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Doktora Tezi

OZET

DERIN OGRENME ICIN KiTLE KAYNAK TABANLI ETIKETLI VERI URETIMI VE COK
BANTLI GORUNTU SINIFLANDIRMA ICIN BIR 3D-2D CNN MODELI
Ekrem SARALIOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Harita Miihendisligi Anabilim Dal1
Danigman: Prof. Dr. Oguz GUNGOR
2020, 155 Sayfa, 9 Sayfa Ek

Uydu goriintiilerinin, derin 6grenme ile siniflandirilmasinda yasanilan en biiyiik zorluk
yeterince etiketli veri bulunamamasidir. Bu sorunun c¢oziimiinde kitle kaynak yaklagiminin
kullanilabilirligi arastirilmis ve uygulama ile gosterilmistir. Kitle kaynak yontemi, kullanicilarin
dinamik yapida veri iiretebileceDgi sekilde hazirlanan web platformu iizerinden uygulanmustir.
Kullanicilardan, verilen yardim dokiimani ile istenilen siniflar1 igerecek sekilde etiketli veri
olusturmalar1 istenmistir. Bu veri setlerinin kontrolii kullanicilar tarafindan siiflara ait ¢izilmis
poligonlara verilen puan ile tespit edilmistir. Toplamda 260262 piksel igeren veri seti
hazirlanmigtir. Elde edilen veriler orijinal goriintii ile ¢akistirilip gorsel olarak da incelenmistir.
Son olarak bu 40 parga goriintii, basarilt sonuglar verdigi test edilerek tiretilen spektral ve uzamsal
yapida CNN modeli ile siniflandirilmigtir. Ortalamada genel dogruluk degerlerinin %95 {izeri
sonuclar verdigi tespit edilmistir.  Elde edilen sonuglar kitle kaynak ile bu problemin
¢oziilebilecegini gostermektedir. Kitle kaynagin siniflandirma sonrast dogruluk degerlendirmede
kullanimi ayni1 arayiizde sunulan modiil vasitasiyla gergeklestirilmistir. Bu amagla, kullanicilardan
rastgele olusturulmus 1000 referans noktasi i¢in smif degerleri girmeleri istenmigtir. Farkli
kullanicilar tarafindan 1000 referans noktasina ait girilen degerler li¢ kere olusturularak gogunluk
oylamas1 yontemiyle sonug veri seti elde edilmistir. Sonuglar, kitle kaynak ile yiliksek uzamsal

¢ozlinirliikteki multispektral goriintiiler i¢in referans noktalarinin {iretilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kitle Kaynak, Derin 6grenme, Siniflandirma, Dogruluk Degerlendirme
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PhD. Thesis
SUMMARY

CROWDSOURCING BASED LABELED DATA GENERATION FOR DEEP LEARNING
AND A 3D-2D CNN MODEL FOR MULTISPECTRAL IMAGE CLASSIFICATION

Ekrem SARALIOGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Oguz GUNGOR
2020, 155 Pages, 9 Pages Appendix

The biggest difficulty in the classification of satellite images with deep learning is the lack
of sufficiently labeled data. The usability of the crowdsourcing approach to solve this problem
was investigated and an application was developed to demonstrate its applicability. The
crowdsourcing method was implemented through the web platform, which was prepared to enable
users to generate data in a dynamic structure. Users were asked to create tagged data for the
desired classes using the help document provided. The control of these datasets was determined
by giving scores to the polygons drawn by the users for each class. The generated dataset contains
a total of 260262 pixels. The data obtained were overlapped with the original image to examine
visually. Finally, 40 pieces of images were classified with the proposed spectral and spatial CNN
model, which proved to be successful after a series of tests. The fact that the average general
accuracy values are above 95% indicates that this problem can be solved by crowdsourcing. The
use of crowdsourcing for post-classification accuracy assessment was performed through the
module presented in the same interface. For this purpose, users were asked to enter class values
for 1000 randomly generated reference points. The class value of each of the 1000 points is
entered three times by three different users, and the class value of each point determined by a
majority voting method. The results prove that reference points for high spatial resolution

multispectral images can be generated by crowdsourcing.

Key Words: Crowdsourcing, Deep learning, Classification, Accuracy Assessment
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Goriinti siniflandirma, uzaktan algilama (UA) alaninda siklikla kullanilan goriinti
isleme yontemlerinden bir tanesidir. Uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi; yon bulma, sehir
planlama, arazi oOrtiisii smiflarmin elde edilmesi, tarim, egitim, ormancilik, jeolojik
uygulamalar, istihbarat uygulamalari, askeri ve savunma gibi daha bircok alanda
kullanilmaktadir (Hormese vd., 2018). Oriintii tanima ve istatistiksel 6grenme gibi akilli
yontemlerin uygulanmasi, arazi nesnelerinden sinif bilgisini elde etmede etkili bir yol
olmaktadir. Bu konu arastirma ve ticari gelisimin odak noktasini olusturmaktadir.
Siniflandirma yaklasimi, ¢cogunlukla kontrolsiiz siniflandirma (6r, K-means (MacQueen ve
Some, 1967)) ve kontrollii siniflandirma (6rn, Sinir Aglar1 (Miller vd., 1995), Destek Vektor
Makineleri (DVM) (Camps vd., 2005)) seklinde ikiye ayrilmaktadir. Bu yontemler arazi
kaynaklari, c¢evre, tarim gibi diger alanlarda da uygulanmistir (Fu vd., 2017).
Siiflandirmada bir diger yaklasim da nesne yonelimli siniflandirmadir (Walter, 2004). Bu
yaklasim ile yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii siniflandirmada 6nemli basarilar saglanmigtir.
Nesneye yonelik yaklagimlarin ¢ogu bir “segmentasyon-siniflandirma” akisi seklinde
gerceklesmektedir. Segmentasyon asamasinda, Coklu-Coziiniirlik (Multi-Resolution),
Ortalama Kayma (Mean-Shift), Dortli Aga¢ (Quadtree) gibi goriintii segmentasyon
yaklasimlari, goriintii nesnelerini ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Simiflandirma asamasinda
ise kontrollii, kontrolsiiz veya manuel olarak tasarlanmis kural tabanl esik degerlerin girdisi
olarak aliman nesne Ozellikleri (renk, doku ve geometrik 6zellikler) son siniflarin elde
edilmesi i¢in hesaplanmaktadir.

Uydu goriintiilerinde arazi ortiisii ¢ok ¢esitli nesneler igcerdiginden ve bu nesnelerin
birbirlerinden ayirt edilmesinde giiriiltli, aydinlatma, mevsim gibi birgok faktor etkili
oldugundan yiiksek dogrulukta simiflandirmada biiylik zorluklar yasanmaktadir. Nesneye
yonelik yaklasimlar kullanilsa bile bu goérev olduk¢a zor olmaktadir. Ayrica, Oriinti
tanimada dogrulugu artirmak icin temsili 6zelliklerin ¢ikarilmasi bir darbogazdir. Diger bir
deyisle, her tiirlii temel nesne i¢in, siniflandirmada belirli bir egitim setinin kullanilmasi

saglanamamaktadir. Bu nedenle, manuel olarak tasarlanmig 6zellikleri kullanmak yerine UA



verilerinden otomatik olarak O6grenme ve ardindan Ogrenilen Ozellikler {izerinde
simiflandirma yapma, siiflandirmanin dogrulugunu arttirmanin etkili bir yolu olmaktadir.
Bu sekilde siniflandirma yapma yetenegi olan derin 6grenme (Deep Learning) tekniklerinin
makine 6grenme alaninda sagladig iistiin basarilar bu yontemlerin uydu goriintiilerinin
smiflandirilmasinda da kullanilmasini saglamistir (Fu vd., 2017).

Derin 6grenme, biiyiik veri analizinde en hizli biiyiiyen yontemdir ve 2013’{in en yeni
on teknolojisinden biri olarak kabul edilmektedir (Zhu vd., 2017). Derin 6grenme, genellikle
ikiden fazla gizli katman iceren sinir aglarina verilen isimdir (bu nedenle derin olarak
adlandirilir). Derin 6grenmenin temel motivasyonu, insan beynindeki 6grenme ve analiz
mekanizmasini taklit etmek igin derin bir sinir agi olusturulmasina dayanmaktadir.
Geleneksel makine 6grenme yontemleriyle karsilastirildiginda, derin 6grenmenin en 6nemli
farki, ¢cok katmanli ndéronlarin organizasyonu yoluyla biiyiik bir veri setinden 6zellikleri
otomatik olarak Ogrenebilmesidir. Son gelismeler derin O0grenmenin bazen yliksek
hesaplama gerektiren gorevleri ¢ozmede insanlari bile gegebilen ¢ok basarili bir yontem
oldugunu kanitlamaktadir. Ornegin, Google’in AlphaGo yapay zeka programi, diinya
sampiyonu Lee Sedol’u GO oyununda yenmeyi basarmistir (URL-1, 2019). Bu tiir heyecan
verici basarilar sayesinde, derin 6grenme giderek artan sayida uygulama alaninda tercih
edilen yontem konumuna gelmis bulunmaktadir (Kussul vd., 2017). Derin Inang Aglari
(Deep Belief Networks (DBN)), Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks
(CNN)) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks (RNN)) gibi ¢esitli derin
O0grenme mimarileri bilgisayar gorii, konusma tanima, dogal dil isleme, ses tanima ve
biyoenformatik gibi alanlara basariyla uygulanmistir (Fu vd., 2017). Derin 68renme
tekniklerinden CNN ile biiytlik 6l¢ekli goriintii tanimlama (Krizhevsky vd., 2012; Simonyan
ve Zisserman, 2014) nesne tespiti (Girshick vd., 2016) ve semantik segmentasyon (Long vd.,
2015; Noh vd., 2015) gibi alanlarda dikkate deger sonuclar elde edilmistir (Zhu vd., 2017).

UA’da da derin 6grenme yontemlerinin kullanim sikliklar1 artarak devam etmektedir.
(Hu vd., 2015; Makantasis vd., 2015). Son zamanlarda uzaktan algilanan goriintiilerin
analizinde birgok CNN tabanli ¢alisma yapilmaya baslanmistir. Ornegin, Zhang, vd. (2018)
tarafindan yapilan ¢aligmada sahne siniflandirmasi i¢in yedi katmanli bir CNN modeli
onerilmistir. Wu, vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada ise semantik segmentasyon igin
Tamamen Evrisimli Aglar (Fully Convolution Network (FCN)) tabanli bir model
Onerilmistir. Castelluccio, vd. (2017) CaffeNet ve GoogLeNet mimarilerini kullanarak UA

goriintlilerinin semantik siniflandirmast icin CNN kullanimini arastirmistir. Wurm, vd.
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(2019) tarafindan yapilan ¢aligmada FCN’de transfer 6grenme yapilarak gecekondularin
uydu goriintiilerinden semantik segmentasyonla tespiti yapilmistir. Zhaoxiang, vd. (2018)
U-Net ve dalgacik goriintii sikistirma yontemini kullanarak bir yontem 6nermis ve Landsat-
8 verilerinde sadece 4 bant (kirmizi, yesil, mavi ve kizilétesi) ile bulutluluk gidermede
97.45% dogrulukta bir sonug elde etmistir.

MS goriintiiler tizerinde CNN tabanli yontemlerin kullanildigr 6nceki arastirmalar,
caligmalarin ¢ogunun ¢ok spektrumlu goriintii siniflandirma problemleriyle basa ¢ikmak igin
hem spektral hem de uzamsal bilgileri kullanmadigini gostermektedir. Bununla birlikte,
uzaktan algilanan goriintiilerin siniflandirilmasinda, nesnelerin hem spektral hem de uzamsal
ozellikleri birbirini tamamlayan degerli bilgiler sunmaktadir. Spektral siniflandirma, farkl
spektral bantlardaki piksellerin spektral 6zelliklerine dayali olarak belirli kategorilere gore
etiketlenmesidir. Ote yandan, uzamsal 6zellikler, s6z konusu nesnenin yerini ve boyutunu
dikkate almaktadir (Bolar vd., 2018). Uzamsal bilgiler daha dogru ve uzamsal olarak uyumlu
arazi Ortlisii haritalar tiretmek icin spektral bilgilere 6nemli katkilarda bulunmaktadir
(Fauvel vd., 2013). Baz1 arazi Ortiisii siniflarinin birbirine yakin uzamsal bir dagilima sahip
olma olasilig1 daha yiiksektir. Ancak bu olasilik diger siniflar arasinda daha diisiik
olabilmektedir. Ciinkii gercek diinyada birbirlerine yakin olma olasiliklar1 daha diistik
olmaktadir. Bu, bir goriintiideki komsu piksel etiketleri arasinda gii¢lii iligkilere yol
acabilmektedir. Bagka bir deyisle, eger bir piksel bir sinifa aitse, komsu piksellerin ayni1
siifa girme olasilig1 daha yiiksek olmaktadir. Cogunlukla kentsel bir alan1 kapsayan uydu
goriintiisiinde bir bina olarak etiketlenmesi beklenen bir piksel diisiiniildiiglinde bu pikselin
komsularinin yol veya park alani siniflar1 olarak etiketlenmesi olasiligi, orman veya ¢iplak
toprak simiflar1 olarak etiketlenme olasiligindan daha yiiksek olmaktadir. Bu tiir iligkiler
uzamsal-spektral siniflandiricilar tarafindan daha iyi temsil edilmektedir (Gewali vd., 2018).

Yukarida bahsedilen ve ¢ok basarili sonuglar iiretebilen derin 6grenme yontemlerinin
performansi ¢ok sayidaki etiketli veriye baglidir. Ne yazik ki, UA verilerinde ¢ok az sayida
etiketli 6rnek bulunmaktadir (Li vd., 2018; Song vd., 2019). Bu nedenle aglarin egitilmesi
cogunlukla hazir veri setleri lizerinden gergeklestirilmekte ve olusturulan modeller bu veri
setleri lizerinde temsil edilmektedir. Hazir veri setlerindeki siniflar ¢ok kisitli sayida arazi
nesnesi icerdiginden ¢ogu calismada kullanilmamaktadir. Bu nedenle yeni veri setlerinin
tiretimine ihtiya¢c duyulmaktadir. Yani; genel olarak mevcut etiketli hava fotograflar1 veya
uydu goriintiilerinden olusturulan veri kiimeleri mevcut kiiciik 61¢ekli veya temel haritalama

i¢in istenenden daha az sayida etiketli ve daha az gesitte veri sunma egilimindedir. Ornegin,



ISPRS (International Society for Photogrammetry and Remote Sensing) tarafindan saglanan
semantik etiketleme verisi ISPRS (2019), Almanya’da iki sehir iizerinde yiiksek kalitede 2
boyutlu anlamsal etiketler icermekte ve 4.8 km?'lik bir alan1 kapsamaktadir. Goriintiiler bir
hava platformuyla elde edilmis olup, 3 veya 4 banttan olusmakta ve 5-10 cm uzamsal
¢Oziiniirliige sahip olmaktadir. Benzer amagla kullanilan bir diger veri seti ise “Toronto City”
veri setidir (Wang vd., 2016). Bu veri seti 700 km?’lik bir alan igin cekilen ve uzamsal
¢Oziintirliikleri 5-10 cm civarinda olan 4 banthi goriintiiler icermektedir. Bu veri setinde,
diger nesnelerin yani sira, bina ve yollar ger¢ege uygun olarak etiketlenmistir. Fakat veri seti
heniiz kamuya agilmamistir (Etten vd., 2018). Bir diger veri seti olan “Massachusetts Roads”
ise (Mnih, 2013) 2600 km?’lik bir alan i¢in ¢ekilen ve uzamsal ¢dziiniirliigii 1 m olan 3 bantl
goriintliler icermektedir. Bu veri setine ait goriintiiler ve etiketler halka aciktir, ancak
etiketler OpenStreetMap (OSM) iizerinden elde edilmistir. Bu nedenle bagimsiz olarak
toplanamaz veya dogrulanamazlar. Yeni yaymlanan bir diger veri seti olan xVIEW (Lam
vd., 2018) 1400 km?'lik bir alan1 kapsamakta ve 30 cm uzamsal ¢oziiniirliikte bir uydu
goriintlisti  icermektedir (Etten vd., 2018). Fakat etiketler, binalarin veya yollarin
haritalanmas1 icin ideal olmayan sinirlayici kutulardan olusmaktadir. Song vd. (2019)
tarafindan yapilan uzaktan algilanmis goriintiilerin CNN ile siiflandirilmasini inceleyen
calismada da bu soruna dikkat ¢ekilmistir. Song vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada UA
egitim verilerinin bilgisayar gérme alanindaki goriintii veri kiimelerinden ¢ok daha az oldugu
bunun da sebebinin UA egitim verilerinin hazirlanmasinin ¢ok daha fazla zaman alic1 oldugu
sOylenmektedir. Ayrica derin 68renmeye dayali arastirmalarla ilgili uzaktan algilama
alanindaki bilim adamlarinin sayisinin az oldugu ve bunlarin da i¢inden ¢ok daha azinin UA
egitim veri seti iiretimi i¢in ¢aba harcadig belirtilmektedir. Yine bu ¢alisma da yetersiz
egitim veri seti sorunun, diinya ¢apinda uzaktan algilama topluluklar: tarafindan farkina
varilmasi gerektigi ve bu topluluklarin UA egitim veri kiimelerinin gelistirilmesi i¢in bazi
girisimleri tesvik etmesi veya sponsor olabilecegi soylenmektedir.

Uzaktan algilama alaninda diinya capinda bir sorun olan yetersiz egitim verisi ve
istenen siniflara ait etiketlerin bulunmamasi sorununun kitle kaynak yaklasimi ile ¢oziiliip
coziilemeyecegi bu tez kapsaminda incelenmistir. Yiiksek uzamsal ¢oziiniirlikli uydu
gorilintiilerinden (YUCUG) derin 6grenme ¢alismalari i¢in veri iiretiminin kitle kaynak ile
nasil yapilabileceginin metodolojisi olusturulmus, kitle kaynak yonteminin uygunlugu
arastirtlmis ve uygulamasi gerceklestirilmistir. Kitle kaynak yonteminin uygulanmasi web

arayiiz lizerinden yapilmigtir. Daha sonra uzamsal ve spektral bilgiyi simiflandirmada



kullanilabilecek sekilde YUCUG’nin semantik siniflandirilmast igin spektral-uzamsal
yapida CNN tabanli bir model olusturulmustur. Son olarak, YUCUG’nin siniflandirma
sonrasit dogrulugunun degerlendirmesinde kitle kaynak konseptinin kullanilabilirligi

arastirilmis ve uygulamasi yapilmastir.

1.2. Problemin Tanimi

Makine 6greniminin en yaygin sekli (derin olsun ya da olmasin) denetimli 6grenmedir.
Ornegin, ev, otomobil, insan veya evcil hayvan gibi kategorileri simiflandirmak igin ilk
olarak kategorilere ait egitim verileri toplanmaktadir. Daha sonra egitim verileri ile
makinenin 6grenmesi saglanmaktadir. Giiniimiizde sensor teknolojileri, akilli telefonlar,
GPS (Global Position System), Web 2.0 ve bulut bilisim gibi gelisen teknoloji ve platformlar
sayesinde cografi verilerin elde edilmesi ve paylasimi ¢ok biiyiik bir sorun teskil
etmemektedir. Ayrica dijital bilgiler (Wikipedia, Flickr fotograflari, YouTube videolari,
Facebook, Twitter...) belirli alanlarda cografi verilerin etiketi i¢in kullanilmaktadir (Chen
vd., 2019). Bu teknolojiler sayesinde giinde ortalama 1-5 exabyte (1 exabyte = 10 '8 bayt)
civart veri olusturulmaktadir (Maclve, 2010). Bu biiylik veri miktar1 iki yilda bir ikiye
katlanmaktadir. 2010 yil1, 1 zettabayt'a (10 ! bayt) ulasilan ilk yil olurken 2011 yilinda,
yaklasik 1.8 zettabaytlik veri iiretilmistir (Sui vd., 2012). 2020 yilina kadar ise iiretilen veri
miktarinin yaklasik 40 zettabayta ulasmasi beklenmektedir (URL-2, 2019) Yukarida
bahsedilen teknolojiler sayesinde, veri iiretiminin oldukca artmasiyla birlikte bu verileri
kitlelerin yaygin olarak kullanmasi (cep telefonlari, sosyal medya...) sayesinde etiketli
verilerin de liretilmesi saglanmaktadir. Bu sayede makine 6grenme algoritmalarinin da etkili
kullanimi saglanarak biiyiik veri ile bir 6l¢iide basa c¢ikilabilmektedir. UA alaninda da sensor
teknolojileri ve platformlarda biiyiik gelismeler yasanmasina ragmen verilerin iglenmesi,
analizi, yorumlanmasi kisimlar1 sadece uzman kisilere kaldigindan bu denli biiyiik bir veri
ile basa ¢ikmak miimkiin olmamaktadir. Cogu veri toplama ve isleme siireci otomatik olarak
tamamlanabilmesine ragmen, UA verileri i¢in veri analizi ve yorumlanmasi, makine
ogrenmesinin simdilik tek basina yeterli bir sekilde yerine getiremedigi karmagik bir gorev
olmaktadir. UA’da kaydedilen gelismeler yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklii multispektral (MS)
uydu goriintiilerinin miktarmi1 da 6énemli 6lgiide arttirmis durumdadir. Uzaktan algilanan
gorlintiilerden elde edilen tematik haritalar, dogal kaynaklar, cografya, yer bilimleri,

savunma yoOnetimi ve izlenmesi gibi gesitli alanlar i¢in paha bicilmez bilgi kaynagi



olmaktadir. Bu haritalarin iiretilmesinde de metre alt1 uzamsal ¢oziiniirlige ve 10 civar
spektral bantta sahip olabilen yeni nesil MS goriintiiler (6rnegin, Worldview 2, 3 ve GeoEye
1, 2), ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir (Teffahi vd., 2019). Bu kullanim biiytik 6lgiide arazi
Ortiistinlin siniflandirilmast ve nesne tespiti seklinde olmaktadir. Arazi Ortiisii ve iirlin tipi
haritalari, ¢evresel ve tarimsal alanlarin yonetilmesi ve izlenmesi agisindan en O6nemli
girdilerden biri olmaktadir (Kolotii vd., 2015; Kogan vd., 2013; Kussul vd., 2017). Blaschke,
vd. (2011) tarafindan yapilan kapsamli bir literatiir arastirmasma gore, YUCUG nin
kullanilabilirliginin artmasinin, kentsel haritalama ve izleme i¢in daha fazla talep dogurdugu
sonucuna varilmistir. Bu tarz calismalarin daha dogru yapilabilmesi i¢in uydu goriintiilerinin
daha dogru bir sekilde siniflandirilmasi gerekmektedir.

Gilinlimiizde derin Ogrenme tabanli yontemler uydu goriintlilerinin  de
siniflandirilmasinda 6nemli rol oynamaya baslamislardir. Fakat klasik 3 bantli goriintiilere
nazaran uydu platformlarindan elde edilen uzaktan algilanmis goriintiiler daha fazla bant
sayisi, radyometrik ¢oziintirliik farkliligr gibi cesitli agilardan klasik 3 bantli goriintiilerden
farkli yapidadir. Bu nedenle klasik iin kazanmis derin 6grenme modellerinin ¢cogu dogrudan
UA alaninda kullanilamamaktadir. En 6nemli sorun ise ¢ok basarili sonuglar iiretebilen derin
ogrenme modellerinin fazla miktarda etiketli egitim verisine ihtiya¢c duymalaridir. Ayrica
uydu gorintiilerinin smiflandirilmalarinda sadece etiket bilgileri degil aym1 zamanda
etiketlerin sinirlart da 6nemli olmaktadir. Buna karsilik, uzaktan algilanmis goriintiiler i¢in
hazir bulunan egitim verisi sayis1 ve ¢gesidi olduk¢a azdir. YUCUG de egitim verisi eksikligi
sorunu o6nemli bir problemdir. Bu sorun nedeniyle kentsel planlama, degisim analizleri,
cesitli arazi Ortilisli ve tarim trilinlerinin yiiksek dogrulukta tespit edilmesi derin 6grenme ile
saglanabilecegi halde egitim verisi eksikligi nedeniyle istenilen sekilde yapilamamaktadir.
Diger bir sorun ise yapilan siniflandirmalarin dogruluklarin tespitinde kullanilacak referans
verilerinin temin edilmesinde karsilasilmaktadir. Bu verilerin elde edilmesi arazi olgiimleri
ile yapilabilmektedir fakat bu olduk¢a zahmetli bir istir. Ayrica smiflandirilacak uydu
gorilintiisii giincel degilse arazi Ol¢limlerinde, arazi sartlar1 degisebileceginden hatali veri
liretme sorunu ya da yeterince veri toplanamamasi sorunuyla karsilasilmaktadir. Diger bir
yontem ise goriintii iizerinden siniflandirma sonrast dogruluk degerlendirmede kullanilacak
dogru verilerin (referans verilerinin) toplanmasidir. Fakat artan yiiksek ¢oziintirliik, goriintii
tizerinden toplanacak veri miktarin1 da oldukga arttirdigindan yapilan is giicii ve harcanan

zaman Onemli derecede artmaktadir.



1.3. Calismanin Amaci

Bu c¢alismanin amaci YUCUG’nin derin 6grenme yontemleri ile daha hassas
siniflandirilabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan etiketli verilerin istenilen siniflara ait ve istenilecek
sayida olacak sekilde dogru, hizli, az isgiicii ve az maliyetli bir sekilde iiretilmesi ve
siiflandirma sonras1 dogruluk degerlendirme igin ihtiya¢ duyulan referans verilerin ayni
kriterler ile {iretimini saglamaktir. Yetersiz egitim verisi sorunu derin Ogrenme
yaklagimlarinin uzaktan algilamada kullanilmas1 asamasinda karsilasilan en biiyiik
problemdir. Bu amaca ulasabilmek i¢in kitle kaynak yonteminin bu alanda kullanilabilirligi
arastirilmis ve uygulamasi yapilmistir. Kitle kaynak yontemi ve UA alaninda kullanim
alanlar1 detayli bir sekilde incelenmistir. Egitim verilerinin olusturulmasi ve dogruluk
degerlendirmede kitle kaynak kullanimi hazirlanan web arayiiz {izerinden

gerceklestirilmistir.

1.4. Tezin Katkilar1

e Tezin literatiire ilk katkisi, YUCUG’den derin 6grenme amacl egitim verilerinin
kitle kaynak ile olusturulmasidir. Bu sayede uzaktan algilanmis goriintiiler i¢in
yetersiz etiketli e@itim verisi sorununun nasil kitle kaynak ile ¢oziilebilecegi
uygulamali olarak gosterilmistir.

e Tezin literatiire ikinci katkisi, siniflandirma sonrasi dogruluk tespitinde kitle
kaynak yaklasiminin kullanilmasidir. Bu alanda da kitle kaynak kullanilabilecegi
gosterilmistir.

e Tezin iiglincii katkisi, kitle kaynak ile egitim verisi olusturulmasi ve siniflandirma
sonrast dogruluk degerlendirme islemlerinin yapilmasini saglayan web tabanh
arayiizdiir. Olusturulan bu arayiiz Google uydu goriintiileri altliklar1 ve sisteme
yiiklenebilecek uydu goriintiileri ile tanimlanan metodolojide kullanilarak dinamik
yapida istenilen siniflara ait etiketli veri liretimini saglayabilmektedir. Bu sayede
cok zahmetli olan uydu goriintiilerinden derin 6grenme amagh egitim verisi
iretimi problemine ¢6ziim olusturulmustur.

e Tezin literatiire dordiincii katkisi YUCUG smiflandirilmasinda  yiiksek

siniflandirma dogruluklarma ulasilabilecek hibrit yapida spektral uzamsal



siiflandirma yapabilen bir CNN tabanli model olusturulmasidir. Bu model
icerisinde bulunan 3D evrisim katmani sayesinde spektral bilgiyi daha etkili
kullanarak multispektral goriintiilerde yiiksek smiflandirma dogruluklarina
erisebilmektedir. Yiiksek siniflandirma dogruluklarina ulasilabilmesi pek c¢ok
yonetimsel ve planlama sorunlarinin ¢éziimiinde ¢ok dnemli katki saglayacaktir.

e Bunlarin disinda, mevcut OSM platformu igerdigi hatalar ve yetersiz simiflar
nedeniyle yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiileri i¢in etiketli veri temini amaciyla
bu ¢alismada kullanilamamustir.

e Tezin son katkis1 ise uzaktan algilama alaninda kitle kaynak ile yapilan
caligmalarin kapsamli sekilde incelenerek detayli bir tablo olusturulmasidir. Bu

tablo benzer konularda ¢alisan arastirmacilar i¢in oldukca kolaylik saglayacaktir.

1.5. Metodoloji

Bu ¢alismada kullanilacak olan yontemler asagida verilmektedir.
Kitle kaynak yonteminin UA’da kullanimi detayli olarak arastirilmis ve UA
uygulamalarina nasil yardimci olabilecegi incelenmistir.
Egitim veri setlerinin tiretilecegi Worldview-2 (WV-2) goriintiistinde koordinat ve
projeksiyon sistemleri tanimlanmistir.
WV-2 goriintiisii 40 pargaya ayrilmistir. Bu islem web arayiizde kullanicilara
gosterilecek pargalarin tim goriintli yerine daha kiiclik pargalardan olugmasin
saglamaktadir. Bu sayede bir kisinin web arayiizde gordiigli alan daha kiiciik
oldugundan, kisinin odaklanmasi daha iyi saglanmaktadir. Daha sonra kullanicilarin
detaylar1 daha iyi ayirt edebilmeleri i¢in Gram-Schmidth (Laben ve Brower, 2000)
goriintli kaynastirma yontemi ile WV-2’nin MS bantlar1 ve pankromatik (PAN) banti
kaynastirilmistir. Son olarak web araylizde daha hizli islem yapilabilmesi i¢in bu
gorintiilerin 3 bantl dogru renklerde kaydedilmeleri saglanmistir.
Derin 6grenme amacli veri segme islemlerinin dinamik yapida yapilabilecegi ve
siniflandirma sonras1 dogruluk degerlendirmede de kullanilabilecek sekilde biitiin
cihazlarda istikrarli ¢alisan farkli ekran ¢oziiniirliiklerine uyumlu (responsive) bir

yapida web arayiizii tiretilmistir.



e Kullanicilarin istenilen gorevleri web arayiizden yapabilmeleri amaciyla yardim
dokiimanlar1 hazirlanmistir.

e Web arayiizden elde edilen dogrulanmis egitim verilerinden sorgulamalar yapilarak
sonug veri setine ulasilmistir.

e (OSM’den veri elde etme ¢alismasi yapilmustir.

e Spektral-Uzamsal siiflandirma yapabilen bir derin 6§renme modeli hazirlanmustir.

e Spektral-Uzamsal CNN modelinin testleri yapilmistir.

e Bu modelle kitle kaynak ile elde edilen verilerin siniflandirmalar1 yapilmistir.

e Dogruluk degerlendirme i¢in web araylizden elde edilen verilerde gogunluk oylamasi
ile dogru veri setlerinin se¢imi yapilmstir.

e Elde edilen sonug¢ dogrulama verilerinin testleri ve analizleri yapilmistir.

1.6. Kitle Kaynak

Simdiye kadar, cok cesitli disiplinlerde problemleri ¢ozmek i¢in kitle kaynak
yaklasimi kullanilmistir. Bunun sonucu olarak bilimsel literatiirde bircok yeni terim ortaya
¢ikmis durumdadir. Bunlardan bazilari; goniillii cografi bilgi (volunteered geographic
information) (Goodchild, 2007) ve neocografya (Turner, 2006) gibi verilerin uzamsal
dogasina odaklanirken, digerleri ise kitle kaynak (crowdsourcing) (Howe, 2006), toplum
bilimi (citizen science) (Bonney vd., 2009) ve kullanici tarafindan iiretilen igerik (user-
generated content) (Krumm vd., 2008) gibi ¢ok daha genis bir kullanim alanina sahip
olmaktadir. Her ne kadar bu terimlerin dogalar1 farkli olsa da, bu terimler vatandaslarin
katilmiyla cografi bilgi bilimi ile ilgili ¢esitli faaliyetlerin yapilmasinda genellikle
birbirlerinin yerine kullanilmaktadir (See vd., 2016).

Kitle kaynak genel olarak; ¢ok ¢esitli sorunlarin bir ¢agri yoluyla aciklanmasi ve bu
sorunlarin ¢oziimiinde uygun sayida kalabaliklarin kullanilmasidir. Kitle kaynak ile
inovasyon, problem ¢6zme ve verimlilik alanlarinda 6nemli faydalar saglanabilmektedir.
Ayrica grup zekasi, kisisel tahmin ve kestirimlerin biiyiik ¢ogunlugunda tek bir kisi ile
karsilastirildiginda genellikle daha iyi sonu¢ vermektedir. Bununla ilgi pek ¢ok deney
yapilmistir (Surowiecki, 2009). Cok bilindik bir yarisma olan “Kim Milyoner Olmak Ister”
yarismasi buna drnek olarak verilebilir. Bu yarismadaki telefon jokerlerini bir bakima uzman

kisiler, kitleleri de seyirciler olusturmaktadir. Yapilan istatistiksel sonuglarda uzmanlarin
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sorulara dogru cevap verme olasilig1 %65 ken seyircilerin dogru cevap verme olasiligt %91
olmaktadir. Yine bu yarigsma incelenecek olursa, ¢ok zor bir soruda seyirci jokeri
kullanildiginda 4 segenegin rastgele isaretlenme olasiliginin %25 olmasi beklenmektedir.
Fakat seyirci grubu igerisinde gercekten o soruyu bilen kisiler de bulunmakta ve onlarin
isaretleri dogru olan cevabin olasiligini arttirmaktadir. Bu da grup zekasinin giiciinii
gostermektedir. Kitle kaynak yaklagiminda, yeteri kadar insanin irdeledigi her problemin
coziilebilecegi soylenmektedir (Surowiecki, 2009; Howe, 2006). Baska bir deyisle biiylik ve

farkli is giicli havuzu en yetenekli ve uzman is giiclinden daha iyi ¢6ziim tiretebilmektedir.

1.6.1. Kitle Kaynak Yonteminin Dogusu

Resmi kayitlara gore kitle kaynak (crowdsourcing) terimini, 2006 yilinda Howe
"Wired" dergisindeki makalesinde kullanmasia ragmen, belirli bir sorunun ¢6ziimii i¢in
kitlelerin kullanimi anlayis1 yiizyillar 6ncesine dayanmaktadir (Thenkabail, 2016). Ornegin,
1714 yilinda, Ingiliz hiikiimetinin, bir geminin bulundugu boylami1 hesaplamak i¢in giivenilir
bir yontem gelistirebilecek kisilere bir para ddiilii (Boylam Odiilii) teklif ettigi bilinmektedir.
Bu sorunu ¢6zen kisi egitimsiz bir dogramaci ustasi olan John Harrison olmustur (Howe,
2008). Diger bir ornek ise 1936°da, Japon otomobil iireticisi Toyota tarafindan logosunun
yeniden diizenlenmesi amaciyla baglattigi yarismadir. Kazanan, 27.000 katilimcidan
secilmistir. Daha sonra sirketin ad1 “Toyoda” kalic1 olarak simdiki kurumsal tanimlayicisi
olan “TOYOTA” seklinde degistirilmistir (Kamhoua vd., 2017). Diger bir 6rnek, Yeni
Giiney Galler Bagbakan1 Joseph Cahill’in 1955°de Sydney Limani’nda bir opera binasi inga
etmek icin uluslararasi bir yarigma diizenlemesidir. Yarigmaya 32 iilkeden 233 kisi katilmis
ve i¢lerinden kazanan Danimarkali mimar Jern Utzon olmustur (Harold, 2019). Mimari
yarigmalar, binalarin tasarlanmasi i¢in popiiler bir model olmaya devam etmektedir (URL-
3, 2018). Bu tiir cagrilarin birka¢ 6rnegi tarih boyunca bulunabilmektedir. Fakat kitle
kaynagin pratikte yaygin sekilde uygulanabilmesi i¢in en uygun ortami bulmas1 World Wide
Web ve 6zellikle Web 2.0°1n ortaya ¢ikmasiyla gerceklesmistir.
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1.6.2. Kitle Kaynak Yonteminin Yiikselisi

Web 2.0 teknolojileri sayesinde web sitesi ile kullanicilar arasinda etkilesim miimkiin
olmustur. Kullanicilar, web sitelerinde icerik olusturma, fotograf yilikleme, blog olusturma,
forum, wiki ve diger web servislerini kullanma imkanlarina sahip olmuslardir. Bu sayede
kitle kaynak uygulamalar1 hizl1 bir sekilde artmaya baslamistir. internet, Diinya {izerindeki
neredeyse her yerden katkida bulunanlarin ise alinmasina, kaynaklarin kolaylikla
paylasilmasina ve sonuglarin hizlica iletilmesine izin vermektedir. Glinlimiizde kitle kaynak
sitelerinden en bilindik olanlardan biri “Amazon Mechanical Turk” (URL-4, 2018) web
sitesidir. Bu platform, baslangicta bir fotograftaki nesneleri tanimlamak ve listelemek gibi
insanlarin bilgisayarlardan daha iyi yapabilecegi pek ¢ok gorev oldugu fikrine dayanarak
ortaya ¢ikmustir. Isverenler (kisiler veya isletmeler), Mechanical Turk platformunda
yapilmasi gereken iglerin nasil yapilacagina dair agiklamalari ve parga /saat basina 6denecek
ticreti belirtmektedir. Bunun karsiliginda islere talip olan kisiler basvuruda bulunup isi
zamaninda ve istenen sartlara uygun olarak yapip paralarini almaktadir (Behrend, 2011).
Bunlarin disinda Wikipedia, I-Stock Photo, innocentive.com, OpenStreetMap kitle kaynak
ile gerceklestirilmis diger biiyiik projelerdir. Kitle kaynak yazilim alaninda da acik kaynak
projeleriyle ortaya ¢ikmistir. Linux isletim sisteminden, Firefox web tarayicisina, Python
programlama diline ve Apache sunucu yazilimina kadar bilisim diinyasinin altyapisinin
biiyiikk bir kismi, kendini Orgiitleyen ekipler tarafindan olusturulmustur. Linux isletim
sistemi, bir bilgisayar bilimi 6grencisi olan Linus Torvalds internette “Bir (6zgiir) isletim
sistemi yapryorum (sadece hobi i¢in). Cogu insamn ne tiir ozellikler isteyecegini bilmek
isterim. Her tiirlii oneriyi memnuniyetle kabul ederim ama uygulayacagima séz veremem.”
seklinde bir mesaj yaymlamistir. Bu mesajin ardindan Torvalds, Linux adin1 alacak kendi
sistemini yazmaya baglamistir. Ayn1 zamanda iki y1l boyunca binlerce kodlayicinin Linux’u
tyilestirme c¢abalarina katilmasiyla biiyiik bir topluluk olusturulmustur. Giinlimiizde Linux
milyonlarca kisisel bilgisayarda bulunmasimin yaninda, siiper bilgisayarlardan cep
telefonlarina kadar gesitli platformlarda kullanilmaktadir. Ayrica Linux acik kaynak yazilim
projelerinin yayginlagmasini saglamistir (Howe, 2008). Kitle kaynak ile ¢cok biiyiik boyuttaki
projeler kiiclik pargalara ayrilmakta ve kitlelerden bu kii¢iik ve kendi basina ¢ok basit olan

isleri yapmalar1 istenmektedir.
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1.6.3. Uzaktan Algilamada Kitle Kaynak

1.6.3.1. Uzaktan Algilamada Kullanilan Kitle Kaynak Projeleri

Kitle kaynagin UA problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmasina yonelik ¢aligmalarin ilk
orneklerinden biri Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma tarafindan 1990’larin
basinda baslatilan “Did You Feel It” (Wald vd., 2011) projesidir. Bu proje kitle kaynagin
dogal afet yonetimine uygulanan ilk kayda deger 6rnegi olarak goriilmektedir (Thenkabail,
2016). Bu projede, bir depremin farkli yerlerdeki insanlar tarafindan yeri ve Onemi
(yogunlugu) hakkinda bilgi toplamak ve daha sonra bu bilgiyi kullanarak hasarin
biiyiikliigiinii tahmin etmek amaclanmaktadir. Sekil 1’de Did You Feel It projesi kapsaminda
1991-2012 yillar1 arasinda yapilan arastirmalar sonucunda, depremlerin uzamsal dagilimi

gosterilmektedir.

Did You Feel It?
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Sekil 1. Did you feel it? Uygulama 6rnegi
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Bir diger proje ise NASA tarafindan 2000 yilinda deneme amacli baslatilan
“Clickworkers” adl1 projedir. Marstaki kraterlerin tanimlanmasi1 ve siniflandirilmasi {izerine
olan bu projede binlerce katilimci veri tabanindaki her goriintiiyii basariyla analiz etmistir.
Goniilliiler profesyonel bir jeologun iki yilda bitirebildigi bir isi 1 ay gibi bir siirede bitirip
hizlandirmakla kalmamis ayn1 zamanda dikkate deger bir dogruluk saglamislardir (Howe,
2008). Bu basaril1 sonuglarin ardindan 2006 yilinda NASA Clikworkers projesini bu sefer
deneme amacli degil, uygulama amagl olarak yeniden baglatmistir.

Kiiresel Deprem Modeli (KDM) (URL-5, 2018) projesi, kuruluslarin ve kisilerin
deprem riskinin seffaf degerlendirmesi i¢in araclar ve kaynaklar gelistirmek, kullanmak ve
paylagsmak {iizere bir araya geldigi uluslararasi bir forumdur. KDM projesinin en 6nemli
tiriinlerinden biri, KDM toplulugunun birlikte ¢alisarak gelistirdigi, verilerin kullanimina ve
uygulamalarin yapilmasina izin veren agik kaynakli yazilim paketi olan OpenQuake
modiiliidir. KDM kitle kaynak kavramini projenin iki farkli evresinde kullanmaktadir.
Bunlar; risk degerlendirme uygulamalarinin tanimlanmasi ve tanimlanan uygulamalar i¢in
kullanilacak verilerin toplanmasi asamalaridir. ilk uygulama, diinyanin dért bir yanindan
uzmanlarin ve profesyonellerin KDM Nexus aracilifiyla kiiresel deprem risk
degerlendirmesi konusunda calismalarini icermektedir. Ikinci uygulama ise, katilimcilarm
uydu goriintlilerini islemesine olanak taniyan ve sisteme veri iireten Envanter Verileri
Yakalama (Inventory Data Capture (IDCT)) arag setidir (Thenkabail, 2016). Diger 6nemli
bir proje de 2009°dan beri devam etmekte olan Geo-Wiki projesidir (Baklanov vd., 2016).
Geo-Wiki projesi MODIS, GlobCover ve GLC-2000 arazi Ortiisii haritalarinda belirli
yerlerdeki biiyiik uyusmazliklarin var olmasi sebebiyle kiiresel arazi Ortiisii haritalarinin
dogrulugunu arttirmak i¢in olusturulmus, ¢evrimi¢i bir gonillii agdir. Bu kitle kaynak
faaliyeti, diinyanin dort bir yanindan katilan kullanicilar siirecin bir pargasi olmasina izin
vererek kiiresel Olgekte arazi Ortiisii  haritalarinin - dogrulugunun arttirilmast  ve
giincellenmesini saglamaktadir. Goniilliiler, GLC-2000, MODIS ve GlobCover adli {i¢ arazi
ortiisii veri kiimesinden tiiretilen, ekili arazileri ve orman uyusmazlik haritalarmi
goriintiileme, Google Earth’in mevcut yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri yardimiyla segme
ve gorsellestirme, ayrica cografi etiketlenmis fotograflar1 (Panoramio.com, Confluence.org),
yiikleme veya goriintiileme olanagina sahip olmaktadir. Bu sayede goniilliiler inceledikleri
bolgedeki arazi ortiisii tiiriinli belirleyebilmekte ve hangi veri kiimesinin dogru, yanlis veya

giincel olmadigina karar verebilmektedir. Sonuglar, uzamsal bir veri tabanina
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kaydedilmektedir (Fritz vd., 2009). Sekil 2’de, Geo-Wiki platformunda olusturulan tarim

alanlar1 kiiresel 6l¢ekte gosterilmektedir.

CROPLAND

Sekil 2. Geo-Wiki projesi uygulama ornegi

Ayrica kitle kaynak uygulamalarina, kurumlarin da ilgileri oldukg¢a yiiksektir.
Ornegin, COST catis1 altinda toplanan kitle kaynak igerikli Avrupa Birligi projeleri
mevcuttur. Ayrica, "Harita Olusturma ve Toplum Algilayicisi" adli bir eylem adi TD1202
(2012) Avrupa Bilim Vakfi tarafindan onaylanmistir. Bunlarin disinda Uluslararas1 Diinya
Gozlem Grubu, 2012-2015 is planinda, Kiiresel Diinya Gézlem Sistemi’ni kurma c¢abalarini
koordine ederek, veri kaynaklar1 ve bilgi kaynag: olarak kitle kaynak ve vatandas bilimi
gozlemini desteklemek igin ¢esitli tesvikler yapmaktadir. Bu desteklenen projeler, harita
tretimi ve degerlendirmesi yoOniinde ¢alisan amator ve profesyonel topluluklar

kapsamaktadir. Temel nokta, mevcut genis miktardaki cografi bilgiden faydalanmaktir.

1.6.3.2. Kitle Kaynak Yonteminin Uzaktan Algilamaya Katkilar:

Kitle kaynagin UA alanina katkisi temel olarak 2’ye ayrilmaktadir. Bunlar veri tiretimi
ve verilerin yorumlanmasi asamalaridir. Kitle kaynak sayesinde veri iiretimi ile UA’da
kullanilan smiflandirma ve cesitli verilerin toplanmasi gibi asamalarda biiyiik kolaylik
saglanabilmektedir. Verilerin yorumlanmasi kismina ise siniflandirma sonrasi hatali yerlerin

kitle kaynak ile tespiti 6rnek olarak verilebilir.
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1.6.3.2.1. Verilerin Uretimi

Veri iiretimi asamasinin biiyiik cogunlugu web platformlari, ¢esitli yazilimlar, mobil
platformlar ve g¢esitli algilayicilar yardimiyla gergeklestirilmektedir. 1990°larin ikinci
yarisinda popiilerlesmeye baglayan internet, daha sonra Web 1.0 olarak adlandirilmistir. O
zamanlar var olmayan bu terim, daha sonra ortaya ¢ikan yeni 6zelliklerle daha iyi bir sekilde
gelismekte olan internete vurgu yapmak icin belirlenmistir (O’Reilly, 2007). Yirminci
yiizyilin baslarinda ortaya ¢ikan Web 2.0°da, daha ¢ok ¢evrimigi bilgiye yaklasim acgisindan
onem kazanilmistir. Web 1.0 statik web sitelerine dayanmaktadir. Bir tarafta bilgi katkist
(nispeten az sayida olan) sunanlar ile diger tarafta bilgi tiiketicisi (¢ok daha fazla) olanlar
arasinda oldukca belirgin bir fark bulunmaktadir. Fakat Web 2.0 teknolojisi web sitesi ile
kullanict arasinda yiiksek diizeyde bir etkilesime dayanmaktadir. Kullanicilar ayn1 zamanda
web sitelerinde yer alan bilgilerin de iireticisi olabilmektedirler. Kullanicilarin, kendileri
tarafindan iretilen bazi bilgi parcalarini, web sitesine erismek isteyen herkes igin
yaymlamalaria Web 2.0 izin vermektedir. Bilgiler tamamen kamuya acilabilmekte veya
kisilere kisitlamalar getirilebilmektedir. Kullanicilar; bu tiir sitelere veri yikleyerek,
bagkalar1 tarafindan gonderilen materyali yorumlayarak ve diger bireylerle etkilesime
girerek, stirekli olarak geri beslemeli bir sekilde olduk¢a dinamik olan biiyiik miktarda bilgi
iretebilmektedir (Thenkabail, 2016). Web’e miitkemmel bir sekilde entegre olan kullanic
arayiizleri, yazilimlar ve ¢evrimici depolama araglari ile kitle kaynak uygulamalar1 giderek
daha da yayginlagmistir.

Sosyal medya (SM) igerikli web platformlar1 uzaktan algilanmis goriintiilerde
kullanilmaya baglanmistir. Twitter, Facebook ve YouTube gibi siteler bu amagla
kullanilabilmektedir (Cervone vd., 2015; Barrington vd., 2011). Onceki calismalar, UA ve
SM verilerinin birlikte, sel, deprem, petrol sizintis1 gibi tehlikelerin haritalanmasinda ve
izlenmesinde, zamansal degisimlerin belirlenmesinde kullanildigint  gostermektedir
(Cervone et al., 2015; Barrington vd., 2011; Schnebele vd., 2015). Ayrica, GPS ile
donatilmis akilli dokunmatik telefon ve tablet gibi cihazlar sayesinde SM verilerinin daha
hizl1 dagitilmasi ve ayn1 zamanda Twitter, Facebook, WeChat gibi SM web sitelerine anlik
olarak verilerin génderilmesi saglanmaktadir. Ozellikle, bu tiir verilerden, kontrollii makine
O0grenme modelleri olusturmada gereken temel referans verilerinin toplanmasinda biiyiik

Olciide faydalanilabilir (Chi vd., 2017).



16

SM igerikli web platformlari disinda uzamsal verilerin toplanmasi, diizenlenmesi i¢in
olusturulan kitle kaynak igerikli web platformlar1 da olduk¢a Onemlidir. Bunlardan
OpenStreetMap (OSM), tiim Diinya ic¢in diizenlenebilir {icretsiz bir harita olusturmay1
amaclamaktadir. Goniilliiler, OSM’ye cesitli yollarla katkida bulunmaktadir. Bu katkilar;
Bing goriintiilerini altik olarak kullanarak arazi ozelliklerini sayisallagtirma, mobil
telefonlardan elde edilen GPS verilerinin OSM’ye yliklenmesi ve arazi oOrtiisii niteliklerinin
etiketlemesi seklinde olmaktadir (Haklay ve Weber, 2008). Ayrica, bazi navigasyon
sirketleri, Ornegin otomotiv navigasyon verileri (AND), OSM’ye yol veri setleri
saglamaktadir. Kitlelerin ortak katkisindan kaynaklanan OSM verileri agik veri tabani lisansi
altindadir. OSM verilerinin indirilmesi, kullanilmasi ve yeniden dagitilmasi ticretsizdir. Bu,
harita goriintiileme ve sorgu hizmetleri saglayan ancak indirme hizmeti sunmayan
GoogleMap ve BaiduMap gibi ticari sitelere gore dnemli bir avantaj saglamaktadir. Yani,
cografi bilginin gerekli oldugu ancak erisilmesi zor olan bazi alanlarda OSM verileri
kullanilabilmektedir (Neis ve Zipf, 2012; Wan vd., 2017). Buradan elde edilen veriler
goriintli siniflandirmada egitim verileri olarak da kullanilabilmektedir. Ayn1 sekilde sanal
kiireler; uydu goriintiileri, sokak aglari, fotograflar, 3D arazi modelleri gibi ¢esitli katmanlar
icermeleri nedeniyle kullanicilar tarafindan veri olusturmada kullanilmaktadar.

Mobil telefonlar ve ¢esitli sensorler de kitle kaynak ile veri liretim agamasinin 6nemli
bir kismini olusturmaktadir. Erken uyar1 ve afet sonrast yonetim sistemleri, acil miidahale,
kamu giivenligi, trafik yonetimi, ¢evresel izleme veya halk saglig1 gibi ¢esitli uygulamalar
icin veri toplamada kitle kaynak etkili olarak kullanilan yaklagimlardan biri olmaktadir
(Frommberger ve Schmid 2013b). Bu yaklasim, mevcut olan ¢ok sayida akilli telefona
dayanmaktadir. Mobil telefonlar sayesinde her yerde algilama neredeyse ger¢ek zamanli
olmaktadir. Ayrica bu cihazlar ¢ok yaygin bir sekilde kullanildigindan, vatandaglarin, kitle
kaynakli bir sekilde biiyiik veri setleri toplamas1 miimkiin olmaktadir (Fritz vd., 2009; Chi
vd., 2017). Akilli telefonlar genellikle, dijital renkli kamera, pusula, jiroskop ve GPS
sensoOrlerinin tiimiinii icermektedir. Ayrica bu sensorlerin daha etkili ve ¢esitli amagclarla da

kullanimin1 saglamak i¢in ¢ok sayida mobil uygulama gelistirilmektedir.

1.6.3.2.2. Verilerin Yorumlanmasi

Kitleler, uzaktan algilanmis verilerinin yorumlanmasinda veya islenmesinde de etkili

olarak kullanilabilmektedir. Bunun en 6nemli 6rneklerinden bir tanesi kaybolan Malezya
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havayolu ucagimin bulunmasi amaciyla ¢ok biiyiik miktarda uydu verisinin elenmesine
yardimci olan yaklagik 3 milyon internet kullanicisinin kayit oldugu Tomnod (URL-6, 2018)
platformudur. Tomnod, San Diego Universitesi'nde bir arastirma projesi olarak ortaya
¢tkmis ve 2013 yilinda bir uydu goriintiileme sirketi olan DigitalGlobe (URL-7, 2018)
tarafindan satin alinmigtir. DigitalGlobe tarafindan, ugagin enkazinin olabilecegi bolgelerde
toplanan yaklagik 24.000 kilometre kare (9.300 mil kare) yiiksek c¢oziiniirliiklii goriinti
Tomnod’a yiiklenmistir. Web sitesine kaydolan kullanicilar, haritanin mikro bdliimlerini
tarayabilmekte ve sehrin bir par¢casinda enkaz, petrol sizintilar1 veya ugagin diger isaretlerine
benzeyen herhangi bir nesneyi etiketleyebilmektedir. Birden fazla kisi tarafindan etiketlenen
alanlar, uydu goriintiisii analizlerinde uzman olan kisilere aktarilmaktadir. UA’da kitle
kaynagin diger bir kullanim alan1 da smiflandirma sonucu elde edilen arazi Ortiisiiniin
giincellenmesidir. MS verilerden arazi ortiisii siniflarinin elde edilmesi, 1972°de LANDSAT
uydu serisinin baglangicina dayanmaktadir (Anderson vd., 1976). Uzaktan algilanan
verilerden arazi Ortiisii siniflandirmasinin ideal kosullarda bile miikemmel olmaktan uzak
oldugu belirtilmektedir (Congalton, 1991). Bu durumda, Geo-Wiki Projesi 6rneginde oldugu
gibi kitle kaynak kullanimi igeren web platformlariyla onemli glincellestirmeler

yapilmaktadir (Fritz vd, 2009).

1.7. Uzaktan Algilamada Derin Ogrenme

Bundan birkag on yil 6ncesine kadar bilgisayar goriiniin bir yagindaki bir bebegin bile
gorsel yetenekleriyle rekabet edemeyecegi sdylenmekteydi. Fakat bu durum giiniimiizde
gecerli olmamaktadir. Derin 6grenme cografi verilerin islenmesi ve analiz edilmesi seklini
degistirmeye baslamistir. Derin 6grenmedeki heyecan verici noktalardan en 6nemlisi temsili
ve ayirt edici 6zelliklerin bastan sona hiyerarsik olarak 6grenilebilmesi olmaktadir (Arel vd.,
2010). Bu sayede derin 6grenme, klasik makine 6grenmesi yontemleri ve yapay sinir aglari
gibi 6nceden 6zelliklerin belirlenmesine ve insan miidahalelerine cok bagimli olmak yerine,
genelleme yeteneklerini gelistirmek i¢in iist diizey 6zellik temsillerini modeller araciligiyla
kendileri 6grenmektedir (Li vd., 2018). Literatirde RNN, DBN, GANS, Stack
Autoencoders, Capsule Networks ve CNN tabanli pek ¢ok derin 6grenme yapis1 mevcuttur.
Bu yapilar arasinda CNN tabanli yontemler; bilgisayar gorii, nesne tanimlama gibi
gorintiiler lizerinde islemlerin yapildig: alanlarda kazandiklari etkileyici basarilar sayesinde

en koklii ve en fazla ¢alismanin yapildigi derin 6grenme yontemi olmustur. Derin 6grenme
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yontemleri, yalnizca hedef algilama, gorsel tanima ve robotik gibi klasik bilgisayar vizyonu
gorevlerinde degil, ayn1 zamanda diger bir¢ok pratik uygulamada da biiyiik basarilar elde
etmistir (Hu vd., 2015; Nogueira vd., 2017). Ayrica bu yontemler; ImageNet, Istatistiksel
Modelleme ve Hesaplamali Ogrenme Gérsel Nesne Simiflar1 (PASCAL VOC), Microsoft
Ortak Nesneleri (MS-COCO) gibi bir¢ok gorsel veri setinde de en yiiksek puant almistir.
Ornegin, 2012 yilinda ImageNET veri seti iizerinden yapilan yarigmada Krizhevsky, vd.
(2012)’nin derin 6grenme teknigiyle birinci olmasindan sonra derin 6grenme tekniklerinin
goriintli siniflandirmadaki giicti goriilmiis ve ertesi yil diizenlenen ImageNet2013’de, bir¢cok
katilimcr derin 6grenme yontemlerini kullanip ayni sekilde basari1 elde etmislerdir.
Yarigmada ilk 20’ ye girenlerin tiimii bunu derin 6grenme yontemleri kullanarak bagarmistir
(Cengil ve Cinar, 2016).

Bu bagsarinin ardindan derin 6grenme kullanimi1 UA’da da artmaktadir. Fakat UA
verileri, derin 6grenme i¢in bazi yeni zorluklar sunmaktadir.

e Farkli yapida veriler: Optik goriintiiler (MS ve hiperspektral (HS) gibi), SAR ve
LIDAR bunlara 6rnektir. Bu farkli platformlardan elde edilen farkli yapidaki veriler
ayrica kendi i¢lerinde de farkli 6zelliklere sahip olmaktadir. Bu farklilik cesitli
uzamsal, zamansal, radyometrik ve spektral anlamda farkli ¢oziiniirliiklere sahip
goriintiilerin elde edilmesiyle de olugmaktadir.

e Biiyiik veri: Uzaktan algilanmig veriler biiyiik veri zorluklariyla ugragsmak zorunda
kalmaktadir. Genellikle kiiresel dl¢ekte ¢ok biiyiik ve siirekli biiyiiyen bir veri hacmi
mevcuttur. Ornegin 1 Ocak 2015 tarihi itibariyle USGS arsivinde 5.532.454 adet
LANDSAT goriintiisii bulunmaktadir. Ayrica giinlimiize kadar yaklasik 2.3 milyon
resim daha tanimlanmis ve arsive eklenme siirecine girmistir (Wulder vd., 2016).

e Etiketli veri problemi: UA ile ¢ok biiylik miktarda veri elde edilmesinin yaninda
etiketli veri tiretimi en bliylik sorunlardan birisidir (Ma vd., 2019). Bu kadar biiyiik
veriye karsilik gelecek etiketli UA verisi elde etmek ¢ok zor, zaman alic1 ve pahalidir.

e Zamansallik: UA verileri farkl1 zamanlarda elde edilebilmektedir. Ornegin, Sentinel-
1 her alt1 giinde bir Diinya’nin tamamin1 goriintiilemektedir. Bu yetenek, bireysel
gorlintii analizinden zaman serisi islemeye gecisi tetiklemektedir. Bu verilerin
uzamsal ve spektral bilgisiyle ortak olarak gegici bilgileri en iyi sekilde kullanmak
icin yeni ag mimarileri gelistirilmelidir. Nitekim geleneksel CNN’lerdeki 2D evrisim
bu islemi yapamazken 3D evrisim katmani farkli zamanlardaki goriintiilerden

degisim analizi i¢in kullanilabilmektedir.
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e Cografi konumlu veriler: UA verileri cografi olarak konuma sahip olmaktadirlar,
yani bu veriler ger¢ek konumlarinda temsil edilmektedir. Bu sayede goriintiiler ve
nesneler, sosyal medyadan elde edilen cografi etiketli goriintiiler ve bagka
sensorlerden elde edilen diger cografi koordinath veri kaynaklariyla birlestirilmesini

kolaylastiran uzamsal bir koordinata sahip olmaktadir.

1.7.1. Simflandirma ve Nesne Tespitinde Derin Ogrenme

1.7.1.1. Sahne Siiflandirmada Derin Ogrenme

Sahne siniflandirma, her bir sahne goriintiisiine otomatik olarak anlamsal bir etiket
atanmasi islemdir. UA’da sahne siniflandirma, uydu goriintiileri ve hava fotograflarinin
analizinde aktif bir aragtirma alani olarak devam etmektedir. Son yillarda YUCUG’deki
artis, bu goriintiilerin sahne siniflandirmasi yoluyla, dogal afetler (Martha vd., 2011), arazi
ortiisii siniflandirma (Zhu vd., 2016), degisim analizi (Amin vd., 2016), kentsel alan ve kirsal
alan planlamas1 gibi genis bir uygulama alaninda kullanilmasini saglamistir. Sahne
siiflandirmada yasanilan en biiyiik zorluk bazi arazi Ortiisii tirlerinin farkli sahne
kategorileri arasinda da siklikla bulunmasidir. Ornegin, iki tipik sahne kategorisi olan ticari
alan ve yerlesim alaninda, ayni anda yollar, agaglar ve binalar bulunabilir. Fakat bu {i¢
tematik sinifin yogunlugu ve uzamsal dagilimi bu iki sahne i¢in farklilik géstermektedir. Bu
nedenle, YUCUG sahnelerinde uzamsal ve yapisal farkliliklarin bu tiir karmasikligi
nedeniyle sahne siniflandirmasini oldukca zor bir problem haline gelmektedir. Sahne
simiflandirmada biitiinsel ve ayirt edici bir 6zellik gosterimi elde etmek en 6nemli adimdir.
Arazi Ortlisii siniflandirma gibi alanlarda basarili sonuglar verebilen piksel ve nesne tabanl
yontemler tek bagarina sahne siiflandirmasi i¢in yeterli olmamaktadir (Cheng vd., 2017).

Sekil 3°de sahne siniflandirmasinda popiiler olarak kullanilan UC Merced veri setinde

(Yang vd., 2010) 6 sinif i¢in sahneler gosterilmektedir.
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(d)

Sekil 3. UC arazi oOrtiisii sahne verileri (a) yogun yerlesim alani, (b) orta yerlesim alani, (c)
hava alani, (d) orman, (e) yaya gecidi, (f) otoban (Y1 ve Shawn, 2010)

Uzaktan algilanmis goriintiilerde sahne siniflandirma igin kullanilan erken donem
yontemler, temel olarak renk, doku, sekil ve uzamsal bilgi gibi diisiik seviyeli 6zelliklerin
¢ikarimina dayanmaktadir. Degismeyen 6zellik doniisiimii (scale invariant feature transform
(SIFT)), renk histogramu, yerel ikili 6riintii (YIO), Gabor Filtreleri, Gri Seviye Es Dizimlilik
Matrisi (GSEDM), Yonlendirilmis Gradyanlar Histogrami (histogram of oriented gradients
(HOGQG)) veya bunlarin kombinasyonlarini igeren algoritmalar sahne siniflandirmasi igin
kullanilmaktadir (Santos vd., 2010; Yang vd., 2008). Bu diisiik seviyeli 6zellikleri ¢ikarmaya
yarayan yontemler, tek tip doku veya uzamsal yapiya sahip bazi goriintiilerde iyi performans
gosterebilmektedir. Fakat, insanlarin 6zellik tasarimina dahil olmalarindan dolay1 daha zor
ve karmagik sahnelerde goriintiileri ayirt etmek ic¢in sinirli kalmaktadirlar (Zhang vd.,2019).
Diisiik seviyeli 6zellik tabanli yontemlerin aksine, orta seviyeli 6zellik yaklasimlari, diisiik
seviyeli ozelliklerin yardimiyla biitiinsel bir goriintii temsilini hesaplamaya g¢aligsmaktadir.
Gorsel kelime sozliigli (The bag of visual words (BOVW)) bu anlamda UA toplulugunda
sahne siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in en popiiler yaklagimlardan birisi olmustur.

BOVW bir belgeyi kelime sikligina goére modelleyen metin analizi i¢in gelistirilen

BOW (Bag of Words) modelinin goriintiilere uygulanmig halidir. BOVW modeli ilk baglarda
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yerel 6zellikleri bir kiimeleme yontemiyle (6rnegin, K-Means) temsil etmekteydi. Bu sekilde
temsilde uzamsal bilgiler elde edilemediginden BOVW modeline yerel 6zelliklerin uzamsal
iliskilerini ¢ikarmaya yarayan bir¢ok yontem entegre edilmistir (Yang vd., 2010; Zhao vd.,
2014). Buna ragmen BOVW temelli yontemlerin performansi goriintii iizerinden el yordami
ile cikarllacak olan Ozelliklere dayanmaktadir. (Hu vd., 2015) Bu nedenle sahne
simiflandirmasimi iyilestirme potansiyelleri, uzmanlarin 6zellik c¢ikariciyr tasarlama
yetenekleri ve kodlanan ifade giicii ile smirli olmaktadir (Zhu vd., 2017). Goriintiiler
tizerinden belirli 6zelliklerin otomatik ¢ikarilabildigi kontrolsiiz siniflandirma prosediirleri
de sahne smiflandirma problemine uygulanmistir (Coates vd., 2011). Fakat orta seviyede
ozellik c¢ikarimini saglayabilen bu yontemler ile sahne siniflandirilmasi ancak belirli bir
asamaya kadar gelebilmistir.

Yiiksek seviye ozelliklerin, hem de otomatik ¢ikarilmasini saglayan derin 6grenme
yapilart ¢cogu alanda oldugu gibi sahne siniflandirilmasini da ileri bir boyuta tasimistir.
Onemli miktarda miihendislik becerisi ve uzmanh@ gerektiren geleneksel manuel
yontemlerle ¢ikarilan 6zelliklerle karsilastirildiginda derin 6grenme, 6zellikleri verilerden
otomatik olarak 6grenmektedir. Yukarida bahsedilen genellikle s1g yapili modeller (6rnegin,
seyrek kodlama (sparse coding)) olan kontrolsiiz 6zellik 6grenme yontemleriyle derin
ogrenme karsilastirildiginda ise, derin 6grenme modelleri verilerden daha giiclii 6zellik
o0grenme yeteneklerine sahip olmaktadir (Fischer vd., 2014). Ek olarak, derin 6grenme
yontemlerinin, karmasik yapilar1 ve yiiksek boyutlu verilerde gizlenen ayirt edici bilgileri
kesfetmede ¢ok iyi oldugu ve derin sinir agmin iist katmanlarindaki 6zelliklerin anlamsal
soyutlama oOzellikleri gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Kisaca derin 6grenme yontemleri ¢ok
katmanli bir 6zellik 6grenme mimarisi oldugundan, derinlik biiyiidiikge orta seviye 6zellik
cikarimi yaklagimlarina kiyasla c¢ok daha iyi bir simniflandirma performansina
ulasabilmektedir. Bunlarin tiimii, sahne simiflandirmasi i¢in daha derin Ozelliklerin
kullanimin1 uygulanabilir kilmaktadir (Cheng vd., 2017).

Biiytiik 6l¢ekli gorsel siniflar1 igeren ImageNET veri seti tizerinde en iyi sonuglar1 alan
ve mihenk tasi olmus olan ¢esitli CNN tabanlt yontemler (Li vd., 2013; Cheng vd., 2016)
UA sahne smiflandirma alaninda da baskin durumda olmaktadir. Cesitli CNN tabanli derin
O0grenme yontemlerinin sahne siniflandirmadaki bu etkileyici basarisi, daha gili¢lii goriintii
temsilini saglayabilecek 6zellikleri elde etmek i¢in ¢cok derin CNN modellerinin (6rnegin,
AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), VGGNet (Simonyan ve Zisserman) ve GooglLeNet
(Szegedy vd., 2015)) bu alanda kullanilmasidir (Chen vd., 2018).
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CNN yontemlerinin uygulanmasi temel olarak asagidaki gibi iki sekilde olmaktadir.

Bastan sona bir agin egitimi: Bir ag1 sifirdan egitme stratejisi ilk diistiniilmesi
gereken secenek olmaktadir. Bu islem, veri kiimesi bu agin egitimini saglayacak
kadar biiyiik oldugunda daha dogru 6zellik ¢ikarimi ve agin tam kontroliine sahip
olma gibi 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bununla birlikte, bir agin sifirdan tamamen
egitilmesi, ¢ok fazla hesaplama ve veri kaynagi gerektirmektedir (Goodfellow vd.,
2016; Bengio, 2009). Derin bir agmn sifirdan egitimi i¢in iki secenek mevcuttur.
Bunlardan ilki; katman sayisi, filtreler, aktivasyon fonksiyonlari, grenme hiz1 gibi
hiper parametrelerin sifirdan olusturup yeni bir mimariyi tamamen tasarlamak ve
egitmektir. Diger secenek ise mevcut bir mimariyi kullanmak ve agirliklar1 tamamen
egitmektir. Bastan sona bir agin egitiminin diger stratejilere kiyasla daha iyi sonuglar
vermesi beklenmektedir. Ciinkii derin ag ilgilenilen veri kiimesine 6zgii 6zellikleri
daha 1yi 6grenebilmektedir (Nogueira vd., 2017).
Egitilmis bir agin kullanimi: Yeni veri kiimesi bir agin bastan egitilebilmesi igin
yeterli degilse, fakat uygun biiyiikliikteyse egitilmis ve biiyiik veri setlerinde 6nemli
basarilar kazanmis bilinen derin modellerin kullanimi iyi bir secenektir. Egitilmis
aglarin kullanim1 asagidaki gibi iki sekilde gergeklestirilmektedir.

» Egitilmis agin 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmasi: Spesifik olarak, 6zellikler
(genellikle derin Ozellikler olarak adlandirilir) 6nceden egitilmis bir agin
herhangi bir katmanindan ¢ikarilabilir ve daha sonra verilen bir gérevde
kullanilabilir. Daha ¢ok siniflandirma katmanindan 6nceki son katmanlardan
(tamamen bagli katman (fully connected layer)) derin 6zelliklerin ¢ikarilmasi
ve bir smiflandirict secilerek bu yontem uygulanmaktadir. Onceden egitilmis
bir ag1 ozellik c¢ikaricilar olarak kullanma stratejisi, basitligi géz Oniine
alindiginda, ¢ok fazla egitim veya ayarlama gerektirmediginden dolay:
oldukca kullanighdir.

» Egitilmis bir aga ince ayar yapilmasi (fine-tuning): Derin 6grenme agindaki
ilk katmanlar, Gabor filtreleri ile ¢ikarilan 6zellikler, kenarlar gibi ¢ok genel
ozellikleri 6grenmektedir. Bu o6zellikler bir¢ok gorev i¢in kullanigh
olmaktadir. Sonraki katmanlar ise agin egitiminin yapildig:1 orijinal veri
setinin ¢ok daha fazla detay 6zelliklerini 6grenmektedir. Bu nedenle genel
ozellikleri 6grenilmis olarak tutmak icin ilk katmanlar dondurulurken, son

katmanlar 6grenme oraninin artan degeri kullanilarak ayarlanmaktadir.
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Bununla birlikte, bu yaklasim, CNN’lerin tam potansiyelinden yararlanarak,
ilgili verilere daha derin bir adaptasyon sagladigi icin, daha {imit verici
olmaktadir (Castelluccio vd., 2015). Bunun yaninda ince ayar yapildiginda,
asil agin hangi katmanlarinin dondurulmasi gerektigine, hangilerinin
O0grenmeye devam etmesine izin verilecegine karar verilmelidir. Bu se¢imler
hem dogruluk hem de tasarim zamanini etkilemektedir. Genellikle, diisiik
seviyeli ozellikler farkli sorunlara daha iyi uydugundan ilk birka¢ katman

dondurulmaktadir.

1.7.1.2. Nesne Tespitinde Derin Ogrenme

Nesne tespiti, YUCUG’ nin yogun olarak kullanildigi baska bir 6nemli gorevdir
(Cheng ve Han, 2016). Cevresel izleme, degisim analizi, cografi bilgi sistemlerinde
kullanilan verilerin glincellenmesi, kentsel planlama gibi ¢ok genis bir uygulama alanina
sahiptir. YUCUG goriintiilerinde nesne tespiti, aranilan sinifa ait bir veya daha fazla
nesnenin belirlenip sinirlayict bir sekil kullanilarak her bir nesnenin konumunun tespiti ile
olmaktadir. Optik uzaktan algilanmis goriintiilerde nesne tespiti bakis acis1 degisikligi, arka
plan daginikligi, aydinlatma, golge ve yeni uygulama alanlar i¢in ¢esitli gereksinimler
nedeniyle zor bir gérev olmaktadir. Geo-uzamsal obje tespiti ¢caligmalarina 1980’11 yillarda
diisiik ¢oziintirlikli LANDSAT uydu goriintiileri iizerinde baslanmistir. Arastirmacilar
insan yapimi ve insan yapimi olmayan (dogal) objelerin bu goriintiiler {izerinden ¢ikarimina
odaklanmistir. UA teknolojilerindeki gelismeler sayesinde YUCUG’nin (IKONOS,
Worldview, Qickbird...) elde edilmesiyle daha ayrintili uzamsal ve doku tabanli bilgilerin
saglanmas1 miimkiin olmustur. Bu sayede insan yapimi nesneler i¢in ¢ok daha genis bir
yelpazede ayirim imkani da saglanmistir. Uydu goriintiileri lizerinde nesne tespiti ile ilgili
cok sayida yontem vardir. Genellikle tespit edilen objeler bina ve yollar olmasina ragmen
bunlarin disinda agag, tasit, gemi, havaalani, gibi ¢ok daha fazla g¢esit nesne iizerinde
yapilmis ¢alismalar mevcuttur. Nesne tespitinde kullanilan ¢ok ¢esitli yaklagimlar eslestirme
tabanli, bilgi tabanli, nesne tabanli ve makine 6grenme tabanli yontemler seklinde 4 gruba
ayrilmaktadir. El yordamiyla oOzelliklerin ¢ikarimina dayanan yontemler, kontrolsiiz
yontemler, geleneksel makine 6grenmesi yontemleri gibi nesne tespit yontemleri sadece

diisiik ve orta seviyede Ozelliklerin 6grenimini saglayabildiginden her ne kadar bazi belirli
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nesne gruplarini algilamada ¢ok basarili sonuclar saglayabilseler de, 6zellikle gorsel tanima
gorevleri zorlastik¢a nesne tespit yetenekleri sinirli olmaktadir.

Yiiksek diizeyde o6grenme yetenegine sahip derin 6grenme tabanli yontemler,
geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden nesne tespiti uygulamalarinda da daha iyi
sonuglar vermektedir. CNN ve CNN tabanli derin 6grenme yontemleri nesne tespiti alaninda
da giiniimiizde baskin durumda olmaktadir. Ostankovich, vd. (2018) tarafindan yapilan
calismada YUCUG den kacak bina tespiti CNN tabanli bir yontemle gerceklestirilmistir.
Jiang, vd. (2015) ilk olarak siiper piksel tabanli olarak islem yaptiklart YUCUG’ den CNN
ile arag tespiti yapmuslardir. Li, vd (2017), CNN tabanli bir yontemle YUCUG’den kendi
olusturduklar1 veri rnekleri ile otomatik palm agaclari tespitini yapmuslardir. Onerildikleri
yontemle ¢alisma alanlarindaki palm agaglarin1 %96 dogrulukla tespit etmeyi basararak
palm agaclarinin tespitinde kullanilan diger li¢ yontemden daha yiiksek bir sonug elde
etmislerdir.

Bunlarin diginda daha az miktarda yapilmis ¢alisma hazir egitilmis CNN aglar ile
nesne tespitine dayanmaktadir. Salberg (2015), 6nceden tanimlanmis AlexNet modelinden
ozellikler ¢ikarmayr ve hava fotograflarindan fok baliklarinin otomatik tespiti i¢in derin
CNN ozelliklerinin kullanilmasinm 6nermistir. Sevo ve Avramovig (2016), CNN egitimi i¢in
iki asamal1 bir yaklasim 6nermis ve GooglLeNet agim1 UC Merced veri seti ile egiterek
otomatik bir nesne tanima yontemi olusturmustur (Zhu vd., 2017).

Nesne tespitinde kullanilan en yeni CNN yapilarindan bazilari, bolge tabanli (R-CNN,
Fast R-CNN, Faster R-CNN gibi) ve bolgeden bagimsiz yontemler (You Look Only Once
(YOLO), ve Single Shot Multi-Box Detector (SSD)) olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu
yontemlerin en dnemli avantajlarindan birisi de gercek zamanli obje tespitini miimkiin
kilmalaridir. Bu hizli ve bolgeye dayali evrisimsel sinir aglart PASCAL VOC veri setinde
yiiksek coziiniirliikle biiyiikk nesne tespiti alaninda 6nemli bir ilerleme saglamistir. UA
alaninda da Cao ve ark. (2016) ucak tespiti icin R-CNN yapisin1 kullanmistir. Ammour ve
ark. (2017) R-CNN vyaklasimina benzer olarak CNN'leri ve destek vektor makinelerini
(DVM) birlestirerek arag tespitini gerceklestirmistir. Zhang, vd. (2019) YUCUG’den R-
CNN tabanli gemi tespiti yapmislardir. Bununla birlikte, optik UA goriintiilerindeki nesneler
genellikle normal nesne tespit etmekten ¢ok daha fazla zorluk ortaya ¢ikaran kiiciik nesne
boyutlarinda olmaktadir (Yang vd. 2018). Sekil 4.(a)’da PASCAL VOC-2007 verisi ugak
siifi gosterilmektedir. Gortildiigii gibi nesne boyutu oldukea biiytiktiir. Sekil 4(b)’de ise UA

icin hazirlanmis VHR-10 veri setindeki ucak sinifi gosterilmektedir.
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“

Sekil 4. (a) PASCAL VOC-2007 ve (b) VHR-10 veri setleri

Bu nedenle daha hizli bélgesel CNN yapilarinin dogrudan kullanimin genellikle uygun
sekilde yiiksek bir hassasiyet vermeyecegi (Ding vd., 2018) literatiirde baz1 ¢alismalarda
sOylenmektedir. Bu sorunlarin ¢6zlimii i¢in de ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir (Ding vd.,

2018; Yang vd., 2018; Guo vd., 2018; Chen vd., 2018).

1.7.1.3. Semantik Simflandirmada Derin Ogrenme

Semantik segmentasyon algoritmalari, goriintiideki her piksele bir etiket atanmasini
amaclar. UA’da goriintii lizerinde her bir piksele bir etiket degeri atanmasi ile yapilan
smiflandirmaya karsilik gelmektedir. Bu terim, bilgisayar gormede daha yaygin
kullanilmakta ve UA’da kullanimi giderek yayginlagmaktadir (Kemker vd., 2018). Uzaktan
algilanmig goriintiilerde; arazi Ortiisii siniflandirmasi, bitki ortiisii siniflandirmasi, gibi
sayisiz uygulama alan1 mevcut olmaktadir. Bu gorevi gerceklestirmek icin oldukca fazla
sayida makine ve derin 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Bilgisayarl gorii literatiiriinde,

semantik segmentasyon alaninda biiyiik miktarlarda etiketli veri (Russakovsky, 2015) ile
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egitilmis ¢cok derin CNN yapilar1 (He vd., 2016; Simonyan vd., 2014) sayesinde énemli bir
ilerleme kaydedilmigtir. MS ve HS goriintiiler i¢in etiketli verilerin miktar1 klasik etiketli
Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue (RGB)) goriintiilerle kiyaslama yapildiginda oldukga
kiiciik kalmaktadir. Bu durum derin 6grenme yapilarinin UA uygulamalari i¢in daha az
basarili olmasini saglayan en 6nemli sebeplerden birisidir (Kemker vd., 2017).

UA’da YUCUG kullanarak otomatik arazi Ortiisii siniflandirma yontemlerini
gelistirmek icin biiyiik ¢aba harcanmistir (Zhang, 2018). Yapilan ¢alismalar, geleneksel
istatistiksel yaklasimlardan, siiflandirma kalitesini artiran daha gii¢clii makine 6grenmesi
algoritmalarima kadar uzanmaktadir. Geleneksel UA veri smiflandirma yontemleri,
maksimum benzerlik siniflandirici (MBS) (Abou EL-Magd, 2003), uzaklik 6l¢iisii (Du vd.,
2001), kiimeleme (Kal-Y1, 2002) gibi yontemleri igermektedir. Son yirmi yilda, K-en yakin
komsuluk (K-NN) (Samaniego vd., 2008), rastgele orman (RO) (Gislason, 2006), sinir aglari
(SA) (Civco, 1993) ve DVM (Melgani and Bruzzone, 2004) gibi daha ileri yontemler arazi
ortiisii siniflandirmada yogun olarak kullanilmistir (Carranza-Garcia vd., 2019). Doku
ekleme, 6zellik ¢ikarma, cesitli indeksler, yardimer veriler, goriintii 6n islemleri gibi cesitli
yontemler ile zenginlestirilen goriintiiler iizerinde bu siniflandirma yontemleri ile daha
yiiksek dogrulukta siiflandirma yapilmaktadir (Akar ve Glingor, 2015). Khatami, vd.
(2016) tarafindan arazi kullanimi/arazi Ortiisi (Land Use Land Cover (LULC))
siniflandirmasi i¢in kontrollii yontemlerin sanati iizerine yapilan ¢alismada; DVM, RO ve
K-NN’nin genellikle diger geleneksel siniflandiricilardan daha iyi performans sagladigi
bildirilmistir. Cok yakin bir zamanda, derin 6grenme teknikleri, goriintli tanima gibi bircok
alanda son teknoloji haline gelmistir (He vd., 2015). Derin 6grenme son zamanlarda LULC
siniflamasina basartyla uygulanmistir ve yapilan calismalar 6nceki makine O6grenme
yaklasimlarini geride biraktigini gostermektedir (Chen vd., 2014). UA gorevleri i¢in CNN,
Otomatik Kodlayict ve Derin Inang Aglari gibi gesitli derin 6grenme mimarileri analiz
edilmistir (Chen vd., 2015). Arastirmalar, goriintiiler iizerinde CNN’lerin genellikle daha
1yi bir performans sagladigi i¢in daha ¢ok kullanildigin1 gostermektedir (Li vd., 2018).

1.8. Evrisimsel Sinir Aglar

Nesne tespiti ve goriintli siniflandirmasi i¢in iyi ¢alisan ve en yaygin kullanilan derin
O0grenme yapilarindan biri CNN’dir. Bir CNN’nin en ¢ekici 6zelligi, 6zellikleri girdilerden

otomatik olarak 6grenme kabiliyetidir. CNN’ler geleneksel makine 6grenme teknikleri gibi
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elle cikarilan 6zelliklerin (handcrafted features) olusturulmasina ihtiya¢ duymamaktadir.
Bununla birlikte CNN geleneksel sinir aglar1 gibi bir dizi agirlik kullanir. Bu agirliklarin
kullanimi evrigim islemi sayesinde gerceklesmektedir. CNN’de agirliklar ¢ekirdek (kernel)
veya filtre olarak adlandirilan yapilarda tutulur. Dijital filtrelerdeki sabit degerlerin aksine,
CNN yapist 6grendikge ¢ekirdek degerleri siirekli olarak glincellenmektedir. Evrigim
katmanlarindan sonra aktivasyon fonksiyonlari, havuzlama katmani, tamamen bagli katman
ve smiflandirma katmani gibi katmanlar CNN yapisinda siklikla kullanilmaktadir. ilk CNN
modeli uygulamasi ile 1996 yilinda (LeCun, 1989) el yazis1 tantmada ¢ok dnemli bir basari
saglamistir. Daha sonra CNN, grafik isleme iiniteleri (GPU) gelisimiyle azalan egitim
stireleri sayesinde daha fazla arastirmacinin ilgisini ¢ekmeye baglamistir. Ayrica yeni
gelistirilen derin 6grenme tekniklerinin CNN modellerinde uygulanmasi sayesinde daha
gelismis CNN modelleri iiretilmeye baslanmustir. Ornegin Glorot, vd. (2011) yaptiklari
calismada CNN modeline aktivasyon fonksiyonu olarak Rectified Lineer Units (ReLU)’i
tanitmislardir. Ezberlemenin (overfitting) dnlenmesi amaciyla Srivastava, vd. (2014) CNN
icin seyreltme (droupout) teknigini dnermistir. Krizhevsky ve arkadaslar1 seyreltme, ReLu
katmanlar1 ve veri arttirma teknigi kullanarak tasarladiklari derin CNN modeli olan
AlexNET ile 2012 yilinda diizenlenen ImageNet yarismasini kazanmistir. Daha sonra farkli
ozelliklerde mihenk tas1 olmus VGG, RESNET, GooglLeNet, Insception gibi derin CNN
yapilart gelistirilmistir. Bunlarin disinda Tambagli CNN (FCN), bolgesel CNN yapilart (R-
CNN, Fast-RCNN, Faster-RCNN, Mask RCNN), spektral-uzamsal 6zellik 6grenme aglari
gelistirilmistir (Yang vd., 2018).

1.8.1. Simflandirmada Kullandigx Ozelliklere Gére CNN Modelleri

UA’da, uydu goriintiilerinin kontrollii siiflandirilmasinda CNN uygulamalari
siniflandirmada kullanacag: 6zelliklere gore temel olarak 3’e ayrilmaktadir (Paoletti vd.,
2018).

e Sadece spektral bilgiye odakli yaklagimlar: Spektral tabanli smiflandirma
yaklasimlar1 kavramsal olarak basit ve uygulanmasi kolay olmaktadir. Ancak
uzamsal bilesenleri thmal etmektedirler (Li vd, 2014a). Normal olarak, bu yontemler
her pikselin saf oldugunu ve tipik olarak tek bir arazi kullanimi ve arazi ortiisii tiirii

olarak etiketlendigini varsaymaktadir. Bu tarz bir CNN tabanli smiflandirmada
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klasik 2D evrigim katmani ile tiretilen 2D-CNN modelleri yerine 1D evrisim katmani
ile modeller olusturulmaktadir (Ghamisi vd, 2017).

e Sadece uzamsal bilgiye odakli yaklagimlar: Bu yapilarda komsu pikseller dikkate
alinmaktadir. Bu anlamda, uzamsal 6zellikleri ¢ikarmak igin ¢esitli yontemler
uygulanmaktadir (Liu vd., 2016; Yu vd., 2017).

e Spektral-uzamsal bilgiyi birlikte kullanan yaklagimlar: Spektral bilgiyle beraber
uzamsal Ozelliklerin kullanilmasi, siiflandirma dogrulugunu o6nemli Jlgiide
iyilestirebilmektedir. Spektral-uzamsal bilgiyi CNN’lerle kullanmanin iki yolu
asagidaki gibidir.

» Spektral ve uzamsal bilginin ayr1 ayr1 kullanimi: Bu tarz modellerde spektral
ve uzamsal yap1 ayr1 ayri ¢ikartilmaktadir. Ornegin 1D CNN modeli spektral
bilgilerin ¢ikartilmasinda kullanilirken 2D CNN modelleri uzamsal bilgilerin
cikartilmasinda kullanilmaktadir. Daha sonra birlestirilmektedirler (Zhang
vd, 2017). Diger bir yol ise, farkli spektral 6zellik ¢ikaricilar ile elde edilen
ozelliklerin 2D CNN'lerle birlestirilmesi seklinde gerceklestirilmektedir. Bu
yontemler ortak uzamsal / spektral korelasyon bilgilerinden tam olarak
yararlanamamaktadir.

» Spektral ve uzamsal bilgilerin ayni anda kullanilmasi: Bu modeller, verilerde
hem uzamsal hem de spektral uzaydaki yerel sinyal degisikliklerini 6grenmek
icin 3-D cekirdekleri kullanmaktadir. UA’da HS verilerde yayginca
kullanilmaktadirlar (Li vd., 2017).

Cogunlukla RGB goriintiiler i¢in tasarlanan geleneksel iki boyutlu (2D) CNN, {i¢iincii
boyutlu 6zellikleri dogru bir sekilde ¢ikarma yetenegine sahip degildir. Bir 2D evrisim iki
boyuttan daha fazla boyut igeren girdilerde (spektral veya zamansal boyutlar gibi)
Ozelliklerin ¢ikarimini ek boyutlarda ki piksellerin ortalamasi ile olugturmaktadir. Bunun
iistesinden gelmek i¢in, Kussul, vd. (2017) tarim iirlinlerinin siniflandirilmasinda, uzamsal
0zellik 6grenimi i¢in bir 2D CNN ve spektral 6zellik 6grenmesi i¢in diger bir boyutlu (1D)
CNN olmak tizere iki CNN modeli uygulamistir. Ancak, bu strateji, 6grenilen ozellikleri
birlestirmek i¢in ek islemlerin yapilmasini gerektirmekte ve tam bir otomatik 6grenme
prosediiriinii engellemektedir.

Uzamsal-spektral yontemlerde iimit vaat eden bir yaklasim olan 3D evrisimlerin
kullanimi, 2D + 1D modellerine gore siniflandirma performanslarini biraz daha

gelistirebilmektedir. 3D yap1 bantlar arasi iligki, spektral imzalarin iligkisi gibi cesitli
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farkliliklar1 daha iyi 6grenebilmektedir. HS goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in 3D CNN’lerin
2D benzerlerinden daha yiiksek performans elde ettikleri gosterilmistir (Audebert vd., 2019).
Dezavantajlari ise 2D yapilara gore egitim siiresinin daha fazla artmasidir.

Ug boyutlu (3D) evrisim dogal olarak uzay-zamansal ¢alismalara uygun olmaktadir.
Son zamanlarda, bazi ¢aligmalar videolardan uzamsal-zamansal 6zellikleri 6grenmede (Ji
vd., 2013; Tran vd., 2015), LIDAR nokta bulutlarinda (Xu vd., 2018), zamansal goriintiilerde
(Ji vd., 2018), hiperpektral goriintiilerde (Mei vd., 2017) uzamsal-spektral sunumlarini
ogrenmede 3D CNN'i kullanmistir. Genel olarak, 3D CNN, 2D CNN kadar yaygin bir
sekilde uygulanmamaktadir. Ciinkii zamansal boyut genellikle bilgisayar gérme ve makine
ogrenmede dikkate alinmamaktadir. Buna ragmen, UA goriintiileri genellikle daha fazla

bilginin ¢ikarilabilecegi dinamik veya gecici bilgiler saglamaktadir.

1.9. Hibrit Yapida Uretilen Spektral-Uzamsal CNN Modeli

1.9.1. Evrisim Katmanlan

CNN tabanli modeller en az bir evrisimli katmana sahiptir. Girdi verilerinden,
cekirdekleri kullanarak bir evrisim islemi sonucu ¢ok sayida 6zellik haritast iiretmek i¢in

kullanilan bu katman, CNN’nin ana hesaplama kismini olusturmaktadir. Evrisim

hesaplamalar1 (1D, 2D, 3D) asagidaki formiillere dayanarak yapilir;

Pi-1
= fby + oy T3 wy v ) 1)
Qi—1yRi— 1 p GO +7)
f(bl] + Z Zq =0 Z l]p (l 1)p ) (2)
Si- i (x+q)(y+1)
17 f(bl] + Zp o ZS Olqu o Z g;s v(l?c—+1t§py+7' (z+s) ) (3)

Yukaridaki formiillerde, v 6zellik haritalarinin ¢iktisini, S, Q, R sirastyla spektral ve
uzamsal ¢ekirdek boyutlarini (s, g, r) ¢ekirdek indekslerini ve (x, y, z) sirastyla 2 uzamsal ve

1 spektral olmak {izere Ozellik haritalar1 indekslerini tanimlamaktadir. Cekirdek
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parametrelerini w sembolil belirtirken i, j, p de sirasiyla girdi katmani, ¢ikti katmani ve
Ozellik haritalar1 indekslerini gostermektedir. P Ozellik haritalar1 sayisini, Pi de 1.
katmandaki 6zellik haritalarin1 temsil etmektedir. Bias terimi b ile gosterilirken f modelde

kullanilan PReLU aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

'
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Sekil 5. Evrisim tipleri, (a) 1D evrigim katmani, (b) 2D evrisim katmani, (c)
3D evrisim katmani
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2D-CNN yapisinda, giris goriintlisii her renk kanalindaki degerlerle carpilir ve bu
degerlerin toplami alinir. Sol {ist koseden baslayarak, ¢ekirdek, uzamsal boyutunu tamamen
kaplayacak sekilde tiim goriintliniin tizerinde uygulanmaktadir. Geleneksel 2D-CNN’lerde,
evrisimler yalnizca birgok goriintii isleme uygulamasi i¢in ¢gok 6nemli olan uzamsal bilgiyi
cikarmak icin kullanilmaktadir. Daha once belirtildigi gibi, yliksek uzaysal ¢oziintirliikteki
MS goriintiiler ayn1 zamanda, {i¢ spektral banttan daha fazlasina sahip olduklar1 i¢cin 6nemli
miktarda spektral bilgi igermektedir. Bu nedenle, ¢ok boyutlu bir goriintiiden hem uzamsal
hem de spektral bilgileri ¢cikarmak icin 3D evrisim tercih edilmelidir. Ancak, 3D evrigsimler
biiyiik miktarda bellek ve yiiksek islem siiresi gerektirmektedir. Bu nedenle, MS goriintiileri
islemek i¢in gerekli bellek miktarini ve iglem siiresini azaltmak i¢in olusturulan model 3D-

2D yapida hibrit olarak hazirlanmastir.

1.9.2. Hiper Parametrelerin Belirlenmesi

Makine O0grenmesi modelleri olusturulurken, modelde kullanilan algoritma ya da
tekniklerin ne olmas1 gerektigine tasarimcinin karar vermesi gereken bazi parametreler de
vardir. K-NN siniflandiricisi i¢in k degerinin belirlenmesi buna 6rnek olarak gosterilebilir.
Benzer sekilde derin 6grenmede de modeli tasarlarken katman sayisina, seyreltme degerine
thtiyag olup olmayacagina ve diger bazi parametrelere modeli tasarlayan kisi karar
vermektedir. Buna karsilik hangisinin daha iyi sonug verecegi kesin olmamaktadir. Bu veri
setine bagli olarak degisiklik gdsteren parametrelere hiper parametre denilmektedir. Hiper
parametreler genel olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. Bunlar, model hiper parametreler ve
tyilestirici (optimizer) hiper parametrelerdir. Model hiper parametreler modelin yapisinda
yer alan degigkenlerdir. Bunlari, aktivasyon fonksiyonlari, seyreltme, katman sayisi ve
modele 6zgii hiper parametreler olusturmaktadir. Iyilestirici hiper parametreler ise modelin
yapisindan ziyade egitim ve optimizasyon yapilarinda olan degiskenlerdir. Ogrenme hiz1

(learning rate), mini-batch boyutu ve epok sayis1 bunlara 6rnektir.

1.9.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Sinir aglar1 baslangicta, bir beyindeki noronlarin nasil baglandigina dair biyolojik
teoriden kaynaklanip olusturulmustur. Dogrusal olmayan islevler, bir ag katmanindaki

belirli néronlarin ateslenmesini (aktivasyonlarini) modellemek i¢in kullanilir ve bu nedenle
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aktivasyon fonksiyonlar1 olarak da adlandirilmaktadirlar. Genel olarak, bir evrisim islemi
ciktilar, her bir tabakadaki aktivasyon fonksiyonlarina tabi tutulmaktadir. Genellikle
kullanilan Sigmoid, Tanh, Rektifiye Dogrusal Birim (ReLU) ve cesitleri, Maxout gibi
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Cogunlukla yapay sinir aglarinda kullanilan sigmoid ve Tanh aktivasyon
fonksiyonlari, kaybolan gradyan probleminden muzdarip olduklarindan ve ayni zamanda
cok yavas bir sekilde yakinsadiklarindan dolayr derin 6grenme problemlerinin ¢6ziimiinde
genellikle tercih edilmemektedir (Di ve digerleri, 2018). Derin 6grenme yapilarinda siklikla
kullanilan ReLLU aktivasyon fonksiyonu ise 6lii néron (dead neuron) problemleriyle karst
karsiya kalmaktadir. Bu nedenle bu problemin ¢6ziildiigii ReLLU’dan tiiretilen Parametrik
Dogrultulmus Dogrusal Birim (PReLU), modelde aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmistir. He, vd. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, PReLU performansinin biiyiik
6l¢ekli resim siniflandirma gorevinde ReLU'dan daha iyi oldugunu gostermektedir. PReLU
yapist asagidaki gibidir:

r Vi, lf Vi > 0
PReLU(y;) = { @y if ;<0 } @

Bu formiilde y;, i. banttaki girdi degerini ve a; negatif degerler i¢in uygulanacak

ogrenme hizin1 géstermektedir.

f)
fO)=y

f)=ay

Sekil 6. PReLLU grafigi



33

1.9.4. Seyreltme Katmani

Asir1 uyum (ezberleme, overfitting) sinir ag1 egitiminde ortaya ¢ikan bir sorundur. Bir
model tamamen egitim verilerine uygun hale getirilmeye c¢alisildiginda, genelleme
kabiliyetini kaybedebilmektedir. Bunun yaninda CNN’lerin egitilmesi i¢in ¢ok sayida agirlik
hesab1 yapilmaktadir. Cok az sayida egitim Ornegi olmast durumunda asir1 uyum
olabilmektedir. Seyreltme katmani ile agin ezberlemesini 6nlemek i¢in 6nceden belirlenmis
bazi ndronlar agdan ¢ikartilmaktadir (Srivastav vd., 2014). Sekil 7°de seyreltme uygulanmis

ve uygulanmamis yapi gosterilmektedir.

Sekil 7. (a) Seyreltme uygulanmamus, (b) Seyreltme uygulanmis

1.9.5. Batch Boyutu

Yapay sinir aglarinda tiim veriler nérondan ayni anda isletilerek o ag1 egitmekte ve
noron agirliklar: buna gére hesaplanmaktadir. Bu da zaman ve bellek agisindan maliyetli ve
zor bir istir. Clinkli 6grenmenin her iterasyonun da geriye yayilim (back propagation) islemi
ile ag iizerinde geriye doniik olarak gradyan (gradient descent) hesaplamasi yapilmakta ve
agirlik (w) degerleri bu sekilde giincellemektedir. Bu hesaplama islemi veri sayisina bagh

olarak o oranda kat kat artmaktadir. Bu ylizden agin egitim performansini artirmak ve bellegi
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daha iyi kullanmak icin tiim veri belirli gruplar halinde alinmakta ve kiigiik gruplar halinde
islem yapilmaktadir. Bu yonteme mini-batch denilmektedir. Kisaca hazirlanmigs modelin
egitim ve test verilerinin modelden gegerken ayni anda kag veri islenecegini gostermektedir.
Ornegin, 1080 egitim &rneginiz oldugunu diisiinelim ve bu drnekleri 100’e bolerek parcalara
ayiralim. Algoritma, ilk 100 6rnegi (1°den 100°e kadar) egitim veri setinden alir ve ag1 egitir.
Daha sonra, ikinci 100 6rnegi alir (101'den 200’e kadar) ve ag1 tekrar egitir. Tiim numuneleri
ag iizerinden iletinceye kadar bu islemi yapilmaya devam eder. Son 6rnek kiimesine
gelindiginde geriye kalan 80 egitim verisi alinir ve ag egitilir. Model her bir mini-batch
tizerinde ileri besleme islemi gergeklestirir ve hata degerini hesaplar. Daha sonra her bir
mini-batch ilizerinde geri yayilim kullanarak gradyan hesaplamalarini gerceklestirir ve
agirliklar1 gilinceller. Mini-batch kullanmanin avantaji egitim kiimelerini parga parca
kullanildigindan daha az hafiza gerektirir. Bu tiim verinin tek seferde egitime verildiginde
karsilasilan yetersiz hafiza sorununa bir ¢dziim olmaktadir. Ikinci 6nemli avantaji ise egitim

asamasi genellikle mini-batch ile daha hizli ger¢eklesmektedir.

1.9.6. Epok Sayisi

Epok sayis1 6grenme algoritmasinin tiim egitim veri kiimesi boyunca ¢alisacagi say1y1
tanimlayan bir hiper parametredir. Derin 6grenmede problemi ¢ézecek en uygun agirlik
degerleri adim adim hesaplandig1 i¢in ilk epoklarda basarim diisiik olmakta, epok sayisi
arttik¢a basarim da artmaktadir. Bununla birlikte belli bir adimdan sonra modelin 6grenme
durumu olduk¢a azalmaktadir. Epok sayisinin biiytikliigli problem tiirline goére degisiklik
gostermektedir. Ornegin oriintii 6grenilen RNN’lerde epok sayis1 diger modellere gore daha
bliylik tutulmaktadir. Epok sayisi artttkca modelin basarimi goézle goriiliir oranda
artmaktadir. Bagsarim belli bir epoktan sonra ¢ok kii¢iik birimlerde artig gosterecegi i¢in bu
noktalarda egitim sonlandirilabilir. Ayrica TensorFlow’un erken durdurma (early stopping)
Ozelligi ile basarim istenilen seviyeye gelince otomatik olarak egitimin durdurulmasi da

mumkin olmaktadir.

1.9.7. Ogrenme Hiz1

Derin 6grenmede agirlik parametresi giincellenmesi geri yayilimla yapilmaktadir. Bu

giincelleme geriye dogru tiirev alinarak farkin bulunmasi ve bu farkin 6grenme hizi
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parametresiyle carpilmasi ile hesaplanmaktadir. Ogrenme hiz1 genellikle 0,1 ile 0,000001
arasinda segilmektedir. Ogrenme hizinin ¢ok biiyiik segilmesi modelin egitim verisinden
etkilenmesine neden olmaktadir. Ogrenme hizinin ¢ok kiigiik segilmesi ise modelin yavas
ilerlemesine ve 6grenimin ¢ok uzun siirmesine neden olmaktadir. Bu nedenle genel olarak
hedef ilk basta biiyiik deger kullanilip egitimi artirmak ve istenilen hata degerine yaklastikca

O0grenme hizini diisiirmektir.

1.9.8. Optimizasyon Yontemi

Bir derin agin 6grenmesi ileri yonde hesaplama, yitim (loss) optimizasyonu ve geri
yayilim ile parametrelerin glincellenmesi agamalari ile olmaktadir.

Miihendislikte optimizasyon, bir sistemde var olan kaynaklarin (isgilicii, zaman,
hammaddeler, kapasite, ekipman gibi) en verimli sekilde kullanilarak belirli amaglara
(maliyetin azaltilmasi, karin artirilmasi, kapasite kullanimmin en verimli kullanilmasi)
ulagmay1 saglayan bir teknoloji olarak tanimlanmaktadir. Derin 6grenme uygulamalarinda
ogrenme isleminin temelde bir optimizasyon problemi oldugu yukaridaki optimizasyon
tanimindan anlasilmaktadir. Bu optimizasyon yontemlerinin en yaygin olanlari; Gradient
Descent ve ¢esitleri, Adam, RMSProp, AdaGrad, Adadelta gibi algoritmalardir. Gradient
Descent ve gesitleri 6zellikle goriintiiler lizerinde islem yapilan aglar i¢in kullanildiginda
cok efektif olmayabilmektedir. Bazen koti sonuglar verebildigi gibi genelde yavas
caligmaktadirlar. Ayrica yerel minimuma takilma sorunlar1 olmaktadir. Bu sorun momentum
katsayist kullanilarak giderilebilinmektedir. Uyarlamali algoritmalar, 6grenme hizini
(learning rate) kendisi Ogrenmektedir ve dinamik yapidadirlar. AdaGrad’da her
parametrenin kendi 6grenme hizi vardir ve algoritmanin 6zelliklerine bagli olarak 6grenme
hiz1 giderek azalmaktadir. Bu nedenle 6greneme hizi giderek azalir ve zamanin bir
noktasinda sistem Ogrenmeyi birakmaktadir. Bu AdaGrad’in en bilyiikk dezavantaji
olmaktadir. RMSprop ve benzeri olan AdaDelta, AdaGrad’in bu sorununu ¢ézerek bu hizl
diististi onlemektedir. Adam, AdaDelta’ya benzer bir algoritmadir. AdaDelta’dan farkli
olarak parametrelerin her birinin 6grenme oranlarinin yani sira momentum degisikliklerini
de onbellekte (cache) saklamaktadir. Kisaca, RMSprop’a bias diizeltmesi ve momentumu
eklemektedir (Ruder, 2016). RMSprop, Adadelta ve Adam, benzer kosullarda iyi sonug

veren benzer algoritmalardir. Kingma, vd. (2015) tarafindan yapilan ¢calismada Adam’daki
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bias diizeltmesinin RMSprop’a gore biraz daha iyi performans sagladigi gosterilmistir. Bu

calismada Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

1.9.9. Yitim Fonksiyonu (Loss Function)

Yitim fonksiyonun L degeri egitim goriintiisiiniin agda egitildikten sonra ¢ikan sonug
ile istenilen etiketli ¢cikt1 goriintiisii ile arasindaki farki temsil etmektedir. Bu fonksiyonlar
makine 6grenmesinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Bir veri seti ile egitilerek hazirlanmis bir
modelin gilivenilir bir sonug verip vermeyeceginin belirlenmesinde bu fonksiyonlar devreye
girmektedir. Yitim fonksiyonlar1 hizli bir sekilde modelin degerlendirilmesini
saglamaktadir. Ortalama loss, huber loss, ikili capraz entropi (binary cross entropy), hinge
loss, kategorik capraz entropi (categorical cross entropy) gibi ¢esitli yitim fonksiyonlar
farkli problemlere uygulanmaktadir. Bu ¢alismada ¢ok etiketli siniflandirma problemlerinde
kullanilan kategorik capraz entropi yitim fonksiyonu kullanilmistir. kategorik capraz
entropi, ikili siniflandirma problemine uygulanan ikili ¢apraz entropi yitim fonksiyonunun
genellestirilmis halidir.

Burada girdi vektorii X; ve buna karsilik gelen kategorik vektor Y; dir.

L(X;Y;) = — Y51 yij * log(pij) (5

Y; kategorik vektor (Vi1 ,Viz Yiz -Yie )

(1 Eger i.elman j.siniftaysa
Yij = {0 degilse ©)
P = f(Xp) i.elemanlarin j. sinifta olma olasiligy

1.9.10. Tamamen Bagh Katman

Tamamen bagli katman (FC), CNN'nin son katmani olup basit siniflandirici gorevi
gormektedir. Onceki katmanlarda cikarilan ozellikler alinarak, smiflandirma ¢iktisini

tiretmektedir. Tamamen baglh katmanlar 1D vektor seklindedir. Klasik NN deki gibi dnceki
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katmanlardaki tiim noronlarla tam baglantilara sahiptirler. Smiflandirma gorevinde, her bir
smifa ait olasiliklar elde etmek i¢in uzaysal alanda tespit edilen 6zellikler kullanilir. Bu
islem bir veya daha fazla tamamen bagli katman eklenerek yapilmaktadir. Tamamen bagh
katmanlardan 6nceki katmandaki her néron (evrisim katmani, havuz katmani veya tamamen
bagli katman), bir sonraki katmandaki her bir nérona baglanir ve her deger, bir degerin belirli
bir sinifla ne kadar giiclii bir sekilde eslesecegini 6ngérmede katkida bulunmaktadir. Sekil

8’de tamamen baglant1 gosterilmektedir.

Tam Bagli

Ozellik Haritalari

Sekil 8. Tamamen bagl katman

Bu ¢aligmada 2 tane tamamen bagli katman kullanilmistir. 1lki, evrisimli katman
tarafindan ¢ikarilan ozellikler iizerinde kaba bir siniflandirma yapan yogun bir tabakadir.
Ikincisi, modeldeki son katmandir ve sinif puanlarimi ¢ikaran bir Softmax smiflandiricisiyla
kullanilmaktadir. Softmax siniflandiricisi, her bir sinif i¢in toplami 1 olan 0-1 arasinda
degerler iiretip en yiiksek puana sahip olan sinifi, dogru sinif olarak degerlendirilmesini
saglamaktadir. Softmax islevi olasilik dagilimmni verdiginden, c¢oklu simiflandirma

problemleri i¢in derin sinir aglarinin son katmaninda kullanigh olmaktadir.
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1.10. Dogruluk Degerlendirme Metrikleri

Siiflandirma sonrasit dogruluklarin degerlendirmesi i¢in kullanilan degerlendirme
Olctitleri, smif i¢i tahminler ve temel gercekler arasindaki farki gosteren hata matrisine
dayanmaktadir. Hata matrisi n*n seklinde iki boyutludur. Bu boyutlar1 olusturan n degeri
siif sayisini temsil etmektedir. Tiim piksellerin dogru tahmin edilmesi durumunda hata
matrisinde yer alan sayilar sadece kosegen iizerinde olugsmaktadir. Késegen dis1 elamanlar
ise yanlis siiflandirilmis pikselleri temsil etmektedir. Hata matrisi lizerinden, Genel
Dogruluk (Overall Accuracy(OA)), F-skoru, Kesinlik (Precission), Duyarlilik (Recall) ve
Cohens Kappa gibi dogruluk degerlendirme metrikleri hesaplanabilmektedir. Bir hata

matrisi 6rnegi, asagida Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Hata matrisi

Smiflandirilmis Veriler
Uretici
Dogrul
Orman | Findik | Golge | Toprak | Cay Bina | Yol Toplam | ugu
(recall)
(%)
o | Orman 332 4 1 1 2 0 0 340 97.64
2, | Findik 0 684 0 0 0 0 0 684 100
§ Golge 0 0 22 0 1 0 1 24 91.66
@ | Toprak 0 0 0 146 0 0 0 146 100
g Cay 0 1 0 0 778 0 0 779 99.87
57' Bina 0 0 0 3 0 1086 10 1099 | 98.81
=~ | Yol 0 0 0 0 0 10 1283 1293 | 99.22
Toplam 332 689 23 150 781 1096 | 1294 4365
Kullanici
Dogrulugu |, 99.27 | 95.65 | 9733 | 99.61 | 99.08 | 99.15
(precission
) (o)

e Genel dogruluk, hata matrisinin kdsegenlerinde yer alan degerlerin (dogru tahmin
edilmis piksellerin) toplaminin tiim matris elemanlar1 (tiim tahmin edilen pikseler)
toplamina boliimii ile elde edilir.

Yukardaki 6rnege gore;

OA = Dogru siniflandirilmis pikseller

(7)

Tim swiniflandirilmis pikseleler
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(3324684 + 22 + 146 + 778 + 1086 + 1283)
N 4365

0A=0.9922 olarak hesaplanir.

0A

Duyarlilik (recall), belirli bir siiftaki bir degerin dogru siniflandirilmasi olasiligini
gostermektedir. Smiflandirma sonucu siniflara atanan pikseller ile hesaplanir.
Yukardaki hata matrisine gore findik sinifinin duyarlilig1 (684/689)= %99.27 olarak
hesaplanir.

Kesinlik (precission), belirli bir sinifta oldugu tahmin edilen bir degerin gercekten o
siifta olmasi ihtimalini belirtmektedir. Yukaridaki hata matrisinde kesinligi
hesaplanacak smifin toplam satir sayisina boliinmesi ile hesaplanir. Ornegin findik
siifinin keskinligi (684/684) = %100 olarak hesaplanmaktadir.

F1-skoru, F-skoru diye de adlandirilmaktadir. Kesinlik ve duyarliligin harmonik

ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

F1— sk _ 2.kesinlik. duyarlilik ®)
SKOTU = Yesinlik + duyarlilik

Yukardaki 6rnege gore findik siifinin F1-skoru= %99.63 olarak hesaplanmaktadir.
Kappa katsayisi: Dogruluk analizinde kullanilan diger bir yontem de Kappa (K)
analizidir. Bir hata matrisinin digerinden 6nemli derecede farkli olup olmadigim
istatistiki olarak belirlemede kullanilmaktadir. Bir baska deyisle K degeri, hata
matrisinde yer alan referans verisi ile siniflandirma verisi arasindaki korelasyonu test
etmektedir. Hesaplanan K degeri 0 ile 1 arasinda bir degerdir ve hesaplanan degere
gore kullanilan kategoriler yani smiflar arasindaki uyusumunun yorumlanmasinda
istatistiki bir degerlendirme yapma imkan1 sunmaktadir. K degerinin 1’e yaklasmasi
uyusumun arttig i¢cin dogrulugun arttigini, 0’a yaklagsmasi ise uyusumun azalmasi
nedeniyle dogrulugun azaldigi gostermektedir. (Akar, 2013) Ancak, Kappa
katsayisinin onemi, Ozellikle dogruluk degerlendirmesi ve harita karsilastirmasi
acisindan tartisilmistir. Pontius ve Millones (2011), Kappa katsayist ile ilgili on
yildan uzun siiren ¢calismalari 6zetlemis ve arastirmacilarin dogruluk degerlendirmesi
ve harita karsilastirma amaciyla Kappa katsayilarint kullanmay1 birakmalari
gerektigini Onermistir. En onemli sebep, Kappa katsayisinin, dogrulugunu harita

yapimi i¢in uygun olmayan rastgelelikle karsilastirmaya caligmasidir. Her ne kadar
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Kappa katsayisi, siniflandirma dogrulugunu yorumlama konusunda problemler

yasasa da, bir¢ok yeni calisma hala bunu LULC smiflandirmalari i¢in dogruluk

degerlendirme yontemlerinden biri olarak kullanmaktadir (6rnegin Morsy ve
digerleri, 2017a; Teo ve Wu, 2017).

K degerinin belirlenmesinde bir¢ok yontem kullanilmaktadir. En ¢ok bilinen K

istatistik yontemlerinden biri Cohen (1960) tarafindan Onerilen Cohen's K istatistik

yontemidir. Basit bir istatistiki analizdir. Burada K degeri,

K = (Pr(a) — Pr(e))/(1 — Pr(e)) o
Pr(e) = XiL: Pri (10
Pr(a) = Dogru Smiflandirilnus pikseller o

Tum sinif landirilmus pikseller

Formiiliiyle hesaplanir. Yukaridaki formiillerde n, sinif sayisini; PT her bir sinifin
olasiligini, Pr(e), smiflarin toplam olasiligini, Pr(a), dogru olarak smiflandirilmig
orneklerin olasiligini gostermektedir.

Pr(e) degeri hesabi icin her bir sinifa ait satin ve siituna gore smif olasiliklarinin

carpimlarinin toplami alinir.

Tablo 2. Dogruluk degerlendirme metrikleri hesab1

Satir igin | Siitun icin | Her bir siif olasilig
olasiliklar | olasiliklar | (Satir olasiligi*Siitun Olasilig1)
Orman | 0.077892 | 0.07606 0.005924

Findik | 0.156701 | 0.157847 | 0.024735

Golge | 0.005498 | 0.005269 | 0.000003

Toprak | 0.033448 | 0.034364 | 0.001149

Cay 0.178465 | 0.178923 | 0.031932

Bina 0.251775 | 0.251088 | 0.063218

Yol 0.29622 | 0.296449 | 0.087814

Pr(e)=0.214801
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332 + 684 + 22 + 146 + 778 + 1086 + 1283
Pr(a) = 360 =0.992211

Bu formiillere gore Kappa degeri;

~0.992211 — 0.214801
B 1—0.214801

= 0.9901 olarak hesaplanir.

1.11. Dogruluk Degerlendirmede Kullanilacak Nokta Sayilari

Congalton ve Green (1999) tarafindan yapilan ¢alismada dogruluk analizi i¢in hata
matrisinin olusturulmasi i¢in yeterli olan nokta sayisinin hesaplanmasinda multinominal
dagilimi esas alan bir yaklasim oOnerilmistir. Bu yaklasim ile uygun Ornek sayisi
hesaplanabilmektedir. Alanin genisligine gore bu 6rnek sayist artmaktadir. Her bir sinifta
yer alacak Ornek sayisi o smifin haritadaki 6nemine gore dengelenebilir (Congalton ve
Green, 1999). Multinominal dagilim yaklasimi ile uygun olan ornek sayis1 asagidaki

formiille hesaplanmaktadir;

_ BT (bl.z—n'i) (12)
a
B ::(E)><100th (13)

Formiil (12) ve (13)’ de n, drnek sayisini; B, tek serbestlik dereceli y2 dagilimin oranini;

k, sinif sayisini; I1i , i sinifinin haritada kapladigi alanin oranini; a, giiven araligini, bi,
gerekli hassasiyeti gostermektedir. Eger Ornek sayisini hassas bir sekilde belirlemek
istiyorsak elimizde I1i bilgileri mevcutsa formiil (13) kullanilir. Ancak ITi degerleri hakkinda

bilgi yoksa, 6rnek saymin belirlenmesinde formiil (14) kullanilir (Congalton ve Green,

2009).

n=— (14)
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Ornek olarak; giiven aralig1 %95, sinif sayis1 7°ye; i sinifinin haritada kapladig1 alan harita

a 0.05
alaninin %30’line denk gelsin. Bu durumda I1i = 0.3 olur. Buna gore; E = — = 0.007

olarak tespit edilir. Bu degerin y2 dagilim tablosundaki 1 serbestlik derecesindeki karsiligi

X&007 = 7.273 olarak bulunur. Bu deger B degerine karsilik gelmektedir.

Buna gore minimum Ornek sayis1 agagidaki gibi olmaktadir.

Bm; (1—-m; 7.273%X0.3(1-0.3
p = Bmaom) _ (1-039) _ ¢,
b? 0.05




2. YAPILAN CALISMALAR

Kaynaklar1 analiz etmek icin Sistematik Literatiir Incelemesi (SLI) yontemi
kullanilmistir. SLI, literatiirdeki tiim galismalar1 bazi 6zel sorular yardimiyla degerlendiren
ve yorumlayan bir aragtir (Biolchini vd., 2005). Sistematik arastirma yapmak, 6nceden
hazirlanmig kurallara uygun olarak iyi tanimlanmig ve titiz metodolojik adimlarin sirasiyla
izlenmesi ile gergeklestirilmektedir (Horita vd., 2013). Kitchenham ve Charters’a, (2007)
gdre, bir SLI siireci planlama, uygulama ve sonuglar olmak iizere ii¢ boliimden olusmaktadir.

Planlama asamasinda, arastirma sorular1 SLI kurallar1 ile birlikte tanimlanmaktadir.
Arastirma sorular1 planlama asamasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sorular SLi’de
uygulanan etkinlikleri ve siiregleri tanimlamak ic¢in rehber olarak kullanilmaktadir.
Uygulama asamasinda ise kriterleri karsilayan ¢alismalar1 aramak igin elektronik veri
tabanlar1 kullanilmaktadir. Son olarak uygun ¢alismalar degerlendirilmektedir.

Bu tezde kitle kaynak yonteminin YUCUG’de etiketli veri sorunu ve siiflandirma
sonras1 dogruluk degerlendirme asamasinda kullanim1 amaglandigindan ilk olarak kapsamli
bir sekilde kitle kaynagin uzaktan algilama alaninda kullanimi incelenmis ve potansiyelinin
degerlendirilmesi yapilmistir.

Aragtirma siireci, bu calisma icin Oonemli olan makaleleri tanimlamak amaciyla
elektronik veri tabanlarinda gerceklestirilmistir. "Uzaktan Algilama" ve "Kitle Kaynak"
terimleri, her arama motorunun kabul ettigi s6zdizimine ve kodlama kurallarina uygun
olarak yazilarak arama yapilmustir. Ilk arastirma sonucunda 960 adet makale bulunmustur.
Daha sonra, makalenin ¢aligmaya dahil edilip edilmeyecegini belirlemek igin her bir
makalenin baslig1, 6zeti ve tam metni kabaca gozden gegirilmistir. Bu asamada, farkli arama
motorlarinda bazi makalelerin tekrar ettigi ve “kitle kaynak™ veya “uzaktan algilama”
terimlerinin makalenin icerigini etkilemeyen yerlerde (alintilar veya referanslar gibi) oldugu
gOriilmiistiir. Bu tiir makalelerin kaldirilmasinin sonucu olarak, incelenecek makale sayisi
91’e diistiriilmiis ve bu makaleler tamamen okunup incelenerek ilgili ¢aligmalar kategorize
edilmistir (Ek Tablo 1). Tez kapsaminda iiretilen, kitle kaynak ve uzaktan algilama
etkilesimi ile tiretilmis yayinlari belirli 6zelliklerine gore kategorize eden Ek Tablo 1 uzaktan
algilama alaninda kitle kaynak yontemini uygulamak isteyecek arastirmacilar i¢in oldukga
faydali olacaktir. Ek Tablo 1 ¢alismay1 yapan kisileri, uygulama alanini, yontemi, makale

tiirlinii, hangi tiir veri ve 6zellikler {izerinde ¢calismanin yapildigini (spektral, uzamsal, SAR,
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multispektral, hiperspektral, RGB goriintiileri, hava fotograflari, LIDAR, RADAR, video,
mobil) ve kullanilan sensor ve platformlar1 kapsayacak sekilde hazirlanarak ¢ok kapsamli

bilgiler sunmaktadir.

2.1. Calisma Alam

Caligma alan1 olarak benzer spektral yapilara sahip arazi Ortiisii siniflarint iceren
Stirmene bolgesi seg¢ilmistir. Stirmene, Tirkiye'nin kuzeydogusunda bulunan Trabzon
sehrinin bir il¢esidir. Alan ¢ok sert ve daglik bir araziye sahiptir. Bu nedenle evler genellikle
birbirlerinden uzak, yollar da yil boyunca yagisa dayanikli olmasi i¢in genellikle betondan
yapilmistir. Stirmene yoresinde findik ve ¢ay yetistirilen iki ana iiriin olup il¢e niifusunun
%80°1 tarimla ugragmaktadir (Akar ve Gilingor, 2015). Findik ve ¢ay farkli 6zelliklere sahip
olsalar da uydu goriintiilerinde kolayca ayirt edilememektedirler. Ciinkii spektral yapilar

etrafindaki yaprak doken agaclara ve birbirlerine benzer olmaktadir. (Reis ve Yomralioglu
2006).
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Sekil 9. Calisma alan1
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Tez kapsaminda, YUCUG vyapida bir goriinti olan WV-2 uydu goriintiisii
kullanilmistir. WV-2 Bir PAN bant (0.46 m uzamsal ¢oziiniirlikk) ve 400-1050 nm spektral
aralig1 kapsayan her biri 1.84 m uzamsal ¢Oziniirliige sahip sekiz multispektral bant
igcermektedir. Spektral aralig1 400-1050 nm arasindaki bu sekiz banttan 4’1 standart bantlar
(kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilotesi-1(NIR1)) ve geri kalan diger 4’ kiy1 (coastal), sar1,
kirmiz1 kenar (Red Edge) ve yakin kizilotesi-2 (NIR2)) ek bantlart olugsmaktadir (Padwick
vd., 2010). Multispektral goriintiiler, tipik olarak vejetasyon ¢esitlerini ve bu
elektromanyetik spektrum araligindaki giiclii yansima sayesinde nesneleri ayirt etmek igin
kullanilan diger bantlar sayesinde insan goOriisiiniin Otesinde Onemli Ozelliklerin
cikarilmasini saglayabilmektedir. Asagida Sekil 10’da WV-2 bantlar1 ve spektral araliklar

gosterilmektedir.

WorldView-2 Bantlari

PAN -
Kiyl
Mavi
Yesil | [
Sari _

Kirmizi | -

Kirmizi Kenar .

NIR1 L1 1

NIR2 |

350 450 550 650 750 850 950 1050
Dalga Boyu (nm)

Sekil 10. WV-2 bantlari
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2.2. On Hazirhiklar

2.2.1. Projeksiyon ve Koordinat Sistemlerinin Ayarlanmasi

VW-2 uydu goriintiisii i¢in koordinat sistemi ayarlamalar1 yapilmistir. Bunun i¢in
WV-2 uydu goriintiisii UTM (Universal Transform Mercator) koordinat sistemine
dontstiirilmiistir (WGS84 datum, Dilim 37 kuzey). UTM sistemi, NATO iiyesi tllkeler
bilinyesinde ulusal haritalarin tiretilmesinde ortak bir standart getirilmesi amaciyla kabul
edilmis bir haritalama sistemidir. UTM sisteminin dayandigi iz diisiim, ag¢1 koruyan
(konform), transversal (ekvator konumlu), elipsoidal, silindirik bir projeksiyondur.

Daha sonra bolgeye ait 1/25000°lik esyiikselti egrilerinden Rubber Sheeting
yontemine gore 10 m’lik Sayisal Yiikseklik Modeli (SYM) iiretilmis ve WV-2 uydu
goriintlisiinin  RPC dosyasi1 (.RPB uzantili) kullanilarak bu goriintiiniin geometrik
diizeltmesi yapilmistir. Son olarak onceki ¢aligsmalar i¢in kurumlardan alinan bolgeye ait
halihazir harita verisi ile WV-2 uydu goriintiisiine rektifikasyon islemi yapilmistir.
Rektifikasyon islemi 11 ortak nokta iizerinden Affine doniisiimii uygulanarak, 0.600 m’lik
toplam Karesel Ortalama Hata (KOH) ile gerceklestirilmistir.

E "] = Total RMS Errar Formerd:0, 500528

ek sarce Ysouce XMap YMp  Resdwlx  Resdly
1SN0 ASNTZONT SIDONG0 ASZNZZON0 OSBRI 5%
2 WGBTS ASNDMA SO0 ASIZUO000 OLE  0,40%
3 WS SBIAAE BMSGONN0 SHINONC  OGWA  00EEX
4 BB SBEMSES  WSSTSON00 GBEILN0 Q62 00®E%
5 ST ASMSIIATITS  SETR0NN00 ASMSRONN00  O55MIS 94313
5 SeSANI UIMANLLT  SIEEO00000 457
7
s

0,0849582 0,292
40,3857 oEmsL
0430204 0,188

SM700, 01797 4SMINATISHS  S4G98,000000 45
600307,201%0 4520073,629538  G00385,000000 45

120,971 0,0883527 0,217945
10 SSMM545M4511 4526885511551  SBOMS4,000000 4S268AD,000000 054177 0,381804
Il SO07,050189 4528413663874  S90306,000000 4528408000000 om0

RIRIRRIRRRRRIE R

i deto st Transformaton: 15t Crder Polynomial (Afine)
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Sekil 11. Rektifikasyon i¢in noktalar

Bu sayede goriintii lizerindeki her bir pikselin gercek bir koordinat sistemine
oturtulmasi saglanmistir. Boylece, OSM, Google Earth ve diger projeksiyon bilgisi igeren

verilerin VW-2 ile {ist iiste ¢akigmasi saglanmistir.
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Sekil 12. OSM vyol verisinin, VW-2 multispektral (a, b) ve PAN (¢, d) bantlart ile
cakistirilmasi

Sekil 12°de goriildiigii gibi WV-2 goriintiisii tam anlamiyla OSM verileri ile
cakismistir.

2.2.2. Goriintii Kaynastirma

Spektral ve uzamsal ¢oziiniirliik arasinda ters bir baglanti olmaktadir (Shaw ve Burke,
2003). Bu nedenle, yiiksek bir spektral ¢oziiniirliik diisiik bir uzamsal ¢oziiniirliige neden
olur ve bunun tersi de gecerli olmaktadir (Shah vd., 2008). Yiiksek uzamsal ¢oziintirlikli
PAN goriintiiden diisiik uzamsal c¢oziiniirliikli MS goriintiilere, yiiksek uzamsal
¢oziinilirliiklii MS gortintiileri elde etmek icin uzamsal bilgilerin enjekte edilmesine PAN-
Keskinlestirme (Pansharpening) denilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan WV-2
gorlintiisiit MS bantlar1 1.84 m uzamsal ¢oziiniirliige sahipken PAN goriintiisii 0.46 m
uzamsal ¢oziliniirliige sahiptir. Kullanicilarin web arayiizden derin 6grenme i¢in sinif segme
ve kontrollii siniflandirma i¢in atilan noktalara gergek sinif degerlerinin daha ayirt edilebilir

sekilde girebilmeleri amaciyla Gram-Schmidt goriintii kaynastirma yontemi kullanilmistir.
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Gram-Schmidt goriintii kaynastirma yonteminin ilk asamasinda, MS bantlarin agirlikli
ortalamasi alinarak diisiik ¢Ozlniirliklii bir PAN bant elde edilmektedir. Daha sonra
olusturulan diisiik ¢6ziiniirliiklii PAN bant ve MS bantlari, PAN bant ilk bant olacak sekilde
birlestirilmektedir. Bu bantlarda her bir bant1 ¢ok boyutlu bir vektor olarak ele alan Gram-
Schmidt ortogonalizasyon algoritmasi kullanilarak bantlar iligkisiz hale getirilmektedir.
Diisiik ¢oziintirliikklic PAN bant daha sonra orijinal yiiksek ¢oziiniirliiklii PAN olanla yer
degistirilir. Son olarak, ters doniisiim yoluyla, yiiksek ¢oziiniirliiklii MS bantlar elde edilir.
Bu yontemin iki ana avantaji olmaktadir. Ilk olarak, bu teknik kullanilarak bir seferde
islenebilecek bant sayisinda bir sinir olmamaktadir. ikincisi, orijinal MS verilerinin spektral
ozellikleri kaynasmis goriintiide korunmaktadir (Li vd., 2004). Bu sekilde WV-2 MS ve
PAN bant kaynastirilarak 0.46 m uzamsal ¢oziiniirliikte kaynagmis renkli goriintii elde
edilmistir. Asagida Sekil 13°’de MS, PAN ve kaynastirilmis goriintii 6rnegi gosterilmektedir.

(d) L U}

Sekil 13. Multi spektral (1.84 m uzamsal ¢oziiniirliikk), (b) PAN (0.46 m uzamsal
¢Oziiniirliik, (c), kaynastirilmis goriintii (0.46 m uzamsal ¢oziiniirliik)

Sekil 13’de goriildiigi gibi kaynastirma sayesinde PAN goriintiisii keskinliginde renkli
goriintlii elde edilebilmektedir. Bu sayede goriintii {izerindeki nesnelerin daha iyi ayirt

edilmesi saglanmaktadir.
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2.2.3. Goriintiilerin Parcalara Ayrilmasi

Egitimli veri seti olusturma ve dogruluk degerlendirme ¢alismalari i¢in goriintiiler 40
parcaya ayrilmistir. Daha sonra her bir goriintii parcasi icin sol iist ve sag alt kose
noktalarinin cografi koordinatlar1 kaydedilmistir. Bu islem goriintiilerin web arayiizde
gercek koordinatli konumlarinda agilmalari igin yapilmistir. Bu sayede web arayiize
eklenecek cesitli althiklar kullanildiginda goriintiilerin - bu altliklarla c¢akigmasi
gerceklestirilmis olmaktadir. Web arayiize eklenmek iizere kaynastirilmis 40 parga goriintii
¢Oziinirliikleri diistiriilmeden ayni1 yapida hazirlanmistir. Goriintii pargalar1 web platformda
gosterilmek i¢in dogru-renklerde 3 bant olarak kaydedilmistir. Ciinkii kullanicilar web
arayiizde diger 5 banti kullanamayacaklar1 gibi bu 5 bantin web arayiizde gosterilmesi
goriintii agilma hizinin yavaslamasina neden olacaktir. Ayrica tiim bantlarin kaydedilmesi
sunucu hafizasinda da fazladan yer kaplamaktadir. Sekil 14’de goriintii parcalart ve bu

parcalara karsilik gelen cografi koordinatlar gosterilmektedir.
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Sekil 14. (a) WV-2 kaynastirilmis goriintii parcalari, (b) WV-2 goriintii parcalarina ait sol-
iist ve sag-alt koselerine ait cografi koordinatlar
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2.2.4. Dogruluk Degerlendirme i¢cin Referans Noktalarimin Uretilmesi

Siniflandirma sonrast dogruluk degerlendirme i¢in yeterli olacak referans nokta sayisi
goriintii_1 i¢in 735 olarak tespit edilmistir (esitlik 12,13). Daha fazla miktarda (1000)
referans noktasi goriintii iizerine QGIS programinda rastgele otomatik atilarak iiretilmistir.
Daha sonra kullanicilarin sinif degerlerini 6znitelik degeri olarak girebilmeleri amaciyla
“Class” adli bir siitun olusturmustur. Son olarak bu nokta verileri GeoJSON formatinda
kaydedilmistir. Sekil 15°de smiflandirma sonrast dogruluk degerlendirmede kullanilacak

referans noktalar1 gosterilmektedir.
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Sekil 15. Simiflandirma sonrasit dogruluk degerlendirmede kullanilacak referans
noktalari

2.3. Egitim Verisi Uretimi ve Dogruluk Degerlendirme Icin Kitle Kaynak

2.3.1. Kitle Kaynak Modeli

Kitle kaynagin YUCUG dan etiketli veri tiretimi ve siniflandirma sonrasi dogruluk

degerlendirmede kullanimi i¢in liretilen model Sekil 16’da gosterilmektedir.
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Sekil 16. Kitle kaynagin YUCUG’den etiketli veri tiretimi ve siniflandirma sonrasi
dogruluk degerlendirilmesinde kullanim modeli

Model ¢aligmasi web platform iizerinden gergeklesmektedir. Siniflandirilmak istenen
goriintliler Web platformda kullanilan veri tabani igerisine aktarilmistir. Kullanicilar egitim

verilerini, hazirlanan ve web arayiize eklenen yardim dokiimani sayesinde olusturmaktadir.
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Yardim dokiimaninda egitim siniflarinin goriintii {izerinde nasil goriindiigiine dair ¢esitli
Olceklerde kaydedilmis gorselleri bulunmakta ve kullanicilardan yapilmasi istenilen
Ozellikler tanimlanmaktadir. Modiill’de (M1) egitim verilerinin kullanicilar tarafindan
poligon ¢izimleri ile iiretimi saglanmaktadir. Modiil2’de (M2) M1°de olusturulan verilerin
dogruluklar1 degerlendirilerek puanlandirilmas: yapilmaktadir. Modil3 (M3) ise

siniflandirma sonrasi dogruluk degerlendirmede kullanilmaktadir.

2.3.2. Kitle Kaynak Uygulamasi icin Web Tabanh Arayiiz

Web arayiiz, On Kisim (Front-End), JavaScript, HTML, CSS, Bootstrap ve Arka
Kisim (Back-End) C#, jQuery ve ¢esitli kiitliphaneler kullanilarak olusturulmustur. Veri
tabani olarak MySQL ve MSSQL kullanilmistir. Site alan ad1
“www.crremotesensingapp.com”, satin almmistir. Proje Visual Studio ortaminda
hazirlanmistir.  Altlik haritalar ve ¢izim araglart i¢in OpenLayer kiitiiphanelerinden
faydalanilmistir. Web sunucu olarak da ISS sunucusu kullanilmistir. Sekil 17°de web arayiiz

genel yapisi gosterilmektedir.

WV-2 Goruntl Pargalari
Referans Noktalar
Kadastro parselleri

Sunucu ISS Server

istemci / a4 \

Gorintuleme &  Veri Girisi

Sekil 17. Web arayliz mimarisi
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2.3.2.1. Kullanic1 Kayit Kism

Web arayiiziin kullanilmas1 agamasinda, kullanicilardan kayit olmasi istenmektedir.
Bunun icin istenen gerekli bilgiler; ad, soyad ve e-mail adresidir. Ek olarak cep telefonu
bilgisi de istenmektedir. Fakat bu kismin doldurulmasi zorunlu tutulmamistir. Kullanict
arayiize kayit olduktan sonra yonetici girisiyle siteye girildiginde kayit istegi gonderen
kullanicilar  goriinmektedir. Bu durumda istek gonderen Kkisilerin onaylanmasi
yapilabilmektedir. Onay islemi yapilmadan kullanicinin sisteme girmesine izin
verilmemistir. Kayit yaptiktan sonra tliyeligi aktif olmadan sisteme giris yapmaya calisan
kullaniciya “kullanici aktif degil” seklinde mesaj gonderilmektedir. Sekil 18’de kullanic

kayit kismi1 ve web arayiiz giris goriintiisii gosterilmektedir.

%

CR Remote Sensing Application
( Kullanici Kaydi )

Liitfen ad giriniz

Litfen kullanici ad giriniz

Email adresi

Liitfen sifrenizi giriniz

Sekil 18. Kullanict kayit ekrani

2.3.2.2. Dogruluk Degerlendirme Kismi

Web arayiizde M3’e girildiginde simiflandirma sonrasi dogruluk tespiti islemin
yapilacagi kisim kullanicilarin karsisina gelmektedir. Sekil 19°da web arayilizde dogruluk

degerlendirme kismi1 gosterilmektedir.
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Anasayfa Dogruluk Degerlendirme

| Diinya Haritasi
¥ Kadastral

< WorldView

! Points

| Classification

(_" Easw_l:\:‘r Mahallesi Cami

Dodruluk e ¢

Degerlendirme

Sekil 19. Dogruluk degerlendirmenin yapilacagi bolim

Sekil 19’da goriildiigii gibi bu kisimda Diinya haritasi, kadastro katmani, referans

noktalar1 ve siniflandirma katmani1 mevcuttur. Hepsi agildiginda olusan goériintii yukaridaki

gibi olmaktadir. Siniflandirma sonrasi dogruluk degerlendirme yapilabilmesi i¢in hazirlanan

M3 asagidaki 6zelliklere sahiptir.

Birden fazla kullanic1 web sayfasina ayni anda erisebilir.
Tim silire¢ boyunca baslangicta olusturulan rastgele 1000 referans noktasi
kullanilmaktadir.
Ik kullanic1 sisteme giris yaptiginda, 1000 referans noktasmin 20’si rastgele
secilerek kullanici ekraninda goriintiilenmektedir. Kullanicidan arayiizde olusturulan
yardim belgesi sayesinde WV-2 goriintiisii lizerindeki 20 noktadan birine tiklayarak,
her bir noktaya karsilik gelen sinif degerini girmesi istenmektedir.
Kullanic1 bazen bir referans noktasinin smif degerinin ne olmasi gerektigine karar
veremeyebilir. Bu tarz durumlar icin ekrandaki tiim noktalar iizerinde islem
yapilmast  zorunlu tutulmamistir. Kullanict istedigi kadar nokta girip
kaydedebilmekte ve istediklerini bos birakabilmektedir.

Noktalar kullanic1 tarafindan web sayfasinda kaydedildiginde, yalnizca kullanicinin

siif degerlerini girdigi noktalar veri tabaninda saklanmaktadir. Daha sonra bagka 20
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nokta kullanici ekranina gelmektedir. Kullanict isterse dogruluk degerlendirme
islemine bu sekilde devam edebilmekte veya arayiizden ayrilabilmektedir.

e Veri tabanina ilk kayittan sonra noktalarin kullanicilara gosterilmesi islem
yapilmamis noktalardan rastgele 20 tane secilmesiyle olusmaktadir. Ornegin ilk
kullanici verilen tiim 20 noktaya sinif degerlerini girdikten sonra ayni veya baska bir
kullanic1 yeni bir istek yaptiginda, sistem bu sefer hi¢ islem yapilmamis kalan 980
noktadan 20’sini ekranda gostermektedir. Bu sayede tiim noktalarda islem yapilmasi
saglanmaktadir.

e En son 20’den az nokta kalmasi durumunda 6rnegin, 1000 noktanin tamamlanmasi
icin 14 nokta kaldigini ve 1’den fazla ziyaret¢inin sisteme giris yaptigini diistinelim.
Bu durumda 14 nokta tiim istekli kullanicilara gosterilmektedir. Fakat isi ilk bitirip
kaydeden kisinin sonuglar1 veri tabaninda saklanmaktadir.

e Tiim 1000 nokta islendikten sonra ilk veri seti olusmus olmaktadir. Otomatik olarak
veri tabanindaki tablo kapatilip ayn1 1000 noktaya ait yeni bir tablo acilip ayni
sekilde kullanicilara 20’li olarak gonderilerek siire¢ devam etmektedir.

e Yukarida aciklanan ayni adimlar takip edilerek, ikinci veri seti i¢in aynit 1000
referans noktasi kullanilmaktadir. Bu sekilde istenen sayida veri seti olusturulana
kadar bu sistem galistirilabilmektedir.

Bu calismada kullanicilar tarafindan toplam 3 veri seti olusturulmustur. Kisaca

kullanicilar tarafindan tek bir referans noktasi i¢in 3 deger girilmistir.

2.3.2.2.1. Dogruluk Degerlendirme i¢in Yardim Dokiiman

Kullanicilarin dogruluk degerlendirme islemlerini yapabilmesi ve hangi siniflari neye
gore isaretleyeceklerinin gosterilmesi amaciyla Sekil 20°de goriildiigli gibi yardim

dokiimani hazirlanip web araytizde Yardim kismina eklenmistir.
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Gorintiilenen resmin sol {st kdgesinde Worldview ve points katmanlari
igaretli olmalidir. Difer katmanlari kapatabilirsiniz. Goruntd ilzerinde
bir nokta tikladiginda, o nokta igin 1l'den 7'ye kadar bir sinif dederi
girilmelidir. Her bir noktanin sinif deferini belirlerken, WorldView

katmanina gore defer girigi yapiniz. Siniflandirilmis gorintii dikkate
alinmaladar.

Her bir sinif ve siniflandirma renkleri

Orman

Smnif degeri= 1

Findik -

Smuf degeri =2

Golge
Siuf degeri =3

Toprak .

Suuf degeri=4

Cay

Smnif degeri =5

Bina ‘

Smuf degeri =6

- |

Smif degeri =7

Orman
" Findik
' Golge
" ¢ Toprak

Cay
* Bina
* Yol

Sekil 20. Dogruluk degerlendirmesi i¢in yardim dokiimani
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Yardim dokiimaninda her bir sinifa ait WV-2 goriintli pargalarinda farkli yakinlagma
seviyelerinde ve drneklerde siniflarin nasil goriildiigii gosterilmektedir. Sag tarafta 7 sinifin
veri tabaninda tutuldugu rakamlar gosterilmektedir. Kullanicilardan web arayiizde bir
noktaya tikladiklarinda, bu noktanin sinifini1 temsil eden rakamin agilan pencereye girmesi
istenmektedir. Bu gorev insanlar i¢in oldukca kolay olan benzer goriintiileri eslestirme
islemidir. Ayrica bina, yol, toprak, golge siiflar1 zaten herkesin hi¢bir agiklamaya ihtiyag
duymadan ayirt edebilecekleri siniflar1 olusturmaktadir. Bunun disinda orman, findik ve ¢ay
siiflarinin da goriintli lizerinde nasil bir dokuya sahip olduklar1 yardim dokiimaninda

goriilmektedir.

2.3.3. Egitim Amach Etiketli Veri Seti Uretimi

Bu kisim derin 6grenme amacgli veri seti olusturulmasi i¢in kullanicilarin veri
olusturabilecegi ve olusturulmus verilerin dogrulamasinin yapilabilecegi sekilde
hazirlanmistir. Bu kisimdaki buton ve meniilerin kullanimi Sekil 21°de gosterilen ve web

arayiize eklenilen “Veri Olusturma Yardim Dokiimaninda” gosterilmektedir.

wsayls  Siflandirma

Bilgisi ekrani secginis sinifa izi saglar. Sinifi sech

Simiflandima Uygulmasin agan ekran

#"| sinflandir dugmesine tiklaninca
Sinflandirma bilgisi ekrani agiir ve

m.agwx yorlor cavirmarize irika aerl Findik | Golge | Topr 2 | D buradan seill poligonun hangi sinfa

5|Iml araci: Segilmig bir Doiguﬂu alt oldugunu belirieyebilirsiniz.

veya poligonian silmenizi sag|

B_Duzemem s !edllri! bt-wlh =
- g% Kaydet diigmesine basildigs anda
“ bUtUn yaptgimz sinfandirmalar
Kenan mavi cizgiliyp ici dolu veri tabarina aktanhr.
o " 5\ olan bu poligon bu Siprin veri Veri tabanina aktanlan siniflarda
o - tabanina aktanidigini @osterir. diizenleme yapilamaz.

sinif girigi duzenieme,siime
gibi Inlenierin yapdabilmesini Kenan kirmizi gizgil ve ici bog olan bu . ]
sadar, polon segil degedi Uzerinde '\
silm igisi girme, ve duzenismg {
gibi iglemierin yapiabilmesi igin secim ! t
araci e segiimesi gerekidir . W" Yesisizgive - ]
i5i bog olan bu {
Josgon s mmmr Bu
pwligon uzerinde sini 1
_ /girig, slime ve |’
# duzenieme ileiert
* " yapilabil

Bu uygulamada bina, orman, géige, toprak
ay, yol ve bumnn digindaki sinifan poligon
araciile ietmeniz
lmllmmir Bu siflann uydu
gruntusundeki kargilikian IIK yardim
dokiimaninda gésteriimektadir.

20 siniflannizi verl 20 dakika

da bir kullamici girigl yapiimas: gerekmektedir.

Sekil 21. Veri olusturma yardim dokiimani
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2.3.3.1. Veri Olusturma Modiilii (M1)

Bu modiil, kullanicilarin etiketli egitim verilerinin olusturabilmeleri i¢in poligon
¢evirme, diizenleme, silme ve se¢cme araclarini igerecek sekilde hazirlanmistir. Modiil
acildiginda kullaniciya arayiize eklenmis olan 40 adet kaynagmis WV-2 goriintii par¢asindan
bir tanesi gosterilmektedir. Goriintiilerin kullanicilara gelisi basta rastgele olmaktadir. Daha
sonra ise lizerinde en az islem yapilan goriintiiye gore gosterim yapilmaktadir. Kullanicilar
tarafindan bu goriintiilerde poligon cizilip islem yapildikca veri tabanina kaydedilen
poligonlarin sayis1 artmaktadir. En az poligon ¢evrilen goriintii parcast kullanicilara
gonderilmektedir. Eger ayni sayida islem yapilan goriintii varsa, bunlardan rastgele bir tanesi
otomatik olarak kullaniciya gosterilmektedir. Bu durumda kullanic1 sayfayr yenilediginde
farkli bir goriintii gelme sans1 da olmaktadir. Bu iglem biitiin goriintiiler lizerinde etiketli
siif verilerinin olusturulabilmesini saglamaktadir. Etiketli verilerin tiretimi kullanicilarin
yardim dokiimanlarinda (Sekil 20, Sekil 24) belirtilen siniflarin poligon ¢evirme araciyla
cevirmesi ve daha sonra cevrilen herhangi bir sinifin se¢im araciyla segilerek
“Smiflandirma” butonuna basmasiyla gerceklestirilmektedir. Siniflandirma butonuna
basildiginda; Orman, Findik, Gélge, Toprak, Cay, Bina, Yol ve Diger simiflarini igerecek
sekilde hazirlanan veri girisi penceresi agilmaktadir. Sekil 22’de etiketli veri iiretimi
amaciyla cizilen poligonlardan birine etiket degerinin atanmasi i¢in olusturulan pencere

gosterilmektedir.

Sekil 22. Etiket degerlerinin kullanicilar tarafindan olusturulmasini saglayan
etiket veri girisi penceresi



59

Bu kisimda kullanict ¢evirdigi poligonlara etiket degeri verebilmektedir. Daha sonra
ilgili siif secilir ve bu pencerede “Kaydet” butonuna basilarak veri olusturma isi
tamamlanmis olur. Biitlin yapilan islemler tamamlandiginda arayiizdeki “Kaydet” butonuna
basilip tiim siniflarin veri tabanina kaydedilmesi saglanmaktadir. Ayrica veri olusturmada
fikir alinabilmesi amaciyla Google Haritalar uydu goriintiisii altigit da bu modiilde

kullanicilarin ilgili butonu tik ile isaretlemesiyle kullanilabilmektedir.

2.3.3.2. Veri Dogrulama Modiilii (M2)

Kullanicilar tarafindan olusturulan verilerin dogrulugunun tespiti, yanlis verilerin ayirt
edilmesi ve dogru egitimli veri setine ulasilabilmesi amaciyla M2 olusturularak web arayiize
eklenmistir. Bu modiil kullanic1 tarafindan agildiginda, kullanicinin karsisina bir WV-2
goriintii parcas1 ve bu parcaya ait ¢izili poligonlar gelmektedir. Kullanicilara gelis sirasi
yukarida anlatildigi gibi en az islem yapilana gore gerceklesmektedir. Kullanicilar bu
gorilintli ilizerindeki poligonlart kontrol etmektedir. Kullanici tarafindan bir poligona

tiklandiginda araytizde Sekil 23’de gosterildigi gibi bir pencere acilmaktadir.

Veri Durumu Dogrulama

Class Degeri : 7

Veri Durumu : Yanhs

Sekil 23. Veri dogrulama isleminin kullanicilar tarafindan yapilmasini saglayan pencere

2 (13

Bu pencerede iizerinde islem yapilan sinifa ait etiket degeri ve “dogru”, “yanlis”

seceneklerini igeren iki adet buton bulunmaktadir. Her bir sinifa ait etiket degerleri “orman
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=1, findik=2, gblge=3, toprak=4, cay=>5, bina=6, yol=7 ve diger=8” seklindedir. Bu degerler
yardim dokiimaninda (Sekil 21) gosterilmektedir. Kullanicinin isaretledigi poligon birden
fazla sinifi icerecek sekilde ¢izilmisse bu durumda etiket degerine bakilmaksizin yanlis
butonu kullanici tarafindan isaretlenmektedir. Eger poligon ¢izimi dogru ise yani tam olarak
ilgili sinifi kapsayacak sekilde ¢cevirme yapilmissa kullanici tarafindan bu sefer sinif etiket
degeri dogrulugu kontrol edilir ve bu deger dogru ise “dogru” butonuna, yanlis ise “yanlis”
butonuna basilir. En son “Kaydet” butonu ile yapilan islemlerin veri tabanina aktarimi

saglanmaktadir.

2.3.3.3. Serbest Veri Secme Modiilii (M3)

Bu modiil web arayliziin dinamik olarak derin 6grenme amagli etiketli veri seti
olusturulmasinda kullanilabilmesini saglamaktadir. Igerigi M1 ile aymdir. Sadece acilista
WV-2 goriintii parcast kullanicilara gosterilmez. Onun yerine kullaniciya altlik olarak
Google Haritalar uydu gortintiisii altlig1 getirilmektedir. Kullanic1 poligon ¢evirme araciyla
bu altlik {izerinden Diinya iizerindeki herhangi bir yere ve smifa ait bir g¢evirme
yapabilmektedir. Sekil 24’de Google Harita uydu atligindan Prag sehrinde bina sinifi igin

cevrilen bir poligon gosterilmektedir.

Anasayfa / Serbest Veri Segme

Fi

Sekil 24. Serbest veri segme modiilii
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Daha sonra se¢im araciyla ¢evirme yapilan poligona kullanici tarafindan tiklanir ve
veri girisi penceresinin acilmasi saglanir. Bu kisimda kullanict sinif etiketi i¢in yukarida
bahsedilen simiflarin disinda simiflandirma  yapmak istiyorsa “Diger” segenegini
isaretlemektedir. Bu secenek isaretlendiginde aciklama kismi gelir ve bu kisma kullanici
cevirmis oldugu poligon sinifinin adini yazar. Ornegin akarsu, deniz, araba, gemi, havaalani
vb. En son “Kaydet” butonuna basilarak biitiin etiketli verilerin veri tabanina aktarilmasi
saglanmaktadir. Diger secenegi ile etiketlenen verilerin hem simif degerleri hem de
aciklamalar1 veri tabanina kaydedilir.

Sekil 25’de tez kapsaminda iiretimi istenilmeyen gol smifi icin kullanilabilecek

poligon ¢izimi ve etiket degeri gosterilmektedir.

Siniflandirma Bilgisi

Class Degeri : Orman oprak | Cay | Bina | Yol sl

Sekil 25. Diger butonu ile gol sinifinin olusturulmasi

2.3.3.4. Serbest Veri Dogrulma Modiilii (M4)

Serbest veri dogrulama modiilii de veri dogrulama ile aynidir. Sadece agilista WV-2
goriintii pargast gelmez. Onun yerine kullaniciya althik olarak Google Haritalar uydu
goriintiisii althig1 gelmektedir. Bu altlik iizerinde kullanicilar serbest veri se¢gme modiiliinden
siniflara ait ¢evrili poligonlar1 gérmektedir. Kullanicilar bu Diinya ¢apindaki genis alandan

istedikleri ¢evirili siniflarin kontrollerini saglayabilmektedir.
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2.3.4. Dogruluk Degerlendirme Calismalari

2.3.4.1. Sonu¢ Dogruluk Degerlendirme Verilerinin Secilmesi

Kullanicilar tarafindan ii¢ adet 1000 nokta iceren siniflandirma sonrasi dogruluk
degerlendirme asamasinda kullanilacak referans veri setleri olusturulmustur. Bu verilerin
“Class value” 6znitelik stitunundaki bos degerler, kullanicilarin web arayiizde girdikleri sinif
degerleri ile doldurulmaktadir. Ug veri setinden MATLAB yaziliminda yazilan kod ile
cogunluk oylamasi yontemine gore dogru verilerin se¢imi saglanarak sonug veri seti (SVS)
olusturulmustur. Cogunluk oylamasi, yukarida agiklandigi gibi 1000 referans noktasi i¢in
kullanicilar tarafindan {iretilen 3 veri seti lizerinde uygulanmistir. Bu, her referans noktasina
ic kez bir sinif degeri atandig1 anlamina gelmektedir. Bir referans noktas1 i¢in birden fazla
deger girmenin faydasi yanlis girilen degerlerin tespit edilmesidir. Son olarak, kullanicilarin
cevaplarina gore olusturulan SVS’nin ne kadar dogru oldugunu gormek i¢in ayni 1000
referans noktasinin gergek simif degerleri olusturularak kontrol veri seti (KVS) elde

edilmistir. Tablo 3’de ilk 30 nokta i¢in 3 veri seti, SVS ve KVS gosterilmektedir.
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Tablo 3. ilk 30 nokta icin kullanicilar tarafindan iiretilen 3 veri seti ve SVS,
KVS veri setleri

1.Veri 2. Veri 3. Veri Sonug veri seti  Kontrol veri
Seti seti seti (SVS) seti (KVS)
5

(V)]
B L b — D N W
c
i
=
N U nhnhWneE N — B0 JU0 NN = FE == W0 WO~ W0N v

N N WDnhnhWDnmmem e One DD NN M = — DN D DN — N — W
N WU Wne = BN QU0 U WNNMFEDNFE =L WO O W —
NN WneFE NDUVULBERND NN VUL WUNEKNFEF = WU —= WU N3 Wn

N hnhnhhne O — B0 J0 NN - —

Bir referans noktasi i¢in iki kullanicinin ayni sinif degerini girip bir kullanicinin farklh
bir sinif degeri girdigi durumda, en fazla girilen simif degeri SVS’ye aktarilmaktadir. Eger
ti¢ kullanici da bir referans noktasi i¢in farkli degerler girdiyse, bu o noktanin tamamen ayirt
edilemeyecegi anlamina gelmekte olup, bu nedenle siniflandirilmamis olarak bos bir sekilde
kalmaktadir. Sekil 26’da ayirt edilebilir ve ayirt edilemeyen noktalara Ornek

gosterilmektedir.



64

(@) ’ (b)

Sekil 26. (a) Ayirt edilebilen noktalar, (b) ayirt edilemeyen noktalar

Sekil 26 (a)’da goriildiigl gibi tiim noktalar dogrudan arazi Ortiisii siniflar tizerinde
goriilebilmektedir. Ornegin secili sar1 noktanin simif degeri yol olacaktir. Sekil 26 (b)’de ise
noktalarm hangi smifta olduklar1 tam olarak belirgin degildir. Ornegin mavi nokta toprak ve
golge smifi arasinda kaliyor gibi goriinmektedir.

Kullanicilar tarafindan firetilen SVS’de 73 nokta 3 veri setinde farkli degerler
aldigindan siifsiz olarak kabul edilmis ve SVS veri setinden bu noktalar ¢ikartilmistir. Bu
nedenle dogruluk degerlendirme i¢in kullanilacak nokta sayist SVS i¢in 927 olarak elde
edilmistir. Kontrol amaciyla iiretilen KVS’de elde edilen ayn1 1000 noktaya ait 77 noktanin
tam olarak sinifi belirlenemediginden bu noktalar veri setinde ¢ikartilmis ve sonugta 923
noktalik bir veri seti olusturulmustur. Sekil 27’de SVS, KVS ve tim 1000 nokta

gosterilmektedir.



65

600300 600400 600500 600600 600700 600800 600?00 601000 601100
1 1 1 1 [l 1 1 1

4529200
4529200

4529000

(=]
=
(=]
(=]
o
<

4528800
4528800

4528600

4528600

4528400
4528400

600300 600400 600500 600600 600700 600800 600900 601000 601100
Lejant

0 65 130 260 Meters « 8VS

I Y Y N NN N T A KVS

@ Tuim

Sekil 27. SVS, KVS ve tiim referans noktalarinin goriintii izerinde dagilimi
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2.3.4.2. Referans Noktalarinin Testi icin Goriintii Siflandirma

Elde edilen noktalarin dogruluk degerlendirmesinde kullanilmas1 icin DVM ydntemi
ile siniflandirma yapilmistir. Bu yontem, ¢alisma alaninin iceresinde referans noktalarinin
tiretildigi bolgede uygulanmistir. DVM yontemi Radyal Temel Fonksiyon (Radial Basis
Function (RBF)) c¢ekirdegi kullanilarak gerceklestirilmistir. RBF ¢ekirdegi genellikle az
sayida parametre tanimlamay1 gerektirdiginden ve genel olarak iyi sonuglar verdigi bilinen
bir yontem oldugundan segilmistir (Huang vd., 2008; Petropoulos vd., 2012). DVM
yonteminin uygulanmast ENVI yaziliminda yapilmistir. ENVI’de DVM yonteminin
uygulanmasi igin gereken giris parametrelerini c¢ekirdek fonksiyonundaki “gamma (g)”
degeri, “ceza parametresi”, kullanilacak “piramit seviyelerinin sayisi” ve simiflandirma
olasilig1 “esik degeri” olusturmaktadir. Bu tezde, gamma parametresi, WV-2 i¢in (0.125)
spektral bant sayisinin tersine esit bir degere ayarlanmistir. Ceza parametresi maksimum
degerine (100) ayarlanmistir. Piramit parametresi sifir degerine ayarlanarak, WV-2
goriintlilerinin tam ¢dziiniirliikte kullanilmast saglanmistir. Esik deger 0’a ayarlanmistir. Bu
sayede tiim goriintii piksellerinin siniflardan birine atanmasi gerceklestirilmistir. Sekil 28°de
referans noktalarmin tretildigit WV-2’ goriintii parcast ve DVM smiflandirma sonucu

gosterilmektedir.
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Sekil 28. WV-2 Goriintii par¢asi ve DVM simiflandirma sonucu

2.3.5. Etiketli Egitim Verilerinin Kullanicilar Tarafindan Olusturulmasi

2.3.5.1. Etiketli Egitim Verilerinin Uretimi

Kullanicilar M1°den poligon ¢evirme ve etiket verisi girisi penceresi araciyla istenilen
sinif verilerini tiretebilmektedir. Araylizde yukarida bahsedildigi gibi gériintii pargalar1 islem
sayisina gore siirekli dondiiriilerek kullanicilara gonderilmektedir. Farkli kullanicilar ayn1
siifi birden fazla kez cizdikleri de olmustur. Toplamda dogrulama islemi yapilmadan
kullanicilar tarafindan 40 adet goriintii parcasi ilizerinde ¢izimler yapilmistir. Bu sekilde

toplamda 7064 poligon olusturulmustur. Sekil 29°da kullanicilar tarafindan olusturulan tiim

cizimler gosterilmektedir.
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Sekil 29. Kullanicilar tarafindan olusturulan etiketli egitim verileri (dogrulama
yapilmamais)

2.3.5.2. Dogru Etiketli Egitim Verilerinin Olusturulmasi ve Secimi

Kitle kaynak ¢aligmalarinda dikkat edilmesi gerekli en 6nemli konulardan biri elde
edilen verilerin dogrulugunun kontrol edilmesi islemidir. Bu ¢alismada kontrol islemi
asagida anlatildigr sekilde gerceklestirilmistir. M1 ile kullanicilar tarafindan olusturulan
poligonlar, daha sonra M2 ile yine kullanicilar tarafindan dogru veya yanlis olmalarina gore
puanlandirilmistir. Her bir poligona verilen oy veri tabaninda bu poligona ait 6znitelik
“Validatiton” siitunundaki degeri 1 arttirmaktadir. Bu siitunun her bir satirinda baslangigta
1 degerleri mevcuttur. Bunun nedeni 6nceki bir islem olan poligon ¢iziminin sayilmasi
amaciyla yapilmistir. Diger bir siitun olan “Validati_1” slitunun da ise kullanicilarin etiket
veri girigi penceresinden “Dogru” veya “Yanlis” secenegine gore yapilan puanlandirmalar
tutulmaktadir. Yanlis butonu “Validati 1 siitununa -1 puan eklerken dogru butonu +1 puan
eklemektedir. Baglangicta “Valitadi 17 siitunu degeri 0’dir. Ornegin findik smifina ait bir
poligona bes kullanici tarafindan M2’de isaretleme yapilmis olsun. Kullanicilardan dort
tanesinin “Dogru”, bir kullanicinin ise “Yanlis” butonuna bastig1 durumda, bu poligon i¢in

“Validation” degeri 6, “Validati 1" degeri ise 3 olarak veri tabaninda tutulmus olacaktir.
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Dogru verilere ulasabilmek i¢in “Validation” ve “Validati_1” siitunlarindan “Validation” >=
2 AND “Validati 1” >= 1 seklinde se¢im yapilmistir. Secilmis poligonlar asagida Sekil
30°da gosterilmektedir.

Sekil 30. Dogru verilere ulagabilmek i¢in yapilan se¢im

Bu sayede en az iki kez islem yapilmis ve aldig1 puan en az bir olan verilerin se¢imi
saglanmistir. Sonug dogru veri seti olarak poligon sayis1 bu se¢imle 6835°e inmistir. Asagida
Sekil 31°de kullanicilar tarafindan {iretilen ve dogrulanmis etiketli egitim verileri

gosterilmektedir.
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Sekil 31. Kullanicilar tarafindan tiretilen dogrulanmis etiketli egitim verileri

2.4. OpenStreetMap’den Etiketli Egitim Verisi Temin Etme Calismasi

Basaril bir kitle kaynak projesi olan OSM; bina, yol ve orman alan1 gibi ¢esitli veri
katmanlar1 icermektedir. Bu nedenle kitleler tarafindan olusturulan bu OSM verilerinin
YUCUG’de etiketli egitim verisi olarak kullanilip kullanilamayacagi bu ¢alismada
incelenmistir. OSM’ nin gerekli sartlar1 saglamas1 durumunda buradan elde edilen etiketli
verilerin web arayiizden olusturulan verilere eklenerek daha zengin bir egitimli veri seti
olusturulmasi istenmistir. Hazirlanan web araylizii iizerinden kullanicilar tarafindan
olusturulan etiketli egitim verilerindeki siniflardan OSM’de bulunanlar bina, yol ve orman
siiflar1 oldugundan sadece bu siniflar {izerinden fazladan etiketli veri iiretimi ¢aligsmasi
yapilmast miimkiin olmustur. OSM’de bina katmani poligon veri yapist seklinde
tutulmaktadir. Caligma alanina ait indirilen OSM poligon veri katmanin 6znitelik
siitunlarindan “buildig” igeresinde binalar1 elde edebilmek i¢in asagidaki sorgulama

yapilmustir.
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“building” = ‘yes’ OR “building” = ‘Stirmene_Otogar1’ OR “building” = ‘school” OR
“building” = ‘roof” OR “building” = ‘industrial’ OR “building” = ‘house’ OR “building” =
‘college’

Sorgulama sonucunda, calisma alani igerisindeki OSM bina verilerinin oldukca az
sayida (88 tane) oldugu goriilmiistiir. Ayrica Web arayiizden elde edilen etiketli egitim
verileri ile ¢akistirma yapildiginda dista kalan bina bulunmamaktadir. Sekil 32°de OSM’den

elde edilen bina verisi gosterilmektedir.
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Sekil 32. OSM calisma bolgesi bina verileri

OSM’den iiretilebilecek bir diger sinif olan orman simnifi ise bina sinifinin aksine
caligma alaninda yeterince mevcuttur. OSM’de orman alanlari poligon yapisinda
tutulmaktadir. Orman alanlarini se¢ebilmek i¢in “landuse” siitiinundan, “landuse” = ‘forest’
sorgulamasi yapilmistir. Sekil 33’de OSM’den elde edilen orman verilerinin bir kismi

gosterilmektedir.
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Sekil 33. OSM c¢alisma bélgesi orman verileri

Tez kapsaminda iiretilen diger etiketli veri siniflar1 Golge, findik ve cay siniflarinin
OSM’de mevcut olmadig1 goriilmiistiir.

OSM’den elde edilebilecek diger bir sinif olan “yol” smifi ¢izgi veri yapisinda
tutulmaktadir. Yollar1 ¢ikarabilmek i¢in “highway” siitiinii i¢erisinde;
“highway” = ‘footway’ OR “highway” = ‘path’ OR “highway” = ‘living street’ OR
“highway” = ‘primary’ OR “highway” = ‘primary link’ OR “highway” = ‘residential’ OR
“highway” = ‘secondary’ OR “highway” = ‘secondary link’ OR “highway” = ‘service’ OR
“highway” = ‘steps” OR “highway” = ‘tertiary’ OR “highway” = ‘track’ OR “highway” =
‘trunk’ OR “highway” = ‘trunk link> OR “highway” = ‘unclassified’ sorgulamasi
yapilmustir. Sekil 34’de OSM vyol verisi gosterilmektedir.
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Sekil 34. OSM calisma bolgesi yol verileri

2.5. Uydu Goériintiilerinin Siniflandirilmasinda SU-CNN

2.5.1. Spektral-Uzamsal Yapida Uretilen CNN Modeli

YUCUG’nin semantik siniflandiriimasinda  CNN  kullanimi  son  yillarda
yayginlasmistir. Bu yaklasimlar gogunlukla geleneksel olan 2D-CNN’e dayanmaktadir. Ote
yandan, MS uydu goriintiilerinin siniflandirma performanst hem uzamsal hem de spektral
bilgilere baglidir. Cilinkii MS goriintiiler klasik RGB goriintiilerden daha fazla spektral bant
icermektedir. Hesaplama karmagsikligini arttirmasi ve daha az taniirlik nedeniyle uzamsal
bilginin yaninda spektral bilgiyi de daha etkili kullanabilen 3D-CNN yapilari ile iiretilen cok
az c¢alisma mevcuttur (Chen vd., 2015, Zhang vd., 2017) Bu az sayidaki g¢alismada
hiperspektral goriintiiler lizerinde uygulanmistir. Spektral ve uzamsal bilgiyi ¢ikarabilecek
sekilde 3D-2D yapida iiretilen tek model ise Roy vd., (2019) tarafindan iiretilmis ve
hiperspektral goriintiilerde test edilmistir. Olusturulan hibrit modelin hiperspektral
gorintiiler tizerindeki testleri 2D-CNN ve 3D-CNN’e gore daha iyi siniflandirma sonucu

verirken 3D-CNN’e gore ise model karmasikligini azalttigi gosterilmistir. Buradan yola
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cikarak 3D-2D yapida yiiksek ¢oziniirlikli MS goriintiilerde spektral-uzamsal
siiflandirma yapabilmek i¢in SU-CNN modeli olusturulmustur. Olusturulan model MS
gorlntiiler i¢in tasarlandigindan tek bir 3D katman igermektedir. Cilinkii multispektral
gorintiiler hiperspektral goriintiiler gibi 100 ve {lizeri bant sayisina sahip degildir. Bu nedenle
tek 3D katman kullanilarak model karmasiklig1 da oldukga azaltilarak spektral ve uzamsal
bilginin de siniflandirmada kullanilmasi saglanmistir. Bunun disinda modelde en basarilt
sonuglar veren hiper parametreler kullanilmistir. Bu sayede 3D-2D yapidaki bir modelin MS
goriintiilerine uygulanmasi1 da gerceklestirilmistir. YUCUG’lerde yiiksek siniflandirma
sonuclarina ulagabilmek i¢in 3D-2D yapida spektral-uzamsal bir CNN (SU-CNN) modeli
asagidaki gibi olusturulmustur.

Girdi multispekral goriintii I, Z bantli (Z > 3) piksel yiiksekligi M, ve genisligi N olan
bir goriintii olsun. Z’nin artmasi, gorlintiiniin spektral boyutunun artmasi anlamina
gelmektedir. Bu durum hesaplama yiikiinlin fazlalasmasi ve calisacak derin 6grenme
modelinin yavaslamasina neden olur. Ciinkii bir siifa tek bir pikselin atanmasi, Z-kez
karsilagtirma yapilip ¢ikan sonucun referans pikseller ile eslestirilmesi ile saglanmaktadir.
Cok sayida spektral boyut ayn1 zamanda hesaplama adiminda RAM kullanim miktarini
onemli 6l¢iide arttirmaktadir. Bu durum sistemin yeterli bellegi olmadigir durumda bellek
hatasina neden olmaktadir. Bu durumda model ¢alistirllamamaktadir. Bunlarin disinda CPU
veya GPU kullanim1 da modeli egitmek i¢in gereken zamanda 6nemli derecede farkliliklara
neden olmaktadir. CPU kullanarak modeli egitirken gegen zaman, ayni modeli GPU
kullanarak egitmekten ¢ok daha fazla uzun siirmektedir. Ancak ¢ok uzun siirse bile, model
sonunda egitilecektir. Diger yandan, ¢ok uzun bir siireye izin verilmesine ragmen, yeterli
bellegin olmadig1 durumda, model egitilemeyip belek hatasi ile karsilasilmaktadir. Bu
nedenle, egitim ve tahmin adimlarini hizlandirmak i¢in girdi verilerinin boyutunu azaltmada
popiiler bir boyut indirgeme yontemi olan Temel Bilesenler Analizi (Principal Component
Analaysis (PCA)) secenek olarak modele eklenmistir. PCA ile satir ve siitun biiytikliigi
gorlintii ile ayni boyutta kalirken, bant sayisi istenildigi miktarda azaltilmaktadir. PCA
sonrasi elde edilen yeni goriintii P olsun. Bu durumda P’nin boyutlar1t MxNxL olmaktadir.
Burada L (L < Z) bant sayisin1 belirtmektedir.

Herhangi bir goriintli bir deger matrisi olarak diisiiniilebilir. Bu matristeki degerler,
nesnelerin 6zelliklerini olusturmaktadir. CNN yapilarinda, kendine 6zgii dogalar1 nedeniyle
bu matrisi taramak i¢in evrisim islemi uygulanmaktadir. Bu sayede goriintii izerindeki yerel

bir bolge i¢in alakali veya agiklayici ozellikler cikartilmaktadir. Yukarida bahsedilen
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islemler sonucu elde edilen MS goriintii (P), S X S X L boyutlarinda {ist iiste ¢gakismayan
goriintli pargalarina ayrilmistir. Burada S pencere boyutunu temsil etmektedir. Bu sekilde P
goriintiisiinden {iretilen toplam goriintii parcas1 sayis1 MN /S? olmaktadir. Olusturulan SU-
CNN modelinde 3D ve 2D evrisim katmanlar1 kullanilmistir.

Optimizasyon i¢cin Adam algoritmasi diger optimizasyon algoritmalarina gore bir¢ok
avantaj igermesi, cogu zaman diger yontemlerin en iyileriyle rekabet edebilmesi ve egitim
hiz1 agisindan timit verici performans kazanimlari sagladigindan dolayi se¢ilmisidir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ogunlukla yapay sinir aglarinda kullanilan sigmoid ve

tanh islevleri, kaybolan gradyan probleminden muzdarip olduklarindan ve ayn1 zamanda ¢ok
yavag bir sekilde yakinsadiklarindan derin 6grenme problemlerinin ¢6ziimiinde genellikle
tercih edilmemektedirler (Di vd., 2018). Ayrica, Genellikle derin 6grenme yapilarinda tercih
edilen ReLU aktivasyon fonksiyonu da, 6lii ndron problemleriyle kars1 karsiya kalmaktadir.
Olii ReLU néronunu &nlemek igin, ReLU’dan tiiretilen Parametrik Dogrultulmus Dogrusal
Birim (PreLU), SU-CNN modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmustir. Diger bir hiper
parametre 6grenme hizidir. Ogrenme hiz1 ¢ok kiigiik olmasi durumunda model yakinsamasi
¢ok uzun zaman almaktadir. Ogrenme hizinin ¢ok biiyiik oldugu durumda da model ayrigir
ve kaylp siiresiz olarak degisebilir. Optimum Ogrenmeyi saglamak icin, baslangig
seviyesinin 0’a yakin seg¢ilmesi, ardindan oranin mini-batch biiyiikliigiine ve yineleme
sayisina bagl olarak periyodik olarak bozunma faktorii ile 6lgeklendirilerek giincellenmesi
saglanmaktadir. Bu gergekler gbz Oniine alindiginda, bu ¢aligmada 6grenme orani 0,001
olarak se¢ilmistir.
Model derin bir yapiya sahip oldugundan dolay1 tam bagli katmandan 6nce ezberlemeyi
engellemek ve daha hizli egitim saglamak amaciyla 2 adet seyreltme katmani kullanilmistir.
Birka¢ denemeden sonra, rastgele olusturulmus ag yapisindan en uygun sonuglar1 elde etmek
icin iki seyreltme katmaninin seyreltme oranlari sirastyla %30 ve %20 olarak secilmistir.

Sekil 35°de olusturulan model gosterilmektedir.

MS Géorunta

(MxNxZ) (MxNxL)

Sekil 35. SU-CNN modeli
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Bu modelde, 3D evrisim boyutlarinda (64 x 3 x 3 x 3 x 1) 1 tane katman vardir. Burada,
64, 3D cekirdeklerin sayisini, (3 X 3 x 3), 2 uzamsal ve 1 spektral boyutu temsil ederken 1
ise giris goriintiisiinii temsil etmektedir. Model ayrica 5 tane 2D evrisim katmanina sahiptir.
Ik 2D evrisim katmanlarmin boyutlar1 (64 x 7 x 7 x 64) olup, 64, ¢ekirdek sayisim
belirtirken, 7 x 7, 2D ¢ekirdegin uzamsal boyutunu 64 ise 2D 6zellik haritalarinin sayisini
temsil etmektedir. Burada 7 x 7 boyutlarinda 64 tane filtre kullanildig: gosterilmektedir. Her
bir 2D filtre goriintli lizerinde gezdirilir. Sonug 6zellik haritas1 piksel degerleri, filtrenin
tizerinde bulundugu giris verisine evrisim islemi uygulanilarak olusturulmaktadir. 64 adet
filtre kullanildig: i¢in sonug 6zellik haritasi sayist da 64 olmaktadir.

Kalan 2D evrisim katmanlarinin boyutlari sirasiyla (64 x 5 x 5 x 64), (64 x 3 x 3 x 64), (64
x 3 x 3 x 64) ve (64 x 3 x 3 x 64) seklindedir. Modelde kullanilan katman tiplerinin, ¢ikt1

boyutlarinin ve ¢esitli parametrelerin detayli gosterimi Sekil 36’da verilmektedir.

inpue:_ | (None, 25, 25,3, 1)

wov2d 4 Conv2D

‘pmluGPRL‘LU‘
ou

input_2: TnputLayer

Sekil 36. SU-CNN modelinin 6zet gosterimi

Sekil 36°da goriildiigii gibi, WV-2 goriintiisiindeki siniflarin  sayisi, dense 3
katmaninda 7 olarak ayarlanmistir. WV-2 veri seti i¢in modeldeki toplam hesaplanacak
parametre sayist 1.332.295 olmaktadir. Toplam parametre sayisi her bir katmanda
hesaplanacak parametrelerin toplami ile elde edilmektedir. Giris katmaninda 68renme
olmadigindan hesaplanacak parametre sayis1 0’dir. Evrisim katmanlar1 i¢in hesaplanacak
parametrelerin sayist giris katmani, filtre boyutlart ve ¢ikti 6zellik haritalar1 sayisinin
carpimina bias eklenmesi ile bulunmaktadir. Ornegin modeldeki “conv2d 1 katmani icin
filtre boyutlar1 7x7, girdi sayis1 64 ve ¢ikt1 6zellikleri sayis1 da 64 oldugundan, hesaplanacak
parametrelerin sayis1 7x7x64x64+1x64 = 200768 olarak bulunmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 i¢in ise 6zellik haritas1 boyutu ile 6zellik haritas1 sayisi ¢carpimi parametre
say1sin1 vermektedir. Ornegin modelde (Sekil 36) ilk aktivasyon katmani olan “p_re lu-1”

icin Ozellik haritas1 boyutu 23x23 ve o6zellik haritas1 sayist 64 oldugundan hesaplanacak
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parametre sayis1 23x23x64 = 33856 olarak hesaplanmaktadir. Tamamen bagli katmanlarda
ise parametre sayisi, girdi ve ¢iktilarin ¢arpimina biasin eklenmesi ile bulunmaktadir.
Ornegin modeldeki ilk tam bagli katman olan “dense 1” katmaninda girdi sayis1 3136
olmaktadir (bir onceki katman olan p re lu 6 da hesaplanan parametre sayisi 7x7x64).
Dense katmanindaki uints sayist modelde 256 olarak verildiginden bu katman ig¢in
hesaplanacak parametre sayist 3136x256+256 = 803072 olarak bulunmaktadir. Seyreltme
katmanlarinda 6grenme olmadigindan hesaplanacak parametre sayis1 0 olmaktadir. Bu
sekilde tiim katmanlardaki parametre sayilari toplanarak, toplam parametre sayisi
bulunmaktadir.

Agin egitimi, Softmax Loss / Cross Entropy Loss fonksiyonu ve Adam optimizasyon
geri yayillim algoritmas1 ile 256 boyutlu kiiclik yamalar kullanilarak 100 epokta
gerceklestirilmistir.

2.5.2. SU-CNN Modeli Egitim ve Siniflandirma

SU-CNN modelinin olusturulmasit ve bu modelle yapilan siniflandirma g¢alismalari
Google COLAB iizerinden Python programlama dili, arka planda TENSORFLOW olmak
tizere Keras kiitliphanesi ile yapilmistir. Google COLAB, ¢ok gii¢lii grafik islem birimi
destegi saglamasi, c¢ogu derin Ogrenme kiitliphanesini otomatik olarak igerisinde
barindirmas1 ve eksik kiitiiphaneleri de kolayca indirilip eklenebilmesi gibi 6nemli
avantajlarindan dolay: tercih edilmistir. Google COLAB makine 0grenimi egitimini ve
aragtirmalarin1 yaymak i¢in Jupyter Notebook’a dayanan bir bulut hizmetidir. Jupyter
Notebooklar; yorumlanmais dilleri, kiitliphaneleri ve gorsellestirme araglarini birlestiren agik
kaynakl1 ve tarayici tabanl bir aragtir (Pérez ve Granger, 2007). Bir Jupyter Notebook, yerel
olarak veya bulutta ¢alisabilmektedir. Tipik ¢iktilar; metin, tablolar, ¢izelgeler ve grafikleri
icermektedir. Google COLAB platformu Ubuntu sisteminde ¢aligmaktadir. NVIDIA Tesla
K80 (GK210 yonga seti), 12 GB RAM (25 GB’ye kadar yiikseltilebilmekte) ve 560 MHz'de
2496 CUDA ¢ekirdegi ile donatilmistir. (Carneiro vd., 2018).

Kullanic1 Google COLAB’1 Google Drive hesabu ile iliskilendirdikten sonra Google
Drive’da bulunan verilerin okunmasi, yapilan islem sonuglarinin buraya kaydedilmesi gibi
islemleri yapabilmektedir. Ayrica COLAB’1n sundugu yiiksek kapasiteli Tesla K80 ekran
kartindan yararlanabilmek i¢in de Google Drive hesabi kullanimi ve 2 kademeli kimlik

dogrulama islemi gerekmektedir. Google COLAB’1n en 6nemli avantajlarini; Python dilinde
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kodlamalarin yapilmasi, makine 6grenmede yaygin kullanilan Tensorflow, Thenao, Keras,
Caffe gibi daha bir¢ok derin 6grenme kiitliphanesini iceresinde barindirmasi, bulut sistem
tizerinden c¢alismasi ve gii¢clii ekran kart1 destegini sunmasi olusturmaktadir.

Python programlama dili sahip oldugu iistlin 6zelliklere ragmen kod yaziminda ihtiyag
duyulan gesitli kiitiiphanelerin yiiklenmesi asamasinda dnemli sorunlar olusturabilmektedir.
Bu tez kapsaminda ve ¢esitli amaglarla Python programi kullaniminda yasanilan sorunlardan
bazilarini yol tanimlama (path), siirim farkliliklari, cakisma, giincel olmayan kiitiiphane ve
kiitiiphaneler arasi uyumsuzluklar olusturmaktadir. Bazi yazilimlar iceresinde Python
siiriimlerini barmdirmaktadir. Ornegin Cografi Bilgi Sistemleri alaninda siklikla kullanilan
ArcGIS yazilimi yiiklendiginde, Python 2.7 siiriimii de otomatik olarak sisteme
yiiklenmektedir. Bu durumda Python 3.6 siiriimii ile bir kodlama yapmak istendiginde
sisteme tanimli Python’u ve ortam degiskenlerini dogru sekilde ayarlamak gerekir. Bunun
disinda Python kiitiiphanelerini yiiklemede siklikla siiriim ve ¢akisma sorunlari ortaya
¢ikmaktadir. Bunun en Onemli nedeni bir kiitliphanenin c¢alismasi i¢in baska pek c¢ok
kiitiiphaneye bagimli olabilmesi ve kiitliphanelerin ¢ok sik giincellenmeleridir. Kullanicilar
bu sorunlar ile daha az karsilagsmak i¢cin Anaconda ve PyCharm gibi tiimlesik gelistirme
ortamlarin1 kullanabilmektedir. Bu ortamlar otomatik kiitiiphane yiikleme segeneklerine
sahiptir. Ayrica Anaconda ile bilgisayarda bulunan diger Python siirlimleri arasinda gecis
yapilabilmekte ve sanal ortam (virtual environment) olusturulabilmektedir. Anoconda cesitli
Python araglarmi da igermektedir. Sanal ortam olusturularak Python projelerindeki siiriim
farkliliklarmin 6niine gegilmektedir. Ornegin bir kiitiiphane bagimliliklar1 nedeniyle iki
farkli Python uygulamasinin ¢alistigin1 ve bunlarin birinin Python 3.6, digerinin ise Python
2.7 stirimi ile gelistirildigini diisiinelim. Bu Python versiyonlarinin ¢akisma sorunu farkl
sanal ortamlar olusturularak engellenmektedir.

Google COLAB ise makine 6grenimi alanindaki ¢ogu kiitliphaneyi hazir olarak
iceresinde bulundurmaktadir. Mevcut olmayan kiitiiphaneler de “!pip install” komutu
sonrasi kiitiiphane adi yazilarak kolaylikla yliklenmektedir. Bu sayede COLAB ozellikle
Python’a yeni baslayacak kullanicilar i¢in ¢ok dnemli bir avantaj saglamaktadir. Diger en
onemli avantaji ise sagladigi Tesla K80 grafik isleme birimi olmaktadir. Grafik isleme
birimleri ¢ok boyutlu wveri dizilerinin hizlica islenebilmesi ig¢in tasarlanmis 6zel
donanimlardir. 11k baslarda bilgisayar oyunlarnin yiiksek kalitede kesintisiz oynanabilmesi
icin liretilen bu donanimlar zamanla bilimsel ¢alismalar, miihendislik hesaplamalar1 gibi pek

¢ok zorlu gorevde kullanilmaya baslanmistir. Bu nedenle, ¢cok katmanl iiretilen ve ¢ok
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sayida veri ile olusturulan derin ag mimarilerinin siradan merkezi islem birimi ile
calistirilmas1 miimkiin degilken, grafik isleme birimlerinin paralel islem yetenegi sayesinde
bu sorunun iistesinden gelinmistir. Derin 6grenme ¢aligmalarinda grafik isleme birimleri ile
merkezi islem birimleri hiz bakimindan karsilagtirildiginda grafik islem birimleri
performansinin 10 ila 100 kat daha hizli oldugu gosterilmektedir. Bu durum 6rnegin klasik
derin 6grenme ile yapilacak ve 100 giin siirecek bir ¢alismanin 1 giinde bitirilebilmesi
anlaminmi tasimaktadir. Fakat yiiksek hesaplama giicline sahip olan CUDA destekli grafik
tinitelerinin fiyatlar1 pahali olmaktadir. Google COLAB sagladig: licretsiz giiglii grafik
isleme birimi sayesinde arastirmacilara destek olmaktadir. COLAB, maalesef uzun siireli
kullanim1 garanti etmemektedir. Uzun siireli kullanimlarda islemlerin otomatik olarak
sonlandirilabilecegi Google tarafindan belirtilmistir. Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda
12 saate kadar herhangi bir kesinti yasanmadig1 12 saatlik bir kullanimdan sonra 1 saatlik
bir kesintinin oldugu goriilmiistiir. Fakat yapilan egitimler, dosyalar, modeller
kaydedilebildiginden bu 1 saatlik kesinti sonrasi caligmalara kalindigi yerden devam
edilmektedir. COLAB sagladig: giiclii grafik islem birimine ragmen RAM olarak 15 GB’lik
bir kapasite saglamaktadir. Bu da biiyiik verileri hafizaya alirken sorun ¢ikarabilmektedir.
Bu durumda ekstra 25 GB’ye kadar desteg8i arttirmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan
modelde yaklasik 1000*1000 piksellik goriintiiler siniflandirabilmektedir. Daha biiyiik
gorintiiler i¢in yetersiz RAM hatasi ortaya ¢ikmaktadir.

Asagida Sekil 37°de SU-CNN modeli ile egitim ve simiflandirma siireci

gosterilmektedir.
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Sekil 37. SU-CNN Siiflandirma is akis semasi

Modelin kullanimi1 asagidaki sekilde gergeklesmektedir;

e Gerekli kiitiiphanelerin yiiklenmesi

e Smiflandirilacak goriintli ve egitim goriintiistinlin yiiklenmesi
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e PCA ile boyut indirgeme yapilacaksa, PCA fonksiyonu kullanimi

e Smiflandirilacak goriintli ve egitim goriintiislinlin pargalara ayrilmasi

e Smiflandirilacak goriintli ve egitim goriintii pargalarinin test, egitim ve dogrulama
seklinde ayrilmasi

e Egitim verisinin kategorik hale getirilmesi

e Pencere boyutunun belirlenmesi

e Output_units degiskenine sinif sayisinin girilmesi

e Egitimin baslatilmasi

e Model ve en iyi sonug veren agirliklarin kaydedilmesi

e Model hata grafikleri, siniflandirma dogruluklar1 gibi kontrollerin gosterimi

e Smiflandirilacak goriintiiniin se¢ilmesi

e PCA kullanilacaksa PCA’nin uygulanmasi

e GOriintli pargasi boyutunun belirlenmesi

e Smiflandirma islemi

e Smiflandirilan goriintiiniin kaydedilmesi

Test WV-2 goriintiisii ayn1 hiper parametreler kullanilarak SU-CNN, 2D-CNN ve 3D-
CNN ile siniflandirilmastir.

2.5.3. SU-CNN Modeli Testi icin Stmflandirma Cahsmalari

Calisma alanini i¢cinde olan WV-2 goriintii pargasi, SU-CNN modelinin YUCUG arazi
ortiisi  siiflandirma  performansini  test etmek igin 2D-CNN ve 3D-CNN ile
siniflandirilmistir. Bunlarin disinda farkli arazi oOrtiisii siniflarin1 da iceren IKONOS,
Pleiades ve Deimos-2 goriintii parcalari da SU-CNN modeli ile siniflandirilip sonuglar DVM

ve RO algoritmalari ile kargilastirilmigtir.
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2.5.3.1.Smiflandirmada Kullanilacak Uydu Goriintiileri

2.5.3.1.1. Worldview-2 Test Bolgesi

Siiflandirma asamasinda PAN goriintiiniin daha yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiglinden
faydalanabilmek i¢in, MS goriintii (1.84 m) en yakin komsuluk yontemi ile PAN bantin
piksel boyutuna (0,5 m) diisiiriilmiistiir. Daha sonra PAN bant 8-bantli MS goriintiiye
eklenerek 9 bantli bir goriintli olusturulmustur. Uzamsal ve renksel bozulmalar potansiyeli
nedeniyle goriintii kaynastirma ydntemleri tercih edilmemistir. ilk olarak, Worldview-2
uydu goriintiisiinde 7 arazi ortiisii sinifi (Orman, Findik, Golge, Toprak, Cay, Bina ve Yol)
egitim verileri ArcGIS yaziliminda ¢alisma alani iceresindeki WV-2 goriintiisii {izerinden,
daha oOnceki caligmalarda kullanilan GPS arazi ol¢climii ve Google Earth goriintiileri
kullanilarak olusturulmustur. Tiim siniflar i¢in referans verileri, ArcGIS yaziliminda her bir
smifi temsil eden piksel gruplarinin sinirlarini gésteren ¢okgenler olarak olusturulmustur.

Daha sonra, cokgen 6zellik sinifi raster veri yapisina doniistiiriilmiistiir.

(b) (©)

Sekil 38. (a) WV-2 MS bant (dogru-renkler), (b) PAN bant, (c) egitim verileri



Tablo 4. WV-2de siniflar, sinif degerleri, renk ve toplam piksel sayisi

Siiflar Sinif Renk Toplam piksel sayisi
degerleri

Orman 1 B 4701

Findik 2 ] 7609

Golge 3 - 1326

Toprak 4 B 4832

Cay 5 50292

Bina 6 ER 10978

Yol 7 | 17264

2.5.3.1.2. IKONOS Test Bolgesi

IKONOS goriintli parcasi, Avrupa Uzay Ajanst (ESA) web sitesinden ESA’nin
yetkilendirmesiyle temin edilmistir. Bu goriintii Portekiz’in Porto sehrinde kentsel bir alana
ait olarak ¢ekilmistir. IKONOS goriintiisii, 1 m uzamsal ¢oziintirliikte PAN ve 4 m uzamsal
¢Oziiniirliikte 4 adet spektral bant icermektedir. Siniflandirma ¢alismalar1 kapsaminda sadece
spektral bantlar kullanilmistir. Ilk olarak, IKONOS uydu goriintiisiinde smiflandirma
yapilabilecek arazi Ortiisii siniflari tespit edilmistir. Bu goriintii i¢in olusturulan arazi ortiisii
siniflart (Orman, Yesil Alan, Golge, Toprak, Su, Bina ve Yol) egitim verileri ArcGIS
yaziliminda IKONOS spektral bantlar1 ve PAN bant1 {izerinden olusturulmustur. Tiim
smiflar i¢in referans verileri, ArcGIS yaziliminda her bir sinifi temsil eden piksel gruplarinin
sinirlarini gésteren cokgenler olarak olusturulmustur. Daha sonra, ¢cokgen 6zellik sinifi raster
veri yapisina dontistiiriilmiistiir. Calisma alani igerisindeki bu bolge SU-CNN, DVM ve RO
algoritmalarinin siniflandirma testlerinin yapilmasinda kullanilmistir. Sekil 39°da IKONOS

goriintilisii ve egitim siniflar1 gosterilmektedir.
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Sekil 39. (a) IKONOS test bolgesi ve (b) egitim siniflar

Tablo 5. IKONOS i¢in Smuflar, sinif degerleri, renk ve toplam
piksel sayist

IKONOS

Toplam Piksel
Sayist

2358
2358

157
2327
922
1575
2360

Smif Ad1 |Renk

Orman -
Yesil
Alan

2.5.3.1.3. Pleiades Test Bolgesi

Pleaides goriintiisii Ordu iline ait kirsal bir alanda c¢ekilmis bir goriintii parcasidir.
Calismada kullanilan Pleiades goriintii parcast 0.5 m uzamsal ¢oziiniirliikte 4 spektral bant
icermektedir. Pleiades goriintiisii i¢in olusturulan arazi ortiisii siniflar1 (Orman, Yesil Alan,

Golge, Toprak, Bina ve Yol) egitim verileri ArcGIS yaziliminda Pleiades goriintiisii
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tizerinden olusturulmustur. Tiim siniflar i¢in referans verileri, ArcGIS yaziliminda her bir
smifi temsil eden piksel gruplarinin sinirlarint gésteren ¢okgenler olarak olusturulmustur.
Daha sonra, ¢okgen 0Ozellik sinifi raster veri yapisina doniistiiriilmiistiir. Calisma alam
igerisindeki bu bdlge SU-CNN, DVM ve RO algoritmalariin siniflandirma testlerinin
yapilmasinda kullanilmigtir. Sekil 40’da Pleiades goriintiisi ve egitim siiflar

gosterilmektedir.
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Sekil 40. (a) Pleiades test bolgesi ve (b) egitim siniflart

Tablo 6. Pleiades i¢in Siniflar, sinif degerleri, renk ve toplam

piksel say1s1
Pleiades
Simif Adi |Renk | LoPlam Piksel
Sayisi

Oman [ 2465
Yesil

Alan 3932
Golge 765
Toprak 8436
Bina 5822
Yol 6736
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2.5.3.1.4. Deimos-2 Test Bolgesi

Deimos-2 goriintii parcasi, ESA web sitesinden ESA’nin yetkilendirmesiyle temin
edilmistir. Bu goriintii Ispanya’nin giineyinde bulunan Sierra Morena dag silsilesinin
bulundugu boélgede ¢ekilmistir. Calismada kullanilan Deimos-2 goriintiisii 4 spektral banta
sahip olup 0.75m uzamsal ¢oziiniirliiktedir. Deimos-2 gdriintiisii i¢in olusturulan arazi ortiisii
smiflarint (Agag, Golge, Toprak ve Yol) igerecek sekilde egitim verileri ArcGIS yaziliminda
Deimos-2 goriintiisii lizerinden olusturulmustur. Tiim siniflar i¢in referans verileri, ArcGIS
yaziliminda her bir sinifi temsil eden piksel gruplarinin sinirlarii gésteren cokgenler olarak
olusturulmustur. Daha sonra, cokgen Ozellik sinifi raster veri yapisina doniistiiriilmiistiir.
Calisma alani igerisindeki bu bolge SU-CNN, DVM ve RO algoritmalarinin siiflandirma

testlerinin yapilmasinda kullanilmistir. Sekil 41°de Deimos-2 goriintiisii ve egitim siniflar

gosterilmektedir.

(a)

0 50 100 200 Meters.
T T

Lejant

| Arka Plan [l Agac Il Golge [ Toprak Il Yol

(b)

Sekil 41. (a) Deimos-2 test bolgesi ve (b) egitim siniflari
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Tablo 7. Deimos-2 i¢in Siniflar, sinif degerleri, renk ve toplam

piksel sayis1
Deimos-2
Smif Adi |Renk Toplam
Piksel Sayist

Yol 2659

2.5.3.2. CNN Tabanh Modeller ile WV-2 Goriintiisiiniin Siiflandirilmasi

SU-CNN’in diger CNN modelleri ile karsilastirilmast amaciyla WV-2 ¢alisma
bolgesinde detayli siniflandirma c¢alismalart yapilmistir. 2D-CNN ve 3D CNN modelleri
SU-CNN ile ayni hiper parametreler kullanilarak olusturulmustur. Ayrica modeller
siiflandirma dogrulugunun yaninda hiz bakimindan da degerlendirilmistir. Sekil 42°de 2D-

CNN, 3D-CNN ve 6nerilen SU-CNN siniflandirma sonuglar1 gosterilmektedir.
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(a) (b) (¢) (d) (@

Bl Orman [ Findik [l Gélge M Toprak Cay Ml Bina [ ] Yol

—  Baz| Hatalar

Sekil 42. (a) 2D CNN, (b) 3D CNN, (c¢) SU-CNN, (d) WV-2 dogru renklendirilirmis, (e)
WV-2 PAN

Sekil 42°de goriildiigii gibi, 2D-CNN modeli yolun sinirlarinda bina sinifina ait
yanlig siniflandirilmis pikseller icermektedir. Buna ek olarak, goriintiiniin ortasinda, yol
simifinin hi¢ bulunmamasi gereken bir bolgede yol smifi olarak etiketlenmis pikseller
goriilmektedir. 3D-CNN modelinde ise, bina sinifina ait pikseller daha dogru bir sekilde
tespit edilmesine ragmen yol simifinda olmasi gereken piksellerin bazilarinin yanlis
etiketlendigi goriilmektedir. Onerilen SU-CNN modelinde yukarida belirtilen tarzda
hatalarin daha az oldugu goriilmektedir. SU-CNN modeli bunun diginda bagka CNN yapilari
ile karsilagtirllamamistir. Bunun bir nedeni uydu goriintiilerinde semantik yapida {in
kazanmis CNN yapisinin bulunmayisi ve karsilastirma yapilabilecek biiyiik aglarin da
oncesinde c¢ok fazla wveri ile egitime ihtiyag duymasit edeniyle bu probleme

uygulanamamasidir.
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2.5.3.3. DVM ile Test Goriintiilerinin Siniflandirilmasi

SU-CNN modelinin siniflandirma basarisini test edebilmek amaciyla literatiirde ¢ok
basarili stniflandirma sonuglar1 verebilen ve ¢ok yaygin kullanilan DVM ile test bolgeleri
simiflandirilmigtir. DVM uzaktan algilama alaninda arazi Ortiisli tespiti c¢aligmalarinda
basartyla kullanilan bir smiflandirma yontemidir. Diger RO, KNN, YSA gibi giicli
siniflandirma yontemleri ile karsilastirildiginda daha iyi simiflandirma sonuglar1 verdigini
gosteren calismalar literatiirde mevcuttur (Thanh ve Martin, 2018; Khatami vd., 2016). Bu
siiflandirma yontemi, veriyi daha yiiksek bir boyuta doniistiirerek olusturacagi bir
hiperdiizlem ile iki sinifi birbirinden ayirma prensibine dayanmaktadir. Yiiksek boyuta
dontisim asamasinda degisik Ozelliklere sahip fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bu
fonksiyonlar kernel fonksiyonlari olarak adlandirilmaktadir. DVM ile siniflandirma, ENVI
yaziliminda gergeklestirilmistir. ENVI yaziliminda, piramit seviyesi, ceza parametresi, esik
degeri, gama degeri ve ¢ekirdek tipi DVM siniflandiricisi igin girilmektedir. Bu calismada,
cekirdek islevi olarak RBF kullanilmistir. Bu yapt literatiirde digerlerinden daha fazla tercih
edilmektedir (Fauvel vd, 2006; Kuemmerle vd, 2009; Pal ve Mather, 2006). Diger
parametrelerin belirlenmesinde ENVI kullanim kilavuzu da dikkate alinmistir. Bu nedenle,
0.01 veya daha yiiksek olabilen gamma degeri, siniflandirmada kullanilacak spektral bant
sayisinin tersi alinarak seg¢ilmistir. Egitim hatalarina izin vererek zorlama kar marjlar
arasindaki dengeyi ayarlayan ceza parametresi varsayilan 100 degerine ayarlanmigtir.
Smiflandirmanin uygulanacagi ¢oziiniirlilk seviyesini belirlemek i¢in kullanilan piramit
seviyesi, 0 olarak belirlenmistir. Bu sayede goriintliiniin gercek ¢ozlniirliigiinde
smiflandirilmas:  saglanmistir. Ayrica, tiim goriintii piksellerinin siniflardan  birine
atanmasini saglamak i¢in esik degeri 0 olarak seg¢ilmistir.

Asagida DVM siiflandirma sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 43. DVM ile WV-2 test goriintiisiiniin siniflandirilmast

WV-2 goriintii pargasinin DVM ile siniflandirilmast sonucu iiretilen Sekil 43°de
gorildiigi gibi oOzellikle yol kenarlarinda bina sinifina ait piksellerin  bulundugu

goriilmektedir.
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Sekil 44. DVM ile IKONOS test goriintiisiinlin siniflandirilmasi
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Sekil 45. DVM ile Pleiades test goriintiisiiniin siniflandirilmasi

Pleiades goriintli parcasinin DVM ile siniflandirilmasi sonucu tiretilen Sekil 45°de

yol smifinin i¢ bolgelere dogru tagsmalar yaptig1 goriilmektedir.
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Sekil 46. DVM ile Deimos test goriintiisiiniin siniflandirilmasi

Deimos-2 goriintiisinde DVM simiflandirma sonucu hatali yol piksellerinin orta
kisimdaki aga¢ g¢evrelerinde konumlandig1 ve ortadaki aga¢ yapilarinda goélgelerin tam

olarak olmas1 gereken yerde ¢ikmadigi Sekil 46’da goriilmektedir.
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2.5.3.4. Rastgele Orman Yontemi ile Test Goriintiilerinin Siniflandirilmasi

Gelismis algoritmalar arasinda yer alan RO, bazi {istiin goriintii isleme yetenekleri
nedeniyle uzaktan algilama alaninda da biiytik ilgi gormektedir. Bu 6zelliklerden bazilari
giiriiltiiye veya asir1 egitime karst duyarsizlik ve dengesiz veri kiimelerini isleyebilme
yeteneklerini icermektedir. Ayrica RO az parametre, az manuel miidahale gerektirirken
yiiksek smiflandirma dogrulugu saglamaktadir. RO ile yiiksek boyutlu veriler yonetilebilir
ve hizli bir sekilde siniflandirma sonuclar1 elde edilmektedir.

RO ile siniflandirma asamasi i¢in imageRF (Waske vd., 2012) adi verilen arag
kullanilmistir. Genelleme hatasini en aza indirmek igin karar agaci sayist 1000 olarak
belirlenmistir (Stumpf ve Kerle 2011, Duro vd., 2012).

Asagida Sekillerde RO siniflandirma sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 47. RO ile WV-2 test goriintiisiiniin siniflandirilmasi

Sekil 47°de goriildiigii gibi WV-2 goriintiisiiniin RO ile siniflandirma sonucu ortaya
cikan en belirgin smiflandirma hatalarint  yol kenarlarina karigan bina simiflar

olusturmaktadir.
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Sekil 48. RO ile IKONOS test goriintiisiiniin siniflandirilmasi
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Sekil 49. RO ile Pleiades test goriintiisiiniin siniflandirilmasi
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Sekil 49°da goriildiigii gibi RO ile Pleiades goriintiistinii siniflandirilmasinda ortaya
¢ikan bariz hatalar1 bina siiflarinin noktasal yogunlukta i¢ orman alanlarina karigmasi ve

yol sinifinin yer yer dagilmasi olugturmaktadir.
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Sekil 50. RO ile Deimos-2 test goriintiisiiniin siniflandirilmasi



99

2.5.3.5. SU-CNN ile Test Goriintiilerinin Siniflandirilmasi

SU-CNN vyapist igeresinde bulundurdugu 3D evrisim katmani sayesinde spektral
bilgileri de daha etkili olarak goriintiilerden ¢ikartabilmektedir. Bunun disinda klasik 2D
evrisimler de uzamsal bilgilerin ¢ikariminda etkin rol oynamaktadir. Bu tez kapsaminda
tiretilen 3D ve 2D CNN katmanlari ile olusturulan SU-CNN yapisinin YUCUG f{izerinde
testi yapilmistir. Asagida test gorlintiilerinin SU-CNN ile smiflandirma sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 51. SU-CNN ile WV-2 test goriintiisiiniin siniflandirilmasi
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Sekil 51°de WV-2 goriintiisiin SU-CNN ile siniflandirma sonucu yollarin ¢ok belirgin olarak

diger siniflar ile karigmadan ¢iktigin1 gostermektedir. Bina sinifinda ise bazi hatalarin oldugu

gorilmektedir.
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Sekil 52. SU-CNN ile IKONOS test goriintiisiiniin siniflandirilmasi
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Sekil 53. SU-CNN ile Pleiades test goriintiisiiniin siniflandirilmasi
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Sekil 53’de gosterilen SU-CNN ile Pleiades goriintiisiiniin siniflandirma sonucu, Pleiades

goriintlisiindeki arazi Ortlisii smiflarinin  gayet basarili bir sekilde tespit edildigini

gostermektedir.
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Sekil 54. SU-CNN ile Deimos-2 test goriintiisiiniin siniflandirilmasi
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2.5.3.6. Test Goriintiileri icin Dogruluk Degerlendirme

Test goriintiileri iizerinden kullanilan tiim smiflandirma yontemleri i¢in dogruluk
degerlendirme islemi goriintii iizerinde ayni1 noktalarin degerlendirilmesi ile yapilmistir.
Dogruluk degerlendirmede kullanilacak minimum nokta sayist esitlik 12 ve esitlik 13’e gore
hesaplanmis olup WV-2, IKONOS, Pleiades, ve Deimos-2 i¢in sirasiyla 619, 48, 186 ve 26
olarak bulunmustur. Daha fazla miktarda nokta degerlendirilerek WV-2, IKONOS, Pleaides
ve Deimos-2 i¢in sirastyla 800, 250, 250 ve 150 referans noktast dogruluk

degerlendirmesinde kullanilmistir.

2.6. Kitle Kaynak Platformu ile Uretilen Dogru Verilerin Raster Yapiya
Doniistiiriilmesi

Elde edilen dogru veri seti ¢ogu derin 6grenme kiitiiphanesinin egitim verisi olarak
dogrudan kullanilabilmesi i¢in Raster yapiya ¢evrilmistir. Format doniistimiinde her bir
gorilintii parcasina ait elde edilen dogru veri seti, orijinal Raster par¢asinin boyutlarina gore
cevrilmistir. Vektor-Raster dontlistimii ArcGIS programindan gergeklestirilmistir. Raster
yapida olan degerler arka plan i¢in O diger 7 sinif i¢in yardim dokiimaninda tanimlanan
degerlerden olugsmaktadir. Sekil 55°de kullanicilar tarafindan iiretilen dogru etiketli verilerin

raster yapiya donistiiriilmiis hali gosterilmektedir.
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Sekil 55. Raster yapiya ¢evrilen etiketli egitim verileri

Tim verilere siniflara ait piksel sayilar1 asagida Tablo 8’de gosterilmektedir.

Tablo 8. Etiketli veri siniflar1 ve bu siniflara karsilik gelen
piksel sayilari

Sinif Adi  Piksel Sayisi
Orman 23348
Findik 72726

Golge 2115

Toprak 15719
Cay 15588
Bina 50985
Yol 79781

Toplam 260262
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2.7. Kitle Kaynak Platformundan Uretilen Dogru Verilerin SU-CNN ile
Siniflandirilmasi ve Dogruluk Degerlendirme

Kitle kaynak platformundan dogrulamalar1 yapilarak ftretilen veriler SU-CNN ile
siniflandirilmigtir. Test asamalarinda giiclii siniflandirma sonucu iiretebildigi goriilen SU-
CNN yonteminin kullanicilar tarafindan {iretilen verilerde kullanilmasi sonucu c¢ikan
sonuclarinin da yiiksek olmasi elde edilen verilerin dogru sekilde iiretilebildiginin bir baska
gostergesi olmaktadir. Smiflandirma prosediirii her bir goriintii parcasina karsilik gelen
etiketli verilerin kullanimi ile Sekil 39 da gosterilen akis semast ile SU-CNN ile yapilmaistir.
Etiketli goriintiiler %20 test, %10 dogrulama ve %70 egitim olacak sekilde ayrilarak
siiflandirma sonrasit dogruluk degerlendirme i¢in kullanilarak kesinlik, duyarlilik, F-skoru,
Genel Dogruluk, Ortalama Dogruluk ve Kappa metrikleri ile sonuclar degerlendirilmistir.

Elde edilen tiim sonuclar Ek Tablo 2’de verilmektedir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

3.1. Kitle Kaynak Amac¢h Web Arayiiz ve Genel Degerlendirme

Kitle kaynagim UA ile etkilesimli olarak kullanilmasi seklinde literatiirdeki
caligmalarin arttig1 ve son yillarda (2015-2019) yayin sayisinin daha da hizli bir sekilde

artarak devam ettigi goriilmektedir. Sekil 56’da yillara gore yayinlar gosterilmektedir.
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Sekil 56. Uzaktan algilama ve kitle kaynagin birlikte kullanildig1 yaymnlarin yillara
gore dagilimi

Yapilan yayinlar incelendiginde baska bir 6énemli sonu¢ daha goriilmektedir. Bu
sonug, 2009 yilinda kitle kaynak ve uzaktan algilama etkilesimini saglayan seyin aslinda
Geo-Wiki projesinin baslamasi oldugunu gostermektedir. Ayni sekilde, OSM gibi diger kitle
kaynakl1 web platformlari, sosyal medyadan elde edilen igerikler, cep telefonlarina eklenen
sensOr ve uygulamalara bagli olarak yapilan kitle kaynak ve uzaktan algilama etkilesimli
caligmalarin artarak devam ettigi goriilmektedir.

Bu calismada iiretilen etiketli veri ve siniflandirma sonrast dogruluk degerlendirme
web platformu Bootstrap gibi kiitiiphanelerin de kullanimiyla web tarayicilarda ve gesitli
ekran boyutlarinda calisabilecek bir sekilde olusturulmustur. Ilk olusturulan modiil olan

dogruluk degerlendirme asamasi i¢in web arayiize 50 kisi kayit olmustur. Mevcut durumda
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web araylize kayith kullanici sayis1 115 kisidir. Bir kullanici ad ve soyadi bilgilerinde “ddd
xxx” gibi anlamsiz bir ifade girdiginden bu kullaniciya onay verilmemistir. Web arayiiz
kullanicilarini; tanidiklar, arkadaslar, akrabalar, lisans gurubundan bu calismaya destek
vermek isteyen Ogrenciler ve bu kisilerin haber verdikleri kullanicilar olusturmaktadir.
Platforma katilan kisilerin egitim durumlari, uzmanlik alanlari, yas gruplari gibi kisisel
bilgileri hakkinda higbir bilgi toplanmamistir. Ciinkii fazladan veri doldurma islemi
kullanicilarin verileri yanlis doldurma riskini tagidigi gibi, arayiize kayittan vazgecmesine
de sebep olabilmektedir. Diger bir 6nemli neden ise kisisel verilerin talep edilmesinde ortaya
cikabilecek yasal sorunlardir. Buna ragmen yapilan ¢aligmalar siniflandirma i¢in egitim veri
seti toplama ve dogruluk degerlendirme c¢aligmalart igin kisisel Ozelliklerin gerekli
olmadigint ve yiiksek hassasiyette sonuclarin rastgele kisiler ile (iiretilebilecegini
gostermistir. Bu sonug zaten kitle kaynak yaklasiminin dogas1 geregi ortaya ¢ikmaktadir.
Ayrica galigma kapsamindaki problemlerin ¢6ziimii insanlar i¢in olduk¢a kolay bir gorev
olan goriintii eslestirmeye dayanmaktadir.

Web platformlarina ¢ok daha fazla kisinin katilmasi istenen bir seydir. Fakat
goriildiigii gibi arayiiziin reklaminin yapilmamasi, benzer arama siralamalarinda site alan
adin iist siralara ¢ikaracak ticretli Google SEO paketlerinin kullanilmamasi gibi nedenlerden
dolayi siteye disardan katilim gerceklesmemistir. Cok fazla kitleyi ¢cekebilmek icin fazladan
calismalarin yapilmasi gerektigi goriilmektedir. Bu ¢aligmalar asagida 6zetlenmistir.

eSite reklaminin yapilmasi ve sosyal medya platformlarindan duyuru
yapilmasi.

eArama motorlarinda sitenin st siralarda goOriinmesini saglayacak
sertifikalarin satin alinmasi.

eKullanicilarin  ilgisini ¢ekebilmeyi saglamak: Kullanicilarin ilgisinin
cekilebilmesi i¢in izlenecek yollar literatiirde yapilan calismalara bakildiginda
aslinda ¢ok da zor olmamaktadir. Nitekim kisiler faydali bir gérev oldugunda buna
katilmaya oldukga hazir durumda olmaktadirlar. Ornegin kitle kaynak uygulamasi
olan OSM platformuna giintimiizde 5 milyon kisi katilmis bulunmaktadir. Fakat ne
yazik ki her platform kendi basia bu seviyelere ulasamamaktadir. Bu durumda
kullanicilarin ilgisi yapilan platformlara rekabet giiciinii getirecek oyun tabanl
eklemeler yapilmasi ile ¢oziilebilir. Ornegin kisiler topladiklar egitim smiflari
sayllarina ve dogru cevirmelerine goére puan alacak ve ilk 10 uygulamada

gosterilecektir. Kullanicilari ilgisinin ¢ekmenin en kolay diger bir yolu ise yapilan
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dogru is basina para ddemektir. Nitekim Amazon Mechanical Turk platformu bu
sekilde calismaktadir. Diger bir yontem ise yapilacak is i¢in belirli bir siiresi olan bir
yarisma diizenlemek ve duyurusunu yapmaktir. Yarigmada ilk siralamaya girenlere

para 6diilii verileceginden kisiler buna katilabilmektedir.

3.2. Kitle Kaynaginin Siniflandirma Sonrasi Dogruluk Degerlendirmede
Kullanim

Kitle kaynak yaklasiminin wuydu goriintlilerinin  smiflandirma  sonrasinda,
siiflandirma dogrulugunu belirlemede kullanimi arastirilmistir. Yapilan c¢aligmalarda
bahsedildigi gibi 1000 referans noktasi i¢in kullanicilar tarafindan web araylizii iizerinden
ti¢ veri seti Uretilmistir. Bu, her referans noktasina {i¢ kez bir sinif degeri atandigi anlamina
gelmektedir. Bir referans noktasi i¢in birden fazla deger girmenin nedeni yanlis girilen
degerleri tespit etmek ve onlardan kurtulmaktir. Iki kullanic1 ayni referans noktasi igin ayni
siif degerini girerse ve bir kullanici farkli bir sinif degeri girerse, {i¢ degerin ¢ogunlugu
kullanicilar tarafindan verilen simf degeri olarak belirlenmektedir. Ug kullanic1 da bir
referans noktasi i¢in farkli degerler girdiyse, bu o noktanin tamamen ayirt edilemeyecegi
anlamina gelmektedir. Bu nedenle o siniflandirilmamis olarak kalmaktadir. Bu ¢alismada,
73 nokta bu sekilde simiflandirilmamis olarak kalmistir. Kullanicilarin cevaplarina gore
olusturulan sonug referans verisinin ne kadar dogru oldugunu gérmek i¢in ayn1 1000 referans
noktasinin sinif degerleri belirlenerek kontrol amacli olarak 4. Veri seti olusturulmustur. Bu
stirecte 77 nokta icin sinif degerlerini belirlemenin miimkiin olmadigi goriilmiis ve bu
degerlere simif degeri verilmemistir. Bu noktalar incelendiginde ¢ogunlukla kitleler
tarafindan farkli ¢ikan noktalar ile aym olduklari goriilmiistiir. Uretilen dogrulama seti,
bireysel kullanicilar tarafindan olusturulan sonug seti ile karsilagtirilmistir. Bu karsilagtirma
sonucunda 2 noktanin siif degerinin dogrulama veri setinde yanlis girildigi tespit edilmistir.
Bu durum; yorgunluga, birgok nokta ile uzun siire ilgilenmenin verdigi konsantrasyon
bozulmasina ve noktalara yeterince yaklasmamaktan kaynaklanabilmektedir. Tek bir
kullanict ¢ok fazla referans noktasi oldugunda biitiin isleri yapmak zorunda kalirsa, bu tiir
hatalarla karsilasma olasiligimin yiiksek oldugu goriilmektedir. Kullanicilar tarafindan
olusturulan sonug veri setinde ise 4 referans noktasinin sinif degerlerinin yanlis oldugu tespit
edilmistir. Bu hatalar1 daha da azaltmak icin, farkli kullanicilar ile 3’den fazla veri seti

olusturularak en uygun sonuglar istatistiksel yontemler kullanilarak elde edilebilir. Asagida
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Tablo 9°da kitle kaynak tarafindan yanlis yorumlanan 4 noktayr iceren sonug referans

verileri ve 2 yanlis nokta igeren dogrulama veri seti gosterilmektedir.

Tablo 9. Sonug veri seti ve dogrulama veri seti ile DVM siiflandirma

sonucu
Sonug Veri Seti Dogrulama Veri Seti
Uretici Dog. Kullanic1 Dog. Uretici Dog. Kullanici Dog.
(%) (%) (%) (%)
87.31 77.48 87.41 78.15
77.55 92.68 77.55 92.68
97.14 91.89 97.14 91.89
66.67 68.78 67.69 69.84
90.09 90.73 90.54 90.97
94.44 89.47 94.44 89.47
92 100 92 100
OA=84.6154 OA=85.0487

Tablo 9’da goriildiigii gibi, kitle kaynak ile {iretilmis sonug veri setinin ve dogrulama
veri setinin siiflandirma dogrulugu sonucu arasindaki fark %1°den daha az olmaktadir. Bu
durum kitle kaynagin siniflandirma sonras1 dogruluk degerlendirme amaciyla kullanilacak
referans verilerinin liretiminde kullanilabilecegini gdstermektedir.

Ek olarak, kullanicilarin WV-2 goriintiisiindeki referans noktalarindan ayirt
edemedikleri siiflar tespit edebilmek i¢in referans noktalaria girilen smif degerleri ikili
ve li¢lli olarak incelenmistir. Yardim belgesinde agiklandigi gibi, simif degerleri; “orman =
1, findik = 2, golge = 3, toprak = 4, ¢cay = 5, bina = 6 ve yol = 7” seklindedir. Sinif

degerlerinin tiglii degerlendirilmesi Sekil 57°de gosterilmektedir.
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Sekil 57. Veri setlerinin ti¢lii degerlendirilmesi
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Sekil 57°de, yatay eksen her referans noktasi i¢in kullanicilar tarafindan verilen ii¢
farkl1 sinif degerini ve dikey eksen de toplam nokta sayisini temsil etmektedir. Ornegin 125,
1000 referans noktasindan 9’unu temsil etmektedir. Bu ayni referans noktasi igin
kullanicilarin 1 (orman), 2 (golge) ve 5 (¢ay) sinif degerlerini girdigini gostermektedir. Sekil
42°de kullanicilarin en fazla orman, findik ve golge (123) smuflarini ayirt etmede
zorlandiklar1 agikca goriilmektedir (19 kez). Findik, diger agaclara benzer spektral
ozelliklere sahip oldugundan, bu sonug sasirtic1 degildir. Ayrica koyu renkli golgeli alanlar,
orman yapilaria ¢ok yakin olduklarindan koyu yesil veya siyahimsi orman alanlarini ayirt
etmek de zor olmaktadir.

En ¢ok hangi iki sinifi ayirmada kullanicilarin zorlandigini tespit edebilmek amaciyla

ikili inceleme yapilmistir. Sekil 58’ de ikili degerlendirmeler gosterilmektedir.



112

40
35
30
25

20
15

ohlll.‘l‘hl‘h'u.lll

12 13 14 15 16 17 23 24 25 26 27 34 35 36 37 45 46 47 56 57 67

1

=]

5o}

Sekil 58. Veri setlerinin ikili degerlendirilmesi

Sekil 58’de, yatay eksen her referans noktasi i¢in kullanicilar tarafindan verilen iki
farkli sinif degerini ve dikey eksen de toplam nokta sayisini temsil etmektedir. Kullanicilarin
genellikle sinif 1 (orman) ve 2 (findik) arasinda ayrim yapmakta zorluk yasadiklari (34 kez)
goriilmektedir. Ikinci en biiyiik zorluk yasanan siniflarin ise sinif 2 (findik) ve siif 3 (gdlge)
arasinda oldugu (26) goriilmektedir. Sonuglar en az sorunun sinif 4 (toprak) ile sinif 7 (yol)

arasinda gerceklestigini gostermektedir (sadece 2 kez).

3.3. Derin Ogrenme Icin Egitim Verilerinin Olusturulmasinda Kitle Kaynak
Kullanim

Web arayiizden kullanicilar tarafindan tiretilen dogrulanmamis veriler incelendiginde
bu verilerin bir kisim hatalar igerdigi goriilmiistiir. Ayrica yine sayist az da olsa yardim
dokiimani haricinde kullanicilar tarafindan deniz (2 poligon), nehir (1 poligon), dere (1
poligon) ve deneme (2 poligon) adlarinda fazladan siniflarin girildigi goriilmiistiir. Bunlarin
disinda toplanmasi1 amaclanan 40 goriintii pargasi disindan (bu ¢izimlerin Google Earth uydu
althgr sayesinde yapilmistir) cok az yerde olsa da veri ¢izimi yapildigr Sekil 59 (a)’da
goriilmektedir. Toplamda kullanicilar tarafindan M1 {izerinden smif etiket bilgilerini de

iceren 7064 adet poligon olusturulmustur.
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Sekil 59. (a) Kitle kaynak arayiiziinden elde edilen dogrulanmamus etiketli veriler, (b) kitle
kaynak arayiiziinden elde edilen dogrulanms etiketli veriler

Bu sonug web arayiiziinde olusturulan siniflara ait poligon verilerinin dogrulanmasini
saglayan M2’nin gerekli oldugunu gostermektedir. Kisaca kullanicilarin dogrudan veri
tiretiminde kullanildiginda bazi hatalarin olusacag1 goriilmektedir. Bu hatalarin elenmesine
yine kitlelerin kullanimi ile ¢6ziim bulunmaktadir.

Toplamda ham veride 7064 adet bulunan poligon sayist M2’den elde edilen veriler
izerinden yapilan sorgulama ile 6835’ (260262 piksel) diismiistiir. Bu sayede yanlis ¢izilen
veya sinif bilgisi yanlig girilen verilerin elenmesi saglanmistir. Sekil 59 (b)’de dogrulanmig
veriler gosterilmektedir. Sonucta elde edilen etiketli egitim verilerinin her bir gorlintii

parcasina denk gelen piksel sayilar1 Sekil 60°da gosterilmektedir.
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Sekil 60. Gorlintii parcalarina ait iiretilmis etiketli veri piksel sayilar

Sekil 60°da goriildiigi gibi en fazla siniflandirilmis veri D19°dan (19. goriintii pargast)
tiretilmistir. Daha sonra ise D11, D37 gelmektedir. Diger verilerin ise birbirlerine yakin
olduklart goriilmektedir. Bu yakinlik her bir goriintii pargasina ait verinin iiretilmesinde,
araylizde olusturulan en az islem yapilan verinin kullaniciya gonderilmesi sayesinde
saglanmigtir. Ornegin kullanici arayiizden bu durumda siniflandirma yapmak isterse
karsisina Sekil 60°da goriildiigli gibi otomatik olarak en az islem yapilmis D1 verisinin
uretildigi 1. goriintii pargasi gelecektir. Bu pargada yapilan islem sayisi, D39°u gecene kadar
bu goriintii kullanicilara gonderilecektir. Bu sayede her bir goriintii par¢asindan veri tiretimi
saglanmis olmaktadir. Bu durum dikkate alinmadiginda Ornegin goriintii parcalari
kullanicilara rastgele gonderildiginde bazi goriintii parcalarindan hi¢ veri iretilememesi

durumunun ortaya ¢ikmast muhtemeldir.

3.4. Etiketli Veri Seti Uretiminin Zaman ve Is Giicii Acisindan Degerlendirilmesi

Yapilan veri tiretme c¢alismasi zaman ve harcanan is giici bakimindan
degerlendirilmistir. Bu calismada, sisteme kayith kullanicililar test bolgesinde belirlenen
yardim dokiimanindaki siniflara ait poligon c¢evirme ve dogrulama islemlerini
tamamlamistir. Kullanicilar tarafindan siiflara ait toplamda 7064 adet poligon ¢izilmistir.
Kullanicilar her bir poligonu M2’yi kullanarak ortalama 6 kez degerlendirmistir. Burada her

bir poligonun ¢evrilmesi ve kaydedilmesi i¢in gereken siire yaklasik 2 dakika olmaktadir.
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Dogruluk degerlendirme asamasi i¢in harcanan siire ise yaklasik 1 dakika olmaktadir.
Uretilecek dogru veri seti icin kullanicilarin en az 2 kere dogrulama yaptigi veriler
se¢ilmistir. Bu nedenle dogrulama kismi i¢in de her bir veri i¢in en az 2 dakikalik zaman
harcandig1 soylenebilir. Kisaca 1 dogru etiketli veri i¢in en az 4 dakika zaman
harcanmaktadir. Bu da toplamda 28,256 dakika yani yaklasik olarak 19 giine karsilik
gelmektedir. Bir kisinin araliksiz ¢aligmasi zaten miimkiin olmadigindan bu siirenin daha da
uzayacagi agiktir. Fakat bu is tek bir kisi tarafindan yapilmadigindan dolayi istendiginde bu
is1 daha Once bitirmek kitle kaynak sayesinde miimkiin olabilmektedir. Ciinkii sisteme ayni
anda birden fazla kisinin girmesi de miimkiindiir. Ornegin tez kapsaminda yapilan bu
calismaya 112 kisi katilmistir. Eger bu kisiler bu is i¢in ayni anda siteye girip sadece poligon
cevirmeleri yapsa sadece 126 dakikada yani yaklasik 2 saatlik bir siirede tiim poligon
cevirme islemlerini bitirebilirler. Daha sonra ise bu 112 kisi en az 2 dogrulamay1 yine 126
dakikada bitirebilir. Toplam harcanan siire sadece 252 dakika olmaktadir. Bu ¢alismanin
4.2 saatte bitirilecegini gostermektedir. Bu ayrica 112 kisiyle (bir kisinin araliksiz 4.2 saat
calisarak) bu ¢alismanin tamamlanacagini gdstermektedir. Kisi sayisinin artmasi kisi basina
diisen galisma miktarini da énemli 6lgiide azaltacaktir. Ornegin yukarida bahsedildigi gibi
ayn1 sartlarda bu sistemde 7064 kayith kisi olup bunlar ayn1 anda sisteme girip araliksiz
caligmalar1 durumunda bir kisinin 4 dakika calismasi ile ayni ¢alismanin bitmesi
saglanacakti. Yani sadece kisi bas1 4 dakikalik bir ¢alisma ile biitlin ¢alismanin da 4 dakikada
bitmis olmas1 saglanabilecektir. Bu calismada kullanicilara zamansal ag¢idan bir sinirlama
getirilmemistir.  Kullanicilar  genellikle farkli  siirelerde ve tarihlerde sistemde
bulunmuslardir. Tesadiifen ayn1 anda calisan kullanicilar da olmustur. Calisma siiresinde
kisitlama yapilmadan bu ¢alisma yaklasik 2 ay gibi bir siirede tamamlanmaistir.

Diger bir agidan inceleme yaparak bu ¢alismayi tek bir uzmanin yapacagin diistinelim.
Bu durumda uzmanin bir etiketli veri liretmesi i¢in harcayacagi ortalama siire yaklasik 1
dakika olmaktadir. Ayrica uzman kisi tarafindan veri dogrulama gibi bir islem
yapilmayacaktir. Sadece sinif cevirimi ve etiket degeri girme islemi yapilacaktir. Bu sekilde
hic araliksiz biitiin poligonlarin ¢evrilmesi islemi 7064 dakikada bitecektir. Bu da yaklasik
118 saatlik bir siireye denk gelmekte ve bir kisinin bu siire boyunca araliksiz ¢alismasi da
miimkiin olmamaktadir. Ayrica kisiye diisen calisma miktari ¢ok uzun ve yorucu
olacagindan bir siire sonra hata yapilma olasilig1 da artacaktir. Oysa yeterli sayida bir kitle

ile bu ¢alismanin 4 dakikada yapilabilmesi miimkiin olmaktadir.



116

3.5. OpenStreetMap Veri Ekleme Calismasi

Caligsma alani1 i¢in indirilen OSM bina verilerinin sayisinin olduk¢a az oldugu (88 tane)
goriilmiistiir. Ayrica web araylizden TUretilen veriler ile OSM bina verileri cakistirma
yapildiginda dista kalan bina bulunmamistir. OSM bina verilerinden bazilariin YUCUG
icin egitim verisi amaciyla kullanilamayacag tespit edilmistir. Sekil 61°de OSM’den elde

edilen bina verisinin bir kismi1 gosterilmektedir.
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Sekil 61. OSM bina verileri yakin gésterim

Sekil 61°de goriildiigii gibi OSM’den elde edilen cay fabrikasi genis bir alan
kapsamaktadir. Bu nedenle iceresinde toprak, yesil alan gibi farkli smiflar da
barindirmaktadir. Bunun yaninda diger bina ¢izimlerinin istenilen 6zellikleri sagladigi
goriilmektedir. OSM bina verileri, igerdikleri hatalar ve ¢alisma alaninda bulunan ¢ok az
sayida binanin web platformda kullanicilar tarafindan {iretilmis binalar1 icermesi nedeniyle

kullanilmamustir.
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OSM’den iiretilebilecek bir diger sinif olan orman sinifinin ise bina sinifinin aksine
calisma alaninda yeterince oldugu goriilmektedir. OSM’de orman alanlar1 poligon yapisinda

tutulmaktadir.
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Sekil 62. OSM orman verileri yakin gdsterim

Sekil 62°de goriildiigii gibi OSM orman verileri ¢ok biiyiik alanlar i¢in ¢izildiginden
mevcut olan diger simiflar1 (6zellikle golge, toprak ve findik) kapsamaktadir. Bu nedenle
OSM’den elde edilen orman verilerinin YUCUG’de egitim verisi olarak kullanim1 uygun
olmamaktadir.

Tez kapsaminda iiretilen gélge, findik ve ¢ay siniflart OSM’de bulunmamaktadir. Bu
nedenle OSM’den elde edebilecek diger bir sinif olan yol sinifi incelenmistir. Yol sinifi

OSM’de cizgi veri yapisinda tutulmaktadir.
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Sekil 63. OSM yol verileri yakin gosterim

Sekil 63’de goriildiigi gibi OSM yol verisi ¢ok basarili bir sekilde biitiin ¢alisma
alamin1 kapsamaktadir. Oyle ki bu veri direk sonug iiriin olarak bile kullanilabilir. Fakat
OSM’de yollar ¢izgi katmaninda tutuldugundan, bu verinin kullanim spektral bilgi diginda
doku bilgisini kullanan siiflandiricilarin 6zellikleri kisitlayacaktir. Bu nedenle, YUCUG
tizerinde yol detaylarinin genislikleri de belirgin oldugundan yol verisinin poligon olarak
temsil edilmesi gerekmektedir. Buna ragmen OSM’de c¢izgi yol katmanma, belirli
genisliklerde tampon (buffer) analizi yapilarak genislik verilebilir. Fakat ¢caligma alanindaki
yollar standart genislige sahip olmadigindan ve OSM yol verisinin tam ortali olarak yollarin
iizerinden gegmediginden dolay1 diger siniflara tagma riski olusacaktir. Bu nedenle OSM yol
verisi de tez kapsaminda kullanilmamagtir.

Yapilan ¢alisma sonucu OSM verilerinin etiketli egitim verisi amaciyla YUCUG
gorintiileri i¢in uygun olmadig agikc¢a goriilmektedir. Bunun en 6nemli nedenlerini, hatalar

igermesi ve smif sayisinin yetersiz olmasi olusturmaktadir.
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3.6. Test Bolgeleri Simiflandirma Sonuclar:

3.6.1. CNN Tabanh Modellerin Siniflandirma Sonuclari

SU-CNN modelinin siiflandirma bagarisin1 gdzlemlemek i¢in ayn1 hiper parametreler
kullanilarak olusturulan 2D-CNN ile de karsilastirma yapilmistir. Modeller 15x15, 23x23,
25x25 ve 27x27 pencere boyutlarinda test edilmistir. Pencere boyutu 25x25 se¢ildiginde
digerlerinden biraz daha iyi performans gosterdiginden biitiin modeller i¢in varsayilan olarak
kabul edilmistir. Evrigim filtrelerinin sayisi ¢ok arttiginda, egitim siiresi ve hesaplanacak
parametre sayisi onemli 6l¢iide artmaktadir. Bu nedenle, modeldeki her katman igin filtre
sayist 64 olarak secilmistir. Filtre boyutlar1 sirastyla 3x3, 7x7, 5x5, 3x3, 3x3, 3x3 olarak
secilmigtir. Tim filtreler 3x3 boyutunda se¢ildiginde, yol simirlarinin biitlinliigiiniin
bozuldugu ve hesaplanacak parametrelerin ve egitim siiresinin artirildig1 gériilmiistiir. Ote
yandan, yalnizca 7x7 ve daha biiyiik boyutlu filtrelerin modellerde kullaniminin
siiflandirmada ince detaylarin kaybina neden oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, filtre
boyutlari, yukaridaki gibi belirlenmistir. Modelin hizin1 arttirmak i¢in, verilerin boyutu PCA
yontemi ile istenen miktara distriilmiustiir. PCA 6zellik se¢im algoritmasi i¢in deneyler
yapilarak modelde varsayilan boyut, ii¢ olarak belirlenmistir. Tiim modellerde egitim siireci
100 epok olarak gergeklestirilmistir. Modellerin veri setinde yaklasik 30 epoktan sonra
istenen  hassasiyete ulastiklar1  gOrlilmistiir.  Siniflandirma  sonrast  dogruluk
degerlendirmesinde Kappa Katsayis1 (K), Ortalama Dogruluk (AA) ve Genel Dogruluk
(OA) kullanilmistir. Verilerin % 70, % 20 ve % 10’u sirasiyla egitim, test ve dogrulama
olarak ayrilmustir.

Tablo 10°da 2D-CNN, 3D-CNN ve SU-CNN modeli siniflandirma sonuglari

gosterilmektedir.

Tablo 10. CNN modelleri siniflandirma sonuglari

Hiz Dogruluk

Egitim (dk) Test(sn) OA AA K
2D-CNN 32 1.4 923 91.8 92.0
3D-CNN 134 4.2 939 926 932

SU-CNN 83 4.0 95.6 948 953
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Sonuglar incelendiginde SU-CNN modelinin ayn1 yapidaki klasik 2D-CNN ve 3D-
CNN modelinden daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Hiz agisindan ise siralama 2D-CNN,
SU-CNN ve 3D CNN seklinde olmaktadir.

3.6.2. SU-CNN, RO ve DVM ile Siiflandirma Calismalari

SU-CNN modeli ile yapilan siiflandirma WV-2, IKONOS, Pleiades ve Deimos-2
YUCUG goriintiileri {izerinde diger popiiler smiflandiricilardan DVM ve RO ile
karsilastirilmistir. Sekil 64’de WV-2 icin siniflandirma sonuglar1 gosterilmektedir.

I Bina Bl Crman [ Findik ] vol Il Golge Il Toprak | Cay

(a) (b) (¢)

Sekil 64. Smiflandirma sonuglari (a) DVM, (b) RO ve (c) SU-CNN model

Sekil 64 incelendiginde DVM ve RO yontemlerinde tuz ve biber etkisinin oldugu
goriilmektedir. Buna ragmen RO yonteminin biraz daha iyi performans gostermekte oldugu
sOylenebilir. SU-CNN tabanli modelde, CNN’in kendine 6zgii yapisi nedeniyle tuz ve biber
etkisinin giderildigi goriilmektedir. Ayrica ayrit edilmesi zor olan siniflarin daha iy1 ve net
bir sekilde ortaya ¢iktig1r goriilmektedir. Gorsel degerlendirmeye ek yapilan dogruluk
degerlendirmesine gore hesaplanan genel siniflandirma dogrulugu en iyi SU-CNN (% 95.6),
RO (% 89.2) ve DVM (% 86.4) olarak siralanmaktadir. Tablo 11°de siiflandirma dogruluk

degerleri gosterilmektedir.
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Tablo 11. WV-2"de ii¢ siniflandirma yontemi i¢in OA ve Kappa degerleri

DVM RO SU-CNN
Kappa 82.77 86.40 94.42
OA 86.4 89.2 95.6

Bu sonuglardan en iyi performansi saglayan yontemin WV-2 goriintii parcast i¢cin SU-
CNN tabanli yontem oldugu goriilmektedir.
WV-2 ye gore “Su” gibi farkli bir siif igeren ve yogun kentsel bir alana ait IKONOS

goriintlisii i¢in ise siniflandirma sonuglar1 Sekil 65°de gdsterilmektedir.



122

534000 534600 535200 535800 536400 534000 534600 535200 535800 536400
]
N
o = °
g A |BE
S re s 3
2 1:17,000 e 8 1:17,000 %
s s g 2
g 3 g g
=~ Fe & LR
3 3 3 -
- - - -
=3 =3 ] 2
5 g gl E
£ ER g
¢ g % 3
g g g g
i g 2] E
- - < hd
=3 =3 2 =
4 2 8] L2
31 r+ 3 3
g g = =
r pY
Q 235 470 940 Meters 0 170 340 680 Meters
S T Y T Y T
Lejant
g s g — 2
2 | L2 %_ - Orman |:| Yesil Alan - Golge -Toprak Su - Bina |:| Ynl_a
g 3
3 . . ; . . 3 % T T T T T P
- 534000 534600 (a) 535200 535500 538400 + & 534000 534600 ( ) 535200 535800 536400 =
534000 534600 535200 535800 536400 534000 534600 535200 535800 536400
v f ! 0 f L f i | f
o L (=3 =3 N (=3
g g 8 2
2 2 = 3
R Fe - L3
§ 17,000 § § 1:17,000 §
g g 2 g
3 3 3 3
2] B E
g g % g
= s = s
2 2 B 3
2 2 g 2
3 g8 8 2
2 2 = 2
R g re
3 E g
= s = =
H g8 8 8
5 g 5
i i |
- hd - 6. J
a 170 240 680 Meters 0 170 340 680 Meters
S Ol Il I T O
- Lejant e o Lejant -
g_ B orman [ Yosil Alan I Golge I Toprak | Su M Bina [ | Yol _§ % B Orman Yegil Alan Il Golge I Toprak su [l Bina [ | Yol _g
T T T T T T T T T T
= 534000 534600 535200 535800 536400 + 9 534000 534600 535200 535800 536400 s

Sekil 65. IKONOS siniflandirma sonuglari (a) IKONOS goriintiisii, (b) SU-CNN, (¢c) DVM,
(d) RO
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IKONOS goriintiisii 4 banttan olustugu i¢cin WV-2’den spektral agidan daha zayiftir.
Bunun disinda IKONOS goriintiisiinde sadece spektral bantlar kullanildigindan ve herhangi
bir ek islem (goriintii kaynastirma) yapilmadigindan uzamsal ¢6ziiniirliik anlaminda da WV-
2’den daha diislik ¢oziiniirliige (4m) sahiptir. Ayrica ¢alisma bolgesi yogun kentsel donati
icerdiginden detaylarin ayirt edilmesi daha da zorlagsmaktadir. Bu durumlar ilgili alani
oldukga zor bir siniflandirma problemine doniistiirmektedir. Tiim bu unsurlar goz oniine
alindiginda ve OA, AA ve K dogruluk degerlendirme metrikleri ile IKONOS goriintiistine

ait siniflandirma sonuclar1 Tablo 12°de gosterilmektedir.

Tablo 12. IKONOS’da ii¢ siniflandirma yontemi i¢in OA, AA ve

Kappa degerleri
IKONOS
Yontem — OA AA K

DVM  78.51 74.02 73.09
RO 78.12 7231  71.72
SU-CNN 87.50 86.01 84.57

Tablo 11’de DVM ve RO’ nun IKONOS goriintiisiine ait bolgede birbirlerine oldukca
yakin smiflandirma sonuglar1 vermis oldugu goriilmektedir. SU-CNN bu iki yontemden de
daha 1yi siniflandirma sonucu vermistir.

Diger bir test bolgesi goriintiisii olan Pleiades’e ait siniflandirilmis goriintii Sekil 66°da

gosterilmektedir.
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Sekil 66. Pleiades siniflandirma sonuglar (a) Pleiades goriintiisii, (b) SU-CNN, (¢) DVM,
(d) RO
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Pleiades goriintiisii yine spektral olarak 4 bant icermektedir. Fakat uzamsal
¢Oziiniirligh 0.5m’ ye orneklenmis olarak temin edilmistir. Pleiades goriintiisit WV-2"den
(2m) daha 1yi bir uzamsal ¢oziiniirliigii sahipken spektral anlamda daha az bant i¢erdiginden
(4 bant) daha diisiik spektral ¢oziintirliige sahip olmaktadir. Test bolgesinde binalarin ayrik
yapida bulunmasi avantaj olurken yollarin topraga benzer renk yapisinda olmasi bir
dezavantajdir. Pleiades goriintiisiine ait siniflandirma dogruluklari asagida Tablo 13’de

gosterilmektedir.

Tablo 13. Pleiades’de ii¢ siniflandirma yontemi i¢in OA, AA ve
Kappa degerleri

Pleiades
Y ontem OA AA K
DVM 76.38 79.01 69.34
RO 73.86  73.21 65.44
SU-CNN 87.93 89.31 83.99

Tablo 13°de goriildiigii gibi Pleiades goriintiisiine ait test alaninda DVM, RO’dan biraz
daha fazla dogrulukta siniflandirma sonucuna ulastig1 goriilmektedir. SU-CNN’nin diger iki
yonteme gore siiflandirmada ¢ok daha fazla basarili oldugu goriilmektedir.

Son test bolgesi olan Deimos-2 goriintiisiine ait siniflandirma sonucu agsagidaki gibidir.
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Sekil 67. Deimos-2 siniflandirma sonuglari (a) Deimos-2 goriintiisii, (b) DVM, (¢) RO,

SU-CNN

(d)



127

Deimos-2 goriintiisii 4 spektral banta sahip olup uzamsal ¢oziniirliigii 0.75m’dir.
Calisma bolgesi ise diger test goriintiilerine gore daha az sayida arazi Ortiisii sinifi
icermektedir. Ayrica orman sinifi yerine tekli yapida bulunan aga¢ sinifi mevcuttur.
Gorlintideki zorluk tekli formda bulunan agaglarin altlarindaki toprak smifi ile benzer
renksel tonlarda olmasidir. Sekil 67 incelendiginde SU-CNN yapisinin aga¢ dokusunu ¢ok
daha iyi ¢ikartabildigi goriilmektedir. Ayrica agaglara ait gdlgeler bile dogru konumlarinda
ortaya c¢ikmistir. Tablo 14’de Deimos-2 gorlintlisii  simiflandirma  dogruluklari

gosterilmektedir.

Tablo 14. Deimos-2’de {i¢ siniflandirma yontemi igin OA, AA ve
Kappa degerleri

Deimos-2
Yontem OA  AA K
DVM  78.29 7425 66.16
RO 81.58 83.44 71.49
SU-CNN 94.08 95.69 91.15

Smiflandirma sonuglar1 incelendiginde SU-CNN’nin oldukg¢a basarili bir sonug
verdigi goriilmektedir. Bunun disinda RO’nin bu siniflandirma probleminde DVM’den daha

basarili oldugu goriilmektedir.

3.6.3. Etiketli Egitim Verilerinin SU-CNN ile Simiflandirma Sonuclar:

Kitle kaynak ile elde edilen 40 goriintii parcasina ait veri setleri yukarida bahsedilen
SU-CNN modeli ile simiflandirilmistir. Siniflandirma sonuglarinin dogruluklari Ek Tablo
2’de gosterilmektedir. Ek Tablo 2 incelendiginde her bir goriintii par¢asina ait siniflandirma
sonuclarinin belirlenmesinde kullanilan OA, AA, Kappa gibi metriklerin yiiksek ¢ikmasi
hem siniflandirma algoritmast giliciinli hem de kullanilan veri setinin dogrulugunu
gostermektedir. Veri setinin hatali olusturulmasi durumunda bu degerlerin %90’lara
ulagmas1 miimkiin olmamaktadir. Tim veri seti i¢in ortalamalar alindiginda Kappa %98.55,

OA %99.09 ve AA %92.67 olarak Ek Tablo 2’den ¢ikartilmaktadir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Tez kapsaminda YUCUG’de derin 6grenme amagli ihtiyag duyulan etiketli veri
sorunun ¢dziimiinde, ihtiya¢ duyulan etiketli verilerin kitle kaynak yontemi ile olusturulup
olusturulamayacagi incelenip uygulamasi yapilmistir. Uygulamanin yapilmasi igin
hazirlanan web arayiiz iizerinden egitim i¢in kullanilacak etiketli veriler kitleler tarafindan
olusturulmustur. Toplamda etiketli egitim smiflari1  igeren 7064 adet poligon
olusturulmustur. Bu sekilde elde edilen egitim smiflarinda bazi hatalarin  oldugu
goriilmiistiir. Bu sonug kitle kaynak ile iiretilen verilerde dogrulama islemi yapilmadig:
durumlarda hatalar meydana gelebilecegini gostermektedir. Bu hatalarin giderilebilmesi i¢in
web arayiize kullanicilar tarafindan olusturulan verilere puan vererek dogrulamalarinin
yapabilecegi bir modiil eklenmistir. Bu modiilde kullanicilar tarafindan egitim amacl
olusturulan etiketli smniflar tekrar kullanicilara gosterilmekte ve ¢izim ve etiket
dogruluklarima gore kullanicilardan “dogru” veya “yanlis” seklinde degerlerin girilmesi
istenmektedir. Her bir isaretlenen dogru secenegi +1, ve yanlis secenegi de -1 puan olarak
ilgili etiket degerinin 6znitelik siitununa kaydedilmektedir. Bu sekilde islem sayisi ikiden
fazla olanlar ve 1 iizeri puan alan poligonlarin se¢ilmesiyle elde edilen poligon sayis1 6835°¢e
(260262 piksel) diismiistiir. Elde edilen sonug verisi gorsel olarak goriintii iizerinde agilarak
degerlendirmeleri yapilmis ayrica veri tabanindan siif etiket degerleri kontrol edilmistir.
Yapilan gorsel degerlendirmelerde etiketli veri setlerinin dogru olarak hazirlandiklar agikga
goriilmektedir. Bunun disinda 40 goriintli pargasina ait egitim verileri her bir parga i¢in
hazirlanan SU-CNN modeli ile test edilmis ve dogruluklari degerlendirilmistir. Cikan
sonuglarda en kiiciik K, OA ve AA degerleri sirasiyla %96.57, %97.51 ve %80.20 ile
bulunurken, en yiiksek K, OA ve AA degerleri sirasiyla %99.60, %99.7614 ve %91.22
olarak bulunmustur. Bu 40 parca veri setine ait ortalamalar alindiginda ise ¢ikan K, OA ve
AA degerleri sirastyla %98.55, %99.09 ve %92.67 olarak bulunmustur. Bu sonug¢ bu veri
setleri ile egitilen SU-CNN tabanli modelin siniflandirma dogrulugunun bu derece yiiksek
seviyelere ¢ikabilecegini gostermektedir. Bu seviyelerdeki siniflandirma dogruluklari hatali
tiretilen veri setleri i¢in miimkiin olmamaktadir.

Ek olarak olusturulan veri setine OSM platformundan da egitim i¢in etiketli verilen
eklenmesi i¢in caligma yapilmistir. Bu platformda tez kapsaminda iiretilen etiketli egitim

siniflarindan golge, cay, findik ve toprak siniflart mevcut olmadigindan ortak olan siniflar
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(orman, yol ve bina) lizerinden ¢aligma yapilmistir. OSM platformunda orman alanlar1 genis
alanlar1 da igerecek sekilde tutuldugundan golge ve yol gibi siniflara da karigmaktadir. Bu
nedenle YUCUG’de etiketli veri ¢alismalari i¢in dogrudan OSM verileri kullaniminin uygun
olmadig1 goriilmiistiir. Bina sinifi calisma alani i¢in ¢ok az sayida (88) 6rnek mevcut olup
bunlarda hazirda tiretilen veri setleri ile ayni binalar1 igerdiginden kullanilmamistir. Son
olarak OSM yol verisine bakildiginda, yol verisi ¢izgi vektdr yapisinda tretildiginden
yiiksek ¢oziintirliiklii ¢alismalar i¢in uygun bir yapida olmamasi sebebiyle kullanilmamistir.
Bu sonu¢ OSM platformunun etiketli veri iiretiminde YUCUG i¢in ve fazla siif igeren
calismalar i¢in yeterli olmayacagini ve bazi hatalar igerdigini gostermektedir.

Etiketli veri seti liretimi zamansal agidan degerlendirildiginde, web arayiize ¢ok fazla
bireyin katilimi ile ¢alismanin ¢ok kisa siirelerde bitirilebilecegini goriilmektedir. Kitle
kaynak ile yapilan ¢aligmalar incelendiginde de bu durum goriilmektedir. Ornegin Amazon
Mekanical Turk web platformu igveren ve is alanlarin kullandigi 6nemli bir platform
durumuna gelmistir. Bir igveren kendi ¢alisanlar1 ile yapamayacagi (cok fazla maliyet, is
giicli yetersizligi, istenen isin ¢ok ¢cok uzun zamanda yapilabilecek olmasi vb.) isleri bu
platformdan saat veya yapilan is basina 6dedigi ciizi licretlerle kitlelere ¢ok hizl bir sekilde
yaptirabilmektedir. Burada hem kullanicilar belirli bir para kazanmakta hem de igverenler
sorunlarini kolayca ¢ozebilmektedir. Pek ¢ok isveren bu platforma gorev yiiklemekte ve
zamant olan ve bir miktar para kazanmak isteyen pek ¢ok kullanici siirekli bir is yapmak i¢in
bu platformu takip etmektedir. Ulkemiz i¢in de bu tarz bir yapinin olusturulmasinin oldukga
fayda saglayacag diisiiniilmektedir.

Kitle kaynagin smniflandirma sonras1 dogruluk degerlendirmede kullanim
uygulamasindan ¢ikarilan sonuclar profesyonel olmayan kisilerin, bir yardim belgesini
kullanarak yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinde referans noktalarina smif degerleri
atayabilecegini gostermektedir. Yanlis veri girisi sorununun, ayni noktaya birden fazla
kullanicinin deger girmesiyle c¢oziilebildigi goriilmiistiir. Elde edilen sonug¢ veri seti,
kullanicilarin oylarmin ¢ogunlugu alinarak olusturulmustur. Her bir kullanict yaklagik 10
dakika bu platformda zaman harcayarak bu gorevi basariyla tamamlamistir. Tek bir kisinin
bu islemi yapmasi ise 10 saat gibi uzun bir siirede gerceklesmektedir. Ayrica siiflandirma
sonrast dogruluk analizi tek bir kisi tarafindan yapildiginda, islemin tamami yorgunluk ve
dikkat kayb1 gibi insan faktorlerinden kaynaklanan hatalara maruz kalmaya baslamaktadir.

Bu c¢alismanin bir sonucu da kitle kaynak ile yapilan uygulamalarin kullanicilarin yas, egitim
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durumu, cesitli yetenekleri goze alinmaksizin olusturulacak kitle ile yapildigr durumda da
tam anlamiyla yeterli olacaginin goriilmiis olmasidir.

Kitle kaynaktan beslenecek bir web platformu olusturuldugunda bu platforma habersiz
olarak katilacak bireylerin sayimin arttiritlmasi i¢in yapilan is basina tiicret, oyun tabanli
arayiiz, 0diil, calismanin reklaminin yapilmasi gibi ek ¢aligmalarin yapilmasi1 gerekliligi
goriilmektedir. Aksi durumda ek katilimcilarin bu ¢alismalardan haberdar olmasi ve katilimi
oldukg¢a az olacaktir.

Kitle kaynak ile yapilan literatiir taramalar1 incelendiginde uzaktan algilama kitle
kaynak etkilesiminin 2009 yilinda Geowiki platformu ile baslayip sonraki yillarda da giderek
arttigin1  gostermektedir. Kitle kaynak gliciini web platformlari, mobil telefonlar (bu
telefonlardaki sensor ve uygulamalar) ve sosyal medya platformlar1 sayesinde gosterebildigi
goriilmektedir. Ilerleyen zamanlarda uzaktan algilama ve kitle kaynak etkilesiminin 6zellikle
veri fiizyonu ile ¢ok daha artacagi ve daha yaygin kullanilabilecegi 6n goriilmektedir.
Omegin, kentsel haritalama uygulamalarmin temelini olusturan uzaktan algilanan
goriintiiler, sadece bina cepheleri veya i¢ mekanlar gibi temel bilgileri géz ardi1 ederek, belirli
bir konumdaki kus bakis1 goriiniimii saglamaktadir. Mobil teknolojideki son gelismelerin
sagladig1 bir bagka egilim de bazen i¢ mekan cografyas: (indoor geography) olarak
adlandirilan i¢ mekan algilama kavramidir (Blaschke ve Merschdorf 2014). Dogal olarak,
uzaktan algilanmis goriintiiler, insan yapilar1 yani sira dogal 6zellikler de dahil olmak iizere,
Diinya yilizeyinin diizlemsel bir gorlinlimiinii saglayabilir. LIDAR teknolojisi klasik 2D
goriintiileri, derinlik katma boyutuyla tamamlasa da, hala binalarin igerikleriyle ilgili
herhangi bir i¢ gorii saglayamamaktadir. Bu anlamda, i¢ mekan algilamasi; i¢ mekan
konumlandirma ve haritalama alaninda kitle kaynak gelecekte bir egilim olabilir. Bu nedenle
sensOr fiizyonunun i¢ mekan konumlarini destekleyerek iiretim yapmasinin da 6nii agilmis
olacaktir.

Ayrica kitleler aktif olarak sanal kiirelere veya haritalara veri yiikleyerek veya Twitter
ve Flickr gibi sosyal medya platformlarin1 kullanarak pasif olarak da olsa, belirli bir yerde
cekilen fotograflar ile biiyiik veriler olusturabilmektedir. Bu verilerin uzaktan algilama
verileri ile birlikte, mega sehirlerin haritalanmasi, gelismekte olan {iilkelerdeki hizli
genisleyen yerlesim yerlerinin izlenmesi, kamu idareleri veya ticari sirketler tarafindan
yiiriitiilen resmi olmayan yerlesim yerlerinin rutin izlenmesi gibi kentsel uzaktan algilama

uygulamalarinda da énemli bir rol oynamasi beklenmektedir.



131

Uydu goriintiilerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi ¢ok fazla sayida alana katki
saglamaktadir. Bunlardan bazilar1 kentsel ve kirsal planlama, askeri, arkeoloji, jeoloji, dogal
afetler sonrasi hasar tespitleri, tarim alanlarmin izlenmesi ve planlanmasi, Cografi Bilgi
Sistemleri i¢in veri tiretimi gibi alanlardir. Farkli zamanlardaki iki yiiksek ¢ozlniirliiklii
uydu goriintiisli kullanimi ile yapilasma durumundaki artis, kacak yapilarin tespiti, orman
alanlarindaki azalmanin miktari, deprem sonrasi hasar goren binalarin tespiti gibi ¢caligmalar
yapilmaktadir. Goriintiilerin - dogru  smiflandirilmasi  bu c¢alismalarin  dogrulugunu
artirdigindan olduk¢a 6nemli olmaktadir. Bunlarin disinda da oldukga fazla kullanim imkani
vardir. Ornegin hangi tarim iiriiniiniin hangi kosullar altinda iiretilmesi gerektigine dair baz1
standartlar bulunmaktadir. Bu standartlar kullanilarak YUCUG’den yiiksek dogrulukta
tespit edilen findik ve cay gibi tarim firiinlerinin liretiminin planlanmasi, dikili alanlarin
belirlenmesi ve yonetmeliklerde belirtilen sartlara gdre tarim iirlinlerinin kontrolii
saglanabilecektir. Bu tez kapsamindaki yapilan ¢alisma ve kullanilan yontemler ile ¢ok
yiiksek dogrulukta tarim iirlinlerinin, yapilasmanin, orman alanlarinin ve ¢esitli arazi ortiisii
siiflarinin ¢ikarimi miimkiin olabileceginden 6nem kazanmaktadir.

Cok yiiksek seviyede smiflandirma sonuglarini giinlimiizde derin 6grenme tabanli
yontemler saglayabilmektedir. Derin 6grenmede de CNN tabanli yaklagimlar 6ne
cikmaktadir. Caligma bolgesinde test edilen 3D-2D yapidaki SU-CNN (OA= %95.6) modeli
ile klasik 2D-CNN (OA= %92.3) ve HS goriintiilerinde kullanim1 yayginlagsmaya baglayan
3D CNN’den (93.9) daha iyi sonuglarda siniflandirma performansi elde edilmistir. Ayrica
SU-CNN (OA= %95.6) modeli goriintii siniflandirmada ¢ok¢a kullanilan DVM (OA=
%386.4) ve RO (OA= %89.2) yontemleri ile de karsilastirdiginda daha yiiksek sonuglar elde
edilmistir. SU-CNN modeli son olarak farkli arazi oOrtiisii siniflar1 igeren ve farkl
ozelliklerde YUCUG goriintiileri iizerinde de test edilmistir. Bu test sonuglarinda SU-CNN,
IKONOS goriintiistinde %87.50, Pleiades’de (87.93) ve DEIMOS-2’de %94.08 genel
dogruluk degerlerine ulasmistir. Ayn1 goriintillerde DVM sirasiyla %78.51, %76.38 ve
%78.29 genel dogruluk degerlerine ulasirken RO %78.12, 73.86, %81.58 genel dogruluk
degerlerine ulagmistir. Bu sonuglar SU-CN modelinin YUCUG goriintiilerinde yiiksek
siiflandirma dogruluklari ile uygulanabilirligini géstermektedir.

Yiiksek ¢oziiniirliikli uydu goriintiileri i¢in olusturulan bu metodoloji uygulandiginda
iilke bazli olarak katki saglanabilecektir. Giincel ve dogru iiriin haritalar1 yapilabilecek,
giincel ve dogru bir veri tabani, egitim veri setleri elde edilmis olacaktir. Sadece, ihtiyag

duyulan YUCUG’den tespit edilecek siniflarin belirlenmesi ve buna gore yardim dokiimanin
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hazirlanmasidir. Bunun disinda yeterli miktarda kullanicinin = sistemi  kullanmasi
saglanabilirse YUCUG de g6z ile ayirt edilebilen tiim nesnelerin etiketli egitim verilerinin
olusturulmasi1 miimkiin olacaktir. Web arayiiz bu islemlerin yapilabilecegi sekilde dinamik
bir yapida hazirlanmistir. Ornegin Google haritalar uydu althig sayesinde kullanicilar tiim
diinya iizerinden ¢izim yapabilmekte ve hazirlanan diger secenegi sayesinde sinirlarini
olusturduklar1 bu nesneye ait istedikleri etiket degeri atayabilmektedirler.

Giincel ve giivenilir bir veri tabaninin olmasi pek ¢ok problemin ¢odziimiinde rol
oynayacaktir. Ornegin énemli tarim {iriinlerimizden findikta bile iiretim alanlar1 ile ilgili
saglikli veriler bulunmamaktadir. Dogu Karadeniz’de mevcut olan tarim {irinlerinin ne
kadar alana yayildigini belirlemek i¢in bilimsel metotlar kullanmak yerine iireticilerin beyan
usuliine gore tutulan kayitlar kullanilmaktadir. Ayrica yine ¢ok biiyiik bir sorun olan veri
elde etme sikintisinin da ¢6zlimii gerceklesmis olacaktir. Nitekim giincel bina sayisi, yol agi,
orman alani, findik, cay, incir gibi tarim {riinlerinin kapladiklar1 alanlar ve uzamsal
konumlarini igeren verilerin siirekli {iretimi ve gilincellestirilmesi hem ¢ok zahmetlidir hem
de tam anlamiyla yapilamamaktadir.

Diger bir 6nemli problem de veri standartlaridir. Nitekim her kurum kendi verisini
farkl1 Olgeklerde, formatlarda ve hassasiyette tretmektedir. Verilerin klasik 6l¢tim
yontemleriyle tiretimi hem ¢ok pahali hem de ¢ok uzun zaman almaktadir. Kurumlar kendi
verilerini kendileri iirettikleri icin ayni veri birkag defa liretilmektedir. Bu durum hem biitce
acisindan hem de zaman acisindan ¢ok biiyiik kayiplar yasatmaktadir. Bu projenin bir nemli
yoniil de ¢ok biiyiik dlgekte, cok diisiik maliyet ve kisa zamanda tek tip standartta verinin
iiretilmesini saglayabilecek olmasidir.

Uretilecek etiketli veriler ¢ok cesitli yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri igin egitim
verisi olarak kullanilabilecek bu sayede yeni gelistirilen egitimli algoritmalarin (6zellikle
derin 6grenme) testleri, uygulamalari yapilacaktir. Ornegi kendi uydumuz olan Goktiirk-1
yiiksek uzamsal ¢Ozlniirliikte goriintli saglamaktadir. Bu nedenle iilkesel Olgekte
bakildiginda baska uydu goriintiilerine de ihtiya¢ duyulmadan bu goriintii iizerinden tezde
uygulanan kitle kaynak prosediirii ile iiretilecek etiketli veriler sayesinde egitilen derin
ogrenme aglari ile ¢cok ¢esitli uygulamalarin yapimi miimkiin olacaktir.

Diger bir agidan bakildiginda dinamik uygulamalarin yapiminin 6nii agilmis olacaktir.
Ornegin kitle kaynak ile bir siifa ait yeterince veri toplandiginda ve biiyiik yapida bir derin
o6grenme modeli bu egitimli veriler ile egitildiginde artik anlik simiflarin tespiti degisim

analizleri miimkiin olabilecektir. Hizli R-CNN, Daha Hizli R-CNN, YOLO ve SSD gibi
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derin 6grenme yontemleri anlik nesne tespiti yapabilmektedirler. Bu tiir verilerin, ¢ok
miktarda veri ile egitilmis derin 6grenme aglar1 araciligiyla aninda islenmesi sayesinde,
Diinya yiizeyindeki giinliik olaylarin ger¢ek zamanli ve otomatik olarak izlenmesi
gergeklestirilecek ve istenen bilgi saglanacaktir. Bu sekilde, bu teknolojiye sahip kurumlar
yangin, dogal afet, kayip esya tespiti ve trafik kazalar1 gibi acil durumlara miidahale
edebilecek ve boylece riskli durumlarda 6nceden harekete gecilebilecektir.

Uzamsal bilim ve miihendislikteki mevcut hizli biliylimenin onlimiizdeki yillarda
onemli Olclide artmasi beklenmektedir. Gelismeler, temel olarak hem biiylik veri
algoritmalar1 hem de profesyoneller veya kalabaliklar tarafindan farkli yeteneklere sahip
cesitli sensorler araciligiyla elde edilen muazzam miktarda uzamsal veri tarafindan
desteklenmektedir. Acikgasi, geleneksel veri igsleme yontemleri, uydulardan, insansiz hava
araglarna, sosyal medyadan, otonom ara¢ ve akilli cihazlara kadar pek ¢ok alanda
mevcuttur. Gelen bu kadar biiyiik miktarda verinin islenmesi oldukga zor bir gérevdir. Derin
O0grenme algoritmalarindaki gelismeler ve mevcut basarili ¢aligmalar, sorunun ¢dziimiine
umut vermektedir. Fakat heniiz tam bir basar1 saglanamamistir. Kitle kaynakli yaklagim

derin 6grenme ile birlikte ¢6ziim i¢in 6nde gelen adaylardan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Ek Tablo 1. Uzaktan algilama ve kitle kaynagin birlikte kullanildig1 yayin 6zetleri

6. EKLER

Uzaktan Algllamada Kitle Kaynak Yaymn Ozetleri
Spek.=Spektral, Uzam.=Uzamsal, Zaman.=Zamansal, GE= Google Earth, MSI= Multispektral, HIS= Hiperspektral,
OSM= Open Street Map, GM=Google Maps, RGB=Red Green Blue GNSS=Global Navigation Satellite System, SM=
Sosyal Media, SAR= Synthetic Aperture Radar, BA= Bing Aerial, BM= Bing Maps
ID| Ref. Uygulama | Yéntem M.aliale %’ g > 8 5 g g E ; é § g (;f Sensor ve
Alant Tiird ~EEPFPEPEEFERPEE I Pltfom
Pl E|lEFFR 2
1 |(Clark vd., |Arazi ortiisii [Referans verisi > * |GE,MSI
2011) toplama,veri
lyorumlama
D (Gueguen [Popiilasyon Ozellik s MSI
vd., 2016)  ftahmini cikarimi, veri
toplama
B (Berriel vd., [Yayageg¢idi [Smiflandirma ~ ol OSM,
2017) tespiti GM,
RGB
# (Kaiser vd., [Bina ve yol [Piksel tabanl ¥ < OSM,
2017) tespiti siiflandirma GM,
5 (Liu vd., Orman Regresyon, IGNSS
2017) Ozellikleri  [Veri toplama
tahmini
6 (Dell’ Acqua, [Konumsal Inceleme
2017) kitle kaynak
7 (Chivd., IArazi Ortiisii [Piksel tabanli > s * IGNSS
2017) sinif siiflandirma, SM
etiketleme  (Ozellik RGB
cikarimi, MSI
Kiimeleme
8 (Wanvd., |Arazi ortiisii Morphology, a s OSM
2017) Segmentasyon, MSI
Kiimeleme,
Piksel tabanlt
siniflandirma
© [Chenvd., [Uydu CNN s OSM
2019) goriintiilerini MapSwip
nden etiketli e
veri OSMAnd
10 (Forget vd., [Yapilams Ozellik s s SAR
2019) alan tespiti  gikarimi, MSI
Ozellik secimi, OSM
Siniflandirma
11 (Live Zeng, |Arazi ortlisii Smiflandirma s MSI
P018) OSM
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Uzaktan Algilamada Kitle Kaynak Yaymn Ozetleri
Spek.=Spektral, Uzam.=Uzamsal, Zaman.=Zamansal, GE= Google Earth, MSI= Multispektral, HIS= Hiperspektral,
OSM= Open Street Map, GM=Google Maps, RGB=Red Green Blue GNSS=Global Navigation Satellite System, SM=
Sosyal Media, SAR= Synthetic Aperture Radar, BA= Bing Aerial, BM= Bing Maps
12 (Ahmad vd., |Afet Veri toplama o s o * IMSI
PO18) Flickr
Google
Twitter
'Y ouTube
GNSS
13 (Bayas vd., |Arazi Ortiisii [Veri toplama 8 e * GM
2017) OSM
Geo-Wiki
BA
MSI
14 (Hue vd., Veri Giretimi [Veri toplama, F *  MSI
2012) Veri
lyorumlama
15 (Huynh vd., JArkeolojik |Hot spot a8 8 > MSI
2013) alan tahmini [Veri toplama
16 (Pistorius ve |Arazi Ortiisii [Piksel tabanl F & [~ MSI
Poona, 2014) siniflandirma,
Dogruluk
degerlendirme,
IVeri toplama
17 (Vecchi ve [Hasar tespiti [Veri <P MSI
Acqua, lyorumlama
2014)
18 (Tang vd., [Cizgisel yol [Veri toplama IGNSS
2016) verisi
19 (Rossivd., [Selsonrast [Veri toplama * IGNSS
2015) acil durum
R0 (See vd., Diinya insan [Veri toplama, > o e * kMP
2015) kentsel alan [Piksel tabanli Geo-Wiki
eri taban1  smifladnirma OSM
GLOBE,
MSI
21 (Huynh vd., |Afet hasar nceleme
2014) belirleme
22 (Frye vd., |Afethasar |Arcitecture
2013) lyonetimi description
P23 (Kahraman |Afet hasar [Veri toplama, s
vd., 2015)  tespiti Veri
yorumlama
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Uzaktan Algilamada Kitle Kaynak Yaymn Ozetleri
Spek.=Spektral, Uzam.=Uzamsal, Zaman.=Zamansal, GE= Google Earth, MSI= Multispektral, HIS= Hiperspektral,
OSM= Open Street Map, GM=Google Maps, RGB=Red Green Blue GNSS=Global Navigation Satellite System, SM=
Sosyal Media, SAR= Synthetic Aperture Radar, BA= Bing Aerial, BM= Bing Maps
R4 (De Oca vd., [Etiketli Siniflandirma sl IMSI
2017) goriintii SAR
veriseti
RS (Knoth vd., [Hasar tespiti [Veri s MSI
2018) yorumlama
R6 (Stehman vd. Arazi ortiisii [Tasarim tabanl
2018) tahmini cikarim
D7 (Hufkens vd.,[Tarim iiriinii [[statistiksel e MSI
2018) izleme analiz
R8 (Alivd., IArazi ortiisii [Kural tabanli OSM
2016) smiflandirma
29 (Herfort vd., BD Bilgi Smiflandirma Lidar
2018) cikarimi
BO (Lesivvd., [Tarim Veri toplama, > GM, BM
2018) alanlarmin ~ Smiflandirma Geo-Wiki
haritalanmast
B1 (Frank vd., [Deprem Piksel ve obje s c
2017) zararlarin1  ffabanl
siiflandirma sinifladnirma
B2 (Andrimont [Otlak Veri toplama e MSI
d al., 2018) polgelerin
izlenmesi
B3 (Foody vd., [Kerpi¢ Simiflandirma, s s GE
2019) yapilarin \Veri toplama
belirlenmesi
B4 (Leeuw vd., Suodl¢iimii Radyometrik s
2018) diizeltme
BS (Acquavd., [Tarim iirlinii [Piksel tabanl > s IGP,MSI
2018) haritalama [siniflandirma
B6 (Estes vd., |Arazi ortiisii [Veri toplama s GE
2016)
B7 (Heipke vd., Kitle kaynak Inceleme
2010) konumsal
eri
B8 (Fekete vd., |Afet risk Inceleme
2015) yonetimi
B9 (Fritzvd., |Arazi Ortiisii [Veri toplama, s GE, Geo-
2009) gelistirme  [Veri Wiki,MSI
yorumlama
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Uzaktan Algilamada Kitle Kaynak Yaymn Ozetleri
Spek.=Spektral, Uzam.=Uzamsal, Zaman.=Zamansal, GE= Google Earth, MSI= Multispektral, HIS= Hiperspektral,
OSM= Open Street Map, GM=Google Maps, RGB=Red Green Blue GNSS=Global Navigation Satellite System, SM=
Sosyal Media, SAR= Synthetic Aperture Radar, BA= Bing Aerial, BM= Bing Maps
#0 (Kosmala  Validate and [Veri toplama, s s
vd., 2016)  scale plant  [Veri
phenology [yorumlama
#1 (Xie vd., Hasar tespiti [Veri toplama, MSI
2016) Veri
lyorumlama,
Siniflandirma
U2 |(Salk vd., |Arazi ortiisii Siniflandirma > Geo-Wiki,
2016) GE
U3 | (Bayas vd ., |Arazi ortiisii Siniflandirma & GE,FotoQ
2016) \Veri toplama uest
U4 | (Garaba Dogal su Smiflandirma
vd.; 2015) siniflandirma
45 |(Hoffman |Hasar Inceleme
vd., 2013) haritalart
U6 |(Schootman Toplum Inceleme
vd., 2016) kaghgi
U7 (Fritzvd.,, [Kiresel tarim| Inceleme
2019) Uirtinleri
izleme
48 (Raul ve Tarim Inceleme
Bettina, lirinleri
2019) izleme
K9 (Ahmad vd., Sel sonrast1 [Siniflandirma > > MSI,SM
2019) gecilebilir
yollarin
tespiti
50 [Kankanamg |Afet risk Inceleme
e vd., 2019)
b1 (Waldner, [Kiiresel Veri toplama > Geo-Wiki,
2019) tematik GE,GM,
haritalarin BA,MSI
dogrulanmasi
52 (Hu vd., Kentsel Hot spot MSIL,GE
2019) alanlarin
izlenmesi
53 (Bechtel vd., Kentsel veri [Piksel tabanli > > MSI,GE,
2019) tiretimi smniflandirma OSM
54 (Urkullu vd., Model se¢imi
2019)
55 (Koskinen |Orman Piksel tabanl 8 GE,
vd., 2019)  haritalama  siniflandirma MSI
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Uzaktan Algilamada Kitle Kaynak Yaymn Ozetleri
Spek.=Spektral, Uzam.=Uzamsal, Zaman.=Zamansal, GE= Google Earth, MSI= Multispektral, HIS= Hiperspektral,
OSM= Open Street Map, GM=Google Maps, RGB=Red Green Blue GNSS=Global Navigation Satellite System,
SM= Sosyal Media, SAR= Synthetic Aperture Radar, BA= Bing Aerial, BM= Bing Maps
56 (Ghermandi (Cevresel Inceleme
vd Sinclair jaragtirmalar
2019)
57 (Huntve  [Kriz bolge Inceleme
Specht haritalama
2019)
58 (Ahmad vd., |Afet olay Veri toplama, SM,
2019) tespiti siniflandirma MSI
segmentasyon
59 (Ajmar vd., Hizli Inceleme
2015) haritalama
60 (Brovelli Arazi ortiisii {Siniflandirma
vd., 2018)  |dogrulama
61 (Choivd., [Heyelen IVeri toplama GM
2018) lyonetimi
62 (Chu ve Heyelan Hot spot, GE
Chen, 2018) Veri toplama
63 (Comber Veri kalitesi |Agirlikl yiizey Geo-
d., 2016) olusturma Wiki
64 (Daume vd., Orman Model Inceleme
2014) izleme
65 (Dorning Arazi Inceleme
vd.,2017)  degisimi
arastirmalart
066 (Marti vd., [Cevresel Hot spot analizi
2017) modelleme
67 (Boulos vd., Kriz yénetimi Inceleme
PO11)
68 |(Walter ve |(Veri kalitesi [Veri toplama
Sorgel,
2018)
69 (Hu vd., Deprem Model
2017) oncesi
70 (Saralioglu SmiflandirmalVeri toplama ve > MSI
ve Gungor  sonrast yorumlama
2019) dogruluk
tespiti
71 (Suvd., Uydu goriintij Inceleme
2018) analizi
72 (Crooks vd., [Kentsel Inceleme
2015) fonksiyonlar
73 (Ghouaiel ve Degisim BM,GM|
Lefevre, belirleme OSM
2016)
74 (Goodchild |Afet Inceleme
vd Glennon, miidahalesi
2010)
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Uzaktan Algilamada Kitle Kaynak Yaymn Ozetleri

Spek.=Spektral, Uzam.=Uzamsal, Zaman.=Zamansal, GE= Google Earth, MSI= Multispektral, HIS= Hiperspektral,
OSM= Open Street Map, GM=Google Maps, RGB=Red Green Blue GNSS=Global Navigation Satellite System,
SM= Sosyal Media, SAR= Synthetic Aperture Radar, BA= Bing Aerial, BM= Bing Maps

75 Baker et al., Onerilen GNSS,
2016) rekreasyon OSM
yollar1
[76 Huang et al., Ger¢ek IDW SM,MSI
2018) zamanli besin|
haritalama
77 (Gong vd., [Kiiresel arazi Inceleme
2016) ortiisii
78 (Massad vd [Sayisal IDW, Kriging, GNSS
Dalyot, yikseklik  [Kalman
2015) modeli filtreleri
79 |(Turk vd., |Uzaktan Inceleme
2017) haritalama
80 | (Sharma Sel yonetimi Model
vd., 2016)
81 |(Fonte vd., |Arazi ortiisii Inceleme
2015) haritalar1
dogruluk
belirleme
82 |(Ballatore ve [Wikimapia Inceleme
Arsanjani,
P018)
83 (Goodchild, Neo- Inceleme
2009) Cografya
84 (Haberle vd., [Uzamsal veri Siniflandirma SM
2019) madenciligi
85 (McAuliffe [Tarihi hava Inceleme
vd., 2017)  [fotograflarini
n toplanmasi
86 (Guo vd.,  [Sayisal Inceleme
2017) Diinya’nin
geligimi
87 (Livd., Biiyiik veride Inceleme
2017) geomatik
88 (Panteras ve |Afetizleme [Piksel tabanl > MSI,
Cervone, siniflandirma SM
P018)
89 (Wulder vd., |Arazi ortiisii Inceleme
P018)
O0 (Bannister [Deniz Inceleme
ve Neyland
R015)
01 |(Klonner [Sayisal Kaynastirma OSM,
vd., 2015) [yiikseklik Lidar
modeli
giincelleme



https://www.tandfonline.com/keyword/Remote+Mapping

162

Ek Tablo 2. Kitle kaynak sonucu iiretilen veri setlerinin SU-CNN ile siniflandirma sonuglari

Orman Findik Golge Toprak Cay Bina Yol K(%) OA(%) AA(%)

D1 duyarhlik 1 - - 1 1 0.99 096 97.0689 98.1532 91.6563
kesinlik  0.92 - - 0.69 1 0.98 0.99
fl-skoru 0.96 - - 0.82 1 098 097
toplam 50 - - 13 284 764 351

D2 duyarlilik 0.84 - 0.79 - - 1 1 99.1396 99.6297 93.1169
kesinlik 1 - 0.73 - - 1 1
fl-skoru 0.92 - 0.76 - - 1 1
toplam 38 - 26 - - 1492 3575

D3  duyarhilik 1 1 0.56 0.99 098 098 0.99 98.2086 98.6099 92.7547
kesinlik  0.70 1 085 1 0.99 099 0.96
fl-skoru 0.83 1 0.68 1 0.99 098 0.98
toplam 61 1621 26 799 771 650 676

D4  duyarlilik 0.99 1 1 0.99 1 1 0.99 99.4200 99.6835 89.0090
kesinlik 1 1 025 1 1 0.99 0.99
fl-skoru 0.99 1 0.40 0.99 1 0.99 0.99
toplam 382 6938 12 234 461 1646 1070

D5 duyarhlik 1 0.99 0.96 097 1 0.99 0.99 99.0079 99.2210 98.1755
kesinlik  0.98 1 092 1 1 0.99 0.99
fl-skoru 0.99 1 0.94 0.99 1 0.99 0.99
toplam 340 684 24 146 779 1099 1293

D6 duyarlilik 0.99 1 1 1 098 098 1 98.7710 99.0173 94.3829
kesinlik 1 1 0.64 1 1 1 0.97
fl-skoru 0.99 1 0.78 1 0.99 099 0.98
toplam 359 702 25 305 190 851 621

D7 duyarlhilik 0 - - - 1 - - - -
kesinlik 0 - - - 1 -
f1-skoru 0 - - - 1 -
toplam 8 - - - 4347 -

D8 duyarlilik 0.99 1 0.94 0.99 0.99 096 0.99 98.1666 98.4939 98.1440
kesinlik  0.96 0.99 098 097 1 0.99 097
fl-skoru 0.98 1 0.96 0098 0.99 098 0.98
toplam 627 2751 476 1159 1612 1908 2157

D9 duyarlilik 0.93 1 090 1 1 1 0.98 99.1013 99.3241 94.9637
kesinlik 1 0.99 0.69 097 1 099 1
fl-skoru 0.96 1 0.78 098 1 1 0.99
toplam 171 2039 13 316 761 1949 965

D10 duyarlilik 0.99 1 0.90 0098 - 098 1 98.9010 99.4602 98.2562
kesinlik  0.99 1 0.97 0098 - 095 1
fl-skoru 0.99 1 0.94 0098 - 096 1
toplam 181 711 74 400 - 333 38359

DI1 duyarhilik 0.99 1 1 1 1 099 1 99.6083 99.7614 91.2243
kesinlik 1 1 040 1 099 1 1
fl-skoru 1 1 0.57 1 1 1 1
toplam 164 2630 10 146 104 5230 9326

D12 duyarhilik 0.97 1 0.99 097 1 0.97 099 98.6916 98.9277 98.4472
kesinlik 1 1 0.95 0.99 099 099 0.99
fl-skoru 0.98 1 0.97 0098 099 098 0.99
toplam 527 1602 311 456 1355 779 1105

D13 duyarlilik 0 1 0.77 097 1 1 99.5067 99.7115 80.2047
kesinlik 0 1 0.84 0.98 - 099 1
fl-skoru 0 1 0.80 0.98 - 1 1
toplam 6 3355 43 60 1282 5654

D14 duyarlilik 0.99 0.99 0.77 098 098 098 099 98.0168 98.4375 97.2628
kesinlik  0.99 0.99 092 0.96 098 099 0098
fl-skoru 0.99 0.99 0.84 0.97 098 099 0098
toplam 472 1946 51 249 1328 1002 1160
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Orman Findik Golge Toprak Cay Bina Yol K(%) OA(%) AA(%)
D15 duyarhilik 1 1 0 0.94 - 098 098 98.7574 99.1425 82.2742
kesinlik 1 1 0 0.98 - 0.97 098
fl-skoru 1 1 0 0.96 - 0.97 098
toplam 829 2521 3 97 - 815 1100
D16 duyarlilik 0.93 1 0.85 0.99 1 0.99 099 99.2107 99.5188 92.0268
kesinlik 1 1 048 098 1 099 1
fl-skoru 0.96 1 0.61 0.98 1 0.99 0.99
toplam 131 4170 23 454 999 788 501
D17 duyarlilik 1 1 1 099 1 1 99.5752 99.7129 99.7476
kesinlik 1 1 1 099 1 1
fl-skoru 1 1 1 0.99 1 1
toplam 84 886 508 258 1444 3091
D18 duyarlilik 0.99 1 0 0.97 1 098 0.99 98.8822 99.2146 84.7457
kesinlik 1 1 0 0.99 097 099 0098
fl-skoru 0.99 1 0 0.98 098 099 0.99
toplam 587 4233 4 251 440 1783 1997
D19 duyarlilik 0.98 1 1 0.99 - 098 1 98.9749 99.2284 95.1263
kesinlik 0.98 1 0.74 1 - 1 1
fl-skoru 0.98 1 0.85 1 - 099 1
toplam 860 1009 31 371 - 1361 2071
D20 duyarhilik 1 1 1 1 - 099 1 99.5292 99.6599 91.9869
kesinlik 1 1 054 1 - 099 1
fl-skoru 1 1 0.70 1 - 099 1
toplam 2300 8171 56 3242 - 1549 3210
D21 duyarlilik 0.98 0.99 0.90 0.80 095 083 1 97.6992 98.6839 95.6026
kesinlik  0.99 0.99 1 1 0.83 0.89 0.99
fl-skoru 0.99 0.99 095 0.89 0.88 086 1
toplam 323 1630 35 69 126 94 3118
D22 duyarhilik 0.94 0.97 1 098 098 098 96.5661 97.5081 88.7308
kesinlik 1 0.99 042 - 096 099 0.96
fl-skoru 0.97 0.98 0.59 - 0.97 099 097
toplam 139 1367 26 - 1343 1126 293
D23 duyarlilik 0.99 - - 0.98 1 1 0.98  99.1497 99.3909 99.2073
kesinlik 1 - - 0.97 1 099 1
fl-skoru 1 - - 0.98 1 1 0.99
toplam 333 - - 455 1520 2371 1068
D24 duyarhilik 0.94 1 1 1 099 099 1 99.0377 99.4387 87.1577
kesinlik 1 0.97 0.57 0.57 1 1 1
fl-skoru 0.97 0.98 0.73 0.73 1 099 1
toplam 96 659 14 7 1053 1206 4626
D25 duyarlilik 0.96 1 0.79 0.99 1 097 096 98.0045 98.4730 92.9798
kesinlik  0.99 1 0.63 099 099 095 096
fl-skoru 0.97 1 0.70  0.99 099 096 0.96
toplam 482 1509 35 766 442 368 262
D26 duyarlilik 0.86 0.70 0.84 1 1 0.99  98.8098 99.1929 90.9212
kesinlik 1 0.78 0.69 1 099 1
fl-skoru 0.93 0.74 0.76 1 0.99 0.99
toplam 31 27 39 1793 1653 1785
D27 duyarhilik 1 0.97 1 1 1 0.99 099 98.9583 99.3365 96.2738
kesinlik 1 0.97 083 1 098 096 1
fl-skoru 1 0.97 091 1 099 097 0.99
toplam 1258 93 36 101 63 158 1155
D28 duyarlilik 1 0.99 1 - - 098 098 98.2664 98.7899 98.3080
kesinlik 1 1 096 - - 0.96 0.99
fl-skoru 1 1 098 - - 097 0.99
toplam 489 643 26 - - 769 1544
D29 duyarlilik 0.99 1 1 0.96 099 088 1 97.6371 98.1753 90.6595
kesinlik 1 1 040 1 1 0.99 0.96
fl-skoru 0.99 1 0.57 098 099 093 0098
toplam 621 296 15 55 682 230 896
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Ek 2.’nin devami

Orman Findik Golge Toprak Cay Bina Yol K(%) OA(%) AA(%)

D30 duyarlilik 0.98 1 0.81 1 099 097 1 98.6622 99.3486 88.7968
kesinlik  0.98 0.98 0.76  0.50 1 1 1
fl-skoru 0.98 0.99 0.79  0.67 1 099 1
toplam 302 2777 34 4 548 727 4403

D31 duyarhlik 1 094 1 094 097 96.7213 99.2273 93.8811
kesinlik 1 0.79 0.99 094 097
fl-skoru 1 0.86 0.99 094 097
toplam 3153 57 92 108 214

D32 duyarlilik 0.98 0.99 052 1 0.99 099 98.5617 98.8862 92.9107
kesinlik 0.98 1 062 1 098 0.99
fl-skoru 0.98 1 0.57 1 0.99 0.99
toplam 1039 1147 21 583 1547 1948

D33 duyarhilik 1 1 096 0.98 0.96 0.99 98.5497 99.3104 98.4816
kesinlik 1 1 098 0.97 098 0.97
fl-skoru 1 1 097 098 097 098
toplam 323 7445 186 223 837 1573

D34 duyarlilik 0.96 1 036 1 1 099 1 99.4023 99.6195 90.4774
kesinlik  0.92 1 050 1 093 1 0.99
fl-skoru 0.94 1 042 1 096 0.99 1
toplam 95 6083 8 2153 156 805 2001

D35 duyarlilik 0.98 1 1 1 1 1 99.0430 99.4361 84.8609
kesinlik  0.99 1 0.08 1 1 0.87
fl-skoru 0.98 1 0.15 1 1 0.93
toplam 345 1919 12 14 17 70

D36 duyarlilik 0.94 1 0.99 0.99 98.3417 99.1753 95.7614
kesinlik 1 0.81 0.99 0.99
fl-skoru 0.97 0.89 0.99 0.99
toplam 74 110 5108 8254

D37 duyarlilik 0.99 0.99 0.92 0.96 1 0.99 099 98.1547 98.7596 96.3743
kesinlik  0.99 1 0.83 095 1 1 0.97
fl-skoru 0.99 0.99 0.87 0.96 1 0.99 0.98
toplam 615 342 71 152 269 2636 1075

D38 duyarlilik 0.99 0.99 1 1 1 098 1 98.9965 99.4056 92.3390
kesinlik 1 1 059 1 093 095 1
fl-skoru 1 1 074 1 096 096 1
toplam 1935 812 27 46 27 100 418

D39 duyarlilik 0.98 0.88 1 97.1852 98.6745 87.0077
kesinlik 1 0.61 1
fl-skoru 0.99 0.72 1
toplam 1315 57 665

D40 duyarlilik 0.99 0.96 1 97.2511 98.9036 89.7506
kesinlik 1 0.69 1
fl-skoru 0.99 0.80 1

toplam 2211 98 701
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