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UZAKTAN ALGILAMA VERILERI KULLANARAK DERIN OGRENMEYE
DAYALI ARAZI KULLANIMI VE ARAZIi ORTUSU HARITALAMA
MODELI GELISTIRME

OZET

Dogal kaynaklarin giin gegtikce tiikenmesi, niifus artisi, kentsel gé¢ ve artan kuraklik
kosullar1 ¢evresel izleme programlarinin gerekli olmasinin ve diizenli olarak tiretilip
giincellenmesinin nedenlerinden bazilaridir. Tiim diinyada oldugu gibi, tilkemizde de
pek ¢ok alanda kullanilan arazi kullanimi ve arazi ortiisii (AKAO) haritalar1 diizenli
olarak dretilip glincellenmektedir. CORINE siniflandirmasina dahil olan tilkemiz hem
bu alanda hem de bir¢ok farkli endiistriyel, akademik ve kamu alanlar1 i¢in uzaktan
algilama goruntuleri kullanarak tematik harita tretimini gergeklestirmektedir. Ancak
genis alanlarda uygulandiginda bu tiretimin oldukga zaman almas1 hem uretimde hem
de giincellemede karsilasilan zorluklarin bagindadir. Hala bircok tematik harita, gorsel
yorumlama teknikleri ve yari-otomatik goriintii isleme analizleriyle liretilmektedir.
Operator gereksinimi, uzun siiren islemler (ekran iizerinde sayisallastirma) gibi pek
cok nedenden dolayr o6zellikle cevresel izleme alanindaki kartografik iiretimin
otomatiklestirilmesi 6nem arz etmektedir. Otomatiklestirme islemi birgok diger
endustride oldugu gibi bu alanda da yapay zekanm kullanimi ile miimkiin hale
gelmektedir. Ek olarak, yapay zekénin geo-konumsal yer gozlemi ve bolgesel arazi
izleme misyonlarinda kullanimi zorlu bir konudur. Ancak bilgisayar sistemlerinin
geligmesi ile islem kolaylig1 giin gegtikce artmaktadir. Ayn1 zamanda yapay zekanin
kullanimimin bir¢cok avantaji mevcuttur. Operatér gereksinimini azaltan, farkl
bolgelerde uygulanabilen, adapte edilebilen modellere ve belli araliklarla otomatik
sekilde guncellemeye olan ihtiya¢ ve egilim her gegen giin artmaktadir. Bir¢cok alanda
oldugu gibi AKAO haritalamada, bilgisayarli gériiniin kullaniminin hizla artt1g1 ve son
yillarda yeni birgok teknigin gelistirildigi bilinmektedir. Bilgisayarli gori
teknikleriyle, son donem uzaktan algilama yontemleri birlestirilerek olusturulan yapay
zekd uygulamalar1 birgok yonden verim saglamaktadir. Genis alanlarin
siiflandirilmasinda uydu goriintiilerinin  kullanimi, o6zellikle agik veri paylasan
uydularin da gelisen 6zellikleri sayesinde ¢ok daha ekonomik ve pratik olabilmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda, derin Ogrenme teknikleri kullanilarak farkli detay
seviyelerindeki siniflar icin AKAO haritalar1 iiretilmistir. Calismalarda veri olarak
farkli mekansal ¢oziiniirliklerde uydu goriintilerinden olusan ii¢ farkli veri seti
kullanilmistir. Calisma alanm1 olarak segilen bolgelerde goriintiilerin semantik
segmentasyon (anlamsal segmentasyon) yontemi ile siniflandirilmasinda evrigimsel
sinir aglar1 (ESA) mimarileri kullanilmistir. Siniflandirma dogrulugunu ytikseltmek ve
performans Olcitlerini iyilestirmek i¢in, kullanilan goriintiilerin bantlarinin yani sira
ESA mimarilerinde farkli spektral indisler de kullanilarak farkli boyutlarda veri setleri
ile smiflandirma igin kullanilan modeller ile egitilmistir. Elde edilen siniflandirma
sonuglart iizerinde iyilestirme yapilmasi amaciyla nesne-tabanli goriintii analizi
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(NTGA) asamalarindan ¢oklu-¢ozUinUrliklt bolutleme (CCB) algoritmasindan
yararlanilmis ve konumsal filtreleme yapilmastir.

ik uygulamadaki Sentinel-2 veri seti, Turkiye'ye ait mekansal olarak orta
¢OzUn0rlikll gorintiilerden olusmaktadir. Bu uygulamada Sentinel-2A goérintileri
kullanilarak olusturulan farkli bant kombinasyonu (bes ve yedi bant) ve farkli goriintii
parcacig1 boyutlar1 (32 x 32, 64 x 64 ve 128 x 128 piksel) kullamlmustir. Ug farkli
sehre ait goriintiilerle olusturulan veri setiyle AKAO haritalama icin giincel ESA
tabanli modellerin ve onerilen yaklasim olan ESA-CCB modelinin ayn1 bolgedeki
sonuglar1 degerlendirilmistir. Sentinel veri setinde, en yiiksek genel dogruluk, dnerilen
yaklagimla Istanbul test alaninda % 97.31 ve Kocaeli test alaninda % 98.44 olarak elde
edilmistir. Dogruluklar, genis alanlarda arazi Ortiisii haritasi tiretimi icin ESA-CCB
modelinin verimliligini ortaya ¢ikarmistir. McNemar testi kullanilarak uygulamada
kullanilan modellerin bilimsel olarak anlamlilig1 6l¢iilmiistiir.

Benzer yontemler ikinci uygulamada cok yuksek ¢ozunurlukli goérintilere sahip
Zurich Summer veri setinde uygulanmistir. Sonuclar, temel ESA modellerinin
sonuglari ile nicel olarak karsilastirilmistir. Bu uygulamada, Zurich Summer veri seti
ile Onerilen yaklagimin genel dogrulugu % 92.03 ve %90.67 olarak elde edilmistir.
Elde edilen sonuglar ek olarak literatiirdeki diger modellerin sonuglariyla
karsilastirilmistir.

Uclinct uygulamada, farkli mekansal ¢oztinurlikte Wuhan Universitesi bina ¢ikarimi
veri setinde (WHUBED) diger iki uygulamadan farkli derin 6grenme aglar
kullanilmistir. Onerilen yaklasimin kullamimi, tek basma ESA kullanildigindaki
sonuclarla karsilastirildiginda performans degerlerinde 1yilestirme yapmustir.
WHUBED veri setinde test goriintulerinde % 97.57 ile % 81.06 genel dogruluk
degerleri ve % 86.46 ile % 86.49 F1 skoru elde edilmistir. Bu uygulamada da temel
ESA modellerinin sonuglariyla, tezde 6nerilen yaklagimin sonuglari kargilagtirilmis ve
sonuglar gizelgeler ve gorseller seklinde sunulmustur. Bu uygulamada, genel dogruluk
ve F1 skor olgutlerinde 6nerilen yaklagim daha yiiksek performans gostermistir.
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DEVELOPING A DEEP LEARNING-BASED LAND USE AND LAND
COVER MAPPING MODEL USING REMOTE SENSING DATA

SUMMARY

Natural and artificial are in land cover and land use (LULC) classes change over time
due to human actions or natural causes. Some of the reasons that cause the conversion
of the natural regions to artificial areas are the expansion in the urbanization area,
changes in wetlands and agricultural lands, erosion, natural or man-made fires in green
areas and losses due to tree cutting. Natural causes that cause land cover/use change
include drought and flood events, landslides and terrestrial movements. Monitoring
environmental resources and analyzing changes are very important for environmental
planning and management. Image processing and classification are preferred and
widely used techniques for Earth observation applications. Many institutions and
organizations produce LULC and change maps periodically. There are many land
cover classification systems developed to date. These systems produce thematic maps
at national, regional and global scales, with different levels of detail and classes. These
maps are widely used for many applications. LULC maps are developed and updated
regularly in many sections of our country and worldwide. As well as many other
industrial, academic, and public sectors, our country, which has a member of the
Coordination of Information on the Environment (CORINE), generates thematic maps
using satellite images. However, this production takes a long time when used in wide
areas, which is one of the challenges in both production and updating. Visual
interpretation techniques and semi-automatic image processing analysis are still used
widely for generating thematic maps.

Automate cartographic production is a need especially in environmental monitoring,
due to many reasons such as operator requirement and long process time (on-screen
digitization). Automation in thematic map production becomes possible with artificial
intelligence in this field, as in many other industries. On the other hand, using artificial
intelligence in geospatial Earth observation and regional terrain monitoring missions
is challenging. However, the problems encountered are overcome with computer
technologies and artificial intelligence finds a wide area of usage. Additionally, there
are many advantages of using artificial intelligence. The need for updated and applied
models in different regions that reduce operator labor increases day by day. In many
areas, it is known that the use of LULC in computer vision has grown rapidly and
various techniques have been developed.

Remotely sensed data is used in the classification process in LULC map production
for many areas, such as monitoring forest borders, agricultural yield estimation,
changing boundaries, land use classes with urbanization, natural disasters, etc. The
usage of remote sensing technologies has many advantages, such as being economical,
saving time and being more suitable for most conditions (weather, rapid production,
updating, etc.). Furthermore, satellite images in the classification of large areas can be
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much more economical and practical, mainly due to the developing features of open
data-sharing satellites.

Within the scope of the thesis, LULC maps were produced using deep learning
techniques at different levels of detail. Additionally, improving the classification with
an object-based approach on the estimation results produced using the deep learning
(DL) model is also included in the proposed approach. In the studies, three different
datasets consisting of satellite images with different spatial resolutions (images of
commercial and open data sharing satellites) were used as data. Convolutional neural
network (CNN) architectures were used in semantic segmentation of images in the
regions selected as the study area. At the same time, several algortihms have been
applied to enhance the results in experiments. Object-based image analysis (OBIA)
stages and spatial filtering were used to improve ESA models’ classification results.
In the Sentinel-2 dataset, CNN architectures were rearranged and different spectral
indices were produced in addition to the bands of the images used. Thus, data sets of
various sizes were generated and the models used for classification were trained.
Three different data sets were used in the experiments. The proposed approach in the
thesis was tested on three different data sets. In the first experiment, In the first
experiment, a data set generated with Sentinel-2 images of Istanbul, Kocaeli and
Mugla provinces of Turkey was used. The results of the CNN-MRS model, the
proposed approach for LULC mapping, and the state-of-the-art CNN-based models,
were compared with the data set generated with the images of three different cities. In
the second experiment, a similar methodology was applied to the Zurich Summer
dataset and the results were compared with the results of other models in the literature.
In the third experiment, different deep learning networks from the previous two
applications were used in the Wuhan Building Extraction Dataset (WHUBED) dataset.
Likewise, the results of the other CNN models and the proposed approach in the thesis
are compared. The proposed approach showed higher performance as overall accuracy
and F1 score metrics in this application.

The proposed CNN-MRS approach consists of two main steps. First, the CNN-based
land cover classification follows the development of classification with spatial filter
and multi-resolution segmentation (MRS). In applications, the aim is to improve deep
learning models' predictions and generate thematic maps with higher accuracy in
selected metrics. Different band numbers (5-band and 7-band datasets) and multiple
image patch sizes (32 x 32, 64 x 64 and 128 x 128 pixels) of Sentinel-2A images were
used in the first experiment. Algorithms were evaluated with performance metrics. The
Sentinel dataset obtained the highest overall accuracy with the proposed approach as
97.31% in the Istanbul test area and 98.44% in the Kocaeli test area. Accuracies
revealed the efficiency of the CNN-MRS model for land cover map production over
large areas. Mc-Nemar test statistics were calculated for five- and seven-band Sentinel
datasets for each image patch size (32, 64, and 128) for state-of-the-art CNNs and
proposed approach models. According to Mc Nemar test, dataset Hy hypothesis is true
for all methods of Sentinel-2 dataset; that is, it is significant to compare all methods in
the Sentinel dataset experiments.

In the second experiment, the overall accuracy of the proposed approach with the
Zurich Summer data set were 92.03% and 90.67%. The results were quantitatively
compared with the results of the state-of-the-art CNN model and related studies.
Segmentation quality metrics for both datasets are shown in the tables. The suitability
of the selected segmentation parameters was checked with the segmentation quality
metric.
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In the third experiment, the proposed approach with the WHUBED dataset has
improved performance values than state-of-the-art CNNs results. The proposed
approach obtained 81.06 % overall accuracy and 86.49% F1 score for test area | and
97.57% overall accuracy and 86.46% F1 score for test area 11 in the WHUBED dataset.
The proposed approach has been shown to enhance the predictions of deep learning
methods in LULC applications at different semantic levels, thanks to the applications
in the thesis. The usability of the proposed model has been proven in models trained
in a large area and not a very large area. Also, the proposed approach is feasible for 3-
band datasets and more than 3-band datasets in the applications. In the same way, the
methods have been applied in the dataset with balanced or imbalanced class
distribution, and its usability has been demonstrated.
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1. GIRIS

Dinya Uzerindeki dogal kaynaklarin sinirli ve zamanla azaliyor olusu, insanoglunun
bu kaynaklar1 diizenli sekilde tespit ve takip etmesini zorunlu kilmaktadir. Hizla artan
niifusun ve sanayilesmenin etkisiyle kirsal alandan, kentsel alanlara go¢ her gecen giin
artmaktadir. Diinyanin % 0,1'den daha azin1 kentlesmis alanlarin olusturmasina
ragmen, diinya niifusunun yilizde 50'den fazlasi da bu alanlarda yasamaktadir (Lee ve
Baik, 2011). Kentsel ekolojik sistemlerin arazi kullanimi ve arazi ortiisii (AKAO)
haritalar1  iiretecek sekilde periyodik olarak izlenmesi, cevresel izleme,
stirdiirtilebilirlik, kentsel planlama, dogal kaynaklarin izlenmesi ve sosyo-ekonomik
politikalarin belirlenmesi agisindan oldukg¢a 6nemli bir uygulamadir. Arazi kullanimi
(AK) ve arazi ortiisii (AO), kentsel planlama ve cgevresel izleme igin kullanilan
birbirini tamamlayan iki kartografik bilgidir (Rousset ve dig, 2021). Arazi izleme,

diinyadaki AKAO hedeflerinin en 6nemli odak noktalarmdan biridir.

AKAO tespit ve takip igin diinya ¢apinda farkli teknikler mevcuttur. Yer gozlemi
calismalar1 genellikle oldukca genis alanlar1 kapsamaktadir. Genis alanlarda takibin
uygulanmasi ve periyodik olarak tekrar edilmesi i¢in saglam, verimli ve ekonomik
tekniklerin kullanilmasi gerekmektedir. Son yillarda giderek 6nem kazanan uzaktan
algilama teknolojileri arazi izleme ve takibi i¢in 6nemli imkéanlar saglamaktadir.
Uzaktan algilanan verilerin bir¢ok alanda ve arastirmalarda kullanimi 6zellikle son
yillarda oldukca yaygimlagmistir. Uzaktan algilama verileri ile hem tematik hem de
topografik haritalar Gretmek mimkiindiir. Uzaktan algilama teknolojileri, farkli
Olceklerde gevresel izleme icin tiim diinyada yaygin olarak kullanilmaktadir. Kentsel
biiyiime, kirsal alanlardaki ve orman alanlarindaki degisimler ve agik alanlar bolgesel

izleme hedefleri altinda sayilabilecek konulardan bazilaridir.

Yer ylizeyinde bulunan 6zelligin tiirii (fiziksel 6zellikler veya malzemeler) arazi ortiisii
olarak adlandirilir. Su, kum, patates Urinu veya asfalt, arazi Ortiisiinlin bazi
ornekleridir (Tempfli ve dig, 2009). Arazi kullanimi, arazi tizerinde dogal olarak
bulunan alanlarin nasil kullanildigidir; 6rnegin konut ve/veya sanayi alanlari, insanin

yeryiizii ile etkilesimiyle olusan arazi kullanim siniflaridir (Sunar ve dig, 2018).



Zamanla, insan etkisiyle veya doganin doniisiimiiyle AKAO smiflarinda degisiklikler
meydana gelir. AKAO siiflarmin bir kism1 dogal alanlardan olusurken, bir kismi1 da
yapay alanlardan meydana gelmektedir. Dogal alanlarin yapay alanlara doniismesine
neden olan sebeplerden bazilari, kentlesme alanindaki genisleme, sulak alanlarda ve
tarim arazilerinde meydana gelen degisiklikler, erozyon, yesil alanlarda dogal veya
insan kaynakli yanginlar ve aga¢ kesimlerinden kaynaklanan kayiplardir. Degisimler
insan kaynakli olabildigi gibi, dogal kaynakli da olmaktadir. Arazi oOrtiisti/kullanim
degisikligine neden olan dogal sebepler arasinda heyelanlar, karasal hareketler,
kuraklik ve sel hadiseleri sayilabilir. Cevresel kaynaklari izlemek ve degisiklikleri
analiz etmek, cevresel planlama ve yonetim igin oldukga onemlidir. Yer gozlem
uygulamalari olarak goriintii isleme ve siniflandirma tercih edilen tekniklerin baginda
yer almaktadir. Bu baglamda, bolgesel izleme programlari yaygin olarak
kullanilmaktadir. Birgok kurum ve kurulus AKAO ve degisim haritalarini periyodik
olarak Uretmektedir. Bugiine kadar gelistirilmis ¢ok sayida arazi ortiisii siniflandirma
sistemi bulunmaktadir. Farkli detay seviyelerinde ve siniflarda olmak iizere bu
sistemler ulusal, bolgesel ve kiresel dlceklerde tematik haritalar Gretmektedirler. Bu
haritalar cok sayida uygulama i¢in yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. Coordination of
Information on the Environment (CORINE) Programi ve smiflandirma sistemi,
Birlesmis Milletler Jeoloji Arastirmalari Kurumu (USGS) ulusal arazi ortusi veri
taban1 (hidroloji, orman olarak bitki ortiisti, Gronland, tarim, yenilenebilir enerji
kaynaklar1 gbzlemleri ve siirdiiriilebilirlik calismalar) ve USGS Arazi Ortisii
Enstitusi (LCI) bu haritalara 6rnek olarak verilebilmektedir. Bunlarin yan sira diger
ilgili sistemler arasinda Avrupa Uzay Ajansi, Gida ve Tarmm Orgiitii (FAO) gibi
kurumlar ve Copernicus, Urban Atlas, Africover gibi programlar 6rnek olarak
sayilabilir. Bu organizasyon ve kurumlar AKAQO haritalar1 igin birbirinden farkli
Olgeklerde ve ¢esitli mekansal-zamansal yaklasimlarda cografi bilgi sistemleri (CBS)
ve uzaktan algilama (UA) tekniklerini kullanir. Kullanilacak olan teknigin se¢imi
simiflandirilmak istenen siniflarin detay seviyesine ve tiirline baglh olarak da

farkliliklar igermektedir.

Cevresel izleme, siirdiiriilebilirlik, sehir planlamasi, dogal kaynaklarin izlenmesi ve
sosyo-ekonomik politikalarin belirlenmesi i¢in AKAQ haritalarmin periyodik olarak
tiretilmesi esastir. Bu periyotlar yillar gegtikce, tematik haritalarin kullanim alanlarinin

da genislemesi ve gelisen teknolojinin etkisiyle daha sik hale gelmektedir. Buna 6rnek



olarak, CORINE iiretim hiz1 verilebilir. ilk zamanlardaki {iretim aralig1, yillar gectikce
kisalmaktadir. Bu durum beraberinde islemlerin otomatiklestirme (ya da yari-
otomatiklestirme) ve birden fazla bélgeye, alana, smif seviyesine uyarlanabilen,
dogrulugu yeterli diizeyde olan modellerin gelistirilmesi ihtiyacini da artirmaktadir.
Ancak, halen bazi ¢gevresel izleme uygulamalarinin tiretim teknigi uydu goriintiilerinin
ekran lizerinde sayisallastirilmasina dayanmaktadir. Bu tarz operatére dayali bir
uygulamanin olduk¢a uzun zaman almasi ve operator kullanimindan kaynakli hatalara

acik olmasi gibi dezavantajlar1 mevcuttur.

Diinyanin arazi ortiisii, tatmin edici bir dogruluk degerlendirmesi ile siniflandirmak
icin karmagik bir yapidir. Bu alanda saglam, etkili ve hizli yontemleri
sistematiklestirmek olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu nedenle, her gegen yil AKAO
haritalarini tireten sistemler (Copernicus, Avrupa Uzay Ajansi, Alman Havacilik ve
Uzay Merkezi (DLR) gibi) tekniklerini daha otomatiklestirmenin ve yapay zeka
tekniklerini de sisteme dahil etmenin yollarini1 aramaktadirlar. Bilgisayarli goriiniin alt
kollarinda olan bu teknikler, klasik goriintii isleme tekniklerinin yaninda kendine
gittikce daha genis yer bulmaya baglamistir (Vali ve dig, 2020). Dijital goriintii isleme
ve bilgisayarla gori uygulamalarinda diinya ¢apinda uzaktan algilanan verileri
kullanilmas: oldukg¢a yaygindir. Birgok endustride oldugu gibi, bu alanda da derin
ogrenme (DO) tekniklerinin kullanimma yer verilmeye baslanmigtir. Vali ve dig.
(2020) calismasina gore, 2015 yilindan sonra AKAQO smiflandirmasi icin derin
o0grenme tekniklerinin kullanimi hizla artis gostermektedir. Bu calismalarda ¢oklu-
spektral ve/veya hiper-spektral goriintiiler kullanilmaktadir. Ayrica, 6grenme tabanli
uygulamalar, asamalarin bir kismmin otomatiklestirilmesi i¢in uygundur. Birgok
bagka endiistri ve uygulama alaninda oldugu gibi, yapay zeka ile olan uygulamalarin
periyodik olarak yapilmasi, insan giicii ve zaman tiikketimi konusunda etkili bir yol

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Hizla degisen yeryiizii kullanimiyla beraber siirekli yenilenebilen, etkili bir model ile
yer izlemenin Onemi bilinmektedir. Bu nedenle, tez kapsaminda da yukarida
bahsedilen bircok ihtiyaca yonelik olarak, derin 6grenme tabanli tematik harita
tiretimini smiflandirma dogrulugu agisindan iyilestiren asamalara sahip bir yaklasim
Onerilmistir. Tez calismasinda farkli mekansal ¢oziintirliiklere sahip ve farkli siniflar
iceren uzaktan algilama goriintiileri kullanilmistir. Onerilen yaklasimin ilk

uygulamasinda Sentinel-2A uydu gorintiileri kullanilarak Tirkiye’de iki farkli sehre



ait AKAO haritalar1 iiretilmistir. Sentinel-2 veri seti kullanilarak gergeklestirilen
uygulamada uydu goriintlisiiniin spektral bantlarina ilave olarak yardimci veriler
(spektral indisler) de kullanilmistir. Ik uygulamada, AKAO haritalarinin
tretilmesinde DO modeli olarak U-Net (Ronneberger ve dig, 2015) ve SegNet
(Badrinarayanan ve dig, 2017) mimarileri se¢ilmistir. Ek olarak, DO tahmin ¢iktilarini
iyilestirmek i¢in NTGA ile iiretilen boéliitlemelerden faydalanilmistir. Hedeflenen
siniflar yapay alanlar, yar1 dogal alanlar ve su yapilar1 olarak belirlenmistir. Calisma
bolgesi olarak Istanbul, Kocaeli ve Mugla illeri secilmistir. Ikinci uygulamada
birincisine benzer DO yontemleri ile AKAO haritalan iiretilmistir. Bu uygulamada
veri seti olarak birgok uygulamada performans karsilagtirmalarinda temel veri seti
olarak kullanilan 0.61m ¢6zindrlikli uydu goriintiilerinden olusan Zurich Summer
veri seti (Volpi ve Ferrari, 2015) kullanilmistir. Bu veri setinde daha yiiksek detay
seviyesinde siniflar mevcuttur. GOrlntller kullanilarak yol, bina, agag¢, ¢imen, ¢iplak
toprak, su, demiryolu ve yuzme havuzu olmak Uzere 8 sinifin ¢ikarilmasi
hedeflenmistir. Elde edilen sonuclar literatiirde bulunan popiiler derin 6grenme
yontemleri ile karsilastirilmistir. Ugiincii uygulamada iki siifl: siniflandirma problemi
ele alinmistir. Bu uygulamada degerlendirmeye alinan arazi kullanim simiflar1 bina ve
bina-olmayan seklindedir. Veri seti olarak literatirde degerlendirmeye alinan
WHUBED veri seti (Bi ve dig, 2019) kullanilmistir. S6z konusu veri seti ti¢ farkli
mekansal ¢ozundrlikli (0.5-1 m arasinda) Quickbird, Wordview-2 ve Gaofen-2 uydu
goriintiilerinden olugmaktadir. Bu uygulamada diger uygulamalardan farkli olarak
dort farkli derin 6grenme modeli uygulanmistir. Elde edilen sonuglar NTGA tabanli
yontemle ve filtreleme ile iyilestirilmistir. Biitiin uygulamalardaki deneylerin
sonuglari literatiirdeki yaygin degerlendirme Olgutleri kullanilarak sunulmustur.
Uygulamalarda kullanilan degerlendirme 6lgtleri genel dogruluk, ortalama dogruluk,
agirhikli dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve kappa istatistik degeridir. Sonuglar
cizelgeler ve grafikler halinde sunulmustur. Bu uygulamalar sayesinde temel

karsilastirma veri setleri kullanilarak onerilen yaklasimin gegerliligi analiz edilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Tez galismasinda, farkli detay seviyesindeki siniflar igin uzaktan algilama gorintileri
kullanilarak derin grenme tabanli siniflandirma ile AKAO haritalarinin olusturulmasi

amaglanmistir. Tematik haritalarin iiretim siirecinde zaman, islem ve performans



konularinda verimlilik artirilmasi istenmistir. Farkli detay seviyelerinde arazi
kullanim1 ve Ortiisii siniflarint semantik segmentasyon ile ¢ikartmak amaciyla farkl
mekansal ¢oziniirliikte goriintiller kullanilmistir. Yiiksek ¢oziniirliikli ve orta
¢oziiniirliikli uydu goriintiileri yardimiyla; farkli AKAO seviyesi siniflarini iceren
tematik harita iretimi gerceklestirilmistir. AKAQ haritalar1 giiniimiizde eskiye
nazaran daha sik periyotlarla genis alanlar igin tUretilmektedir. Ancak bu Uretimin
asamalarini insan operatérinin gorintl yorumlamasi ve goriintii isleme analizleri ile
yar1-otomatik yontemler olusturmaktadir. Bu yontemler harita tiretiminde hem uzun

stireler almakta hem de insan kaynakli hatalarin daha sik olmasina yol agmaktadir.

Derin 0grenme yaklasimlar1 semantik segmentasyonda bazi durumlarda siniflarin
homojen olarak ¢ikartilmasinda yetersiz kalabilmektedir. Bunun temel nedeni spektral
benzerliklerden dolayr smiflar arasinda karigikliklara rastlanmasidir. Bu durum
tematik haritalarda giirtiltii olarak tanimlanmaktadir. Derin 6grenme g¢iktilarinin
dogrulugunun iyilestirilmesi i¢in tez kapsaminda nesne tabanli goriintii isleme ve
filtreleme yaklagimi uygulanmistir. Calismadaki uygulamalarda, ESA modelleri ile
semantik segmantasyona ek olarak, NTGA yontemi ile elde edilen bolutlemeler
kullanilmistir. NTGA boliitiiniin i¢ine diisen piksellerin belirli oranda ¢ogunluguna
bakilarak, ilgili bolutin butlin pikselleri bu sekilde belirlenen ¢ogunluk sinifina
atanmigtir. Boylece derin 6grenme tekniklerinin sonucunda olugabilecek giiriiltiilerin

de giderilerek semantik segmentasyon dogrulugunun arttirilmasi amaglanmustir.

Tez kapsaminda Onerilen yaklasim, bu c¢alisma icin olusturulan veri setinde farkl
sehirlerden (bolgelerden) segilen gorlntulerde egitilmis ve test edilmistir. Mugla ve
Istanbul sehirlerinde egitilen model, Kocaeli ve Istanbul’da test edilmistir. Bu iki testin
sonuclar1 da bilimsel baglamda karsilastirilarak incelenmistir. Boylece modelin farkli
alanlara adapte edilebilirligi arastirilmistir. Calismadaki yaklasimin avantajlarini ve
sinirlamalarin1  géstermek i¢in, Onerilen yaklasim, li¢ farkli uygulamada cesitli
deneylerle ve farkli ¢ozinirliklii goriintillerden olusan veri setleri (izerinde
uygulanmistir. Ayrica, bu uygulamalarda siniflandirilan siniflar bakimindan da, farkl
detay seviyelerinde AKAQO smiflar1 igin tez kapsaminda Onerilen yaklasim
uygulanmistir. Uygulamalarda iki-sinifli ve ¢ok-simifli semantik segmentasyon
uygulamasi gerceklestirilmistir. Bununla beraber, iki uygulamada derin 6grenme
modellerine girdi olarak farkli boyutlarda goriintii parcaciklar: kullanilarak, kullanilan

DO modelleri igin optimum (uygun deger) boyutlar: da aranmustur.



Calisma kapsaminda degerlendirmeye alinan Sentinel-2 veri setinde farkli bant ve
vejetasyon indisleri ile ayni bolgeye ait farkli boyutta (bant sayisi) veri setleri
olusturulmustur. Bu sayede, uzaktan algilama goriintii isleme tekniklerinin avantajlar
(spektral indisler ile bilgi ¢ikarimi) da onerilen modelde uygulanmasi amaglanmaistir.
Bilgisayarli gorii alaninda sikg¢a tercih edilen U¢ bant kombinasyonu kullanimina da
alternatif olarak uygulanan bu uygulamalarda, {i¢ banttan daha fazla bant sayis1 DO
modeline girdi verisi olarak uygulanmistir. Bu sayede, derin 6grenme uygulamalarinda
alana dair uzman bilgisi de uygulamaya katilmasi amacglanmistir. Bu amagla,
kullanilacak derin 6grenme mimarileri Uzerinde uygulamada kullanilacak veri setlerini

islemek i¢in gerekli diizenlemeler yapilmustir.

Ayni zamanda, Sentinel-2 ve Zurich Summer veri setlerinde kullanilan iki farkli
gelismis DO modeline ek olarak, WHUDEB veri setinde diger veri setlerinden farkli
dort adet glincel (state-of-the-art) derin 6grenme modeli kullanilmistir. Boylece tez
kapsaminda onerilen yaklasimin sadece belirli derin 6grenme mimarilerinde degil,
birgok DO ag yapisinda da uygulanabilirligi arastirilmistir. Bu amaglar dogrultusunda,
AKAO simiflandirma yaklasimi gelistirilmis ve tez kapsaminda ii¢ farkli veri setinde,
gelistirilen model uygulanarak sonuglar literatiirde yaygin kullanilan performans

Olcutleri yardimiyla niceliksel olarak ortaya konmustur.

1.2 Yontem

Tez ¢alismasinda, Sentinel-2, Zurich Summer ve WHUBED veri setleri kullanilarak
farkl1 detay seviyelerindeki siniflar icin AKAQ iiretilmistir. ilk uygulamada Sentinel-
2 verileri kullanilmistir. Bu uygulamada, ¢alisma alan1 Tiirkiye'deki istanbul, Mugla
ve Kocaeli illerinden segilmistir. Semantik segmentasyon igin bu uygulamada
Sentinel-2A goriintiileri kullanilmistir. Veri setinde Sentinel-2A bantlar1 ve bantlardan
tiretilen spektral indeksler birlestirilmistir (layer-stack). Boylece bu deneyde iki farkli
bant kombinasyonuna sahip veri seti kullanilmistir. ilk veri seti bes bant (R, G, B, NIR
ve NDVI1) icermektedir. Ikinci veri seti yedi bant (R, G, B, NIR, NDVI, SR ve DVI)
icermektedir. Ayrica derin 6grenme esnasinda kullanilan goriintii pargacigi boyutunun
(patch-sizes) siniflandirmaya etkisi de incelenmistir. Bu uygulama sonrasinda,
uygulamada kullanilan modellerin bilimsel olarak anlamliligt McNemar testi ile

gosterilmistir.



Ikinci deneyde, ESA-CCB modeli Zurich Summer agik (public) veri setine
uygulanmistir. Deneyin sonunda, Zurich veri setinin sonuglari temel ESA modelleriyle
karsilastirilmistir. Ayrica kullanilan DO modellerine girdi olarak kullanilan gorintii
pargacig1 boyutunun siiflandirmaya etkisi incelenmistir. Deneylerde 32 x 32, 64 x 64
ve 128 x 128 piksel gorlntii parcacigi kullanilmigtir. Sonuglar ¢izelgeler ve arazi

ortiisii haritalar1 seklinde gosterilmistir.

Ucgiincii uygulamada WHUBED veri setinde dnerilen yaklasim ile elde edilen sonuglar
yine sadece derin 6grenme kullanilarak yapilan tahminlerden daha yiiksek dogruluklu
sonuclar vermistir. Bu uygulamada bina ve bina disindakiler seklinde iki sinif vardir.
Uygulamada siiflandirilmasi hedeflenen bina sinifidir. Arazi kullaniminda oldukga
detay bir sinif uygulamasiyla, modelin birbirinden ¢ok farkli detay seviyelerinde
calisabilirligi test edilmis ve uygunlugu gosterilmistir. Sekil 1.1°de tez uygulamasinin

genel akis semasi sunulmaktadir.
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Sekil 1.1 : Tez calismasinin genel akis diyagrama.
1.3 Uzaktan Algilama Alaninda Derin Ogrenme Uygulamalari

Yapay zekd, bilgisayarl gorii ve goriintii isleme i¢in yeni teknikler ve avantajlar sunar.
Biiyiik veriler i¢in isleme kolaylig1 saglamasi ve operatore dayali islemleri azaltmasi
nedeniyle DO tekniklerinin kullanimi gériintii isleme alaninda hizla artmaktadir. Buna
ragmen DO birgok endiistride hala yeni bir alandir ve zaman iginde daha da gelisme
potansiyeline sahiptir. Kullanim alanlar1 arasinda, uzaktan algilama verilerinin arazi
kullanimi siniflandirmasi da mevut olup, bu alanda biiyiik bir potansiyele sahiptir.

Literatlrde optik ve hiperskpektral verilerin kullanimi AKAO igin DO kullaniminin



zaman ig¢inde nasil gelistigine dair arastirma mevcuttur. Bu arastirmada son 5 yilda
yontem olarak DO algoritmalarinn kullammimi Vali ve dig. (2020) Scopus veri
tabaninda tarama sonuclarmi incelemistir (Sekil 1.2). Bu arastirma da DO’niin bu

alandaki biiyiik ve hizla gelisen potansiyelini yansitmaktadir.
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Yayinlanan makale sayisi

- Her tiir uzaktan algilama verisi igin uzaktan algilama verilerinin arazi kullanimi ve arazi ortiisii siniflandirmasi ile ilgili yayinlar
Hiperspektral uzaktan algilama verilerinin arazi kullanimi ve arazi ortisi siniflandirmasi ile ilgili yayinlar
- Tim uzaktan algilama verilerinin arazi kullanimi ve arazi ortiisti simiflandirmasi igin derin 6grenme tekniklerini kullanan yayinlar

- Hiperspektral ve multispektral verilerin arazi kullamimi ve arazi 6rtiisii simifflandirmasi icin derin 6grenme tekniklerini kullanan yayiniar

Sekil 1.2 : Uzaktan algilama verileriyle AKAO hakkinda bes yillik araliklarla
Scopus veri tabanindaki trendler (Vali ve dig, 2020).

Son yillarda, uzaktan algilama uygulamalarinda DO kullanimi i¢in ¢ok sayida model
ve veri seti ortaya konmustur. Birgok ESA modeli, hava fotograflart ve uydu
goruntileri gibi yer gbzlem verilerinin islenmesi icin kullanilmaktadir. DO
algoritmalar1 bu caligmalarda, yapay c¢ok katmanli sinir ag1 yapisinin egitilmesi
sayesinde isabetli tahmin yapmay1 6grenir. Uzaktan algilama goriintiileri araciligiyla
DO uygulamalari, nesne algilama, siniflandirma ve segmentasyon altinda
gruplandirilabilir (Atik ve Ipbiiker, 2021a). Tek bir uygulamada bu gorevlerden biri
veya birkagi da bir arada olabilmektedir. Nesne tespiti ve segmentasyon bir arada, ayni
goriintiiler {izerinde yapilabilir (Atik ve Ipbiiker, 2020). Ornegin uydu gériintiilerinden
gemi tespiti uygulamasinda hem gemiyi obje olarak tespit edip, hem de tespit edilen
gemiler instance (6rnek) segmentasyon yapilabilmektedir (Atik ve Ipbiiker, 2021b)
(Sekil 1.3). Ornek segmentasyonu igin Mask-R CNN (He ve dig, 2017) yontemi
literatiirde One ¢ikan yontemlerden biridir. Nesne tespitinin segmentasyondan farki

tespit edilen sinifa ait nesnenin kendi sinirlari goriintiiniin diger bolgelerinden



ayrilmasidir. Birbiriyle alakasi olmayan pikseller nesne tespitinde, sinirlayict kutunun
(bounding box) icinde kalabilmektedir. Segmentasyonda amag, tespit edilen nesnenin

sinirlarini da belirleyerek, bu sinirlarin i¢indeki grup pikseli siniflandirmaktir.

Sekil 1.3 : Nesne tespiti ve ornek segmentasyon uygulamast — Otomatik gemi
cikarimi (Atik ve Ipbiiker, 2021b).

Uygulamalarda segmentasyon yaygin olarak ti¢ farkli tiirde gerceklestirilmektedir.
Bunlar, érnek segmentasyonu (instance segmentation), panoptik segmentasyon ve
semantik segmantasyondur. Bu tlrlerin ornekleri Sekil 1.3 ve Sekil 1.4’de

gosterilmigtir.

Sekil 1.4 : Sol semantik segmentasyon, sag instance (6rnek) segmentasyon (Atik ve
Ipbiiker, 2020).
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Sekil 1.5 : Segmentasyon tirleri (Eppel ve Aspuru-Guzik, 2019).




Ma ve dig. (2019) tarafindan yapilan bir ¢aligmada uzaktan algilama alaninda derin

ogrenme uygulamalarinin smiflandirilmasi yapilmistir. Bu siniflandirma Sekil 1.6°de

gosterilmistir.

Uzaktan Algilama

Alaninda Derin
Ogrenme
" /\ "
Giriintii On-Tsleme Degisim Analizi Dogruluk Analizi Smiflandirma
. Arazi drtiisi -
Fiizvon Segmentasyon [‘.'_ll.lzellm_e kullanimi Goriintii (Scene) Nesne tanima
- = N (Rejistrasyon) Smiflandirmas:
smiflandirmasi

Sekil 1.6 : Uzaktan algilamada derin 6grenmede dort temel gérev (Ma ve dig, 2019).

Segmentasyon disinda diger bir DO uygulamas: goriintii siniflandirmasidir. Burada
goriintiiler genellikle farkli AKAQO smiflarima ait kiiciik pargalar ile egitilen modeller,
yeni goriintiilerin hangi arazi siniflarini igerdigini tahmin etmektedir. Bu siniflandirma
da kendi iginde tige ayrilir (Sekil 6). Bunlar tekil (binary), ¢oklu-sinif (multi-class) ve

coklu-etiket (multi-label) siniflandirmalaridir.

Tekil Siniflandirma Slr(\;lcf)llg:jll‘mfam Sli?flr::l-jltri:fat5|
Etiket 1 Etiket 1 Etiket 1
Etiket 2 Etiket 2 Etiket 2

Etiket 3 Etiket3
Etiket 4 Etiket
Etiket Etiket

Sekil 1.7 : Tekil, coklu smif, ¢coklu etiketli siniflandirma gesitleri (Atik ve Ipbiiker,
2020b).

1.4 Arazi Kullammm ve Arazi Ortiist Simiflandirmasinda Uzaktan Algillama

Teknolojilerinin Kullanimi

Farkli iilkelerde, kuruluslarda, kurumlarda ve akademide cesitli AKAO smiflandirma

sistemleri kullanilmaktadir. Bilindigi iizere, son yillarda birgok farklr algilayici ile ¢ok
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yuksek cozandrlikli (CYC) (1 metreden daha az mekansal ¢ozlndrlik) gorintiler
elde edilmeye baslanmistir. CYC bir¢ok ¢alisma alaninda kullanilmaktadir; yaygin
kullanilan alanlardan biri de arazi ortiisii/kullanim siniflandirma sistemleridir. Yiiksek
¢Oziinlirliklii verilerin ortaya ¢ikisi ile bu verilerden bilgi ¢ikarimini saglayacak
yontemler de beraberinde hizla gelistirilmektedir. Ayn1 zamanda, gelisen teknoloji ve
artan hesaplama kapasitesi yardimiyla birgok farkli veri kaynaginin verimli bir sekilde
kullanilarak analiz edilmesine ve gorilintii yorumlama, cografi bilgi ¢ikarimi ve

goruntd isleme igin yeni yontemler gelistirmesine olanak saglamaktadir (D6nmez ve

ipbiiker, 2018).

Piksel gruplarinin benzer spektral, renk ve komsuluk 6zelliklerini kullanarak daha
yiiksek dogruluk i¢in nesne tabanli goriintii analiz teknikleri tercih edilmektedir. Her
ne kadar CYC goriintiilerin kullanim1 yaygin olsa de genis alanlardaki ¢aligsmalar i¢in,
ticari olmayan, goriintiileri agik paylasilan uydu goriintiileri tercih edilebilmektedir.
Bu duruma 6rnek olan Sentinel uydusu Ucretsiz gortintli indirme imkani1 sayesinde
kullanim1 diinyaca yayginlagsmistir. Gorlintiileri agik paylasilan bu uydunun
gorintileri LANDSAT uydu gorintuleriyle karsilastirildiginda, daha yiksek
mekansal ¢Ozunurlik sunmaktadir. Sentinel uydu goriintileri farkli seviyelerde
AKAO smiflandirmasi ve daha birgok tematik harita tiretiminde tercih edilmektedir.
Daha farkli 6l¢ekte ¢alismalar i¢in diger bir¢ok uydu goriintiisii de kullanim1 devam
etmekte, uzaktan algilama alaninin uygulama alanlar birgok endistride genislemeye
devam etmektedir. MODIS, Terra (ASTER), LANDSAT, ALOS (PALSAR) diger

licretsiz goriintii paylasan ve yaygin olarak tercih edilen uydulardan bazilaridir.

Kullanilan verinin 6zelligi (uydu goriintiisiiniin ¢oztiniirliigi, ticretsiz ve periyodik
erisim imkani vb.), siniflandirma i¢in segilen smiflarin detay seviyesi (Ornegin
CORINE, Anderson vb. smiflandirma sistemi hiyerarsisi), son kullanicinin bilgi
seviyesi (uzman kisi ya da vatandas olusu) iiretilecek AKAQO haritalarinin hangi
seviyede olacagiyla ilgili parametrelerden sadece bir kagidir. Tematik haritalar,
kullanicinin ihtiyacina yonelik sekilde dizayn edilirek tretilir. Tematik haritalarin,
topografik haritalar kadar net standartlar1 olmasi yerine, 6l¢egi, igerdigi sinif sayisi ve
smiflari, detay seviyesi ihtiya¢ ve kullanict kitlesi dogrultusunda belirlenebilir. Bu
nedenle giinimiizde birgok farkli organizasyon ve kurulus AKAQ haritalar i¢in kendi
standartlarini belirlemistir. Birgok ¢alismada farkli veri kaynagi tercih edilmekle

beraber, iiretim tekniginde de degisikler s6z konusudur. Son dénemlerde, gelisen
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teknolojiyle ve goriintii isleme yontemleri yardimiyla, bolgesel AKAQO haritalarin
tiretim siliresi kisalmakta ve operatorin zaman ve is ylki de azaltilmasi
planlanmaktadir. Tiim bu siiregler gz dniine alindiginda giiniimiizde AKAO haritalar
bazi standartlara sahip olmaya baslasa da, bolgenin, kullanicinin ihtiyacina yonelik

tiretim esnasinda ve {iriiniin 6zellikleri agisindan pek ¢ok farklilik igermektedir.

39 (ilke ile Cevre Arazi Ortusi ile ilgili Bilgilerin Koordinasyonu (CORINE),
USGS'nin USGS Avrazi Degisikligi Izleme, Degerlendirme ve Projeksiyon (LCMAP)
1985-2017 yillar1 arasindaki ABD icin Birincil Arazi Ortiisii mozaigi gibi iiriinleri
Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) iiriinleri ve AfriCover projesi, AKAQO uriinlerini
sistematik olarak tireten drneklerdir. Son on yil i¢inde bu calismalarda Arazi Ortiisi
Siniflandirma Sistemi i¢in otomatik veya yari1 otomatik yontemler kullanilmaya
baslamaktadir. Bununla birlikte, genis alanlara veya bdlgelere yonelik uygulamalar,
tireticiler i¢in hala bir zorluk teskil etmektedir. Bu nedenle, stire¢lerin otomasyonunun
arttirilmas1, AKAO prosediirii i¢in zaman ve insan emegi tiiketimini azaltmada etkili
bir yoldur. AKAOQ iiretim siireleri son yillarda azalmaktadir. CORINE arazi ortiisii —
CORINE Land Cover (CLC) 1990 iiretim stiresi 10 y1l, CLC 2006 3 y1l ve CLC 2018
1.5 yildir (Lee ve Baik, 2011). Her iiriiniin iretim teknikleri ve standartlarinda
benzerlikler ve farkliliklar bulunmaktadir. Bununla birlikte, bircok veri tabani, AKAO
harita tiretiminde goérsel yorumlama ve/veya ekrandaki sayisallagtirma tekniklerini
kullanir. USGS, 1: 250.000 6l¢ekte (Loveland ve dig, 1991) gorsel analiz yoluyla hava
fotograflarmi kullanarak Anderson Seviye II AKAO verilerini iretir. Buyiik Britanya
CLC Haritasi (CLCMGB), genelleme prosediiriinii kullanarak arazi kullanim
siiflarini tanimlar ve bu {riinler, arazi kullanim1 hakkinda 6nemli miktarda yardime1
bilginin kullanilmasinin yani sira geleneksel gorsel goriintii yorumlama teknikleri
kullanilarak elde edilir (Brown ve dig, 2002). Son zamanlarda, AKAO adimlarinin
tretilmesinde yar1 otomatik ilerleme girisimleri vardir. Bronge ve Nislund-
Landenmark (2002), sulak alan siniflar1 igin yar1 otomatik etkilesimli bir yaklasim
kullanmistir. Bu yaklasim ayrica Isve¢ CORINE Arazi Ortiisii — Corine Land Cover
(CLC) haritasi iiretimi i¢in de kullanilmistir (Bronge ve Néslund-Landenmark, 2002).
Teknolojinin gelismesiyle AKAQO haritas1 iiretim siiregleri daha verimli hale

gelmektedir.

Bolgesel izleme programlarinda karar vericiler igin zaman ve periyodun

guncellenmesi, yer gézlem ve tespiti, ¢cevre galismalari ve siirdiiriilebilirlik konulari,
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afet calismalar1 ve ilgili dnlemler vb. konulari i¢in olduk¢a Gnemlidir. Birlesmis
Milletler Sustainable Development Goals (SDGs) (Sekil 7) takip ve tespit
uygulamalar1 da uzaktan algilamanin kullanim alanlarindadir. Bu baglamda; “zero
hunger”, “industry, innovation and infrastructure”, “sustainable cities and
communities” gibi daha bir¢cok hedefte uzaktan algilama c¢aligmalar1 yer almaktadir.

Kiresel izlemenin oldugu bu caligmalarda genisleyen boélgeler icin derin 6grenme

kullanimi biiyiik kolayliklar saglamaktadir.
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Sekil 1.8 : Birlesmis Milletler SGD Amaglar1 (URL-1).

1.5 LiteratUr Arastirmasi

Gegmiste arazi Ortiisii haritalarinin yapim yontemi, dogrulugu ve verileri mevcut
calismalardan farklrydi. Ornegin Amerika Birlesik Devletleri i¢in Ulusal Arazi Ortiisii
Veri taban1 1992 (NLCD 1992) olusturulurken ¢ok zamanl Landsat TM kullanimi
mevcuttur. NLCD 2001'de %74 ile %85 genel dogruluk araliginda denetimsiz bir
siiflandirma yontemi kullanmistir (Pekkarinen ve dig, 2009). CLC 1990, 2000, 2006
ve 2012'de 50 ile 25 m arasinda geometrik dogrulukta uydu verileri kullanilmigtir.
CLC 2018'de ilk olarak Sentinel-2 goriintiileri > %85 tematik dogrulukla kullanildi.
CLC, iilkelerin gogunlugu tarafindan gorsel bir yorumla tiretilmektedir (URL-2). Son
urlnlerde, arazi (in-situ) verileri kullanilarak, CBS ile sayisal goriintii islemenin
birlestirilmesi ve birkag iilke tarafindan genelleme yapilarak yari otomatik ¢oztimler

uygulanmaya baglanmaistir.
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Yapilan bircok calisma derin 6grenme yaklasimlari, AKAO tematik haritalarmi
iretimini ¢ok sinifli segmentasyon uygulamalar ile yapildigin1 gostermektedir. Son
on yilda, derin 6grenme yaklasimi uydu gorintiileri kullanilarak arazi Ortiisii
smiflandirmasi igin giiglii bir yontem olarak 6n plana ¢ikmustir (Heryadi ve Miranda,
2019). Arazi oOrtiisiine dayali ¢evresel izleme i¢in uydu goriintiilerinin ESA’larla
semantik segmentasyonu yapilmistir. Kentlesme (Qin ve dig, 2019) ve gecekondu
alanlar1 (Wurm ve dig, 2019), ormancilik ve bitki ortiisii (Neves ve dig, 2020),
heterojen AKAO siniflar1 (Yao ve dig, 2019) ve jeo-konumsal yapay zeka (geoAl)
uygulamalari dahil olmak {izere derin 6grenme kullanilan bir¢ok gorev ve uygulama
vardir. Deep Globe (Demir ve dig, 2018) ve Big Net Earth (Sumbul ve dig, 2019) gibi
cesitli yarigmalarda da kullanilan segmentasyon ¢alismalar i¢in kullanilan bazi biiyiik
veri kiimeleri mevcuttur. AKAO simiflandirma dogrulugunu artirmak icin Kaggle ve
Crowd Analytix gibi platformlarda goriintii siniflandirmasi igin ¢ok sayida yarisma
mevcuttur. Ote yandan, U-Net ve U-CAM gibi, orta bilyiiklikteki veri setleri
kullanilarak %85'in lizerinde segmentasyon dogrulugunun elde edilebildigi yontemler

de literatirde mevcuttur (Wang ve dig, 2020).

2 Boyutlu bir¢ok goriinti segmentasyonu (image segmentasyonu) veri seti mevcuttur.
Bu veri setleri kullanilarak literatiire gegmis birgok derin 6grenme tabanli algoritma
gelistirilmistir. Bu derin 6grenme mimarileri, uzaktan algilama verileri {izerinde
semantik segmantasyon islemleri i¢in de kullanilabilmektedir. Semantik
segmentasyon i¢in kullanilan algoritmalarindan bazilar1 Fully Convolutional
Networks (FCN) (2015), visual geometry group (VGG 16) (2014), CNN+CRF (2014),
Dilated ConvNet (2015), U-Net (2015), SegNet (2016), DeepLabV3 (2017), Dense-
ASSP (2018), HRNet (2019) ve DC-NAS (2020) seklindedir (Minaee ve dig, 2021).

Pixel-tabanli segmentasyon (pixel-wise segmentation) ¢alismalari, Fully Connected
Networks (FCN), (Long ve dig, 2015), ve diger kodlayici-kod ¢6ziicu (encoder-
decoder) tabanli aglar (Noh ve dig, 2015) seklinde gerceklestirilebilmektedir. Bu
sayede gorintindn her bir pikseli icin model kullanilarak bir tahmin degeri iiretilir.
Ayrica bu kapsamda, SegNet (Badrinarayanan ve dig, 2017) ve U-Net (Ronneberger
ve dig, 2015) de kodlayici-kod ¢oziicii aglarina 6rnekler olarak gdosterilebilir ve bu
modeller tim parametrelerin ham veriden sonu¢ ¢iktiya Ggrenilmesini igerir.

Bilgisayarli gorii alaninda bu problem (task) semantik segmantasyon olarak
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gecmektedir. FCN mimarisini arazi orttsu igin kullanan birgok ¢alisma (Ma ve dig,
2019; Zhu ve dig, 2017) mevcuttur.

Yang ve dig. (2021), arazi kullaniminm1 hiyerarsik olarak ve ayn1 anda birden fazla
duzeyde tahmin etmeyi amaglayan ESA tabanli yeni bir yontem 6nermislerdir. RGB
ortofotolardan olusan iki farkli veri setinden bir veri seti olusturulmustur. Calismada
3 farkli semantik katman olusturmuslardir. Rousset ve dig. (2021) Tarafindan
yaymlanan c¢alismada karmasik, tropikal bir ortamda AKAOQO siniflandirmasini
gerceklestirmek i¢in farkli derin 6grenme yontemleri karsilastirilmistir. Bu amagla,
SPOT6 uydu verilerine dayali 6zel bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, Yeni
Kaledonya'y1 bir insan operator tarafindan etiketlenen bes temsili bolgeden
olugmaktadir: dordii egitim seti ve besincisi test seti olarak kullanilmistir. Derin
ogrenme yontemleri sonucunda elde edilen siniflandirma sonuglari, giincel bir makine
ogrenimi teknigi olan XGboost ile karsilastiriimistir. Bu ¢alismada 6nerilen yaklasima
benzer bir yapiya sahip oldugundan, tez ¢alismasi i¢in bu yaym onemlidir. Tezde
sadece yontem acisindan karsilastirma degil derin 6grenme sonuglarini iyilestiren bir
sonradan isleme (post-processing) yontemi de sunulmustur. Henry ve dig. (2019)
tarafindan yapilan ¢alismada dogal goriintiilerin semantik segmentasyonunu
gerceklestirmek icin gelistirilmis derin sinir aglarimi kullanarak uydu goriintiilerinden
AKAQ haritalarinin - olusturulmasini  otomatiklestirmeye yonelik bir yaklagim
onerilmistir. Onceden ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarigmasi (ILSVRC)
veri seti tizerinden egitilmis agirliklarin hassas ayari icin Kanada'daki Manitoba
Eyaletinden alinan 224 x 224 ¢oziiniirlikli yaklasik 19.000 adet Landsat 5/7 uydu
gorintisu kullanilmigtir. Yine ayni bolgede Alhassan ve dig. (2020) tarafindan yapilan
calismada Henry ve dig. (2019) tarafindan benzer sekilde multispektral uydu
gorunttlerinden AKAO haritalama igin otomatik bir yontem onerilmistir. Bu AKAO
haritalama islemi, ImageNet biiylik Olgekli gorsel tanima yarigmasi veri setinde
onceden egitilmis ve Kanada’nin Manitoba Eyaletinden aliman Landsat 5/7
multispektral uydu goriintiilerinden olusan hedef veri setinde ince ayar yapilan derin
ogrenme yontemleri kullanilmistir. Béylece yari-otomatik AKAQ harita Gretim
tekniklerinin kullanimi yerine daha hizli otomatik bir yontem gelistirilmesi
amaglanmistir. Kullanilan derin 6grenme aglarit FCN-VGG16, FCN-GoogleNet ve
FCN-ResNet’tir. Ancak bu ¢alismada da simiflandirma derin 6grenme yontemlerinin

performanslari ile sinirlidir. Egitim asamasinda veya veri setinde olusabilecek bir
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eksiklik yeterli dogrulukta bir sonu¢ elde edilememesine sebep olabilir. Bu tarz
durumlarinin 6niine gegmek i¢in siniflandirmayi iyilestirici yontemlerin kullanilmasi
faydali olmaktadir. Arazi kullanimi i¢in ESA kullanarak geo-konumsal bir veri tabani
kullanan c¢alisma Yang ve dig. (2018) tarafindan gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada,
arazi kullanim sinifinin biiylik cokgenleri, birden fazla parca seklinde ESA ile
smiflandirilmistir. Gujrathi ve dig. (2020), tek seviyeli arazi kullanim siniflandirmasi
icin Yang ve dig. (2018) yontemini baz alarak DenseNet (Huang ve dig, 2017)
moduliinii entegre etmistir.Yang ve dig. (2020b) 6nceki ¢alismalarindaki (Yang ve dig,
2018) ag mimarisini modelleyerek ¢oklu semantik seviyede arazi kullanimu iirettiler.
Bir bagka caligmada 10 farkli arazi kullanim sinifin1 ayn1 anda siniflandirmayi Multi

Layer Perceptron ve ESA yardimiyla gergeklestirilmistir (Zhang ve dig, 2018).

Hua ve dig. (2019) ESA tabanli model ile g¢oklu-etiket smiflandirmasini hava
fotograflar1 kullanarak gergeklestirmislerdir. Bu g¢alismada, bir gorlntideki ¢oklu
etiketler tahmin edilmistir. Ancak, bu tahminde goruntiilerdeki siiflarin birbiriyle
olan anlamsal iligkisi kullanilmamistir. Bu durumda simif hiyerarsisi sonuglara
yansimayacaktir. Farkli seviyeler arasi iligkinin de kullanildig1 ¢aligsma, ¢oklu-gorev
ogrenmesidir (multi-task learning) ve bu uygulamaya 6rnek olarak Leiva-Murillo ve
dig. (2012) bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Deng ve dig. (2014) calismasinda, ESA
tabanli ¢oklu semantik seviyelerin siniflandirilmast amaglanmistir. Bu c¢alismada
Hierarchy and Exclusion (HEX) kullanilmis ve farkli tiirdeki semantik iliskiler
modellenmistir. Ancak islemler olduk¢a karmasik yapida ve zaman alan sekildedir.
Yang ve dig. (2021), ¢alismasinda, aynm1 anda arazi Ortiisii ve farkli seviyede arazi
kullanimi siniflandirmasin1 Sayisal arazi modeli (SAM) ve Sayisal ylzey modeli
(SYM) katmanlarini da kullanarak ESA tabanli sekilde iiretmislerdir. Calismada, ag
modifikasyonu kullanarak FuseNet-Lite kullanimi1 mevcuttur. ESA i¢in goriintii girdi
boyutu 256 x 256 seklindedir.

Audebert ve dig. (2016), ESA mimarisini kullanarak heterojen sensorlerden (optik ve
lazer) coklu cekirdekler ve veri flizyonu kullanarak semantik segmentasyon
smiflandirma dogrulugunu artirabilecek bir yontem dnermistir. Ayni ¢caligmada, ¢oklu
¢Oziiniirliiklii boliitleme ile goriintii bolitleri iiretilmistir. Her bir segment i¢cin NDVI,
homojenlik, parlaklik ve dikdortgen uyum 6zellikleri, Endonezya'da Semerang’dan
alian goriintiiler yardimiyla elde edilmis ve derin 6grenmeye girdi olarak verilmistir.

Uzaktan algilamada bir bagka semantik segmentasyonu uygulamasi1 Kemker ve dig.
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(2018) tarafindan yapilmistir. Caligmalarinda multispektral goriintiiler (MSG)
kullanilmis ve derin evrisimsel sinir aglari (DESA) kullanilarak sentetik MSG’ye
uygulanmistir. Elde edilen agirliklar, piksel bazinda smiflandirma yapmak i¢in gok
yiiksek ¢oziintirlikli (CYC) MSG verilerine aktarilmistir. Liu ve dig. (2021) OBIA
(NTGA) ve DO'yii birlestirmeyi 6nererek, dogal afetler igin degisiklik tespit analizi
icin CYC uzaktan algilama goriintiileri ile test yapmislardir. Baska bir calismada
(Ghorbanzadeh ve dig, 2021), Geo Eye-1 ve Worldview-1 gorintileri ESA
mimarisinde kullanilmistir. Ortaya ¢ikan ESA olasiliklari, bir miilteci kampindaki
konutlarin 6rnek (instance) boliimlendirmesini olusturmak icin NTGA bdéliitlemesi ve
bulanik smiflandirma kullanilarak nesne iyilestirme adimmi igin kullanilmistir.
Papadomanolaki ve dig. (2019) gelistirilmis bir nesne tabanli 6grenme g¢ergevesi
kullanmis ve sonuglart CYC goriintiilerinde ESA kullanarak piksel tabanli 6grenme
ile karsilagtirmiglardir. Martins ve dig. (2020) NTGA, nesne analizi i¢in iskelet tabanl
algoritma kullanimi ve yiiksek mekénsal ¢Ozindrlik kullanarak arazi Ortlisu
haritalamast i¢in ¢esitli ESA ile gergeklestirilerek onerilen yontemin genel dogrulugu
%87.2 olarak bulunmustur. Baska bir ¢alismada (Liu ve dig, 2018), insansiz hava araci
sistem goriintiilerini kullanarak nesne tabanli sulak alan haritalamasi i¢in tamamen
evrisimli aglar, makine 6grenimi algoritmalar1 ve goriintii-boyutu (patch) tabanh
DESA sonuglarin1 karsilastirilmistir. Li ve dig. (2019) yiksek c¢ozunarlikli
goruntiilerle AKAO haritalamasi igin nesne tabanli ESA modelini iceren bir yontem
kullanmigtir. Tuia ve dig. (2018) semantik segmentasyon i¢in alan bazli bir analiz
olarak bir model Onermisler ve mekansal dizenlemeyi (regularization)
kullanmislardir. Calismada, bdlge seviyesini (region level) (ilgili piksel grubu) CYC
uydu ve hava goriintiilerinde yaptiklari uygulamaya conditional random field (CRF)
yontemini uygulamiglardir. Lv ve dig. (2015) yilinda yayinladiklar1 ¢aligmalarinda
RADARSAT-2 PoISAR verilerini kullanarak 10 farkli arazi ortiisii stnifinin derin
o0grenme ile ¢ikarmiglardir. Kullanilan ¢ok bantl goriintiiler SYM modeli kullanilarak
ortorektifiye edilmistir. Boylece yiikseklik farki sebebiyle olusan goriintii Gzerindeki
bozukluklar giderilmistir. Ardindan bu goriintiiler Pauli RGB goriintiisiine
cevrilmistir. Derin 6grenme yontemi olarak kontrolsiiz bir yontem olan Deep Belief
Nets (DBN) kullanilmistir. Paisitkriangkrai ve dig. (2015) tarafindan ESA
Ozelliklerini, elle midahele 6zellikleri ve Kosullu Rastgele Alanlari (CRF'ler) kullanan
bir semantik segmentasyon yontemi oOnerilmistir. Hem ESA hem de el yapimi

Ozellikler, piksel siniflarim1 tahmin etmek i¢in her bir smif i¢in olusturulan 7500
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goriintli parcasina uygulanmistir. CRF ise etiketlerin kenarlarinin yumusatilmasi i¢in
kullanilmistir. Caligmada ayrica farkli goriintii pargacigr boyutlart (16x16, 32x32 ve
64x64) olusturularak da inceleme yapilmistir. Calismada ISPRS Vaihingen veri seti
kullanilmistir.  Volpi ve Tuia (2016) tarafindan yapilan diger bir calismada ise alt
ornekleme sonra yukari drnekleme kullanimi olan bir mimariye dayanan ESA tabanl
bir AKAO simiflandirma sistemi 6nerilmistir. ~ Sistemin temel manti1 ilk 6nce
evrisimler aracilifiyla iist diizey temsillerin kaba bir mekansal haritasinin 6grenilmesi
ve ardindan bunlarin ters evrisimlerle orijinal ¢oziiniirliige geri 6rneklemesidir.
Boylece her dogrulugun ve zaman agisindan verimliligin arttirilmasi amaglanmaktadir.
Girdi verisi olarak ISPRS Vaihingen ve Potsdam veri setlerinden secilen rastgele
goriintii 6rnekleri kullanilmistir.  Kampffmeyer ve dig. (2016) tarafindan yapilan
calismada ise kentsel alanlara odaklanarak, uzaktan algilama goriintiilerinde arazi
oOrtiisii haritalamasi i¢in derin bir ESA gelistirilmistir. Bu ¢alismanin en 6nemli katkisi
arazi Ortlisii siniflandirmalarinda goz ardi edilen ve sinif dengesizligi nedeniyle
smiflandirma dogrulugunu olumsuz etkileyen kiiglik nesnelere odaklanmasidir.
Onerilen yontem ile kiiciik nesneler i¢in hala iyi bir dogruluk elde ederken yiiksek
genel dogruluk elde edilmesi amaglanmaktadir. Calismada goriintii pargacigi-tabanli,
piksel-tabanli ve bunlarin kombinasyonu olarak farkli derin 6grenme mimarileri
karsilastirilmistir. Veri seti olarak ISPRS Vaihingen veri seti kullanilmistir. Marmanis
ve dig. (2016) tarafindan yayinlanan ¢alismada ¢ok yiksek ¢coztnurlukli géruntilerin
semantik segmentasyonuna yonelik bir derin 6grenme yaklasimini agiklanmistir.
Calismada FCN yaklasimi benimsenmistir. Piksel tabanli simiflandirmada ESA
modellerinin farkli piksel katkilarmi goz ardi etmesinden dolayr yogunluk ve aralik
bilgisini girdi alarak erken ag katmanlarinin geri doniisiimii yardimiyla bunlar1 tam
¢Oziiniirliikte piksel bazinda simiflandirmaya doniistiiren bir FCN kullanilmastir.
Calisma ISPRS Vaihingen veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Bina ¢ikarimi igin
Marcu ve Leordeanu (2016) tarafindan yapilan ¢alismada girdi verisini biri yerel digeri
kiiresel olmak tizere iki bagimsiz yol boyunca isleyen ¢ift akisli bir derin sinir ag
modeli 6nerilmektedir. Ikisi daha sonra islemenin son katmanlarinda birlestirilir.
Model, birlikte giiclii bir siniflandiric1 olusturacak sekilde, yerel nesne goriiniimiiniin
yani sira daha bliyiik sahneden gelen bilgileri ayn1 anda ve tamamlayict bir sekilde
birlestirmeyi saglamaktadir. Calismada Massachusetts Buildings veri setinin yani sira

bina ve yol siniflarini igeren iki yeni veri seti kullanilmistir.
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Diger bir ¢alismada (Zhao ve dig, 2017) ise komsu pikseller arasindaki semantik
benzerlikleri g6z o©Onlnde bulundurarak segmentler olusturan igin semantik
segmentasyon yaklasimi gelistirilmistir.  Goriintiiden elde edilen disiik seviyeli
Ozniteliklerin aksine, bu calismada, hiyerarsik Ogrenme c¢ergevesi ile yiiksek
seviyelerde Oznitelik temsillerini ¢ikarmak i¢in bir ESA modeli uygulanmistir.
Semantik segmentler ilk dnce ESA ile arastirilmis ve daha sonra anlamsal segmentler
arasindaki baglamsal bilgiyi modellemek i¢in bir CRF modeli kullanilmistir. Boylece
semantik segmentasyon icin mekansal sekiller ve semantik igerikler ag¢isindan cografi
varliklart iyi bir sekilde temsil eden semantik segmentlerin kullanilmasi saglanmistir.
Calismada ISPRS Vaihingen ve Pekin veri setleri kullanilmistir. Wang ve dig. (2017)
tarafindan yapilan ¢alismada ise semantik segmentasyonda farkli katmanli 0zellik
haritalarin1 birlestirirken uyarlanabilir 6zellikleri otomatik olarak se¢mek icin
kullanilabilecek ESA temelli bir yontem onerilmistir. Bu yontem 6zellik haritalarinin
bilgi entropisi ile etiket-hata haritasi arasindaki iliskiyi arastiran ve ardindan 6zellik
haritalarin1 daha etkin bir sekilde entegre edilmesini saglayan bir mekanizmaya
sahiptir. Bu mekanizma farkli 6zellik haritalarina goreli 6nemlerine gore uyarlanabilir
agirliklar atamak igin olusturulan entropi haritalari tarafindan uygulanir. Segilen
ozellikler sonunda, her pikselin anlamsal etiketini tahmin eden siniflandirici katmanin
beslemek icin birlestirilir. Calismada ISPRS Vaihingen veri seti kullanilmistir.
Audebert ve dig. (2018) tarafindan yaymlanan bir bagka g¢alismada semantik
etiketleme i¢in ¢ok modlu ve ¢cok 6l¢ekli uzaktan algilama verilerinin ESA modellerine
uyarlanmasi incelenmistir. Bu c¢alismada LiDAR verisinden elde edilen sayisal
yikseklik modelleri ile ¢ok bantli goruntiilerden elde edilen NDVI banti entegre
edilerek U¢ bantli yeni gorintiiler olusturulmustur. Semantik segmentasyon igin
SegNet-RC, V-FuseNet, ResNet-34-RC ve FusResNet yontemleri kullanilmistir. Bu
yontemler veri seti olarak ISPRS Vaihingen ve Potsdam tizerinden uygulanmistir. Liu
cd. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada ise ¢ok ylksek ¢cozintrlikli gérintulerde
karmagik nesneleri daha dogru smiflandirmak i¢in ESA temelli ScasNet yontemi
onerilmistir. Nesneler igin ScasNet, kaba-ince iyilestirme stratejisiyle etiketleme
dogrulugunu artirir. ESA’nin s1§ katmanlar1 tarafindan 6grenilen diistik seviyeli
Ozellikleri kullanarak hedef nesneleri agsamali olarak iyilestirir. Veri seti olarak ISPRS
Vaihingen ve Potsdam veri setleri ile beraber Massachussets Building veri seti
kullanilmigtir. Panboonyuen ve dig. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada uzaktan

algilama verilerinin semantik segmentasyonu i¢in yeni bir ESA 6nerilmistir. Temelde
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3 temel katkida bulunulmustur. ilk olarak, agin farkli asamalarindan ¢ok o6lgekli
Ozellikleri ¢ikararak farkli ¢oziiniirlikler yakalayabildiginden, yeni bir ESA’nin
uygulanmasini 6nermektedir. Ayrica orta ¢oziiniirliikklii uzaktan algilanan goriintiiler
i¢in daha fazla sayida katman kullanarak ESA omurgas1 gelistirilmistir. Ikincisi, en
ayirt edici 0zellikleri segcmek i¢in agda “kanal dikkati” olarak adlandirilan bir yaklagim
sunulmaktadir. Ugiinciisii, farkli ¢dziiniirliiklere sahip diger uzaktan algilanmis veriler
tizerinde Onceden egitilmis modeller kullanilarak “alana-6zgii transfer 6grenme”
aciklanmistir. Daha sonra verilen iki veri seti lizerinde uygulama gerceklestirilmistir:
(1) Landsat-8 uydusundan toplanan orta ¢ozunurltklu veriler ve (ii) ISPRS Vaihingen
veri seti olarak adlandirilan ¢ok yiiksek ¢oziintirliklii veriler. Li ve dig. (2019)
tarafindan yayinlanan ¢alismada DeepGlobe Satellite Challenge of IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition 2018'de saglanan SpaceNet bina veri
setini kullanarak yuksek ¢Ozunlrliklu cok-bantli uydu goriintiilerinden bina ayak
izlerinin ¢ikarilmast i¢in U-Net tabanli bir semantik segmentasyon yontemi
onerilmistir. U-Net tabanli semantik segmentasyon modeliyle, veri artirma, isleme ve
CBS harita verilerinin ve uydu goriintiilerinin entegrasyonu dahil olmak iizere gesitli
stratejiler tasarlanmistir. Dort sehirde (Las Vegas, Paris, Sanghay ve Hartum)
WorldView-3 uydu veri kiimeleri ile CBS harita veri kiimesinin (OpenStreetMap,
Google Haritalar ve MapWorld) entegrasyonu arastirilmistir. Chen ve dig. (2019)
tarafindan yapilan ¢alismada yiksek ¢Ozundrlikli uydu goéruntilerinin semantik
segmentasyonu isleminde gOruntt verilerinin 6zelliklerinden kaynaklanan kiguk
nesnelerin diisiik dogrulukla siniflandirilmasi ve belirsiz siirlar sorunlarinin ¢éziimii
icin dnceden egitilmis kodlayiciyr benimseyen gelismis bir anlamsal boliimleme sinir
ag1 onerilmistir. S6z konusu ag bu tezde de kullanilan DeepLabv3 mimarisine dayali
olarak gelistirilmistir. Gelistirilmis sinir ag1 mimarisi, kiiclik nesnelerin taninmasinin
kesinligini iyilestirmektedir. Pan ve dig. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada U-net
mimarisine dayal bir kentsel kOy haritalama paradigmasi 6nerilmistir. Bu yaklasimda
karmagik bir kentsel koydeki bireysel binalar1 karakterize etmesi amaglanmistir.
Calisma alan1 olarak Cin'in Guangzhou sehrinde secilmistir. 0,5 m uzamsal
¢Oziiniirliikte sekiz bantli Worldview uydu goriintiisii ve bina sinir vektér dosyasi
kullanilmistir. Bu ¢alisma ile derin 6grenme yontemleri aracilifiyla, plansiz kentsel
yerlesimlerin haritalanmasinin mimkiin oldugu gosterilmistir. Zhang ve Chi (2020)
tarafindan yapilan ¢alismada ise kii¢tik nesnelerin yanlis siniflandirilmas: problemine

¢Ozlim aranmistir. Bu baglamda tamamlayici bir bilesen olarak nesne tespiti i¢in
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oldukgca etkili olan, bolgelere sahip bir evrisimli derin ag (R-CNN) kullanilmaktadir.
Onerilen ag, Mask R-FCN olarak adlandiriimaktadir. Hem anlamsal bir modelden
gelen anlamsal haritalar1 hem de nesne algilama modelini birlestirmek i¢in 6grenme
tabanli bir yaklasim sunulmustur. Veri seti olarak Zurich Summer veri seti, Gaofen
Image Dataset ve DataFountain2017 kullanilmustur.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1 Uygulamada Kullamilan Veri Setleri

Calisma kapsaminda ii¢ farkli veri seti iizerinde uygulama yapilmistir. Ilk iki
uygulama ve sonuglari kullanilarak tezden iiretilmis bir yaymn hazirlanmistir (Atik ve
Ipbiiker, 2021a). Sentinel-2 ve Zurich summer veri setindeki uygulama ve sonuglari
2021 yilinda basilan “Integrating Convolutional Neural Network and Multiresolution
Segmentation for Land Cover and Land Use Mapping Using Satellite Imagery” isimli

yayin dogrultusunda hazirlanmstir.

2.1.1 Sentinel-2 veri seti

Calisma alani Istanbul'un Avrupa ve Asya yakasinda, Mugla'da Marmaris bolgesinde
ve Kocaeli'de Golciik bolgesinde yer alan yaklasik 658 km?lik bir alandir (Sekil 2.1).
Calisma alani olarak, ii¢ farkl sehirden, yerlesim alanlari, su yapilari ile orman ve yar1
dogal alanlar1 yaklasik esit agirlikta igeren bolgeler secilmistir. Bu sehirler iilkenin
kuzeybat1 ve gilineyinde yer almakta olup, iklim, demografik yogunluk ve arazi
kullanim farkliliklar1 nedeniyle farkli kentsel ve orman doku 6zelliklerine sahiptirler.
Bu alanlar, ulusal AKAQ iiriinlerinde oldugu gibi, miimkiin oldugunca genis bir alana
uygulanabilecek uygun ve uyarlanabilir bir yontemin gelistirilmesine olanak saglamak
icin secilmistir. Bu bolgelerde egitim, test ve dogrulama (validasyon) goriintiileri ayri
ayr1 secilmistir. Uygulamada kullanilan modellerin testi igin Istanbul'da bir alan (Sekil
2.2) ve Kocaeli sehrinde bir alan (Sekil 2.3) se¢ilmistir. Egitim icin Istanbul'da (g
farkli alan (Sekil 2.2) ve Mugla'dan bir alan (Sekil 2.4) segilirken, dogrulama igin

Istanbul’dan bir alan segilmistir.
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Sekil 2.1 : Tiirkiye'de calisma alani igin segilen illerin dagilimi.
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Sekil 2.2 : Istanbul sehrinde yapilan ¢alisma icin segilen Sentinel-2A gortintileri.
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Sekil 2.3 : Kocaeli sehrinde yapilan ¢alisma i¢in segilen Sentinel-2A gorintileri.
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Sekil 2.4 : Mugla sehrinde yapilan galisma i¢in segilen Sentinel-2A goruntileri.

Uydu goriintiisii olarak, uygulamada girig Sentinel-2A goruntiisti kullanilmigtir. Sen-
tinel-2 wverileri Sentinel-Hub'dan (URL-3) ve URL-4’ten (Ucretsiz olarak elde
edilmektedir.  Sentinel-2A  Grunleri, UTM/WGS84  projeksiyonunda  orto-
goriintiilerdir. Bu c¢alismada kullanilan tiim uydu goriintiileri i¢in verinin algilanma
tarihi 24 Mayis 2020'dir. 10 m uzaysal ¢oziiniirlikte deney verilerinin hazirlanmasi
icin kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilotesi (NIR) bantlar se¢ilmistir. Copernicus
Programindan bir Diinya gozlem gorevi olan Sentinel-2'den alinan goriintiiler,
asagidaki nedenlerle bu uygulamada girdi verisi olarak kullanilmistir: (i) uydunun
kapsama alani genis olmasi (290 km'lik bir alan genisligi) (ii)) 2015 ve 2017'de
baglatilan bir Avrupa Uzay Ajanst (ESA) gorevidir. 443-2190 nm ile 13 banth
multispektral gorintiler olan ticari olmayan ve iicretsiz veriler saglarlar ve AKAO
siniflandirmak i¢in bantlar araciligiyla bir¢cok spektral indeksin iiretilmesine izin
verirler. Sentinel gorintuleri, konumsal, spektral ve yiksek zamansal ¢ozinurlik
acisindan bolgesel izleme programlart igin oldukga uygundur (tek bir Sentinel-2

uydusu i¢in bu siire 10 giindiir ve ayn1 bolgeyi tekrar ziyaret sikligi 5 giindiir). Derin
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ogrenmede, CYC goriintiileri ile tematik haritalar iiretmek, pahali GPU birimleri ve
bilgisayar sistemi gereksinimleri gerektirir. Oysa Sentinel gorunttlerini bu modellerde
islenmesi islem yiikii olarak CYC goriintiiler kadar gii¢ olmayacaktir. Bu ve bu gibi
nedenlerden dolay1 Sentinel-2 goriintiileri, tematik harita olusturma gereksinimleri igin
uygundur (Atik ve Ipbiiker, 2021a). Cizelge 2.1°de Sentinel uydusunun ozellikleri

gosterilmistir.

Cizelge 2.1 : Sentinel 2A uydusunun 6zellikleri (URL-5).

Ozellik Deger
Spektral Bant Sayisi 13
Spektral Cozunurlik 433-2280 nm

Bant 2, Bant 3, Bant 4, Bant 8 (10 m)

Mekansal Coziiniirliik Bant 5, Bant 6, Bant 7, Bant 8A, Bant 11, Bant 12

(20 m)

Bant 1, Bant 9, Bant 10 (60 m)
Radyometrik Cozunurlik 12 bit
Zamansal Cozunurluk 5 gun

Sentinel-2 uygulamasi, arazi Ortiisii siniflandirma sistemlerinin (LCCS) birinci
seviyesinin Ui¢ sinifin1 icermektedir. Yapay yiizeyler siifi, kentsel doku, endiistriyel
birimler, ¢opliikler, insaat, maden sahalar1 ve yapay olarak bitkilendirilmis tarim dis1
alanlar igerir. Orman ve yar1 dogal alanlar sinifi; ormanlar, maki ve otsu bitki
topluluklart ile bitki Ortlistiniin az oldugu veya hi¢ olmadigi acik alanlardan
olusmaktadir. Su yapilari, i¢ sular1 ve deniz sularini igerir. Tiim bu siniflar, tiim egitim
ve test alanlarinda bulunmaktadir. Cizelge 2.2°de smiflarin istatistik bilgileri
paylasilmistir. Bu veri seti ¢aligma kapsami icin olusturulmus olup, bu kapsamda
tiretilmis makalede de kullanilmistir (Atik ve Ipbiiker, 2021a). Bu veri seti dengeli

(balanced) veri seti niteligindedir.

Cizelge 2.2 : Sentinel veri setinde sinif dagilimlart.

Sinif Piksel Sayist Yuzde (%)
Yapay yuzeyler 1972 691 30.0
Orman ve yari-dogal alanlar 2 266 083 34.5
Su yapilari 2 331916 35.5

Simiflandirma siireci, yaygin olarak kullanilan birinci seviye LCCS siniflarini takip
eder. Ornegin, CLC terminolojisinde, birinci seviye tematik haritalar 1:100.000'e
karsilik gelir ve minimum kartografik birime (minimum mapping unit - MMU) 25 ha

ve geometrik dogrulugu 100 m'den daha iyidir (URL-2). Bu seviyedeki siniflari igeren
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arazi Ortiisii harita {iretiminde haritalarda kullanilan O6l¢ek nedeniyle, calismada
kullanilacak veri setindeki referans goriintiileri kartografik genellestirme yardimi ile

iiretilmistir (Atik ve Ipbiiker, 2021a).

2.1.2 Zurich Summer Veri Seti

Zurich Summer v1.0 veri seti (Volpi ve Ferrari, 2015) pan-keskinlestirilmis 0,61 m
mekansal ¢oziiniirliige sahip 20 kesilmis QuickBird uydu goriintiisii igerir. Goriintiiler
dort kanala (NIR, R, G ve B bantlarina) sahiptir ve sekiz farkli kentsel ve kent ¢evresi
siifi igerir. Siniflar yollar, binalar, agaglar, ¢cimenler, ¢iplak toprak, su, demiryollar1
ve ylizme havuzlaridir. Sekil 2.5°de 6rnek goriintii gosterilmektedir. Veri kiimesi sinif
dagilimi, gergcek diinyaya benzer sekilde dengesizdir (imbalanced). Gorintuler
yaklasik 23 milyon piksele sahiptir. Deneyde, test goriintiileri olarak ZH-16 ve ZH-17
gorintileri ve dogrulama verileri olarak ZH-20 goriintiileri kullanilmigtir; diger
gorsellerin tamam1 modellerin egitiminde kullanilmstir. Veri seti dengesiz bir veri seti
oldugu i¢in, sinif agirliklarinda olan 6nemli fark mevcuttur. Bu fark grafiksel olarak
gosterilmektedir (Sekil 2.6). Ayn1 zamanda sayisal olarak, siiflara ait agirlik bilgileri
de mevcuttur (Cizelge 2.3).

(@) Orijinal gorintl (b) Referans goruntd

Yol Bina Agac Cimen Ciplak arazi Su Demiryolu Yiizme
havuzu

Sekil 2.5 : Zurich Summer veri setinden (ZH-12) 6rnek gorinta.
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Sekil 2.6 : Zurich Summer veri seti siiflarmin yogunluk gosterimi.

Cizelge 2.3 : Zurich Summer veri seti sinif dagilimi.

Siif Piksel Sayisi Yizde (%)
Yol 3227800 24.6
Bina 4793 600 36.5
Agag 2161 300 16.5
Cim 1 406 800 10.7
Bos Arazi 175520 1.34
Su 1 006 400 7.67
Demiryolu 323 270 2.46
Ylzme Havuzu 27473 0.21

2.1.3 Wuhan University Building Extraction Dataset (WHUBED) Veri Seti

Calismada, uydu gériintiilerinde binalarin ¢ikarilmasi icin Wuhan Universitesi Bina
Veri Kimesi — Wuhan University Building Extraction Dataset (WHUBED)
kullanilmistir. Veri seti yedi ilden (Dogu, Kuzeybati, Giliney ve Orta Cin bolgeleri)
gelen 31 pan-keskinlestirilmis goriintii igermektedir. Bu goruntiler algilanan
goruntuler CYC goruntilerdir (Bi ve dig, 2019). Gorlntuler toplamda 57 adettir ve
boyut olarak 512 x 512 pikseldir. Ek olarak, her gortintti i¢in, bina ve bina dis1 siniflara

ait referans verisi (GT) sahiptir. Veri seti iki farkli bant kombinasyonunu (NIR, R ve
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G bantlar; R, G, B bantlar), GT goriintiisti, ROI ve xml dosyalarini igerir. Veri setinde,
bina ve bina olmayan seklinde iki sinif mevcuttur. Sekil 2.7°de veri setine ait secilen
bazi ornek goriintller gosterilmistir. Calisma kapsamindaki uygulamada NIR, R, G

bant kombinasyonu kullanilmistir. Veri setinde bina sinifinin dagilimi gosterilmistir

(Cizelge 2.4).

Cizelge 2.4 : WHUBED veri seti sinif istatistikleri.

Sinif Piksel say1s1 Sinif Agirliklar
Bina 2 UR120 504 0.162
Bina olmayan 10 986 696 0.838

Sekil 2.7 : WHUBED veri setine ait baz1 goriintiiler (Bi ve dig, 2019).

2.2 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Verilerden 6grenebilen 6zellik eklendiginde kural tabanli sistemler klasik makine
Ogrenmesi gibi caligabilir. Veriden 6grenme 6zelligi ile daha fazla katman eklenerek
temsili 6grenme uygulanabilir. Temsil 6grenimi, yapay zekanin daha az insan
miidahalesi ile yeni gorevlere hizla uyum saglamasina olanak tanir (Goodfellow ve
dig, 2016). Bilgisayarla gori gorevleri i¢in 6zel mimariler, evrisimli aglar olarak
adlandirilir. ESA’lar, giris verisi Ozelliklerini anlamaktan sorumlu olan birgok

evrisimsel katman icerir. Evrisim katmanlar, goriintiideki diistik ve yiliksek seviyeli
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ozellikleri ¢ikarmak igin goriintiiye filtreler uygular. One ¢ikan bir goriintii elde edilir
ve bu, ilk filtreyi uygulayarak bir 6zellik tipini tanimlar. Ardindan, ikinci bir 6zellik
goriintiisii, baska bir 6zellik tiiriinii algilayan ikinci bir filtre kullanir(Atik ve Ipbiiker,
2021a). Ek olarak, ¢ogu makine Ogrenimi algoritmasi, algoritmanin davranigini
kontrol etmeye yardime1 olan hiperparametreler ad1 verilen ayarlari icerir (Goodfellow
ve dig, 2016). Modeller kurulurken ve kullanilirken modele fazla uyum (overfitting)
veya eksik uyum (under-fitting) istenmeyen durumlardir. Evrisimli bir ag ile kullanilan
veriler genellikle birden ¢ok kanaldan olusur. Sentinel-2 ve Zurich Summer veri seti

uygulamalarinda girdi veriler, farkli goriintii bantlar1 olarak Ucten fazla kanala sahiptir.

Sinir aglar ile ilgili dikkate alinmasi gereken bir diger kritik nokta, kullanilacak
mimariye karar vermektir (Goodfellow ve dig, 2016). Farkli kombinasyonlarla
(evrisim — konvulisyon katmani, havuzlama, RelLU (Rectified Linear Unit)
aktivasyonu vb.) bir¢ok farkli ESA modeli olusturulmustur. Calisma kapsaminda ESA
modelleri gibi farkli mimariler kullanilarak deneyler yapilmistir. Baz1 yeni ¢alismalar,
optimum ESA mimarisine sahip veri kimeleri i¢cin otomatik bir cerceve bulmaya
calisirken, diger gorevlere (konut tespiti gibi) aktarilabilirlik belirgin degildir
(Ghorbanzadeh ve dig, 2021). Bu nedenle, optimum ESA modelinin belirlenmesi ve

evrisimin hiper parametreleri vaka ¢aligmalarina gore degisebilir.

2.2.1 U-Net mimarisi

23 evrisim katmanina sahip U-Net (Ronneberger ve dig, 2015) mimarisi, ok kanalli
Ozellik haritalari igerir. Her birinin ardindan bir ReLU islemi ve 2 x 2 maks-havuzlama
kismu ile iki 3 % 3 evrigimin tekrar1 vardir. U-Net mimarisindeki 6nemli degisiklik,
ornekleme bdliimiinde birgok 6zellik kanalina sahip olmanin, agin baglam bilgilerini
daha ytiksek ¢oziiniirliiklii katmanlara yaymasini saglamasidir. Sonug olarak, genis yol
(expansive path), darbogaza (bottleneck) simetriktir ve U seklinde bir mimari
olusturur. Bu mimari, ¢esitli biyomedikal goriinttlerin segmentasyon uygulamalarinda
iyi performans saglamistir (Ronneberger ve dig, 2015). Cok az egitim verisi ile
caligmas1 ve yine de prezisyonlu segmentasyon sonuglar1 vermesi nedeniyle bir¢ok
bilgisayarli gorii segmentasyon gorevi igin genis bir kullanima sahiptir (Atik ve
Ipbiiker, 2021a). Calismada kullanilan U-Net mimarisi ¢izimi Sekil 2.8'de

gosterilmektedir.
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Sekil 2.8 : Calismada kullanilan U-Net mimarisinin gosterimi.

U-Net modelinin genel ¢ergevesi, 3 x 3 pencere boyutunda bir evrisim katmanindan
ve ardindan 2 x 2 pencere boyutunda bir altérnekleme katmani serisinden olusur.
Evrisim iglemi sirasinda, bir doniisiim fonksiyonu olan aktivasyon fonksiyonu (Esitlik

(2.1)) kullanilir.

Z(x (i, ) = F(ZE_ o (i, ). wi + by ) © Z = f(x.w + b) (2.1)

burada w agirlik vektoriinii ifade eder, b 6n gerilim vektoridir ve x;, (ii,jj) aktivasyon

fonksiyonunun girdisi ve evrigim isleminin ¢iktisidir (Abdollahi ve dig, 2020).

2.2.2 SegNet mimarisi

SegNet (Badrinarayanan ve dig, 2017), giris goriintiisiiyle ayn1 boyutta piksel bazinda
siiflandirma i¢in tahmin ¢iktisi veren tamamen evrisimli bir sinir ag1 mimarisidir. Ag,
kodlayici-kod ¢oziicii katmanlarini, evrisim katmanlarini, toplu normallestirmeyi,
havuzlama endekslerini ve ReLU aktivasyon asamalarimi igerir. Altornekleme ve
istérnekleme boliimlerinin yapisinda simetri vardir. Son olarak ESA agi, softmax

katmani ile segmentasyon sonucunu {iretir. Bu mimari Sekil 2.9'da gosterilmektedir.

Evrisimsel Kodlayici-Kod Céziict

Havuzlama indisleri

Sentinel 2A Goriintusi I Evr. 4 Yigin Normalizasyonu 4+ RelU Semantik Segmentasyon
I Havuz. [ Ust 5rnekleme Softmax

Sekil 2.9 : Calismada kullanilan SegNet mimarisinin gosterimi.
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Her kodlayict ve kod ¢oziicli ag1, ozellik haritalarini olusturmak ve toplu olarak
normallestirmek igin bir filtre bankasi olusturur. Bundan sonra, ReLU katmani bir
etkinlestirme islevi uygular. ReLU katmanini, 2 x 2 ¢ekirdek boyutuna sahip bir
maksimum havuzlama katmani izler. Son kod ¢6ziicli aginda, goriintiideki her pikseli
simiflandirmak i¢in olanak olusturmak icin softmax (Esitlik (2.2)) adli ¢ok sinifli bir

smiflandirict kullanilir (Badrinarayanan ve dig, 2017).
s() = 5 22)

burada n sinif sayisini ifade eder, x modelin ¢ikt1 vektoriidiir ve i indeksi O ila n-1
araligindadir. Bu ¢alismada, baslangi¢c agirliklart olarak VGG-16 (Simonyan ve

Zisserman, 2014) modelinin agirliklart kullanilmisgtir.

2.2.3 DeepLabV3+ mimarisi

Derin Evrigimsel Sinir Aglar1 semantik segmentasyon gorevi icin yaygin sekilde
kullanilmaktadir. DESA’larin ardi1 ardina gelen havuz ve evrisim katmanlar
segmentasyon gorevleri i¢in goriintiilerde girdi 6zelligi tasiyan haritalarinin gittikge
kiiglilmesidir. Bu durum goriintiilerde bilgi kaybia neden olur. Tahminlerin diisiik
mekansal ¢oziinilirliiklii ve nesne smirlarinin bulanik oldugu ciktilarla sonuglanir.
DeepLab modeli, Atrous evrisimleri ve Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)
modiillerini kullanarak bu problemi ¢ézmeyi amaglamaktadir (Chen ve dig, 2017a).
DeepLabv3 toplu normallestirme ve goriinti diizeyi oOzellikleri dahil ederek
gelistirilmis bir ASPP modiilii kullanir. Onceki versiyonlardaki 6zellik gorintitisi
boyutunu ayarlamak i¢in kullandig1 kosullu rastgele alan uygulamasini devre digi

birakir.
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Sekil 2.10 : DeepLab mimarisinin genel gosterimi (Chen ve dig, 2018).

Atrous evrisimleri evrisimli aglarda o6zelliklerin ne kadar yogun bir sekilde
hesaplanacaginin kontrol edilmesini saglamaktadir. Diger bir deyisle evrisimin goriis
alaninin  boyutunu kontrol edilebilmektedir. Bunun i¢in “atrous orani” veya

“dilatasyon oran1” denilen bir parametre kullanilmaktadir.

Iki boyutlu sinyalleri dikkate alirsak, y ¢ikisindaki her i konumu ve bir w filtresi igin,

giris Ozellik haritasi izerine atrous evrigimi uygulanir (Esitlik 2.3).

ylil = X x[i + r. klw[k] (2.3)

Burada r, atrous oranini ifade etmektedir. Atrous evrisimi filtrenin her uzamsal boyut
boyunca iki ardisik filtre degeri arasina r-1 adet sifir eklenerek iist drneklenmesini
saglamaktadir. Standart evrisimlerde r=1 degerini almaktadir (Chen ve dig, 2017b).
Atrous konvolusyonu, hiz degerini degistirerek filtrenin goriis alanimi uyarlamali

olarak degistirmeye izin vermektedir.

Sonug olarak, 6zellik haritalarinin boyutunu kiigiiltmeden, ¢ok 6lgekli nesneler icin
tam evrisimli aglardaki &zellikleri hesaplanabilir. Bu, standart derin evrisimli aglarda

kademeli evrisim veya havuzlama islemi uygulanarak yapilir. Atrous evrisimleri
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parametre sayisini etkilemeden filtrelerin goriis alanini biiyiitmek i¢in basit ama gucli

bir tekniktir.

ASPP, cok 6lcekli baglam bilgisi elde etmek i¢in kullanilir. ASPP aginda, omurgadan
cikarillan Oznitelik haritasinin iistiinde nesneyi farkli Glgeklerde segmentasyonu
islemek icin farkli atrous oranlarina sahip dort paralel atrous evrisimi uygulanir. Istege
bagli bir 6lgegin bolgelerini dogru ve verimli bir sekilde siniflandirmak i¢in 6zelligi
farkli Olgeklerde yeniden orneklemek etkilidir. Omurganin son Ozellik haritasina
global ortalama havuzlama uygulanarak global baglam bilgilerini dahil etmek igin
goriintii  diizeyindeki ozellikler de uygulanir. Tim islemler paralel olarak
uygulandiktan sonra, kanal boyunca her islemin sonuglar1 birlestirilir. ASPP agindan
gelen ¢ikt, gorlintii icin son segmentasyonda maske olacak gorlntinun gercek

boyutunu elde etmek igin 1 x 1 evrisimden gegirilir (Chen ve dig, 2017a).

DeepLab modeli 6zellik ¢ikarimi asamasinda farkli mimariler ile birlikte kullanilabilir.
Bu ¢alismada DeepLabv3+ modeli icerisinde ResNet-18, ResNet50, Mobilenetv2 ve

Xception mimarileri kullanilmustir.

2.2.4 ResNet

AlexNet'ten glinimiize ESA mimarileri daha da derinlesmistir. Ancak derin mimariler
yalnizca katmanlarin bir araya gelmesiyle basarili olmamaktadir. Daha derin bir
modele daha fazla katman eklemek, daha yiiksek egitim hatalarina yol agabilmektedir
(Atik ve Duran, 2020). Daha derin aglar yakinsamaya basladiginda, bir bozulma
sorunu ortaya ¢ikar. Sinir aginin katman sayist arttikga dogruluk seviyeleri doygun
hale gelebilir ve bir noktadan sonra yavas yavas diisebilir. Sonug olarak, modelin
performansi hem egitim hem de test verileri lizerinde bozulmaktadir. Bozulma (egitim
dogrulugunun), tiim sistemlerin optimize edilmesinin benzer sekilde kolay olmadigin

gosterir (He ve dig, 2015).

ResNet, tam da bu sorunun iistesinden gelmek amaciyla olusturulmustur. ResNet (He
ve dig, 2015), mimarisinde ag optimizasyonunu kolaylastirmak ve 6nemli &lgiide
artirtlmis derinlik ile dogrulugu artirmak i¢in ESA mimarisine birka¢ y1gilmis artik
(residual) birim eklenmistir. Artik bloklarin merkezinde yer alan "baglantilar1 atlama"
kavrami bu tarz sinir aglarinin temelini olusturmaktadir. Bu atlama baglantilar1 iki
sekilde calisir. 1k olarak, gradyanin gecmesi icin alternatif bir kisayol ayarlayarak

kaybolan gradyan sorununu hafifletirler. Ayrica, modelin bir kimlik fonksiyonunu
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Ogrenmesini saglarlar. Boylece modelin iist katmanlarinin alt katmanlardan daha kotii

performans gostermemesi saglanir.

Agn giristen ¢ikisa kadar olan kismi1, dogrusal olmayan bir H (x) isleviyle tanitilabilir.
ResNet mimarisinde bu yol, F (X) = H (X) - x olarak tanimlanan dogrusal olmayan
baska bir fonksiyonla eslenir. Ayrica giristen ¢ikisa kisayol baglantisi yapilarak x
(giris) degeri F(x) fonksiyonuna aritmetik olarak eklenir. F (x) + x fonksiyonu birlikte
ReLU katmanindan gegirilir (Sekil 2.11). Onceki katman verilerinin sonraki

katmanlara etkin bir sekilde aktarilmasi1 amaclanir.

Y

Agirhk Katmam

relu
A 4

Agirhk Katmam

Sekil 2.11 : Artik 6grenmenin temel gosterimi (He ve dig, 2015).

Sonug olarak ResNet, hata yiizdesini en aza indirirken daha fazla sinir katmaniyla
derin sinir aglarinin verimliligini artirir. Bagka bir deyisle, atlama baglantilari, 6nceki
katmanlardan gelen ciktilar1 y1gin katmanlarin ¢iktilarina ekleyerek, daha once
miimkiin olandan ¢cok daha derin aglar1 egitmeyi miimkiin kilar. ResNet, ylizlerce hatta

binlerce katmana egitim saglar ve yine de basarili bir sekilde calisir.

Ik ResNet mimarisi, diiz bir ag1 artik ag karsihigina doniistiirmek icin kisayol
baglantilarinin eklenmesini igeren Resnet-34’dir (He ve dig, 2015). ResNet-34
mimarisi, 3x3 filtrelere sahip evrisimli aglarla VGG sinir aglarindan esinlenmistir.
Ancak, VGG aglariyla karsilagtirildiginda ResNet'ler daha az filtreye ve daha diigiik
karmasikliga sahiptir. Evrisimli katmanlar ¢ogunlukla 3x3 filtreye sahiptir ve iki basit
tasarim kurali izler: (i) ayni ¢ikt1 6zelligi esleme boyutu i¢in katmanlar ayni sayida
filtreye sahiptir; ve (i1) 6zellik esleme boyutu yartya indirilirse, katman basina zaman
karmagikligint korumak igin filtre sayisi iki katina ¢ikar. Bu mimaride agrilik katmani
sayist degistikge ResNet isimlendirmesi de degisir. 18 agirlik katmanina sahip

mimariye ResNet-18 adi verilmistir (He ve dig, 2015).
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ResNet-50 mimarisi yukaridaki modele dayali olsa da, énemli bir fark vardir. Bu
durumda, katmanlar1 egitmek i¢in gegen zamanla ilgili endiseler nedeniyle yap1 blogu
bir darbogaz tasarimina dondstiirilmistiir. Burada, onceki 2 yerine 3 katmandan
olusan bir y1gin kullanilmistir. Bu nedenle, Resnet-34'teki 2 katmanli bloklarin her
biri, Resnet50 mimarisini olusturan 3 katmanli bir darbogaz blogu ile degistirilmistir
(Sekil 2.12). Bu, 34 katmanli ResNet modelinden ¢ok daha yiiksek dogruluga sahiptir
(He ve dig, 2015).

layer name | output size 18-layer ‘ 34-layer 1 50-layer 101-layer 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
3x3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
conv2_ 56%56 3%3, 64 3x3, 64 7 ; 7
conva-x [3:3 o }x2 [3§3 oy ]><3 3x3.64 | %3 3%3,64 [x3 3x3.64 | x3
’ ’ | 1x1,256 | | 1x1,256 | | 1x1,256 |
[ 1x1,128 ] [ 11,128 ] [ 1x1,128 ]
R , . .
comdx | 28x28 [i:i:;:}xz iii :;:]xtl 3x3,128 | x4 3x3, 128 | x4 3x3,128 | %8
SRS SR | 1x1,512 | | 1x1,512 | | 1x1,512 |
1x1,256 1x1,256 | 1x1,256 |
3%3 ’ ’
convdx | 14x14 [2::32”“ %X;";i:]xﬁ 33,256 | x6 || 3x3,256 |x23 || 3x3,256 |x36
2 20 L | 11,1024 1x1,1024 | 1x1,1024 |
1x1,512 1%1,512 1x1,512
33,512 3x%3, 512 ' *e re
comSx | Tx7 [ '12'1"::; }x’l [ '}i%*':; ]x? 3x3,512 [x3 | | 3x3,512 |x3 33,512 | %3
S T 1x1, 2048 1x1, 2048 1x1, 2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° [ 36x10° [ 38x10° \ 7.6x10° [ 13x10°

Sekil 2.12 : ResNet mimarileri (He ve dig, 2015).
2.2.5 Mobilenetv2

Yari-iletken ve transistorlerdeki hizli gelismeler derin 6grenmenin her alanda yaygin
sekilde kullanilmasinin yolunu agmustir. Boylece biiyiik verilerin hizli ve az maliyetli
sekilde islenmesi miimkiin olmustur. Derin 6grenmenin her alanda yayginlagmasi ile
yiiksek dogruluklu modeller gelistirme ihtiyact dogmustur (Baydilli, 2021). Genel
egilim, daha yiiksek dogruluk elde etmek i¢in daha derin ve daha karmasik aglar
yapmak olmustur. Ancak dogrulugu artirmaya yonelik bu ilerlemeler, aglar1 boyut ve
hiz agisindan mutlaka daha verimli hale getirmemektedir. Robotik, otonom arag ve
artirllmig gergeklik gibi birgok gergek diinya uygulamasinda hesaplamalarin sinirl bir
platformda zamaninda gerceklestirilmesi gerekir. Bu nedenle arastirmalar daha az
parametre ile daha verimli derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesi yoniinde
artirmistir. MobileNet (Howard ve dig, 2017) tam olarak boyle bir ihtiyaca cevap
vermek icin ortaya konmus bir mimaridir. Basit ve herhangi bir 6zel operator
gerektirmemekle beraber daha derin aglarin dogruluk performansina ulagabilmektedir.
Boylece c¢oklu goriintii siniflandirma ve algilama gorevlerinde basarili, daha diisiik

veri isleme yetenegine sahip mobil ve gomiili goriintii uygulamalarinin tasarim
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gereksinimlerini kolayca karsilayabilen, ¢ok kiiglik, diisiik gecikmeli bir model ortaya

konulmustur.

MobileNet mimarisi goriintiilerden evrisimsel filtrelerle 6zellik ¢ikarimi asamasinda,
standart konvoliisyonel operasyonu yerine Derinlemesine Ayrilabilir Evrisimler
(DAE) (Depthwise Separable Convolutions) olarak adlandirilan bir yontem kullanir.
DAE’nin temel dayanagi, tam bir evrisim operatoriinii, evrisimi iki ayr1 katmana bolen
faktorlestirilmis bir stiriimle degistirmektir. Standart bir evrigim, girdileri tek adimda
yeni bir dizi ¢iktida hem filtreler hem de birlestirir. DAE ise, bunu iki katmana boler,
filtreleme icin ayr1 bir katman ve birlestirmek igin ayr1 bir katman kullanir. Tlk
katmana derinlemesine evrisim denir. Bu katmanda giris kanali basina tek bir evrisim
filtresi uygulanarak hafif filtreleme gergeklestirir. Ikinci katmanda giris kanallarinin
dogrusal kombinasyonlarini hesaplayarak yeni 6zellikler olusturmaktan sorumlu olan
noktasal evrisim adi verilen 1 x 1 boyutunda evrisim uygulanir. Derinlemesine

evrigim, standart evrisime gore son derece verimlidir (Howard ve dig, 2017).

MobileNetv2 (Sandler ve dig, 2018), MobileNetvl ag tasarimina dayali olarak
gelistirilmistir. MobileNetv2 k = 3 (3 x 3 derinlikte ayrilabilir evrisim) kullanir, bu
nedenle hesaplama maliyeti, dogrulukta yalmzca kiigiik bir azalmayla standart
evrisimlerden 8 ila 9 kat daha kiigiiktiir. MobileNetv2’de ayrica ReLU gibi lineer
doniisiim uygulayan katmanlarinda olusan bilgi kaybini engellemek igin lineer
darbogaz katmanlari eklenmistir. Dogrusal katmanlarin kullanilmasi, dogrusal
olmayanlarin ¢ok fazla bilgiyi yok etmesini engelledigi i¢in Onemlidir. Ayrica
darbogazlar arasinda ResNet’teki yaklagima benzer sekilde kisayollar olusturuldugu

icin hizli bir hesaplama stireci de saglanmais olur.

2.2.6 Xception

Bir evrigim katmani, 2 uzamsal boyut (genislik ve ylikseklik) ve bir kanal boyutu ile
bir 3B uzayda filtreleri 68renmeye calisir. Bu nedenle tek bir evrisim cekirdegi,
kanallar aras1 korelasyonlar1 ve uzamsal korelasyonlari es zamanli olarak eslemekle
gorevlendirilir. Inception modiiliiniin arkasindaki fikir, bagimsiz olarak kanallar arasi
korelasyonlara ve uzamsal korelasyonlara bakacak bir dizi islemi ¢arpanlara ayirarak
esleme siirecini daha kolay ve daha verimli hale getirmektir. Daha dogrusu, tipik
Inception modiilii ilk dnce bir dizi 1x1 evrisim yoluyla ¢capraz kanal korelasyonlarina

bakar. Ardindan girdi verilerini orijinal girdi alanindan daha kiigiik olan 3 veya 4 ayri
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alana esler ve bu daha kiiciik 3B alanlardaki tiim korelasyonlar1 3x3 veya 5x5
evrisimler araciligiyla esler (Chollet, 2017).

Bu Inception modiilii, biiyiik bir 1x1 evrisim ve ardindan ¢ikis kanallarinin 6rtiismeyen
bolumleri tizerinde ¢alisacak olan uzaysal evrisimler olarak yeniden formiile edilebilir.
Xception mimarisi bu daha gii¢lii hipoteze dayanan ve Inception mimarisinin “asir1”
bir versiyonu olarak onerilmistir. Bu mimari Inception mimarisinin daha giiglii bir

versiyonu oldugu i¢in “Extreme Inception” anlamina Xception olarak adlandirilmistir.

Birlestirme
I |
3x3 Evrs 3x3 Evrs 3x3 Evrs
1x1 Evrs 1x1 Evrs 1x1 Evrs
f f f
Girdi

Sekil 2.13 : Inception mimari yapisinin igleyisine dair gosterim.

Xception mimarisi, agin 6zellik ¢ikarma tabanini olusturan 36 evrisim katmanina
sahiptir. 36 evrisim katmani, ilk ve son modiiller hari¢, hepsinin ¢evresinde dogrusal
artik baglantilara sahip olan 14 modiil halinde yapilandirilmistir. Ozetle, Xception
mimarisi, artik baglantilara sahip, derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarinin

dogrusal bir yigimidir (Chollet, 2017).

Birlestirme

4

I

3x3 Evrs | | 3x3 Evrs 3x3 Evrs 3x3 Evrs 3x3 Evrs 3x3 Evrs 3x3 Evrs
1 1 1 1 1 1 1
L RV N AV RV C
Cikt1
Kanallan
1x1 Evrs
Girdi

Sekil 2.14 : Xception mimari yapisinin isleyisine dair gosterim.
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2.3 Spektral indeks

Calismada derin 6grenmede klasik goriintii isleme bant sayist olan 3 banttan daha fazla
bant secilerck de uygulamalar gergeklestirilmistir. Siniflandirmada girdi verileri olarak
kullanilacak goruntulerde tespit edilmek istenen siniflari daha iyi tahmin etmek i¢in
ilgili spektral indeks (indisler) (Cizelge 2.5.) kullanilmis ve veri setinde katman olarak
diger bantlarla birlestirilmistir. Bu durumda, Sentinel veri seti 5 bant ve 7 bant olmak

Uzere iki farkli sekilde hazirlanmistir.

2.3.1 Normalize edilmis vejetasyon fark indeksi (NDVI)

NDV1I°da saglikl bitki Ortiisti goriiniir alanda daha fazla kirmiz1 15181 emerken, saglikli
olmayan bitki ortiisii saglikli bitki ortiisiinden daha yiiksek yansimaya sahiptir. NDVI
degerleri -1 ile 1 arasinda degismektedir. NDVI ayrica kiiresel 6l¢ekte kuraklik izleme
icin kullanilmaktadir ve oldukca yaygin bir kullanima sahiptir. NDVI, bitki Ortiisiinii
yapay alanlardan ayirt etmek igin iyi bir gostergedir. Calismada hem bes bantli, hem

de yedi bantli veri setlerinde kullanilmistir.

2.3.2 Basit oran indeksi (SR)

Bant oran indislerinden biri olan Simple Ratio (SR), yakin kizilotesi (NIR) bantta
kaydedilen yansima ile kirmiz1 bantlar arasindaki oran ile hesaplanan bir spektral oran
indeksidir. Goriintiilerde yesil yaprakli nesneleri diger nesnelerden ayirt etmek igin
kullanilir. Yesil yaprak nesnelerin kirmizi bolgede diisiik yansitma degerlerine
sahiptir, ancak sensorlerin NIR bolgesindeki nesneler daha yiiksek yansima
degerlerine sahiptir. Toprak bolgelerinin ve ¢iplak arazilerin yaklasik 1 SR degerlerine
sahip olmasi1 beklenir. Ancak yesil yaprak nesnelerinin SR degerleri 1'den ¢ok daha
biiyiik olmas1 beklenmektedir. Ek olarak, SR indeksi goriintiilerdeki bagil biyokiitleyi
tahmin etmek icin de kullanilabilir. Bu indis uygulamada yedi-bantli veri setinde

kullanilmastir.

2.3.3 Diferansiyel vejetasyon indeksi (DVI)

Bir bitki ortiisii indeksi olarak kizil6tesi ve kirmizi bant fark: (Tucker, 1979) toprak ve
bitki Ortiisii bolgeleri arasinda ayrim yapabilir. Yedi bantli veri setinde DVI
kullanilarak veri seti olusturulmustur. Indeks, gecirimsiz yiizey ve ekilmemis toprak

alanlarin1 ayirt etmeye yardimci olabilmektedir. Uygulamada SR ile uyumlu bir sonug
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verdigi gozlenmistir. Calismada gecirimsiz ylizey bolgeleri yapay ylizeyler sinifina,

ekilmeyen topraklar ise orman ve yar1 dogal alanlar sinifina aittir.

Cizelge 2.5 : Calismada kullanilan multi-spektral indisler.

Spektral indis Formul Yayin
NDVI M Rouse, Haas, Schell, ve Deering (1974)
NIRgg + Rpy
DVI NIRgg — R, Richardson ve Wiegand (1977)
NIRgg .
SR Pearson ve Miller (1972)

RB4

2.4 Nesne Tabanh Goruntid Analizi

UA teknolojileri, ¢evresel izleme igin yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu
uygulamalara kentlesme, ormancilik, tarimsal izleme vb. dahildir. UA uygulamalari,
siirlarin algilanmasinda da etkilidir. Gelisen teknoloji ile tematik ve topografik
haritalarinin tiretiminde ¢ok yiksek ¢cozinurlikli ve orta ¢ozunarlukli géruntuler de
tercth edilmektedir. Bu islemler smiflandirmay:1 igerir. Siniflandirma yontemleri
cesitlidir, tlirliniin se¢cimi s6z konusu uygulamaya da baghdir. Bu baglamda, piksel
tabanli analizin bazi sinirlamalar1 vardir. Piksel tabanli goriintii analizi kullanimina
alternatif olarak, daha yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiiler i¢in bazi yeni perspektifler
strekli olarak gelistirilmektedir. Nesne tabanli goriintii analizi (NTGA) ozellikle
yuksek c¢ozunurlukli géruntuler icin tercih edilmektedir. Nesne tabanli goriintii
analizi, ¢esitli bolitleme tiirlerini ve nesne tabanli siiflandirma islemlerini igerir.
Igili pikselleri gruplamak icin bolGtleme adimi gereklidir. Goriintii boliitleme,
bolumlerin geometrik, topolojik ve/veya dokusal 6zelliklere gore uzaysal ve spektral
olarak gruplandirilmis pikseller olarak ¢ikarilmasini igerir (Schopfer ve dig, 2010).
Boliitlemeye dayali siniflandirma, uygulamalarin sonuglarina gére normal piksel
tabanli yontemler karsilastirildiginda daha iyi sonuglar vermektedir (Blaschke, 2010).
Ayrica, uygulamaya gore bolitleme parametreleri NTGA uzmani tarafindan

degistirilir.
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2.5 Coklu-Cozunurluklu Bolutleme (Multi-Resolution Segmentation)

Baatz ve dig. (2000) tarafindan Onerilen c¢oklu-¢ozinlrlikli bélutleme (CCB)
algoritmasi piksel-tabanli goriintii isleme algoritmalarina bir alternatiftir. Literatiirde
CCB yaygin olarak kullanilan bir béliitleme algoritmasidir (Hossain ve Chen, 2019).
CCB teknigi spektral ozelliklere dayanmaktadir. Bolutleme, gorintuleri parcalara
ayirma yontemidir. Bir goOriintiiyli nesnelere bolmek, nesnelerden oOznitelikler
¢ikarmak ve ardindan Oznitelikleri siniflandirarak goriintiiniiyl yorumlamak bu
yaklagimin ana fikridir (Wang, 2008). Piksel tabanli algoritmalara alternatif olarak bir
goriintilyii anlamli nesnelere bolerek sekil, doku ve baglamsal (contextual) ayrintilar
gibi daha tanimlayici nitelikler gelistirebilir (Tian ve Chen, 2007). Amact konumsal
Ozelliklerin ve baglamin (context) daha ileri siniflandirilmasi i¢in uygun goriintii
nesneleri Uretme (boliitleme asamasi) kismi NTGA’nin (literatiirdeki kisaltmasiyla
OBIA) o6nemli bir bilesenidir (Ghorbanzadeh ve dig, 2021). Coklu ¢ozunurlikli
bolutleme algoritmasinda, benzer piksellerin nesneler (bolutler) halinde
gruplandirilmasi, goriintii katmanlarinin ayarlanabilir spektral degerlerine ve dlgek,
sekil ve kompakthiga gore belirlenir. Bolltlerin (segmentlerin) biyumesi parametreler
kullanilarak sinirlandirilabilir. Algoritma, boyuta gore agirliklandirilmis goriintii
nesnelerinin ortalama heterojenligini en aza indirmek i¢in bir birlestirme iglemi igerir
(Tian ve Chen, 2007). Nesnelerin belirlenmesinde belirlenen parametrelerden sekil ve
renk agirlik degerleri birbirini tamamlar ve bu agirliklarin toplami 1'e esittir. Benzer
sekilde, kompaktlik ve diizgiinliik degerlerinin toplami 1'dir ve bu parametrelerin her
birinin degerleri 0 ile 1 arasinda degisir. Birlestirme maliyet fonksiyonu islemi,

spektral ve sekil heterojenligini birlestirmesi Esitlik 2.4'te (Wang, 2008) gosterilmistir.
f=wXhpenx + (1 —w) X hbi(,‘im (2.4)

Esitlikte w degeri, 0-1 aralifinda spektral heterojenlik agirligina aittir; hp ;i V€ Ryenk
strastyla sekil ve renk parametrelerini ifade eder. Literatiirde de bir¢ok ¢aligmada,
coklu ¢cozunarlikll bolitleme uygulamasi tercih edilmektedir (Roni ve Jia, 2020; Lang
ve dig, 2019; Tetteh ve dig, 2020; Wang ve dig, 2020; Ding ve dig, 2020; Kavzoglu
ve Tonbul, 2018). Algoritma, uzaktan algilama uygulamalarinda yaygin bir etkiye

sahiptir ve kullanim1 devam etmektedir.
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2.6 Cogunluk Oylama (Majority Voting)

ESA-CCB modelinde, sinif kategorisi, CCB tarafindan bdliimlere ayrilan her

nesnedeki pikseller tarafindan oylanir. Goriintiiler, CCB ile nesneler olarak ayrilir. Bir

segment, n sayida piksel icerir. Semantik segmentasyon ile semantik etiketlemeden

sonra bir sinif kategorisi (Catm) vardir. Sc NTGA sonucu elde edilen boltleri, p pikseli

ve t cogunluk orani kararini belirlemek igin kullanilan esik degeri ifade etmektedir.

Matematiksel modelin formalleri Esitlik (2.5)—(2.8)'da gosterilmistir. pcat, pikselin

sahip oldugu sinifi ifade etmektedir.

Catn =Caty]| Cat,

g

ey

Catr

Se :81” 82”7' . a” Se,

Hi=

m
Xty Ncat; e s,

Ncat,y, €S,

Eger H; = t ise Vp¢q: = Caty,, p € S,

CCB ile Boliitleme (3
hiliit)
11/ 1/1 11
1(1 1/1/2]|2
1/1/2/2|2 2
1/1(2 2 2|2
1/1(2]2 2|2
1/1(2 2|2 2
1/1/2]2[3]3 1:::11
1{3 3 3 3|3 1.1 2
113/ 3/3/3/|3 101 2
1 2
1|1
1)1 3|3
1(3|3]3|3]|3
1/3/3(3/3|3
ESA smiflandirmas: ve Cogunluk oylama
CCB kombinasyonu (3 sonrasi remalil_g
biliit ile cogunluk oylama) harita : AKAO

ESA ile piksel-tabanh
smiflandirma (3 smif)

(2.5)

(2.6)

(2.7)

(2.8)

Sekil 2.15 : Cogunluk oylama ile semantik segmentasyonun semasal gosterimi.

H;, nesne i¢in ¢ogunluk kategorisini ifade eder ve her nesne (object) i¢in hesaplanir.

Bir nesne, belirtilen t degerine sahip bir kategoride ¢ogunlugu saglayamazsa, o

nesnedeki tlim piksellerin siniflart ayni kalacaktir. Bu nedenle, bu uygulama her nesne
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icin yapilan yeni bir kategori hesaplamasini temsil eder. Nesnedeki her piksel, bu
islemler sonucunda igerdigi nesnenin yeni kategori degerini alir. Boylece, ESA tabanli

smiflandirma, CCB tabanli ¢ogunluk oylamasiyla rafine edilir (Sekil 2.15).

2.7 Mc-Nemar Testi

Arastirmadan elde edilen degerlerin veya bulgularin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigini test etmek i¢in kullanilan yontemlerden biri McNemar testidir (McNemar,
1947). Esitlik 2.7°deki iki oran arasindaki farkin istatistiksel Gnemi, bagimli
degiskenler i¢in McNemar testi kullanilarak Olgiilebilir. McNemar testi ki-kare
dagilimina baglidir ve hesaplamalarda 2 x 2 boyutlu bir hata matrisi kullanir (Foody,
2004). Goriintii siniflandirma yontemi ile yapilan tematik haritalama ¢aligmalarinda
oncelikle farkli siiflandiricilar i¢cin dogruluk degerlendirmesi yapilir. Daha sonra,
dogruluk hesaplamalar1 arasindaki farkin istatistiksel onemi, kappa katsayisi ve
McNemar testi (Foody, 2004) kullanilarak belirlenebilir. McNemar test degerinin
hesaplanmasi Esitlik (2.7)'de gosterilmektedir, burada f;, ve f,; yanlis siniflandirilan

(i, j = 1, 2) 6rnek sayisin1 gosterir (Cizelge 2.6) ve hesaplamalarla x? degeri elde edilir.

,  (fiz— f21)?
e (fiz + f21) (27)

Bu analiz icin, her modelin ¢alisma sonuglar1 ve farkli test bolgeleri icin referans
veriler kullanilarak 2 x 2 olasilik (continegency) matrisi (Cizelge 2.6) hesaplanmustir.
Hesaplanan x? degeri McNemar test tablosundaki x? degerinden biiyiikse Ho hipotezi
reddedilir. Hesaplama ile bulunan x? degeri McNemar test tablosundaki x? degerinden
klglkse Ho hipotezi kabul edilir. Tablo degerleri sabittir; 6rnegin, %95 dogruluk
giiveni i¢in; tablo degeri 3,841'dir. Ho bos hipotezi reddedilmediyse, eslestirilmis
modeller aynidir veya iki modelden higbiri digerinden daha iyi performans gostermez.
Bu nedenle, Ho hipotezi reddedilmediyse, iki yontemin 6nemli bir farki olmadigi
anlammna gelir. Ote yandan, H1 hipotezi reddedilmediyse iki model arasinda anlaml

bir fark vardir.

Cizelge 2.6 : iki model arasinda olasilik (contingency) matrisi genel gosterimi.

Model 1 Model 2

Dogru Yanlis
Model 1 Dogru f11 f12
Model 2 Yanlis fa1 fa2
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3. UYGULAMA

Uygulamalar, 17 igslemci 7700HQ 2.8GHZ, 16GB RAM ve GTX1050Ti 4GB ekran
kartina sahip bir bilgisayar ile gerceklestirilmistir. ESA uygulamalart MATLAB
ortaminda gelistirilmistir. Coklu-¢o6ztiniirlikli bolitleme algoritmast eCognition

yazilim1 kullanilarak gergeklestirilmistir.

3.1 Sentinel-2 Veri Setinin Deneysel Sonuclar:

Bu calisma, arazi Ortlisii haritalama siirecinin dogrulugunu ve otomasyonunu
tyilestirmek i¢in CCB uygulamasini birlestiren ESA tabanli modelleri kullanarak arazi
oOrtiisii haritalar1 tiretmeyi amaclamaktadir. ESA—CCB modeli iki ana adimdan olusur:
ESA tabanl arazi ortiisii siniflandirmasi ve ¢oklu ¢oziiniirliiklii boliitleme (CCB) ile
smiflandirma performansinin iyilestirilmesi. ESA—CCB modeli, U-Net ve SegNet
ESA algoritmalarini igerir. Piksel tabanli yaklasimda karsilasilan giiriiltii gibi sorunlar
nesne tabanli teknik ile azaltilir. Bu yaklasimla, ESA sonucunda olusturulan
segmentlerin her biri bir nesne olarak degerlendirilir. Bir nesnenin i¢indeki agirlikli
piksel etiketi, tiim nesneye yayilir. Derin 6grenme ve ¢oklu ¢oziiniirliiklii boliitleme

bir araya getirilerek siniflandirma dogrulugu artirilir (Atik ve Ipbiiker, 2021a).

On-isleme islem Siniflandirma Dogruluk Analizi

b ‘Dogru\ukAnalizi

| |
s ] '
|

Tematik Harita

.. ... \ PR Derin ‘
) ) Katman Birlestirme | | ESA Egitimi Ofrenme )i
Sentinel 2-A ‘ (5-Bant & 7-Bant (CNN Training) i Tahmini [
Goriintileri Veri Setleri) (e s Solel oL Prediction)‘ P

:
J b

N

5 Segment E \ . E
' Oylamasi : 5 ‘ Dog ru_lulk i
[ (Segment b L Analizi i
H Voting) §or ) !

‘ Normalizasyon ‘ ’
J— — ‘:—-P':
B ]

' ( ) ( !
! | RGB-NIR Bantian }—»{ indisler ‘ o
P ’ \ S
' 4 [

CCB Goruntu
Segmentasyonu ‘ Segmentler
(OBIA) s

J

Tematik Harita

Sekil 3.1 : Sentinel veri seti akis diyagrami.
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Derin 6grenme tabanli goriintii siniflandirmast ve ESA-CCB modelini
kullanan Onerilen yaklasim, bes ve yedi bantli birlestirilmis katmanlarin
olusturdugu goriintiiler ile iki farkli test alam1 alanina uygulanmistir. Bu
islemler 32 x 32, 64 x 64 ve 128 x 128 olmak lizere li¢ farkli goriintii pargacigi
boyutu i¢in gergeklestirilmistir. Deneyde her model i¢in optimum goriintii
pargacig1 boyutu aranmistir. Sentinel veri seti yaklagik olarak %17 dogrulama,
%15 test ve %68 egitim verisi icermektedir. Bu uygulamada, 128x128 goriintu
parcacigi i¢in 16 y18in boyutu, 64x64 goriintii parcacigi i¢in 32 yi1gin boyutu
ve 32x32 goriintii parcacigi icin 128 y18in boyutu kullanilmistir. Optimizasyon
algoritmas1 olarak stokastik gradyan descent (SGD) kullanilmistir.
Uygulamada 0.01 baslangi¢c 6grenme orani (learning rate) uygulanmistir. Her
deney icin, derin 6grenme tabanli modeller i¢in farkli ve uygun epok sayilari
kayip fonksiyonuna gore erken durdurma ile belirlenmistir. CCB algoritmasi,
Sentinel-2 veri seti igin 65 dlgek, 0.3 sekil ve 0.5 kompaktlik parametreleri ile
gerceklestirilmistir. Onerilen yaklasim ile sinifi belirlemek igin optimum esik

degeri (t); Sentinel-2 veri seti igin %40 seklinde deneysel olarak belirlenmistir.

Tiirkiye’nin en kozmopolit sehri olan Istanbul yaklasik 75 km? lik bir alan1
kaplamaktadur. 11k test alani, ii¢ egitim goriintiisii ve bir dogrulama goriintiisii
ile ayn1 sehirden secilmistir. Cizelge 3.1 — Cizelge 3.8’da, yapay yizeyler
sinifin1 (YY), orman ve yar1 dogal alanlar sinifin1 (YDA) ve su yapilari sinifini
(SY) gostermektedir. Genel dogruluk (GD) ve ortalama F1 skoru (Or. F1) ve
Kappa istatistik degerleri de gosterilmektedir. IoU ise Intersection over Union

Ol¢itiine aittir.

46



Cizelge 3.1 : 5 bantli istanbul test alan1: U-Net ile degerlendirme olgiitleri.

U-Net Model ESA (U-Net) CCB

Sif 32 x 32 64 x 64 128 x 128 32 %32 64 x 64 128 x 128

F1%% 1oU% F1% 1oU% F1% 1oU% F1% loU% F1% I1oU% F1% IloU%

YY 7557 86.39 90.45 90.63 71.99 84.67 94.73 95.00 95.22 96.02 90.46 92.52
YDA 78.03 66.58 86.19 77.41 73.39 60.28 93.70 86.34 9452 89.43 88.69 79.15

SY 7554 9342 93.82 93,51 7519 93.81 98.34 99.51 98.43 99.31 97.58 99.25
GD 90.16 93.39 88.65 96.59 97.31 94.78
Or.F1 76.38 90.15 73.52 95.59 96.06 92.24
Kappa 80.40 86.85 76.87 93.16 94.66 89.38

Cizelge 3.2 : 5 bantli Istanbul test alan1: SegNet ile degerlendirme Olctleri.

SegNet Model ESA (SegNet)-CCB

Sif 32 x 32 64 x 64 128 x 128 32 %32 64 x 64 128 x 128

F1% loU% F1% IloU% F1% 1oU% F1% IloU% F1% IloU% F1% loU%

YY 71.14 82.16 83.21 86.79 43.73 70.60 86.64 92.19 90.19 93.64 59.11 79.37
YDA 70.89 54.77 84.56 72.67 51.36 53.67 82.74 79.38 89.76 85.33 60.46 65.12

SY 65.35 76.46 61.15 84.82 72.79 8346 87.01 90.75 80.69 96.09 92.35 93.46
GD 85.71 90.56 79.41 94.09 95.70 86.43
Or.F1 69.13 76.31 55.96 85.46 86.88 70.64
Kappa 69.98 81.97 64.73 88.18 91.66 75.95
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Istanbul sehri test alan1 igin bes bantli veri seti sonuglarma gore en yiiksek toplam
dogruluk degeri %97,31 ile 64x64 gorintli pargacigi boyutuna U-Net mimarisini
kullanan ESA-CCB modeli ile elde edilmistir (Cizelge 3.1). Istanbul test sitesi i¢in en
diisiik genel dogruluk %79,41 ile 128x128 goriintii parcacigi boyutuna sahip SegNet
modeli ile elde edilmistir (Cizelge 3.2). Bireysel smif F1 skoru igin en yiksek
performans, su yapilari sinifi i¢in yapilan deneyde 64x64 gorintii pargacigi boyutuna
sahip ESA (U-Net)-CCB modeli ile %98,43 olarak elde edilmistir (Cizelge 3.1). En
diisiik F1 skoru, %51,36 ile orman ve yar1 dogal sinif i¢in 128 x 128 goriintii par¢acigi
boyutundaki SegNet modelinden elde edilmistir (Cizelge 3.2). Smif basina en iyi loU
degeri, su yapilar1 sinifi igin 32 x 32 goriintii pargacigi boyutuna sahip ESA (U-Net)—
CCB modeli igin %99,51 olarak bulundu (Cizelge 3.1). En diistik IoU degeri, orman
ve yar1 dogal alanlar sinifi i¢in 128 x 128 goriintii pargacigi boyutuna sahip SegNet
modeli icin %53,67 ile bulunmustur (Cizelge 3.2). Ayrica, tim ESA-CCB model
sonuglarinin temel ESA tabanli modellerden daha iyi oldugu semantik segmentasyon

sonuclarinda da ortaya konulmustur.

Istanbul test alaninda (Sekil 3.2), yedi bantli veri seti icin en yiilksek performansin
128x128 goriintii pargacigi boyutuna sahip ESA (SegNet)-CCB modeli ile elde
edilmistir. Bu modelde toplam dogruluk orani %97,09 ve kappa orant %94,40 oldugu
ve 32 x 32 goriintii pargacigi boyutuna sahip ESA (U-Net)-CCB modelinin ortalama
F1 skoru %94,68'dir (Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4). Yine ayn1 model, sinif olgitleri
olarak yapay yiizeyler ve orman ve yari dogal alanlar siniflar1 igin en yuksek
dogruluklar1 vermistir. Su yapilari sinifi i¢in en yiksek performans gosteren model,
128 x 128 gorlintii parcacigl boyutuna sahip ayni modeldir. En diisiik performans
sonuglari, genel dogruluk i¢in 32 x 32 goriintii par¢acig1 boyutu i¢in %89.23, ortalama
F1 skoru %71.74 ve kappa katsayist %80.12 ile SegNet modeli i¢in bulunmustur
(Cizelge 3.4). Tablolarda genel dogruluk (GD), F1 skoru, Intersection over Union
(loU), Ortalama F1 (Or. F1) ve Kappa Olcitleri ile modellerin performans

degerlendirilmesi yapilmistir.
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Cizelge 3.3 : 7 bantli istanbul test alan1: U-Net ile degerlendirme olgiitleri.

U-Net Model ESA (U-Net)-CCB
Sif 32 x 32 64 x 64 128 x 128 32 x 32 64 x 64 128 x 128
F1% IloU% F1% IloU% F1% IloU% F1% Io0U% F1% loU% F1% loU%
YY 89.12 89.53 88.27 89.12 61.83 78.66 93.34 9470 90.82 93.66 89.71 93.19
YDA 84.84 7453 80.91 71.61 7040 61.19 9247 85.81 88.63 8218 88.45 84.80
SY 94.07 90.77 9454 9291 7853 92.05 98.22 97.79 98.48 98.93 96.68 98.93
GD 92.48 92.05 85.38 96.31 95.55 95.57
Or.F1 89.34 87.91 70.25 94.68 92.64 91.61
Kappa 84.76 83.81 73.36 92.59 91.00 91.55
Cizelge 3.4 : 7 bantli Istanbul test alan1: SegNet ile degerlendirme Olctleri.
SegNet Model ESA (SegNet)-CCB
Sif 32 x 32 64 x 64 128 x 128 32 x 32 64 x 64 128 x 128
F1% loU% F1% IloU% F1% 1oU% F1% loU% F1% IloU% F1% loU%
YY 74.74 8423 89.89 89.67 84.07 88.03 8581 91.75 93.05 95.03 9257 95.56
YDA 7493 70.45 90.12 75.07 83.81 74.44 8486 8241 91.67 86.95 93.37 89.79
SY 65.55 87.77 81.02 89.88 69.23 90.06 84.42 97.49 98.57 98.02 94.08 98.33
GD 89.23 92.49 91.60 94.60 96.57 97.09
Or.F1 71.74 87.01 79.04 85.03 94.43 93.34
Kappa 80.12 84.99 84.03 89.80 93.17 94.40
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AKAQ smiflari, 6nerilen model olan ESA-CCB modeliyle temel ESA modellerinden
daha iyi tahmin edilmistir. Ozellikle 128 x 128 gériintii pargacigi boyutuna sahip U-
Net modeli icin sonu¢ gucli bir tuz-biber (salt-pepper) etkisine sahiptir (Sekil 3.3).
Smiflandirma sonucunda giiriiltii olarak kabul edilen tuz-biber etkisi degerlendirme
Olgiitlerindeki degerleri de olumsuz yonde etkilemektedir. Uygulamada kullanilan
ESA-CCB modeli, sonuglarin biiyiikk dlgiide iyilestirilmesine yardimci olmustur.
Bogaz lizerindeki koprii yapay bir yiizey sinifi olarak bazi modellerin sonuglarinda
siniflandirmada elde edilememistir. KOprl, 32 x 32 ve 64 X 64 goriintli parcacigi
boyutlarina sahip ESA (U-Net)-CCB modeli ve 64 x 64 goriintii par¢acigi boyutlarina
sahip ESA (SegNet)-CCB modeline gére ayirt edilmis ve smiflandiriimistir. istanbul
test sahasi alani i¢in bes ve yedi-bantli veri setlerinin arazi Ortiisii siniflandirma

sonuglar1 sirasiyla Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’°te gosterilmektedir.

(a) UNet (b) ESA(U-Net)+CCB

Sekil 3.3 : 5-bant veri seti ile ESA ve ESA-CCB modellerinin Istanbul test alan1
sonuglart (a—d: 32 x 32 goriintli pargacigl; e-h: 64 x 64 goriintii pargacigi; i—l: 128 x
128 goriintii parcacigi).
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(f) ESA(U-Net)+CCB

oL T SIR i .

(9) SegN

T
I o

(j) ESA(U-Net)+CCB

Sekil 3.3 (devam) : 5-bant veri seti ile ESA ve ESA-CCB modellerinin istanbul test
alani sonuglari (a—d: 32 x 32 goriintii pargacig1; e-h: 64 x 64 goriintii parcacigy; i—I:
128 x 128 goriintii pargacigi).
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C(QsegNet (1) ESA (SegNet) + CCB
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Sekil 3.3 (devam) : 5-bant veri seti ile ESA ve ESA—CCB modellerinin Istanbul test
alan1 sonuglari (a—d: 32 x 32 goriintii pargacigi; e—h: 64 x 64 goriintii pargacigi; i—:
128 x 128 goriintii pargacigi).

(c) SegNet

(d) ESA (SegNet) + CCB

Sekil 3.4 : 7-bant veri seti ile ESA ve ESA—CCB modellerinin Istanbul test alan1
sonuglari (a—d: 32 x 32 goriintii pargacigi; e-h: 64 x 64 goriintii par¢acigi; i—l: 128 x
128 goriintii pargacigi).
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(1) ESA(U-Net)+CCB
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(K) SegNet (I) ESA (SegNet) + CCB
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Sekil 3.4 (devam) : bant veri seti ile ESA ve ESA-CCB modellerinin Istanbul test
alan1 sonuglari (a—d: 32 x 32 goriintii pargacigi; e—h: 64 x 64 goriintii pargacigi; i—:
128 x 128 goriintii pargacigi).
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Diger test alani ise egitim sathasinda kullanilmayan Kocaeli sehrinden se¢ilmistir
(Sekil 3.5). Boylece egitilen modellerin farkli test alanlarinda uygulanabilirligi
arastirtlmistir. Bu bolgeye ait test uygulamasi ile calismada kapsamindaki hedeflerden
biri gerceklestirilmistir. Semantik segmentasyon ile AKAO siniflart iireten ¢alisma
kapsamindaki modellerin egitim i¢in secilen alanlar disinda da islevli ve galigir oldugu
gosterilmek istenmistir. Agik paylasilan veri setlerinde bunu arastirmak daha zorken,
calisma kapsamindaki uygulama i¢in kullanilan bu veri seti ile yapilan test uygulamasi
ile (Sentinel, 5 bant ve 7 bant), 6nerilen modelin, egitim sahasi disinda da baska alana
adapte edilebilirligi gosterilmistir. Bu adapte edilebilirlik, test sonuglarinin

degerlendirme o6lgtlerinin degerleri ile ortaya konmustur.

Kocaeli test alan1 sonuglari, Istanbul test sahasmin sonuclariyla karsilastirilabilme
imkéani elde edilmistir. Kocaeli ilinde en yilksek genel dogruluk sonucu, bes-bantli veri
seti ve 32x32 goruntu parcacigi boyutu ile ESA (U-Net)-CCB modeli i¢in %98,44
olarak bulunmustur (Cizelge 3.5). En diisiik dogruluk sonucu, bes bantli veri setinin
SegNet modeli 32x32 goriintii parcacigt boyutu kullanilarak %89.85 olarak
bulunmustur (Cizelge 3.6). Aymi sekilde, dogruluk degerlendirme tablolarinda
gorildiigli tizere, smiflandirma dogrulugunda, bes-bantli veri seti ile Kocaeli test
sahas1 modellerinin sonuglarinda ayirt edilebilir farkliliklar bulunmustur (Sekil 3.6).
SegNet ve ESA (SegNet)-CCB modelleriyle semantik segmentasyon sonuglarinda
liman genellikle minimalize edilmistir veya yoktur. Yapay yiizeyler ile orman ve yar1
dogal alan siniflar1 i¢cin genel dogruluk agisindan en basarili yontem, 32x32 goruntl
parcacigi boyutunu kullanan ESA (U-Net)-CCB modelidir.

Kocaeli test sahasi alaninda, 64 x 64 goriintii par¢acigi boyutunu kullanan ESA
(SegNet)-CCB modelleri, tim degerlendirme Olgutleri igin en yliksek degerlere sahipti
(orman ve yar1 dogal alanlar simifinin IoU degeri hari¢). Son olarak, bu sonuglar
araciligiyla, ESA’lara dayali glincel modellerin sonuglarinin ESA-CCB modeli
kullanilarak iyilestirildigi ortaya konmustur. En diisiik dogruluklu degerler 32 x 32 ve
128 x 128 goriintli pargacig1 boyutlarina sahip SegNet modeli ile elde edilmistir.
Ayrica, bu deneylerin sonucuna gére bir tek optimum ESA tabanli bir model yoktur.

Bu, veri kiimesine ve test alan1 alanina gore degisim gostermektedir.
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Cizelge 3.5 : 5 bantli Kocaeli test alani: U-Net ile degerlendirme 6l¢itleri.

U-Net Model ESA (U-Net)-CCB
Sinif 32 x32 64 x 64 128 x 128 32 x 32 64 x 64 128 x 128
F1% IoU% F1% I1oU% F1% I1oU% F1% IoU% F1% I1oU% F1% loU%
YY 73.72 83.74 87.73 8821 6759 80.49 93.81 95.35 91.76 94.27 86.51 92.73
YDA 66.07 76.05 73.47 85.05 59.31 69.94 88.87 92.80 88.42 92.01 81.18 88.41
SY 87.33 98.48 9556 97.75 86.67 98.73 97.63 99.40 98.98 99.36 97.43 99.48
GD 94.43 96.01 93.22 98.44 98.17 97.60
Or.F1 75.71 85.59 71.19 93.42 96.46 88.37
Kappa 90.88 93.50 88.86 97.44 97.01 96.07
Cizelge 3.6 : 5 bantli Kocaeli test alani: SegNet ile degerlendirme 6lcitleri.
SegNet Model ESA (SegNet)-CCB
Simif 32 % 32 64 x 64 128 x 128 32 %32 64 x 64 128 x 128
F1% loU% F1% 1oU% F1% IoU% F1% loU% F1% 1oU% F1% loU%
YY 52.00 73.85 84.46 84.78 59.27 72.65 83.28 88.41 88.06 91.31 72.70 80.45
YDA 4756 62.88 75.84 80.97 53.23 67.73 80.07 88.33 84.47 89.54 60.39 78.11
SY 7452 9469 76.71 96.67 70.52 95.76 91.44  97.26 89.62 9854 89.93 97.99
GD 89.85 94.72 90.48 96.27 97.24 93.94
Or.F1 58.03 79.00 61.01 84.93 87.38 74.34
Kappa 83.43 91.79 84.57 93.93 95.48 90.16
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(d) ESA (SegNet) + CCB

(e -Net (f) ESA(U-Net)+CCB

Sekil 3.6 : Bes bantli veri setine sahip ESA modelleri ve ESA—CCB modelleri
Kocaeli test alan1 sonuglari. (a—d: 32 x 32 goriintii pargacigt; e-h: 64 x 64 gorintl
parcacigi; i—l: 128 x 128 goriintii pargacigy).
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(k) SegNet (I) ESA (SegNet) + CCB

Yapay ylizeyler Ormanlik ve yan dogal alanlar Su yapilar
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Sekil 3.6 (devam): Bes bantli veri setine sahip ESA modelleri ve ESA-CCB
modelleri Kocaeli test alani sonuglari. (a—d: 32 x 32 goriintii parcacigi; e-h: 64 x 64
goriintii pargacigt; i—l: 128 x 128 goriintli pargacigi).

Gozlenebilir semantik segmentasyon sonuglari, yedi bantli veri seti ile Kocaeli test
alani i¢in gosterilmektedir (Sekil 3.7). Yedi bantli veri seti ile bu bolge i¢in ayni
modellere sahip bes-bantli veri seti arasinda dnemli farkliliklar oldugu gézlenmistir.
Bu deneyde 64x64 goriintii par¢acigi boyutuna sahip ESA (SegNet)-CCB modeli
(6nerilen model) diger modellere gore daha iistiin sonuglar vermistir. U-Net modelleri
ile daha ayrintili sonuglar elde edilmis ve bu, bazi1 goriintii pargacigi boyutlarinda daha

guclu bir tuz-biber (salt-pepper) etkisine neden oldugu gériilmiistiir. SegNet modelleri,

S7



bu deneyde semantik segmentasyon ile siniflandirmada genel olarak daha diizgiin sinif

gecisleri gosterdigi gézlenmistir.
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Cizelge 3.7 : 7 banth Kocaeli test alani: U-Net ile degerlendirme 6lgutleri.

U-Net Model ESA (U-Net)-CCB
Sif 32 x 32 64 x 64 128 x 128 32 x 32 64 x 64 128 x 128
F1% IloU% F1% IloU% F1% loU% F1% loU% F1% IoU% F1% loU%
YY 82.74 84.99 70.06 82.92 66.71 76.76 88.64 91.89 85.27 91.30 89.76 89.39
YDA 74.80 85.85 68.62 83.17 62.74 71.41 89.72 93.31 81.69 91.34 76.51 85.60
SY 86.48 95.53 59.34 9455 92.66 98.13 93.85 97.49 93.04 97.56 98.38 99.44
GD 94.92 93.98 92.36 97.42 97.14 96.70
Or.F1 81.34 66.01 74.04 90.74 86.67 88.22
Kappa 91.77 90.23 87.62 95.81 95.35 94.62
Cizelge 3.8 : 7 banthi Kocaeli test alani: SegNet ile degerlendirme 6lcitleri.
SegNet Model ESA (SegNet)-CCB
Simf 32 x 32 64 x 64 128 x 128 32 x 32 64 x 64 128 x 128
F1% loU% F1% loU% F1% IloU% F1% loU% F1% loU% F1% IloU%
YY 80.10 81.82 90.37 88.68 83.94 85.05 87.77 88.76 92.50 94.37 90.26 92.29
YDA 59.14 77.78 85.53 86.24 79.72 83.31 83.83 86.37 88.94 92.07 87.64 90.92
SY 4497 96.39 91.34 9792 76.46 97.44 94.07 99.06 96.19 99.20 90.34 98.84
GD 93.67 96.29 95.25 96.60 98.16 97.62
Or.F1 61.40 89.08 80.04 88.56 92.54 89.41
Kappa 89.73 93.93 92.22 94.46 96.98 96.11
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ESA-CCB modellerinin sonuglari, ayri ayri sinif Olgtleri de dahil olmak tizere (F1 ve
loU) en yiksek dogrulugu 5 bantli veri setinde elde edilmistir. Genel dogruluk %98,44
ve kappa katsayist %97,44 ile 32 x 32 goriintii pargacigi boyutuna sahip U-Net ile
onerilen yaklasim sonuglar1 en yiiksek degerlerdir (Cizelge 3.5). Ortalama F1 skoru
i¢in, ayn1 modele sahip 64 x 64 goriintii pargacigi boyutu, %96,46 ile en ylksek sonucu
vermistir. Bu degerlendirme olgiitleri i¢in elde edilen en diisiikk sonuglari, 32 x 32
goriintii par¢acig@i boyutuna sahip SegNet modeli kullanilarak elde edilmistir (Cizelge
3.7).

Bireysel smiflar i¢in F1 skoru ve IoU sonuglari farkli dogruluk degerlendirme Slgtitleri
olarak gosterilir. Tiim test sonuglarina gore ayr1 siniflar i¢in en iyi degerler ESA-CCB
model performanslarina aittir. ESA-CCB modelleri, ESA tabanli modellerle (U-Net
ve SegNet) nicel olarak karsilastinnlmistir. (Cizelge 3.4 - Cizelge 3.8). En iyi
smiflandirma performanslarina sahip olan ESA-CCB modelleri (6nerilen yaklasim)
onemli bir Ustiinlik gostermistir. Yedi-bantli veri setinin sonuglart Cizelge 3.7 ve

Cizelge 3.8’de gosterilmektedir.

Dengesiz (imbalanced) bir veri setinde degerlendirmeyi anlamak i¢in belirli bir metrigi
uygulamak yeterli olmayabilir. Bunun yani sira, model performanslarini daha ayrintili
gbzlemlemek icin farkli degerlendirme OlcUtlerinde de incelemek gerekebilir. Bu
nedenle, ¢alismanin sonuglart sinif diizeyinde siniflandirma dogrulugu segilen ek bazi
olgltlerle de incelenmistir. Her bir smifin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
degerleri, iki veri kiimesi igin farkli goriintii parcacigi boyutlarina sahip tiim
siniflandirma modeller i¢in hesaplanmistir. Ayrica, calismanin sinif basina F1 skorlar
ve ortalama F1 skoru da modellerin verimliligi hakkinda gerekli bilgileri

saglamaktadir.

Genel olarak, tek tek smiflar i¢in kesinlik degerlerinin, her iki test alan1 igin duyarlilik
parametresinde daha yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmiistiir. Istanbul test
alaninda, bes-bantli veri setinde 128 x 128 goriintli pargacigi boyutu kullanilarak
SegNet icin en diisiik kesinlik degerleri bulunmustur. ESA modelleri ve ESA-CCB
modelleri arasinda kesinlik agisindan kiiciik bir fark vardir. ESA modelleri ile ESA-
CCB modelleri arasinda duyarlilik (recall) parametresinde 6nemli bir fark vardir.
Bunun nedeni olarak, duyarlilik 6l¢iitii, elde edilen haritalarda positive tahmin edilmek

istenen siniflarin ne kadar positive simiflandirildigr ile ilgilidir.Onerilen yaklagimla
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elde dilen haritalarda bu true positive tahminlerin orani daha yiiksek olarak elde
edilmistir. Sonug olarak, ESA-CCB modelinin duyarlilik sonuglari, tiim deneyler igin

temel ESA tabanli modellerden daha iyi sonuglar vermistir.

(e) SegNet (f) ESA (SegNet) + CCB

(9) U-Net (h) ESA(U-Net)+CCB
Sekil 3.7 : Yedi bantli veri setine sahip ESA modelleri ve ESA-CCB modelleri

Kocaeli test alani sonuglari. (a—d: 32 x 32 goriintii par¢acigi; e-h: 64 x 64 goriinti
pargacigi; i—l: 128 x 128 goriintii pargacigi).
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(K) -Net () ESA(U-Net)+CCB

(m) SegNet . (n) ESA (SegNet) + CCB

Yapay ylizeyler Ormanlik ve yan dogal alanlar Su yapilan

N

[\ 0 05 1 2 3 4
War==F Km

s

Sekil 3.7 (devam): Yedi bantli veri setine sahip ESA modelleri ve ESA-CCB
modelleri Kocaeli test alan1 sonuglart. (a—d: 32 x 32 goriintii pargacigl; e-h: 64 x 64
goriintii pargacigt; i—l: 128 x 128 goriintli pargacigi).

Hem bes, hem de yedi-bantli Sentinel veri setlerinde benzer kesinlik-duyarlilik
egilimleri gozlemlenmistir. Genel olarak, kesinlik sonuglart duyarlilik sonuglarindan
daha yuksektir. Dolayisiyla F1 skorlar1 bu ¢esitliligin yorumlanmasinda belirleyici
olmustur. Her iki test sahasi alaninda, su kiitleleri sinifinin kesinligi ve duyarlilik
olgatleri, diger iki smnifin sonuglarindan daha iyidir. Bunun olagan bir durum olmasinin

sebebi, orman ve yar1 dogal alanlar smifi ile yapay yizeyler sinifi oldukga i¢ ige
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gecmis olmasidir. Hata matrisinin genel gosterimi Sekil 3.8’da gosterilmistir.

Degerlendirmede kullanilan olgiitler Esitlik 3.1 —3.6 ‘da gosterilmistir.

Tahmin
Hata Matrisi
Pozitif Negatif
ﬁ Pozitif TP FN
|1
& Negatif FP TN

Sekil 3.8 : Hata matrisinin genel gosterimi degerleri.

o TP
Kesinlik = TP+ FP 3.1
TP
Duyarlilik = TP+ FN (3.2)
. — 4 Kesinlik x Duyarlilik 33)
Kesinlik + Duyarlilik
TP

ol 2 TP + FP + FN (34

k N,
Genel Dogruluk = N (3.5)

i=1

Kappa = M2~ Py it x 100 (3.6)

2 _y4 N
n 2:i=1annc1

Esitliklerde, gercek pozitif (TP), tahmin edilen etiketin ve kesin dogruluk etiketinin
ayni oldugu piksel sayisina karsilik gelmektedir. Yanlig-pozitif (FP) degeri ise, kesin
dogruluk etiketi negatifken tahmin edilen etiketin pozitif oldugu piksel sayisina
karsilik gelir. Yanlig-negatif (FN), tahmin edilen etiket negatif iken, kesinlik etiketinin
pozitif oldugu piksel sayisini ifade etmektedir. loU, diger bir ifadeyler Jaccard indeksi,

iki bolgenin iist {iste Ortiismesini 0-1 araliginda dlger.

Istanbul test alaninda &nerilen ESA-CCB modelleri ile tiim siniflar i¢in duyarlilik
degerleri artirllmistir (Sekil 3.9). Kocaeli test alani i¢in kesinlik ve duyarlilik degerleri
Sekil 3.10°de gosterilmistir. Sekil 3.9 ve 3.10°de One.U, dnerilen yaklasim ESA (U-
Net)-CCB’yi ve One.S ESA, (SegNet)-CCB’yi ifade etmektedir.
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Su yapilan

32x32 Girig Gorintl Boyutu

32x32 Girig Gorluntu Boyutu
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Ormanlik ve yan dogal alanlar

Yapay yiizeyler

Istanbul test alani icin farkli goriintii boyutlarinda kesinlik ve duyarlilik

Sekil 3.9

degerleri.
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Yapay ylzeyler Ormanlik ve yan dogal alanlar Su yapilar

Sekil 3.10 : Kocaeli test alan1 igin farkli goriintii boyutlarinda kesinlik ve duyarlilik
degerleri.

3.2 McNemar Testi

Birbiriyle iligkili iki oran arasindaki farkin 6nemini 6lgmek igin McNemar testi
gelistirilmigtir. Tim farkli yontemlerin bes ve yedi bantli Sentinel veri setleri
Uzerindeki deneyleri igin McNemar testi kullanilmistir. Bu nedenle, farkli yontemlerle
Uretilen arazi Ortiisii siniflandirmasinin dogruluklari arasindaki farkin anlamlilig

McNemar testi kullanilarak istatistiksel olarak analiz edilmistir.

Eslestirilmis nominal (kategorik) veriler i¢in McNemar testi kullanilir ve uygulamada

kullanilan veriler bu degerlendirme i¢in uygundur. Bu caligsmada, tiim eslestirilmis
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modeller Hi hipotezine karsilik gelmektedir. a, %95 dogruluk giiveni i¢in anlamlilik
duzeyi ve p McNemar testi ile hesaplanan bir degerdir. H1 hipotezi gegerli oldugunda
p <aicin a = 0,05 anlamlilik diizeyidir. Sentinel uygulamsinda kullanilan modellerin
hepsinin ikili seskilde Kki-kare degerleri hesaplanmis ve 3,841 degeri ile
karsilastirilmistir. Sonuglara gore, uygulamadaki tiim eslestirilmis modeller 6nemli
olgtide farklidir ve modellerin tahmin performans: farklidir. Temel ESA modelleri ve
Onerilen yaklasim modelleri i¢in her goriintii pargacigi boyutu (32, 64, 128) i¢in bes
ve yedi bantli Sentinel veri kiimeleri i¢in hesaplanmistir. McNemar testine gore
Sentinel veri setinin tim yontemleri icin veri seti Hi hipotezi dogrudur, yani tim

yontemlerin karsilastirilmasi bilimsel olarak anlamlidir (Cizelge 3.9).

Cizelge 3.9 : Modeller icin McNemar test sonuglari.

Test
Alam

Yontem 5-Bant 7-Bant

32x32 64x64 128 x 128 32 x 32 64 x 64128 x 128

gy UNGtE&U-Net-CCB 40962 23308 36789 25864 23417 64731
stanbu
SegNet&SegNet-CCB 54857 36063 46511 38202 28055 39722

cosael U-Net&U-Net-CCB 26810 14914 28721 15360 19305 25002
ocaell
SegNet& SegNet-CCB 43818 17189 22612 19273 13006 14391

3.3 Zurich Summer Veri Seti Deneysel Sonuglari

Sentinel veri setine benzer yontem CYC goriintiilerinden olusan agik Zurich Summer

veri setine de uygulanmistir. Uygulamanin akis semas1 Sekil 3.11°da gosterilmistir.

On-isleme Islem Siniflandirma Dogruluk Analizi
i Dogruluk Analizi
o : ESA Egjitimi I g
v - Y ) i P Ogrenme \ /
' Zurich Summer H . (CNN Training) - R ) i
: Veriseti [ (U-Net & SegNet) Lo by ™™ )
/ | [ ‘ (DL Prediction)

Tematik Harita

J

"‘ Dogruluk H
| Analizi :

Tematik Harita

Y

™

E ) S vy : : Segment E E
; ] . . ' ' Oylamasi Ly
; RGB-NIR Bantlar : | CCB Gorinta H ' (Segment [
o E Segmentasyonu ‘ Segmentler |} : Voting) L

(OBIA) AN y

Sekil 3.11 : Zurich Summer Veri seti uygulamasi akis diyagrama.
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Sonuglarin nicel karsilagtirmasina gére, ESA-CCB model kullanim1 dogruluklart ve
performans olgiitlerini artirmigtir. U-Net ve SegNet siniflandirmasina konumsal filtre
ve CCB’nin uygulanmasi, tiim goriintii parcacigi boyutlar1 i¢in genel dogrulugu
arttirdigr gozlenmistir. En ylksek genel dogruluk ve agirlikli IoU degerleri SegNet—
CCB modellerine aittir (Cizelge 3.10 ve 3.11). Onerilen yaklasimm bu iyilestirme
degerleri, Sentinel veri setinde gerceklestirilen deneylerle de uyumludur (Cizelge 3.4,
3.5ve 3.7).

Tablolarda genel dogruluk (GD), F1 skoru, agirlikli Intersection over Union (loU),
Ortalama Dogruluk (mean accuracy) Olcutleri ile modellerin performans
degerlendirilmesi yapilmistir. CCB algoritmasi, Zurich Summer veri seti i¢in 65 dlgek,
hpicim =0.4 ve 0.5 kompaktlik parametreleri ile gergeklestirilmistir. Bu uygulamada,
ESA modeli sonucunda tahmin edilen pikseller, CCB algoritmasi ile elde edilen
segmentte farkli siniflara ait oldugundan baskin sinifi belirlemek i¢in optimum esik

degeri (t); Zurich Summer veri seti igin %80 seklinde deneysel olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.10 : Zurich Summer veri seti ZH 16 goriintiisiiniin deneysel sonuglari.

Model GD %  F1skoru % Ort. Dog.%  Agirlikli loU%
32x 32

SegNet 88.76 81.05 71.13 81.41
U-Net 8549  74.04 66.08 75.57
SegNet-CCB*  89.73  84.17 7171 82.76
U-Net-CCB * 85.98  76.04 66.73 76.20
64 x 64

SegNet 90.05  74.92 75.54 82.88
U-Net 87.88  73.66 68.56 79.44
SegNet-CCB* 9091  77.29 75.87 84.15
U-Net-CCB * 88.32 72.36 68.45 79.95
128 x128

SegNet 91.09 7217 72.93 84.39
U-Net 89.80  69.22 68.22 82.48
SegNet-CCB* 92.03  72.79 73.41 85.88
U-Net-CCB * 91.04  69.05 68.94 84.29

* Onerilen yontemin uygulanmasi
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Uygulama dort bant kullanilarak gergeklestirilmistir. Literatiirdeki diger ¢caligmalarda
oldugu gibi, siniflandirmada arka plan (background) sinifi dikkate alinmamstir. ESA-
CCB modelinde medyan filtre boyutu 3 x 3'tiir. Test gorintuleri olarak ZH-16 ve ZH-
17 gorintiileri, deneyler i¢in dogrulama verileri olarak ZH-20 goruntuleri
kullanilmigtir. ESA (SegNet)-CCB modeli olarak onerilen yaklasim, test gorintiileri
icin genel dogruluk ve ve agirlikli IoU olgiitlerinde agik paylasilan bu veri setinde
SegNet modelinden daha iyi performansa sahiptir (Sekil 3.12 ve 3.13 ve Cizelge 3.10
ve 3.11). ESA-CCB uygulamasinda, ZH-16 ve ZH-17 goriintiileri i¢in nesne ¢gogunluk
oyu t = %80 olarak uygulanmistir. t esiginin belirlenmesi goriintiiye, nesne boyutuna
ve sinif karmagsikligmma baglidir. Bir nesnede smiflar olarak t'den fazla deger
segmentasyon tahminleri varsa, tiim piksellere g¢ogunluk smnifinin ayni smf
etiketlemesi atanir, degilse, ilk tahmin sinifi etiketleri korunur. Boylece ESA-CCB
modeli CYC goriintiilerden olusan agik veri setine uygulanarak tuz-biber etkisi
azaltilmistir (Cizelge 3.10).

(@) Orijinal goriinti (b) Referans veri

LB |

Yol Bina Agag Cimen Ciplak arazi Su Demiryolu Yiizme
havuzu

Sekil 3.12 : Zurich Summer veri seti sonuglar1 (ZH-16): (a) orijinal géruntd;
(b)referans veri; (c—f) 32 x 32 goruntt boyutu; (g—j) 64 x 64 gorunti boyutu; (k—n)
128 x 128 gorlntl boyutu.
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(c) U-Net (d) ESA (U-Net) + CCB

(9) U-Net (h) ESA (U-Net) + CCB
Sekil 3.12 (devam): Zurich Summer veri seti sonuglar1 (ZH-16): (a) orijinal goruntd;

(b)referans veri; (c—f) 32 x 32 goruntu boyutu; (g—j) 64 x 64 gorinti boyutu; (k-n)
128 x 128 goruntl boyutu.
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(i) SegNet (J) ESA (SegNet) + CCB

(K) U-Net (I) ESA (U-Net) + CCB

(m) SegNet (n) ESA (SegNet) + CCB
Sekil 3.12 (devam): Zurich Summer veri seti sonuglar1 (ZH-16): (a) orijinal goruntd;

(b)referans veri; (c—f) 32 x 32 gorunti boyutu; (g—j) 64 x 64 gorinti boyutu; (k-n)
128 x 128 goruntu boyutu.
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Cizelge 3.11 : Zurich Summer veri seti ZH 17 goruntasu igin deneysel sonuglari.

Yontem GD%  F1skor % Ort.Dog. % Agirlikli loU%
32 x 32

SegNet 88.48  90.92 62.88 79.73
U-Net 85.83  68.72 65.51 78.82
SegNet-CCB * 89.17 9153 62.88 80.88
U-net-CCB * 86.40  69.45 65.93 75.72
64 x 64

SegNet 90.31  75.68 59.51 82.42
U-Net 8765 87.25 73.20 77.98
SegNet-CCB * 90.67  75.78 59.56 83.00
U-Net-CCB * 88.19  86.33 73.62 78.90
128 x 128

SegNet 89.48  87.93 58.58 80.78
U-Net 85.77  84.35 72.17 75.48
SegNet-CCB * 89.94  87.76 58.43 81.52
U-Net-CCB * 86.33  84.66 71.80 76.40

* Onerilen yontemin uygulanmasi

(@) Orijinal gorunt (b) Referans veri

Sekil 3.13 : Zurich Summer veri seti sonuglar1 (ZH-17): (a) orijinal goruntd;
(b)referans veri; (c—f) 32 x 32 gorunti boyutu; (g—j) 64 x 64 gorinti boyutu; (k-n)
128 x 128 gorlntl boyutu.
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(c) U-Net (d) ESA (U-Net) + CCB

(e) SegNet (F) ESA (SegNet) + CCB

(9) U-Net (h) ESA (U-Net) + CCB

Sekil 3.13 (devam): Zurich Summer veri seti sonuglar1 (ZH-17): (a) orijinal géruntd;
(b)referans veri; (c—f) 32 x 32 gorunti boyutu; (g—j) 64 x 64 gorinti boyutu; (k-n)
128 x 128 gorinti boyutu.
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(i) SegNet (j) ESA (SegNet) + CCB

(k) U-Net (I) ESA (U-Net) + CCB
(m) SegNet (n) ESA (SegNet) + CCB
Yol Bina Agag Cimen Ciplak arazi Su Demiryolu Yizme

havuzu
Sekil 3.13 (devam): Zurich Summer veri seti sonuglar1 (ZH-17): (a) orijinal goruntd;
(b)referans veri; (c—f) 32 x 32 goruntt boyutu; (g—j) 64 x 64 gorinti boyutu; (k—n)
128 x 128 gorintl boyutu.
Zurich Summer veri seti tizerinde yapilan deneyler, literatiirdeki diger guncel ESA
modelleri ile karsilastirilmistir ve degerler % olarak verilmistir (Cizelge 3.12). Tim

yontemler ayni egitim, dogrulama ve test verileri {lizerinde uygulanmistir. Bu

calismada SegNet-CCB (128 x 128 goriintii pargacigil) yontemi, ZH-16 test
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goruntisiinde en yuksek genel dogruluga ve agirlikli IoU'ya sahipken, ZH-17
gorintisunde en ylksek F1 skoruna sahiptir.

Cizelge 3.12 : Zurich Summer veri seti sonuglarini literatur ile karsilastiriimas.

ZH-16 Test Goruntisu ZH-17 Test Goruntisu
Yontem GD Flskor A.loU GD Filskor A.IloU
FCN (Long ve dig, 2015) 81.02 66.13 69.92 77.14 67.42 62.81

DeeplabV3 + ResNet50

(Chen ve dig, 2017)

DeeplabV3 + Xception

(Chen ve dig, 2018)

ESA-CCB * 92.03 72.79 85.88  89.94 87.76 81.52

88.02 69.54 79.38 89.21 81.36 80.74

90.29 76.02 83.05 90.21 82.11 82.33

* Onerilen yontemin uygulanmasi
3.4 Bolutleme Kalitesi

Coklu-cozundrlukli bolutleme parametreleri deneysel olarak belirlenebilmektedir.
Literattirde bolttleme kalitesini degerlendirmek i¢in bazi parametreler bulunmaktadir.
En ¢ok kullanilan parametreler alt bolitleme— under segmentation (US) (Clinton ve
dig, 2010) ve asir1 boliitleme- over segmentation (OS) (Clinton ve dig, 2010) (Esitlik
(3.7), (3.8)) olarak bilinen boélitleme anomalileridir. Gergek nesnenin birden fazla
klgUk alt boliime boliinmesine asir boliitleme, ger¢ek nesnenin bir kisminin baska bir
nesnenin pargasi haline gelmesine alt boliitleme denir (Kavzoglu ve Tonbul, 2018). Bu
degerler, referans nesne alan1 (Ar) ve boliitleme sonucunda elde edilen nesne alaninin
(Ab) bir fonksiyonu olarak hesaplanir. Bu ¢aligmada, bolutleme kalite 6l¢ttleri olarak
US, OS, Karesel ortalama hata (KOH), alan uyum indeksi (AUI), literatiirdeki adiyla
area fit index -AFI (Lucieer ve Stein, 2002) ve kalite oran1 (KO) (quality rate) (Winter,
2000) kullamlmistir (Esitlik (3.7) -(3.11)). Iyi bir bélutlemede US, OS, KOH ve
AUl'nin 0 olmast ve KO degerinin 1 degerlerine yakin olmasi beklenir. Her test
gorintlsti icin kalite Olgltleri hesaplanmistir (Atik ve Ipbiiker, 2021a). Test

goOruntiisiiniin baz1 alt kiimeleri Sekil 3.14 ve 3.15'de gosterilmektedir.

Asirt bolitleme (0S) =1 — M%(zbm (3.7)
Alt bolitleme (US) = 1 — 200400 (3.8)
Ap(i)
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0S2-US?

Karesel ortalama hata (KOH) = (3.9)
Alan Uyum indeksi (AUI) = w (3.10)
0)
Kalite Orant (KO) = Ol 0] (3.11)
Ar@Y4p D)

Bolltleme kalite 6lcUtlerine gore, Sentinel veri seti, Zurich Summer veri setinden daha
1yl segmentasyon kalitesine sahiptir. Bunun en 6nemli nedeni ¢oziintirliik farki ve sinif
sayisidir. Coziiniirlik ve smif sayisi azaldik¢a bolltleme kalitesi artar. Yuksek
¢OzUn0rlukIG goruntuler daha fazla ayrint1 igerdiginden nesnelerin birbirine karigsma
olasilig1 yiiksektir. Her iki veri seti i¢in bolitleme kalite Olgltleri Cizelge 3.13 ve
Cizelge 3.14'te gosterilmektedir (Atik ve Ipbiiker, 2021a).

Sekil 3.14 : Sentinel veri setinden boliitleme drnekleri. Kirmizi ¢izgi referans
nesneyi; yesil ¢izgi CCB segmentini ifade etmektedir.

Cizelge 3.13 : Sentinel veri seti igin bolutleme kalite olgtleri.

Goruntl 0OS us KOH AUI KO
Test Goruinttst (Istanbul) 0.056  0.020 0.042 0.037 0.926
Test Gortintusu (Kocaeli) 0.030 0.041 0.036 —0.012 0.931

Sekil 3.15 : Zurich Summer veri setinden bélltleme 6rnekleri. Kirmizi ¢izgi referans
nesneyi; yesil ¢izgi CCB segmentini ifade etmektedir.
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Cizelge 3.14 : Zurich Summer veri seti i¢in bolitleme kalite dlgutleri.
Goruntu 0S uUsS KOH AUI KO
ZH-16 Test Gorlntlsi 0.071 0.021 0.053 0.051 0.910
ZH-17 Test Goruntusu 0.085 0.015 0.061 0.071 0.881

3.5 WHUBED Deneysel Sonuglari

Bu calismada, farkli konumsal ¢oziintirliiklii goriintiilere sahip WHUBED veri seti
Uzerinde ESA modelleri kullanilarak bina sinifi smiflandirilmistir. Veri kiimesi,
egitim, dogrulama ve test goriintiileri icin ayrilmustir. Oncelikle veri setindeki
goriintiiler DeepLabv3+ mimarisinin icinde farkli DO modellerinin (ResNet-18,
ResNet-50, Xception, MobileNetv2) bir arada kullanilmasiyla egitilmistir. Egitim
esnasinda uygun parametre se¢imi belirlenmis ve modeller optimize edilmistir. ESA
modellerinin egitim asamalarinda ince ayar ve diizenlemeler (erken durdurma vb.) i¢in
validasyon dogrulugu ve kayip fonksiyonlar1 dikkate alinmistir. Bu izleme ile
modellerin epok numaralari da se¢ilmistir. Daha sonra, her bir ESA modeli ile tretilen
tahmin haritas1 kullanilarak sonrasinda, Onerilen yaklasim uygulanmis ve
smniflandirma dogruluklarinda iyilestirme gerceklestirilmistir. Uygulamanin son

asamasi Olarak arazi kullanimi sinifina ait tematik haritalar tiretilmistir.

Cizelge 3.15°de deneysel sonuglart iki sinifa (bina ve bina olmayan simiflarin
ortalamasi) aittir. Cizelge 3.15’de test goriintiilerine gore degerlendirme 6lcUtleri ayri
ayr1 gosterilmistir. Bina olmayan sinif, hasat edilmis veya yesil tarim alanlari, yollar,
ciplak arazi vb. gibi bir siniftaki goriintiilerdeki tiim bina dis1 siniflara karsilik
gelmektedir (Atik ve Ipbiiker, 2020c). Calismanin akis diyagrami Sekil 3.16°de
gosterilmistir. Uygulamada veri setinde mevcut olan NIRRG bant kombinasyonu
siiflandirmada kullanilmistir. Uygulamada CCB algoritmasinda, ¢ogunluk oylama
asamasinda esik deger test gorlntulerinde t=0.6 ve 0.7 olarak uygulanmigtir. NTGA

asamasinda parametrelerde 6lgek=60 ve hp;;i,=0.25 seklinde uygulanmigtir. Egitim

verisi olarak, 50 goriintii ve dogrulama i¢in 5 goriintli kullanilmistir.
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Sekil 3.16 : WHUBED veri seti uygulamasinin akig diyagrami.

Test goruntusu 055 ve 003’e ait uydu goriintiisii ve referans verisi gosterilmistir (Sekil
3.17). ESA-CCB yaklasimi bu veri setinde de yer gergekligine (referans veri) daha
yakin sonuglar verdigi gézlemlenmistir (Sekil 3.18- Sekil 3.25). Derin 6grenme tabanli
yaklasimlar sonucu iiretilen haritalarda bina sinifindaki giiriiltii, ESA-CCB modeli ile
azaltilmis, siniflandirma dogruluklari iyilestirilmistir. Dogruluk 6l¢iitlerini gosteren
tablolarda genel dogruluk (GD), Ortalama Dogruluk(OD), Ortalama F1 skoru (Or. F1)

ve agirlikli dogruluk (AD) olgiitleri ile modellerin performans degerlendirilmesi

yapilmistir.

goruntdsa).
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003 test goriintiisiinde en yiiksek genel dogruluk %81.06 degeri Xception+tCCB ile
elde edilmistir. Ortalama dogruluk o6lgiitiine en yiiksek deger %79.75 ile ResNet-50-
CCB modeline aittir. En diisiik ortalama dogruluk degeri ise DeepLabV3+
MobileNetv2 modeli ile %76.04 olarak elde edilmistir. Onerilen yaklasim
uygulandiginda, bu Olgiitte %1’den fazla artis saglamistir. Agirhikli dogruluk
Olcutiinde, Deeplabv3+Xception-CCB ile en yiiksek deger %66.79 olarak elde
edilmistir. F1 skor dlgiitiinde ise, ayn1 model ile %86.49 olarak en yiiksek performans

yine Onerilen yaklasima aittir (Cizelge 3.15).

Aty . - ___."_._!Il L T .
Sekil 3.19 : 003 gorintisinin DeepLabV3+ResNet-18 sonuglari (solda ESA
sonuclari; sagda ESA+CCB sonuglari).
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Sekil 3.20 : 003 goruntusiniin DeepLabV3+Xception sonuglari (solda ESA
sonuglart; sagda ESA+CCB sonuglari).

Sekil 3.21 : 003 gorintusiniun DeepLabV3+Mobilenetv2 sonuglart (solda ESA
sonuclari; sagda ESA+CCB sonuglari).

Sekil 3.22 : 055 goruntusinin DeepLabV3+ResNet-50 sonuglari (solda ESA
sonuclari; sagda ESA+CCB sonuglari).
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Sekil 3.23 : 055 goruntusinin DeepLabV3+ ResNet-18 sonuglari (solda ESA
sonuglart; sagda ESA+CCB sonuglari).

Sekil 3.24 : 055 gorinttstinin DeepLabV3+Xception sonuglari (solda ESA
sonuclari; sagda ESA+CCB sonuglari).

4 oo
¥ - U- o ﬂ -

Sekil 3.25 : 055 goruntusinin DeepLabV3+Mobilenetv2 sonuglari (solda ESA
sonuglari; sagda ESA+CCB sonuglari).
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Cizelge 3.15 :

003 gorintusine ait ESA ve ESA+CCB degerlendirme Olgutleri.

Yontem ESA ESA+CCB
DeepLabv3+ GD OD AD Flskor GD OD AD  FiSkor
ResNet-50 80.07 79.24 65.74 83.55 80.63 79.75 66.49 84.4
Resnet-18 78.56 78.25 63.88 81.77 79.29 78.83 64.82 82.88
Xception 80.49 79.1 66.05 86.21 81.06 79.54 66.79 86.49
MobileNetv2 77.5 76.04 61.92 79.24 789 77.17 63.66 80.63
Cizelge 3.16 : 055 goruntisine ait ESA ve ESA+CCB degerlendirme Olgtleri.
Yontem ESA ESA+CCB
DeepLabv3+ GD OD AD Flskor GD OD AD  FiSkor
ResNet-50 96.86 88.99 78.53 84.94 97.28 90.00 80.66 86.43
Resnet-18 96.19 81.39 73.17 78.57 96.8 81.11 75.39 82.56
Xception 96.88 91.28 79.31 83.24 97.57 92.86 82.82 86.46
MobileNetv2 95.82 79.88 71.27 77.63 96.37 80.40 73.40 82.53

055 test goriintiisiinde en yiiksek degerleri DeepLabv3+Xception-CCB modeli ile elde
edilmistir. Genel dogruluk %97.57, Ortalama dogruluk %92.86, Agirlikli dogruluk
%82.82 ve F1 skoru %86.46 olarak elde edilmistir. Tek basma kullanilan DO

modellerinin tahmin dogruluklari ile onerilen yaklasimin siniflandirma sonuglari

karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalarda farkli dogruluk 6l¢iitlerinde yaklasik %3’ten

daha fazlaya varan artisla dogruluk degerlerinde iyilestirme sagladig1 gézlemlenmistir.

ESA ve ESA-CCB modellerinin sonuglarinin bar grafikleri, 6nerilen yaklagimin model

bazinda sagladig1 iyilestirmeler gostermektedir (Sekil 3.26 ve Sekil 3.27). Bu

sekillerde ifade edilen modeller DeepLabV3+ mimarisi ile birlikte kullanilmistir.

81
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Sekil 3.26 : DeeplabV3+ mimarisi ile WHUBED veri seti 003 test gortntisu

sonuglart.
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Sekil 3.27 : DeeplabV3+ mimarisi ile WHUBED veri seti 055 test gorntisu
sonuclar
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4. TARTISMA

Arazi Ortiisii haritas1 dlgegi diislintildiigiinde, piksel tabanli derin 6grenme yaklasimi
uygulandiktan sonra kartografik genellestirme faydali olacaktir. Nitekim ESA tabanli
modellerin uygulanmasiyla tuz biber etkisi goriilmektedir. Arazi ortiisti siniflandirma
sistemi (LCCS), ozellikle ¢ok kiigiik nesneler i¢in bazi genellestirme gereksinimlerine
sahiptir. Sentinel veri setindeki deneylerde genellikle gemiler ve limanlar
siniflandirma sonucunda hata sebeplerindendir. Ornegin, gemiler calisilan bu dlgekte
bir nesne olarak kabul edilemeyecek kadar kiiciik olduklar1 i¢in referans verisinde su
yapilar1 sinifi olarak kabul edilmektedir. Referans verilerinde, ¢ok kiiciik yesil alanlar,
ornegin denizdeki gemiler, komsu genis alan siifina dahil edilmistir (Sekil 3.3 ve 3.4).
Bu, Sentinel veri setindeki siif kesinlik degerlerindeki (Sekil 3.9 ve Sekil 3.10)
diisiislin bir nedenidir. Sentinel veri setinde iki farkli test alaninda, 5 ve 7 banttan
olusan farkli boyutta veri setleri kullanilmistir. ESA (U-net)-CCB modelinin bes
bantli veri seti ile daha iyi bir siniflandirmaya sahip oldugu, istanbul'da genel dogruluk
orant %97.31 ve F1 skoru %96.06 oldugu bulunmustur (Cizelge 3.1). Kocaeli test
alaninda en yliksek degerler ESA (SegNet)-CCB modeli i¢in, genel dogruluk orani
%98.16 ve F1 skoru %92.54 ile yedi bantl veri seti igin bulunmustur (Cizelge 3.8).

Sentinel veri setindeki deneylerde, ESA-CCB modeli hem bes, hem de yedi-bantli veri
setleri igin uygun oldugu gosterilmistir. Her deney i¢in, 6nerilen ESA-CCB modelinin
tek basina ESA modellerinin kullanimindan daha iyi sonuglara sahip oldugu ortaya
cikmistir. Deneylerde goriintiideki  giirtilti  orami arttikca, ESA-CCB modeli
kullanilarak siniflandirmadaki iyilestirme miktar1 arttigi gozlenmistir. Ek olarak,
Sentinel veri seti i¢in McNemar testi, bu farkli modellerin karsilastirilmasinin bilimsel

acidan anlamli (significant) oldugunu gostermistir (Cizelge 3.9).

Ikinci deneyde kullanilan Zurich Summer veri seti, sekiz sinifin birbirinden olduk¢a
farkli agirliklarina sahiptir. Bu nedenle, dengesiz (imbalanced) bir veri seti kullanimi
AKAQO haritalamasinda performans sonuglarini etkilemistir. Bu nedenle, veri
setlerindeki en diisiik agirlik siniflar1 olan ylizme havuzlar ve ¢iplak arazi siiflari,

test goriintiilerinde ESA uygulamalarinda segmentlere ayrilamamigtir. Bu durum
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ozellikle ortalama dogruluk Olgit degerlerini etkilemistir (Cizelge 3.10 ve Cizelge
3.11). Genel dogruluk ol¢iitiinde, onerilen yaklasim Segnet-CCB modeli 128 x 128
girdi boyutu ile en yiiksek genel dogruluk %92.03’tlir. Ayn1 veri setinde yapilan
literatlirdeki diger ¢alismalardan (Tuia ve dig, 2018; Zhu ve Lu, 2020; Cui ve dig,
2017; Hua ve dig, 2021 ve Djerriri ve dig, 2017) daha yiiksek bir performans degeri
elde edilmistir. Aym1 zamanda F1 skoru Olgiitiinde Onerilen yaklasim Segnet-CCB
32x32 girdi boyutu ile %84.17 sonucuna ulagmistir. Ayni1 veri setinde literatlirde elde
edilen F1 skorlarindan (Hua ve dig, 2021 ve Djerriri ve dig, 2017) daha yuksek bir

performans elde edilmistir.

Uciincti deneyde WHUBED veri setinde de ¢alisma kapsaminda onerilen modelin
verimliligi test edilmistir. 003 test gorlintisi i¢in GD, AD VE F1 skor olgitlerinde en
yiksek performans DeepLabv3+Xception modeli ile elde edilmistir. OD metriginde
ise, DeepLabv3+ResNet50 modeli en yiiksek degeri vermistir (Cizelge 3.15). 055 test
goruntusiyle elde edilen sonuclarda, DeepLabV3+Xception modeli GD, OD, AD VE
F1 skor performans degerlendirmelerinde en yiiksek sonucu veren algoritma olmustur
(Cizelge 3.16). Uygulamada kullanilan ag modelleri diisiiniildiigiinde bu iki DO
modelinin boyle bir veri seti i¢in (imbalanced ve az goriintiiden olusan) bu sonugclari
uretmesi beklenmektedir. Xception mimarisi, bir 6nceki derin 6grenme mimarilerinin

versiyonlarin iyilestirilmesi ve gelistirilmesiyle elde edilen bir mimaridir.

WHUBED veri seti iki siniftan olusan (bina ve bina olmayan) Zurich summer veri seti
gibi dengesiz (imbalanced) bir veri seti olmasina ragmen, Ozellikle F1 skoru
degerlerinde onerilen model (ESA-CCB), ESA modelleri sonuglarina gore anlamli
artis gdstermistir. Bu veri seti iki sinifl1 ve DO ile semantik etiketlemeye dayali sekilde
secilen farkli ESA aglar ile smiflandirilmistir. Bu sayede onerilen modelin ilk iki
uygulamada kullanilan DO modellerine 6zgii sekilde degil, farkli ESA mimarilerinde
de smiflandirma dogrulugunda iistiinliik gosterdigi ortaya konmustur. WHUBED veri
setinde siniflandirmasi hedeflenen tek bir arazi kullanimi sinifi mevcuttur. Ancak bina
olmayan bélgelerde aslinda birgok AKAO sinifi yer almaktadir. Bu sayede bina sinifi,
smiflandirmada birgok baska smiftan (yol, tarim arazisi, bos alan vb.) ayirt edilmis

vaziyettedir.

Onerilen yaklasim, temel DO mimarilerinin sonuglarmi iyilestirmektedir. Bu
iyilestirme daha ¢ok, DO modelinin tespit ettigi siifin sinirlarmni daha iyi belirlemek

seklindedir. Yani DO tahminin bulamadig1 smifi, &nerilen yaklasimin bulmasi pek
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mimkin olamamaktadir. Ornegin Zurich veri setinin dengesiz olmasi sebebiyle,
yiizme havuzu oldukca kiigik agirliktadir. DO modelleri tahmin degerlerinde test
goruntisiinde yizme havuzunu tahmin haritasinda bulamadigi siirece, o siifta
tyilestirme yapmak miimkiin olamayacaktir. Oysa seklen dogru bulamadigi, yer
gercekligiyle alan olarak tam Ortlisme (loU 6lgiitl) saglanamamis DO tahmin
sonuglarini, ¢alisma kapsaminda Onerilen yaklagim, bircok degerlendirme Olgiitii
acisindan iyilestirme sagladigi gozlenmistir. Bu manada, dnerilen yaklasim nesneye
dayali filtreleme yaparak, DO tahmin degerlerini daha isabetli sekilde modifiye
etmektedir. Bu da DO modelleriyle smiflandirmanin bir sonucu olan tuz-biber etkisini

azaltmaya, sonug goruntilerindeki giiriiltiiyli azaltmaya olanak saglamaktadir.

Onerilen yaklasim, dengeli veri setinde (Sentinel) farkli 6lgiitlerde, benzer anlamli
artig1 gostermektedir. Diger yandan, dengesiz veri setinde genel dogruluklar belli
oranda bir artis saglasa da, 6nemli derecede iyilestirmeyi F1 skoru metriginde
yapmaktadir. Aym1 zamanda IoU performanslarini da artirdig1 gdzlenmistir. AOAK
haritalar1 iiretim uygulamalarinda, genel dogruluk kriteri her zaman yeterli Glgiit
olamamaktadir. Bu nedenle, uygulamalarin performanslarinin degerlendirilmesi igin,
diger olgiitlerle de test etmek 6nem arz etmektedir. Onerilen yaklasim &zellikle
duyarlilik metriginde, tek basina DO modeli kullanimiyla karsilastirildiginda nemli
bir artis saglamaktadir (Sekil 3.9 ve Sekil 3.10). Bu da galisma kapsamindaki son iiriin
olan tematik haritalarin kullanim amacina uygun 6nemli bir gelismedir. Bilgisayarl
goru alaninda duyarlilik diye gecen 06l¢lt, atanan siifin ne kadar dogru oldugunun
Olctitiidiir. Uzaktan algilama uygulamalarinda kullanici dogrulugu olarak karsimiza
ctkan bu 6lgit, AKAO haritalarini kullanacak tiizel ve dzel kisiler icin dnemli bir yarar
saglayacaktir. Cevresel izleme programlarinda siniflandirmalar1 otomatiklestirme
ithtiyaci, periyodik iiretimle baglantilidir. Ancak iiretilen tematik haritalarin saglamasi
gereken dogruluk 6lciitii de (6zellikle genel dogruluk 6lciitii), hizli ve otomatik iiretim
kadar 6énemlidir. Bu nedenle, ¢alismanin amaci olarak, saglam, etkili ve hizli bir
modelle AKAO haritalar1 ile kartografik bilgi ¢ikarimmin saglanmasi, ¢alisma
kapsamindaki farkli uygulamalarla gerceklestirilmistir. Onerilen yaklasim, farkli veri
setlerinde ve farkli mekénsal ¢Ozunlrliklu girdi goruntilerinde isabetli sonuglar
vermektedir. Aym zamanda, farkli seviyelerdeki AKAO ve arazi kullanimi icin de
uygunlugu bu ¢alismada gosterilmistir. Kullanilan veri setinin goriintiilerinin sahip

oldugu bant sayis1 iig-bant veya daha fazla bant ile miimkiin olmaktadir. Bu sayede,
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bu calismada kullanilan yontemler, veri olarak kullanilan goriintiilere ek bantlarin
eklenmesiyle, bilgi c¢ikarimi hedeflenen siniflar i¢in farkli kombinasyonlarla
kullanilabilmektedir. Bu da, calismadaki yontem ile uzaktan algilama alanindaki
uzmanlik bilgisinin, 6nerilen yaklasimda derin 6grenme uygulamalariyla bir arada

sentezlenebilecegi anlamini tagimaktadir.

Evrisimli sinir aglarinin arazi ortiisli haritalamasi igin literatiirdeki bir¢cok ¢alismada
genis olmayan (kiyasla kiicuk) alanlara (Zurich Summer ve WHUBED veri setleri
gibi) odaklanmistir. Bununla birlikte, genis alanlarda geleneksel ESA yontemlerini
kullanmak, daha diisiik dogruluklu harita sonuglari iiretebilmektedir (Martins ve dig,
2020). Tez kapsamindaki uygulamalarda elde edilen bulgular, nesne tabanl
yaklagimlarla ESA  modellerini  birlestirerek  siiflandirma  sonuglarinin
iyilestirilebilecegini ortaya koymustur. Calisgmadaki uygulamalarin bulgular1 benzer

¢alismalarla uyumludur (Martins ve dig, 2020; Du ve dig, 2020 ).

86



5. SONUC VE ONERILER

Tez kapsaminda farkli detay seviyelerinde derin 6grenme teknikleri kullanilarak
AKAQ haritalar1 iiretilmistir. Ayrica DO modeli kullanilarak {iretilmis tahmin
sonuglar1 lizerinde, nesne tabanli bir yaklasimla siniflandirmayi iyilestirme asamasi da
onerilen yaklasimda mevcuttur. TUm uygulamalar, literatiirdeki DO mimarileri ile
smiflandirilarak sonuglar iiretilmis, ayn1 zamanda Onerilen yaklasim (ESA-CCB) ile
de (dretilen sonuglarla karsilastirilmistir.  Bircok degerlendirme metriginde
karsilagtiritlan bu sonuclara gore, Onerilen yaklasimin istiinligli c¢alismada
gdsterilmistir. Onerilen yaklasim olan ESA-CCB’nin yontemi veriye dayalidir ve ayn1
mekansal ¢oziiniirliikteki farkli bolgesel goriintiilere uyarlanabilir. Egitim ve test
alanmin boyutlar1 ve 6zellikleri, uygulamalar kisminda belirtildigi gibi kullanilan DO
model gereksinimlerine gore diizenlenebilir. Sentinel veri seti deneyinde bu amacla,
egitim alan1 alanindan farkli bir sehirde bir test alan1 se¢ilmistir. Bu test alaninda da,
onerilen yaklasimla elde edilen sonuglarin tutarli ve kullanima uygun oldugu
gosterilmistir. Ayrica Sentinel-2 ve Zurich Summer veri setindeki deneylerde her iki
ESA model siniflandirict (U-net, SegNet) i¢in de li¢ farkli goriintii pargacigr (32, 64,
128) boyutu ile deneyler yapilmistir. Zurich veri setinde literatiirde kullanilan diger
modellerle karsilastirma yapilmistir. WHUBED acik veri setinde diger agik veri seti
olan Zurich Summer veri setindeki uygulamadan farkli DO mimariler secilmis,
onerilen yaklasimin bu farkli ag yapilart kullanarak da degerlendirme oSlgUtlerinde

tyilestirme sagladigi gosterilmek istenmistir.

Sentinel, Zurich Summer ve WHUBED veri setleri igin semantik segmentasyon igin
ESA-CCB modeli ve diger gincel ESA modelleri kullanmilmigtir. Her veri seti
kullaniminda sonug iiriin oOlarak arazi kullanimi veya AKAQO tematik haritalari
retilmistir. Deneylerde Onerilen yontemin, diger sonuglarla karsilagtirilmasi

literatlirde yaygin kullanilan dogruluk degerlendirme 6lgiitleri ile yapilmistir.

Sonug olarak, tez kapsamindaki uygulamalar ile farkli semantik seviyelerde AKAO
uretiminde 6nerilen yaklagimin kullaniminin tek basina uygulanan ESA modellerinden

daha iyi bir simiflandirma yetenegine sahip oldugu gozlenmistir. Genis ve genis
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olmayan alanlarda egitilen modellerde Onerilen modelin uygulanabilirligi
kanitlanmistir. Dengeli ve dengesiz simif dagilimina sahip veri setinde Onerilen
yaklasimin kullaniminin tek smif ve ¢ok smif i¢in semantik segmantasyon igin

uygulanabilirligi gosterilmistir.

Yer gozlem uygulamalarinda, AKAQ haritalar1 olduk¢a énemli bir rol oynamaktadur.
Bu alanda otomatik siniflandirma sistemleri ve harita dogruluklarinda iyilestirme
calismalar1 biiyiik potansiyele sahip gorevlerdir. Gelecekteki ¢alismalarda, bu ¢alisma
kapsamindaki uygulamalar; girdi verisine doku (texture) bilgisi ve sayisal yiikseklik
modeli (SYM) katmani dahil olmak tizere farkli bant eklemeleriyle gergeklestirilebilir.
Ek olarak, 128x128 ‘den daha biiyliik goriintii pargacigr boyutlarinda deneyler
gerceklestirilip, siniflandirma dogruluguna etkileri arastirilabilir. Ayni zamanda,
Onerilen yaklasim ¢alismalarin devaminda diger agik veri setlerinde uygulanmasi ve
kullanilacak dogruluk 6l¢iitleriyle sonuglardaki iyilestirmenin saglanmasi yardimiyla

farkl1 AOAK haritalar1 igin de pekistirilebilir.
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