y Z(Xi — Ug)
i=1
i — HUB 2-9

Yi:

Jog?+e
Katman normalizasyonun ardindan yeni katmanlara  normalizasyonu

gerceklestiriimis degerler girdi olarak verilmektedir.

2.5.7 Cikti Katmani (Output Layer)
DESA’da genel olarak c¢ikti katmanlari ag sonucu olusan ¢iktl degerlerinden, girdi
verisinin bulunabilecedi sinif Uzerinde olasilik dagilimi saglar. Bu katmanda

softmax, sigmoid veya oklid gibi kullanilabilecek bir¢ok fonksiyon bulunmaktadir.

Softmax o6zellikle derin evrisim sinir aglarinda kullanilan en yaygin fonksiyondur.
Ozelikle ¢ok sinifli siniflandirma probleminin ¢éziimiinde, gikista olusan degerin
herbir sinifta bulunma olasih@: tayin edilmektedir. Oncelikle softmax fonsiyonuna
yonelik denklem 2-10 ile verilmistir. Denklem igerisinde K toplam sinif sayisini, j
herhangi bir sinif numarasini, j ise softmax operasyonu 6éncesi néronun dedgerini
g6stermektedir. Ornek bir softmax operasyonu ise Sekil 2-9 ile verilmektedir. Test
verisinin hangi sinifta yer alabilicegine dair olasiliksal ¢ikti degerleri softmax ile
hesaplanmakta ve bir test verisinin bulunabilecedi siniflarin olasilik degerleri

fonksiyonun ¢iktisi olarak verilmektedir.
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olasiliklar

Sekil 2-9: YSA ve softmax fonksiyonu ile ¢gok sinifli siniflandirma

2.6 Derin Evrisimsel Sinir Ag1 Egitimi ve Geri Yayilim (Backpropagation)

Evrisimsel sinir aglari, neredeyse her makine 6grenme problemi gibi egitim
verilerine dayali olarak egitilir. Genellikle, geri yayihm algoritmasi ile egitilirler. Bir
evrisim katmaninin bir 6znitelik haritasinda, tim néronlar ayni agirliklari ve sapma
degerlerini paylagirlar. Bundan dolayi, genel olarak evrisim katmaninda 6grenme
islemi daha az parametre ile gergeklestirimektedir. DESA verilen egitim verileri igin
evrisim filtresinin parametrelerini veya agirliklarini ayarlamayi ve guncellemeyi
gerektirir.  Geri yayllim, sinir aglarindaki agirliklarin gradyan tabanh
optimizasyonunu gercgeklestirmek igin gerekli hatalari hesaplayarak dizeltmede
etkili bir ydontemdir. Maliyet fonksiyonunu (veya hata fonksiyonu) en aza indirgeyen
agirliklarin dogru kombinasyonu optimizasyon probleminin ¢oziUmudur. Yontem, her
yinelemede (iterasyon-doéngude) maliyet fonksiyonunun gradyaninin
hesaplanmasini gerektirir, bu nedenle maliyet fonksiyonu, her yineleme adiminda

devam ettirilebilir ve tlrevlenebilir oimalidir.

Egitimsiz bir DESA’'nin baslangic¢ agirliklari rastgele secilir. Sonug olarak egitimden
once, sinir agi, girdi verisi ile onun etiketlenmis c¢iktisi arasinda higbir iligki
bulunmadigi i¢in ag girisi igin anlaml ongorulerde bulunamaz. Yapay sinir agi
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modelini, dogru siniftan veriler ve etiketli ¢iktilari iceren bir egitim verisi kimesine
maruz birakarak agirliklar ayarlanir. Egitim, agirliklarin, istenilen ¢ikti ile yapay sinir
agl modelinin ¢iktisi arasindaki farkin asgariye indirildigi sekilde uyarlanmasidir; bu,
yapay sinir agr modelinin siniflandirma igin gereken dogru 6zellikleri bulmak tGzere
egitildigi anlamina gelir. Sinir aginda, agirliklarin adapte edildigi ileri ve geri

gegiglerinde iki hesaplama fazi vardir.

e lleri besleme esnasinda; bir sinyal/gérintii girdi katmani Gzerinden yapay
sinir agi modeline beslenir. ilk ag katmani bir aktivasyon haritasi cikartir.
Ardindan, bu aktivasyon haritasi, baska gizli harekete gegirme eslemesini
hesaplayan ilk gizli katmanin girdisidir. Bu aktivasyon haritasinin degerlerini
ikinci gizli katmanin girisleri olarak kullanarak, yine bir baska aktivasyon
haritasi hesaplanir. Bu islemi her kat igin gerceklestirmek sonugta ag ¢iktisini
saglayacaktir.

e Geri besleme esnasinda; agirliklar geri yayihm ile guncellenir. Geri yayilimin
bir dongusu birden ¢ok pargadan olusur, genellikle bir egitim verisi igin birden
cok iglem yapilir:

o Maliyet Fonksiyonu: ileri besleme de, girisler ve istenen ¢ikti degerleri
bilinmektedir. Onceden tanimlanmig bir maliyet fonksiyonu L, giris ve
istenen cikti arasindaki farki en aza indirmek icin kullanilir. Amaci,
agirliklari, maliyet fonksiyon degerini dustrecek sekilde ayarlamaktir.

o Geri Yayllim: Geriye dogru yayilim esnasinda, maliyet fonksiyonuna
en cok katkida bulunan agirliklarin belirlenmesi saglanir.

o Agirlik Guncellemesi: Son asamada ise, tum agirliklar, maliyet

fonksiyonunun gradyaninin negatif ydonunde guncellenir.

Dolayisiyla, geri yayllim probleminin 6ztU, ag agirhklarina gore maliyet
fonksiyonunun gradyanini hesaplamaktir. Kismi tlrevin hesaplanmasi, kayip
fonksiyon degerini en aza indirgemek icin zorunludur (geriye dogru gegciste yapilir).
Stochastic Gradient Descent (SGD), sinir aglarini en iyi duruma getirmek ve

agirliklari en iyi sekilde guncellemek igin kullanilan en yaygin yoldur.
e Tipik Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin Egitimi Ornegi

Tipik tek gizli katmana ileri beslemeli yapay sinir aginin egitim sureci ve geri yayilim

ile agirhklarin guncellenmesi asamalari 6rnek Uzerinden tariflenmektedir [51].
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Oncelikle tipik bir YSA modeli Sekil 2-10 ile veriimektedir. Tek bir gizli katmandan
olusan ag modeli Uzerinden egitim ve agirlik glncellemeleri matematiksel

denklemler ile anlatiimaktadir.

Gizli Katman (h)

ey ]

Q @ 'b"z _(;.kn Katman!
O / \ @u} W4
OF

Sekil 2-10: Basit tek gizli katmanli YSA

Girdi Katmani

Oncelikle maliyet fonksiyonu belirlenmekte ve belirlenen maliyet fonksiyonuna dzel
hata hesaplanmaktadir. L maliyet fonksiyonunu, e; ise beklenen ¢ikti olan d, ile ag
ciktisi y; arasindaki farki, | néron numarasini, 0 ise ¢ikti katmani oldugunu
gostermektedir. Cikis katmanindan once yer alan gizli katmanin cikti degerleri ise

v; ile ¢ikti katmani agirlik degerleri wj0 ile verilmigtir.

1
L= EZ(el)Z

eg=dy—y
Y= Wj(;vj
j
Jacobian ise zincir kural olusturacak sekilde 2-12 ile verilmigtir.

2-11

JL _ daL ael ayl 2-12
aw (’)el ayl (')W

Kismi turevler hesaplanir ve denklemde yerine konulursa denklem 2-13

olusmaktadir:

JL e 2-13
— = e,
awﬁ

SGD glncelleme kurali kullanilarak ¢ikti katmaninda yer alan agirliklarin

guncellemesi 2-14 denklemi ile verilmektedir.
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Wﬁ(n +1)= Wﬂ(n) + a(m)v;e 2-14
Cikti agirliklarini guincelledikten sonra gizli katmanlardaki agirliklarin gtincellenme
islemi gerceklestiriimektedir. Geriye dogru bir gecis oldugu icin oncelikle cikis
katmanlarinin gradyanlari hesaplanir, sonrasinda ise gizli katmanlarin gradyanlari
hesaplanma islemi gerceklestiri. Gizli katmanda yer alan agirliklara yonelik

Jacobian hesaplamasi 2-15 ile verilmektedir.

oL OL 0v; 0z 2-15

ows B 6_17] vy, ow}s

Jacobian hesaplamasinin ardindan kismi turevlerin hesaplamasi gergeklestirilir.

L , .
Sk = i) (z) ) ewj
5] 1

Ardindan gizli katmanlarda yer alan agirliklar igin uygulanan gincelleme kurali

2-16

denklemi 2-17 ile verilmektedir.
Wif}(n +1) = Wi’}(n) + a(n)xiaj'(zj)z ele(; 2-17
l

Son olarak, bir test veri kimesi kullanilarak agin basarimi kontrol edilmektedir. Test
veri kimesi egitimde kullanilmayan bir veridir. Daha fazla sayida ve gesitlilikte egitim
verisi olusturulmasi durumunda geri yayilim ile agirlik degerleri daha iyi bir sekilde

ayarlanabilir.

2.6.1 Maliyet Fonksiyonlari
L maliyet fonksiyonunun degeri, bir egitim gorintistiinin YSA’'dan elde edilen ¢iktisi
ile bilinen ¢ikti sonucu arasindaki farki temsil etmektedir. Bu maliyet fonksiyonuna

yonelik olarak iki temel varsayim bulunmaktadir.

e Maliyet fonksiyonu her partinin YSA’dan geciriimesi sonucu degerlendirilir ve
hata degerlerinin ortalamasi alinir. Belirlenen hata degerleri ile agirlik
guncellemesi gercgeklestirilir.

e Maliyet fonksiyonu YSA g¢iktilarinin bir fonksiyonu olarak tanimlanabilmelidir.

Yaygin olarak YSA’larinda kullanilan maliyet fonksiyonlari Tablo 2-3 ile
verilmektedir. ilgili fonksiyonlarda yer alan %; beklenen ¢ikti degerini, x; agin ¢ikti

degerini ve N ise sinif sayisini ifade etmektedir.
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Tablo 2-3: Yaygin Kullanilan Maliyet Fonsksiyonlari Matematiksel ifadeleri

Maliyet Fonksiyonu Denklem

Ikinci Dereceden Maliyet Fonk. L =1 ZN (x; — %;)?
N i=1 L L
(Quadratic Cost Function)

Capraz Entropi Maliyet Fonk.

N
1
(Cross Entropy Cost Function) = Nz Fdn(x) + (1 = 2)In(1 =)
i=1

Ustel Maliyet Fonk.
(Exponential Cost Function)

11,
L= Nrexp;Z(xi —X;)
=1

Derin evrigimsel sinir aglarinda genel olarak siniflandirma isleminde softmax
fonksiyonu kullaniimaktadir [48]. Geri yayllimda ise hata fonksiyonu olarak Capraz

Entropi Maliyet fonksiyonu kullaniimaktadir.
e Softmax Fonsiyonu ile Siniflandirma ve Capraz Entropi Hesabi

Siniflandirma probleminde ikiden fazla sinifli durum bulunuyorsa standart olarak
softmax ¢ikti katmani kullaniimaktadir. Softmax iglemi ile birlikte siniflar Gzerinde
ayrik olasilik dagilimi tahmin edilebilmektedir. Capraz entropi maliyet fonksiyonu ise

istenen c¢ikti ile agin ¢iktisi arasindaki hatayi ifade etmektedir.

beklenen ciktilar t;

g &)

e
- @ @ ®

Gizli by

Agrliklar wy;

L4 AW - W

Girdiler x;, . . .

Sekil 2-11: Capraz entropi maliyet fonsiyonu geri yayilimi

Ornek bir capraz entropi maliyet fonksiyonunu iceren YSA Sekil 2-11 ile

verilmektedir. Matematiksel bagintilarina yonelik detaylar ise basamaklar halinde
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sunulmaktadir. Burada y; YSA’nin ¢ikis vektorinu, s; gizli katman c¢ikti degeri, t;

cikis katmaninda beklenen etiket degerini gostermektedir.

lleri besleme esnasinda olusan aktivasyon fonksiyonu éncesi 2-18 ile veriimektedir.

]
S; = Z th]l
j=1

lleri besleme esnasinda softmax fonksiyonu gikti degeri 2-19 ile verilmistir.

2-18

et 2-19
Yi= Z?classesc

Cok sinifli gapraz entropi maliyet fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

nclass 2-20

E== ) tlog)

i=1
Maliyet fonksiyonunun hesaplanmasinin ardindan gradyanlarin  hesabi
gerceklestirilir. Bu hesaplama gergeklestirilirken kismi tlrevler hesaplanmaktadir:
E 2-21
dy; Vi

e’
chlassesc - chlassesc> i=k

Sk I eSi
g 2-22
k chlassesc L+ k

9yi {yl(l i=k
sy Vi Vi i#k

nclass

0E 0E 0y,
ds; dyy 0s;

k
_O0E 0y, zt
_ayiasi kyi

k#i

= _ti(l - Yi) +z Lk Yi 2-23

k#i

=—t;(1— ;) +Z tr Vi

k+i

:—ti+}’iztk

k#i
oE B .
ds; =Y i
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Kismi turevlerin hesaplanmasi sonucu en ust katmanda yer alan agirliklarin gradyan

hesabi gergeklestirilir.

nclass

0E _ 0E aSi 2-24
aW]‘i B aSi aWJl
=— (- t)h;

Gizli katmanda yer alan j indeksli gizli katmanin gradyan hesabina yonelik denklem

ise 2-25 ile verilmistir.

nclass

JE JE aSi ahj 2-25

asf [ 0s:0h;0s]

i
nclass

=— z (i — t) (W) (h;(1 — hy))

2.6.2 SGD Methodu

Gradient Descent (GD) ve Stochastic Gradient Descent (SGD) yontemleri
parametreleri aranan bir maliyet fonksiyonunun iterasyonlar halinde minimumunu
bulmay1 amaglamaktadir. Bu amagla parametreler guncelleme kuralina gére SGD
yardimiyla guncellenir. Buyuk veri kimelerinde GD'yi kullanarak kesin gradyanlari
hesaplamak oldukga maliyetli bir islemdir, cinki bu ydontem tek bir iterasyon
adiminda tek bir glincelleme gercgeklestirmek icin tim egitim 6rnekleri boyunca
calisir. Stochastic Gradient Descent'de gergek gradyanin bir yaklagigi hesaplanir.
Bu, bir parametre guncellemesi igin yalnizca bir veya bir takim egitim ornekleri

kullanilarak yapilir.

SGD, 0 ile parametrelestiriien maliyet fonksiyonu L(8)'nin minimum noktasini
bulmaya ¢alisan bir yontemdir. Bunu kayip fonksiyon degerini dustrmek igin,
parametrelere gore, maliyet fonksiyonunun VyL(6) negatif edim yonindeki 6
parametrelerini glincelleyerek basarir. Ogrenme hizi n, yerel veya global minimuma
erismek igcin basamak boyutunu belirler. Glncelleme kurali, denklem 2-26 ile

verilmigtir.

6 =6 —nWyL(H) 2-26
Uygun 6grenme hizinin veya basamak boyutunun belirlenmesi, genellikle karmagsik

bir sorundur. Cok ylksek 6grenme oranlari uygulamak, dusuk performansa neden
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olabilir ya da ¢ok dusik 6grenme oranlari, yakinsamanin oldukga yavaslamasina
neden olabilmektedir. Ogrenme hizi parametresi, performansi artirmak igin SGD
algoritmasinin bir uzantisi olarak kullanilir [48]. Ogrenme hizi gizelgelemesinde,
0grenme orani yineleme sayisinin azalan bir fonksiyonudur. Bu nedenle, ilk
iterasyonlarin 6grenme oranlari daha buyuktiur ve dolayisiyla daha biyuk parametre
degisikliklerine neden olur. Daha sonraki iterasyonlarin ince ayarlamadan sorumlu
dgrenme oranlari daha dusiktir. Ogrenme oranlarinin diisiik ya da yiiksek seviyede
bulunmasi durumunda maliyet fonksiyonunun degerinin iterasyona bagli degisimi

Sekil 2-12 ile verilmektedir.

kayip (maliyet)
A

dusuk 6grenme orani

blylk 6grenme orani

\

iyi 68renme orani

-

L

yineleme

Sekil 2-12: Ogrenme Oranini Maliyet Fonksiyonuna Etkisi

2.7 Hiperparametrelerin Ayarlanmasi

Egitim sureci icerisinde, 6grenme hizi, birakma ve yigin boyutu ile ilgili birgok
secenek bulunmaktadir. Toplu boyut, bir cagda (epoch) kullanilan egitim
orneklerinin sayisidir. Yigin boyutu arttikca, daha fazla bellek alani gerekir. Bunlar,
egitimden once tanimlanmasi gereken, hiperparametrelerin, yani ag ayarlarinin
ornekleridir. Dahasi, evrisim ¢ekirdegi boyutu, dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlari, maliyet fonksiyonu ve ag katmanlarinin sayisi gibi ag mimarisi ile ilgili
bircok hiperparametre bulunmaktadir. Hiperparametrenin sec¢imi, egitim veri
kUmesinin boyutuna ve turune bagldir. Parametrelerin secgilmesine iligkin siki

kurallar yoktur, yalnizca genel yonergeler bulunmaktadir [50].

Derin 6grenmede, kayip fonksiyonu degeri, ¢cag basina izlenir. Bir ¢ag, egitim
sirasinda ileri ve geri gegciglerdir. Egitim sirasinda kaybi izleyerek, uygun bir

ogrenme oraninin segilip secilmedigini gdzlemleyebiliyor. Yiksek 6grenim oranlari
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ilk etapta kaybi1 daha hizli duslUrecek, ancak sonunda enerji seviyesindeki en uygun
olmayan bir yerde sinir aginin yakinsamasina sebep olacaktir. Ustelik; asiri

uygunluk derecesi, egitim ve dogrulama arasindaki dogruluk farkindan anlasilabilir.

Hiperparametre ayarlama, sinir agi egitiminin énemli fakat karmasik bir pargasidir.
Dogru ayarlari segmek, istenen sonuglarin elde edilmesinde 6nemlidir, ve genellikle
deneyime dayanir. Ozellikle karsilikli olarak birbirine bagli ¢ok sayida farkl ayari
segmek, bunun seffaf olmayan bir siire¢ olmasina neden olur. Ustelik, parametre
segme surecinde, ornegin bilgisayar bellegi kisith oldugu igin, 6dun vermeler

dogasinda bulunmaktadir.

Tez kapsaminda hiperparametrelerin belilenmesi esnasinda birgok farkh
hiperparametrenin denenmesi gerceklestiriimistir. Egitime baslamadan evvel
agirliklarin ilklendiriimesi -0.05 ile 0.05 arasinda Gaussian dagihim ile rastgele
atanmistir. Ardindan 6grenme orani belirlenmesinde 0.08 ile 0.001 arahgdinda
seviyeler tanimlanmistir. Egitim esnasinda azalan hatali siniflandirma orani
dogrultusunda 6grenme orani azaltiimistir ve bu sayede SGD ydnteminin yerel
minimumu degil global minimumu bulmasi amacglanmistir. Burada 6nerilen agirlik
ilklendirme ve egitim orani parametreleri AlexNet ¢alismasindan referans alinarak

belirlenmistir [37].

3. HiPERSI_:’E_KTRAL VE L_iDAR V_ERiLERiNDE ON ISLEME VE
BICIMSEL PROFIL HARITALARININ CIKARIMI

Hiperspektral goruntilerde yer alan pikseller igerdikleri maddeler hakkinda spektral
bilgi saglasalar da 6zellikle Houston Universitesi Hiperspektral Goérlintisiinde yer
alan bulut goélgesi kaynakli golgelik alan gibi veya ayni malzemeden Uretilen farkl
cisimlere yonelik bilgilerin saglanmasinda zayif kalmaktadir. Buna ek olarak DESA
modelleri isaretlenmis bol miktarda egitim kimesine ihtiya¢c duymakla birlikte egitim
kimesinin boyutunun veri miktariyla orantili olmasini beklemektedir. Ancak mevcut
populer hiperspektral veri kimeleri incelendiginde egitim kiimesi miktari oldukca

sinirli buna ek olarak saglanan verinin boyutu oldukga yuksektir.

Bu kapsamda Oncelikle c¢evre piksel spektral bilgilerini de kapsayacak sekilde
hiperspektral goérintilerden boélGtler alinarak girdi olarak DESA’ya verilmistir.
Ardindan agin egitim ve test kumeleri Uzerinde basarimlarina bakildiginda oldukga
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dikkat cekici sonuglar elde edilmistir. Egitim kimesi ile ag basarili bir sekilde
egitilebilmekte iken, test kimesi Uzerinde basarimin olduk¢a dusuk oldugu
gOrulmustir. Buna ek olarak literatlrde ayni veri kimeleri Gzerinde gergeklestiriimis
calismalar incelendiginde veri kimesinin siniflandirma basarimin artmasinin
Ozellikle morfolojik profilleri iceren EMAP’larin olusturulmasi ile gercgeklestigi

gOrulmustar.

Bu kapsamda DESA modellerine veriler saglanmadan evvel HSG ve LIDAR veri
kimelerine EMAP algoritmasi uygulanmig ve uzamsal haritalarin ¢ikarimi
gerceklestiriimistir. Buna ek olarak DESA igin oldukga oOnem iceren farkl

normalizasyon yontemleri veri kimesine uygulanmistir.

3.1 EMAP Yontemi ile Bigimsel Profil Haritalarinin Olusturulmasi

Morfolojik filtreler tabanli yaklagimlar, uzaktan algilanmig goruntilerden uzamsal ve
bicimsel 06zellikler c¢ikarmak igin blUylk potansiyel gostermektedir. Yuksek
¢ozunurlige sahip goruntuler incelendiginde bolge sinirlari ve goruntude yer alan
cisimlerin gekilleri belirginlik gostermektedir. Ancak dusuk ¢ozunurlikte elde edilmig
goruntulerde cisimlere ait bigcimsel Ozellikler gizli kalabilmektedir. Bu problemin
ustesinden gelebilmek amaciyla acgilis ve kapanig adi verilen morfolojik
operasyonlar imgeye uygulanmaktadir. Yeniden yapilanma ile acilip kapanis
islemleri, gortnttde yer alan cisimlerin bicimsel seklini 5nemli dlgide degistirmeden
bigcimsel oOzelliklerinin ortaya c¢ikarilmasini saglamaktadir. Agilis operasyonu ile
birlikte gri tonlamaya sahip goruntude birbirine baglihdr bulunmayan isik yapilari
kaldirimakta, kapama operasyonu ile birbirine baglihgr bulunmayan karanlik

nesnelerin kaldirilmasi gergeklestiriimektedir.

Bu tez kapsaminda veri kimelerine Oncelikle Gauss filtreleri ile yumusatma
uygulanmigtir. Uygulanan Gauss filtresinin standart sapma degeri 0.12 en uygun
deger olarak bulunmus ve uygulanmistir. Spektral boyutun tamamini kapsayan
Gauss filtrelemesi ile spektral ve uzamsal eksende gurultinin azaltiimasi
saglanmistir. Bu islemin ardindan HSG’lere PCA uygulanmis sonug olarak veri
kimesinin boyutu dusurtlmustur. Hiperspektral verilere uygulanan PCA sonucu
olusan ilk iki temel bilegenin kimulatif varyansin %99’undan fazlasini temsil ettigi

her iki (Houston- Muufl) veri kimesinde de gorulmustar.

Hem LIiDAR hem de ilk iki temel bilesen ile yeniden yapilandirimis HSG'ler
uzerinden morfolojik dzniteliklerin ¢ikarimi gergeklestiriimistir. Farkli boyutlarda ve
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sekillerde yapisal elemanlar kullanillarak acgiis ve kapanis iglemleri
gergeklestirilmistir [41]. Oncelikle disk sekline sahip yapisal eleman ile hem LiDAR
hem de HSG icin 15°er adet agma ve kapama islemi uygulanmistir. Disk sekilli
yapisal elemanin yaricap degeri 1’den 1’er kademeli artis ile 15’e kadar artirilarak
biribirinden farkli morfolojik profiler olusturulmustur. Ardindan ayni veri kimeleri
uzerinden lineer yapisal elemanin boyutu 5’ten baslayarak 5’er kademeli artis ile
100’e kadar 20 adet agcma ve kapama islemi uygulanmistir. Bu islemler sonucu
HSG’lerden herbir temel bilesene 6zgl 70’er adet morfolojik profil olusturulmustur.
ilgili islemler Houston veri kiimesi boyutlari referans alinacak sekilde gerceklestirilen
islemler Sekil 3-1 ile veriimektedir. Sonug¢ olarak EMAP’leri iceren Houston veri
kimesi HSG'leri verisinin boyutu 349x1905x140, EMAP’leri igeren Houston veri
kimesi LIDAR verisinin boyutu ise 349x1905x70 olmustur. Ayni sekilde Muufl
verisinin uzamsal boyutlari ayni kalmis derinlik boyutu ise HSG'de 140 LiDAR
verisinde ise 70 olarak guncellenmistir. Burada Uretilen bigimsel 6zellikleri igceren
haritalar EMAP_HSG ve EMAP_ LIiDAR olarak adlandiriimistir.

HiPERSPEKTRAL .
GORUNTU (;IBDaAnRt)
(144 Bant)

Gauss Gauss
Filtreleme Filtreleme
(3 Boyutlu) (3 Boyutlu)

PCA PCA
(2 Bant) (1 Bant)

MORFOLOJiK OPERASYON
(Disk Yapisal Elemani Boyutu = 1:1:15)
(Lineer Yapisal Elemani Boyutu = 5:5:100)
Agilis ve Kapanis Operasyonu

EMAP HSG EMAP_LIDAR
(140 Bant) (70 Bant)

Sekil 3-1: Morfolojik Profil Olusturma Basamaklari — Houston Veri Kimesi
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Houston LiDAR verisine yonelik farkli morfolojik islemler sonucu olusturulmus 6rnek
EMAP’lar Sekil 3-2 ile verilmektedir. Acilis islemi sonucu disk elemanin boyutundan

buyuk parlak cisimlerin daha belirgin bir sekilde ortaya ¢iktigi gorulmektedir.

(c)

Sekil 3-2: Houston LIDAR verisine yonelik disk sekilli yapisal elemanl acilis islemi
sonucu olusan profiller (a) Disk yarigapi 1 olan yapisal eleman ile acilis islemi. (b)
Disk yaricapi 3 olan yapisal eleman ile acilis islemi. (c) Disk yaricapi 5 olan
yapisal eleman ile acilis islemi.

3.2 Veri Normalizasyonu

Yapay sinir aglarina girdi verisi veriimeden evvel verilerin normalize edilmesi agin
performansi i¢in olduk¢a 6nem tasimaktadir. Normalizasyon ile eldeki verilerin daha
iyi modellenebilmesi ve veri kiimesinde yer alabilecek asiri u¢ degerlerden agin
kurtarilmasi saglanabilmektedir. Spektral ve uzamsal verilerin elde edilmesinin
ardindan her veri kimesinin kendi igerisinde normalizasyonu gerceklestiriimigtir.

Verilerin normalizasyon iglemi batun veri kimelerine uygulanmaktadir.

Tez kapsaminda DESA basarimina direkt etkisi bulunan birgok farkli normalizasyon
yontemi denenmis ve veri kiimelerine 6zel normalize edilmis veriler olusturulmustur.

Hiperspektral verilerin normalizasyonu gergeklestirilirken hem banda 6zel ayrica
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piksel tabanli normalizasyonlar gergeklestiriimis en basarili sonuglarin olugsmasini

saglayan normalizasyon yontemi belirlenmisgtir.

Uygulanan normalizasyon yontemlerinde x,, normallestirilmis veriyi, x, orijinal veriyi,
Xmin, Xmax, Mean(x), std(x) sirasiyla minimum, maksimum, verinin ortalama degerini ve

standart sapmasini ifade etmektedir.

e [0, +1] araligi normalizasyonu:
_ (xo — Xmin) 3-1

(Xmax — Xmin)

e [A, B] araligi normalizasyonu:
_ (B—A)(xo — Xmin) 3-2

- (xmax - xmin) +A

Xn

n

e |[statiksel Normalizasyon:

X9 — mean(x) 3-3
= TS
e Maksimumu Limitleme Normalizasyonu:
_ (xo) 3-4
m xmax

Herbir veri kimesine 6zel en iyi siniflandirma sonucunun Uretilmesini saglayan
normalizasyon veri kumelerine uygulanmigtir. Sinir agr kurulumunda veri

normalizasyonu siniflandirici bagarimi etkileyen 6nemli faktorlerden bir tanesidir.

4. ONERILEN HSG VE LiDAR TUMLESTIRME YONTEMLERI

Derin 6grenme ile anlamsal boélitleme probleminin ¢dézimine ek olarak HSG ve
LiDAR verilerinin timlestiriimesi gerekmektedir. HSG’lerin ve LIDAR verilerinin
tumlestiriimesine yonelik olarak bu tez calismasi kapsaminda temelde iki farkli
yontem o6neriimektedir. Oncelikle veri kiimelerinin kendi icerisinde DESA ile
siniflandinimasinin  ardindan  siniflandirma  sonuglarinin  olasiliksal  karar
degerlerinin birlestiriimesi ilk onerilen yontemdir. Mevcut ¢alismalar incelendiginde
oldukga yaygin bir sekilde kullanilan bir timlestirme yontemi oldugu gorulmustar
([42], [43]). Karar seviyesinde tumlestirmeye ek olarak 06znitelik ve Ozellik
seviyesinde veri tUmlestiriimesinin  ardindan  siniflandirma  iglemi  de
gerceklestiriimektedir [44]. Tez kapsaminda 6nerilen diger yontem ise siniflandirma
oncesi bicimsel ve spektral 6zelliklerin birlegtiriimesinin ardindan timlestiriimis

veriye yonelik DESA olusturulmasi amacglanmaktadir.
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Oznitelik bazinda tiimlestirme igin ise ilk kez bu tez ¢alismasi kapsaminda onerilen
bir timlestirme yontemi kullanilmigtir. Ozellikle HSG ve LiDAR bilgileri (izerinden
iyilestiriimis AlexNet'in ilk katmaninda yer alan filtrelerin kullanildigi timlestirme ve
timlestirme verisinden Oznitelik ¢ikarma islemi kurulan DESA’'nin siniflandirma

basariminin artmasina etki etmistir.

4.1 Olasiliksal Karar Tabanh Timlestirme

Karar seviyesi tumlestirme isleminde birbirinden farkli veri kiUmelerinin
siniflandiricilarindan gelen skor degerlerine yonelik siniflandirici  kararlarini
birlestirme iglemi gerceklestirilir. Bu kapsamda ise oncelikle olusturulmus spektral,
ve uzamsal haritalari iceren EMAP_HSG ve EMAP_ LIDAR veri kiimelerine 6zel
DESA siniflandiricilart kurulumu gercgeklestiriimistir ve siniflandiricilarin  herbir
pikseli hangi sinifa hangi olasilikla koydugu belirlenmigtir. Ayrica DESA c¢iktisi
olarak ilgili piksellerin herbir sinifta bulunma olasilik degerleri olusturulmusgtur. Bu
islemlerin ardindan siniflandirict kararlarinin birlestiriimesi gerceklestirilmistir.
Herbir siniflandiricinin sonug olarak olusturulacak siniflandirma sonucuna etkisinin
es agirhkta etki etmesi saglanmistir. Gergeklestirilen olasiliksal karar seviyesi

timlestirme islemi Sekil 4-1 ile verilmektedir.

Siniflandirma
Sonuglari
Hiperspektral Ham Veri DESA 1
(s_1) - Siniflandirici
Olasilik Degerleri \
o 1
Siniflandirma - ]
Sonuglari Final
Hiperspektral Siniflandirma
Morfolojik Veri Sonuglari
DESA_2 _——
(EMAP_HSI) = smflandrc | 0 2 (S_F)
(s_2) Olasilik Degerleri
Siniflandirma (1_3
. Sonuglari
LIDAR
Morfolojik Veri
) DESA_3
(EMAP_LIDAR) = Siniflandirici
(s_3) Olasilik Degerleri
Siniflandirici
Kararlarini
Tlmlestirme

Sekil 4-1: Hipespektral ve LIDAR Verilerinin Siniflandirma Sonugclarinin Karar
Seviyesinde Tumlestirme Basamaklari
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Denklem 4-1 ile herbir siniftan gelen test pikselinin hangi olasilikla hangi sinifta yer
alacagi verilmektedir. M toplam sinif sayisini, S_1, S_2, S_3 ise sirasiyla spektral,
EMAP_HSG ve EMAP_LIDAR siniflandiricilari gostermektedir.

Pt = [P(yn = 1la,) P(yn = 2|ay) ... P(y = Mlay)]
4-1

Py = [P(y, = 1Iby) P(y, = 1|by) ... P(y, = M|by,)]

Prf_S =[P(y, = 1|Cn) P(Yn = 1|Cn) P = 1cy)]

Herbir verinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmis ve karar tumlestiriimesi
esnasinda es agdirlhiklandirma ile a; = a, = a3 final siniflandirma sonucu

olusturulmustur. Denklem

4-2 final olasiliksal timlestirilmis siniflandirici S_F ilgili test verisinin bulundugu sinif

bilgisi y,, ile verilmigtir.

S1 S1 S1
sk XPT+ axBt + aszxhy

noo a, + a, + az 4-2

SF _ SF pSF pSF S F
Pn - [Pn,l Pn,2 Pn,3 ""Pn,M]

Yn = max(Fye)

4.2 Oznitelik Tabanh Tiimlestirme

Veri kumelerinin  DESA ile siniflandiriima isleminden o&nce &zniteliklerinin
timlestirilip ardindan siniflandirma opersayonuna tutulmasi da oldukga yaygin bir
uygulamadir. Ancak burada karsilasilan temel problem 6zniteliklerin hangi yontemle
tumlestirilecedi olmustur. Tez kapsaminda 2 farkli ve basarili yontemle 6zniteliklerin

tumlestiriimesi gergeklestirilmigtir.

4.2.1 Piksel Seviyesinde Tumlestirme

Piksel seviyesindeki veri fuzyonu, Olgulen fiziksel parametrelerin birlesmesine
yonelik olarak en dusuk seviyede birlesme anlamina gelir. Ayrica, yaygin olarak, her
algilayicidan elde edilen verilerin daha buyuk bir veri vektori olusturmak igin
kullanildigi 6znitelik gikarma seviyesinde fluzyon olarak anilir. Yeni veri vektorinin
boyutlari daha buyuk ve gorunttde farkli bir hiper uzayda bir pikseli temsil etmekte

ve bdylece daha iyi bir siniflandirma saglayabilmektedir. Hiperspektral goruntuler
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icin piksel dizeyi fuzyonuna odaklanan uygulamalar igin populerlik giderek

artmaktadir

Piksel tabanli tumlestirmede verinin boyutunun artmasi DESA tabanli
siniflandiricilar igin problem olusturabilmektedir, bunun sebebi ise veri boyutunun
artmasiyla birlikte isaretlenmis 6rnek sayisininda artmasi beklentisidir. DESA ile
farkh tamlestirilmis verilerin siniflandiriimasinin ardindan en ylksek basarim
hiperspektral ve LIDAR wuzamsal haritalarinin piksel seviyesinde ug¢ uca

eklenmesiyle saglanmistir.

1x 140 1x70
Hiperspektral Uzamsal Bilgi Lidar Uzamsal Bilgi

1x210
Tamlestirilmis veri

Sekil 4-2: Piksel seviyesinde EMAP_HSG ve EMAP_LIDAR Verilerinin
Tumlestiriimesi

4.2.2 Boyutsal Tumlegtirme

Son yillarda DESA modelleriyle gorunur bantta elde edilmis imgeler Uzerinde ciddi
basarimlar elde ediimektedir. Ozellike AlexNet ile DESA tabanli siniflandirma ile en
iyi siniflandirma basarimi ve en iyi siniflandirma yaklasimi elde edilmistir. Alexnet
ile 6nerilen DESA agi Bolum 2.5’te tariflenmistir. ilgili timlestirme uygulanirken
dikkate alinan temel yaklasim AlexNET evrisim katmaninda yer alan filtrelerin

dizenlenen veri kiimesine uygulanabilmesidir.

Kisaca AlexNet sinir agini tanitmak gerekirse 224 x 224 x 3 boyutunda gorunur
bantta imgeler girdi katmaninda verilmekte ve sinir agi model igerisinde bulunan 5
evrisim katmani ve havuzlama katmani ile birlikte 3 farkli tam bagli katmandan
gecirilerek softmax siniflandirici ile sonlanmaktadir. Onerilen bu sinir agi modeli ile
birlikte birinci evrisim katmaninda 6grenilen filtrelerin girdi imgelerinden Ust seviye
Oznitelikler Urettigi ancak agin derin katmanlarinda veri kimesine 6zel detay seviye

Ozniteliklerin ¢ikarldigr géralmuastur [37] .

AlexNet mimarisine benzer mimari 6neren iyilestiriimis AlexNet mimarisi ile ilgili veri

kimesinde daha basarili sonuglar elde ettigi gorilmus bu nedenle ilk katman filtre
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seti olarak iyilestirilmis AlexNet tarafindan Uretilen filtreler esas alinmigtir. ilk evrigim

katmaninda dgrenilen filtreler Sekil 4-3 ile verilmektedir.

SEAGEANNER
REEESNEEN
EISERENS

Sekil 4-3: MatConvNet_alexNet ilk Evrisim Katmaninin Ogrendigi Filtreler (64
adet) ([37],[43])

Sonug olarak AlexNet filtrelerini kullanarak 6znitelikler dretme amaciyla sirasiyla
piksel seviyesinde spektral ve bicimsel veriler interpolasyon yéntemiyle boyutlari
1 x 224’e getirilmistir. Herbir veri kimesi birer birer kaydirilarak sonu¢ olarak
224 x 224 x 3’0k bir veri olusturulmustur. Ardindan AlexNet tarafindan égrenilen ilk
katmandaki filtreler kullanilarak egitim kiimesi olusturulmus buna ek olarak spektral
ve uzamsal haritalarin tUmlestiriimesi saglanmistir. Sekil 4-4 ile timlestirme ve
iyilestiriimis AlexNet'in ilk evrisim katmaninin ¢iktisi blok diyagramlar halinde

verilmektedir.
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3 boyutlu goériiniir bant
formatinda veri
olugturulur.

AlexNET ilk evrigim
katmani filtreleri
ile filtreleme.

DESA Siniflandirici
kurulumu

Sekil 4-4: AlexNet Girdisi Olusturacak Sekilde Hiperspektral ve LIDAR
Ozniteliklerinin Timlestiriimesi

HSG ve LIDAR verilerinin 224x224x3 boyutununa getirilmesinin ardindan;
AlexNet’in ilk gizli katmaninda yer alan evrisim katmani, normalizasyon ve
aktivasyon iglemi ve son olarak da havuzlama katmani ile verinin boyutu 24 x 24 x
64’e donusturdlmustur. Ardindan Bolum 5.2.2’te bu tumlestirme yontemine 6zel
dnerilen DESA ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. iyilestirilmis AlexNet ile
girdi verisinin boyutunun degisimi Sekil 4-5 ile verilmistir.
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Girdi imgesi (11

224

224

RELU
Katman
Normalizasyonu

Fitre Basamagi 4

Maksimum

54

54

havuzlama

>

27

64

64

Sekil 4-5: lyilestiriimis AlexNet ilk Evrisim Katmani ve Havuzlama Katmani Sonrasi
Girdi Verisi Boyut Degisimi

5. DESA SINIFLANDIRICI KURULUMLARI

Bu bdlimde dnerilen timlestirme yontemleriyle birlikte olusturulmus veri kimelerine

Ozel kurulan DESA modelleri verilmektedir. 2 ana baslikta toplanilan timlestirme

yontemlerine 6zel siniflandirici kurulumlari Bélim 4 ile ayni akis ile verilmektedir.

Bu bolimde kurulan DESA siniflandirici gesitleri Sekil 5-1 ile 6zetlenmektedir.

Kurulan siniflandiricilara ait bilgiler alt baslklarda detaylandiriimistir.

DESA
KURULUMU

/\

Yéntemine Ozel
Simiflandirici Kurulumu

Karar Tabanh
Tumlestirme

Spektral Verilere Ozel
DESA Siniflandirici
Kurulumu

—

Bigimsel Profil
Haritalarina Ozel DESA
Siniflandirici Kurulumu

—

LiDAR Bigimsel Profil

(EMAP_Lidar) Ozel
DESA Simiflandirici

Haritalarina

Kurulumu

Hiperspektral Bigimsel
Profil Haritalarina
(EMAP_HSG) Ozel
DESA Siniflandirici

Kurulumu

S
Oznitelik Seviyesi
Tiimlegtirme
Yéntemine Ozel
Simiflandirict Kurulumu

— T

Boyutsal Tiimlestirme ve
AlexNet ilk Evrigim
Katmani ile Filtrelenmis
Veri Kiimesine Ozel DESA
Siniflandiricr Kurulumu

Piksel Seviyesinde
Tiimlestirilerek Olusturulan
Veri Kiimesine Ozel DESA
Siniflandirici Kurulumu

Sekil 5-1: Timlestirme Yéntemine Ozel DESA Kurulum Genel Bilgilendirmesi
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Farkli veri kimelerine 6zel DESA modelleri olusturulurken; farkli aktivasyon
fonksiyonlari ve “Batch Normalization” etkisi her bir DESA modeli igin denenmistir.
Sonug olarak olusturulan bitiin DESA modellerinde aktivasyon fonksiyonu olarak
RELU kullaniimasi ve katman dizgeleme/normalizasyonu (Batch Normalization)
gerceklestirimesi durumunda en basarili siniflandirici sonuglari elde edilmigtir.
Ayrica DESA’da birakma(dropout) katmani kullaniimasi egitim esnasinda kurulan
agin asiri 6grenme (overfitting) probleminden etkilenmesini azaltmistir ve test
verileri Uzerinden agin siniflandirma basariminin bir miktar artis gostermesini

saglamistir.

5.1 Karar Tabanh Tiimlestirme Yéntemine Ozel DESA Kurulumlari
Karar tabanl timlestirme yontemini saglayabilmek amaciyla her bir veri kimesine
Ozel olarak DESA modelleri kurulumu gergeklestirilmistir. Alt baslklarda kurulan

siniflandiricilara 6zel detaylar veriimektedir.

5.1.1 Spektral Verilere Ozel DESA Siniflandirici Kurulumu

Houston ve Muuffa ait HSG'lerden elde edilen ham spektral bilgilerin
siniflandinimasina yonelik DESA modelleri olusturulmustur. Yalnica piksel verileri
ile DESA yapilarinin girdi katmani olusturulmustur. Veri kiimelerine yonelik birgok
sinir agi modeli olusturulmus ve test veri kimesi ile siniflandiricilara yonelik
basarimlar incelenmigtir. Siniflandirma 6ncesinde herbir piksel verisi istatiksel
normalizasyon ile normalize edilmigtir. Ardindan yalnizca ham spektral verilerin
siniflandinimasinda en iyi sonucu veren sinir agi modeli her iki veri kimesi igin Sekil
5-2 ile verilmigtir. Her iki veriyi en iyi siniflandiran DESA modelinde 3 adet evrisim
katmani, 1 tam bagl katman bulunmaktadir. Katmanlarda yer alan filtrelerin boyut
bilgileri ve herbir katmandan sonra verinin boyutunun degisim bilgileri de Sekil 5-2
ile saglanmistir. Softmax fonksiyonu ile siniflandirma iglemi gerceklestiriimis test
verisinin siniflarda bulunma olasiliklari olusturulmustur. En ylksek olasilik degerine

sahip c¢ikti test verisinin atandigi sinif olarak belirlenmigtir.
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Houston HSG

Spektral Veri Kiimesine Ozel

Muufl HSG

Spektral Veri Kiimesine Ozel

DESA Modeli DESA Modeli

GIRDI [1x144x1] GIRDI [1x64x1]

EVRISIM_1 Cekirdek Boyut: 1 x 6 x 1 EVRISIM_1 Cekirdek Boyut: 1 x 6 x 1
Batch Norm Cekirdek Sayisi # 24 — Batch Norm Cekirdek Sayisi # 24
RELU Kayma Miktari: 2 RELU Kayma Miktari: 2

Oznitelik Haritasi

[Lx70x24]

Oznitelik Haritasi

[1x30x24]

Havuzlama_1
(Maks.)

Havuzlama Boyut: [1 x 2]

Havuzlama_1
(Maks.)

Havuzlama Boyut : [1 x 2]

Oznitelik Haritasi

[Lx35x24]

Oznitelik Haritasi

[1x15x24]

EVRISIM_2 Kernel size : 1 x5 x 24 CONV_2 Cekirdek Boyut: 1 x 6 x 24
Batch Norm Kernel # 48 Batch Norm Cekirdek Sayisi # 48
RELU Stride : 3 RELU Kayma Miktari: 1
Oznitelik Haritasi | [1x 11 x 48] Oznitelik Haritasi | [1 x 10 x 48 ]

EVRISIM_3 Kernel size : 1 x 5 x 48 -- CONV_3 Cekirdek Boyut: 1 x 4 x 48
Batch Norm Kernel # 96 -- Stride : 3 Batch Norm Cekirdek Sayisi # 96 --
RELU RELU Kayma Miktari: 3
Oznitelik Haritasi | [1 x3x 96 ] Oznitelik Haritasi | [1 x 3 x 96 ]

Tam Bagh 1x1x15 Tam Bagh 1x1x11

Katman Katman

SoftMax Kayip

SoftMax Kayip

Cikti

Olasilik Vektortu
[1x15]

Output

Olasilik Vektori
[1x11]

Sekil 5-2: Houston- Muufl Spektral Veri Kiimelerine Ozel DESA Modeli

5.1.2 Bigimsel Haritalara Ozel DESA Siniflandirici Kurulumu

Ham hiperspektral ve LIDAR veri kimelerine ek olarak Uretilen bigimsel profil
haritalarini iceren veri kimelerine 6zel olarak DESA siniflandirict kurulumu
gerceklestiriimistir. Hem EMAP_ LIDAR hem de EMAP_HSG igin girdi katmaninda
piksel bilgisi saglanmaktadir. Bir piksel verisinde farkli bicimsel elemanlar ile agma
ve kapama operasyonlari ile elde edilmis bilgi bulunmaktadir.

e EMAP_HSG Haritalarina Ozel DESA Siniflandirici Kurulumu

Muufl ve Houston veri kiimelerinden uretilen EMAP uzamsal haritalarina 6zel olarak
olusturulan DESA modelleri Sekil 5-3 ile veriimektedir. Her iki veri kiimesinin girdi
birbirinden farkhhk

gOstermektedir. Son katman haricinde ayni boyutlarda filtre ve katmanlar ile DESA

boyutu benzerlik gostermektedir, ancak sinif sayilar
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modelleri olusturulmustur. Spektral veri kimesi igin dnerilen ag ile ayni derinlikte ve

benzer sartlarda DESA modeli olugturulmustur.

Houston ve Muufl HSG EMAP Verilerine Ozel Onerilen DESA Modeli

GIRDI [1x140x1]

EVRISIM_1 Cekirdek Boyut: 1 x5x 1 —

Batch Norm Cekirdek Sayisi # 24 —

RELU Kayma Miktari: 3

Oznitelik Haritas! [1x46x24]

Havuzlama_1 (Maks.) Havuzlama Boyut: [1 x 2 ]

Feature Map [L1x23x24]

EVRISIM_2 Cekirdek Boyut: 1 x 5 x 24 —

Batch Norm Cekirdek Sayisi # 48 —

RELU Kayma Miktari: 2

Oznitelik Haritasi [1x10x48]

EVRISIM_3 Cekirdek Boyut: 1 x 6 x 48 —

Batch Norm Cekirdek Sayisi # 96 —

RELU Kayma Miktari: 2

Oznitelik Haritas! [1x3x96]

Tam Bagl Katman 1 x 1 x 15 (Houston Veri Kimesine Ozel)
1 x 1 x 11 (Muufl Veri Kimesine Ozel)

SoftMax Kayip

Cikti Olasilik Vektorii [1 x 15] (Houston Veri Kiimesine Ozel)
Olasilik Vektord [1 x 11] (Muufl Veri Kimesine Ozel)

Sekil 5-3: Houston- Muufl EMAP_HSG Veri Kimelerine Ozel DESA Modeli
o LIDAR Uzamsal Veri Kiimesine Ozel DESA Siniflandirici

Muufl ve Houston’a ait LIDAR veri kiimelerinden uretilen EMAP uzamsal haritalarina
(EMAP__ LIDAR) 6zel olarak olusturulan DESA modelleri Sekil 5-4 ile verilmektedir.
Her iki veri kimesinin girdi boyutu aynidir, ancak sinif sayilari birbirinden farklilik
gostermektedir. Son katman haricinde ayni parametreler ile verilerin DESA
modelleri olusturulmustur. Tez kapsaminda 6énerilen DESA modellerinde 3 adet
evrisim katmani ve 1 adet tam bagh katman ile en iyi siniflandirma sonugclari elde
edilmistir. Bicimsel haritasi olusturulmus LiDAR verilerinden isaretlenmis bilgiler

piksel halinde alinarak DESA’ya verilmistir.
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Houston ve Muufl LiDAR EMAP Verilerine Ozel Onerilen DESA Modeli

GIRDI [1x70x1]

EVRISIM_1 Cekirdek Boyut 1 x 4 x 1 —

Batch Norm Cekirdek Sayisi # 24 —

RELU Kayma Miktari: 2

Oznitelik Haritasi [1x34x24]

Havuzlama_1 (Maks.) Havuzlama Boyut: [1 x 2]

Oznitelik Haritasi [1x17x24]

EVRISIM_2 Cekirdek Boyut: 1 x 5 x 24 —

Batch Norm Cekirdek Sayisi # 48 —

RELU Kayma Miktari: 2

Oznitelik Haritas! [1x7x48]

EVRISIM_3 Cekirdek Boyut: 1 x 5 x 48 —

Batch Norm Cekirdek Sayisi | # 96 —

RELU Kayma Miktari: 1

Oznitelik Haritasi [1x3x96]

Tam Bagh Katman 1 x 1 x 15 (Houston Veri Kimesine Ozel)
1 x 1 x 11 (Muufl Veri Kimesine Ozel)

SoftMax Kayip

Cikti Olasilik Vektord [1 x 15] (Houston Veri Kimesine Ozel)
Olasilik Vektdrt [1 x 11] (Muufl Veri Kimesine Ozel)

Sekil 5-4: Houston- Muufl EMAP_LIDAR Veri Kiimelerine Ozel DESA Modeli

5.2 Oznitelik Seviyesi Tiimlestirme DESA Siniflandirici Kurulumu

Burada onerilen tumlestirme yonteminde ise siniflandirici kurulmadan 6nce elde
edilen verilerin timlestiriimesi gerceklestiriimektedir. ki farkli 6znitelik seviyesine ait
timlestirme detaylari Bolim 4’te verilmektedir. Flzyonu gergeklestiriimis veri

kimeleri Gzerinden siniflandirici kurulumu gergeklestirilmistir.

5.2.1 Piksel Seviyesinde Tiimlestirilerek Olusturulan Veri Kiimesine Ozel
DESA Siniflandirici Kurulumu

Piksel seviyesi timlestirmede en iyi DESA siniflandirma basarimi EMAP_ LIiDAR ve
EMAP_HSG goruntilerinin piksel seviyesinde tumlestiriimesiyle elde edilmistir.
Tumlestirilmis veriye 6zel olarak kurulan DESA, 3 adet gizli evrisim katmani ve tam
bagl katman yapisi DESA’nin igerdigi katmanlardir. Evrisim katmanlarindan hemen
sonra katman normalizasyonu gergeklestiriimis ve aktivasyon fonksiyonu olarak

RELU kullaniimistir. Tam bagh katmanda birakma (dropout) kullanimi
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gerceklestiriimis ve agin asiri 6grenme probleminden korunmasi saglanmigtir.

Kurulan DESA modeline ait detaylar Sekil 5-5 ile verilmektedir.

GIRDI [1x210x1]

EVRISIM_1 Cekirdek Boyut: 1 x7 x 1 —

Batch Normalization Cekirdek Sayisi # 24 -

RELU Kayma Miktari: 2

Oznitelik Haritasi [1x102x24]

Havuzlama_1 (Maks.) Havuzlama Boyut: [1 x 2]

Oznitelik Haritas! [L1x51x24]

EVRISIM_2 Cekirdek Boyut 1 x 6 x 24 —

Batch Normalization Cekirdek Sayisi # 48 —

RELU Kayma Miktari: 3

Oznitelik Haritas! [1x16x48]

EVRISIM_3 Cekirdek Boyut: 1 x 7 x 48 —

Batch Normalization Cekirdek Sayisi # 96 —

RELU Kayma Miktari: 3

Oznitelik Haritasi [L1x4x96]

Tam Bagh Katman 1x 1 x 15 (Houston Veri Kiimesine Ozel)
1 x 1 x 11 (Muufl Veri Kiimesine Ozel)

SoftMax Kayip

Cikti Olasilik Vektorii [1 x 15] (Houston Veri Kiimesine Ozel)
Olasilik Vektori [1 x 11] (Muufl Veri Kiimesine Ozel)

Sekil 5-5: Houston- Muufl EMAP_HSG-EMAP_ LiDAR Piksel Seviyesinde
Tamlestirilmis Veri Kimelerine Ozel DESA Modeli

5.2.2 Boyutsal Tiimlestirme ve Alexnet ilk Evrigim Katmani Filtrelenmis Veri
Kiimesine Ozel DESA Siniflandirici Kurulumu

Tez kapsaminda Onerilen ve 0zellikle Houston veri kimesinde basarili sonuglar
alinmasini saglayan bu yonteme ait Onerilen DESA modeli Sekil 5-6 ile
verilmektedir. iigili DESA modelinde yer alan detayl bilgiler ise Sekil 5-7 ile
verilmektedir. Bu modele 06zel olarak AlexNet filtreleri yardimiyla kurulumu
gerceklestirilecek olan DESA’'nin girdileri olusturulmus ve ardindan siniflandirma
sonugclarinin oldukca basarili oldugu goériimustir. Kurulumu gercgeklestiriien DESA
modelinde 2 adet evrigsim katmani, havuzlama katmani ve tam bagli sinir agi modeli
bulunmaktadir. Oznitelik seviyesinde tiimlestirme gerceklestirilirken temel olarak
referans alinan boyut kriteri AlexNet modeline uyumlu hale getirmektir. DESA
kurulumunda ise AlexNet'in ilk evrisim katmani sonucu olusan veri boyutu dikkate

alinmigtir.
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Fully

SoftMax
RELU Batch Normalization Connected
RELU Max Layer
6 pooling
1128
27
6 ~ | . *
& o TR
Stride : 3 2 128
Filter Num:64
27 15 for Houston
64 128 11 for Muffle

Sekil 5-6: Houston- Muufl, Spektral-EMAP_HSG-EMAP_ LiDAR Boyutsal
TUmlestiriimis ve AlexNet Ik Evrisim katmani Filtreleri ile Olusturulmus Veri
Kiimelerine Ozel DESA Modeli Sekilsel Anlatimi

GIRDI [27x27x64]

EVRISIM_1 Cekirdek Boyut 6 x 6 x 64

RELU Cekirdek Sayisi # 64
Kayma Miktari: 3

Oznitelik Haritasi [8x8x64]

EVRISIM_2 Cekirdek Boyut: 5 x 5 x 64

Batch Normalization Cekirdek Sayisi # 128

RELU Kayma Miktari: 3

Oznitelik Haritasi [2x2x128]

Havuzlama_1 (Maks.) Havuzlama Boyut: [2 x 2]

Oznitelik Haritasi [L1x1x128]

Tam Bagli Katman 1 x 1 x 15 (Houston Veri Kiimesine Ozel)

1 x1 x 11 (Muufl Veri Kiimesine Ozel)

SoftMax Kayip

Cikti Olasilik Vektori [1 x 15] (Houston Veri Kiimesine Ozel)
Olasilk Vektori [1 x 11] (Muufl Veri Kiimesine Ozel)

Sekil 5-7: Houston- Muufl, Spektral-EMAP_HSG-EMAP_ LiDAR Boyutsal
Tamlestirilmis ve AlexNet Ilk Evrisim katmani Filtreleri ile Olusturulmus Veri
Kimelerine Ozel DESA Modeli
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boélumde Onerilen tumlegtirme yontemleriyle birlikte olusturulmus ve veri
kimelerinin DESA ile siniflandirilma sonugclarina ait bilgiler verilmektedir. Ardindan

siniflandirici basarimlarinin degerlendiriimesi gergeklestirilmistir.

Veri kiimelerinin siniflandiriimasinda K-Capraz dogrulama yontemi kullaniimistir. K
degeri 10 olarak alinmisg, verinin %901 egitim verisi %10’'u dogrulama (gegerleme)
verisi olarak alinmistir. Test verileri ayr1 bir kimede yer almaktadir ve egitime higbir

sekilde dahil edilmemektedir.

DESA tabanli siniflandirma sonugclari tez kapsaminda herbir operasyonda iki farkli
siniflandirici sonuglari ile kargilastinimistir. Siniflandiricilar hakkinda genel bilgiler
ve kappa istatistik degerinin hesaplanmasina yonelik bilgilendirme alt bélimde

verilmistir.

Deneylerde DESA modelleri MATLAB ortaminda gelistiriimis olan MatConvNet
kUtuphanesi kullanilarak gergeklestirilmigstir [45].

6.1 Genel Karsilagtirma Parametreleri ve Karsilagtirma Siniflar

Kappa istatistik degeri ile siniflandirma sonugclarinin birbirlerine karsi Ustinlukleri
incelenebilmektedir. Kappa (k) istatistik olgusl, referans verilerle otomatik
siniflandinimis veriler arasindaki gergek uyum ile yine referans verilerle rastgele
siniflandinimis veriler arasindaki sans uyumu arasindaki farki gostermek igin
kullaniimaktadir. Kappa katsayisi, hata matrisinin satir ve sutun toplamlari ve
kdsegeni Uzerindeki elemanlar kullanilarak hesaplanir. Kappa istatistigi, kosegen
Uzerinde bulunmayan elemanlari da dogruluk degerlendirmesine katmaktadir.
Cohen kappa istatistigi denklemi denklem 6-1 ile verilmektedir. Burada N toplam

ornek sayisini, d hata matrisinin diyagonelinde bulunan ornek sayisini, a;; hata

matrisinde bulunan degerin yerini, k ise Cohen kappa degerini gostermektedir:

d—q
K= —N p 6-1
_ ?/:1(2?;1 ai,j Z?’=1 aj.i)
o N

Derin yapay sinir aglariyla olusturulmus siniflandirma basarimlari ayni veriler ile
siniflandirma operasyonuna tabi tutulan DVM ve RO (Rastgele Orman)

Siniflandiricisi ile kiyaslanmistir.
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DVM 6grenme boyunca, ayirma duzlemi (hiper duzlem) ile bunun her iki tarafinda
bulunan veri Ornekleri arasindaki mesafenin maksimum olmasi igin duzlemin
pozisyonunu optimize etmektedir. DVM iki sinifa ait érnekler arasindaki karar
ylzeyini olustururken ylzeyin iki sinifa olan uzakhdini en yiksek dereceye
cikarmaya caligmaktadir. ikiden fazla siniflandirma da ise "Birine kars!" strateijisi,
cok sinifli siniflandirma sorununun ¢ézuamuaduar ve DVM, DESA’ya karsi karsilastirici

siniflandirici olarak kullaniimaktadir [46].

DVM’ye ek olarak Rastgele Orman Siniflandirmasi’da (random forest) DESA’ya
kargi siniflandirici  olarak kullaniimaktadir. Birden fazla bagimsiz agag¢
tahminleyicileri ile rastgele belirlenmis 06zellik kimesinin siniflandiriimasi
gerceklestirilir. HSG’lerin  siniflandiriimasinda olduk¢ga yaygin bir sekilde
kullaniimaktadir [47].

6.2 Karar Tabanl Timlestirme Sonuglari

Farkli veri kimelerine ve veri kimelerinden Uuretilen verilere (bigcimsel profil
haritalari) 6zel DESA’lar kurulmus ardindan herbir siniflandiricinin ¢iktisi olan her
bir test verisinin hangi olasilikla hangi sinifta yer alabilecegi bilgisi kullaniimigtir.
Kurulumu gerceklestiriien DESA tabanh siniflandiricilarin yapisi ve parametreleri
deneysel olarak belirlenmistir. iki farkli veri kiimesi ile elde edilen sonuglar alt

bagsliklarda verilmektedir.

6.2.1 Spektral Verilere Ozel DESA Siniflandirici Sonuglari

Houston ve Muufla ait HSG’lerden elde edilen ham spektral bilgilerin
siniflandinimasina yoénelik DESA modelleri Bolum 5.1.1'de verilmektedir. Egitim
esnasinda olusan sonuglari iceren grafikler her bir veri kimesine 6zel olarak Sekil
6-1 ve Sekil 6-2 ile verilmistir. Grafiklerde yer alan Top-1 hata degisimi egitim ve
dogrulama kimelerinin her bir yinelemede olusan hata oranini, Top-5 hata degisimi
ise ag tarafindan olusturulan sonuglarin en yuksek 5 olasilikli degerinin dogru sinifta
bulunmama durumunu gdsteren hata durumunu gdéstermektedir. ilgili grafikler
incelendiginde her iki veri kimesinde bulunan egitim kiimesinin bagariyla egitildigi
ancak dogrulama (gecerleme) verilerinin siniflandiriimasi basariminin %80
seviyelerinde oldugu gorulmusgtir. Burada spektral bilginin siniflandirmada oldukga
etkili sonuglar verdigi, ancak tek basina yeterli olmadigi gorulmektedir.
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Sekil 6-1: Houston HSG spektral verilerine 6zel DESA Egitim Grafikleri —a) Kayip
Fonksiyon Degisimini — b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Toplam
Oransal Hata) — ¢)Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Olasiliksal olarak
en yuksek 5 degerin dogru sinifla eslesmeme durumu ) gostermektedir.
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Sekil 6-2: Muufl HSG spektral verilerine 6zel DESA Egitim Grafikleri — a) Kayip
Fonksiyon Degisimi —b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Toplam
Oransal Hata) —c) Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Olasiliksal olarak
en yuksek 5 degerin dodru sinifla eslesmeme durumu ) géstermektedir.
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Test veri kimesi Uzerinden kurulan DESA modellerinin basarim degerleri ve kappa
istatistik degerleri Tablo 6-1 ile verilmektedir. Spektral bantta oldukga onemli
verilerin bulundugu ancak daha yuksek basarimlar i¢in ek bilgilere ihtiya¢ duyuldugu
sonuglar tzerinden de goérulmektedir.

Tablo 6-1: Yalnizca Spektral Veriye Ozel DESA Siniflandirici Test Basarimlari ve
Kappa Istatistik Degerleri

Veri Kiimesi Houston Muufl
Test Verisi Bagarimi %80.25 %81.49
Kappa Degeri 0.7860 0.8099

DESA’nin  siniflandirma  basarimini  karsilastirmak amaciyla 2  farkh
siniflandiricilarin spektral veriler Gzerindeki basarimlari Tablo 6-2 ile verilmistir. Her
iki veri kimesinde de DESA ile siniflandirmanin en iyi siniflandirma bagarimi
yakaladigi goralmasgtar.

Tablo 6-2: Yalnizca Spektral Verilerin DVM ve Rastgele Orman Siniflandiricisi
Test Basarimi ve Kappa Istatistik Degerleri

Veri Kiimesi Houston Muufl
Siniflandirici DVM RO DVM RO
Test Basarimi %78.23 %74.01 %82.32 %81.79
Kappa Degeri 0.7654 0.7198 0.7716 0.7646

6.2.2 Bigcimsel Haritalara Ozel DESA Siniflandirici Sonuglari

Mevcut calismalar incelendiginde spektral bilgilere ek olarak saglanan uzamsal ve
bigimsel 6zelliklerin siniflandirma basarimini dnemli 6lgtde artirdig1 gérulmastir. Bu
kapsamda HSG’lerden ve LIiDAR verilerinden olusturulan EMAP bigimsel
haritalarina 6zel siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu kapsamda her bir veri
kimesinden olusturulan EMAP_HSG ve EMAP_ LiDAR verilerine 6zel DESA
yapilari kurulmus ve siniflandirma basarimlari incelenmistir. Her iki haritadan alinan

egitim ve test verileri yalnizca piksel seviyesi bilgileri icermektedir.
e EMAP_HSG Haritalarina Ozel DESA Siniflandirici Sonuglari

Muufl ve Houston veri kimelerinden Uretilen EMAP uzamsal haritalarina 6zel olarak

olusturulan DESA modelleri Bolum 5.1.2'de verilmektedir. Egitim esnasinda olugan
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sonuglari igeren grafikler herbir veri kiimesine 6zel olarak Sekil 6-3 ve Sekil 6-4 ile
verilmigtir. Grafiklerde yer alan Top-1 hata degisimi egitim ve dogrulama kimelerinin
her bir yinelemede olusan hata oranini, Top-5 hata degisimi ise ag tarafindan
olusturulan sonuglarin en yiksek 5 olasilikh degerinin dogru sinifta bulunmama
durumunu gésteren hata durumunu géstermektedir. Ilgili grafiklerde egitim verileri
uzerinden hata fonksiyonunun zamanla 0’a yakinsadigi ve egitim verilerinin
basariyla siniflandirilabildigi gériimektedir. Dogrulama kiimesinin basariminda ise
oransal hata miktarinin %15 oldugu degerlerde kaldigi gdéikmektedir. ilgili grafikler
incelendiginde morfolojik bilgileri iceren haritalarin siniflandirma bagarimini
artirabilecek bilgiler igcerdigi gorulmektedir. Her iki veri kimesinde yer alan

dogrulama verileri Gzerinde basarimin yuksek seviyede oldugu gorulebilmektedir.
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Sekil 6-3: Houston EMAP_HSG Haritalarina 6zel DESA Egitim Grafikleri — a)
Kayip Fonksiyon Degisimini — b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degigimini
(Toplam Oransal Hata) — c) Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini
(Olasiliksal olarak en yuksek 5 degerin dogru sinifla eslesmeme durumu )
gOstermektedir.
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Sekil 6-4: Muufl EMAP Haritalarina 6zel DESA Egitim Grafikleri — a) Kayip
Fonksiyon Degisimini — b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Toplam
Oransal Hata) — ¢) Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimi (Olasiliksal olarak

en yuksek 5 degerin dogru sinifla eslesmeme durumu ) géstermektedir.

DESA modelleri ile yalnizca EMAP_HSG verisinin siniflandirma sonuglari ve kappa
istatistik degerleri Tablo 6-3 ile verilmektedir. Yalnizca spektral verilerden olusan
DESA siniflandiricisina gore daha yuksek basarimda sonuglar elde edilmigtir. Her

iki veri kimesinde de benzer sonug karakteristigi bulunmaktadir.

Tablo 6-3: EMAP_HSG DESA Siniflandirici Test Bagsarimi ve Kappa istatistik

Degeri
Veri Kiimesi Houston Muufl
Test Verisi Basarimi %83.09 %88.00
Kappa Degeri 0.8164 0.8435

EMAP_HSG verilerine 6zel kurulan DESA siniflandiricisina ek olarak farkl
siniflandiricilarin spektral veriler Gzerindeki bagarimlari Tablo 6-4 ile verilmektedir.
Siniflandiricilarin - basarim seviyelerinin  birbirlerine yakin degerler Urettigi
gorulmustir. Ancak burada genel yaklasim olarak HSG’lerden elde edilen piksel
tabanl bigimsel veri girdilerinin siniflandirma sonuglarini artiracak 6zellikler igerdigi

gOrulmustar.
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Tablo 6-4: EMAP_HSG Piksel Verilerinin DVM ve Rastgele Orman siniflandirici
Test Basarimi ve Kappa Istatistik Degerleri

Veri Kiimesi Houston Muufl
Siniflandirici DVM RO DVM RO
Test Bagarimi %82.3645 % 84.2994 %88.3412 %86.1848
Kappa Degeri 0.8085 0.8295 0.8486 0.8216

e LiDAR Uzamsal Veri Kiimesine Ozel DESA Siniflandirici

Muufl ve Houston'’a ait LIDAR veri kimelerinden uretilen EMAP uzamsal haritalarina
(EMAP_LIDAR) 06zel olarak olusturulan DESA modelleri Bélim 5.1.2°de
verilmektedir. Egitim esnasinda olusan sonuglari iceren grafikler herbir veri
kimesine 6zel olarak Sekil 6-3 ve Sekil 6-4 ile verilmistir. Grafiklerde yer alan Top-
1 hata degisimi egitim ve dogrulama kumelerinin her bir yinelemede olugan hata
oranini, Top-5 hata degisimi ise ag tarafindan olusturulan sonuglarin en yuksek 5
olaslilikli de@erinin dogru sinifta bulunmama durumunu gdsteren hata durumunu
g6stermektedir. llgili grafiklerde sinif bilgileri farkli olsa da benzer yiikseklik
degerlerine sahip veriler oldugu gériilmektedir. Ornegin Houston veri kiimesinde yer
alan ezilmis ve saglikli cimen siniflarina ait yukseklik bilgileri blytk oranda benzerlik
gOstermektedir. Egitim esnasinda da siniflarin birbirinden ayrilamayabildigi
gOrulmustir. Buna gore LIDAR verilerinin genel siniflandirma resmini gosterecek
degil tamamlayici bilgi saglayacak icerige sahip olabilecegi gorilmektedir. Her iki

veri kimesinde de benzer editim senaryosu olugsmaktadir.
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Sekil 6-5: Houston EMAP__ LIDAR Haritalarina 6zel DESA Egitim Grafikleri — a)
Kayip Fonksiyon Degisimi — b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini
(Toplam Oransal Hata) — c) Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini
(Olasiliksal olarak en ylksek 5 dederin dogru sinifla eslesmeme durumu)
gOstermektedir.
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Sekil 6-6: Muufl EMAP__ LIDAR Haritalarina 6zel DESA Egitim Grafikleri — a) Kayip
Fonksiyon Degisimi — b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Toplam
Oransal Hata) — ¢) Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimi (Olasiliksal olarak
en yuksek 5 degerin dogru sinifla eslesmeme durumu) goéstermektedir.
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DESA modelleri ile yalnizca EMAP_ LIDAR verisinin siniflandirma sonuglari ve
kappa istatistik degerleri Tablo 6-5 ile verilmektedir. LIDAR verilerinden Uretilen
bicimsel 6zellikleri iceren haritalardan ¢ok sinifli probleme énemli seviyede bilgi
saglandigi sonuglardan gérinmektedir. Asil bilgi kaynadi olmayan LiDAR verilerinin
tamamlayicit  goérevinde  onemli  katkilar  saglayabilecegi  sonuglardan

cikarilabilmektedir.

Tablo 6-5: EMAP_ LIiDAR DESA Siniflandirici Test Basarimi ve Kappa Istatistik

Degeri
Veri Kiimesi Houston Muufl
Test Verisi Basarimi %68.66 %66.05
Kappa Degeri 0.6598 0.6016

EMAP_ LIDAR verilerine 6zel kurulan DESA siniflandiricisina ek olarak DVM ve RF
siniflandiricilarinin LIDAR verilerinden tiretilen bicimsel/morfolojik veriler Gizerindeki
basarimlari Sekil 6-4 ile veriimektedir. DVM ve RF Hiperspektral veri kiimlerinin
siniflandirma problemlerinde oldukga yaygin olarak kullanilan ve yuksek
basarimlarin yakalanmasini saglayan siniflandiricilardir. DVM kullanilirken kernel

olarak lineer yapi kullaniimigtir.

Tablo 6-6: EMAP_HSG Piksel Verilerinin DVM ve Rastgele Orman siniflandirici
Test Basarimi ve Kappa istatistik Degerleri

Veri Kiimesi Houston Muufl
Siniflandirici DVM RO DVM RO
Test Bagarimi %63.45 %64.8848 %71.4142 69.3232
Kappa Degeri 0.6001 0.6188 %0.6279 0.6116

6.2.3 Siniflandirici Sonuglarinin Tumlestirilmesi

Ug farkl veri kiimesine 6zel siniflandirma islemi gerceklestiriimis ve test kiimesi
uzerindeki basarimlari olusturulmustur. Morfolojik profil haritalari olusturulan
Hiperspektral ve LIDAR verilerinin siniflandirma sonuglari ve yalnizca spektral
bilgileri iceren DESA tabanli siniflandirici sonuglari ile test verisinin hangi sinifta yer
alabilecegine dair olasiliksal sonuglar olugsturulmustur. Ardindan herbir test
verisininin sinifinin  sonucunun belirlenmesinde esit agirhk katsayisi referans
alinarak siniflandirici sonuglarinin ortalamasi son karari olusturmustur. Oncelikle ¢

farkli siniflandiricinin olasilik sonuglarinin farkli kombinasyonlar ile toplanmasinin
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ardindan olusan siniflandirma sonuglari iki farkli veri kimesine 6zel olarak Tablo

6-7 ile verilmektedir.

Tablo 6-7: Olasiksal Es Agirlikli Karar Seviyesinde Tumlestirme Sonuglari

Veri Seti Houston Muufl

Tiimlestirme Test Bagsarimi Kappa Test Bagarimi Kappa

Spektral_HSG %85.96 0.8476 %389.98 0.8686
EMAP_HSG

Spektral _HSG %84.64 0.8332 %86.62 0.8277

EMAP_ LiDAR

EMAP_ LiDAR %84.18 0.8283 %89.89 0.8674
EMAP_HSG

Spektral_HSG %88.22 0.8721 %91.81 0.8923
EMAP_HSG

EMAP_ LiDAR

Sonug olarak en basarili siniflandirma a¢ ayri siniflandiricinin esit agirlik ile
sonuglarinin toplanmasiyla olustugu gértulmusttr. Burada siniflandirici kararlarinin
timlestiriimesi toplam basarimin artmasinda oldukga etkili olmustur. Siniflandirici
kararlarinin timlegtiriimesinin ardindan Houston veri kimesinin siniflandiriimasinda
en yuksek basarimin yakalandigi EMAP_HSG veri kimesine 6zel siniflandirici
basariminin %4 artis gosterdigi gértlmustir. Muufl veri kimesinde ise yine benzer

sonug¢ karakteristigi gorulmustuar.

Houston veri kimesinde ait batin piksellerin siniflandirilmasinin ardindan olusan
bdlgeye ait anlamsal bélitleme sonucu $ekil 6-7 ile verilmektedir. Yalnizca test
piksellerinin siniflandirma sonucunu ise Sekil 6-8 verilmektedir. iki ayri sonug
kiimesi incelendiginde ise Houston veri kiimesinde bulut golgesi ile kararan bolgede
batin siniflandiricilarin tek basina siniflandirma basariminin oldukga dustugu
ancak tumlestirmenin ardindan basarimin bu bodlgede bir miktar yukseldigi

gorulmektedir.

Muufl veri kimesinde ise siniflandirma hatalarinin gériintiiniin geneline homojen bir
sekilde dagihm gosterdigi gorulmektedir. Yalnizca test verilerinin siniflandirma
sonuglari ise Sekil 6-9 ile verlmigtir. Mutlak dogruluk haritasinin goérselinde
saglandigi sekilde siniflara ait test veri kimesi sayilari oldukga farklihk
gOstermektedir.
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Sekil 6-7: Houston Veri Kimesinin DESA ile piksellerin tamaminin siniflandiriimasi
sonuglari — (a) Spektral Siniflandirict Sonucu — (b) EMAP_HSG Siniflandirici
Sonucu - (¢) EMAP_ LIDAR Siniflandirici Sonucu — (d) Olasiliksal Karar
Birlestime Sonrasi Siniflandirma Sonucu
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(d)

Sekil 6-8: : Houston Veri Kimesinin DESA ile test piksellerin siniflandiriimasi
sonuglar (Kirmizi: Hatah siniflandirma, Yesil: Dogru Siniflandirma)- (a) Spektral
Siniflandirict Sonucu — (b) EMAP_HSG Siniflandirici Sonucu — (c) EMAP_ LIDAR

Siniflandirici Sonucu — (d) Olasiliksal Karar Birlestime Sonrasi Siniflandirma

Sonucu
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Sekil 6-9: Muufl Veri Kimesinin DESA ile test piksellerin siniflandiriimasi
sonuglari— (a) Spektral Siniflandirict Sonucu — (b) EMAP_HSG Siniflandirici
Sonucu — (c) EMAP_ LIiDAR Siniflandirici Sonucu — (d) Olasiliksal Karar
Birlestime Sonrasi Siniflandirma Sonucu — (e) Mutlak Dogruluk Haritasi (Ground
Truth)
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6.2.4 Oznitelik Seviyesi Tiimlestirme DESA Siniflandirma Sonuglari

Bu boélumde uzamsal ve bicimsel ozellikleri iceren LIDAR - HSG’leri bilgileri ve
spektral bilgilerin siniflandirma isleminden 6nce iki farkh yontemle timlestirme
gerceklestiriimigtir. Tumlestirme isleminin ardindan veri kimelerine 6zel DESA

siniflandirici sonugclari alt basliklarda sunulmustur.

6.2.5 Piksel Seviyesi Tumlestirme Veri
Piksel seviyesi tumlestirmede en iyi DESA siniflandirma basarimi EMAP_ LIDAR ve
EMAP_HSG goruntulerinin piksel seviyesinde tumlestiriimesiyle elde edilmistir. Bu

kapsamda olusturulan DESA modeli Bélim 5.2.1’de verilmektedir.

Egitim esnasinda olusan sonuglari iceren grafikler herbir veri kiimesine 6zel olarak
Sekil 6-10 ve Sekil 6-11 ile verilmigtir. Grafiklerde yer alan Top-1 hata degisimi
egitim ve dogrulama kimelerinin her bir yinelemede olusan hata oranini, Top-5 hata
degisimi ise ag tarafindan olusturulan sonuglarin en yiksek 5 olasilikli degerinin
dogru sinifta bulunmama durumunu gdsteren hata durumunu gdstermektedir.
Egitim grafikleri incelendiginde egitim esnasinda verilerin egitim kumesinin
egitiminin saglandidi ve dogrulama kimesi Uzerinde de iyi basarimlar elde edildigi
gorulmektedir. Fazla miktarda verinin egitim kimesinde kullaniimasi sonucu
olusturulacak siniflandiricinin daha iyi bir genelleyici ve siniflandirici olacagi

degerlendiriimektedir.
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Sekil 6-10: Houston EMAP_ LIDAR ve EMAP_HSG piksel seviyesinde
tumlestiriimis veri kimesine 6zel DESA Egitim Grafikleri — a) Hata Fonksiyonu
Degisimini — b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Toplam Oransal
Hata) — c) Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Olasiliksal olarak en
yuksek 5 degerin dogru sinifla eslesmeme durumu) gostermektedir.
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Sekil 6-11: Muufl EMAP_ LIDAR ve EMAP_HSG piksel seviyesinde tumlestirilmis
veri kimesine 6zel DESA Egitim Grafikleri — a) Hata Fonksiyonu Degisimini — b)
Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Toplam Oransal Hata) — ¢) Top-5
Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Olasiliksal olarak en yuksek 5 degerin
dogru sinifla eslesmeme durumu) gdstermektedir.
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DESA modelleri ile piksel seviyesinde tumlestiriimis EMAP_HSG ve EMAP_ LIDAR
verilerinin siniflandirma sonuglari ve kappa istatistik degderler Tablo 6-8 ile
verilmektedir. Sonug¢ olarak Houston veri kimesine goére olasiliksal karar
seviyesinde elde edilmig test basarimindan daha yuksek basarim degerleri elde
edilmistir. Ancak Muufl veri kimesinde piksel seviyesinde tumlestirmeden elde
edilen basarim deg@erinin olasiliksal karar seviyesinde tumlestirmeden daha dugsuk

sonuglar verdigi gorulmektedir.

Tablo 6-8: EMAP_ LIDAR ve EMAP_HSG Piksel Seviyesinde Tumlestirilmis Veri
Kimesine Ozel DESA siniflandirici Test Basarimi ve Kappa istatistik Degeri

Veri Kiimesi Houston Muufl
Test Verisi Basarimi %89.08 %89.45
Kappa Degeri 0.8814 0.8621

EMAP_ LIDAR ve EMAP_HSG Piksel Seviyesinde Tumlestiriimis veri kiimesine
Ozel kurulan DESA siniflandiricisina ek olarak farkli siniflandiricilarin timlestiriimis
veri kiimesi Uzerindeki basarimlari Tablo 6-9 ile verilmektedir. Siniflandiricilarin
basarim seviyelerinin birbirlerine yakin degerler Urettigi gorulmustir ancak burada
Ozellikle yarigma verisi olarak sunulmus ve test-egitim kimesinin ayri paylasildigi
veri kiimesi olan Houston veri kiimesinde DESA ile elde edilen basarim sonuglarinin

daha iyi sonuclar verdigi gorulmektedir.

Tablo 6-9 EMAP_ LIiDAR ve EMAP_HSG Piksel Seviyesinde Tumlestirilmis Veri
Kdmelerinin Piksel Seviyesinde DVM ve Rastgele Orman Siniflandiricisi Test
Basarimi ve Kappa istatistik Degerleri

Veri Kiimesi Houston Muufl
Siniflandirici DVM RO DVM RO
Test Bagarimi %87.7675 %88.6857 %90.6003 %89.88
Kappa Degeri 0.8671 0.8771 0.8773 0.8681

Houston veri kiimesine ait bitln piksellerin siniflandiriimasinin ardindan olusan
bdlgeye ait anlamsal boélutleme sonucu ve yalnizca test piksellerinin siniflandirma
sonucunu Sekil 6-12 ile verilmektedir. Buluttan kaynakli kararti olusan bdlgede

bulunan test verilerinin dogru siniflandiriimasinin bu timlestirme yéntemiyle artis
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gOsterdigi gorulmektedir. Muufl veri kimesine ait mutlak dogruluk ile siniflandirma
sonucu Sekil 6-13 ile verilmektedir. Siniflandirma hatalarinin belirli bir bélgede

toplanmadigi goralmustar.

(b)

Sekil 6-12: Houston_ EMAP ve Houston_ LIDAR Piksel Seviyesinde Tumlestiriimis
Veri Kimesinin DESA ile Siniflandiriimasi — (a) piksellerin tamaminin
siniflandirimasi sonuglari —(b) Test piksellerin siniflandiriimasi sonuglari (Kirmizi:
Hatali siniflandirma, Yesil: Dogru Siniflandirma)

(b)

Sekil 6-13: Muufl_EMAP ve Houston_ LIDAR Piksel Seviyesinde Tumlestirilmis

Veri Kiimesinin DESA ile Siniflandiriimasi — (a) Siniflandirici Sonucu (b) Mutlak
Dogruluk Haritasi (Ground Truth)
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6.2.6 Boyutsal Tiimlestirme ve Alexnet ilk Evrisim Katmani ile Filtreleme ile
Olusturulmus Veri Kiimesi Siniflandirici Sonuglari

Tez kapsaminda onerilen ve 6zellikle Houston veri kimesinde basarili sonuglar
alinmasini saglayan DESA modeline ait detayli bilgiler Bolum 5.2.2'de verilmektedir.
Bu modele 6zel olarak AlexNet filtreleri yardimiyla DESA’'nin girdileri olusturulmus
ve agin sonuglarinin oldukga basarili oldugu gérilmustir. Ozellikler Houston veri
kimesinde golgelik alan olarak tanimlanan bodlgede yer alan test verilerinin
basariminin arttigi gorulmustir. Cok kisa bir zamanda veri kimesinin egitiimesi
saglanmistir. AlexNet filtreleri yardimiyla girdi imgelerinden siniflandirmayi
kolaylastirabilen 6zellikler ¢ikariimis ve daha az iterasyonlar ile siniflandiricilarin
egitimi tamamlanmistir. Burada veri kimesi siniflandirmadan 6nce [0 255] araligina

normalize edilmistir.

Egitim esnasinda olusan sonuglari iceren grafikler herbir veri kiimesine 6zel olarak
Sekil 6-10 ve Sekil 6-11 ile verilmigtir. Grafiklerde yer alan Top-1 hata degisimi
egitim ve dogrulama kimelerinin her bir yinelemede olusan hata oranini, Top-5 hata
degisimi ise ag tarafindan olusturulan sonuglarin en yuksek 5 olasilikli degerinin
dogru sinifta bulunmama durumunu gdsteren hata durumunu gdstermektedir.
Egitim grafikleri incelendiginde egitim esnasinda verilerin egitim kimesinin
egitiminin saglandigi ve dogrulama kimesi Uzerinde de iyi basarimlar elde edildigi

gOrulmektedir.

72



Hata Fonksiyonu Degeri

@ (b)
1.4 0.35 ]
——egitim ——egitim
==-dogrulama

1.2 0.3
B 1 0.25
o)) =
) 8
a =
208 =
o S
> ©
j@ I
c 0.6 T 0.15
5 3
W c
o s b
© 0.4 O o1fh
I 1

o
W
A »
0.2 0.05 i\-—"' ...... ws
0 0

0 20 40 60
yineleme

0 20 40
yineleme

60

0.2

0.18

0.16

Oransal Hata Miktari

0.04

0.02

0.14

0.12

0.1

0.08

0.06

0

(c)
T T
—e—egitim
===dog@rulama
\
M
L)
\Y
"
WAL o
LA VLT JOUs s ey
20 40 60
yineleme

Sekil 6-14: Houston boyutsal tiimlestirilmis ve AlexNet Ik Evrisim Katmani ile
filtrelenmis veri kimesine 6zel DESA Egitim Grafikleri — a) Hata Fonksiyonu
Degisimini — b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Toplam Oransal
Hata) — c) Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Olasiliksal olarak en

yuksek 5 degerin dogru sinifla eslesmeme durumu) géstermektedir.
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Sekil 6-15: Muufl boyutsal timlestirilmis ve AlexNet ilk Evrisim Katmani ile
filtrelenmis veri kimesine 6zel DESA Egitim Grafikleri — a) Hata Fonksiyonu
Degisimini — b) Top-1 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Toplam Oransal
Hata) — c) Top-5 Hatali Siniflandirma Orani Degisimini (Olasiliksal olarak en

yuksek 5 degerin dogru sinifla eslesmeme durumu) géstermektedir.
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Bu yontem ile birlikte Houston veri kimesinden en ylksek siniflandirma basarimina

ulasilmistir. Her iki veri kimesinde ulasulan test bagsarim ve kappa istatistik degerleri

Tablo 6-10 ile verilmektedir.

Tablo 6-10: Houston- Muufl Spektral--EMAP_HSG--EMAP_ LiDAR Boyutsal
TUmlestiriimis ve AlexNet Ik Evrisim katmani Filtreleri ile Olusturulmus Veri
Kimelerine DESA siniflandirici Test Basarimi ve Kappa istatistik Degeri

Veri Kiimesi Houston Muufl
Test Verisi Bagarimi %93.97 %90.86
Kappa Degeri 0.9346 0.8809

Ozellikle Houston veri kiimesinde genel olarak siniflandirma basariminin
dismesine sebep olan golgelik alan test kimesinin Onerilen bu yontem ile
basariminin yikseldigi goriimustuar. Batin piksellerin siniflandirildigr ve yalnizca

test verilerinin siniflandirma durumu Sekil 6-16 ile verilmektedir.

(b)

Sekil 6-16: Houston, Spektral-EMAP_HSG-EMAP_ LiDAR Boyutsal Tumlegtirilmis
ve AlexNet ilk Evrigsim katmani Filtreleri ile Olusturulmus Veri Kimesinin DESA ile
Siniflandiriimasi — (a) piksellerin tamaminin siniflandiriimasi sonuglari —(b) Test
piksellerin siniflandiriimasi sonuglari (Kirmizi: Hatali siniflandirma, Yesil: Dogru
Siniflandirma)

Muufl veri kimesinde ise olasiliksal karar tabanli birlestirme sonucunun bir miktar
gerisinde sonuglar olustugu gorulmustar. Ancak Muufl veri kimesinde isaretlenmis
siniflarin birbirine karigabildigi gérliimustir. Buna ragmen 6Onerilen bu ydntemle

ciddi basarim sonuglari elde edilmistir. Siniflandirma sonucu Sekil 6-17 ile

verilmektedir.
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(b)
Sekil 6-17: Muufl, Spektral-EMAP_HSG-EMAP_ LIDAR Boyutsal Tumlestirilmis ve
AlexNet Ilk Evrigsim katmani Filtreleri ile Olusturulmus Veri Kimesinin DESA ile
Siniflandiriimasi — (a) Siniflandirici Sonucu (b) Mutlak Dogruluk Haritasi (Ground
Truth)

6.3 Karsilastirma Sonuglari

Houston veri kiimesinin her asamada gerceklestiriimis siniflandirma sonuglarini
iceren sonuglar 6zet halinde Tablo 6-12 ile verilmistir. Sonug olarak tez kapsaminda
yeni bir tumlestirme yontemi olarak onerilen boyutsal tumlegtirme ve ardindan
AlexNet filtrelerinin kullanimi sonucu olugsan veri kimesinin DESA tarafindan

siniflandinimasi ile basarimin ciddi oranda arttig1 goéralmustar.

Houston ve Muufl sinif numaralari ile sinif isimlerinin eslestiriimesi hatirlatma

amaciyla Tablo 6-11 ile verilmektedir.

Tablo 6-11: Houston ve Muufl Sinif Numarasi ve Sinif Adi

Sinif Numarasi Houston Muufl
1 Saglikh Cimen Agaclik Bolge
2 Ezilmis Cimen Cogunlukla Cimenlik Bolge
3 Yapay Cimen Karisik Zemin Yiizeyi Bolgesi
4 Agac Kumlu Boélge
5 Toprak Yol
6 Su Su Bolgesi
7 Evsel Bolge Bina Bolgesi
8 isyeri Bolgesi Bina Golgesi
9 Asfalt Yol Yaya Kaldirimi
10 Otoyol Sari Kaldirim
11 Tren Yolu Kumas Paneller
12 Otopark 1
13 Otopark 2
14 Tenis Kortu
15 Kosu Yolu
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Tablo 6-12: Houston Veri Kiimesine Ozel Tez Kapsaminda Onerilen Yéntemlerin
Sonug Karsilastirmasi

Sinif Yalnizca EMAP_HSG | EMAP_LIDAR | Olasiliksal | Piksel Boyutsal
Spektral Karar Seviyesinde Tiimlestirme
Tiimlestir | Timlegtirme ve AlexNet
me (EMAP_HSG) ilk Katman
(EMAP_LIDAR) | uygulamasi

#1 83.09 78.63 49.76 82.81 82.90 84.42

#2 82.98 79.41 59.30 85.05 84.96 98.97

#3 99.80 100 89.90 100 99.80 100

#a 92.71 84.66 57.95 92.80 93.28 97.82

#5 97.92 99.05 86.46 99.90 99.33 99.90

#6 96.50 99.30 86.71 100 91.61 99.30

#7 87.5 83.30 70.80 93.09 92.44 92.44

#8 42.16 61.25 85.28 75.68 88.22 96.87

#9 81.77 79.32 68.46 86.68 86.12 90.93

#10 55.79 95.27 61.58 83.49 91.99 82.33

#11 77.89 64.61 71.06 74.29 78.84 99.43

#12 76.75 85.21 63.68 95.77 82.42 90.49

#13 78.59 77.54 55.43 78.94 80.35 87.02

#14 98.78 100 96.76 100 100 100

#15 97.67 100 60.67 99.37 99.15 100

Genel Test | 80.25 83.09 68.66 88.22 89.08 93.97

Bagarimi

Ortalama 83.32 85.84 70.92 89.86 90.09 94.66

Test

Bagarimi

kappa 0.7860 0.8164 0.6598 0.8721 0.8814 0.9346

En basarili siniflandiriciya ait karigiklik matrisi Tablo 6-13 ile veriimektedir. Burada

Ozellikle saglikh ¢cimen (#1) ile ezilmig ¢cimen (#2) siniflarinin birbirlerine karigabildigi

goOrulmektedir. Spektral imzalari gok yuksek oranda benzerlik gosteren bu iki sinifin

cevresinde yer alan siniflarin benzerlik gésterebilmesi durumundan dolay! ayrica

diger calismalarda da birbirine en ¢ok karisan siniflar oldugu icin toplam basarimi

etkileyen onemli unsur oldugu goérulmektedir. Buna ek olarak 6zellikle golgelik

alanda bulunan test verilerinin toplam siniflandirma basarimini dusiren etkiye

sebep oldugu gorulmektedir.

76




Tablo 6-13: Houston En Basarili Siniflandirici (Boyutsal Timlestirilmis AlexNet ilk
Evrisim Katmani ile Filtrelenmis DESA Siniflandiricisi) Karigiklik Matrisi

#1 #2 [#3 [# #5 #6 #7 #8 #9 #10 [#11 [ #12 |[#13 | #14 | #15
#1 | 84.40 | 146 | - 095 |- - - - - - - - - - -
#2 [ 066 | 989 | - 0.38
#3 |- - 100 | - - - -
#a | 104 | 104 97.82 | - - 0.09 -
#5 | - - - - 99.90 | - - - - - - - - 0.09
#6 | - - - - - 99.30 | - - - - - - 069 |-
#7 018 | 037 |- 0.09 | - 056 | 92.44 | 438 | 0.09 121 [ 009 | 056 |- -
48 | - - - B B - 171 | 96.86 | - - - - 142 | - -
# | - - - B 142 | - - - 90.93 | 0.66 | 3.49 | 349 |- - B
#10 | - - - B B - - 318 | 009 | 8234 1438 | - - - B
#11 | - - - B B - - - - 028 | 9943 | - 028 |- B
#12 | - - - . . - - 9.03 | - - 038 | 9049 | 009 | - -
#13 | - - - - - - - - 561 | - 491 | 246 | 87.02 - -
#a | - - - - - - - - - - - - - 100 | -
#15 | - - - - - - - - - - - - - - 100

Derin evrigimli sinir aglarinin yer aldigi diger calismalar ile karsilastirildiginda ise
olusan sonuglar Tablo 6-14 ile verilmektedir. Ozellikle gdlge bolgeye yonelik ekstra
bir onlem alinmayan c¢alismalar igerisinde en iyi siniflandirici sonucunun
yakalandigi gorulmuastar. Ancak golgeden kaynakli alana 0Ozel oOnlem alan

siniflandirici sonuglarindan bir miktar distk siniflandirma sonuglari elde edilmistir.

77



Tablo 6-14: Houston Veri kimesine Ozel Onerilen Boyutsal Timlestiriimis AlexNet
ilk Evrisim Katmani ile Filtrelenmis DESA Siniflandirici Yonteminin Mevcut
Sonuglar ile Karsilastiriimasi

Sinif GBFF MLRsub MRF OTCVA RF GGF-SVM MFC SVM Onerilen
CNN [28] [30] [27] [31] Yontem
(32]
#1 78.73 83.1 80.6 82.9 97.3 84.42
#2 94.92 83.1 99.6 99.3 97.0 98.97
#3 100 100 100 100 100 100
H4 99.34 95.9 96 99.3 97.4 97.82
#5 99.62 100 99.4 100 99.8 99.90
#6 95.80 98.8 95.8 95.1 95.8 99.30
#7 87.87 84.8 86.0 90.9 97.4 92.44
#8 95.25 83.6 93.5 95.6 91.5 96.87
#9 89.71 96.5 97.1 89.3 93.9 90.93
#10 81.18 86.8 68.5 92.8 90.1 82.33
#11 86.34 99.7 98.9 96.6 98.6 99.43
#12 92.70 99.8 100 91.9 97.7 90.49
#13 87.02 85.3 74.7 74.4 82.5 87.02
#14 99.19 100 100 100 100 100
#15 89.64 98.7 100 98.7 98.7 100
Genel Test 91.8 92.9 92.7 93.8 95.6 93.97
Basarimi
Ortalama Test | 91.0 92.0 92.4 94.0 95.9 94.66
Basarimi
kappa 0.90 0.91 0.92 0.93 0.96 0.9346
Golge X X X X + X
Dizeltme

Muufl veri kimesinin her asamada gergeklestiriimis siniflandirma sonuglarini iceren
sonuglar 6zet halinde Tablo 6-15 ile verilmistir. En iyi basarimin saglandigi yontem
olasiliksal karar tumlestirme oldugu goérulmektedir. Genel dogru siniflandirma
oranina bakildiginda ise Houston veri kimesinde en yuksek basarimlarin elde
edildigi ydontem olan boyutsal timlestirme tabanli DESA siniflandiricisi ile en basarili

sonuglar elde edilmektedir.
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Tablo 6-15: Muufl Veri Kimesine Ozel Tez Kapsaminda Onerilen Yéntemlerin
Sonug Karsilastirmasi

Sinif Yalnizca EMAP_HSG | EMAP_Lidar | Olasiliksal Piksel Boyutsal
Spektral Karar Seviyesinde Tiimlestirme
Tiimlestirme | Tiimlestirme ve AlexNet

(EMAP_HSG) ilk Katman
(EMAP_LIDAR) | uygulamasi

#1 86.39 89.71 74.64 93.61 90.90 89.51

#2 75.41 89.18 60.35 92.51 87.50 92.85

#3 70.36 83.72 40.82 85.43 84.78 87.76

#Ha 88.58 92.41 79.49 96.29 93.74 95.77

#5 82.16 85.36 44.04 89.91 86.09 90.39

#6 93.98 96.44 99.18 99.45 98.90 99.72

#7 82.51 90.24 71.54 91.23 91.88 94.88

#8 75.86 88.76 84.51 93.35 92.81 95.34

#9 63.57 85.44 43.65 84.28 80.77 88.56

#10 96.38 96.38 86.74 98.79 100 98.79

#11 99.40 100 95.85 100 100 98.81

Test 0.81 0.88 0.66 0.91 0.89 0.90

Bagarimi

Ortalama 83.15 90.69 70.98 93.17 91.58 93.85

Test

Basarimi

kappa 0.8099 0.8435 0.6016 0.8923 0.8621 0.8809

Muufl veri kimesi i¢in en basarili siniflandiriciya aiti karigiklik matrisi Tablo 6-16 ile

verilmektedir. Burada veri kimesi isaretlenirken bazi piksellerin sinifina ait net

yaklasim bulunmayabilmektedir. Bu sebeple sinif basliklarinda ¢ogunlukla ifadesi

yer almistir. Karisikhik matrisi incelendiginde “cogunlukla ¢imenlik boélge (2)” ve

“karisik zemin yuzeyi (3)” siniflarinin birbirlerine karisabildigi goztkmektedir.

Burada her iki sinifin verilerinin karisma durumunun yuksek olasilikli oldugu

degerlendiriimektedir. Yaya kaldirrmi ve kumlu bdlgeler siniflarininda birbirlerine

karisabildigi gorilmus ve bu siniflarinda birbirlerine komsu piksellerde yer aldigi ve

gecis esnasinda sinif isaretlerinin birbirine kayabilecedi degerlendiriimektedir.

79




Tablo 6-16: Muufl En Basarili Siniflandirici (Olasiksal Kararlari Tumlestiriimesi ile
Olusan Siniflandirici) Karisiklik Matrisi

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 #11
#1 | 93.61 | 1.83 111 | 0.15 | 034 044 |210 |0.10 |0.19 |0.09 |0.00
#2 |1.22 |9251|517 (002 |007 040 |002 |023 |011 |0.16 | 0.02
#3 | 151 | 952 |8543 094 |036 |050 |005 |005 |097 |0.14 | 047

# | 005 |005 | 063 |96.29|0.11 | - - 0.05 | 260 |0.17 |-
#5 170 | 030 |101 |[036 |[89.91 001 |042 |0.72 |[362 |189 |-
#6 | 0.27 | - 0.27 | - - 99.45 | - - - - -

#7 393 | 051 | 046 |0.09 1.50 | 0.04 |91.23 |2.01 |0.14 |0.04 |-
#8 | 105 |0.17 |0.06 |0.03 |048 |001 |244 |9335|221 |0.14 |-

#9 | 0.77 1.08 | 3.26 | 6.38 1.86 | - 0.07 | 038 |84.28 | 1.86 | -
#10 | - 1.20 | - - - - - - - 98.79 | -
#11 | - - - - - - - - - - 100

Muufl Gulport veri kimesine yonelik olarak anlamsal bdlutleme operasyonunun
uygulandidi ¢calisma miktari oldukga disuktir. Bu tezde Muufl veri kimesi 6zellikle
Houston veri kiimesi icin uygulanan timlestirme ve siniflandirma ydntemlerinin
baska bir veri kimesinde ne gibi sonuglar Uretecegini degerlendirmek igin ele
alinmigtir. Sonug olarak Houston veri kimesinde etkileyici sonuclar elde edilmesini
saglayan boyutsal timlestirme ardindan AlexNet evrisim filtreleri ile filtreleme sonug
olarak DESA siniflandirici kurulumu ygcntemi Muufl veri kiimesinde etkili sonuglar
vermigtir. Ayni derin 6grenme mimarisi icerisinde farkli veri kimeleri igin iyi bir

siniflandirma kurgusu olusturulmustur.

7. SONUGLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez kapsaminda gercgeklestiriien calismalarda hiperspektral veriler ve LIiDAR
verilerine sahip veri kimelerinin timlestiriimesi ve anlamsal bolutlenmesi igin yeni
timlestirme ve siniflandirma ydntemi énerilmistir. ilk asama olarak hiperspektral ve
LiDAR verilerinden bicimsel 06zellikleri igeren profiller Gretilmis ve yeni veri

kimelerinin olusturulmasi saglanmistir.

Onerilen timlestirme yéntemlerinden karar seviyesinde timlestirmede piksel tabanli
olarak bicimsel haritalari igceren hiperspektral, LIDAR verilerine ve yalnizca spektral
verilere 6zel derin evrigimsel sinir agi kurulmustur. Ozellikle Houston veri kiimesinde
bulut golgesi altinda kalan test verilerinin yalnizca spektral bilgi kullaniimasi
durumunda basariminin olduk¢a duguk oldugu ve bu durumun genel basarimi

dusurdugu goézlenmistir. Buna ek olarak bigimsel LIDAR verilerinin siniflandirma
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sonucunun tek basina dusiuk seviyede olmasina ragmen siniflandirici kararlarinin
ortaklanmasi esnasinda basarimi artiran bir etki gosterdigi gorulmustur. Sonug
olarak Muufl ve Houston verilerinin siniflandiriimasinda olasiliksal karar seviyesinde
timlestirmenin genel siniflandirma basarimini oldukga yukselttigi goraimustar.
Houston veri kimesinde yalnizca spektral bilgiler ile olusturulan siniflandirici
sonuglari %80.25 iken siniflandirici kararlarinin timlestiriimesinin ardindan bu oran
%89.86’ya ulasmistir. Muufl veri kimesinde ise yalnizca spektral veriler ile %81 olan
basarim karar timlestirmenin ardindan %91’e ulasmistir. LIDAR siniflandirici etkisi
dahil edilmedigi durumda ise siniflandirici basarimlarinin %3 civarinda daha dusuk

degerler olusturdugu gorulmasgtur.

Yarisma veri kimesi olan Houston’a yodnelik olarak 6zellik seviyesinde
timlestirmede bu tez calismasinda ilk kez oOnerilen yéntem ile siniflandirma
basarimlari oldukca etkileyici degerlere ulagsmistir. Onerilen bu yontem kapsaminda
oncelikle piksel seviyesinde bigimsel haritalardan ve HSG’den veriler alinmis ve
veriler interpolasyon ile boyutu artirilimis ardindan kaydirma ve alt alta yerlestirme
operasyonu ile birlikte 224 x 224 x 3 boyutuna getirilmistir. Bu iglemin ardindan
AlexNet’in ilk katmaninda yer alan filtreler kullanilarak bu veri kimesinden 6zellikler
cikariimigtir. Piksellerin kaydirilmasi sonucu herbir spektral bandin birbirine goére
durumunun filtreleme ile incelenmesi saglanmistir. AlexNet filtrelemesi sonrasi
olusan veri kiimesine 6zel DESA kurulmus ve basarimin mevcut ¢alismalarda goélge
bulmaya yonelik 6zel ¢calisma gergeklestirimeyen ¢alismalar igerisinde en iyi sonug
verdigi goruimustir. Muufl veri kimesinde ise benzer yontem ve DESA mimarisi ile
basarili sonuclar elde edilmis ancak olasiliksal karar timlestirmede daha basarili
sonuglar alindigi goértulmastir. Muufl veri kimesinin piksellerinin isaretlenmesi
esnasinda baz piksellerin hangi sinifta yer aldigina dair bir miktar belirsizliklerin
bulundugu goértlmastir. Tez kapsaminda Muufl veri kimesinin Houston’a ek olarak
kullaniimasindaki temel amag¢ ise Onerilen yontemin farkh veri kimelerinde

calisabilirligini gostermektir.

Derin evrisimsel sinir aglarinin son yillarda oldukga populer olmasi sonucunda, bu
aglarin birgok yeni alanda uygulanabilirligi sorgulanmaktadir. Hiperspektral veri
kimelerinin siniflandiriimasinda da oldukga etkili sonuglar verebildigi bu tez
kapsaminda cikarilan 6nemli sonuglardan bir tanesidir. Ancak spektral bilgileri
destekleyecek bicimsel ve uzamsal bilgilerin DESA’'ya girdi olarak verilmesini
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saglamak gerekliligi calismadan c¢ikarilan en onemli sonuglardan bir tanesidir.
DESA’da yer alan aktivasyon katmani olarak RELU’nun ve evrisim katmani
sonrasinda gergeklestirilecek olan yigin normalizasyonunun (“Batch normalization”)

DESA’nin basarimini daha da artirdi§i gérulmastdr.

Tezin genel literatlre katkisi ise; hiperspektral verilerin siniflandiriimasi igin énerilen
derin evrisimsel sinir aglarinin rekabetci sonuglar vermesi olmustur. Ozellikle egitim
veri kimesinde bulunan veri mitarinin artirlmasi DESA’nin basarimini daha da Ust
seviyelere taginmasini saglayacaktir. Batlin bunlara ek olarak LIDAR verisinin ¢ok
onemli tamamlayici bilgiler sagladigi ancak bu bilgilerin dogru tumlestirme
yontemiyle ortaya gikabilecegi gorulmustur. AlexNet ile dnerilen filtrelerin ise genel
Ozellik bilgilerini kullanmak igin oldukga kullanisli bilgiler sundugu ve bu filtrelerin

HSG’lere uygulanabilirligi bu tez calismasinda gosterilmistir.
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FEN BILIMLERI ENSTIiTUSU

. HACETTEPE UNIVERSITESI
F? YUKSEK LISANS/DOKTORA TEZ CALISMASI ORJINALLiK RAPORU

HACETTEPE UNIiVERSITESI
FEN BiLIMLER ENSTITUSU
ELEKTRIK VE ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI BASKANLIGI'NA

Tarih: 29/03/2018

Tez Bashg1 / Konusu: Hiperspektral Ve LiDAR Verilerinin Oznitelik Ve Karar Seviyelerinde Tiimlestirilmesi Ve Derin
Evrisimli Sinir Aglariyla Siniflandiriimasi

Yukarida bashgi/konusu gésterilen tez ¢alismamin a) Kapak sayfasi, b) Giris, ¢) Ana béliimler d) Sonug¢ kisimlarindan
olusan toplam 96 sayfalik kismina iligskin, 29/03/2018 tarihinde sahssm/tez danismanim tarafindan Turnitin adli
intihal tespit programindan agagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gére, tezimin
benzerlik orani % 3 ‘dir.

Uygulanan filtrelemeler:
1- Kaynakea harig
2- Alntilar harig/dahil
3- 5kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlari hari¢

Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Calismas1 Orjinallik Raporu Alinmasi ve Kullanilmasi Uygulama
Esaslari’ni inceledim ve bu Uygulama Esaslari'nda belirtilen azami benzerlik oranlarina gére tez calismamin herhangi
bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

Tarih ve Imza

Adi Soyadi: Mesut Salman 14.03.1? %

Ogrenci No: N13123146

Anabilim Dal:  Elektrik ve Elektronik Mithendisligi M

Programi: Elektrik ve Elektronik Miihendisligi - Yiiksek Lisans

Statiisii: [X] Y.Lisans ] Doktora ] Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR.

Yrd/Dog. Dr. Seniha Esen Yiiksel
(Unvan, Ad Soyad, imza)
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