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OZET

HIPERSPEKTRAL GORUNTU VE LIDAR VERISININ DERIN OGRENME ILE
SINIFLANDIRILMASI

Hiiseyin Emre Mutlu

Yiiksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii

Tez Damismam  : Yrd. Doc. Dr. Seniha Esen YUKSEL

Ocak 2018 ,[68|sayfa

Uzaktan algilama teknolojisi, askeri ve sivil olmak iizere pek ¢ok alanda etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu teknoloji giivenlik alaninda kullanildiginda, hassas ve giivenilir go-
riintiileme sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Gelismis algilayicilar sayesinde, goriintiile-
nen bolgenin nitelikleri hakkinda oldukg¢a ayrintili bilgi iceren veriler elde edilebilmektedir.
Karmagik ve dogrusal olmayan bir yapiya sahip olan bu zengin icerikli veriler ileri diizey
makine 6grenmesi algoritmalari ile birlestirilince, bir insanin gozlemleyerek elde edecegi

bilgiden ¢ok daha fazlasi, ayrintili ve hizli bir sekilde ¢ikarilabilir.

Bu tez, farkli tipteki algilayicilarla elde edilmis hiperspektral goriintii (HSG) ve LiDAR
verisinin birlestirilerek, bu verilerin goriintiiledigi bolgedeki ylizey materyallerinin yiiksek
isabet orani ile siniflandirilmasini hedeflemistir. Bu hedef dogrultusunda, makine 6grenmesi
alanindaki en giincel konu olan Derin Ogrenme’den faydalanilmistir. Yapay sinir aglari ile
kurulan ¢ok katmanli derin mimarilerin kullanildig1 Derin Ogrenme, son yillarda uzaktan

algilamada hedef tespiti ve siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde ilk tercihlerden biri



haline gelmistir. Kendi icinde ¢ok genis alt konular barmdiran Derin Ogrenme, Evrisim-
sel Sinir Ag1 yapilariyla bu tezdeki problemin asil ¢oziimii olmustur. Yapilan deneylerde
farkli sayida katmandan olusan sinir ag1 modelleri test edilmis ve sonuclara gore model-
lerin parametreleri i¢in en uygun degerler belirlenmistir. Hiperspektral goriintii ve LiDAR
verisi, eniyilenen modellerle simiflandirilmis, siniflandirma sonuglari, tezde 6nerilen birles-

tirme yontemi ile birlestirilmistir.

Tezde Onerilen yontemlerin basarisinin dlciilmesi icin Houston — ABD iizerinden alinan ve
kentsel bolgeyi goriintiileyen bir veri kiimesi kullanilmigtir. Bu veri kiimesinin icerdigi ce-
sitli zorluklar nedeniyle bir takim 6n islemlere ve farkl tipte veriler bulundugu i¢in siniflan-
dirma sonrasi islemlere ihtiya¢ duyulmustur. On islemlerden ilki, siniflandirma sonucunda
diisiik isabet oranina sebep olan bulut gélgesinin etkisini azaltmak i¢in gelistirilen golge
kestirimi ve diizeltme yontemidir. Hig¢ bir iglem gérmemis HSG ile yapilan siniflandirma so-
nucunda basarim %77.71 iken golge diizeltildikten sonra bu bagarim %81.49’a ¢cikmaktadir.
Ayrica bu agsamada elde edilen golge haritas1 veri birlestirme asamasinda da kullanilmakta-
dir. Bir sonraki asama olan giiriiltii filtrelemede Yon Bagimli Niifuz Filtreleme (YBNF) tercih
edilmistir. Goriintiilenen bolgenin kentsel alan olmasi sebebiyle goriintiide keskin hatlar bu-
lunmaktadir ve giiriiltii, YBNF sayesinde goriintiideki keskin hatlar kaybedilmeden azaltila-
bilmektedir. Filtreleme islemi sonucunda isabet oran1 %83.56’ya ¢ikmaktadir. On islemlerin
sonuncusu olan EMAP (Extended Morphological Attribute Profiles ise LiDAR verisinden
uzamsal bilgileri ¢ikarmak icin kullanilmistir. Bu uzamsal bilgilerin siniflandirilmasi so-
nucu elde edilen basar1 %56.87 iken, siniflandirma sonrasi islem olarak 6nerilen birlestirme
yontemi kullanilarak HSG ile birlestirildiginde basart %89.12°ye ¢ikmaktadir. Son olarak

uygulanan Cogunluk Oylamas: ile diizenlilestirilen siniflandirma sonucu %93.88’dir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Goriintii, LIDAR, Siniflandirma, Derin Ogrenme, Evri-

simsel Sinir A1
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF HYPERSPECTRAL AND LIDAR DATA WITH DEEP
LEARNING

Hiiseyin Emre Mutlu

M.S., Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Seniha Esen YUKSEL

January 2018, (68 pages

Remote sensing is a technology which has many military and civil applications. In appli-
cations for security, sensitive and reliable imaging systems are needed. Thanks to high end
sensors, data obtained by these sensors contains detailed information about the attributes of
the observed region. If this rich data which has a complex nonlinear structure is combined
with advanced machine learning algorithms, far more information can be inferred compared

to a human observer.

This thesis aims to classify surface materials over the region of interest with high accuracy
by fusing hyperspectral image (HSI) and LiDAR data which are acquired by different types
of sensors. To achieve this goal, Deep Learning, which is the most current topic of machine
learning, is utilized. In recent years, Deep Learning, where deep network architectures that
are constructed with multiple artificial neural layers, is the first option for the solution of

classification and detection problems in remote sensing applications. Deep Learning has

il



many subtopics and the Convolutional Neural Network is the main solution of the problem
in this thesis. In the experiments, neural network models with different number of layers
are tested, and their parameters are optimized according to the test results. Hyperspectral
image and LiDAR data are classified with optimized models, and the results are fused by

the method proposed in this thesis.

For the evaluation of the performance of methods in this thesis, a dataset acquired over ur-
ban area in Houston — USA is used. Various preprocessing steps dealing with difficulties
of dataset and postprocessing steps to fuse different type of data are needed. First of pre-
processing steps is detection and correction of the effect of cloud shadow which degrades
performance. Classification accuracy on unprocessed HSI is %77.71 and it increases to
%81.49 after shadow correction. Also, the shadow map obtained in this step is used for
fusion. In next step where the noise is filtered, Anisotropic Diffusion Filter (ADF) is pre-
ferred. Images include sharp edges since data was acquired over urban area and by ADF,
edges are preserved while noise is filtered. After filtering, classification accuracy increases
to %83.56. EMAP (Extended Morphological Attribute Profiles) technique, which is the last
preprocessing task, is used to extract spatial features from LiDAR data. While the accuracy
of classification of spatial features is %56.87, fusion method proposed as postprocessing
in this thesis is used and accuracy is increased to %89.12. Finally, after applying Majority

Voting for regularization, overall accuracy is %93.88.

Keywords: Hyperspectral Image, LiDAR, Classification, Deep Learning, Convolutional
Neural Network
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1. GIRIS

Giintimiizde teknolojinin ulastig1 seviye ve bu teknolojinin sagladigi imkanlarla elde edilen
medeniyet, insanoglunun en giiclii 6zelliklerinden birisi olan merak duygusu sayesindedir.
Caglar boyunca merakinin pesinde siiriiklenen insan, yaptig1 gézlemler ile elde ettigi bilgiyi
kullanarak, fayda saglayacak araclar ve yontemler iiretmis ve gelistirmistir. Bu iiretme ve
gelistirme siirecinde, merak duygusunun tetikledigi bir sonraki adim olan gdzlem yapmaya
her zaman ihtiya¢c duymustur. Gozlemler neticesinde edinilen bilgi arttik¢a, evren ve yasam
hakkinda daha fazla bilgi sahibi olan insanoglu, artik dogrudan gozlemleyemedigi varlik-
lar1 ve olgular1 merak etmeye baslamis ve bu meraki tatmin etmeye yonelik girisimlerde
bulunmustur. Bu girisimlerin sonucunda, giiniimiizde var olan iistiin gdzlem teknikleri saye-
sinde cesitli alanlarda ve uygulamalarda ¢ok miktarda ve detayl veriler elde edilmektedir.
S6z konusu ileri gozlem tekniklerinden iki tanesi olan Hiperspektral Goriintiileme (HSG)
ve LiDAR - Light Detection and Ranging (Isik ile Algilama ve Menzil Tayini), bu tezde kul-
lanilacak olan veri kiimesinin kaynak teknolojisidir. Hiperspektral goriintiilerle ilgili detayli
bilgi bolim [I.17de, LiDAR verisiyle ilgili detayl bilgi ise boliim [I.2]de, ayrica tezde kulla-

nilan ve bu iki veri tipini igeren veri kiimesi hakkindaki bilgi boliim[I.4.1fde verilecektir.

Yapay zeka, antik cagdan beri insanligin hayalini kurdugu bir olgu iken, giiniimiizde basit
anlamda hayatta etkisini gostermeye baslamigstir. Transistoriin icadiyla birlikte 20. yiizyilin
birinci yarisinda aragtirilmaya baglanmig olan yapay zekanin basit ilkeleri bugiin olgunluk
kazanmuig, ve bilgisayar teknolojisinin sagladigi hesaplama ve veri saklama hacmi sayesinde
giinliik hayatta kullanilabilir hale gelmigtir. Yapay zekanin temel parcalarindan birisi olan
ogrenme ve 6grenilen bilgiye gore simflandirma isinde gelinen son nokta Derin Ogrenme
(Deep Learning) dir. Temelde, veriyi siniflandirma ve bazen bu siniflandirma sonucuna gore
yeni bir bilgi ya da eylem iiretme amactyla kullanilan derin 6grenme, bolim [1.4.2]de kisaca
tanimlanacak, bolim [3[te ise derin 6grenmenin bu tezde kullanilan unsurlart detayl bir se-

kilde anlatilacaktir.



1.1 Hiperspektral Goriintii (HSG)

Gorme olgusu, akla ilk gelen anlamiyla, dalgaboyu 400nm — 700nm araliginda olan elekt-
romanyetik dalgalarin, goziin retina tabakasinda olusturdugu elektrokimyasal degisimlerin,
beynin oksipital lobunda anlamlandirilmasi ile gergeklesir. Elektromanyetik 1sinlarin retina-
daki etkisinin beyinde kazandigi bu anlama goriintii denmistir. G6rme, bulunulan ortamla

etkilesime girme konusunda insanin en 6nemli yardimcisidir.

Daha 6nce bahsedildigi iizere, merak duygusu iizerine yapilan gozlemler genellikle gorerek
yapilir. Insan goziiniin gérme yetisi elektromanyetik tayfin 400nm — 700nm dalga boyu
aralifiyla sinirh iken, daha fazlasini gorebilme meraki sayesinde, bu araligin disinda kalan
elektromanyetik 1sinlarin gozlemlenmesi i¢in ¢esitli teknolojiler gelistirilmistir. Hiperspekt-
ral goriintiileme, s6z konusu teknolojilerden bir tanesidir ve bu teknoloji ile elektromanyetik
tayfin, goriiniir 151k bolgesiyle birlikte, insan goziiniin goremedigi kizilotesi tayfin da bir bo-
liimiinti kapsayan genig bir banttan (ortalama 0.7um — 2.0pm, goriintiillemede kullanilan
algilayicinin tipine gore daha dar ya da daha genis), cok sayida goriintii alinabilmektedir.
HSG’ler, goriintiilenen varlik hakkinda, insan goziiniin gorebildigi kirmizi, yesil ve mavi

(KYM) goriintiilerden ¢ok daha fazla ve ayrintili bilgi saglayabilmektedir.

Hiperspektral goriintiileme, olduk¢a genis bir kullanim alanina sahiptir. Madencilik ve je-
olojide kullanilmasi i¢in gelistirilen bu teknolojinin diger sivil ve askeri uygulamalardan
baglicalarin1 saymak gerekirse; gida isleme, kimya, astronomi, tarim ve ormancilik, cevre
gozlemi, giivenlik denetimi, giivenlik denetimi, hedef ve patlayici tespiti seklinde siralana-

bilir.

Pasif bir goriintiileme teknigi olan hiperspektral goriintiileme, harici bir aydinlatma kayna-
giyla aydinlatilan nesnelerin goriintiisiinii almaktadir. Dolayisiyla havadan alinan HSG’lerde
aydinlatma kaynag giinestir. Giines, elektromanyetik tayfin hiperspektral goriintiilemede ih-
tiya¢ duyulan bantlarinda oldukc¢a giiclii bir aydinlatma saglamaktadir. Ancak goriintiiniin
havadan alinmasinin bazi olumsuzluklari vardir. Goriintiilemenin yapildig1 yere ve zamana
bagh olarak degisiklik gosteren atmosferik kosullar, elektromanyetik tayfin farkli bantlarini
farkli sekilde etkilemekte ve goriintiileme sonucunda elde edilen verinin niteligini diisiire-

bilmektedir.



1.2 LiDAR Verisi

Aktif bir goriintiileme teknigi olan LiDAR, goriintiilenmek istenen bolgeye 1s1k atimlari
gonderip alinan yansimalar iizerinden 6l¢iim yaparak veri toplamaktadir. Isik kaynagi ola-
rak lazer (LASER - Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation) kullanan bu
sistem LADAR (LAser Detection And Ranging) olarak da anilmaktadir. Sistemin kaynagin-
dan ¢ikan bir 1s1n1n, hedeften yansiyip sensore gelis siiresini dlcen bu sistem, Ol¢tiigii bu
bilgi ile hedefin uzakligin1 kestirmektedir. Calisma prensibi ve amaciyla benzerlik goster-
digi radar (RAdio Detection And Ranging)’dan farki, kullandig1 kaynaktir. Bu farkin etkisi,
radar ve LiDAR1n menzilinde kendisini gostermektedir. Lazerin dalga boyu radarlarda kul-
lanilan radyo dalgalarindan ¢ok daha kisa oldugu icin LiDAR1n menzili daha diisiik fakat

hassasiyeti yiiksektir.

LiDAR, 1960’larda lazerin icadindan kisa bir siire sonra ortaya ¢ikmis ve meteorolojide, bu-
lutlarla dl¢iimler yapmak i¢in kullanilmistir. Bugiin hiperspektral goriintiileme gibi oldukca
genis kullanim alan1 bulan LiDAR; tarim ve ormancilik, arkeoloji, jeodezi, madencilik, ast-
ronomi ve askeri amagl uygulamalarda faydalanilan bir teknolojidir. En giincel uygulama

alanlar1 ise otonom araclar, robotik ve video oyunlar1 olarak 6rneklendirilebilir.

Yeryiizii sekillerini haritalamak i¢in kullanilan LiDAR, hava araglarina monte edilerek Sa-
visal Yiikselti Modeli (Digital Elevation Model - DEM) denen veriler elde etmektedir. Bu
veriler sayesinde, goriintiilenen bolgenin fiziksel yapisi 3 boyutlu olarak incelenebilmekte-
dir. Sistemde kullanilan lazer, kullanim amacina ve goriintiilenecek bolgenin 6zelliklerine
gore degisiklik gostermektedir. Ornegin; su kiitlelerinin icine sizarak bir goliin tabanin1 mo-
dellemek gerekirse, 5.32pm dalga boyundaki lazer kullanilmaktadir. Atmosferik kosullarin
etkisinin azalmasi ve goriintiilenen bolgedeki bitki Ortiisiiniin goriintiilenmesinde hassasiyet

istenirse, kullanilacak lazerin dalgaboyu 1.64m olmaktadir [1].

1.3 Smiflandirma

Istatistik biliminin ve makine 6grenmesinin ¢ozmeyi amagladig1 problemlerden birisi olan
siniflandirma; yeni bir gézlemin, eski gozlemlerden 6grenilmis bir kurala gore, eski gézlem-

lerle olusturulan siniflardan birisine atanmasi problemidir. Bu tanimdan anlasilacagi iizere
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bu problemin ¢oziimii, 6grenme gerektirmektedir. Bu tezde 6grenme kavrami, etiketi bili-
nen (haricen verilmis) gézlemler tizerinden, siniflandirma isleminde kullanilacak kurallarin
cikarilmasi igidir. Etiketi bilinen gézlemler kullanilarak (bir 6gretici ile) yapilan bu tip 68-

renmeye gozetimli ogrenme (supervised learning) denmektedir [2].

Gelisen teknolojiyle birlikte, veri toplayan sensorler say1 ve cesit olarak artmis, sonug ola-
rak bu sensorlerin iirettigi verinin insan eliyle analizi imkansiz hale gelmistir. Hesap yapma
konusunda insandan milyarlarca kat hizli olan bilgisayarlar ise bu biiyiik verinin (big data)
analizini oldukc¢a kolay héle getirmektedir. Hatta veri arttikca, veri hakkinda yapilan istatis-
tiksel kestirimler daha tutarli hale gelmekte ve bu da bilgisayarlarin isini daha da kolaylag-

tirmaktadir [3].

1.4 Tezin Amaci ve Yapilan Calismalar

Uzaktan algilama ¢alismalarinda siniflandirma, en 6nemli problemlerden birisidir. Yeryiizii-
niin hava araglarindan alinan gériintiileri, bolim [I.T] ve [[.2]de bahsi gecen uygulama alan-
larimin ¢ogunda siniflandirma amach kullanilmaktadir. Goriintiide bulunan cisimlerin bir
kismi, uygulamanin tiiriine baglh olarak hedef tegkil etmektedir. Bu hedeflerin tiirii, sayis1 ve
cesitli niteliklerinin belirlenmesi isi, uzaktan algilamada siniflandirma probleminin amacini
olusturmaktadir. Alinan bir goriintiide, siniflandirilmasi gereken bolgelerin genisligi, ya da
s0z konusu bolgeyi olusturan piksellerin sayica fazla olmasi, siniflandirma isinin insan eliyle
yapilmasini imkansiz hale getirmektedir. Bu isi bilgisayarlara yaptirmak alternatifi olmayan

bir secenektir.

HSG ve LiDAR verilerinin siniflandirilmasinda ¢esitli zorluklar bulunmaktadir. HSG’nin
spektral olarak yiiksek coziiniirliige sahip olmasi bir avantaj gibi goriinmekte; fakat diisiik
uzamsal ¢oziiniirliik, verinin yliksek boyutlulugu ve artik bilgi icermesi, etiketlenmis egitim
ve test verisi miktarindaki dengesizlik gibi sebeplerden dolay1 siniflandirma isi zorlagmak-
tadir [4]. HSG’lerin atmosferik kosullara duyarli olmasi ise yerine gore problemi ¢oziimsiiz
hale getirebilmektedir. LiDAR verisi ise, goriintiilenen bolgenin sadece yiikselti bilgisini
saglamaktadir. Yiikselti bilgisi, ayn1 ylikseklikte bulunan farkli siniflara ait bolgelerin ayirt
edilmesi icin yetersiz kalmaktadir. LiDAR verisinin igcerdigi yansima yogunlugu verisi de

tek bantli oldugu ve kullanilan lazerin tiiriine gore degisiklik gosterdigi i¢in, yiikselti veri-
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sinin yetersizligini telafi edememektedir. HSG ve LiDAR verisi birlikte kullanildiginda ise,
birbirini tamamlayarak, kaliteli ve zengin icerikli bir veri kiimesi haline gelmektedir. Bu
tezde kullanilan veri kiimesi, bahsedilen bu 6zellikleri barindirmaktadir ve boliim [1.4.1]de

detayl bir sekilde tanitilacaktir.

Tezin amaci; HSG ve LiDAR verilerini, yiiksek bir isabet oranmiyla, birlikte siniflandirmaktir.
Bu amaca ulagmak i¢in iki alt amag ise; siniflandirma i¢in etkin siniflandiricilar gelistiril-
mek, siniflandirma sonuglarini iyilestirilmesi i¢cin HSG ve LiDAR verisini birlestiren bir
strateji gelistirilmek seklinde siralanabilir. Asil amac olan yiiksek isabet oraniyla siniflan-
dirma gorevinin basari olciitii, ayn1 veri kiimesi tizerinde yapilmis rakip yontemleri gecebil-
mektir. Rakip yontemlerden daha iyi sonuclar elde edilmesi, 1yi siniflandiricilar ve iyi bir

birlestirme stratejisi gelistirildiginin gostergesi olacaktir.

Yapay sinir aglari, literatiirde bilinen en etkin ve giincel simiflandiricilardir. HSG’lerin evri-
simsel sinir aglari (ESA) ile siniflandirilmasi, calismalarin ilk ayagini olusturmaktadir. Cok
katmanl (derin) sinir ag1 mimarilerinin kullanildig1 HSG simiflandirma deneylerinde, degi-
sik sayilarda katmanlarla deneyler yapilmis ve katman parametrelerinin (katmandaki néron
sayis1, evrisim filtresi boyu ve sayisi, agirliklarin baslangi¢ degeri vb.) en uygun degerleri
deneysel olarak bulunmaya calisilmistir. Istenen basarinin elde edilememesi iizerine, basa-
r1y1 olumsuz etkileyen sebepler arastirilmig; HSG’nin igerdigi giiriiltiiniin ve sekil [I.2]deki
goriintiilerde secilebilen bulut golgesinin, siniflandirma sonuglarindaki diisiik isabet orani-
nin en 6nemli sebepleri oldugu anlagilmistir. Bunun iizerine; HSG’deki golgenin tespiti ve
diizeltilmesi i¢in kisa bir aragtirmadan sonra bir yontem gelistirilmis ve olumlu sonuglar
alinmugtir. Verinin icerdigi giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in de farkli filtreler denenmis ve yon ba-
gimlu niifuz filtre (YBNF) kullaniminda karar kilinmigtir. LiDAR verisinin siniflandirilmasi
icin Oznitelik ¢ikarma islemine ihtiya¢ duyulmustur. LiIDAR verisinin sagladig1 topografya
bilgisinin, siniflandirma icin faydali uzamsal bilgiler saglayabilecegi diisiiniilmiis ve bu bil-
gilerin ¢ikarilmasi amaciyla matematiksel bicim (mathematical morphology) algoritmalari
kullanilmigtir. Bigimsel algoritmalarin kullanimi sonucu elde edilen verinin seyrek yapisi
nedeniyle siniflandirici olarak tam baglantily sinir agi (fully connected neural network) kul-
lanilmasi uygun goriilmiistiir. Stniflandirma igleminden sonra siniflandirma sonuclarinin bir-
lestirilmesi ve diizenlilestirilmesi gorevleri yerine getirilmistir. Nihaf sonuclar elde edildik-
ten sonra smiflandirma basarimi rakip calismalarla karsilastirilmigtir. Bu tezde elde edilen

en iyi siniflandirma sonucuna ait harita, sekil [I.Ide gosterilmistir.



Sekil 1.1: Biitiin islemler tamamlandiginda elde edilen siniflandirma haritasi. Her renk farkli
bir smifi igaret etmektedir. Renklerin karsilik geldigi simiflarin bilgisi sekil [T.4c[de gosteril-
misgtir.

1.4.1 Kullanilan Veri Kiimesi

IEEE GRSS El tarafindan diizenlenen veri birlestirme yarismalar1 kapsaminda 2013 yilinda
yayinlanan veri kiimesi, Houston {iiniversitesi (A.B.D.) iizerinden alinmis HSG ve LiDAR
verisi icermektedir [5]. HSG, 380 — 1050nm dalgaboyu aralifinda 144 banttan alinmistir
ve 2.5m uzamsal ¢Oziiniirliige sahiptir. Bu goriintiiniin goriiniir 151k bandin1 kapsayan kis-
mindan 6rnek bir kesit, sekil [I.2]de gosterilmistir. LIDAR verisi, yiikselti bilgisinin yani
sira yansima parlakligi bilgisi de icermektedir ve verinin yogunlugu, bir HSG pikseli basina
ortalama 12 LiDAR noktasidir. Sekil [I.3[te LiDAR verisinden alinmis 6rnek bir yiikselti ha-
ritas1 gosterilmistir. Goriintiilenen bolgede toplam 15 farkli simif secilmis ve bu simiflara ait
pikseller egitim ve test i¢in ayrilmigtir. Egitim ve test piksellerinin; sayilarinin siniflara gore

dagilimi tablo[I.Ifde, goriintiilenen bolgedeki konumsal dagilimu ise sekil [I.4] te verilmistir.

Tablo 1.1: Egitim ve test i¢in etiketlenen piksel sayilari.

# Simif | Egitim  Test
1 Saglikli Cimen 198 1053
2 Ezilmis Cimen 190 1064
3 Yapay Cimen 192 505
4 Agag 188 1056
5 Toprak 186 1056
6 Su 182 143
7 Konut 196 1072
8 Ticari Bolge 191 1053
9 Asfalt Yol 193 1059
10 Otoban 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

' Institute of Electrical and Electronics Engineers Geoscience and Remote Sensing Society
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Kizilotesi

Morotesi

380 nm 483 nm 562 nm 652 nm 1050 nm

Sekil 1.2: Elektromanyetik tayfin goriiniir 151k bolgesinden alinmis kirmizi, yesil ve mavi
151k dalgaboyundaki reflektans verileri birlestirilince KYM goriintii olusmaktadir. Bu ii¢ ref-
lektans verisi, HSG’deki 144 reflektans verisinden 3 tanesidir.
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Sekil 1.3: Veri kiimesinin icerdigi LiDAR yiikselti verisinden bir drnek.

(a) Egitim verileri.

(b) Test verileri.

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

(c) Renk gostergesi.

Sekil 1.4: Veri kiimesi ile verilen etiketli verilerin, goriintiilenen bolgedeki dagilimi goste-
rilmektedir. Verinin icerdigi 15 simf haritalarda farkli renklerle gosterilmistir. Her rengin
karsilik geldigi sinifa ait bilgiler tablo[I.I[de verilmistir. 16 numara, etiketi olmayan bosluk
bolgeleri gostermektedir.



1.4.2 Derin Ogrenme Hakkinda

Sayilamayacak kadar ¢ok cesitli alanda faydalanilan Derin Ogrenme, 6zellikle goriintii s1-
niflandirma ve konugma algilamada vazgecilmez bir ara¢ olmustur. Terim olarak ilk defa
1986 yilinda, makine 68renmesi alaninda bugiinkii anlamindan farkli bir anlamda kullanil-

mis olsa da [6], bugiin ¢ok katmanli YSA’nin derin yapisiyla 6zdeslesmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin basarisi, biiyiik oranda, verinin temsil bi¢cimine baglhdir
[7]. Stmflandiriciya gelen temsili bilgiler ne kadar ayirt edici ise, simiflandirma bagarimi o
kadar yiiksek olur. Bu noktada ham veriden elde edilen temsil bi¢cimlerinin kalitesi nem
kazanmaktadir. Derin 6grenme, giiciinii; YSA'nin ¢cok katmanli yapisi sayesinde ham ve-
rinin ayirt edici Ozelliklerinin basitten karmasi8a dogru c¢ikarilarak karmagik 6zelliklerin,
basit olanlarin kombinasyonu olarak temsil edilebilmesinden ve az miithendislik miidahelesi

gerektirmesinden almaktadir [8]].

1958’de sinir hiicresinin matematiksel yaklagik bir modeli olan algilayicinin tasarimi [9] ve
1962°de kedilerin gorsel kortekslerindeki algilayici bolgelerin iglevinin incelenmesinin ar-
dindan [10], bu iki ¢alismadan ilham alinarak evrisimsel sinir aglarinin temelleri atilmistir
[11]. Bu gelismelerle baslayan derin 6grenme yolculugu, YSA’larin egitimi icin Geri Ya-
yulim algoritmasimin gelistirilmesiyle ivme kazanmugtir [12]. 1990°da evrisimsel aglar geri
yayilim algoritmasiyla egitilmig ve el yazis1 rakamlar algilanmistir [13]]. Bu tarihlerde, o
giinkil bilgisayar teknolojisinin yetersizligi ve ¢ok katmanli aglarin egitiminin gerektirdigi
islemsel yiik nedeniyle arastirmalar oldukca yavaslamigtir. 2006 yili, cok katmanli aglarin
egitilmesi i¢in Onerilen algoritma sayesinde, derin 6grenmenin kiillerinden yeniden dogdugu
tarihtir [14]. Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle gorsel siniflandirmada [[15] ve konusma
algilamada [16] kaydedilen basarilar; hesaplama ve veri saklama kapasitesinin artmasiyla
birlikte, derin 6grenmenin daha az miihendislik gerektirmesi de gbz 6niinde bulunduruldu-

gunda, yakin gelecekte ¢cok daha iistiin bagarilara imza atacagi ongoriilmektedir [8]].

1.5 Tezin Akisi

Tez, toplam 6 ana béliimden olugmaktadir. Giris boliimiinden sonra; "Literatiir Ozeti", "De-

rin Ogrenme", "Onerilen Siniflandirma Yoéntemi", "Deneyler" ve "Sonuglar" boliimleri, ya-
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z1ldig1 sirayla gelmektedir. Literatiir Ozeti’nde; derin 6grenme kullanarak uzaktan algilama
verisi siniflandirma ¢alismalar1 ve Houston University verisi kullanan siniflandirma calig-
malar, iki ayr1 alt boliimde 6zetlenmistir. Uciincii boliim olan Derin Ogrenme boliimiinde,
derin 6grenmenin bu tezde kullanilan unsurlart kisaca tanitilmigtir. Dordiincii boliim olan
Onerilen Smiflandirma Yontemi boliimiinde, yapilan tiim calismalar anlatilmis ve basliklar
islem sirasina gore siralanmistir. Besinci boliim olan Deneyler boliimii, siniflandirma yon-
teminin farkli asamalarinda farkli kurgularla yapilan deneyleri ve deneylerin ¢iktilarini iger-
mektedir. Son olaran altinci boliim olan Sonuclar boliimiinde, yapilan deneyler ve ciktilar

yorumlanmus, tez kapsaminda literatiire yapilan katkilar 6zetlenmistir.
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2. LITERATUR OZETI

2.1 Derin Ogrenme ile Siiflandirmada Yapilms Cahsmalar

Derin 6grenme kullanarak uzaktan algilama verisi siniflandirma iizerine yapilan dikkat ce-
kici calismalar, 2015 yilinmn baslarinda kendini gostermeye baslamistir. Onerilen yontem-
ler; iyi bilinen "Indian Pines", "Salinas", "Pavia Center", "University of Pavia" ve "Kennedy
Space Center" HSG’leri lizerinde denenmistir ve genellikle Destek Vektor Makineleri (DVM)

ile kiyaslanmigtir. Caligmalar, yayinlanma tarihine gore eskiden yeniye dogru siralanmagtir.

Hu vd. 2015’te yaptiklar ¢alismada, ilki bir boyutlu evrisim ve onu takip eden bir tam
baglantili olmak iizere iki katmandan olusan, pek derin sayilmayan bir yap1 6nermislerdir.
Bu yapiy1; Indian Pines, Salinas ve University of Pavia HSG’leri iizerinde denemislerdir.
Sonuclari, egitim siiresi ve siiflandirma basarisi acisindan, DVM ile kargilastirmiglardir.
Onerdikleri ESA mimarisi, destek vektér makinelerine bariz bir iistiinliik saglayamamustir

[LL7].

Chen vd. tarafindan 2015°te yapilan calismada HSG, tam baglantili katmanlar kullanarak
hem spektral hem de uzamsal anlamda siniflandirilmistir. Tam baglantili katman ile uzam-
sal smiflandirma yapilabilmesi icin oncelikle PCA (Principle Component Analysis - Asal
Bilesen Analizi) algoritmasi ile HSG’nin boyutu diisiiriilmiig, sonrasinda siniflandirilacak
pikselin cevresinden alinan veri kiipii tek boyutlu bir vektor haline getirilerek onerilen YSA
mimarisine verilmistir. YSA mimarisi, farkli sayida katmanlarla denenmistir. Indian Pines
ve University of Pavia lizerinde denenen yontem, DVM ile karsilagtirllmis ve bagar1 elde

edilmigtir [18].

Slavkovikj vd. tarafindan 2015°teki ¢aligmalarinda onerilen YSA mimarisi, 3 evrisim ve
2 tam baglantili katmandan olusmaktadir. Ilk evrisim katmani 3 boyutlu veri almakta, fakat
uzamsal boyutlarda evrisim yapmamaktadir. Bunun yerine, test edilen pikselin komguluklari
iizerinde spektral boyutta evrisim yapilmaktadir. Onerilen yontem, Indian Pines verisi iize-
rinde denenmistir. Bagka bir siniflandirici ile bir kiyaslama yapilmamais, ayrica dnerdikleri

veri cogaltma yonteminin basarisi lizerine yogunlagsmislardir [[19].
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Tao vd. tarafindan 2015’teki calismalarinda 6nerilen YSA mimarisi, bir oto-kodlayict agdir.
Gozetimsiz ogrenme ile 6znitelik ¢ikarimi yapan bu agin basarisi, farkli 6znitelik ¢ikarma
yontemleri kullanarak birlikte DVM ile simiflandirma yapan farkli ekiplerin sonuglart ile

karsilagtirilmistir. Onerilen oto-kodlayic, karsilastirmalarda basar gostermistir [20]].

Salman vd. tarafindan 2016°da yapilan ¢calismada 3 adet bir boyutlu evrisim agindan sonra
bir tam baglantili ag kullanilmistir. University of Pavia verisi lizerinde ¢alistirilan mimari,

DVM ile karsilagtirilmis ve basarili sonuclar elde edilmistir [21]].

Lee vd. tarafindan 2016°da yapilan ¢alismada ilk katmanda bir 3 boyutlu evrisimsel ag ve
buna paralel bir boyutlu evrisimsel ag kullamilmistir. Paralel katmanlarin ¢iktilari, vektorel
olarak u¢ uca eklenmis ve siral1 8 adet bir boyutlu evrisim katmanina aktarilmistir. Derinligi
toplamda 9 katman olan yapi, Indian Pines iizerinde test edilmis ve DVM algoritmasina

tistiinliik saglamigtir [22]].

Zhao vd. tarafindan 2016’da yapilan calisma, Pavia Center ve University of Pavia iizerinde
spektral ve uzamsal olarak ¢ikarilan 6zniteliklerin tek bir simiflandirict ile siniflandirilmasini
onermektedir. Bu ¢alismada, uzamsal 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda evrisimsel ag kullanil-
mustir. Onerilen znitelik ¢ikarma yontemleri, Asal Bilesen Analizi (Principle Component
Analysis - PCA) ve Dogrusal Ayrimsayict Analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA)

gibi algoritmalar ile karsilastirilmis ve basarili sonuclar elde etmistir [23]].

Ghamisi vd. tarafindan 2016’da yapilan ¢alisma, Parcacik Siirii Eniyileme (PSO) algorit-
mas1 ile HSG’den en uygun spektral bantlar1 secerek, 3 adet 3 boyutlu evrisimsel agdan
olugsan mimarinin basarisini iyilestirmeyi hedeflemistir. Indian Pines ve University of Pavia
verileri iizerinde denenen model, 6nerilen ESA mimarisinin PSO kullanmayan haliyle ve

DVM smiflandiric ile karsilastirilmigtir. Calismada basarili sonuglar elde edilmistir [24].

Chen vd. tarafindan 2016’da yapilan calismada, 1 boyutlu ve 3 boyutlu evrisimsel aglari
kargilastiran deneyler yapilmustir. Ayrica, onerdikleri bu tezde de kullanilan veri ¢ogaltma
yontemi bagarty1 artirmistir. Indian Pines, University of Pavia ve Kennedy Space Center
verilerinde yapilan deneylerde onerilen modeller DVM ile karsilastirilmis, en iyi sonuglar 3

adet 3 boyutlu evrisim agiyla elde edilmistir [25].
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2.2 Kullanlan Veri Kiimesi Uzerinde Yapilmis Cahsmalar

2013 yilinda Houston Universitesi iizerinden alinmis ve yarisma icin yaymlanmis HSG ve
LiDAR veri kiimesi, uzaktan algilama uygulamalarinda veri birlestirme ve siiflandirma
yontemlerinin degerlendirilmesi i¢cin 6nemli bir 6l¢iit olmustur [26]. Cesitli zorluklar barin-
diran bu veri kiimesi {izerinde yapilan belli bagli calismalar, bu baglik altinda kisaca tani-
tilmistir. Caligmalar, siniflandirma basarilart dikkate alinarak, basar1 orani en diisiikten en

yiiksege dogru siralanmistir.

Aytaylan vd. tarafindan 2016’da yapilan ¢alisma, Markov Rassal Alanlarim1 kullanan iki
enerji denklemi (tekil terim ve ciftli terim) 6nermektedir. Fisher vektorleri ile LiDAR veri-
sinden Uretilen 6znitelik vektorlerinin ve HSG’nin yiiksek boyutu, Hysime algoritmasi ile
diisiiriilmustiir. Boyutu diisiiriilmiis veriler, onerilen enerji denklemleri ile birlestirilmis ve
DVM ile simiflandirilmistir. Golge bolge igin 6zel bir uygulama yapilmamis olan bu ¢alis-

manin basarimi %89.87°dir [27].

Ghamisi vd. tarafindan 2017°de yapilan ¢alismada, veri kiimesinin siniflandirilmasi icin 3
adet 3 boyutlu evrisimsel ag ve 1 tam baglantili katmandan olusan derin mimari kullanil-
mistir. Bu agda siniflandirilacak girdi; genisletilmis ¢oklu soniim profili (Multi-extinction
Profile - MEP) ile HSG ve LiDAR verisinden ¢ikarilan 6zniteliklerin, ¢izge bazli birles-
tirilmesiyle elde edilmistir. Golgesi haricen diizeltilmis veri kullanildiginin belirtildigi bu

calisma, %91.02 basar1 saglamistir [28]].

Chen vd. tarafindan 2017°de yapilan ¢alismada; 2 adet 3 boyutlu evrisim ag1 HSG’den, 2
adet 2 boyutlu evrisim ag1 LiDAR verisinden 6znitelik ¢ikarma amagh kullanilmigtir. Evri-
sim aglari ile elde edilen Oznitelikler, 1 boyutlu vektor haline getirilip u¢ uca eklenmis ve
1 tam baglantili katmandan ge¢mistir. Son olarak lojistik regresyon ile yapilan siniflandir-
mada %91.32 basar1 elde edilmistir. Fakat bu caligsmada egitim sirasinda, sadece egitim icin
saglanan verinin kullanildig1 agikca belirtilmemis olup test verisinin de egitim icin kullanil-
mis olabilecegi diisiiniilmiis ve elde edilen siniflandirma basarisina siipheyle yaklasilmistir

[29].

Aytaylan’in 2017°de bitirdigi yiiksek lisans tezinde; EMAP yontemi ile LiDAR verisinden
ve HySime algoritmasi ile HSG’den c¢ikarilan 6znitelikler, DVM ile simiflandirilmis, siif-

landirma sonuglar1 kosullu rassal alanlar ile birlestirilmistir. Calisma kapsaminda 6nerilen

13



tekil terim ve ciftli terim enerji denklemleri, kosullu rassal alanlardaki birlestirme sirasinda
golgenin durumuna HSG’ye ya da LiDAR verisine verilen agirlik degismektedir. Golgenin
varlig1 pikselin toplam enerjisine gore kestirilmektedir. Bu ¢aligmalar neticesinde %91.55

basar1 elde edilmistir [30].

Khodadadzadeh vd. tarafindan 2015’te yapilan calismada, HSG ve LiDAR verisinden EMAP
yontemi ile uzamsal Oznitelikler ¢ikarilmistir. Cikarillan 6znitelikler, Alt-uzay Cokterimli
Lojistik Regresyon ile siniflandirilmis, siniflandirma sonuglar1 Markov Rassal Alanlar ile
birlestirilmistir. Golge bolge icin 6zel bir yontem 6nermeyen bu ¢alismanin basaris1 %92.05

olmustur [31].

Rasti vd. tarafindan 2017°de yapilan ¢calismada, Soniim Profilleri (Extinction Profiles - EP)
kullanilarak HSG ve LiDAR verisinden uzamsal 6znitelikler ¢ikarilmigtir. Dik Toplam De-
gisim Bilesen Analizi (Orthogonal Total Variation Component Analysis - OTVCA) kul-
lanilarak, EP ile ¢ikarilan 6znitelikler ve HSG’nin spektral bilgisi birlestirilmig, DVM ve
Rassal Orman ile simiflandirilmistir. Elde edilen en iyi basarim, Rassal Orman siniflandirici

ile %92.45 olmustur [32].

Liao vd. tarafindan 2015’te yapilan calismada, genellestirilmis cizge temelli birlestirme ya-
pilmustir. HSG’den ve LiDAR verisinden bicimsel yontemlerle ¢ikarilan oznitelikler, ¢izge
temelli yontemlerle birlestirilmistir. Cizgelerin diigiimleri arasindaki kenarlari, 6znitelikle-
rin Oznitelik uzayinda aralarindaki mesafeye gore agirliklandirilmistir. Bu birlestirme strate-

jisiyle elde edilen birlesik veri, DVM ile siniflandirilmis ve %94.00 basar1 saglamistir [33]].

Luo vd. tarafindan 2017°de yapilan calismada, EMAP ile ¢ikarilan uzamsal 6znitelikler kul-
lanilarak yapilan bir 6n siniflandirma sonucuna gore HSG’deki golge bolgeden egitim Or-
nekleri lireten yinelemeli bir algoritma 6nerilmistir. Buradan toplanan 6rneklerle bir egitim
veri kiimesi olusturulmug ve golge bolgedeki test drneklerini siniflandirmak icin ayr1 bir
model egitilmistir. Siniflandirict olarak DVM kullanan bu ¢alismanin basaris1 %95.92’dir
(34].
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3. DERIN OGRENME

Hiyerarsik 6grenme de denen derin 6grenme, ¢cok katmanli yapilar kullanarak verinin yapi-
sin1 basitten karmagiga dogru ¢oziimlemeyi amaclar. Ozellikle Evrisimsel Sinir aglart (Con-
volutional Neural Network - CNN) sayesinde elde edilen etkin 6znitelikler, siniflandirma

islemini olduk¢a kolaylastirmaktadir.

Evrigimsel sinir aglarim1 daha iyi anlamak icin bilindik iki boyutlu goriintiiler iizerinden
ornek vermek gerekirse, evrisimsel agdaki birinci katman, goriintiiniin icerdigi en basit ya-
pilar tespit eder. Katmanda bulunan ¢ok sayida filtrenin her biri, verilen bir goriintiideki ay-
ritlardan birini bulmakla yiikiimliidiir. Yani goriintiiniin igerdigi bir kenar bilgisi goz Oniine
alinirsa, bir kenarin farkli agilar1 ya da bagka kenarlar ile birlesim bigimleri i¢in farkli filtre-
ler gorev yapar. Birinci katmanin ciktisi, bu filtrelerin tespit ettigi yapilarin bilgisini iceren
oznitelik haritalaridir. Bu ¢iktilar, cesitli kenar yapilarinin goriintii ile olan ilintisel bilgile-
rini igerir. Bir sonraki evrisim katmani, 6znitelik haritalan iizerinde, bir 6nceki katmanda
tespit edilmis olan kenarlarin birbirleri ile olan iligkilerini ortaya ¢ikarir. Her evrigim kat-
mani, bir dnceki katmanda tespit edilmis olan birlesimsel yapilarin goriintiiyle olan ilintile-
rini ¢oziimler. Katman sayisiyla birlikte karmagikligin da arttig1 bu akis, yapisal bilgilerden
anlamsal bilgi elde edilmesini kolaylastirir. Sekil [3.1]de gosterilen temsili yapi, evrisimsel
sinir aglarinin genel yapilarin1 6zetlemektedir. Birinci katmanda kedinin kulaginin ana hat-
lar1 tespit edildikten sonra ikinci katmanda, bir 6nceki katmanda tespit edilen kenarlarin
birlesimi ¢oziimlenir ve bu yapinin bir kulak oldugu ortaya ¢ikar. Sonraki katmanlar ile ke-
diye ait diger yapilarin birlesimlerinin de ortaya konmasiyla, kedinin hiyerarsik bir temsili

elde edilmis olur.

Bu boliimiin devami, derin 6grenmede kullanilan sinir aglarinin temelleriyle ilgili detaylari
icermektedir. Boliim [3.1de sinir aglarinin temel islem birimi olan algilayici tanitilmig, bo-
lim [3.2]de de algilayicilardan olusan basit bir sinir ag1 yapisi gosterilmistir. Bolim [3.3]te,
derin 6grenmeye ¢ag atlatan evrisimlel sinir ag1 anlatilmigtir. Bolim [3.4] te, sinir aglarinda
en sik kullanilan etkinlesme fonksiyonlar1 kisaca tanitilmistir. Boliim [3.5]te, sinir agimin
egitimini hizlandiran bir yontem olan katman diizgeleme verilmistir. Siniflandirma agsamasi

olan SoftMax regresyon boliim [3.6]da verildikten sonra; son olarak egitim asamasinda kul-
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Girdi Evrisimsel Katmanlar Tam Baglantili Katmanlar = Cikti
— o — _

—~—" —~"

Oznitelik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 3.1: Derin evrisimsel mimariler, yapisal bilgilerden anlamsal bilgiler ¢ikarabilir. Ev-
risim katmanlari ile ¢ikarilan 6znitelikler, tam baglantili katmanlarin gerceklestirdigi donii-
stimler ile simiflandirilir.

lanilan algoritmalar olan egim diisiimii ve geri yayilim ile egitim 0l¢iitii olan capraz entropi

boliim [3.7]de anlatilmugtir.

3.1 Algilayici (Perceptron)

Algilayici, YSA'nin temel islem birimidir. Biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenilerek ortaya
atilan bir fikir sayesinde olusturulan bu birim, ikili siniflandirma yapabilme becerisine sa-
hiptir [9]. Algilayici; e8itim sirasinda 6grendigi ve kendi hafizasinda tuttugu parametreler
ile, girdi olarak verilen bir vektoriin bulundugu uzayr dogrusal olarak ikiye boler. Algila-
yictya verilen girdi vektorii, algilayicinin parametrelerinin tanimladig: bir hiper-diizem ile

boliinmiis olan uzayin iki bolgesinden birine atanir.

D adet spektral banttan olusan HSG’nin bir pikseli, algilayicinin girdisi olsun. Piksel x,, =
T
Tp1 Tpo 0 TpD ] seklinde tanimlanirsa, sematik olarak sekil de gosterilen al-

gilayicinin matematiksel ifadesi;

D
Yo = flwo+ Y njw;) 3.1)
j=1

seklinde yazilabilir. Burada w;’ler, algilayicinin baglanti agirliklaridir ve ¢ikt1 olan y,, bu
agirlik degerleri ile girdi degerlerinin ¢arpimlarinin toplaminin, bir f(-) fonksiyonundan

gegirilmesiyle elde edilir. f(-) fonksiyonu, dogrusal olmayan bir etkinlesme fonksiyonudur.

16



T
Algilayicinin agirliklart bir vektor olarak w = [ wy wp -+ Wp ] seklinde tanimla-
nirsa, girdi vektoriiniin bagina 1 eklemek sartiyla, denklem [3.1]ifadesi denklem [3.2] deki gibi

matris carpimi seklinde yazilabilir.

1

yn = f(w' ) 3.2)
Xy,
girdi  baglantilar islem cikti
ve agirliklar birimi

K_Hr A N A Y K_H
H Wo
w\»
/ @
O
‘ wd

Sekil 3.2: Sematik olarak algilayici.

3.2 Cok Katmanh Algilayic1 (Multi Layer Perceptron — MLP)

Ileri beslemeli sinir agi ya da tam baglantili sinir agi (TBSA) da denen ¢ok katmanl algi-
layici aglari, derin 6grenmede oldukca sik kullanilan yapilardir. Tek bir algilayici, dogrusal
ikili bir stmiflandirma yapabilirken; ¢cok sayida algilayicinin katmanli bir yapida siralanmasi
ile elde edilen TBSA’lar1, cok smnifl1 ve dogrusal olmayan simiflandirmalar yapilabilir. XOR
problemi, dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinin en bilinenidir. Sekil [3.3[te goste-
rilen mavi ve turuncu daireler, farkli iki sinifa ait 6rnekleri temsil etmektedirler ve bu iki
siifi birbirinden ayirabilen bir dogru yoktur. Bu problem, bir algilayicinin 6ncesine sekil

3.4]te gosterildigi gibi en az iki birimli bir gizli katman yerlestirilerek ¢oziilmektedir.
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Sekil 3.3: XOR problemi dogrusal olmayan bir problemdir. Mavi daireleri turuncu olanla-
rindan ayirabilen bir dogru yoktur. Dolayisiyla tek bir algilayici ile ¢oziimlenemez.
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Sekil 3.4: XOR problemini ¢oziimleyebilen ileri beslemeli ag.

XOR problemi 6rneginden anlasilacag iizere TBSA’lar, gizli katmanlar sayesinde, birbi-
rinden dogrusal olarak ayrilamayan farkli siniflara ait 6rneklerin bulundugu 6znitelik uzay1
tizerinde dogrusal olmayan doniisiimler gerceklestirir. Bu doniisiimler sayesinde, 6znitelik
uzayinda bulunan farkli sinif bolgeleri, dogrusal olarak birbirinden ayrilabilir duruma gelir.

Bu doniisiim, sekil [3.5]teki gorsel ile 6rneklenmistir.

XOR problemi, ¢cok katmanl algilayiciyr anlamak icin bilinen en basit ve temel 6rnek iken;
HSG siniflandirma problemi, XOR problemiyle karsilastirildiginda daha karmagiktir ve ¢6-

ziimii i¢in daha derin bir ag§ mimarisine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Girdi Gizli Katman Cikta

Sekil 3.5: Cok katmanli sinir aglar girdi uzayini bozarak farkli siniflara ait verilerin bulun-
dugu bolgeleri dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir [8]].

3.3 Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA), ¢ok katmanlh algilayic1 aginin 6zellesmis bir halidir ve go-
riintii islemede geometrik sekilleri algilamak iizere tasarlanmistir. Bilindik cok katmanl
algilayici aginda [’inci katmandaki bir algilayici, [ — 1’inci katmanda bulunan biitiin algila-
yicilarla baglant1 halinde iken; evrisimsel katman, bir 6nceki katmanin ¢iktisi iizerinde yerel
baglantilar kurmaktadir. Tam baglantili katman, bir matris ¢carpma islemi gerceklestirirken
(denklem [3.2]de goriildigii gibi); evrisimsel katman, dogrusal bir matematiksel iglem olan

evrisim islemini kullanir [3]]. Evrisim islemi * ile gosterilir ve denklem [3.3teki gibi yazilur:

y(t) = u(t) xx(t) = /u(T)x(t —T7)dT (3.3)

Evrigim igleminin siirekli zaman ifadesi olan denklem [3.3] ayrik zamana uyarlanirsa denk-

lem 3.4 elde edilir.

ylk] = > _uljlelk (34
J
Denklem 3.4 te toplam i¢inde nedensellik ilkesinden dolay1 z[k — j] seklinde yazilan x k],

sonucu degistirmedigi ve programlamada kolaylik sagladig1 i¢in x [k + j] seklinde yazilmak-

tadir [3]].

ylk] = Zumx[k + 4] (3.5)
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YSA ile gerceklestirilen evrisim igleminde w evrisim katmanindaki bir filtre, x bu katma-
nin girdisi ve f(-) de etkinlesme fonksiyonu olsun. Evrigim igleminde filtre penceresinin
girdi tizerinde kayma miktar1 olarak tanimlanan atlama (stride — () parametresi de hesaba
katildiginda, evrisim katmaninda bir spektral vektor (HSG’nin n’inci pikseli — x,,) lizerinde
evrisim katmanindaki noronlarin agirlik vektorii (w) ile gerceklestirilen matematiksel islem

denklem [3.6]daki gibi olur.

ynlk] = f(wx,) = f(Zw[j]xn[Ck: +4]) (3.6)

Burada pozitif bir tamsay1 olan ¢ parametresinin kullanilmasinin sebebi, evrisim iglemine
ornek seyreltme iglevi ekleyerek evrisim esnasinda biiyiik boyutlu girdilerin boyutunu kii-
cliltmektir. Sinyal isleme uygulamalarinda, Ly ve Lo uzunlugundaki iki sinyalin denklem
3.4 e gore evrisimi sonucunda elde edilen sinyalin uzunlugu L; + Ly — 1 olur. ESA’da ger-
ceklesen evrigim iglemi, sinyal islemedekinden farkli olarak; sadece kisa olan sinyalin uzun
olan iizerinde biitiiniiyle ortiistiigii yerleri dikkate alarak hesaplama yapar, evrisimin basla-
dig1 ve bittigi bolgelerdeki kismi ortiismeleri hesaba katmaz. Bunun neticesinde denklem
ya goreki ¢iktinin uzunlugu, L; > L, olmak iizere [%1 ile bulunur. Bu ifadedeki
[-] gosterimi, tavan fonksiyonunu ifade etmektedir. Evrigsim islemi sekil da sematik ola-
rak gosterilmigtir. Burada evrisim filtresinin agirliklart w ile, evrisimin girdisi ve ¢iktis1 da
sirastyla = ve y ile gosterilmistir. Bu ornekte filtrenin boyu 3, girdinin boyu 9 ve atlama

parametresi de ( = 2’dir. Bu degerlere gore ciktinin boyu (%1 = 4 olur.

3.4 Etkinlesme Fonksiyonlari (Activation Functions)

TBSA’da gerceklestirilen matris ¢carpimi ve ESA’da gerceklestirilen evrigim islemi dogru-
sal iglemlerdir ve karmagik ¢oziimler gerektiren siniflandirma problemlerinde yetersiz kal-
maktadir. Bu yapilar, dogrusal olmayan etkinlesme fonksiyonlar1 kullanilarak problemin
dogrusal olmayan ve karmagsik dogasina uyarlanabilmektedir. Bir algilayicinin girdileri ve
agirliklari ile hesapladig1 deger, bu fonksiyonlarin argiimanidir ve algilayicinin ¢iktisi ve bir
sonraki katmanin girdisi olan degeri belirler. Yine biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenile-
rek ortaya atilan bu fikrin en basit hali esikleme fonksiyonudur. Esiklemeye gore bir algi-

layicinin ¢ikisi, 1 ya da 0’dir. Bir algilayicr ile ikili siniflandirma, bu esikleme fonksiyonu

20



X1 || X2 || X3 || Xa||X5||Xe||X7]||X8|]|X9

v, = fwixg + wyxy + waxs)

Y, = f(wixz + wyx, + wixs)

V3 = f(wixs + woxg + wixy)

/ /‘-/-=--

Yi||Y2!||V3]||Ya

v, = f(Wixy + woxg + w3Xg)

Sekil 3.6: Evrigsim islemini gosteren bir sema. Evrisim filtresinin agirliklar1 w, evrigimin
girdisi x ve c¢iktis1 da y ile gosterilmistir.

kullanilarak miimkiin olur. Fakat derin aglarin egim diisiimii (gradient descent) algoritmasi
ile egitimi sirasinda egimin hesaplanabilmesi i¢in tiirevlenebilir etkinlesme fonksiyonlarinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Bu sebeple, derin aglarda esikleme yerine en sik kullanilan et-
kinlesme fonksiyonlar1 sigmoid, tanh ve ReLU’dur. Bu fonksiyonlarin ¢izimleri sekil 3. 7te

verilmisgtir.

Sigmoid fonsiyonunun matematiksel ifadesi f(z) = 1/(1 + e~*) seklindedir. Argiimanini
[0, 1] araligina esleyen sigmoid fonksiyonunun ¢ikisi, sifirdan uzaklasan = degerleri igin
sekil [3.7a]da goriildiigii gibi doyuma ulagir. Sifir merkezli olmadig1 ve doyuma ulastig1 icin

nadiren tercih edilmektedir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, argiimanini [—1, 1] aralifina egleyen bir aktivasyon fonksi-
yonudur. Matematiksel ifadesi f(x) = tanh(z) = (1 —e72*) /(14 e~**) olan bu fonksiyon,
sigmoid fonksiyonundan farkli olarak, argiimanini esledigi aralik geregi, ¢iktisi sifir mer-
kezlidir ve bu sebeple sigmoid fonksiyonuna gore daha sik kullanmilmaktadir. Fakat, sekil
[3.767de goriildiigii gibi argiimant sifirdan uzaklastik¢a doyuma ulagmasi, en dnemli deza-

vantajidir.

ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu, bilgisayarli goriide, dzellikle nesne tespiti ve si-
niflandirma uygulamalarinda en ¢ok kullanilan fonksiyondur ve bu tip uygulamalarda yapay

sinir aglarina ¢ag atlatmigtir. Matematiksel olarak f(z) = max(0, x) seklinde ifade edilebi-
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(c) ReLU (Rectified Linear Unit): f(z) = max(0, ).

Sekil 3.7: Sik kullanilan etkinlesme fonksiyonlarinin grafikleri.
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len ReLLU fonksiyonunun, pozitif argiimanlar icin tiirevi her zaman sifirdan farklidir. Sekil
3.7c[de goriildiigu gibi negatif argiimanlar igin her zaman sifirdir ve dolayisiyla tiirevi de

stfirdir ve en 6nemli dezavantaji budur.

3.5 Katman Diizgeleme (Layer Normalization)

Derin sinir aglarin egitimi, hesaplama yiikii acisindan olduk¢a maliyetlidir. Bunun sebeple-
rinden birisi, dahili esdegisken kaymas: (internal covariate shift) ad1 verilen bir durumdur
[35]. Bir katmanin girdilerinin istatistiksel dagilimi, egitim sirasinda onceki katmanin bag-
lant1 agirliklarinin degismesi sonucu degisir. Bu da 68renme siirecini yavaslatan bir etkendir
ve egitim icin gerekli dongii sayisint artirir. Katman diizgeleme, bu etkiyi azaltarak derin

sinir aglarinin egitimini hizlandirmak amaciyla onerilmistir [36]].

Katman diizgeleme; agdaki bir katmana giren veri y18imni ile baglanti agirliklart kullanilarak
yapilan matris carpimi ya da evrisim islemi sonucu elde edilen degerlerin, bu degerlerin
istatistiksel dagilimi1 (ortalama deger ve degisinti) kullanilarak diizgelenmesidir. ¢; ;, a8in
[’inci katmanindaki j’inci birimin, baglant1 agirliklar: (w; ;) ve [ — 1’inci katmanin ¢iktisim
(qu—1) kullanarak hesapladig1 deger; f(-), birimin etkinlesme fonksiyonu ve b; ; de yanlilik
degeri olmak iizere bu birimde gergeklesen islemler denklem [3.7/deki gibidir.

a; =W Qi1 qj = flas, biy) (3.7

Diizgeleme islemi i¢in kullanilacak istatistiksel bilgiler denklem [3.8]de verilmistir. Burada
Ji, ’inci katmandaki noron sayist; 1, bu katmana giren veri yigininin ortalama degeri ve
o0; de degisintisidir. Bu istatistikler, katmana giren tiim veri ve tiim noronlar iizerinden her

dongii icin hesaplanmaktadir.

Jy

1 1
=7 day o= 7 > (g —m)? (3.8)

j=1 j=1

Diizgeleme islemi denklem [3.9[daki gibi yapilmaktadir. Burada a,;, I’inci katmanin j’inci
noronunun diizgelenmis degeri ve 7, ; da aym noron i¢in egitim sirasinda 6grenilen bir ka-

zang degeridir.

23



= nal—j(@l,j — ) (3.9)

3.6 SoftMax Regresyon

YSA’nin bu béliime kadar anlatilan bilesenleri, veriden 6znitelik ¢ikarmak ve veri akisini
diizenlemek icin kullanilmaktadir. SoftMax Regresyon, bir derin agin son katmani olup si-
niflandirma gorevinin tamamlandig1 yerdir. Onceki katmanlarin gercekledigi fonksiyonlar

sayesinde elde edilen 6znitelik vektorii, SoftMax Regresyon katmaninin girdisidir.

SoftMax Regresyon, lojistik regresyonun genellenmis halidir ve ¢ok sinifli siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Stniflandirma problemimizde 15 adet sinif bulunmaktadir. HSG’nin
n’inci pikseli olan x,,’nin, YSA ile elde edilen oznitelik vektorii X,, icin regresyon ifadesi

denklem [3.107daki gibidir:

qn = WT%” +Wo = qna1 4n2 *°° 4n15 (310)

Simiflar aras1 es dagiliml regresyon degerleri elde edebilmek i¢in SoftMax fonksiyonu kul-

lanlir [37]):

exp(qn.c
Pl = clxy) = g Plne) (3.11)
Zj:l exp(gn,;)
SoftMax regresyon sonucunda x,,’nin atandig1 sinif, denklem [3.12]ile verilir.
Y, = argmax{P(y, = c|x,)}, ced{l,2,---,15} (3.12)

3.7 Capraz Entropi, Egim Diisiimii ve Geri Yayilhm Algoritmasi

YSA’nin egitimi, bir eniyileme problemidir. Bu eniyileme problemi icin kullanilan ve eni-

yilenecek olan fonksiyon ise Capraz Entropi (Cross Entropy) fonksiyonu, bagka bir isimle
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Kullback-Leibler uzakligidir. Hata miktarin1 6lgen bu fonksiyon, YSA'nin parametreleri-
nin dogrulugu hakkinda bilgi saglamaktadir. y,/, egitim kiimesinde bulunan n’inci pikse-

lin dogru etiketi olsun. Burada capraz entropi, ya da Kullback-Leibler uzakligi denklem

[3.13[teki gibi tanimlanir:

Dicr(nlllyn) = Y tin jllog(P(yn = jlxn)) = log(un;)l,  tn; =
Jj=1 07 j # yn/
(3.13)

Capraz entropi, SoftMax regresyon sonucunun istenen sonuca olan uzakligini verir. YSA’daki
cok sayida parametreye bagli olan bu uzaklik iteratif eniyileme algoritmalar ile kii¢iiltiiliir.
Egim Diisiimii (Gradient Descent) algoritmasi, capraz entropiyi kii¢iiltmek i¢in kullanilan
algoritmadir. Bu algoritma, kiiciiltiilecek fonksiyonun gradyan (egim) yiizeyi iizerinde ite-
ratif olarak, onceden belirlenmis adim boyu mesafesinde, artan gradyanin tersi yOniinte iler-
leyerek fonksiyonun en kiiclik degerini arar. w YSA’daki parametreler, 77 adim boyu olmak

tizere, gradyan yiizeyi denklem [3.14] seklinde yazilur:

T
VU= 2 g W, — Dy (yallly) (3.14)

ow1 Ows
Gradyan hesaplandiktan sonra YSA’daki her bir parametre, denklem [3.15| kullanilarak, yi-

nelemeli sekilde giincellenir:

ov,
G0,

Gradyanin, YSA’daki tiim parametreler tizerinden bir defada hesaplanmas1 miimkiin degil-
dir. Burada Geri Yayilim (Back-Propagation) algoritmasi devreye girmektedir [[12]. Bu algo-
ritma, en list katmandan baglayarak (SoftMax Regresyon), her katmanda, sadece katmanin
agirliklarint kullanarak gradyan hesaplar ve buradaki hatayi bir alt katmana aktarir. Bu is-

lem, zincir kurali ile yapilir.
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4. ONERILEN SINIFLANDIRMA YONTEMI

HSG ve LiDAR verilerini siniflandirmak icin uygulanan yontemler, bu boliimde dort ana
baslikta anlatilmistir. Boliim 4.1} de, ham HSG ve LiDAR verisine uygulanan, siniflandirma
oncesi islemler siralanmigtir. HSG siniflandirma ve LiDAR smiflandirma yontemleri, sira-
styla boliim ve[d.3[te anlatilmistir. Siniflandirma sonrasi uygulanan islemlere ise bolim
4.4 te yer verilmistir. Tezde onerilen siniflandirma yontemini 6zetleyen is akigt semasi sekil

.17 de gosterilmistir.

Ise ilk olarak, 6nerilen ESA modelinin egitimi ile baglanmustir. Veri cogaltma yontemi ile,
mevcut egitim verilerinin kullanilarak yapay egitim verileri olusturulmus ve veri kiimesi
genisletilmis, ardindan olusturulan yeni veri kiimesi ile ESA modeli egitilmistir. Egitilen
ESA modeli ile siniflandirilacak olan HSG’nin golgesinin diizeltilmesi ve giiriiltiisiiniin
azaltilmasi bir sonraki asamadir. Bu asamada LiDAR yansima parlaklig1 verisi kullanilarak
HSG’deki golge bolge tespit edilmis ve diizeltilmigtir. Sonrasinda Yon Bagimli Niifuz Filtre
kullanilarak HSG’nin giirtiltiisii azaltilmistir. Diizeltilmis giirtiltiistiz HSG, ESA modeli ile

siiflandirilmig ve olasiliksal ¢iktilar elde edilmistir.

LiDAR yiikselti bilgisi iizerinden siniflandirma yapilmasi i¢in EMAP yontemi ile uzamsal
bilgi ¢cikarimi yapilmistir. 1 boyuttan 280 boyuta ¢ikarilan LiDAR verisi i¢inden, egitim veri
kiimesine ait etiket bilgisi kullanilarak egitim veri kiimesi olusturulmus ve bu veri kiimesi
ile, onerilen TBSA modeli egitilmistir. EZitilmis TBSA modeli kullanilarak, uzamsal bilgi
cikarimu ile olusturulan yeni veri kiimesi siniflandirilmig ve olasiliksal ¢iktilar elde edilmis-

tir.

Siniflandirma iglemlerinin ardindan birlestirme islemi gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda
onerilen ve detaylar1 bolim [{.4.1]de verilen yontem ile, siniflandirma sonucu elde edilen
olasiliksal ¢iktilar kullanilarak veriler birlestirilmis ve bir siniflandirma haritasi elde edil-
mistir. Bu siniflandirma haritasi iizerinden, simiflandirilan bolgelerin konumsal bilgilerinin
kullanildig1 ¢cogunluk oylamasi ile siniflandirma sonucu diizenlilestirilmis ve nihai siniflan-

dirma sonucu elde edilmisgtir.
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Sekil 4.1: Simiflandirma yonteminin is akigi semasi. Y (sar1) egitim verisinin siuf bilgisini,
X (mavi) hiperspektral verisini, I (turuncu) LiDAR yansima parlaklig1 verisini, Z (yesil) Li-
DAR yiikselti verisini temsil etmektedir. Siyah ¢cergeveli beyaz kutular, islemlerin gercekles-
tirildigi diigiimlerdir. Beyaz fontlu gri kutular, dnceki islem kutusunun ¢iktisinin bulundugu
veri diigiimleridir.
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4.1 Veri Kiimesi Uzerinde On Islemler

HSG ve LiDAR verileri siniflandirilmadan 6nce bir takim on iglemlerden gecmektedir. Bu
islemlerin uygulanmasinin sebebi, siniflandirma basariminin verideki diizensizliklerden do-
lay1 diisiisiiniin Oniine gegmektir. HSG iizerinde yapilan 6n islemler; golge kestirimi ve dii-
zeltme, YBNF ile giiriiltii azaltma, evrisim islemi ile 6znitelik ¢ikarimi seklinde siralanabi-
lir. LiDAR iizerinde ise sadece EMAP ile uzamsal bilgi ¢ikarimi yapilmistir. HSG’de golge

kestirimi ve diizeltme islemi icin ayrica LiDAR yansima parlaklik verisi kullanilmasgtir.

4.1.1 Egitim Verisi Cogaltma

Egitim sirasinda kullanilan verinin miktar1 ve ¢esitliligi, derin 6grenme mimarilerinin ba-
sarisin1 dogrudan etkileyen unsurlardan birisidir. Veri miktarindaki ve ¢esitliligindeki artig,
egitilen modelin, 6grendigi Oznitelikleri daha isabetli sekilde genelleyebilmesine yardimci
olur. Bu sebeple, kullanilan veri kiimesinin az miktardaki egitim verisinin ¢ogaltilmasi i¢in

Chen vd. tarafindan onerilen karisim temelli veri ¢ogaltma yontemi kullanilmistir [25]].

_ OnXj1t Y5eXe
Vi1t Vi2

x/ + N 4.1)
Denklem [4.1fde x;; ve X, aym siifa ait olmak sartiyla egitim veri kiimesi i¢inden rasgele
se¢ilmis iki pikselin spektral imzalar1 olmak iizere; bu iki pikselin y;; ve «y;2 oranlarinda ka-
rigtirthip vy giiciinde Gauss dagilimh giiriiltii (V') eklenmesiyle, yeni veriler tiretmek miim-

kindiir.

4.1.2 Golge Kestirimi ve Diizeltme

Daha Once bahsedildigi iizere, havadan yapilan hiperspektral goriintiilemenin en zayif nok-
tasi, havakiiresel degisimlere kars1 asir1 duyarlt olmasidir. Goriintiilenen bolgede bulunan,
yiiksek yapilardan ya da buluttan kaynakli golgeler, spektral bilginin bozulmasina neden ol-
maktadir. Bu yiizden kullanilan veride gblge bulunmasi ciddi bir sorundur ve siniflandirma

isleminde basarimi kayda deger oranda diisiirmektedir.
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HSG’lerde golgeyi tespit etmek i¢in dogrudan esikleme kullanmak sagliksiz sonuglar ver-
mektedir. Dogrudan esikleme yapmanin iki temel dezavantaji1 vardir. Birincisi; golge altinda
bulunan parlak bolgeler, kullanilan esik degerinin iizerinde kalarak aydinlik bolgedeymis
gibi algilanabilir ve tam tersi olarak, aydinlikta bulunan koyu renkli bolgeler de esik dege-
rinin altinda kalarak golgedeymis gibi algilanabilir. Ikincisi, esik degerini elle belirlemek

gerekir.

Tezde, bu iki dezavantaji ortadan kaldiran, gdlge bolgenin tespiti ve golgenin diizeltilmesine
yonelik basit bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde yardimci veri olarak LiDAR yansima

parlaklik verisi kullanilmistir. Yontem, iki temel bilgi ve bir varsayima dayanmaktadir.

Bilgi:

e Hiperspektral goriintiillemede golgenin zayiflatma etkisi, dalgaboyuna gore degisiklik
gosterir. Yani golge altindaki bir pikselin parlakligi, giines 15181 altindaki durumuna

gore, farklh dalga boylarinda farkli oranlarda zayiflar [38].
e LiDAR’mn aktif bir goriintiileme teknigi olmasi sayesinde, elde edilen yiikseklik ve
yansima parlaklik verileri golgeden etkilenmez.

Varsayim:

e Kullanilan HSG, goriintiilenen bolgedeki ylizey maddelerinin homojen dagilimis ol-

dugu varsayilabilecek kadar genis bir bolgeyi kapsamaktadir.

Onerilen yontem, HSG ve LiDAR verisi arasindaki; hiperspektral goriintiilemenin pasif,
LiDAR ile goriintiilemenin ise aktif bir goriintiileme teknigi olmasindan kaynaklanan fark-
liliklardan yararlanmaktadir ve ii¢c asamadan olugsmaktadir:

1. Golge bolgenin tespiti,

2. Her dalgaboyu i¢in zayiflama katsayisinin belirlenmesi,

3. Golgenin diizeltilmesi.
HSG’de golge bolgedeki benzer maddelere ait piksellerin enerjisi, aydinlik bolgedeki pik-

sellere gore daha diisiik iken, LiDAR yansima parlaklig1 goriintiisiinde benzer maddelere
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ait olan golge ve aydinlik bolgelerdeki pikseller arasinda boyle bir fark bulunmamaktadir.
Bu bilgiden yola ¢ikilarak; bir pikselin HSG’deki enerjisinin LiDAR yansima parlakligi
degerine oraninin, o pikselin golge bolgede bulunma durumu hakkinda bilgi saglayacagi

ongoriilmiistiir.

HSG’deki n’inci pikselin enerjisi asagidaki gibi tanimlanmis olsun:

D
Ev=Y wum=Ibl,  E=[E B ... Ey]. 4.2)

m=1
LiDAR yansima parlakligi verisi I = [ ity - N ] iken, n’inci piksel icin HSG ener-

jisinin (£,,) LIDAR yansima parlaklik degerlerine (7,,) oram asagidaki gibi yazilsin:

Gy — — RZ[rl To ... TN} (4.3)

R matrisinin [0, 1] araligina 6lgeklendirilmis hali, goriintiide piksellerin aydinlik olma ola-
siliklart haritasi gibi diisiiniilebilir. Elde edilen bu olasilik haritasi sekil d.3d7deki gibi go-
riilmektedir. En iyi sonucun elde edilmesi icin R matrisi hesaplanmadan énce HSG enerji
verisi E ve LiDAR yansima verisi I, aykir1 degerlerin temizlenmesi amaciyla Gauss filtre

ile filtrelenmistir.

Sekil #.3d[deki harita bir esik degeri ile esiklenirse, golge ve aydinlik bolgeleri gosteren,
ikili deger alan bir harita elde edilebilir. Esiklemede kullanilacak esik degerini belirlemek
icin ise bir yontem Onerilmistir. R matrisinin, hesaplanma bi¢imi geregince (spektral enerji-
nin LiDAR yansima degerine oran1) golge bolgeler ile aydinlik bolgeler arasinda yiiksek bir
kontrast gosterecegi, ve buna bagli olarak, histogrami hesaplandiginda da degerlerin yiik-
sek ve diisiik bolgelerde iki ayr1 obek olusturacagi ongoriilmiistiir. Bu dbekler, k-Ortalama
Kiimeleme (k-Means Clustering) algoritmasi kullanilarak birbirinden ayrilmistir. £ = 2 i¢in
(aydinlik ve golge olmak iizere iki kiime) k-Ortalama algoritmasinin verdigi kiime ortalama
degerleri 6beklerin merkezi kabul edilirse; histogramda bu iki 6bek arasindaki en ¢ukur nok-
taya denk gelen deger, goriintiiniin esik degeri olarak kullanilabilir. S6z konusu histogram

sekil [4.2] de gosterilmis ve yontemin hesapladig: esik degeri, ¢, = 0.27 olarak bulunmustur.

30



1, rm<e
G=|g o .. o] - (44)
0, ™, > ¢

Tespit edilen golgenin sinirlart sekil d.3¢fde goriilmektedir.
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0 0.27 I
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Sekil 4.2: R matrisi lizerinden hesaplanan histogram. Go6lgenin kestirimi i¢in bulunan esik
degeri, histogram iizerinde kesikli cizgi ile gosterilmistir. Kesikli ¢izginin sol tarafi golge
bolgede kalan pikselleri, sag tarafi da aydinlik bolgedeki pikselleri temsil etmektedir.

Golge diizeltme isleminde, bu boliimiin basinda verilen bilgi geregince, oncelikle 15181n za-
yiflama katsayisinin her spektral bant i¢in hesaplanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in, yine
bu boliimiin baginda belirtilen homojen dagilim varsayimi kullanilmistir. Homojen dagilim
varsayimina gore, aydinlikta ve golgede bulunan pikseller icin ayr1 ortalama degerler belir-
lenebilir. X, ve X, sirastyla aydinlik bolgedeki V,,q adet ve golge bolgedeki Ny, adet
pikseli iceren matrisler olmak iizere; d’inci bantta aydinlik ve golge bolgelerdeki piksellerin

ortalama enerjileri, denklem [4.5] ve 4.6/ daki gibi hesaplanabilir.

1
Ban =~ 2 Tna 4.5)
ayd XnEXayd
1
B\ T (4.6)
Nglg xn€Xgig



(f) Diizeltilmig verinin KYM goriintiisii.

Sekil 4.3: Golge tespiti ve diizeltme islemi asamalarinda elde edilen haritalar.
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Aydinlik bolgedeki ortalama enerjinin golge bolgedeki ortalama enerjiye orani ise zayiflama
katsayisin verir. Zayiflama katsayilar1 bulunduktan sonra, golge bolgede bulunan pikseller
bu katsayilarla ¢arpilarak diizeltilir. HSG’ nin golge altinda bulunan kismu, diizeltilmis olarak

denklem 4.7/ deki gibi ifade edilebilir.

!/ a
X(l) = ode(l), Qg = (y) 4.7
Eglg

Elde edilen zayiflama katsayilar1 (o;) sekil {.4te grafiksel olarak goriilmektedir. Hi¢ bir
etiket bilgisi kullanilmadan elde edilen bu degerlerin dogrulugunu saglamak igin; golgede
bulunan 9 sinifa ait etiketli test verileri ve yine ayni siniflara ait aydinlik bolgedeki etiketli
veriler kullanilarak zayiflama oranlari hesaplanmig ve sekil 4.5] teki grafikler elde edilmistir.
Her bir grafik incelendiginde; hesaplanan degerler ile etiketli veriler iizerinden elde edilen
gercek degerler arasinda fark bulunsa da, degisim oranlarinin benzerlik gosterdigi goriil-
mektedir. Zayiflama katsayilarinin ¢izdirilmesiyle elde edilen bu grafiklerdeki benzerlikler,
hesaplanan zayiflama katsayilarinin gercege yakin oldugunu gostermektedir. Hesaplanan
degerler ile yapilan golge diizeltme islemi sonucunda elde edilen verinin KYM goriintiisii

sekil 4.31] deki gibi elde edilmistir.

Zayiflama Katsayisi
N w EN ol (o] ~

[
T
I

O 1 1 1 1 1 1 1
400 500 600 700 800 900 1000

Dalgaboyu (nm)

Sekil 4.4: Kestirilen zayiflama katsayilarinin (o?) dalgaboyuna gore grafigi.
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Sekil 4.5: Etiket bilgisi kullanmadan kestirilen zayiflama katsayilarinin, etiketli verilerle
elde edilen gercek zayiflamayla katsayilariyla kiyaslanmasi. Karsilagtirmalar sinif bazinda
yaptlmistir. Kirmiz1 kesikli ¢izim, aydinlik bolgedeki test verileri ile golge bolgedeki test
verileri kiyaslanarak elde edilmistir. Yesil ¢izim, Onerilen yontemle hesaplanmis degerlerdir
ve biitiin grafiklerde aynidir. Golge bolgede 3, 5, 6, 12, 14 ve 15’inci siniflara ait etiketli veri
olmadig i¢in bu siniflarda karsilagtirma yapilamamustir.



4.1.3 HSG’de YBNF ile Giiriiltii Azaltma

Giiriiltii, tespit ve siniflandirma problemlerinde basarimi diisiiren etkenlerden biridir. Bu se-
beple, veriyi siniflandirmadan 6nce giiriiltiiden arindirmak, siniflandirma oncesi islemlerin
basinda gelir. Gauss filtresi, standart sapmasi diisiik giiriiltiiyii azaltmak i¢in kullanilan en
temel filtre olmakla birlikte, kenar ve keskin ayrintilar iceren goriintiilerde bu 6zellikleri
koruyamadigi i¢in yetersiz kalmaktadir. Medyan filtresi, standart sapmasi yiiksek giiriiltii-
leri temizlemede basarili olmakla birlikte; kenar koruma yetenegi olsa da basarimi pencere
genigligine asirt duyarhdir ve filtreleme bagsarimi, ayrinti1 seviyesine gore goriintiiniin farkl
yerlerinde degisiklik gostermektedir. Pikselleri, enerji havuzlar gibi diisiinecek olursak; Ga-
uss filtrelemede komsu havuzlar arasindaki enerji farki ne kadar yiiksek ise, enerjisi yiiksek
olan havuzdan diisiik olana aktarilacak olan enerji miktar1 o kadar fazladir. Medyan filtre-
sinde, eger filtrelenen havuzdaki enerji seviyesi komsu havuzlardaki enerji seviyesinden ¢ok

farkli ise, bu havuzdaki enerji azaltilmakta ve komsu havuzlara benzetilmektedir.

Yon Bagimli Niifuz Filtre (YBNF), ayrintilart koruyarak giiriiltiiyli azaltma igleminde ol-
dukca basarili bir filtrelemedir ve yukarida bahsedilen filtrelerden farkli olarak zamana bag-
lidir [39]. Her pikselin bir enerji havuzunu temsil etmesi seklinde drneklendirilecek olursa;
iki komsu havuz arasindaki enerji farki ne kadar diisiik ise havuzlar arasindaki enerji akis
hiz1 o kadar yiiksektir ve iki havuz kisa siirede dengeye ulasir. Havuzlar arasindaki enerji
fark arttik¢a gecis azalir ve havuzlarin dengeye ulagsmasi ¢ok uzun zaman alir. Ayrinti iceren
bolgelerde bu enerji farki yiiksek, havuzlar aras1 gegis az olacaktir. Dolayisiyla YBNF kulla-
nildiginda homojen bolgelerdeki pikseller hemen dengeye ulasirken ayrinti iceren bolgeler
cok az degisecek ve ayrintilar korunmus olacaktir. Filtrenin zaman parametresi ise pikseller
aras1 gecisin ne kadar siirecegini belirtmektedir. Siire uzadikca filtrenin etkisi artmaktadir.
Filtrenin temel mekanizmasini olusturan Perona-Malik denkleminin, HSG’niin d’inci ban-

dindaki gri olgekli goriintitye uygulanigi denklem {8 deki gibidir.

(d)
L Rl @8

X (@ bu tezde HSG’niin d’inci bandimi piksel dizisi olarak ifade ederken, Q4 bu goriin-
tiiniin iki boyutlu olan, yani uzamsal 6zellikleri iceren ifadesi olarak kullanilmustir. g(+)

fonksiyonu, pikseller arasi niifuzu denetleyen bir fonksiyon olup denklem [4.97daki gibi ta-
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nimlanmustir.

[va(d)|
=—02)

g(IVRU]) = =€ (4.9)
Denklem [.9[daki « parametresinin giiriiltii kestirici ile belirlenmesi ve algoritmanin niime-
rik olarak uygulamasi [39]’da verilmistir. Filtrelemenin etkisi, sekil {.6/da karsilagtirmali
olarak goriilmektedir. Bu gorselde, giiriiltii olma ihtimali yiiksek olan kiigiik degisimlerin
diizlestirildigi, bu sirada giiriiltii olma ihtimali olmayan gii¢lii ayritlarin korundugu goriil-

mektedir.

(a) Once (b) Sonra

Sekil 4.6: YBNF ile giiriiltii azaltmanin etkisi.

4.1.4 HSG’de Evrisim Islemi ile Oznitelik Cikarim

Evrisim katmaninin bilgisayarli goriideki temel islevi, girdi olarak verilen veride bulunan
belirgin oriintiileri ortaya ¢ikarmaktir. Bu katmana girdi olarak verilen HSG’nin her bir pik-
seline ait spektral vektor, komsu ya da birbirine yakin olan bantlar1 arasindaki ilintilere bagh
olarak her bir sinif i¢in belirleyici oriintiiler ihtiva eder. Evrisimsel sinir aglarinin bagarisi da

bu Oriintiileri tespit edebilme yeteneginden gelmektedir.

Evrisimsel katmanda bulunan ¢ok sayida filtre, girdi olarak verilen verinin cesitli nitelik-

lerini tespit etmektedir. Birinci katmandaki filtreler, spektral vektorde ard arda gelen 5-6
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bant arasindaki basit ilintileri ¢oziimler. Bu katmanin ¢iktisi, filtrelerin bu ilintilere verdigi
tepkilerden olusan bir ¢znitelik haritasidir. Ikinci evrisim katmani, bu basit 6zniteliklerin
birbiriyle olan ilintilerini inceler ve daha iist seviye 6znitelikler iiretir. Ust seviye bir dznite-

lik, alt seviye Ozniteliklerin kombinasyonlarindan birinin permiitasyonlarindan biridir.

Evrigimsel katman ile ortaya ¢ikarilan s6z konusu oruntiiler, bolim {.2]de yapisi anlatilan
derin YSA mimarisinin evrigsim katmanlarinin ¢iktis1 olup sonrasinda gelen TBSA katmani-
nin 0grendigi fonksiyona girerek, aga girdi olarak verilen verinin ait oldugu sinifi belirleye-

cektir.

4.1.5 LiDAR’da EMAP ile Uzamsal Bilgi Cikarim

Kentsel bolgeler iizerinden alinan uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda uzamsal
Ozniteliklerin kullanimi, bagsarima 6nemli 6l¢iide etki etmektedir. Bu dznitelikler, goriintii-
lenen bolgedeki yapilarin geometrik sekilleri, boyutlart ve konumlar: gibi oldukg¢a faydali
bilgiler ihtiva etmektedir. Genisletilmis Bi¢imsel Ozellik Profilleri (Extended Morphologi-
cal Attribute Profiles), matematiksel bi¢cim algoritmalari ile ¢ikarilan ve s6z konusu bilgileri
iceren Oznitelik vektorlerinin adidir [40]. Matematiksel bi¢im algoritmalari, yapisal eleman
(structuring element) ad1 verilen boyut ve sekil bilgisini kullanarak, verilen gri 6l¢ekli (tek
bant) bir goriintiiniin icerdigi, yapisal elemana benzer sekil ve boyuttaki yapilar1 parlatmak
(agma—opening), baskilamak (kapama—closing), bilyiitmek (yayma—dilation) ya da kiiciilt-
mek (asindirma—erosion) i¢in kullanilir. Bu algoritmalarin LiDAR yiikselti verisinde kulla-
nilmasinin sebebi, verinin tek bantli olmasi nedeniyle ham halinde siniflandirma i¢in elve-

rigli olmamasi ancak goriintiilenen bolgedeki bicimsel bilgiyi ayrintili sekilde icermesidir.

Onerilen yontemde dort farkli algoritma, dort farkli sekildeki yapisal elemanin farkli bo-
yutlari ile kullanilmigtir. Uygulanan yontemin isminde "genisletilmis (extended)" ifadesinin
kullanilmasinin sebebi, cesitli algoritmalarin cesitli yapisal elemanlarla uygulanarak ¢ok sa-
yida Oznitelik ¢ikararak —genisletilmis— 0znitelik vektorleri elde edilmesindendir. Kullanilan
yapisal elemanlar sekil 4.7/ de gosterilmistir. Sekil 4.8 deki goriintiiler ise, EMAP y6ntemi-

nin ¢iktisinin 6rnekleridir.

Yapisal elemanlar cesitli boyutlarda iiretilerek oldukc¢a genis 6zellik profilleri olusturulmus-

tur. Karo ve daire seklindeki yapisal elemanlarin yarigapr ve karenin kenar uzunlugu 5’ten
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50’ye kadar 5’er artirilarak toplam 10’ar karo, daire ve kare; uzunlugu 5’ten 25’e S’er ar-
tirilarak 0, 30, 45, 60, 90, 120, 135 ve 150 derece acilarda toplam 40 ¢izgi yapisal eleman
iiretilmistir. Uretilen yapisal elemanlarm toplam sayis1 70’tir. Yapisal elemanlarmn tamamui,
dort bicimsel algoritma ile kullanilmistir. Sonugta, LiDAR yiikselti verisinden iiretilen 6z-

nitelik vektorlerinin boyu 280 olmustur.

Sekil 4.7: EMAP iiretiminde kullanilan yapisal elemanlar: Soldan saga dogru karo, daire,
kare ve ¢izgi.

(a) Islenmemis yiikselti verisi.

(b) Yarigap1 5 piksel olan daire ile kapama iglemi sonucu.

(c) Bir kenar1 10 piksel olan kare ile agma iglemi sonucu.

Sekil 4.8: EMAP yontemi ile elde edilen 6rnek sonuglar.
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4.2 Hiperspektral Veri Smiflandirma icin ESA

Sadece spektral bilgiyi kullanan 1 boyutlu evrisimsel mimarideki en kritik nokta, evrisim
katmaninin sayisidir. Yapilan deneyler neticesinde 3 adet evrisim katmani ve 1 adet tam
baglantili katman kullanilmasina karar verilmistir. Evrisim katmanlarindaki filtrelerin sayisi
sirastyla 16, 32 ve 64’tiir. Bu filtrelerin boyutlari ise sirasiyla 15, 13 ve 11°dir. Evrisim igle-
minin atlama boyu ise 3 katman icin sirasiyla 2, 2 ve 1°dir. Her evrisimsel katmanin ¢iktisi,
boliim 3.5[ te anlatilan katman diizgeleme yontemi ile diizgelenmis ve tanh(-) fonksiyonuna
verilmigtir. Evrisim katmanlarindan sonra gelen tam baglantili katmanin ¢iktist da katman
diizgeleme ile diizgelenmis ve sonrasinda sigmotd fonksiyonuna verilmigstir. TBSA katma-
ninin ¢iktisi ise, SoftMax regresyon ile siniflandirilmaktadir. Onerilen bu siniflandirict ESA

yapisi, sematik olarak sekil 4.9[da gosterilmistir.

4.3 LiDAR Verisi Siniflandirma icin TBSA

LiDAR siiflandirma 6ncesinde yapilan 6znitelik ¢ikarma igleminde, bolim [4.1.5]te anlati-
lan EMAP vektorleri elde edilmektedir. Hiperspektral verinin aksine, EMAP vektorlerinde
birbirine yakin girdiler arasinda pek fazla ilinti olmamakla birlikte, vektoriin biitiin girdileri
arasinda benzer yogunlukta ilintiler vardir. Bu sebeple, yerel ilintileri ¢éziimleyen evrisim

isleminin kullanilmas1 gereksiz goriilmiis ve derin bir TBSA mimarisine karar verilmistir.

Yapilan deneyler neticesinde karar verilen 3 katmanli yapinin semasi, sekil #.10da gosteril-
mistir. Aga verilen girdinin boyu 280°dir. Her birinde 32 noron bulunan 3 TBSA katmaninin
¢cikist, katman diizgeleme ile diizgelenmis ve sonrasinda da tanh(-) fonksiyonuna verilmis-
tir. Bu 3 katmanin ¢ikigsinda SoftMax regresyon yer almaktadir. 15 birimli regresyon ¢iktist,
SoftMax fonksiyonu sayesinde siif olasiliklari olarak diisiiniilebilecek degerler tiretmekte-

dir. En yiiksek olasiliksal deger, stniflandirma sonucundaki sinifi belirlemektedir.

4.4 Smflandirma Sonras: Islemler

Kullanilan veri kiimesinin iki ayr1 tipte veri icermesi, iki ayr1 siniflandirma yapilmasini ge-

rekli kilmustir. iki ayr1 siniflandirma yapilmasi, verideki bir piksel icin iki farkli karar anla-
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mina gelmektedir. Her bir pikselin tek bir sinifa ait olmasi nedeniyle siniflandirma sonucu
elde edilen kararlarin birlestirilmesi gerekmektedir. Bu gorevin yerine getirilmesi i¢in one-

rilen y6ntem, bolim 4.4.1fde verilmistir.

Kullanilan veri kiimesindeki her bir piksel, tasidig1 spektral ve sekilsel 6zelliklerin yaninda,
komsuluklar1 sayesinde belirli bir sinifa ait olmasiyla ilgili olasilik bilgisini de tasimaktadir.
Bu bilgi sayesinde, yanlis siniflandirilsa da nihayetinde diizeltilebilmektedir. Bu diizeltme

islemi i¢in 6nerilen Cogunluk Oylamast, bolim §.4.2]de verilmistir.

4.4.1 Karar Birlestirme Yontemi

Farkli veri tipleriyle yapilan siniflandirma islemlerinde, veri birlestirmenin yapildigi ii¢
farkli asama vardir. Bunlar; gézlem asamasinda birlestirme (observation-level fusion), 6zni-
telik asamasinda birlestirme (feature-level fusion) ve karar agsamasinda birlestirme (decision-
level fusion) seklinde siralanabilir [41]. Bu boliimde Onerilen yontem, karar asamasinda bir-

lestirme gerceklestirmektedir.

SoftMax Regresyon ile yapilan siniflandirma sonucunda, hem HSG hem de LiDAR i¢in, s1-
niflandirilan verinin siniflara ait olma olasiliklarini iceren birer vektor elde edilir. Bu vektor-

ler, n’inci pikselin siniflandirilmasi sonucunda, HSG (X)) ve LiDAR (Z) verisi i¢in sirasiyla

denklem ve[d.11de tanimlandig: gibidir.

T
PX= [ Py, = 1x,) Py =2[x.) - Plys = 15lx,) | (4.10)

T
PL=[ Pl =12) Plu=22) -~ Ply=15) ] @D

Vektorlerin c’inci elemanlart, ilgili siniflandirma sonucunda 7’inci pikselin c’inci sinifa ait
olma olasilig1 olarak kabul edilir. Dolayisiyla bu olasiliklarin en bilyiigii, siniflandirilan pik-

selin muhtemelen ait oldugu sinifi gosterir ve bu simif asagidaki gibi yazilabilir:

y?L( = arg maX{P(yn = C’Xn)}v ce {17 27 e 715} (412)
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yZ = argmax{P(y, = c|z,)}, ce€{1,2,---,15} (4.13)

Cc

Iki ayr1 siniflandirmaya ait bu bilgiler, 6nerilen birlesik karar dagilimim olusturmak igin

kullanilir. Onerilen birlesik karar dagilimi denklem te de verilmistir.

[P + P212)| [P PX + PyH2,)P2|, g, =1

1pX 1pZ _

Pl =

n

(4.14)

gn, denklem [4.47te n’inci pikselin golge bilgisi olarak olarak tanimlanmusti (g,, = 1: golge
var, g, = 0: golge yok). Denklem .14 e gore karar birlestirme islemi, aydinlik ve golge
bolgelerde farkl sekilde yapilmaktadir. Aydinlik bolgede HSG ve LiDAR smiflandirma so-
nuglarina esit agirlik verilirken, golge bolgede SoftMax regresyon ile elde edilen olasilik
degerleri (denklem .10 ve .11)) giivenirlik katsayisi (confidence coefficient) olarak kulla-
nilmustir [42]. g, = 0 iken, yani aydinlik bolgede, giivenirlik katsayisi toplami en yiiksek
olan sinif, siniflandirma sonucudur. Fakat gélge bolgede (g, = 1 icin), siniflandiricilardan
birisi yiiksek bir giivenirlik katsayisi ile belli bir sinifta 1srarci olabilir. Diger siniflara verilen
giivenirlik katsayilar1 toplami daha yiiksek olsa bile, tek bir siniflandiricidan alinan yiiksek
bir giivenirlik katsayis1 daha belirleyicidir. Ornegin bir piksel icin, HSG simiflandiricinin
verdigi giivenirlik katsayilar1 1. simif i¢in 0.70, 2. sinif i¢in 0.30 olsun. LiDAR simiflandi-
ricinin giivenirlik katsayilari da 1. sinif icin 0.00 ve 2. sinif i¢in 0.50 olsun. Bu degerlerin
sonucu denklem {.14]ile hesaplandiginda; aydinlik bolgede 1. smnif igin 0.35 ve 2. sinif i¢in
0.40 iken golge bolgede 1. sinif i¢in 0.41 ve 2. sinif i¢in 0.38°dir. Bu durumda, siniflandirilan

piksel aydinlik bolgede ise 2. sinifa, gdlgede ise 1. sinifa atanacaktir.

K
P, = pvlf,l p7lz(,2 an,15 (4.15)

Y = arg max{pX }, ce{l1,2,---,15} (4.16)
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4.4.2 Cogunluk Oylamasi ile Diizenlilestirme

Piksellerin komsuluklarim kullanan ¢cogunluk oylamas: (majority voting), simiflandirma so-
nucunda yapilan azinlik hatalar1 diizeltmeyi amaglar. Birbirine komgsu olan ya da uzamsal
olarak gorece yakin bulunan piksellerden olusan bir piksel kiimesi, siniflandirma sonucunda
bu kiimede bulunan piksellerin en fazla sayida aldig1 sinifin etiketini alir. Ornegin; 10 pikse-
lin bulundugu bir grupta, 7 adet piksel birinci sinifin ve 3 adet piksel ikinci sinifin etiketini
almus ise, bu kiimedeki 10 pikselin tamam birinci sinifin etiketini alir. $ekil @.11]de soldaki
resimde goriildiigii gibi stniflandirma sonucunda 7 adet piksel yesil, 3 adet piksel sar1 renkle
gosterilen sinifa atanmistir. Cogunluk oylamasinin dayandigi varsayima gore, birbirine ¢ok
yakin ya da komsu olan bu piksellerin ayni sinifa ait olmasi gerekmektedir. Uygulama son-
rasinda biitiin pikseller, Sekil B.11]de sagdaki resimdeki gibi yesil renkle gosterilen sinifa
atanmistir. Bu teknik HSG’ye uygulandiginda; sekilf.12alda goriilen siniflandirma sonucu,
sekil 4. 12b[deki gibi diizenlenir.

Cogunluk oylamasinin en biiyiik dezavantaji, yanlis siniflandirmanin ¢cogunluk oldugu bol-
gelerde hatay artirmasi durumudur. Sekil d.12a/daki haritada iist kisimda bir piksel gru-
bunun biiyiik kism1 yanhs simniflandirilmigtir. Cogunluk oylamasi neticesinde, dogru sinif-
landirilmig olan az sayidaki piksel de ¢cogunluk olan yanlis sinifa atanmistir. Bu bolgenin

ayrmtilari sekil 4.13]te gosterilmistir.

Once Sonra

12 3 4 5 6 7 & 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sekil 4.11: Cogunluk oylamasini gosteren bir drnek.
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(a) Cogunluk oylamasi oncesi. (b) Cogunluk oylamas1 sonrasi.

Sekil 4.12: Cogunluk oylamasini gosteren bir ornek. Yesiller dogru, kirmizilar yanlis sinif-
landirmay1 gostermektedir.

Dogru etiketler Simiflandirma sonucu Cogunluk oylamasi sonucu

Sekil 4.13: Dogru smifi ticari alan (yesil) olan piksellerin biiyiik bir kismu park yeri 2 (tu-
runcu) sinifi ile etiketlenmis ve simiflandirma sonucunda ticari alan etiketi alan az sayidaki
piksel de park yeri 2 etiketi ile etiketlenmistir.
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5. DENEYLER

Yapilan deneylerin anlatildigi bu boliimde, Oncelikle deneylerin yiiriitiildiigii donanimsal
ve yazilimsal ortam kisaca belirtilmis; ardindan, HSG ve LiDAR verisinin siniflandirildigi
calismalar, ¢iktilar ile birlikte verilmistir. Devaminda ise; bu ¢iktilarin, daha iyi sonuglar
elde etmek i¢in kullanildig1 karar birlestirme ve ¢cogunluk oylamasi yontemleri ve ¢iktilari
verilmigtir. Son olarak, siniflandirma igin gerekli iglemlerin tamamlanmasiyla elde edilen
siniflandirma sonuglari, boliim [2.2]de bahsedilen rakip caligmalarla karsilastirmali olarak,

tablo halinde verilmistir.

5.1 Deney Kurulumu

Yapilan YSA egitim ve test iglemleri icin Python programlama dilinin 3.6.2 siiriimii kul-
lanilmigtir. Onerilen yapay sinir ag1 modelleri; Google’n gelistirdigi, 2015’te kodlar1 agik
kaynak haline getirilen, TensorFlow adi1 verilen makine 6grenmesi kiitiiphanesinin r1.4 sii-
riimiinde programlanmistir [43]]. Ham verilerin okunmasi, hazirlanmasi, 6n islemlerden ge-
cirilmesi ve dosyalara aktarilmasinda MATLAB® R2016a kullanilmistir. Python’da yapilan
egitim ve siniflandirma sonucu elde edilen ¢iktilar yine MATLAB®"a aktarilmis ve simiflan-
dirma sonras1 islemler de MATLAB®"da yiiriitiilmiistiir. Deneylerin yiiriitiildiigii bilgisayar
ortaminda; iki adet Intel® Xeon® E5-2620 islemci (2.40 GHz hizinda toplam 12 fiziksel
cekirdek, 24 izlek), 64 GB DDR4 bellek ve 2 GB bellegi bulunan nVidia® GeForce™GTX
960 grafik islemcisi (GPU) bulunmaktadir. Bilgisayarda bulunan ve CUDA® (Compute
Unified Device Architecture) mimarisine sahip bu grafik islemcisi sayesinde; TensorFlow
kiitiiphanesinin, GPU iizerinde ¢alisarak paralel hesaplamaya olanak taniyan CUDA® des-
tekli siiriimiinden faydalanilabilmis ve GPU iizerindeki 1024 adet CUDA® cekirdegi ile

YSA deneyleri hizlandirilmistir. Kullanilan CUDA® siiriiciisiiniin siiriim numarasi 8.0’dur.
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5.2 HSG Smiflandirma Deneyleri

Kullanilan HSG, simiflandirma 6ncesinde giiriiltii azaltma ve golge diizeltme gibi iglemler-
den gecmektedir. Bu islemlerin her birinin siniflandirma bagarimina etkisi tek basina %2—-4
araliginda degisirken, birlikte kullanildiklarinda nihai basarim tatminkar seviyelere ulag-
maktadir. Hi¢ bir islem gormemis HSG siniflandirildiginda basarim %76.90’dir. Golge dii-
zeltme iglemi sonucu basarim %80,89’a, giiriiltii azaltma islemi de uygulaninca %82.45’e
cikmaktadir. Cogunluk oylamasi ile diizenlilestirilen siniflandirma basarimi %86.80 olmak-

tadir. Bu sonuglar, sonraki bagliklarda ayrintili bicimde incelenmistir.

Siiflandirma i¢in kullanilan model, veri ¢ogaltma disinda herhangi bir 6n igslemden gec-
memis veri ile egitilmistir. Chen vd. tarafindan 6nerilen ve detaylart boliim [4.1.1]de verilen
karisim temelli veri ¢ogaltma yontemi kullanilarak, her sinif i¢in ortalama 190 adet olan
egitim O0rnegi sayis1 1000’e ¢ikarilmistir [25]. Ayrica sayist her sinif i¢in ortalama 200 adet
olan asil egitim verisinin 160 adedi egitim ve veri ¢ogaltma islemi i¢in kullanilmis olup, geri

kalan kismi gecerleme amaclh kullanilmistir.

Egitime baglamadan 6nce, agdaki biitiin agirliklar N ~ (0,0.05) dagilimina gore ilklendi-
rilmistir. Modelin eniyilenmesinde kullanilan rassal egim diisiimii algoritmasi i¢cin 6grenme
orani baglangicta 0.1 olarak tanimlanmistir. 8000 yineleme ile yapilan deneylerde 20 yine-
lemede bir gecerleme yapilarak egitilen modelin basarisi takip edilmistir. Egitimin baglan-
gicinda, 6grenme oraninin uygunlugu nedeniyle isabet oraninda hizli bir yiikselis ve kayip
fonksiyonunda da hizl bir diisiis goriiliirken, ilerleyen yinelemelerde 6grenme oran biiyiik
gelmistir. Biiyiik 68renme orani, yaklagilmak istenen en uygun nokta etrafinda zikzaklar ya-
pilmasina neden olmustur. Bu, sekil [5.1]ve[5.2]de gosterilen grafiklerde %80 seviyelerinden
sonraki agir1 degisimlerden anlagilmaktadir. Bu durumu diizeltmek i¢in uyarlamali 6grenme
orani uygulanmistir. Gegerleme yapilan yinelemelerde, isabet oran1 6nceden belirlenmis de-
gerleri astiginda 6grenme orani, onceden belirlenmis oranlarda kiigiiltiilmiistiir. Giincelleme
barajlarina gore 6grenme oranlari; %85 asildiginda n = 0.05, %90 asildiginda n = 0.01,
%93 asildiginda 7 = 0.001 ve %95 asildiginda = 0.0001 olarak giincellenmektedir. Uyar-
lanan 6grenme oranlarinin egitime etkisi sekil [5.3| ve [5.4teki grafiklerde goriilmektedir. Bu
grafiklerde isabet ve kayip degerlerinin yaptig1 zikzaklar, dikey kesik cizgi ile gosterilen
yineleme anlarinda yapilan 6grenme orani giincellemesi sonrasinda azalmaktadir. Bu sekil-

lerde mavi noktali ¢izgi, egitim i¢in kullanilan veri y1gin1 ile elde edilen isabet ve kaybi
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gostermektedir. Kirmizi diiz ¢izgi ise, gecerleme icin ayrilmis olan ve egitime hic bir etkisi
olmayan veriler iizerinden hesaplanan isabet ve kayb1 gostermektedir. Isabet orani, gecer-
leme esnasinda egitim veri y1gin1 ya da gecerleme veri kiimesi ile yapilan siniflandirmada,
dogru siniflandirilan piksel sayisinin yigindaki toplam piksel sayisina oranidir. Kayip gra-
fikleri ise boliim [3.7]de bahsedilen ve denklem [3.13]ile verilen Kullback-Leibler uzaklig

kullanilarak elde edilmistir.
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Sekil 5.1: Sabit 6grenme orani ile isabet oranmi (n = 0.1).
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Sekil 5.2: Sabit 6grenme orani ile kayip fonksiyonu (n = 0.1).
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Sekil 5.3: Uyarli 6grenme orani ile isabet orani. Ogrenme oram degisimleri, kesik ¢izgi ile
gosterilen yinelemelerde gerceklesmistir.

— Gegerleme verisi

v = 0.1

0 i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Yineleme

Sekil 5.4: Uyarli 6grenme oran ile kayip fonksiyonu. Ogrenme oram1 degisimleri, kesik
cizgi ile gosterilen yinelemelerde gerceklesmistir.
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5.2.1 Golge Diizeltmenin Etkisi

Bolium {.1.27de, HSG’de bulunan gélgenin veriyi zayiflattigindan ve spektral imzadaki bil-
giyi bozdugundan bahsedilmisti. Bu zayiflama ve bozulma, diisiik siniflandirma basarimina
neden olmaktadir. Bagarimu iyilestirmek icin gelistirilen ve detaylar1 bolum[@.1.2]de verilen
yontem, Onerilen HSG siniflandirma yontemi ile giiriiltiisii azaltilmig veride isabet oranini
%3.83 oraninda artirmaktadir. Golge diizeltmenin, aydinlik bolgedeki siniflandirma sonug-
laria herhangi bir etkisi olmazken; golge bolgedeki simiflandirma bagarimint %14.39°dan
%50.07’ye ¢ikararak bu zorlu iste %35.68’lik iyilestirme saglamistir. Golge bolgedeki iyi-
lestirme, sekil ve [5.5b] incelendiginde goriilmektedir. Sekil [5.5afdaki yanlis siniflandi-
rilan kirmuzi isaretli bolgelerin bir kismi, sekil [5.5b/de yesile donmiis, yani dogru simiflan-

dirtlmastar.

(a) Golgesi diizeltilmemis HSG siniflandirma sonucu (b) Golgesi diizeltilmis HSG simiflandirma sonucu
(%14.39). (%50.07).

(c) Golgesi diizeltilmemis HSG ile LiDAR birles- (d) Golgesi diizeltilmis HSG ile LiDAR birlestirme
tirme sonucu (%28.13). sonucu (%74.87).

Sekil 5.5: Golge diizeltme yonteminin etkileri. Yesiller dogru, kirmizilar yanlis siniflandiri-
lan pikselleri gostermektedir.

50



Golge iceren HSG ile yapilan siniflandirma sonucu LiDAR ile birlestirip cogunluk oylamasi
ile diizenlilestirildiginde golge bolgede elde edilen simiflandirma bagarimi %28.13 iken, gol-
gesi diizeltilmis HSG kullamildiginda %74.87ye cikarak %46.74’liik bir artis elde edilmig-
tir. Sonuglar sekil ve [5.5d]de goriilmektedir. Sekil [5.5¢[de kirmizi isaretli bolgelerin
sayisinin yesil isaretlerden oldukca fazla oldugu goriiliiyorken, golgesi diizeltilmis veri ile
elde edilen siiflandirma sonucu olan sekil [5.5d[de isaretli bolgelerin yarisindan fazlasinin

yesil igaretli, yani dogru siniflandirilmis oldugu goriilmektedir.

5.2.2 YBNF ile Giiriiltii Azaltmanin EtKisi

Giiriiltii azaltma, HSG’deki golge bolge diizeltildikten sonraki igslemdir. Ayrintilart bolim
B.1.3te verilen YBNF, simiflandirma bagariminin artirilmasina yardimer olmustur. 3 Kat-
manli 1 boyutlu ESA mimaris