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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

UZAKTAN ALGILAMA VERILERININ DERIN OGRENME ILE
SINIFLANDIRILMASI

Mustafa Emre DOS
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Murat UYSAL

Bu arastirmada, uzaktan algilama platformlar1 vasitasiyla elde edilen goriintiilerden
kentsel nesnelerin otomatik olarak siniflandiriimasi sorunu igin Derin Ogrenme aglari
Onerilmis ve Onerilen aglar kendi aralarinda dogruluk, zaman kullanim1 ve ag
karmagikligi gibi konularda karsilagtirilmiglardir. Giiniimiizde anlamsal boliitleme igin
gelistirilmis Derin Ogrenme mimarilerinin, uzaktan algilanmis goriintiilerde kentsel
nesnelerin otomatik siniflandirilmasinda etkili olacag diisiincesi ile UNet, SegNet ve
PSPNet gibi anlamsal boliitlemede kendini kanitlamis mimariler kullanilmistir.
Siniflandirma i¢in kullanilan goriintiiler Uluslararas1 Fotogrametri ve Uzaktan Algilama
Birligi (UFUAB) kullanima sundugu Vaihingen ve Potsdam verileridir. Vaihingen veri
setinin egitim ve test kisminda {icretsiz bulut sistemi olan Google Colab kullanilmis ve
bu tiir aglarin egitiminde maliyetin diisiiriilmesi i¢in biiyiik bir alternatif sunulmustur.
Potsdam veri setinin egitim ve test asamasindaysa bir is istasyonu kullanilmistir.
Yapilan calismadaki tiim kodlar Python yazilim dili kullanilarak yazilmistir.
Calismadan elde edilen sonuglara bakildigi zaman; her iki veri seti iginde genel olarak
SegNet daha basarili performans gostermistir. UNet’ tende SegNet’ e yakin sonuglar
elde edilmistir. Ancak PSPNet diger iki mimariye gore daha kaba goriinmektedir.

2020, ix + 56 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

CLASSIFICATION OF REMOTE SENSING DATA WITH DEEP LEARNING

Mustafa Emre DOS
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Murat UYSAL

In this research, Deep Learning networks were proposed for the problem of automatic
classification of urban objects from images obtained through remote sensing platforms,
and the proposed networks were compared among themselves on issues such as
accuracy, time use and network complexity. Today, proven architectures have been used
in semantic segmentation such as UNet, SegNet and PSPNet with the thought that Deep
Learning architectures developed for semantic segmentation will be effective in
automatic classification of urban objects in remote sensed images. The images used for
classification are Vaihingen and Potsdam data made available by the International
Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS). The free cloud system,
Google Colab, has been used in the training and testing part of the Vaihingen dataset,
and a great alternative has been offered to reduce costs in the training of such networks.
A workstation was used during the training and testing phase of the Potsdam dataset.
All the codes in the study were written using the Python software language. When the
results obtained from the study are examined; SegNet performed more successfully in
both data sets. Results similar to SegNet were obtained from UNet. However, PSPNet

appears to be more rude than the other two architectures.

2020, ix + 56 pages
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Networks
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1. GIRIS

Uzaktan algilama platformlari, yeryliziiniin ve ona ait detaylarin goriintii olarak
algilanmasi, kaydedilmesi, siniflandirilmasi ve yorumlanmasina olanak saglamaktadir.
Insan goziiniin ayirt edemeyecegi dalga boylarinda alinan bu goriintiiler veri seti
yelpazesini genigletip farkli goriis imkanlarimi bize sunmustur. Bu goriintiilerin
siniflandirilmast ve yorumlanmasi gibi islem adimlarinda insan faktérii 6nemli rol
oynamaktadir. Ancak uzaktan algilama platformlarindaki gelismelere paralel olarak elde
edilen veri setlerinin gesitliligi ve boyutlar1 artmigtir. Bu durumun sonucu olarak yiiksek
veri boyutlart ve detaylarin yorumlanmasi kisminda insan yetenekleri yetersiz
kalmaktadir. Bu sebepten dolayi uzaktan algilamanin en biiyiik avantajlarindan olan
maliyet ve zaman boyutunda ise istenilen seviyeye ulasilamamaktadir. Bilgisayar
teknolojisindeki gerek donanimda gerekse yazilim kismindaki gelismeler farkli
smiflandirma yontemleri i¢in zemin hazirlamistir. Yiiksek boyutlardaki goriintiilerin
siiflandirilma sorununa ¢6zlim i¢in hali hazirda bir¢ok yontem kullanilmistir. Ancak
bu yontemler insan faktoriine ¢ok fazla bagimli oldugu icin yine insan algisi sinirlar
icerisinde kalmaktadir. Bu faktorden oOtiirii yapilan g¢aligmalar belirli bir seviyeye

gelmistir, ancak geligsmeler stirekli olmamugtir.

Son yapilan calismalar ile Yapay Sinir Aglart (YSA) ve bilgisayar gorisii gibi
yaklasimlar ¢ok ilgi gérmektedir. Bu yaklasimin temelinde olan Derin Ogrenme aglar
(DO) gibi yapilar ise farkli disiplindeki bilim dallarinda bulunan sorunlara cevap olarak
tercih edilmeye baslanmistir. DO’ niin gegmisi eskiye dayanmaktadir, ancak bilgisayar
teknolojisindeki eksiklikler nedeniyle ge¢miste yapilan calismalar si1g kalmigslardir.
Giinltimiizde bilgisayar teknolojisindeki gelismeler sayesinde bu yapilara ilgi tekrar
artmaktadir. DO yapilar1 kullaniciya bagl kalmadan kendini gelistirebilen bir yapidir.
Bir insanin tiim yasami boyu Ogrenmesi gibi bu yapilarda sabit degerlere baglh

kalmadan kendini gelistirip daha iyi sonuglar alinmasinda destek olmaktadir.

DO’ niin genellikle goriintiilerin siniflandirilmas1 gérevlerinde kullanilan Evrisimsel
Sinir Aglar1 (ESA) mimarisinde son on yilda ¢ok dnemli gelismeler goriilmiistiir. ESA

yapisinda sunulan goriintiilerde bulunan objelerin tespiti veya goriintiilerdeki tiim



piksellerin bir smifa atanmasi olan anlamsal boliitleme gorevlerinde kullanilmaktadir.
Anlamsal boliitleme mimarileri uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda iyi bir

alternatif olabilirler.

Uzaktan algilama goriintiilerindeki objelerin  otomatik olarak siniflandirilmast,
arastirmacilarin iizerinde durdugu giincel bir sorundur. Bu c¢alismada, bu soruna
alternatif bir ¢dziim olarak DO vyapilarinin  performans:1 degerlendirilmistir.
Degerlendirme yapilirken DO’ niin anlamsal béliitleme igin kullanilan ESA mimarisine
sahip UNet, SegNet ve PSPNet aglar1 kullanilmistir. Anlamsal boliitleme ile
goriintiideki tim piksellerin tanimlanan herhangi bir smifa atanmasi ile goriinti
otomatik olarak siniflandirilmis olur. Bu yiizden anlamsal boliitlemeye sahip mimariler
tercih edilmistir. Veri seti olarak Uluslararas1 Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Birligi
(UFUAB)’ in uzaktan algilama goriintiilerinin, otomatik siniflandirilmasi ¢alismalarinda

kaynak olarak sundugu Vaihingen ve Potsdam veri setleri kullanilmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

Uzaktan algilama platformlarindan elde edilen goriintiiler, igerisinde farkli objelere ait
detaylar barindirir. Bu detaylarin karmagikligini gidermek i¢in, kullanicilar goriintiilerin
siiflandirilmasi ile sehir planlama, tarim alanlarinin takibi, mithendislik ¢aligmalar1 vb.
gibi bir¢ok alanda altlik olarak kullanmaktadir. Arastirmacilar uzaktan algilama
gorlntiilerinin siiflandirma islemini otomatik olarak, yiiksek dogruluk ve kisa zamanda

sonug elde etmek i¢in zaman i¢inde farkli yontemler denemislerdir.

Pal ve Mather (2006), Klasik makine Ogrenmesi yapisi Destek Vektor Makineleri
(DVM) ile Maksimum Olabilirlik (MO) ve Yapay Sinir Aglarin1 (YSA)
Karsilastirmislardir. Sonuglar, DVM” lerin MO ve YSA siniflandiricisindan daha yiiksek
bir siniflandirma dogrulugu elde ettigini ve DVM’ nin kiiciik egitim veri kiimeleri ve
yiiksek boyutlu verilerle kullanilabilecegini gostermektedir. DVM’ nin bir dezavantaji
olarak, YSA smuflandiricis1 gibi etkili kullantmimin kullanict tanimli  birkag
parametrenin degerlerine bagli olmasi oldugu belirtilmistir. Bu dezavantajdan ve biiyiik
veri kiimeleri i¢in etkinligi az olan DVM’ ler gilinlimiiz sorunlarina cevap

verememektedir.

Chen vd. (2014), hiperspektral goriintiiler i¢in Y1gin Oto-Kodlayict Lojistik Regrasyon
(YOK-LR) mimarisini dnermislerdir. Bu ¢alismada ilk olarak Temel Bilesenler Analizi
(TBA) ile boyut kiicliltme yapilmis, daha sonra veriler diizlestirilip derin 6zellikler elde
etmek i¢in oto-kodlayicilara katmanlar halinde verilmistir. YOK-LR mimarisinden elde
edilen sonug iriinler DVM yapisi ile karsilagtirilmis ve daha yiiksek genel dogruluk
elde edilmistir. YOK-LR yapisinin dezavantaj1 olarak egitim siiresinin uzun olmasidir.

Ancak telafi olarak DVM’ ye gore test siiresi daha azdir.

Castelluccio vd. (2015), uzaktan algilama goriintiileri i¢cin ESA mimarisin
onermislerdir. Bu ¢aligmaya gore bir ESA yapisini sifirdan egitmek yerine GoogleNet
ve CaffeNet gibi 6nceden egitilmis aglar1 uzaktan algilama verilerine uygun hale getirip

kullanmak sonug tiriinlerde 6nemli bir fark yaratmaktadir.



Yue vd. (2015), hiperspektral goriintiiler i¢in hem spektral hem de uzamsal 6zellikler
kullanilarak Derin Evrisimsel Sinir Ag1 (DESA) ve lojistik regrasyon (LR) melezi bir
mimari 6nermislerdir (DESA-LR). DESA-LR yapisi ilk defa hiperspektral goriintiiler
i¢in kullanilmustir. Onerilen teknik iki asamadan olusur. Ilk olarak, spektral ve uzamsal
ozellik harita olusturma algoritmasi sunulmustur. Ikinci olarak DESA-LR yapusi ile iist
diizey 6zellikler elde edilir. Onerilen yéntem DVM yapist ile karsilastirilmistir. Sonug
iiriinlerde DESA-LR vyapisi ile %95,18 genel dogruluk degeri elde edilmistir. Bir kez
daha DO yapilarmin iistiinliigii ortaya koyulmustur.

Volpi ve Tuia (2016), kodlayici-kod ¢oziicti yapili ESA mimarisini 9 cm ve 5 cm
¢oziiniirliigiindeki Vaihingen ve Potsdam verisine uygulamuslardir. Ug farkli ESA yapisi
ile karsilastirma yapilmis ve sonug olarak kodlayici-kod ¢oziici ESA yapisinda %88,85

genel dogruluk ile en iyi sonug elde edilmistir.

Kussul vd. (2017), Landsat-8 ve Sentinel-1A uydu goriintiilerinde mahsul izleme ve
degerlendirme ¢aligmasi i¢in DO kullamilmistir. Bu calismada tek tarihli goriintiiler
tizerinden ESA, DVM ve Rastgele Orman (RO) mimarileri karsilagtirilmigtir. DVM igin
bliylik veri uygulamalar1 ve genis alan smiflandirma problemleri i¢in uygun olmadigi,
RO siniflandiricisint besleyecek birden fazla o6zellik tanimlanmasi gerekliligi ortaya
koyulmustur. Onerilen ESA yapis1 ile %94,6° lik genel dogruluk elde edilmis ve klasik

makime 6grenmesi yontemlerinden iistiinliigli gosterilmistir.

Venkatesan ve Prabu (2019), hiperspektral goriintiiler tizerinde Tekrarlayan Sinir Aglari
(TSA) modeli ile ESA yapisin1 karsilastirmiglardir. Hiperspektral pikselleri bilgi dizisi
olarak analiz edebilen ve ag akil yiirlitmesi yoluyla ek bilgi kategorilerini
tanimlayabilen tek model TSA oldugu sdylenmistir. TSA ile ESA mimarisinden daha
sonuclar elde edildigi belirtilmistir.

Ancak incelenen calismalarda, 6nerilen DO’ nin anlamsal boliimlemede eksik kaldiklar
diisiiniilmiistiir. Anlamsal boliimleme konusu son zamanlarda DO yapismin ESA
mimarisi ile iistesinden gelinmeye calisilan alamidir. Yapilacak calismada uzaktan

algilanmis goriintiiler {izerinde anlamsal boliimleme ile goriintiide bulunan detaylarin



tekil ve birbirleri arasindaki iligkiler farkli ESA yapilar ile incelenerek anlamlandirilip

siiflandirilmayi ¢aligilacaktir.



3. DERIN OGRENME

Sinir aglar1, MO niin bir alt alanidir ve DO ortaya cikaran bu alt alandir. Sekil 3.1 den

goriilecegi iizere MO ve DO birbirinden farkl1 alanlar degil aksine i¢ igedir.

Makine Ogrenmesi

Sinir Aglan

Sekil 3.1 Yapay zeka, MO, sinir aglar1 ve -]j(:j_aras-lhdéki iligki.

DO yapilart yeni bir yaklasim gibi goriinse de tarihi daha eskiye dayanmaktadir.
McCulloch ve Pitts (1943), sinir aktivitesinin ya hep ya hi¢ karakteri nedeniyle, sinirsel
olaylar ve bunlar arasindaki iligkileri onermeli mantik yoluyla ele alinabilecegini
sOylemistir. Rosenblatt (1958), bir sinir hiicresini matematiksel olarak Sekil 3.2” den
goriilecegi lizere modellemis ve buna “Algilayic1” ismini vermigtir. Ancak bu zamandan
sonra sinir ag1 ¢aligsmalar1 uzun bir siire duraklamaya girmistir. Bunun sebebi Minsky ve
ark. (1969), algilayicilarin bilimsel bir degerinin olmadigr ve dogrusal olmayan
problemlerin iistesinde gelemeyecegini sOylemis ve Ornek olarak XOR probleminin
algilayicilar ile ¢oziilemiyor olugsunu gostermislerdir. Rumelhart ve ark. (1986), ¢ok
katmanli sinir ag yapisim1 Onermis ve dogrusal olmayan problemlerde ¢oziim Onerisi

getirmislerdir.
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Sekil 3.2 Algilayici ve ¢ok katmanli sinir ag1.

LeCun ve ark. (1998), geri yayilimli ESA mimarisi olan LeNet yapisi ile el yazisi ve
post kutular1 iizerindeki yazilar1 okuma konusunda basarili sonuglar elde -ettiler.
Goriintii tanima probleminde devrim niteliginde olan bu ¢alisma yeterli donanimsal ve
yazilimsal gelismeler olmadig1 i¢in uzun bir siire klasik makine 6grenme tekniklerinin
gdlgesinde kaldi. Krizhevsky ve ark. (2012), Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Yarigmasinda yine bir ESA mimarisi olan AlexNet ile %16,4 hata orani ile birinci
olmustur. Bu gelismeden sonra DO yapilarma ilgi tekrar artmis ve bircok calisma

yapilmustir. Sekil 3.3” de AlexNet ag yapisinin ikili ag yapisi temsil edilmistir.
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Sekil 3.3 AlexNet ag yapisi.



Son zamanlarda uzaktan algilama teknolojisindeki gelismeler sayesinde veri elde etme
yontemlerinin cesitliligi ve veri setlerinin boyutlar1 sebebiyle klasik MO yapilart
istenilen sonuglar1 verememektedirler. DO son zamanlarda yapilan ¢alismalarda biiyiik
veri setlerinin boyutu ve karmasikligi ile basa ¢ikabilecegini kanitlamistir (Ding vd.
2016, Ishii vd. 2015).

Derin Ogrenme

w3 3TO0="="T0w

Veri Boyutu

Sekil 3.4 Derin 6grenme ve klasik makine 6grenmesi veri boyutuna gore performanslari.

MO vyapilari, yapay zeka temeline dayali olarak calismaktadir. MO algoritmalarinda,
agin egitilecegi egitim verileri hazirlanirken ilgili goriintiiye dair 6zelliklerin kullanict
tarafindan hazirlanmas: gerekmektedir. Bu ylizden, kullaniciya bagimli bir ozellik
ogretimi islemi mevcuttur. DO yapilar1 MO’ niin bir alt yapisi olmasima ragmen, Sekil
3.5° de temsil edildigi sekilde klasik MO tekniklerinden farkli olarak kullanici bazli
olarak secilen Ozelliklerin aga sunulmasi kismi tamamen elenmistir. Aga sunulan
etiketli veri setleri {izerinden ozellik haritalarinin tam otomatik olarak belirlenmesi
saglanmistir. Bu fark sayesinde DO yapilari klasik MO tekniklerine gére ¢ok daha
avantajli bir konuma ge¢mektedir ve bu sayede popiilerligi giin gectikce artmaktadir

(Eitel vd. 2015).
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Sekil 3.5 MO ile DO arasindaki temel fark.

Giiniimiizde DO mimarileri ile yol c¢ikarimi (Mnih ve Hinton 2012), bina ¢ikarimi
(Yang vd. 2018) ve tarim arazilerinin izlenmesi (Zhong vd. 2018) gibi birgok gorevde

kullanilmis ve tatmin edici sonuglar elde edilmistir.

3.1 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

YSA vyapilarinda bulunan yapay sinir hiicreleri nasil insan sinir hiicrelerinden
esinlenilmisse, ESA mimari yapist da hayvanlarda bulunan gérme sisteminden
esinlenilmistir. Hubel ve Wiesel (1962), 20.yiizyil ortalarinda kedilerin gdérme
merkezinde iki ana hiicre tespit etti. Ilk tip basit olan hiicreler, belirli uzamsal
konumlara yerlestirildiginde acik veya koyu c¢ubuklara yanit verir. Her hiicre ¢ubugun
acist bu tercih edilen yonlendirmeler (bir yonelim ayar egrisi yaratarak) degistikce
yamtr diiserek, en ¢ok ates ettigi ¢ubugun yoniine sahiptir. Ikinci tip olan karmasik
hiicreler, daha az kat1 tepki profiline sahiptir. Ancak yakinlardaki birka¢ farkli
konumdaki bir ¢ubuga oldugu kadar giiclii tepki verirler. Hubel ve Wiesel bu karmasik
hiicrelerin hepsi ayni tercih edilen konumlara sahip birkag basit hiicreden girdi aldiklar
sonucuna varmistir. Sekil 3.6” da ki karsilastirma gibi buradan ESA mimarilerinde

bulunan evrisim ve havuzlama katmanlari kedilerdeki hiicre tipine benzemektedir



(Lindsay 2020).
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Sekil 3.6 Kedi gorme sistemi hiicreleri ile ESA katmanlarinin karsilastiriimasi.

Bu ag yapisi ilk olarak Fukusima tarafindan 1987 de ortaya atilmistir (Fukushima
1987). O zamanda var olan bilgisayarlar bu ag yapisini hesaplamakta yeterli olmadigi
icin popiiler olarak kullanilmamigtir. 1998 yilinda LeCun gradyan tabanli bir ESA
mimarisi ile el yazist okumada basarili sonuglar elde etmislerdir (LeCun vd. 1998). Bu
tarthten sonra yine bir unutulma siirecine giren ESA mimarileri, hesaplamada
bilgisayarin Merkezi Islem Birimleri (MIB) yerine, Grafik Islem Birimlerinin (GIiB)

kullanilmasi ile biiyiik gelismeler gostermistir.

Gilinlimiizde ESA mimarilerinin tekrar giindeme gelip popiiler olmasinda AlexNet’ in
ImageNet yarismasindaki basarisinin pay1 biiyiiktiir. Ilerleyen yillarda ESA mimarileri
kendilerini kanitlamak i¢in bu yarismada boy gostermistir. Mevcut mimarilerde popiiler
olan VGGNet (Simonyan ve Zisserman 2015) 2014 yilinda ImageNet yarismasinda
genel kategoride %11,7 hata orani ile ikinci olmustur. Yine ayni yil ana kategoride
%6,7’ lik hata orami ile GoogLeNet (Szegedy vd. 2015) birinci olmustur. Diger
mimarilerden farkli olarak GoogLeNet’ de tam baglantili katmanlar kullanilmamis ve
22 evrisim katmanindan olusturulmustur. 2015 yilinda ResNet (He vd. 2016) derinligi

daha da arttirarak 152 katmanli bir mimari 6nerdi. Bu sayede %3,7’ lik hata orani ile
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tim kategorilerde birinci olmuglardir. O zamana kadar teoride ¢ok katmanli yapilar
daha iyi sonug¢ vermeleri beklenirken, aslinda pratikte Oyle olmamaktadir. ResNet
mimarisi bu sorunun derin mimarilerin optimizasyonun zor oldugunu, bu yiizden bu
sorunun optimizasyon sorunu oldugunu one siirerek kalinti blok yapisim1 Onerdiler.

ResNet mimarisi ile elde edilen sonuglar insan hassasiyetinin bile tizerindedir.

ESA tipik olarak seyrek etkilesimlere sahiptir. Bu, c¢ekirdegi giristen daha kiigiik
yaparak gerceklestirilir. Ornegin bir goriintilyii islerken, giris goriintiisiinde binlerce
veya milyonlarca piksel olabilir. Ancak yalnizca onlarca veya yiizlerce pikseli kaplayan
cekirdekli kenarlar gibi kiiglik, anlamli 6zellikler tespit edebiliriz. Bu hem daha az
bellek gereksinimi saglar ve istatistiksel verimliligi arttirir (Goodfellow vd. 2015). Sekil

3.7’ de basit bir ESA mimarisi gosterilmistir.

" Girdi Evrisimsel Katman Havuzlama Evrigsimsel Katman Havuzlama Diziegtirme Tam Baglantih Softmax

W~ Ag
; N A N - )
B b
Ozellik Ogrenimi Siniflandirma

Sekil 3.7 ESA genel mimari yapist.

Sekil 3.7’ den de goriilecegi lizere ESA mimarisi 6zellik 6grenimi ve siniflandirma
olmak iizere iki ana yapidan olusur. Agin 6zellik ¢ikarimi kisminda diisiik ve orta
diizeyinde evrisimli katmanlar ve havuzlama katmanlari olmak iki tiir katman vardir.
Ust diizey 6zellikler, alt diizey katmanlardan yayilan dzelliklerden tiiretilir. Ozellikler
en yiiksek katmana veya diizeye ilerledikg¢e, 6zelliklerin boyutlar1 sirasiyla evrisimli ve
havuzlama islemleri i¢in ¢ekirdegin boyutuna bagl olarak azalir. Ancak siniflandirma
dogrulugunu saglamak ic¢in girdi goriintiilerinin daha iyi Ozellik haritalarinin sayist
genellikle artmistir. ESA’ nin son katmaninin ¢ikisi, siniflandirma katmani adi verilen

tam baglantili bir agin girisi olarak kullanilir (Alom vd. 2018). Sekil 3.8’ de evrisim
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katmanlarinda 6grenilen 6zelliklerin seviyeleri temsil edilmistir.

Sekil 3.8 Bir girdinin farkli seviyelerdeki 6zellik haritasi, a) Diisiik seviye b) Orta seviye c)
Yiksek seviye 6zellik haritasi.

3.1.1 Evrisim Katmani

Evrisimsel katmandaki ilk katman, girdinin evirilmesidir. Bir goriintiiniin giris boyutunu
32x32x3 oldugunu varsayalim. Bu evrisimli katmanlar1 ifade etmenin en iyi yolu
goriintlinlin sol iist kosesinde parlayan bir el feneri hayal etmektir. El feneri 5x5 bir
alam kaplamaktadir, simdi bunlar giris goriintiileri iizerinde kayacaktir. DO’ de bu
fenerlere g¢ekirdek (genel olarak filtre) denir ve parladigi alana alict alanlar denir.
Cekirdegin giris ile ayn1 olmas1 gerekir, bdylece boyutlar 5x5x3 olur. Cekirdegin ilk
konumu sol iist kdsede olabilir. Cekirdek, giris goriintiilerinin etrafindaki kivrimin
tizerinden kayarak, ¢ekirdekteki degerleri goriintiiniin Sekil 3.9° da gosterildigi gibi
orijinal girdisiyle c¢arpar. Bu carpmalarin hepsi toplanir ve tek bir say1 elde edilir
(Pandya vd. 2019). Bu islem diger goriintiiler i¢in tekrar edilir ve bu iglemlerin yapildig:

kisma evrisim katmani ismi verilir.
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Sekil 3.9 Evrisim katmaninda yapilan filtreleme islemlerinin genel bir temsili.

3.1.2 Havuzlama Katmani

Bir havuzlama katmani genellikle birbirini izleyen iki evrisim katmani arasina dahil
edilir. Havuzlama katmani, temsili asagi ornekleyerek parametrelerin sayisini ve
hesaplamay1 azaltir. Agin bu katmaninda 6grenilen bir parametre yoktur. Girig verisinin
kanal sayisin1 sabit tutarak yiikseklik ve genislik bilgisini azaltir. Ancak Hinton’ un
kapstil teorisine (Sabour vd. 2017) gore verideki onemli baz1 bilgilerin kaybolmasina
sebep oldugu i¢in basarimdan 6diin vermektedir. Glinlimiiz de en popiiler kullanilan
yontem ise maksimum havuzlama yontemidir (Zhou ve Chellappa 1988). Bu yonteme
gore secilen havuzlama cekirdek boyutu girig verisindeki kapladigi bolgede bulunan en
yiiksek degeri ¢ikt1 olarak vermektedir. Sekil 3.10” da evrisim ve havuzlama katmaninin

goriintiiden 6grenilen 6zelliklerin nasil alt katmanlara iletildigi gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 Evrisim ve havuzlama katmanlarinin goriintii izerindeki etkisinin ortak gosterimi.
3.2 Anlamsal Boliitleme

Anlamsam bdéliitleme, aga sunulan goriintiideki tiim piksellerin bir smifa atnamasi
gorevi olarak tanimlanabilir. Bu gorev i¢in glinlimiizde birgok ag yapisi Onerilmistir.
Bunlardan goze c¢arpanlar UNet (Ronneberger vd. 2015), SegNet (Badrinarayanan vd.
2016) ve Piramit Sahne Ayristirma Agi (PSPNet) (Zhao vd. 2017) gibi yapilar elde
ettikleri basarili sonuglar ile bu arastirmanin konusu olmustur. Anlamsal bdliitleme
sadece hedefin kategorisini, boyutunu ve miktarin1 degil, ayn1 zamanda dogru sinir ve

pozisyonu da liretebilir. Bu nedenle, uzaktan algilama i¢in uygundur.
3.2.1 Unet

UNet yapisinin sekli u harfine benzedigi i¢in boyle isimlendirilmistir. Mimari, baglami
yakalamak i¢in evrisimsel ve havuzlama (alt 6rnekleme) katmanlar ile derin 6zellikleri
Ogrenip buna paralel simetrik bir genisleme yolundan olusur. UNet ilk olarak 2015
yilinda Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiilleme Sempozyumu’ da onerilmistir. Boyle bir
agin ¢ok az goriintiilerden egitilebildigini ve sinirsel yapilarin elektron mikroskobik
yiginlarda boliitlemesi i¢in Onceki en iyi yontemden (Cirean vd. 2012) daha iyi
performans gostermektedir. Bu sempozyumdaki hiicre izleme goérevi kategorisini biiyiik

bir farkla kazanmistir (Ronneberger vd. 2015).
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Sekil 3.11 UNet mimari yapisi.

UNet’ in genel ag mimarisi Sekil 3.11° de gosterilmektedir. Bir daralma yolundan (sol
taraf) ve genisleme yolundan (sag taraf) olusur. Daralma yolu, evrisimsel bir agin tipik
mimarisini izler. Her biri aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan rektifiye edilmis
dogrusal bir birim (ReLU) ve asagi ornekleme i¢in adim 2 ile 2x2 maksimum
havuzlama isleminden sonra iki 3x3 evrisimsel c¢ekirdegin tekrar tekrar
uygulanmasindan olusur. Her alt 6rnekleme adiminda, 6zellik kanallarinin sayist ikiye
katlanir. Genisleme yolundaki her adim, 6zellik haritasinin yukar1 6rneklemesinden
sonra, Ozellik kanallarinin sayisini yariya indiren 2x2 evrisimden, daralma yolunda
karsilik gelen kirpilmis Ozellik eslemesiyle birlestirme ve iki 3x3° ten olusur.
Evrisimleri, her bir ReLU izler. Her evrisimde sinir piksellerinin kaybolmasi nedeniyle
kirpma gerekmektedir. Son katmanda, her bir 64 bilesenli 6zellik vektoriinii istenen
sayida sinifa eslemek i¢in 1x1 evrisim kullanilir. Toplamda agin 23 evrisimli katmani

vardir.
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Sekil 3.12 HeLa hiicreleri tizerinde UNet yapisi. a) Ham goriintii, b) HeLa hiicrelerin farkli
renklerde gosterimi, ¢) UNet tahmini siniflari, d) Ag1 sinir piksellerini 6grenmeye
zorlamak i¢in piksel olarak kayip agirligina sahip harita.

Burada ismi gegen aktivasyon fonksiyonu yapilari modele dogrusal olmama ozelligi
katmaktadir. Ciinkii DO dogrusal olmayan yapiya sahip problemlerin ¢dziimiinde diger
yontemlere gore daha etkili oldugu icin (&rnegin XOR problemi), DO ¢dziilmeye
calisilan problemler genelde dogrusal olmayan problemlerdir. Evrigsim c¢ekirdegi ile
girdi goriintiistindeki karsilik gelen kisimda yapilan islem sonrasi elde edilen degerin
dogrusal olmama haline donistiiriilmesi aktivasyon fonksiyonlari ile yapilmaktadir. Bu
aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar1 Sekil 3.13° de fonksiyon grafikleri verilen

Sigmoid, Tanh ve ReLU” dur.
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Sekil 3.13 Bilinen en popiiler aktivasyon fonksiyonlari.
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3.2.2 SegNet

SegNet’ in genel ag yapisi Sekil 3.13” te gosterildigi gibi, bir kodlayict agina (sol taraf)
ve buna karsilik gelen bir kod ¢oziicii agina (sag taraf), ardindan son piksel olarak bir
simiflandirma katmanina sahiptir. Kodlayici aginin mimarisi topolojik olarak VGG16
agidaki 13 evrisimli katmanla aynidir (Simonyan ve Zisserman 2014). Kod ¢0ziicii
agda dolayisiyla 13 evrisim katmani vardir. Kod ¢oziicii agda, distik c¢oziintrlikli
kodlayict 6zellik eslesmelerini piksel olarak smiflandirmak i¢in tam giris ¢oziintirliigi

ozellik eslesmeleriyle eslemektir.

Konvoliisyonel Kodlayic-Kod Coziicii

Girdi Verisi Sonug Uriin

Havuzlama Katmanlan

Kovoliison + Normalizasyon + ReLU
Havuzlama .Ust Omek]eml ‘ Softmax

RGB Goriintii

Segmentasyon

Sekil 3.14 SegNet ag mimarisi.

Kodlayici agindaki her evrisim katmaninda, 6zellik haritalar1 iiretmek i¢in bir filtre
dizisi uygulanir. Bunlarda daha sonra normalizasyon katmanina sokulur ve ¢ikti
degerleri ReLU katmanina gonderilir. Burada kullanilan normalizasyon fonksiyonu
yigin normallestirme (Ioffe ve Szegedy 2015) fonksiyonudur. Yigin normallestirme
fonksiyonu DO da herhangi bir katmana sifirina ortalanmis ve 1 ile 0 arasinda degerlere
sahip verileri vermemizi saglayan bir fonksiyondur. Sekil 3.15° de y1gin normallestirme
fonksiyonu ile katmanlar arasindaki hata degerlerinin daha dengeli oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 3.15 Mnist veri seti lizerinden Yi1gin normallestirme fonksiyonu. a) Dogrulugu ve adim
sayisi, b) Yi1gin normallestirme olmadan sigmoid kullanimi, ¢) Y1gin normallestirme
ile kullanimu.

Yigin normalestirme ve ReLU adimindan sonra, 2x2’ lik ve adim sayist 2 olan
maksimum havuzlama yapilir ve elde edilen ¢ikt1 2 faktorii ile alt 6rneklenir. Kodlayict
kisminda yapilan her alt 6rnekleme ile giderek azalan (6zellikle sinir bilgileri) goriintii
gosterimi, sinir tanimlamanin ¢ok dnemli oldugu boliimlere ayirma igin iyi degildir. Bu
nedenle alt 6rnekleme yapilmadan 6nce sinir bilgilerini yakalamak ve kodlayict 6zellik
haritalarinda saklamak gerekir. Cikarim sirasinda tiim kodlayic1 Ozellik eslemeleri
saklanabilir. Ancak pratikte boyle olmamaktadir. SegNet mimarisi bu soruna daha kolay
bir ¢oziim sunmakta; yalmzca kodlayict kisimda yapilan alt orneklemelerdeki
maksimum havuzlama indekslerinin yani, havuzlama penceresindeki maksimum 6zellik
degerinin konumlarimin her kodlayic1 6zellik haritasi i¢in hafizaya alinmasinm igerir.

Prensip olarak bu her 2x2 havuz penceresini 2 bit kullanilarak yapilabilir.

SegNet’ in en dikkat ¢eken farki, kod ¢oziicii kisminda yukar1 6rnekleme icin karsilik
gelen kodlayict kismindaki maksimum havuzlama katmaninda hesaplanan havuzlama
indekslerini kullanir. Sekil 3.16° da bu indekslerin kod ¢6ziicii agda nasil kullanildig:
temsil gosterilmistir. Maksimum havuzlama indekslerinin yeniden kullanilmasinin bazi
faydalar1 vardir. Bunlardan birincisi sinir tanimlamayi gelistirir, ikincisi ugtan uca

egitimi miimkiin kilan parametre sayisini azaltir.
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Sekil 3.16 2x2 boyutundaki maksimum havuzlama ¢ekirdek yapisi ile kod ¢6ziicii kisminda
endekslerin tekrar kullanilmasi.

Kod ¢oziicli agindaki uygun kod ¢oziicti, karsilik gelen kodlayici 6zellik haritalarindan
hafizaya alinan maksimum havuzlama indekslerini kullanarak giris 6zellik haritalarin
orneklendirir. Bu adimda seyrek 6zellik haritalar1 olusturulur. Bu 6zellik haritalar1 daha
sonra yogun Ozellik haritalar1 liretmek i¢in egitilebilir bir kod ¢oziicii filtre dizisi ile
evrisim uygulanir. Daha sonra bu haritalarin her birine y1§in normallestirme uygulanir.
En son kod ¢oziiciiniin ¢ikisindaki yiiksek boyutlu 6zellik temsili, egitilebilir bir
softmax smiflandirici katman ile beslenir. Kullanilan softmax katmani her pikseli

bagimsiz olarak siniflandirir.

SegNet mimari yapist VGG16’ nin ilk 13 katmani ile aynidir. Burada farkli olan 3
katman VGG16’nin son ii¢ basamaginda yer alan tam baglantili katmanlardir. En
derinde olan kodlayici ¢iktisinda yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalarin1 korumak i¢in
bu 3 katman c¢ikarilmigtir. Bu ayn1 zamanda SegNet kodlayici agindaki parametre

sayisini 134 milyondan 14,7 milyona diisiirerek 6nemli 6l¢iide azaltmistir.

3.2.3 PSPNet

Anlamsal boliitleme her eleman icin etiketi, konumu ve sekli tahmin eder. Anlamsal

boliitleme zorlugu sahne ve etiket cesitliligi ile yakindan iligkilidir. Bu zorlugun
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iistesinden gelebilmek i¢in Zhao ve ark. (2017)’ de PSPNet’ i dnermislerdir. Gelismis
anlamsal boliitleme yapilar1 Tamamen Evrigimli Ag (TEA)’ a dayanmaktadir (Long vd.
2015). Ancak bu yapilarin eksigi olarak, goriintiilerdeki baglamsal ilgilerin TEK tabanl
yapilarda uygun bir strateji olmadig1r goriilmiis. Baglamsal ilgiler i¢in uygun strateji
olmamasindan kasit ise, Sekil 3.17° ta goriilen araba ve teknenin ayni sinifa atanmasi
gibi hatalardir. Bu hatalar nesnenin benzer goriiniimlerinden kaynaklanmaktadir. Ancak,
sahnenin bir nehrin yakinindaki kayikhane olarak tanimlanmasi i¢in baglam bilgisinin

Ogrenilmesi gerekir.

a b c d

Sekil 3.17 ADE20K verisindeki baglamsal tahmin sorunlari. a) Girdi goriintiileri, b) Gercek
zemin goriintiileri, ¢) TEA ¢ikt1 tahminleri, d) PSPNet ¢ikt1 tahminleri.

Sekil 3.18” de PSPNet’ in genel bir mimari goriintiisii verilmektedir. Girdi goriintiisii
keyfi boyutlarda verilmekte, ancak derin bir sinir aginda alic1 alaninin boyutu kabaca
baglam bilgisini ne kadar kullandigimizi gosterir bu neden Otiirii girdi goriintiisii

boyutuna dikkat edilmelidir.
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Sekil 3.18 PSPNet mimarisi genel goriiniisi.

PSPNet ilk girdi goriintiisii lizerinde kullanicinin tercihine gore bir ESA mimarisi ile
Ozellik haritalarin1 ¢ikarir. Segilen ESA mimarisi ile liretilen 6zellik haritalarinda bir
havuzlama katmani ile farkli boyutlardaki alt 6rneklemeler elde edilir. Sekil 3.17" de
kirmiziyla vurgulanan en kaba seviye, tek bir kutu ¢ikis1 liretmek icin kiiresel bir
havuzlamadir. PSPNet ismini bu piramit gibi olan yapisindan alir. Asagiya dogru
piramit seviyesi, 0zellik haritasim1 farkli alt bolgelere ayirir ve farkli konumlar ici
birlestirir. Baglam 6zelliginin agirligim1 korumak i¢in, piramidin seviye boyutu N ise,
baglam temsilinin boyutunu orijinalin 1/N’ sine diisiirmek i¢in piramit seviyesinden
sonra 1x1 evrisim katmani uygulanir. Boyut 6zellik eslesmeleri, bilineer enterpolasyon
yoluyla orijinal 6zellik eslemesiyle ayn1 boyut 6zelligine sahip olur. Son olarak, farkl
ozellik seviyeleri son piramit havuzlama kiiresel 6zelligi olarak birlestirilir. Burada
kullanilan havuzlama g¢ekirdek boyutlar1 ise sirasiyla 1x1, 2x2, 3x3, 6x6° olarak
secilmigtir. PSPNet mimarisinde en son 6zellik haritas1 boyutu, giris goriintiisiiniin 1/8’

1 kadardir.
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4. MATERYAL VE METOT

Bu c¢alismada, UFUAB’ 1n wuzaktan algilama verilerinin smiflandirilmasi igin
arastirmacilarin kullanimina sundugu Vaihingen ve Potsdam veri setleri kullanilmistir.
Kullanilan veri setleri ti¢ bantli ve bant kombinasyonu ise yakin kizilétesi, kirmizi ve
yesil bantlar olarak sunulmustur. Toplam bina (mavi), zemin (beyaz), bitki Ortiisii
(turkuaz), agag(yesil), araba(sari) ve karisiklik(kirmizi) olmak tizere 6 sinif vardir. Bu
smiflar arasindaki belirsiz sinir tanimlarinin degerlendirme {izerindeki etkisini azaltmak
icin tli¢ piksel yarigapli dairesel bir disk tarafindan silinen etiketli goriintiilerde (Sekil
4.2) eklenmistir. Vaihingen ve Potsdam veri setlerinde, UNet, SegNet ve PSPNet
mimarileri kullanilarak siniflandirma yapilacaktir. Bu siniflandirma isleminde Python

yazilim dili kullanilmigtir.

Vaihingen veri seti, 9 cm yer drnekleme araligina sahip farkli piksel boyutunda, Sekil
4.1’ de gosterilen bolgelere ayrilmig toplam 33 ortofoto goriintiisii igermektedir. Bu
ortofotolardan sadece 16 tanesi etiketli gorlintiilerden olusur. Digerleri bagimsiz

degerlendirme yapilabilmesi i¢in kullanilir.

&

Sekil 4.1 Vaihingen veri seti egit alanla;L
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Sekil 4.2 Vaihingen veri setinde bulunan 1.bélge igin. a) Ortofoto, b) Etiketli goriintii, ¢) Sinir
pikselleri goriintii.

Bu caligmada, bir diger veri seti olan Potsdam veri seti, 5 cm yer drnekleme araligina
sahip 6000x6000 piksel boyutunda, Sekil 4.3 de gosterilen bolgelere ayrilmis toplam
38 ortofoto goriintiiden olusmaktadir. Bu ortofotolardan 24 tanesi etiketli
goriintlilerdendir. Yine aymi sekilde sinir pikselleri silinmis etiketli goriintiilerde (Sekil

4.4) Potsdam egitim veri setinde bulunmaktadir.

B LANT 2 S

Sel .3 Potsdam eri seti egitim alanlar.
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Sekil 4.4 Potsdam veri setinde bulunan 1.bolge i¢in. a) Ortofoto, b) Etiketli goriintii, ¢) Sinir
pikselleri silinmis etiketli goriintii.

Vaihingen veri setinde, egitim ve test asamasinda Google Colab kullanilmigtir. Google
Colab kullanicilara genel olarak derin 6grenme ¢aligmalari i¢in 12 saat boyunca iicretsiz
GIB destegi saglayan bir internet platformudur. Igerisinde farkli bircok GiB
kullanilabilmektedir. Calismaya uygunlugu agisinda 16 GB GIB olan Tesla P100-PCIE
kullanilmistir. Google Colab kullanilarak yapilan bu ¢alisma sayesinde, uzaktan
algilama verilerinin  smiflandirilmas1  gorevindeki yliksek maliyetli donanim
gereksinimlerine alternatif olabilecegi gosterilmistir. Potsdam veri setinde, egitim ve
test asamasinda 8 GB Asus GeForce 2070 siiper GiB ile Intel Xeon MIB’ e sahip bir is

istasyonu kullanilmugtir.

Her iki veri seti igin 12 gorlintli egitim ve 4 goriintii test igin olmak tizere toplam 16
goriintii kullanilmistir. Egitim agsamasinda kullanilan goriintiiler 256x256 pencerelere
boliinerek 10000 tane yama goriintii {izerinden yapilmistir. Test agamasinda, egitim
asamasindan elde edilen son agirlik degerleriyle 4 ortofoto goriintiiniin tamami tahmin
edilmeye calisilmistir. Kullanilan mimarilerde sifirdan egitim yerine daha 6nceden
egitilmis agirliklar kullanilmasi 6nerilmistir (Castelluccio vd. 2015). Bu sebepten dolay1
UNet ve SegNet icin VGG19 agirliklart kodlayict ve kod ¢oziicli ag yapilarma uygun
bulundugu icin sec¢ilmis, diger ikisinden farkli bir mimariye sahip PSPNet icin

performans ve parametre sayisi olarak en uygun olan ResNet-50 (Bianco vd. 2018)
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agirlik degerleri secilmistir.

Ilk olarak Vaihingen veri seti iizerinden, UNet, SegNet ve PSPNet mimarileri
kullanilarak Google Colab’ da bir egitim yapilmistir. Kullanilan mimariler arasinda tam
bir kiyaslama yapilabilmesi i¢in aglarda kullanilan hiper parametrelerin (Balaprakash
vd. 2018) degerleri ayn1 degerler secilmistir. Hiper parametrelerden yigin degeri 10,
epok sayist 50, 6grenme orant 0.01 (Kavzoglu, 2001) olarak secilmis ve agin
optimizasyonu i¢in SGD (Ruder, 2017) optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Egitim
bittikten sonra elde edilen son agirlik degerleri kaydedilmis ve bu agirlik degerleri ile

daha kaba bir degerlendirme olan test asamasi gerceklestirilmistir.

Ayni sekilde Potsdam veri seti i¢inde yine UNet, SegNet ve PSPNet mimarilerinde bir
egitim gerceklestirilmis ve elde edilen son agirlik degerleri ile egitim asamasindan daha
kaba bir test asamas1 yapilmistir. Potsdam veri seti Vaihingen veri setine gore boyut ve
detay olarak daha biiylik bir veri setidir. Bu yiizden egitim ve test asamasinda kullanilan
GIB’ in optimizasyonu igin uygun hiper parametreler kullanilmistir. Y1 degeri 10,
epok sayist 50, 6grenme orant 0.01 ve yine agin optimizasyonu i¢in SGD optimizasyon

algoritmasi kullanilmistir.

Bu caligmada UNet, SegNet ve PSPNet mimarileri her iki veri seti i¢inde siniflandirma
dogrulugu, zaman kullanimi, hafiza kullanimi ve aglarin karmasikliklar1 olarak
karsilastirilacaklardir. Siiflandirma dogruluklari; elde edilen sonu¢ Triinlerdeki
smiflarin ne kadar dogru tespit edildigi, hata matrisinden elde edilen kappa degerleri ve

kayip deger grafigi lizerinden degerlendirilecektir.
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5. UYGULAMA

Yapilan smiflandirma ¢alismasinda Vaihingen veri seti ve Potsdam veri seti i¢in egitim

ve test kisimlar1 ayr1 ayr1 calisilmis ve elde edilen sonuglar yine ayr1 sekilde

sunulmustur.

5.1 Vaihingen Veri Seti Sonuc¢lari

flk olarak UNet iizerinden egitim ve test asamasi gerceklestirilmis ve bu adimlar

sirasiyla 7,5 saat ve 11 dakikalik bir siire almistir. Elde edilen sonuglar egitim igin

Cizelge 5.1 ve test icin Cizelge 5.2° de smiflara gore son degerleri sunulmustur.

Goriintlide bir sinifa ait deger yoksa bos ge¢ilmis veya olmayan bir sinif atanmis ise

0,00 degeri verilmistir.

Cizelge 5.1 UNet, Vaihingen veri setinde egitim asamasindan siniflara gore sonug degerler.

Goriintii Zemin Bina (B)Il"[tlﬂsu Agacg Aracg Kansikhik
1 91,73 95,19 78,12 88,72 74,99 0,00
3 92,33 94,74 79,74 87,26 79,33 -

23 90,69 94,94 79,74 89,23 77,20 0,00
26 90,29 94,49 79,12 90,51 72,42 93,17
7 93,08 95,30 74,87 91,73 64,64 -

11 90,84 94,28 74,36 92,79 73,87 -

13 84,11 95,10 81,61 86,68 78,34 0,00
28 89,75 94,32 76,73 80,14 71,23 0,00
17 89,09 97,78 92,50 89,51 56,84 -

32 96,10 96,93 77,44 90,04 67,00 0,00
34 93,25 96,19 85,19 90,43 79,55 -

37 93,43 95,84 92,22 84,04 51,86 -
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Cizelge 5.2 UNet, Vaihingen veri setinde test asamasindan siniflara gére sonug degerler.

Gériinti  Zemin  Bina %‘:E;sﬁ Aga¢  Arac Kanisiklik
5 9035 9548 6281 8549 5974 i

21 8399 9321 77,32 8878 82,82 i

15 8856 9344 6448 9120 6546 0,00

30 8750 9280 77,42 8982 7186 i

Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2 incelendigi zaman genel olarak bina smifinin yiiksek

dogrulukta tahmin edildigi, bitki ortiisii ve ara¢ siifinin digerlerine gore daha diisiik

tahmin edildigi goriilmektedir. UNet i¢in egitim asamasindaki kayip deger grafigi Sekil

5.1’ de sunulmustur.
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Sekil 5.1 UNet i¢in Vaihingen veri seti kayip deger grafigi.

A0000 50000

Onceden egitilmis agirliklar ile baslamanin avantajiyla grafikte hizli bir diisiis

goriilmekte ve kayip degerin grafigin alt boliimiine paralel olmaya basladigi zaman

aslinda kullanilan mimarinin optimum seviye geldigini soyleyebiliriz.
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UNet i¢in egitim ve test kisminda elde edilen hata matrisinden hesaplanan kappa

degerleri ise Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’ de sunulmustur.

Cizelge 5.3 UNet, Vaihingen veri setinde egitim agsamasindan elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
1 86,82
3 86,38
23 85,70
26 87,20
7 87,39
11 86,27
13 85,44
28 85,05
17 88,55
32 89,34
34 88,37
37 89,10

Cizelge 5.4 UNet, Vaihingen veri setinden test asamasinda elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
5 84,77
21 83,70
15 83,12
30 82,79

SegNet ile Vaihingen veri seti tizerinden yapilan egitim ve test agsamasi sirasiyla 6 saat

ve 9 dakika stirmiistiir. Elde edilen sonuglar egitim i¢in Cizelge 5.5 ve test i¢in Cizelge

5.6’ da smiflara gore son degerleri sunulmustur. Goriintiide bir siifa ait deger yoksa

bos gecilmis veya olmayan bir sinif atanmis ise 0,00 degeri verilmistir.
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Cizelge 5.5 SegNet, Vaihingen veri setinde egitim asamasindan siniflara goére sonug degerler.

Bitki .
Ortiisii Agag Arag Karisikhk

98,25 98,84 96,68 97,59 91,26 -
98,24 98,74 95,43 96,08 95,74 -

Goriinta Zemin Bina

23 97,64 99,01 95,87 97,15 97,70 97,32
26 98,14 98,84 95,69 97,14 93,40 99,22
7 98,36 99,04 95,29 97,96 91,72 -
11 98,27 98,87 95,48 97,51 94,74 -
13 97,35 99,30 96,10 96,01 91,44 -
28 98,03 98,90 95,82 96,99 93,11 99,10
17 98,30 99,32 98,55 97,40 95,78 -
32 99,30 99,55 96,34 97,84 94,68 98,32
34 98,92 99,48 97,26 97,64 95,79 -
37 98,50 99,02 98,47 96,35 90,71 -

Cizelge 5.6 SegNet, Vaihingen veri setinde test asamasindan siniflara gére sonug degerler.

Goriintii Zemin Bina 3‘:5:“ gac Arac¢ Kansikhik
5 93,08 96,73 71,53 86,54 73,89 0,00
21 93,15 96,04 75,79 92,28 83,56 0,00
15 86,34 95,29 79,11 88,02 93,11 0,00
30 90,26 94,00 81,88 89,35 84,28 0,00

Cizelge 5.5 incelendigi zaman genel olarak siniflarin yiiksek dogrulukta tahmin edildigi
goriilmektedir. Cizelge 5.6 da ise bina siifinin diger siniflara gore daha yiiksek tahmin
edildigi, diger smiflarin egitim asamasina gore test sonuglarinin kismen diistiigi
goriilmektedir. SegNet i¢in egitim asamasindaki kayip deger grafigi Sekil 5.2° de

sunulmustur.
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Sekil 5.2 SegNet i¢in Vaihingen veri seti kayip deger grafigi.

Sekil 5.2 de kayip degerlerin onceden egitilmis agirhiklar ile hizli bir sekilde
diigmiistiir. Egitimin ortalaria dogru SegNet ag1 optimize olmaya basladigr ve son

epokta tam grafigin alt kismina paralel oldugu goriilmektedir.

SegNet icin egitim ve test kisminda elde edilen hata matrisinden hesaplanan kappa

degerleri ise Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’ de sunulmustur.
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Cizelge 5.7 SegNet, Vaihingen veri setinde egitim asamasindan elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
1 97,30
3 96,90
23 96,79
26 96,96
7 97,01
11 96,99
13 96,79
28 96,75
17 96,83
32 96,99
34 97,04
37 97,09

Cizelge 5.8 SegNet, Vaihingen veri setinde test asamasindan elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
5 85,75
21 88,71
15 95,98
30 97,59

Son olarak PSPNet ile Vaihingen veri seti iizerinden yapilan egitim ve test asamasi
sirastyla 12 saat ve 15 dakika siirmiistiir. Elde edilen sonuglar egitim i¢in Cizelge 5.9 ve
test i¢in Cizelge 5.10° da siiflara gore son degerleri sunulmustur. Goriintiide bir sinifa

ait deger yoksa bos gecilmis veya olmayan bir sinif atanmus ise 0,00 degeri verilmistir.
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Cizelge 5.9 PSPNet, VVaihingen veri setinde egitim agsamasindan siniflara gére sonug degerler.

Bitki -

Goriintii Zemin Bina Ortiisii Agacg Arag Kansikhik
87,88 93,30 73,12 88,62 64,84 0,00
89,34 91,83 80,18 86,89 69,36 -

23 85,44 92,89 75,41 88,48 66,84 57,87

26 86,62 91,90 74,63 93,30 58,50 94,47

7 89,36 94,27 72,36 90,12 62,85 -

11 90,03 94,24 77,60 91,74 57,81 -

13 85,28 95,93 83,39 86,18 58,99 -

28 84,25 92,16 80,56 83,06 62,45 0,00

17 88,91 96,84 92,55 87,68 45,48 -

32 93,68 91,52 80,40 90,39 67,52 58,77

34 89,02 92,02 82,63 85,04 74,01 -

37 91,41 94,73 90,09 71,74 54,28 -

Cizelge 5.10 PSPNet, Vaihingen veri setinde test asamasindan siniflara gére sonug degerler.

Goriintii Zemin Bina (I?)I:tklisu Agacg Arac¢ Kansikhik
5 87,38 93,81 54,38 84,58 44,88 -

21 86,11 90,04 64,06 90,74 57,06 0,00

15 76,53 93,04 71,35 87,86 72,22 0,00

30 87,41 92,82 75,87 87,37 52,82 0,00

Cizelge 5.9 incelendigi zaman zemin ve bina smiflarinin diger smiflara yiiksek
dogrulukta tahmin edildigi, ancak arac¢ ve karisiklik smiflariin diisiik tahmin edildigi
goriilmektedir. Cizelge 5.10° da ise yine zemin ve bina smifinin diger siniflara gore
daha ytiksek tahmin edildigi, aga¢ siifinin ise egitim kismina gore daha yiiksek tahmin
edildigi goriilmektedir. Yine Cizelge 5.10 incelendigi zaman karisiklik smifi
olmamasia ragmen goriintiilerde karisiklik smifina atama yapildigi bu yiizden
degerlerin 0,00 geldigi tespit edilmistir. PSPNet i¢in egitim asamasindaki kayip deger
grafigi Sekil 5.3’ de sunulmustur.
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Sekil 5.3 PSPNet i¢in Vaihingen veri seti kayip deger grafigi. a) 35 epoga kadar olan kisim, b)
son 15 epokluk kisim

PSPNet’ de egitim siiresi uzun siirdiigii icin Google Colad’ da baglanti kisitlamasina
denk gelmektedir. Bu yiizden egitim iki asamali olarak, ilk 35 epok egitim yapilmig
daha sonra kayit edilen agirlik degerleri ile son 15 epokluk egitim gergeklestirilmistir.
Sekil 5.3 (b)’ de biiyiik dalgalanmalar olarak goriilmesinin sebebiyse kayip degerin 0,5

ile 0,1 arasinda degiskenlik gostermesidir.

PSPNet i¢in egitim ve test kisminda elde edilen hata matrisinden hesaplanan kappa

degerleri ise Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12° de sunulmustur.
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Cizelge 5.11 PSPNet, Vaihingen veri seti i¢in egitim agamasinda elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
1 82,98
3 83,31
23 81,70
26 82,72
7 83,07
11 83,46
13 83,43
28 83,15
17 83,58
32 83,97
34 83,98
37 84,13

Cizelge 5.12 PSPNet, Vaihingen veri seti i¢in test agamasinda elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
5 85,72
21 85,39
15 84,86
30 84,67

5.2 Potsdam Veri Seti Sonuc¢lari

Potsdam veri seti iginde ilk olarak UNet {izerinden egitim ve test asamasi
gerceklestirilmis ve bu adimlar sirasiyla 8,5 saat ve 1,5 saatlik bir siire almistir. Elde
edilen sonuglar egitim i¢in Cizelge 5.13 ve test i¢in Cizelge 5.14” de siniflara gére son
degerleri sunulmugstur. Gortintiide bir sinifa ait deger yoksa bos gecilmis veya olmayan

bir simif atanmus ise 0,00 degeri verilmistir.
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Cizelge 5.13 UNet, Potsdam veri seti i¢in egitim agsamasinda siniflara gore sonug degerler.

Bitki -

Goriintii Zemin Bina Ortiisii Agacg Arag Kansikhik
210 78,44 85,71 76,90 53,35 70,90 68,49
2 11 86,76 87,49 77,93 70,12 81,94 68,12
212 84,10 86,26 81,46 65,51 77,95 67,18
310 86,72 89,96 78,70 74,13 85,42 75,45
311 88,50 91,75 83,93 73,85 79,74 77,01
312 85,54 88,16 80,91 70,74 79,72 67,69
4 10 84,74 88,27 80,23 70,91 79,29 64,12
4 11 84,26 88,83 80,05 71,48 80,20 62,53
4 12 85,00 89,09 80,53 71,50 81,51 60,60
510 83,51 85,73 75,20 72,77 82,10 22,24
511 85,00 89,24 79,91 71,86 82,36 56,55
512 85,12 89,82 79,56 71,76 82,58 55,18

Cizelge 5.14 UNet, Potsdam veri seti i¢in test asamasinda siniflara gore sonug degerler.

Goriintii Zemin Bina (B)Iﬂﬂsu Agacg Aracg Kansikhik
6 7 50,76 74,44 70,52 58,21 59,64 07,83
6 8 82,27 88,02 78,01 76,86 72,67 37,59
6 9 84,17 89,96 78,93 71,94 82,45 52,34
6_10 87,55 87,67 65,11 72,27 83,57 27,35

Cizelge 5.13 ve Cizelge 5.14 incelendigi zaman genel olarak bina smifinin yiiksek
dogrulukta tahmin edildigi, karisiklik sinifinin digerlerine goére ¢ok daha diisiik tahmin
edildigi goriilmektedir. UNet icin e8itim asamasindaki kayip deger grafigi Sekil 5.4° de

sunulmustur.
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Sekil 5.4 UNet i¢cin Potsdam veri seti kayip deger grafigi.

Sekil 5.4 incelendiginde kayip degerin hizli bir sekilde diistiigli ve belirli bir aralikta
kalarak optimum seviye ulastig1 goriilmektedir. UNet i¢in egitim ve test kisminda elde
edilen hata matrisinden hesaplanan kappa degerleri ise Cizelge 5.15 ve Cizelge 5.16° da

sunulmustur.
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Cizelge 5.15 UNet, Potsdam veri seti igin egitim asamasinda elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
210 67,27
211 71,31
212 74,20
310 75,31
3 11 79,60
312 75,48
4 10 73,79
4 11 75,87
4 12 81,33
510 74,79
511 78,45
512 77,67

Cizelge 5.16 UNet, Potsdam veri seti i¢in test asamasinda elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
6 7 75,06
6_8 75,00
69 74,27
6_10 74,34

SegNet ile Potsdam veri seti lizerinden yapilan egitim ve test asamasi sirastyla 7,5 saat
ve 1,5 saat stirmiistiir. Elde edilen sonuclar egitim i¢in Cizelge 5.17 ve test i¢cin Cizelge
5.18’ de siniflara gore son degerleri sunulmustur. Gortlintiide bir sinifa ait deger yoksa

bos gecilmis veya olmayan bir siif atanmis ise 0,00 degeri verilmistir.
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Cizelge 5.17 SegNet, Potsdam veri seti i¢in egitim agsamasinda siniflara gore sonug degerler.

Bitki -

Goriintii Zemin Bina Ortiisii Agacg Arag Kansikhik
210 93,72 97,38 91,66 81,07 89,68 83,64
2 11 94,37 95,85 89,38 84,57 95,43 88,18
212 94,47 96,97 93,80 83,17 93,93 40,78
310 94,08 96,78 91,60 85,40 93,78 84,52
311 95,61 98,20 92,94 88,69 94,70 89,08
312 94,25 97,09 91,38 86,95 94,11 83,27
410 93,81 97,00 90,95 86,74 94,00 81,57
4 11 93,35 97,03 90,65 86,90 94,36 80,03
4 12 93,74 97,27 90,81 86,89 94,87 78,86
510 93,72 97,20 90,54 86,96 94,86 77,85
511 93,94 97,84 85,68 88,86 95,69 39,07
512 93,49 97,51 81,09 84,20 94,86 36,05

Cizelge 5.18 SegNet, Potsdam veri seti i¢in test asamasinda siniflara gére sonug degerler.

Goriintii Zemin Bina (B)Iﬂﬂsu Agac Arag Karisiklik
6 7 93,61 97,73 90,01 87,07 95,99 74,28
68 93,47 97,72 89,81 87,09 95,88 74,10
6 9 92,99 97,48 89,51 87,10 95,87 74,14
6_10 92,97 97,36 89,21 87,15 95,74 72,12

Cizelge 5.17 incelendigi zaman genel olarak siniflarin yiiksek dogrulukta tahmin
edildigi goriilmektedir. Cizelge 5.6’ da ise bina ve zemin siifinin diger siiflara gore
daha yiiksek tahmin edildigi, diger smiflarin egitim agamasina gore test sonuglarinin
kismen diistiigii goriilmektedir. SegNet icin egitim asamasindaki kayip deger grafigi

Sekil 5.5° de sunulmustur.
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Sekil 5.5 SegNet i¢in Potsdam veri seti kayip deger grafigi.

Sekil 5.5 incelendiginde kayip degerin hizli bir sekilde diistiigli ve belirli bir aralikta
kalarak optimum seviye ulastig1 goriilmektedir. SegNet icin egitim ve test kisminda elde
edilen hata matrisinden hesaplanan kappa degerleri ise Cizelge 5.19 ve Cizelge 5.20° da

sunulmustur.
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Cizelge 5.19 SegNet, Potsdam veri seti i¢in egitim asamasinda elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
210 82,98
2 11 83,31
2 12 81,70
3.10 82,72
311 83,07
3. 12 83,46
4 10 83,43
4 11 83,15
4 12 83,58
510 83,97
511 83,98
512 84,13

Cizelge 5.20 SegNet, Potsdam veri seti igin test agsamasinda elde edilen kappa degerleri.

Gorintii Kappa
6 7 89,20
6_8 89,06
69 88,73
6_10 88,57

Son olarak PSPNet ile Potsdam veri seti lizerinden yapilan egitim ve test asamasi
sirastyla 17 saat ve 2 saat siirmiistiir. Elde edilen sonuglar egitim i¢in Cizelge 5.21 ve
test icin Cizelge 5.22 simiflara gore son degerleri sunulmustur. Goriintiide bir sinifa ait

deger yoksa bos gecilmis veya olmayan bir sinif atanmis ise 0,00 degeri verilmistir.
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Cizelge 5.21 PSPNet, Potsdam veri seti i¢gin egitim agamasinda siniflara gore sonug degerler.

Bitki -

Goriintii Zemin Bina Ortiisii Agacg Arag Kansikhik
210 87,12 75,58 85,11 70,79 66,43 79,25
2 11 93,89 94,62 88,49 83,24 92,40 87,38
212 90,58 86,38 88,40 79,46 79,06 80,99
310 90,39 84,46 87,41 81,83 79,62 79,68
311 90,00 79,47 86,00 82,25 78,54 78,48
312 89,33 77,58 83,98 82,69 77,69 75,53
4 10 88,23 77,17 82,41 81,70 75,61 73,44
4 11 87,29 76,77 80,93 81,46 74,50 71,31
4 12 88,17 79,05 80,76 81,44 76,87 69,33
510 87,94 78,97 80,12 81,53 76,60 67,82
511 87,52 78,26 78,38 81,07 75,76 65,20
512 86,75 77,43 76,09 80,47 74,34 62,81

Cizelge 5.22 PSPNet, Potsdam veri seti i¢in test agamasinda siniflara gore sonug degerler.

Goriintii Zemin Bina (B)Iﬂﬂsu Agacg Aracg Kansikhik
6 7 78,96 66,40 70,52 77,27 70,96 56,54
6 8 78,39 66,01 70,05 77,25 69,97 55,65
6 9 78,80 67,52 70,28 77,72 71,79 56,72
6_10 79,85 68,38 69,65 77,76 72,90 56,06

Cizelge 5.21 ve Cizelge 5.22° ye bakildiginda genel olarak smiflarin istenen seviyede
dogru tahmin yapilamadig1 goriilmektedir. PSPNet icin egitim asamasindaki kayip
deger grafigi Sekil 5.6” da gosterilmistir.
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Sekil 5.6 PSPNet i¢in Potsdam veri seti kayip deger grafigi.

Sekil 5.6 incelendiginde diger mimarilerden farkli olarak iki kati epok sayisi
goriilmekte, bunun sebebiyse PSPNet’ in GIB kullanimi dier mimarilere gére fazla
oldugundan dolay1 y1gin degeri 10 yerine 5 se¢ilmistir. Yine belirli bir aralikta PSPNet
ag1 optimize olmustur. PSPNet i¢in egitim ve test kisminda elde edilen hata matrisinden

hesaplanan kappa degerleri ise Cizelge 5.23 ve Cizelge 5.24° te sunulmustur.
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Cizelge 5.23 PSPNet, Potsdam veri seti i¢in egitim asamasinda elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
210 75,18
211 80,66
212 81,23
310 80,91
3 11 79,35
312 77,88
4 10 76,22
4 11 75,01
4 12 75,80
510 75,45
511 74,26
512 72,65

Cizelge 5.24 PSPNet, Potsdam veri seti i¢in test asamasinda elde edilen kappa degerleri.

Goriintii Kappa
6 7 62,90
6 8 62,38
6 9 63,35
6_10 63,82
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6. TARTISMA ve SONUC

Onceki béliimlerde, uygulanmanin hangi veriler iizerinden, hangi mimariler kullanilarak
nasil yapilacagiyla alakali bilgiler verilmistir. Daha sonra Vaihingen ve Potsdam veri
setleri icin ayr1 ayr1 UNet, SegNet ve PSPNet mimarileri iizerinden siniflandirma
yapilmis, egitim ve test asamalarina dair elde edilen sonuglar sunulmustur. Her iki veri
setinde zemin, bina, bitki Ortiisii, aga¢, ara¢c ve karigiklik olmak iizere toplam 6 sinif

bulunmaktadir.

Vaihingen veri seti i¢in egitim kisminda siniflar arasi en yiiksek dogruluk degerine
SegNet ile ulasildigi ve smiflar arasi dogrulugun homojen dagildigini Cizelge 5.5
gormekteyiz. UNet ve PSPNet ise Cizelge 5.1 ile Cizelge 5.9 incelendigi zaman bina ve
zemin siniflarinda yiiksek bir dogruluk elde edilmis ancak diger simiflarda beklenilen
dogruluga ulagilamamistir. Kayip deger grafikleri UNet i¢in Sekil 5.1, SegNet i¢in Sekil
5.2 ve PSPNet icin Sekil 5.3 incelendigi zaman SegNet’ in daha hizli optimize oldugu
ve kayip degerini diger mimarilere gore daha hizli diistirdiigii goriilmektedir. Kayip
deger grafiklerindeki dalgalanmalar dikkate alindiginda {i¢ mimari i¢inde bazi durumlar
dikkat ¢ekmistir. Bunlardan birincisi Sekil 6.1” de gosterilen zemin ile bina veya bitki

ortiisii ile agag sinifi ayrimi tam §grenilmemis olmasidir.
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a
Sekil 6.1 Vaihingen veri seti i¢in, mimarilerde karigtirilan siniflara ait karsilastirma. a) Ortofoto
goriintii, b) Gergek zemin goriintiisii, ¢) Mimari tahmin goriintiisi.

b C

Ikinci durum olarak, Sekil 6.2° de karsilastirildigi gibi veri setindeki ortofotolarda

yirtilmalardan kaynakli bina ve arag kose bilgilerinin tam olarak tahmin edilememesidir.
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PSPNet

a b c

Sekil 6.2 Vaihingen veri seti igin, mimarilerde ortofotodan kaynakli sinir karmasasi. a) Ortofoto
goriintiisii, b) Gergek zemin goriintiisii, c) Mimari tahmin goriintiisii.

Vaihingen veri seti i¢in yapilan siniflandirmalarin genel dogruluk acisindan ne kadar
uyumlu oldugunun tespiti, hata matrisleri iizerinden hesaplanan kappa degerleri ile
Olciilmistir. Kappa deger tablolari UNet icin Cizelge 5.3, SegNet i¢in Cizelge 5.7,
PSPNet icin Cizelge 5.11° de incelendiginde yine SegNet’ in diger mimarilere gore
bariz Ustlinliigi gortilmektedir. SegNet ile %95 lizeri tahminler gerceklestirilmis ve
yaptig1 smiflandirmanin  uyumlulugu goriilmektedir. Diger iki mimarinin kappa
degerleri arasinda ¢ok biiyiik farklar olmamasina ragmen UNet daha iyi bir performans
gostermistir. Daha hizli olan test asamasinda UNet i¢in Cizelge 5.2, SegNet i¢in Cizelge
5.6 ve PSPNet i¢in Cizelge 5.10° da sunuldugu iizere, SegNet daha iyi bir performans
gostermistir. Ancak her lic mimaride bitki Ortiisii ve ara¢ sinifinda onemli derecede

dogrulugun distiigii tespit edilmistir.

Zaman kullanimi acisindan bakildigr zaman SegNet ve UNet birbirine yakin bir siire
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kullanimina sahip ancak PSPNet diger iki mimariye gore iki kat1 bir zaman kullanmistir.
SegNet sadece maksimum havuzlama katmanindaki endeks degerlerini saklarken, UNet
de tiim alt 6rnek degerleri saklanir. Bu durum hem hafiza kullaniminda hem de zaman
kullaniminda SegNet’ i, UNet’ in bir adim Oniine ge¢cmesini sagliyor. PSPNet” degse
ResNet-50 ile kose bilgilerinin elde edilip saklanmasi ve daha sonra farkli degerlerdeki
havuzlama katmanlarindan goriintiilerin alinip tekrar birlestirilmesi gibi karmagik ve
yogun hafiza kullanimi gerektiren islemler bulundugu icin hem zaman agisindan hem de

hafiza kullanim1 agisindan en kaba mimari olarak géze carpiyor.

Potsdam veri seti, hem boyut hem de detay olarak Vaihingen veri setinden daha
biiyiiktiir. Bu agindan bakildiginda kullanilan ii¢ mimaride, Vaihingen veri setine gore
dogruluk, zaman kullanomi ve hafiza kullanimi gibi konularda zorlanmislardir.
Vaihingen veri setinde elde edilen sonuglardaki yiliksek dogruluk kismen diigmiis, ancak

yine de tatmin edici seviyededir.

Egitim asamasinda yine ilk olarak siniflar aras1 dogruluklara bakacak olursak, Cizelge
5.21” de incelendiginde SegNet ile en yiiksek sinif dogruluklarina ulasildigi ve homojen
olan tahminler yapildig1 goriilmektedir. UNet i¢in Cizelge 5.13 ile PSPNet i¢in Cizelge
5.21 karsilagtirildiginda, siniflar arast dogruluklar her ikisinin de birbirine {istlinliik
kurdugu smiflarin oldugu ancak ikisinin de SegNet’ in gerisinde kaldig1 goriilmektedir.
Her {i¢ mimaride de aga¢ smifinin diger smiflara gore diisiik tahmin edildigi
goriilmistiir. Bunun sebebi olarak Sekil 6.3’ te sunulan aga¢ siifinda olan detaylarin,
gercek zemin goriintiilerinin, ortofotolarda tam karsiliginin olmamasi (agaclarin genis
yaprakli olmamasi) olarak goze carpmustir. Kayip deger grafikleri UNet i¢in Sekil 5.4,
SegNet i¢in Sekil 5.5 ve PSPNet icin Sekil 5.6 ya bakildig1 zaman, {i¢ mimarinin de
ortalama ayni kistm optimum seviyeye ulasarak ayni deger araliklarina geldigi
gorilmektedir. Kayip deger grafigindeki dalgalanmalar goze carpmaktadir. Bu
dalgalanmalara sebep olarak Sekil 6.3’ de sunulan bitki ortiisii ile aga¢ smifinin
karistirilmasi verilebilir, bir diger sebep ise Vaihingen veri setinde de olan ortofoto
gorlntiilerdeki yirtilmalara bagli sinir degerlerinin dogru tahmin edilememesidir (Sekil
6.4).

47



B .

SegNet . ‘

- . !
a

Sekil 6.3 Potsdam veri seti icin, mimarilerde aga¢ smifinin ortofoto ile gercek zemin
goriintiilerinin birbirini tam uyumlu olmamasindan kaynakli yanlis sinir tahmini. a)
Ortofoto goriintii, b) Ger¢ek zemin goriintiisii, c) Mimari tahmin goriintiileri.



a b c

Sekil 6.4 Potsdam veri seti i¢in, ortofoto goriintiilerdeki yirtilmalardan kaynakli sinir
bilgilerinin yanlig tahmin edilmesi. a) Ortofoto goriintii, b) Ger¢ek zemin goriintiisii,
¢) Mimari tahmin goriintiileri.

Potsdam veri seti i¢in yapilan siniflandirmanin genel dogruluk agisindan ne kadar
uyumlu oldugunun tespiti, hata matrisi lizerinden elde edilen kappa degeri ile
Olciilmiistiir. Kappa deger tablolar1 UNet i¢in Cizelge 5.15, SegNet icin Cizelge 5.19 ve
PSPNet i¢in Cizelge 5.23 incelendiginde, en uyumlu siniflandirmanin SegNet ile
yapildig1 goriilmektedir. SegNet i¢in test kisminda elde edilen kappa degerleri Cizelge
5.20 incelendiginde, beklenenin aksine bir yiikselis goriilmekte ve bunun sebebi olarak
yama gorlintliilerden ziyade genis ¢ergeveli tahminlerin iyi sonuglar vermesi
diisiintilebilir. UNet ve PSPNet icin sonuglar incelendiginden ortalama bir uyum
goriilmekte, bunun sebebi olarak bitki Ortiisii ile aga¢ veya bina ile zemin smiflar
arasinda tam bir belirgin ¢izginin olmamasi ve karisiklik sinifinin zemin sinifi ile

karistirilmasi gibi nedenler goze ¢arpmaktadir.
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Zaman ve hafiza kullanimi gibi kistaslar g6z oniinde bulunduruldugunda PSPNet daha
cok siire harcamis ve yiiksek bellek kullanimi nedeniyle yigin degeri yariya
distiriilmiistiir. SegNet ve UNet ise birbirlerine yakin degerler ile siire ve bellek

harcamis, ancak SegNet bu konuda en iyi sonucu vermistir.

SegNet i¢in ayni veri seti ile yapilan ¢alismalar incelendiginde; Audebert vd. (2017)
Vaihingen veri setindeki zemin i¢in %91, bina i¢in %94.5, bitki ortiisii i¢in %84.2, agag
icin %89.3 ve arag¢ i¢cin %85.7 ve Potsdam veri setindeki zemin i¢in %92.4 bina icin
%95.8, bitki ortiisii i¢cin %86.7, aga¢ i¢in %87.4 ve ara¢ i¢cin %95.1 sonuglar
sunulmustur. Bu calismada SegNet kullanilarak yapilan uygulamada; Vaihingen i¢in
Cizelge 5.5 incelendigi zaman, siiflar arasinda ortalama %95’lik dogruluk elde edildigi
ve Potsdam i¢in Cizelge 5.17’ incelendigin zaman, siniflar arasi ortalama %90°lik bir
dogruluk elde edildigi goriilmektedir. Audebert vd. (2017), farkli olarak bu ¢alismada
VGG16 yerine VGG19 mimarisi tercih edilmis ve sonuglarin daha iyi oldugu

gOriilmistir.

Li vd. (2020) yaptig1 ¢alisma incelendigi zaman UNet ve SegNet mimarileri ayri ayri
Vaihingen ve Potsdam veri setleri i¢in kullanilmig ancak iki mimari iginde siniflar arasi
ortalama %65’lik dogruluk elde edilmistir. Bu ¢alismada UNet kullanilarak yapilan
uygulamada; Vaihingen igin Cizelge 5.1 incelendigin zaman siniflar arasi ortalama
%85°1ik ve Potsdam icin Cizelge 5.13 incelendigi zaman, smiflar arasinda ortalama
%82’lik dogruluk elde edildigi goriilmektedir. Sonuglarin bu kadar farkli olmasinin
sebebiyse Li vd. (2020)’ nin kullanilan yama goriintii boyutlarinin biiyiikliigiinden
kaynakli oldugu diisiiniilmektedir.

Mou vd. (2019), PSPNet kullanarak Vaihingen veri seti i¢in yaptiklar1 c¢alisma
incelendiginde, elde edilen sonuglar genel olarak ayni olmasina ragmen farkli olarak
Ozellik ¢ikarimi i¢in VGG16 mimarisi kullanilmistir. Bu ¢alismada PSPNet de 6zellik

cikarimi i¢in ResNet-50 yapis1 denenmistir.

Bu calismada, Vaihingen ve Potsdam veri seti {izerinden uzaktan algilama verilerinin

anlamsal boliitleme ile otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in ESA yapisina sahip UNet,
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SegNet ve PSPNet mimarileri ile uygulamalar yapilmistir. Elde edilen sonuglar goz
oniinde bulunduruldugunda, SegNet ag yapist ile en yliksek sinif i¢i dogruluk ve genel
siniflandirmada ytliksek bir uyum saglanmistir. UNet ve PSPNet ag yapilarinin uzaktan
algilama verilerinin siniflandirilmas1 konusunda ortalama degerlerde kalmislardir. DO
en biiyiik dezavantajlar1 yeteri kadar ve genel bir etiketli veri setine sahip olunamamasi
olarak goriilmiis, bu yilizden her kosula uygun bir ag yapisina sahip olmanin zorluguna
tekrar dikkat cekilmistir. DO yeni olmasa da yeniden kesfedilmis ve potansiyeli yiiksek
yapilardir, bu yiizden bu alanda yapilan ¢alismalarin arttinnllip uzaktan algilama

verilerine uyumu agisindan yeni fikirlere ve ¢aligmalara ihtiyaci vardir.
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