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OZET

Canberk AYDEMIR

DERIN OGRENME VE MAKINE OGRENMESI iLE UYDU GORUNTULERININ
SINIFLANDIRILMASI
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2022

Uzaktan algilama giinlimiizde afet tespiti, iklim degisiklikleri, kentsel degisimler gibi birgok
dogal farkliligin tespitinde biiylik dneme sahiptir. Teknolojideki goriintiileme alaninda
meydana gelen gelismeler sonucunda uzaktan algilama giiniimiizde ¢ok popiiler bir konu
haline gelmistir. Gelisen teknolojilerin sagladigi en biiyiik fayda giliniimiizde uzaktan
algilama i¢in kullanilan verilerin kolay erisilebilir hale gelmis olmasidir. Uzaktan algilama
islemi ortamin fiziksel ve konumsal bilgileri gibi ayirt edici 6zelliklerinin algilanmasi islemi
olarak adlandirilabilir. Algilama islemlerinde basariy1 en ¢ok etkileyen faktorlerden birisi
¢Oziiniirliktiir. Cozlniirliigiin gereken seviyeden diisiik olmasi ayirt edilmek istenen
nesnelerin 6zelliklerinin anlasilamaz hale gelmesine sebep olmakta ve bu nedenle ayirt etme
isleminin Oniinde biiylik bir engel teskil etmektedir. Gilinlimiizde derin 6grenme
yontemlerinin uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda oldukga popiiler ve basarili
oldugu goriilmektedir. Derin 6grenme aglari kullanilarak goriintii 6zelliklerinin 6grenilmesi
ve smiflandirma ig¢in gerekli Ozniteliklerin ¢ikarilmasi alaninda basarili sonuglar elde
edilmektedir. Uydu gorintiisii siniflandirma isleminde karsilagilan bir diger problem
siiflandirma i¢in yeterli verinin elde edilememesidir.

Bu calismada uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme ve makine 6grenmesi
metotlar1 kullanilmistir. Yapilan analizler EuroSAT, AID ve iki veri setinin uygun kosullar
altinda birlestirilmesiyle olusturulmus bir birlesik veri seti lizerinde ger¢eklestirilmistir. Veri
seti birlestirme islemimizdeki temel amag uydu goriintiisii siniflandirma isleminde artan siif
sayisina gore siniflandirma basarisindaki degisiklikleri gozlemlemektir. Bu tez caligmasi
kapsaminda iki veri seti derin 6grenme aglar1 kullanilarak ayr1 ayri analiz edilmistir. Buna
ek olarak birlesik veri seti hem derin 6grenme hem de makine O0grenmesi yontemleri
kullanilarak analiz edilmistir. Bu islemin amaci olusturulan veri seti iizerinde makine

o0grenmesi ve derin 6grenme temelli siniflandiricilarin karsilastirilmasidir. Yapilan analizler



sonucunda EuroSAT veri seti i¢in en yiiksek siniflandirma bagarisi %98.11 dogruluk orani
ile DenseNet-201 derin 6grenme agi kullanilarak elde edilmistir. AID veri seti igin en
basarili smiflandirict %96.10 dogruluk orani ile DenseNet-201 derin 6grenme agidir.
Calisma kapsaminda birlestirilen veri seti i¢in yapilan analizlerde uygulanan siniflandirma
metotlar1 arasinda en basarili siniflandirict %96.20 dogruluk orani ile yine DenseNet-201
derin 6grenme ag1 olarak gézlenmektedir. Veri setleri birlestirilerek olusturulan birlesik veri

setinde basar1 oraninin AID veri setinde gore daha yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Uzaktan Algilama, Uydu Goriintiisii, Aktarimli Ogrenme,

Makine Ogrenmesi, Siniflandirma



ABSTRACT

Canberk AYDEMIR

CLASSIFICATION OF SATELLITE IMAGES WITH DEEP LEARNING AND
MACHINE LEARNING
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Remote sensing is of great importance in the detection of many natural differences such as
disaster detection, climate changes and urban changes. As a result of the developments in
the field of imaging in technology, remote sensing has become a very popular topic today.
The biggest benefit provided by the developing technologies is that the data used for remote
sensing has become easily accessible today. Remote sensing can be explained as the process
of detecting the distinctive features of the environment, such as physical and spatial
information. One of the most influential factors on success in detection processes is
resolution. The resolution being lower than the required level causes the features of the
objects to be differentiated to become incomprehensible and therefore constitutes a major
obstacle to the detection process. Today, deep learning methods seem to be very popular and
successful in classifying remote sensing data. Successful results are obtained in the field of
learning image features and extracting the necessary features for classification using deep
learning networks. Another difficulty in satellite image classification is the inability to obtain
enough data for classification.

In this study, deep learning and machine learning methods were used to classify satellite
images. The analyzes were performed on EuroSAT, AID and a combined dataset created by
combining two datasets under appropriate conditions. The main purpose of our data set
merging process is to observe the changes in classification success according to the
increasing number of classes in the satellite image classification process. In this thesis, two
data sets were analyzed separately using deep learning networks. In addition, the combined
data set was analyzed using both deep learning and machine learning methods. The purpose
of this process is to compare machine learning and deep learning based classifiers on the
created data set. As a result of the analysis, the highest classification success for the

EuroSAT dataset was obtained using the DenseNet-201 deep learning network with an

iv



accuracy rate of 98.11%. The classifier with the highest accuracy for the AID dataset is the
DenseNet-201 deep learning network with an accuracy rate of 96.10%. Among the
classification methods applied in the analysis for the combined data set, the classifier with
the highest accuracy is observed as the DenseNet-201 deep learning network, with an
accuracy rate of 96.20%. It is seen that the success rate in the combined dataset is higher
than in the AID dataset.

KEYWORDS: Remote Sensing, Satellite Image, Transfer Learning, Machine Learning,

Classification
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1. GIRIS

1.1. Calismanin Konusu

Uzaktan algilama 1960 yillarimin ilk dénemlerinde tanitilan bir tekniktir. Uzaktan
algilama goriintiileri diger goriintiilere kiyasla zamansal frekans olarak yiliksek ve genis
cografi alanlar1 kapsamaktadir. Gegtigimiz yillarda teknolojide meydana gelen hizh
gelismeler sonucunda giliniimiizde uzaktan algilama oldukca popiiler ve 6nemli konular
arasina girdi. Gelisen teknoloji sayesinde uzaktan algilama alaninda kullanilan veriler ¢ok
daha erigebilir hale geldi [1], [2]. Uzaktan algilama temel olarak uydu araglari, goriintii
alinmas1 miimkiin hava araglar1 ve uzaktan goriintii alabilen yer araclar1 gibi araglar yardimi
ile elde edilen goriintiilerden yararlanilarak bir ortamin fiziksel veya konumsal bilgileri gibi
ayirt edici ozelliklerin algilanmasi islemi olarak adlandirilabilir. Bu algilama isleminde
ylizeyin veya nesnenin ayirt edici 6zelliklerinin dogru ve islenebilir sekilde elde edilmesi
yapilacak analizler ve nesne tespit gibi uygulamalar i¢in olduk¢ca 6nem arz etmektedir.
Uzaktan algilamada kullanilan araclar tarafindan elde edilen goriintiilerin ¢oziintirliigii
onemlidir. Coziiniirliiglin disiik olmasi ozelliklerin anlagilamaz ve ayirt edilemez hale
gelmesine sebep olurken c¢oziiniirliiglin ihtiyag duyulanin istiinde olmasi durumu ise
yapilacak analizler i¢in islem yiikiinii artirmaktadir. Gelisen goriintiileme teknolojisi ile
artan ¢Oziinlirliikk sayesinde uzaktan algilama amaciyla elde edilen goriintiilerde nesneler ¢ok
daha ayirt edilebilir ve siniflandirma i¢in ¢ok daha kullanigl hale gelmistir [3]. Uzaktan
algilama teknolojisinde goriintli erisiminde meydana gelen bu kolayliklar siniflandirma
calismasi ilizerine ¢alisan uzmanlarin oldukea ilgisini cekmektedir. Siniflandirma caligmalari
gerek modern uygulamalar gerekse piksel temelli incelemelerde bulunan geleneksel
uygulamalar alaninda ulasilabilen veriler sayesinde biiyiik ilerlemeler kat etmektedir. Bu
alanda uzaktan algilama ve uydu goriintiisii veri setlerinden faydalanilarak endiistriyel yap1
tespiti, arazi Ortiisii siniflandirmasi, dogal alan siniflandirmasi, iklim degisikligi tespitleri
gibi birgok siniflandirma ¢alismasi yapilmast miimkiindiir [2], [4].

Giiniimiiz teknolojisinde Derin Ogrenme ydntemlerinin uzaktan algilama alanindaki
verileri siniflandirmada oldukga bagarili oldugu goriilmiistiir. Derin 6grenme yontemleri ile
goriintii  6zelliklerinin basarili bir sekilde Ogrenilmesi ve smniflandirma i¢in uygun
ozniteliklerin elde edilmesi alaninda etkileyici basarilar elde edilmistir. Derin 6grenme
yontemlerinden en yaygin olanlarindan birisi Evrisimsel Sinir Aglaridir (ESA, CNN,

Convolutional Neural Network). ESA mimarileri siniflandirma i¢in uygunlugunu kanitlamig
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ve son yillarda goriintii siniflandirma ve nesne tespit islemlerinde olduk¢a yaygin olarak
kullanilmaktadir [3], [5]. ESA yapisinin ¢alismasi incelendiginde islem siirelerinin makul
hale getirilmesi i¢in kiigiik sabit boyutlu goriintiiler gerekmektedir. Bu nedenle goriintiilerde
boyut kiiciiltme gibi islemler gerekli olabilmektedir. Normal goriintiilerde bu islemler
onemli oOzellikleri koruyabilmektedir. Ancak uydu goriintiillerinde durum normal
goriintiilerden farklidir ¢linkii nesneler ve tespit edilmek istenen ortamlar 6rnegin bir
havalimani pistindeki ugak gibi siradan goriintiilerdeki nesne ve ortamlardan ¢ok daha biiyiik

olabilmektedir [5].

1.2. Calismanin Amaci ve Onemi

Bu caligmada, uzaktan algilama amaciyla kullanilan uydu goriintiileri iizerinde
siiflandirma c¢aligmalar1 amaclanmaktadir. Derin 6grenme aglari ile birlikte derin 6grenme
aglart kullanilarak c¢ikarilmis Oznitelikler yardimiyla makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak iki farkli yontem arasindaki basarimin incelenmesi ve siniflandirma basarisinin
artan siif sayisina ragmen iyilestirilmesi amaclanmistir. Bu tez kapsaminda transfer
O0grenmesi tabanli siniflandirma amaciyla dnceden egitilmis olarak alt1 farkli derin 6grenme
ag1 (AlexNet, GoogLeNet, VGG-16, ResNet-18, MobileNetVV2, DenseNet-201) yaklasimi
kullanilmigtir. Kullanilan yontemler EuroSAT ve Hava Goriintiisi Veri Kiimesi (AID,
Aerial Image Dataset) olmak iizere iki veri setinde ayr1 ayri denenmistir. Buna ek olarak
simif sayisindaki artisa karsilik gelen smiflandirma basarisindaki degisimi gozlemlemek
amaciyla iki veri setinin uygun sartlar altinda birlestirilmesinden bir bilesik veri seti
olusturulmustur. Veri setlerindeki ayr1 ayr yiiriitiilen calismalar disinda birlesik veri seti
tizerinde hem derin 6grenme aglar1 hem de derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerden
faydalanarak makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Bu uygulamalarin amaci hem
siif sayisindaki artisa gore siniflandirma bagarisindaki degisimi hem de derin 6grenme ve
makine 6grenmesi tabanli siniflandirma arasindaki bagar1 orani degisimini gézlemlemektir.

Uzaktan algilama ve uydu goriintiilerinin siniflandirmasi tarim, iklimsel degisimler,
afet miidahaleleri, kentsel degisimler gibi bir¢ok alanda siniflandirmaya elverislidir. Bu
nedenle 6nemli ve kritik miidahale gerektiren problemler ve tespitler i¢in uzaktan algilama
yiiksek onem arz etmektedir. Ulasima uzak fark edilmesi gii¢ alanlarda meydana gelen afet

gibi durumlarin hizlica tespitinde uzaktan algilama 6nemli rol oynamaktadir.



1.3. Literatiir Ozeti

2011 Yilinda Dai et al., ¢alismalarinda uydu goriintiileri tabanli siniflandirma islemine
gorsel dikkati dahil etmek ve Ogrenme asamasi olmadan uydu goriintiisii siniflandirma
konularina deginmektedir. Goriintiilerin gercek komsularin1 kesfetmek ve yogun 6grenme
kismini1 atlamak amaciyla iki katmanli seyrek kodlama (a two-layer sparse coding, TSC)
modeli tasarlanmistir. Analizler i¢cin Google Earth sisteminden 12 smif etiketine ait
goriintiiler topanarak veri seti olugturulmustur. Veri seti iizerinde yapilan analizlerde K-en
yakin komsuluk algoritmalar1 (KNN, K-nearest neighbor algorithms), Destek Vektor
Makineleri (DVM, Support Vector Machine, SVM) ve TSC metotlari uygulanmis ve en
yiiksek basart oraninin DVM metodu ile %84.7 olarak elde edildigi goriilmektedir. TSC
metodu DVM ile ¢ok yakin olarak egitimsiz bir siniflandirma isleminde %84.2 basar1 orani
elde etmektedir [6].

2011 yilinda Moorthi et al., uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla makine
Ogrenmesi tabanli Destek Vektor Makineleri metodunu ele almaktadirlar. Calismada
gozlenen ama¢ DVM ile Geleneksel siniflandirma yontemleri arasinda basar1 kiyaslamasi
yapmaktir. Analizlerin gergeklestirilmesi i¢in Resorucesat-1, Indian Remote Sensing (IRS)
platformlarindan alinan LISS-3 ve AWIFS sensor verileri kullanilmaktadir. Yapilan
analizler sonucunda DVM uygulamasinin %92.84 basar1 orani ile analizler arasindaki en
basarili siniflandirma sonucunu elde ettigi gézlenmektedir [7].

2016 yilinda Xia et al., calismalarinda AID veri kiimesini agiklamaktadir. Genis
kapsaml1 bir veri seti olusturmak i¢in 10.000 den fazla gériintli toplanmis ve bu goriintiilere
aciklamalar eklenmistir. Veri seti lzerinde diisiik-seviye, orta-seviye, yiiksek-seviye
metotlar (CaffeNet, VGG-VD-16, GoogLeNet) denenmistir. Yapilan analizler sonucunda en
yiiksek siniflandirma basarisinin %89.64 olarak VGG-VD-16 derin 6grenme ag1 kullanilarak
elde edildigi gozlemlenmektedir [8].

2016 yilinda Minu et al., kapsamli uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla
denetimli smiflandirmanin farkli yontemlerini, belirli siniflandirma sonrasi teknikleri ve
spektral baglamsal siniflandirmay1 analiz etmektedir. En Boy Kapsamli Yaklagim (ACA)
diisiik ve yiiksek komplekslige sahip ortam goriintiilerinde analiz edilmistir. ACA
Paralelepiped, ACA Minimum Mesafe, Naive Bayes ve K-En Yakin Komsuluk algoritmasi
analizler i¢in kullanilmis ve en yiiksek siniflandirma basarisinin diisiik komplekslige sahip
goriintiiler lizerinde ACA Paralelepiped uygulamasi ile %89.15 olarak elde edildigi
goriilmektedir [2].



2017 yilinda Maggiori et al., uydu goriintiilerinin piksel bazinda siniflandirilmasi
amaciyla ESA yapisini ele alan bir ¢alisma gerceklestirmistir. ESA yapilar1 6rnek verilerin
siniflandirma haritalarini iiretmek amaciyla egitilmistir. ESA yapilar1 baslangicta referans
bakimindan yanlis veriler kullanilarak baglatilmakta devaminda az miktarda dogru siif
etiketine sahip veri eklenmektedir. Bu islemdeki amag¢ kusurlu verilerden kaynaklanan
problemleri minimize etmektir. Calismalar Fransa’nin Forez bolgesinde bir Pleiades
goriintiisii iizerinde gerceklestirilmektedir. Analiz metodu olarak Tam Evrisimsel Aglar
(FCN, Fully Convolutional Network) ve iki Olgekli Tam Evrisimsel Aglar1 (Two-scale
FCN) kullanilmaktadir. Calismada en yiiksek basar1 oraninin Two-scale FCN kullanilarak
%99.573 olarak elde edildigi goriillmektedir [9].

2017 yilinda Maggiori et al., uydu goriintiisii siniflandirma isleminde siniflandirma
haritalarinin kalitesini artirmak amaciyla ESA yapilarina ek olarak bir Tekrarlayan Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network, RNN) 6nermektedir. Kendi olusturduklari 3 sinif etiketine sahip
veri setinde ESA ile RNN yapilariin birlikte kullanildiginda %98.24 siniflandirma basarisi
oldugunu anca ESA yapisini tek bagina kullandiklarinda %96.72 siniflandirma basarisi elde
edildigini gozlemlemislerdir ve RNN yapisinin eklenmesi ile basaridaki artisi
kanitlamiglardir [10].

2018 yilinda Duarte et al., bina hasarlarinin belirlenmesi amaciyla ESA ya dayanan
modeller kullanarak c¢alismalarini gergeklestirmislerdir. Calismada hem insanli hem de
insansiz goriintii 6rnekleri dikkate alan bir ESA yapisi kullanilmigtir. Manned ve UAV
platformlarindan  toplanan  goriintiiler {izerinde yapilan analizlerde benchmark,
benchmark ft, mresA, mresB, mresC aglar1 kullanilmistir ve en yiiksek siniflandirma
basaris1 %94.40 ile mresC ag1 kullanilarak yapilan analizlerde elde edildigi goriilmektedir
[11].

2018 yilinda Roy et al., ulasima agik uydu goriintiilerindeki etiketli veri azligindan
kaynakli darbogaz problemleriyle basa ¢ikmak amaciyla yar1 denetimli Uretken Celiski Ag
(Generative Adversarial Network, GAN) smiflandiricisini 6nermektedir. Calismalarda
ImageNet veri seti kullanilmistir. Yalnizca 100 etiketli goriintii kullanilarak %69 a yakin bir
basarmin GAN ag yapist ile elde edildigi gortilmektedir. Calismada GAN yapisina ek olarak
ESA ve Inception Net ag yapilarida kullanilmis ancak basar1 oranlar1 daha diistik
gozlenmektedir. ESA yapisi ile yapilan analizlerde %29.3 ve Inception Net ile yapilan
analizlerde %63.9 basar1 orani elde edilmektedir [12].

2018 yilinda Unnikrishnan et al., uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla ESA

temelli derin 6grenme aglarini degerlendirmektedir. Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii
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Indeksi(The Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) arazi Ortiisiinii tespit etmek
amaciyla kullanilmaktadir. NDVI goriintiileri parcalayarak yesil bitki Ortiisiiniin varliini
veya yoklugunu arastirmak amaciyla kullanilmaktadir. Deneysel ¢alismalar SAT-4 veri seti
tizerinde gerceklestirilmistir. Calismada siiflandirma i¢in AlexNet derin 6grenme agindan
faydalanilmaktadir ve siniflandirma basaris1 %98.76 olarak gozlenmektedir [13].

2019 yilinda Helber et al., yapmis olduklari caligmalarinda Sentinel-2 uydu
goriintiilerinden faydalanarak 27.000 etiketli goriintii ve 10 simif etiketine sahip EuroSAT
veri setini sunmuslardir. Calismada EuroSAT veri seti tlizerinde en basarili simiflandirma
sonuclar1 ResNet-50 modeli ile %98.57 olarak elde edilmistir. Buna ek olarak c¢alismada
UC Merced, AID, SAT-6, BCS veri setleri tizerinde ESA (ii¢ katmanli), GoogLeNet,
ResNet-50 olmak tizere 3 model ile analizler gerceklestirilmistir. UC Merced veri setinde
%93.8 basar1 orani ile en basarilt model GoogLeNet olarak gézlenmektedir. AID veri seti
icin gergeklestirilen analizlerde ResNet-50 %83.70 basart oraninda kalirken GoogLeNet
%87.10 ile en yliksek basari oranina sahiptir. SAT-6 veri seti i¢in ger¢eklestirilen analizlerde
ResNet-50 %99.35 ile en basarili siniflandirmay1 gerceklestirmistir. BCS veri seti analizleri
kapsaminda en basarili siniflandirict ESA (ii¢ katmanli) yapisi %89.33 basar1 orani elde
etmektedir [14].

2019 yilinda Liu et al., yapmis olduklar1 ¢alismada SAT-4 ve SAT-6 veri setleri
tizerinde genis kapsamli uydu goriintiilerinin siniflandirilmas1 amaciyla DeepSat agim
onermektedirler. DeepSat derin 6grenme ag1 hesaplanan 6znitelikler ve ESA yapisinin
olusturdugu 6zellik haritalarina erisim saglamaktadir. Yapilan analizler sonucunda SAT-4
veri setinde %99.90 ve SAT-6 veri setinde %99.84 siniflandirma basarilar elde edildigi
gozlenmektedir [15].

2019 yilinda Charou et al., tarimsal ve tarim dig1 arazi tespiti icin ESA ve AlexNet ile
transfer 0grenmesine dayali analizler gergeklestirilmektedir. Calismada Demokritos ve
EuroSAT veri setleri lizerinde EuroNet, EuroNet exp, IonioNet PI, IonioNet PD,
IonioNet PE2 metotlar1 kullanilmistir. EuroSAt veri seti i¢in en basarili smiflandirici
EuroNet olarak gozlenirken Demokritos veri seti igin en yliksek basar1 oran1 lonioNet PE2
siiflandiricisi tarafindan elde edilmektedir [16].

2019 yilinda Rai et al., sunduklar1 ¢alismada Landsat 8 veri seti {izerinde goriintii
flizyonu kullanilarak multi spektral uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi amaciyla Temel
Bilesen Analizi (PCA) ve ESA yontemleri sunulmaktadir. PCA goriintiilerin boyutlarinin
kiictiltiilmesi amaciyla kullanilmigtir. ESA ile yapilan siniflandirma isleminde %94.5

siniflandirma basarisi elde edilmistir [4].



2020 yilinda Yamashkin et al., veri yetersizligi problemlerine karst derin 6grenme
uygulamalar ile yiiksek ¢Oziiniirliige sahip uydu goriintiilerini siniflandirma konusuna
deginmislerdir. Calismada Onerilen GeoSystemNet modelinin temel avantaji esnek
konfigiirasyona miisait olmasidir. EuroSAT veri seti tizerinde 2 katmanli ESA, GoogLeNet,
DenseNetl121, InceptionV3, ResNet50, ResNet101, VGG16, GeoSystemNet olmak izere bir
cok derin 6grenme ag1 denenmistir. En yiiksek smiflandirma bagarisinin %97.93 ile
InceptionV3 ag1 ile elde edildigi gozlemlenirken GeoSystemNet %95.30 basar1 oran1 elde
etmektedir [17].

2020 yilinda Kadhim et al., ESA yapilan ile insan erisimi olmadan siniflandirmay1
idare edebilecek sistemler olugturmak amaciyla bir ¢calisma gergeklestirmistir. Calismada
AlexNet, VGG19, GoogLeNet ve Resnet50 modelleri kullanilmistir. Secilen modeller
SAT4, SAT6 ve UC Merced olmak iizere ii¢ farkli veri seti lizerinde analiz edilmis ve
Resnet50 diger modellere gore daha yiiksek basarilar sunmustur. ResNet-50 modeli ile UC
Merced veri seti i¢in %98, SAT4 icin %95.8 ve SAT6 i¢in %94.1 basar oranlari elde dildigi
gbzlenmektedir [1].

2020 yilinda Rajendran vd., Arazi Kullanim1 Arazi Ortiisii (Land Use Land Cover,
LULC) siiflandirmasinin performansini artirmak amaciyla derin 6grenme siiflandirici ile
birlikte bir hibrit 6zellik optimizasyon algoritmasi onermektedir. Analizler SAT-4 ve SAT-
6 veri setleri iizerinde gergeklestirilmistir. Verilerden 6znitelik ¢ikarimi amaciyla Yerel
Gabor Ikili Desen Histogram Dizisi (Local Gabor Binary Pattern Histogram
Sequence, LGBPHS), Yonlendirilmis gradyan(Histogram of Oriented Gradient, HOGQG)
histogrami ve Haralick doku o6zellikleri kullanilarak bir hibrit optimizasyon
gerceklestirilmektedir. LULC simiflarint simiflandirmak amaciyla uzun-kisa siireli bellek
(Long short-term memory, LSTM) agi kullanilmaktadir. Yapilan analizler sonucunda
onerilen insan grubu bazli LSTM kullanilan pargacik siiriisii optimizasyonu (Particle swarm
optimization, PSO) yonteminin %99.99 basar1 orani ile ¢alismada yer alan diger LSTM
modellerinden ve VGG, AlexNet, ConvNet gibi mevcut modellerden basarili oldugu
gosterilmektedir [18].

2021 yilinda Yassine et al., LULC veri analizlerinin daha basarili siniflandirilmasini
ele alarak ¢alismada ESA tabanli simiflandirma islemleri gergeklestirmektedirler.
Uygulamalarda EuroSAT veri setinden elde edilen veriler kullanilmistir. Calismada ESA ile
%96.84 simiflandirma basarisi elde edilmektedir. Calismada bu basar1 oranini artirmak
amactyla iki yaklasim sergilenmektedir. Ilk yaklasimda 6znitelikler RGB format: yerine 13
spektral ozellik bandindan ¢ikarilarak %98.78 siniflandirma dogrulugu elde edildigi
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goriilmektedir. Ikinci yaklasimda ise LULC’de kullanilan Mavi Oran1 (Blue Ratio, BR) ve
Kirmiz1 Kenar (Red Edge’e, VIRE) gibi hesaplanmis indekslere ek olarak 13 spektral
banttan 6znitelikler ¢ikarilarak %699.58 basari orani elde edildigi gézlenmektedir [19].

2021 yilinda Pritt et al.,yaptiklar1 ¢alismalarda biiyiik cografi alanlar1 algilamanin
derin 6grenme yontemleriyle geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili oldugunu ele
almaktadir. fMoW wveri seti lizerinde 63 farkli simif etiketini ve 57.000 goriintliyli
siiflandirma amaciyla ESA yapist ele alinmistir. Kullanilan ESA metodu ile %83
siniflandirma basarisi elde edilmis ve siiflarin 15’1 izerinde %95 siniflandirma basarisi elde

edilmistir [5].

1.4. Genel Bakis

Bu calisma temel olarak 6 boliimden olusmaktadir ve ge¢cmis calismalara katki olarak
veri setindeki sinif artisimin siniflandirma basarisina katkisi incelenmistir. Buna ek olarak
derin 6grenme ve makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirma islemleri
gergeklestirilmis ve smiflandirma basarilar1 karsilastirilmistir. ilk béliimde Calismanin
konusu, amaci ve onemi sunulmaktadir. Buna ek olarak literatlir taramas1 kapsaminda
calismamiza benzer nitelikte uzaktan algilama ve uydu goriintiisii siniflandirma alaninda
yapilmis ¢alismalar kronolojik sira icerisinde sunulmus ve 6zetlenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, temel bilgiler kapsaminda uydu goriintiileri, uzaktan
algilama ve siniflandirma basliklarina deginilmektedir.

Uciincii boliimde, calismada incelenen veri setleri anlatilmaktadir. Buna ek olarak
birlestirilen veri setinden ve birlestirme amacindan bahsedilmektedir.

Calismanin dordiincii boliimiinde, materyal ve metot kapsaminda 6znitelik ¢ikarima,
siniflandirma metotlari, derin 6grenme ve makine 6grenmesi tabanl siniflandirma, transfer
ogrenmesi bagliklarina deginilmektedir.

Besinci bolimde makine Ogrenmesi ve derin 6grenme kapsaminda yapilan
analizlerden. Tim veri setleri i¢in analizler sonucunda elde edilen simiflandirma
basarilarindan bahsedilmektedir.

Calismanin altinci boliimiinde ¢alisma kapsaminda yapilan tiim analizler ve elde

edilen sonuclar degerlendirilmis ve onerilerde bulunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Uydu Goriintiileri

Uydu araglarindan alinan gorlintiiler giinlimiizde hayati  kolaylastirmak ve
problemlerin ¢6ziimii amaciyla glinlimiizde astronomi, afet miidahalesi, ¢evresel izleme,
cografi bilgilendirme sistemleri ve siniflandirma gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Uydu
goriintiilerinde en 6nemli kalite faktorlerinden bir tanesi kontrasttir. Kontrast iyilestirme bu
alandaki goriintiileri islemek konusunda oldukca 6nem arz etmektedir. Kontrast olusumunun
sebebi iki farkli ylizeyden yansiyan parlaklik farkindan kaynaklanmaktadir. Kontrast bir
nesnenin kendinden farkli nesnelerle renk ve parlaklik farklari ile belirlenmektedir [20],
[21]. Uydu goriintiilemesinde baslica sorunlardan bir digeri ¢oziiniirliik problemidir. Uydu
goriintiilerinden faydalanarak bir siniflandirma veya bir nesne tespiti yapilmak istendiginde
bu problem iizerinde iyilestirme yapilmasi gerekmektedir. Coziiniirlik probleminin
iyilestirilmesi amaciyla enterpolasyon yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Enterpolasyon
teknikleri goriintiideki piksel sayisini artirmaya yonelik islemler gerceklestirmektedir. Bu
sayede ¢oziiniirligli artan goriintiide siniflandirma ve nesne tespiti daha kolay bir gekilde
yapilabilmektedir [22].

Uydu goriintiilerinden bolge algilama isleminde algilanmak istenen bolgeler ¢ok genis
alanlara sahip oldugu icin geleneksel siniflandirma yontemleri her zaman istenilen basariy1
vermemektedir. Bu alanda derin 6grenme yoOntemleri umut vaat eden algoritmalardir.

Gilintimiizde ESA kullanilarak uydu goriintiileri algilamada basarilar elde edilmistir [5].

2.1.1. Sayisal Goriintii

Uzaktan algilamada diinya yiizeyinden yayilan enerji bir araca monte edilmis sensorler
kullanilarak Olgtliir. Enerji glines 15181 yansitma oOzelligine sahiptir bundan dolay1
kaydedilen goriintiilerin dalga boylar1 genellikle insan goriisii disindadir. Buna ragmen bir
hava aracindan diinya ylizeyi goriiniimiine bir¢ok yonden benzer olmaktadir. Hava araci
tizerindeki sensorler yardimiyla alinan goriintiiniin en biiyiik avantaji sayisal formatta hazir
olmasidir. Veriler ayrik resim 6geleri ve piksellerden olusmaktadir. Goriintiilerin sayisal
olarak alinabilmesinin en énemli avantaji daha anlasilabilir bir bi¢ime getirmek amaciyla

bilgi ¢ikarma yada gorsel nitelik gelistirme i¢in islenebilir olmasidir [23].



Sayisal goriintiide bulunan bir piksel, goriintiideki adres atanabilen en kiigiik 6gedir.
Baska bir deyisle bir goriintii veya resmin temsil edilebilen en kiigiik 6gesidir. Her piksel
gercek goriintiiniin bir 6rnegi olarak adlandirilabilir ve 6rnek sayis1 (piksel sayisi) ne kadar
fazla ise goriintii o derece dogru temsil edilebilmektedir. Piksellerin yogunluk degerleri
farklidir. Renkli (RGB, Red Green Blue) goriintiileme sisteminde bir renk temel olarak
kirmizi, yesil, mavi veya camgoObegi, macenta, sar1 ve siyah gibi farkli bilesen

yogunluklariyla temsil edilmektedir [24].

2.1.2. Coziiniirlilkk

Coziiniirlik tanim olarak bir goriintiiniin keskinligini ve netligini ve sahip oldugu
ayrintty1 tanimlamak amaciyla kullanmakta olan bir 6l¢iidiir. Yiiksek ¢oziiniirliige sahip
goriintiiler daha fazla goriintii detayima sahip olmaktadir. Coziintirliik bir goriintiideki ing
basina piksel sayisi ile tanimlanmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirliik in¢ basina ¢ok sayida piksel
anlamina gelmektedir buda goriintiiniin netligini artirmaktadir [25]. Coziinlirlik miktar1 ayni
zamanda goriintii isleme yoOntemlerinde islem yiikii ile dogru orantilidir ve ¢oziniirliik
miktari arttik¢a islem ytikii artmaktadir. Bu nedenle nesne tanima ve algilama i¢in yeterli ve

dogru ¢oziiniirliigii segmek oldukga 6nem arz etmektedir [24].

2.1.3.Uydu goriintiileme sensorleri

Gortintiileme alaninda kullanilan ilk uydular yoriingeye bakis agisina gore sabit bir
g0oriis yoniine sahiplerdi. Panoramik kameralarin kullanima baglanmasi ile sadece bir taraftan
digerine tarama yapma mantig1 ile goriis agisinda genisletilme saglanmistir [26]. Uydu
goriintiileme sensorleri temelinde 2 farkl: tip olarak ayrilmaktadir. Bunlar optik sensorler ve
mikrodalga sensorlerdir. Optik sensorler ¢alisma mantig1 olarak diinya yiizeyi ve nesneler
tarafindan yansitilan goriiniir 151k 1smnlarinin giiclinii toplayarak kullaniciya nesne ve
ortamlarin dogasimi anlama imkani sunmaktadir. Bu sensorlerden karanhikta ve kotii
atmosfer kosullarinda istenilen bagarida goriintiiler elde edilememektedir. Kizildtesi optik
sensoler ise ¢alisma mantig1 olarak diinya ylizeyi ve nesnelerin yaydig: kizilGtesi 1sinlar
toplamaktadir. Bu sensorler karanlik kosullarda dahi yiizeydeki yiiksek sicakliktaki cisimleri
basartyla secebilme yetenegine sahiptirler. Mikrodalga sensorler ise 151k ve atmosfer
kosullarindan tamamen bagimsiz olarak ¢alismaktadir ve yeryliziinden yansiyan mikrodalga
sinyalleri toplamaktadirlar. Mikrodalga sensorler nehir dag gibi birgok dogal ortam ve buz

kalinlig1 gibi bilgileri gézlemlemekte kullanildigi gibi sicakliklar1 da gozlemlemektedir.



Sensorler tarafindan goriintii yakalama islemi Sekil 2.1.’de goriildiigii gibi aktif ve pasif

modda saglanabilmektedir [27].

Akiif Sensor

Pasif Sensor

- -
/1]
m Q‘

Sekil 2.1. Aktif ve pasif sensor konsepti [27]

2.1.4.Uydu goriintiilerinde ¢oziiniirliik

Uydu goriintiilerindeki ¢oziiniirliik seviyesi goriintiideki bir nesneyi veya 6zelliklerini
tanima ve ayirt etme basar1 seviyesini dogrudan etkilemektedir. Daha 6ncede bahsettigimiz
lizere ¢Oziinilirlik bir goriintideki ayrintt ve bilgi miktarii temsil etmektedir. Uydu
gortintiilerine bakildiginda dort tiir ¢Oziinlirlik mevcuttur bunlar konumsal, spektral,
zamansal ve radyometrik ¢Oziiniirliiklerdir. Spektral ¢oziiniirlik anlam olarak spektral
bantlarin sayisina karsilik gelmektedir. Ayrica spektral ¢oziiniirliik ayirt etme yetenegi ile
dogru orantilidir yani bir goriintiiniin spektral ¢oziiniirliigii ne kadara ytiksek ise ayirt etme
o kadar basarili olmaktadir [27].

Konumsal ¢oziiniirlik anlam bakimindan belirli bir anda tek bir sensor tarafindan
kapsanan en kiiciik alan1 temsil etmektedir. Konumsal ¢6ziiniirliik boyutu ve piksel boyutu
ters orantilidir. Bu sebeple uzamsal ¢6ziintirliik boyutu ne kadar biiyiikse kiiciik ayrintilarin
yakalanma ihtimali o derece artmaktadir [27].

Zamansal ¢oziiniirliik bir goriintiideki sahnenin tekrarlanmasina kadar olan zaman

araligini temsil etmektedir ve goriis acisi, yoriinge gibi parametrelerle dogrudan bagimlidir.
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Radyometrik ¢Oziiniirlik ise sensor verilerinin gri seviyelerini temsil etmektedir.
Radyometrik ¢oziiniirliiglin yiiksek olmasi kullaniciya yansimalardaki kii¢iik degisimlerin

ayirt edilmesinde yardimci olmaktadir [27], [28].

2.1.5.Uydu goriintiilerinde bozulma

Uydu goriintiilerinde bozulmaya sebep olan bir¢ok etken mevcuttur. Bunlar baglica
¢ozlinlirliik, nesne pozisyonundaki diizensizlik, nesnelerin oryantasyonu, nesnelerin birbirini
kapatmasi gibi ¢esitli etkenler olabilmektedir. Geometrik bozulmalar ise temel olarak
goriintiilemede en-boy degisikligi, algilayic1 6zellikleri ve uydu veya nesnelerin hareketleri
sebebiyle meydana gelmektedir. Buna ek olarak bozulmalar hedef hareketleri, konum
degisikligi, sapma ve doniis igeren uydu konumuna bagli nedenler sonucunda da meydana
gelebilmektedir [27].

2.2. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama tanim olarak gézlemciden uzakta bulunan bir nesne veya olaylari
algilama ve gozlemleme durumu olarak agiklanabilmektedir. Genellikle sabit veya hareketli
bir ortamda olusturulan goriintii ile diinya yiizeyini gézlemleme ve algilama tekniklerini
barindirmaktadir. Uydu goriintiisii elde etme ve uzaktan algilama alaninda bu amacla
kullanilan sensorler hava araglarinda kullanilarak goriintii verileri elde edilmektedir.
Sensorler uzaktan algilama yaptiklart i¢in nesne ve olaylarla yakin temasta
bulunmamaktadir. Elektromanyetik radyasyon Sekil 2.2.’de gosterildigi gibi nesneler ve
sensOrler arasinda bilgi iletimini saglayan bir fiziksel tasiyict gorevi gormektedir. Uzaktan
algilama sistemlerinde ¢iktilar genel olarak bir sayisal goriintii bigiminde olmaktadir.
Uzaktan algilama amag olarak diinya ylizeyi ve atmosfer hakkinda bilgi edinme alaninda
siklikla kullanilmaktadir [29].

Farkli nesneler malzeme Ozelliklerine, 151n gelme agisina, yiizey piliriizliligi gibi
birgok farkli etkene bagli olarak lizerlerine gelen elektromanyetik 1sinlara karsilik farkl
miktarlarda enerji dondiirmektedirler. Bu 6zellikleri sayesinde nesneler basarili bir sekilde

ayirt edilebilmektedir [30].
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Sekil 2.2.Uzaktan algilama islemi

2.2.1. Uzaktan algilama asamalari

Uzaktan algilama islemi belirli asamalar sonucu meydana gelmektedir ve bu
asamalardan her biri basarili sonuglar elde etmek i¢in 6nem arz etmektedir. Bu asamalarin
ilki elektromanyetik radyasyon (EMR) emisyonudur. Emisyon gilines kaynakli yada kendi
kendine gerceklesebilmektedir. Devaminda enerjinin kaynaktan yeryiiziine iletilmesi ve
sacilma gelmektedir. Bu asamayr EMR’nin diinya yiizeyi ile etkilesimi yani yansima ve
emisyon takip etmektedir. Sonrasinda enerji yiizeyden uzakta olan sensorlere aktarilmakta

ve son olarak veri ¢ikisi saglanmaktadir [30].

2.2.2.Uzaktan algilayici uzay platformlari

1946 yilindan 6ncesinde uzaktan algilama ¢ogunlukla ucaklar ve balonlar {izerinden
saglanmistir. 1946 yilinda V-2 roketleri ile uzaktan algilama amacli fotograflar ¢ekilmistir.
Diinya tizerinde diizenli olarak yoriinge gézlemi ¢alismalart 1960 yilinda ¢oztiniirliik olarak
zayi1f olan ilk meteorolojik uydu Tiros I’in firlatilmasiyla saglanmistir. 1961 yilinda ilk renkli
goriintiileme islemi MA-4 Mercury insansiz uzay aracinda otomatik kameralar tarafindan
elde edilmistir. Devaminda sirasiyla Mercury, Gemini, Apollo, Skylab projeleriyle
goriintiileme islemleri gergeklestirildi. Apollo 9’da diinya tlizerindeki kaynaklarin gézlemi

amaciyla ilk kez multispektral goriintiiler elde edilmistir [31].
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2.2.3.Diinya ve gezegen atmosferleri yoluyla iletim

Atmosfer uzaktan goriintileme ¢alismalart igin altinda bulunan yiizeyler
gozlemlenmek istendiginde spektral bolgelerde sinirlamaya neden olmaktadir. Bu durumun
sebebi baslica belirli spektral bolgelerde absorpsiyon veya sagilmaya neden olan atmosferik
ve iyonosferik bilesenlerle dalga etkilesimleridir. Diinya iyonosferi ylizey ile etkilesimde
veya yilizeyden uyduyla iletisimde 10MHz’in altindaki frekanslar i¢in iletimi
engellemektedir. 10MHz ve {stii frekanslarda mikrodalgaya kadar atmosfer seffaftir.
Mikrodalga bolgesinde ise su buhar1 ve oksijen kaynakli bir dizi absorpsiyon bandi
mevcuttur. Diinya atmosferinde goriiniir bir kizil6tesi opaklik mevcuttur. Bu opaklik yiiksek
absorpsiyon katsayilarinin su buhar1 ve karbondioksit ile iliskili elektronik ve titresim

kaynakl1 etkenlerin sebep oldugu bantlarda yiiksektir [31].

2.2.4.Elektromanyetik Spektrum
Elektromanyetik Radyasyon (EMR) dalga hareketi olarak yayilan dinamik bir enerji
bicimidir. Dalga boyu (L), frekans (v) ve hiz (¢) Sekil 2.3’de gozlendigi gibi bir dalganin

karakterini belirleyen parametrelerdir.

c=vi.

Isizm Hin, ©

Sekil 2.3. Dalga yapis1 [30]

Elektromanyetik enerji 151tk hizinda siniizoidal bir yapida hareket etmektedir.

Elektromanyetik enerjinin madde ile etkilesimi pargacik teorisi yardimiyla agiklik
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kazanmaktadir. Bu teori EMR ’nin foton veya kuanta ad1 verilen bir dizi birimden olustugunu
savunmaktadir. Elektromanyetik spektrum Sekil 2.4’de goriildiigii gibi dalga boylarina gore

birgok spektral bolgeye ayrilmaktadir [31].
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Sekil 2.4. Elektromanyetik spektrum [31]

2.2.5. Atmosfer ile enerji etkilesimleri

Giines bir radyasyon kaynagidir ve uzaktan algilama amagli sensorlerin algiladig:
giinesten yansiyan EMR, giines ve diinya yiizeyi aras1 hareketinde iki kez atmosferden
geemektedir. Bu gegislerden ilki diinya ylizeyine ulasirken ikincisi ise diinya yiizeyinden
yanstyarak uydu yada uzay araglarindaki sensorlere ulasirken gergeklesmektedir. Glinesten
gelen radyasyon ve diinya yiizeyinden yansiyan radyasyonun atmosferik bilesenler ile
etkilesimler uzaktan algilama islemine etki etmektedir. Bu olaylara “Atmosferik Etkiler”
denmektedir. EMR tasimasi ile diinya ylizeyinden yansiyan bilgiler atmosferden gecerken
degisiklige maruz kalmaktadir. EMR ve atmosfer etkilesimi incelendiginde atmosfer

hakkinda 6nemli bilgiler elde edilebilmektedir [30].

2.2.6.Diinya yiizey ozellikleri ile enerji etkilesimi
Glines tarafindan iletilen EMR, diinya yiizeyine ulastiginda Sekil 2.5°de goriildiigii
gibi iki durum meydana gelebilir bunlardan ilki EMR yiizeye geldiginde ylizey tarafindan
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yansitilir, iletilir diger durum ise EMR 'nin yiizeye ulastiginda ylizey tarafindan emilmesi ve
yayilmasidir. EMR etkilesim sonrasinda belirli degisikliklere ugramaktadir. Bu degisimler
baslica biiytikliik, yon, dalga boyu, polarizasyon ve faz 6zelliklerinde meydana gelmektedir.
Meydana gelen degisiklikler sensorler tarafindan algilanmakta ve hedef nesne hakkinda
bilgilere ulagilmasini saglamaktadir. Yorumlanan veriler hem uzamsal hem de spektral bilgi
barimdirmaktadir [30].

E (») = Olay Enerjisi

\ §()= Ea()+ Ea(})+ Er(»)

Er (1) = Yansiyan Enerji

EA(2) = Emilen Enerji E‘r(?) = Aktanilan Enerji

Sekil 2.5. Diinya yiizeyi ile enerji etkilesimi [30]

2.2.7.Nesnelerin Spektral Yansimalari

EMR hedefe carptiginda iletilebilir, sogurulabilir veya yansitilabilir. Yansiyan giines
kaynakli radyasyon miktarin1 6lgme islemi dalga boyunun bir fonksiyonu olarak
gerceklestirilmektedir ve bu spektral yansima olarak adlandirilmaktadir. Sekil 2.6’da su,
toprak ve bitki Ortiisiinlin spektral yansimalar1 goriilmektedir. Su radyasyonla etkilesime
gectiginde cogunu emmektedir ve ¢cok az miktarda yansitmaktadir. Zemin ylizeyler spektral
yansima egrilerini oldukca diizgiin meydana getirmektedirler. Topraktaki nem miktar
radyasyon yansimasini dogrudan etkilemektedir ve toprak ne kadar kuru ise o kadar biiyiik
oranda yansima gerceklesmektedir. Yesil bitkiler bulundurduklar1 klorofil nedeniyle

absorpsiyona neden olurlar ve yansimanin diisiik miktarda gerceklesmesine neden olurlar

[23].
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Sekil 2.6. Bazi nesnelerin spektral yansimalari [23]

2.3. Smiflandirma

Smiflandirma temel anlam olarak mevcut bilgiler 6grenilerek ve yorumlanarak belirli
kararlarin veya tahminlerin yapildig: ve verilerin 6zelliklerine gore sinif etiketlerine ayrildigi
bir yontemdir. Siniflandirma gérevi cok cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Ornegin bir

hastanin hastalik teshisi gibi bir¢cok alanda siniflandirma kullanilmaktadir [32].

2.3.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, Onceden atanmis dogru etiketlendirme kapsaminda veri
grubundan 6rneklerin egitilme islemine denmektedir. Denetimli 6grenmede egitim setindeki

her veri i¢in bir sinif etiketi saglanmaktadir.
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2.3.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme veya kiimelemede siniflandirma iglemi ne kadar basarili olursa
olsun hedef verilerin gergekte kullanilan etiketleri hakkinda higbir ipucu yoktur. Basarili
siniflandirmaya yol agan 6nemli 6zellikleri belirlemek olduk¢a zordur. Sistemde bir agik bir

Ogretici yoktur ve girdi modellerinin kiimeleri veya gruplagsmalari olusturulmaktadir.
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3. VERI SETI

3.1. Giris

Yapilan calismalarda uzaktan algilama ve uydu goriintiileri siniflandirma alaninda
kullanima uygun olan bir¢ok veri seti incelenmis ve en uygun iki tanesine karar verilmistir.
Bunlar EuroSAT veri seti ve AID veri setidir. Segilen derin 6grenme ve makine 6grenmesi
tabanli siniflandirma algoritmalart iki veri seti lizerinde ayr1 ayr1 uygulandigi gibi uygun
kosullar saglanarak birlestirilmis yeni olusturulan bir veri seti lizerinde de uygulanmistir.
Veri setlerini birlestirerek yeni bir veri seti olusturmamizin temel amaci farkli uydu

goriintiilerine dayanikli ve genelleme yetenegi yiiksek bir algoritma gelistirmektir.

3.2. Ornek Alanlar:

Siniflandirma amacglh 6rnek alanlari iki veri seti i¢cinde birbiriyle uyumlu ve uydu
goriintlisli temelli uzaktan algilama ve bolge siiflandirmasi amaciyla kullanilabilir sinif
etiketleri igermektedir.

EuroSAT veri seti Sekil 3.1°de goriildiigii gibi endiistriyel yapilar, nehir, orman, deniz

ve g0l gibi siniflarin bulundugu 10 simuf etiketi iceren uydu goriintiilerine sahip bir veri

setidir [14].
Sl A l« s

o Endiistriyel (b) Konutlar (©Yillik Mahsiil (&) Kaliex Mahsiil (¢) Nehir
Binalar

Fh SiE NS Bl NN
W ER Y BN BE

(NDeniz & G6l (¢} Otzu Bitki (h) Yol (1) Otlak ()) Orman

Ortiinii

Sekil 3.1. EuroSAT veri seti [14]

AID veri seti Sekil 3.2°de goriildiigii gibi havalimani, nehir, ¢ol, endiistriyel alan
benzeri 30 sinif etiketine sahip uzaktan algilama ve siniflandirmaya uygun uydu gorintiileri

igeren bir veri setidir [8].
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Sekil 3.2. AID veri seti [8]

3.3. Kullanmilan Veri Setleri
Calismada kullanilan veriler uzaktan algilama ve uydu goriintiilerinden bolge ve yapi

siiflandirilmasina uygunlugu dikkate alinarak EuroSAT ve AID veri setlerinden se¢ilmistir.
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3.3.1. EuroSAT veri seti

EuroSAT veri seti yapilar ve arazi ortamlarindan olusan 10 sinif etiketine sahip bir
veri setidir. Veri seti blinyesinde 27000 etiketli goriintii bulundurmaktadir. Veri seti cografi
referansa sahip olmakla birlikte Diinya gézlem verilerine dayanmaktadir. Veri seti Sentinel-
2 uydusundan alinan goriintiileri igermektedir. Veri setinden mevcut veriler RGB olarak
verildigi gibi ¢oklu-spektral (MS, Multi-spektral) versiyonu da mevcuttur [14].

EuroSAT veri kiimesi Sentinel-2 uydu takimyildizinin verilerinin iicretsiz olarak
gozlem uygulamalar1 amaciyla erisilebilir hale getirilmesi temelinde olusturulmustur. Veri
her sinifinda 2000 ila 3000 arasinda sinif etiketine sahip goriintii barindirmaktadir. Goriintii
yamalariin ¢oziiniirlikleri 64x64 piksel olgiisiine sahiptir. Veri seti endiistriyel yapilar
icerdigi gibi tarimsal arazilerde yillik mahsul ve kalici mahsul (6rnegin bag ve zeytinlikler)
gibi siniflandirmalara da elverislidir. Veri 6rnekleri manuel olarak bir¢cok kez kontrol edilmis
ve yanlig etiketlerle birlikte kar buz gibi yaniltic etken igceren goriintiiler elenerek kullanima

en uygun hale getirilmistir [14].

3.3.2. AID veri seti
Uzaktan algilama ve uydu goriintiisii temelli simiflandirmay1 gelistirmek amaciyla
Google Earth goriintiilerinden veri toplayarak biiytik 6l¢gekli bir hava goriintiisii veri seti AID
olusturulmustur. Veri seti biinyesinde arazi alanlar1 ve yapisal alanlar1 barindirmaktadir [8].
Veri seti Sekil.’de goriildiigi gibi 30 siif etiketinden olusmaktadir. Veriler uzaktan
algilama alaninda uzman kisiler tarafindan kontrol edilerek etiketlenmistir. Snif etiketleri
220 ila 420 arasinda etiketlenmis goriintii igermektedir. Veri seti toplamda 30 sinif etiketi
i¢in 10000 goriintiiden olugmaktadir ve goriintiilerin ¢6ziiniirliiklert 600x600 piksel olacak

sekilde sabitlenmistir [8].
Google Earth goriintiileri bir¢ok sensor tarafindan toplandigi icin AID veri seti
aslinda ¢ok kaynakli bir veri setidir. Veri setinde Cin, Almanya, Amerika Birlesik Devletleri,
Ingiltere vb. birgok farkl: iilkeden farkli zamanlarda drnekler bulunmaktadir. Zaman ve

mevsim sartlar1 verilerin ¢esitliligini artirmaktadir [8].

3.3.3. Veri setlerinin birlestirilmesi
Caligmada veri kiimeler ayr1 ayr1 incelendigi gibi AID ve EuroSAT iki veri kiimesi

uygun sekilde birlestirilerek siiflandirma algoritmalar birlesmis veri kiimesi tizerinde de
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test edilmistir. Bu iki veri kiimesinin birlestirilmesinin temel nedenlerinden bir tanesi veri
kiimelerinin uydu goriintiisii yoniinden en kapsamli veri kiimelerinden olmalar1 ve sinif
etiketi olarak siniflandirma agisindan uyumlu olmalaridir. Veri kiimelerini birlestirmenin
temel amaci siif etiketi sayisimi artirarak yeni olusturulmus veri kiimesi iizerinde
siiflandirma basarisinin nasil olacagini gézlemlemektir.

Iki veri kiimesi birlestirilirken siif etiketi basina diisen goriintii sayis1 dikkate
alimmistir. AID veri seti 30 simifa sahip ve smif basina 220 ila 420 arasi goriinti
bulundururken EuroSAT veri seti 10 sinifa sahip ve sinif basina 2000 ila 3000 goriintii
bulundurmaktadir. Bu iki veri setini birlestirirken farkli olan siniflar i¢in EuroSAT veri
kiimesinden 2000 ila 3000 goriintii alinmas1 durumunda sinif etiketlerindeki goriintii 6rnegi
sayisinda dengesizlik olacagi i¢in farkli olan sinif etiketi basina 300 goriintii alinarak yeni
veri kiimesi olusturulmustur. Veri seti birlestirmede 300 sec¢ilmesinin sebebi AID veri
setinde sinif etiketi basina yaklasil 300 goriintii olmasindan kaynaklidir.

Birlesme sonrasinda yeni olusturulmus veri seti 37 sinifa sahip ve 12100 adet

etiketlenmis goriintiiye sahiptir.
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4. MATERYAL VE METOT

4.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme 6znitelik ¢ikarma ve bu 6znitelikleri hiyerarsik olarak 6grenme amaciyla
kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 temelli bir teoridir. Derin 6grenme metotlarinin
goriintii tanima ve isleme problemlerinde oldukga basarili olduklar1 gozlenmektedir. Bunun
baslica sebeplerinden bir tanesi yapisinin gorsel kortekse olduk¢a benzer olmasidir. Yapilar
blinyesinde evrisimsel katmanlari, havuzlama katmanlarini1 ve dogrusal olmayan katmanlari
barindirmaktadir [33], [34]. Derin sinir aglart (DSA) yapilarinda her katmanda belirli sayida
noronlar bulundurmaktadir ve her katman kendinden bir dnceki katmanin ¢ikisint girdi
olarak almakta ve kendi ¢ikisini hesaplamaktadir. Egitim sirasinda DSA yapisina belirli bir
veri seti girdi olarak verilir ve ilk olarak agirliklar rastgele olarak ag yapis1 baslatilir. Ancak
baska bir yontem ise daha 6nceden belirli bir veri kiimesi tizerinde egitilmis bir agin lizerinde
hedef veri setine uygun bi¢imde ince ayar yaparak kullanmaktir. Bu yontem giiniimiizde

transfer 6grenmesi olarak bilinmektedir [35].

4.2. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma segilen veri kiimesinden daha énemli yeni 6znitelikler ¢ikarma ve
veri kiimesini islemek i¢in gerekli kaynak miktarini azaltma alaninda oldukc¢a faydalidir.
Oznitelik ¢ikarma isleminde, daha 6nemli 6znitelikler olusturmak icin mevcut 6znitelikler
doniisiimleri {iretilmektedir. Islemler sonucunda mevcut girdi oznitelik kiimesinden
cikarilan Oznitelikler daha kiicik boyutlu bir 0Oznitelik vektorii olusturulmasina
yaramaktadir. Boyut kiigiiltme islemleri, 6znitelikler arasindaki iliskiyi korumayi, bilgi
kaybmi 6nlemeyi ve gergek veri yapisini kapsamayi amaglamaktadir. Oznitelik gikarimi
siniflandirma basarisinda 6nemli bir rol oynamaktadir [36]. Karmasiklig1 azaltmak ve
Oznitelik uzayindaki her degiskeni orijinal girdi degiskenleriyle iligkili bir kombinasyon
olarak temsil etmek i¢in 6znitelik ¢ikarma kullanilmaktadir. En popiiler yontemlerden bir
tanesi Karl tarafindan ortaya sunulan temel Bilesen Analizidir. PCA yontemi bir dizi fazlalik
veya giiriiltii igeren veriden en anlamli bilgileri ¢ikaran parametrik olmayan bir doniistimdiir
[37].

Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle ¢ikarilan Oznitelikler daha sonrasinda verileri
etiketlemek amaciyla bir smiflandiricida kullanilmaktadir. Oznitelikler goriintiideki bir

nesne veya goriintiiniin tamamini tanimlamak i¢in kullanilabilmektedir. Bu nedenle 6znitelik
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¢ikarimi ve uygun 0znitelik vektorii olusturulmasi siniflandirmada 6nemli rol oynamaktadir
[38].

Oznitelik se¢imi ile karsilastirdigimizda dznitelik ¢ikarma yiiksek sayida dzniteligi
daha diisiik ve anlamli bir dizi 6znitelige indirgemektedir. Bu sayede degisken sayis1 ve
islem yiikii azalmaktadir. Amag yiiksek boyuta sahip veri problemini ¢ézerek diisiik boyutlu
temsil kiimeleri olusturmaktir. Oznitelik segimi yerine dznitelik ¢ikarimi kullanarak daha az

veri bilgi ve daha basarili ayirt etme saglanabilmektedir [36].

4.3. Transfer Ogrenmesi Tabanh Simiflandirma

Evrisimsel sinir aglari son donemde makine 6grenmesi alaninda biiyiik ilerlemeler kat
ederek tamamen egemen olmustur. ESA yap1 olarak girdi katmani, ¢ikti katmani ve bir¢ok
gizli katmandan olusmaktadir. ESA yapisinda gizli katmanlar evrisimsel katmanlar,
havuzlama katmanlari, tam bagli katmanlar ve ReLU katmanindan olugsmaktadir. Genel bir
ESA 6rnegi Sekil 4.1°de gosterilmektedir [39].

Girig

: Saimaf
. 5 Etiketleri
? o B - | - = -
l > ] O
Havuzlama s Havuzlama 2
Evrizimsel+ .
Evrizimsel~ ReLU Tam Bagh  Softmax

ReLU

'

Oznitelik 6grtnme Sumflandirma

Sekil 4.1. Esa mimarisi [39]

ESA yapilart goriintii tanima ve simiflandirma amaciyla tasarlanmis bir sinir agi
kategorisidir. Giiniimiize kadar yiiz tanima, nesne tanima, goriintiilerden hastalik tespitleri
gibi bircok cesitli alanda basartyla uygulanmistir. ESA mimarisi, diinyay1 gorsel olarak
algilamak tizerine insan beyni ile benzer mantikta ¢alismak igin tasarlanmistir [40].

Lineer cebir ESA mimarisinin ¢alisma prensibinin temelini olusturur. Matris vektor
carpimi, veri agirliklarinin taginmasinin temelini olusturmaktadir. ESA yapisindaki her
katman bir goriintiiniin farkl 6zelliklerini 6grenmek i¢in tasarlanmistir. Bu nedenle 6znitelik
cikarimi agisindan gesitlilige sebep olmaktadir. Evrisimsel katmanlar ESA yapisinda amag

olarak girdi gorintiisiinde pikseller aras1 iliskileri koruyarak o6znitelik c¢ikarimini
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saglamaktadir. Havuzlama katmant amag¢ olarak gorlinti yi1gmint kiiciiltmeyi
amaglamaktadir ve bu katmanda Oznitelik haritalarinin boyutlar1 kiictltiilmektedir.
Normallestirme katmani olan ReLU katmani yapi1 i¢indeki negatif degerlerin 0’a
degistirilmesini saglamaktadir. Agin son katmani olan tam bagl katman ESA yapisinda
simiflandirma  gorevini  Ustlenmektedir. Bu katmana gelindiginde smiflandiriima
gerceklestirilmekte ve 6rnek veriler etiketlendirilmektedir [39], [40].

Transfer 6grenmesi mantik olarak problemleri daha hizli ve daha basarili bir sekilde
¢Ozebilmek icin daha 6nceden Ogrenilmis bilgi ve ¢oziimleri bagka bir 6rnek kiimesinin
¢Oziimiinde uygulamaya dayanmaktadir. Transfer 6grenmesi egitimde ve testte kullanilan
alan, gorev ve dagilimlarin farklilik gostermesine izin vermektedir [41]. Bir bagka deyisle
transfer 0grenmesi bir agin temel bir kaynak veri seti ve gorev lizerinde egitilmesi,
sonrasinda dgrenilen 6zelliklerin baska bir aga hedef veri seti egitilmek icin aktarilmasidir
[42].

Derin 0grenmenin ana avantajlarindan bir tanesi 6grenme amacli ¢ok miktarda
veriden faydalanma yeteneginin olmasidir. Uygulamalarda bir ESA agii egitmek i¢in
biiylik boyutta veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu bakis acisinda zorluk fazla verinin
mevcut olmadigl durumlarda basarili bir 6grenmeyi saglamaktir. Transfer 6grenmesi bu
problem Tlizerine yogunlasarak ortaya c¢ikmis bir tekniktir. Transfer 6grenmesi boyle
durumlar i¢in ¢ok uygun olmakla birlikte siniflandirma performansini artiracak 6znitelikler
¢ikarimini saglamaktadir [43], [44].

Transfer 6grenmesi uygulama alaninda dikkat edilmesi gereken iki ana boliime
ayrilmaktadir. Bunlar 6nceden egitilmis modelin se¢imi, problem boyutu ve benzerligidir.
Onceden egitilmis bir model secimi problemle ilgili olarak problem dikkate alinarak
yapilmalidir. Hedef veri seti ve secilen agin kaynak veri kiimesi benzer ise agin asir

uydurma sansi diisiik olmaktadir [44].

4.3.1. DenseNet-201
DenseNet-201 derin 6grenme ag1 201 adet katman igeren bir yapidadir. Bu yapida
Sekil 4.2°de goriildiigii gibi her katman dogrudan diger tiim katmanlarla baglantilidir. Bagka
bir deyisle bir katmana kendisinden Onceki katman ile birlikte arkasinda kalan biitiin
katmanlardan bilgi girisi bulunmaktadir [45]. DenseNet-201 aginin katmanlar arasindaki
direk baglantilar1 sayesinde bir 6zniteligi tekrardan kullanmaya tesvik etme avantaji vardir
[46]. Buna ek olarak, katmanlar arasindaki bu baglantilar nedeniyle yiiksek sistem

gereksinimine ihtiya¢ duyulmasi agin dezavantajidir. Ag yapisinda bulunan her katmanin
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girisi ayni yapida bulunan 6nceki biitiin katmanlarin 6znitelik haritalarinin birlesimidir [47].
Bu yap1 Oznitelik cesitliligini arttirmaktadir. DenseNet-201 aginin bu iistiinliiklerinden

dolay1 uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi ¢alismasinda basarili oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.2. DenseNet-201 ag yapisi [45]

4.3.2. AlexNet

AlexNet 60 milyon parametre ve 650 bin noron igeren Sekil 4.3’ de goriildigl gibi 7
katmana sahip bir derin 6grenme agidir [48]. AlexNet derin 6grenme ag1 yapisinda 3 evrigim
katmani ve 2 tam baglanti katmani1 bulundurmaktadir [49]. AlexNet derin 6grenme agi
goriintii  siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. AlexNet aktivasyon
fonksiyonu olarak genellikle ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir ve
birakma(dropout) fonksiyonunu yapisinda bulundurmaktadir. Birakma fonksiyonu
sayesinde her tekrarlamada ndronlarin yalnizca segilmis miktar1 egitilmektedir. Birakma
fonksiyonu bir noronu digerleriyle etkilesime sokmaya zorlar ve noronlar arasi ortak

adaptasyonda azalmaya sebep olarak genelleme yetenegini artirmaktadir [48]. Oznitelik
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cikarimi kisminda evrisimsel katmanlar ve havuzlama katmanlart kullanildigr gibi

siiflandirma kisminda ise tam baglantili katmanlar ile siniflandirma yapilmaktadir [50].

b
Conv. & ReLU
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Sekil 4.3. AlexNet ag yapisi [49]

4.3.3. GoogLeNet

GoogLeNet derin 6grenme ag1 2014 yilinda hesaplama verimliligi ve pratiklik goz
oniinde bulundurularak tasarlanmistir [51]. Ag yapisinin en biiyiik avantaji sinirli miktarda
hesaplama kaynagina sahip ve diisiik sistem Ozelliklerine sahip olanlar rahatlikla
kullanabilmektedir [52]. GoogLeNet ag yapisi Sekil 4.4’de goriildiigii gibi 22 adet
parametreli katmandan olusmaktadir. Havuzlama katmanlariyla birlikte 27 katmanli bir
derin 6grenme agidir [53]. GoogLeNet mimarisinde 9 adet baslangi¢ modiilii vardir ve bu 9
baslangi¢ modiilii 31 olarak 3 adet gruba ayrilmis durumdadir. Bu 9 modiil gradyan
kaybolmasi sorunu ve asirt uydurma sorununu ortadan kaldirmak i¢in eklenmektedir. Ag
yapisinda baslangi¢ modiilii karmasiklig1 6nlemeye yardimci olan Sekil 4.5°de goriildigi
gibi kii¢iik boyutlu 1x1 , 3x3 ve 5x5 gibi birkag evrisimsel katmandan olusmaktadir [54][55].
GoogleNet ag yapisi hesaplama karmasikliginda kontrolsiiz bir artisa neden olmadan her

katmanda birim sayisini artirmaya izin vermektedir [53].
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Sekil 4.5. Baglangic modiilii [54]

4.3.4. ResNet

ResNet derin 6grenme ag1 2015 yilinda tanitilmis ve bilgisayar goriisii alaninda birgok
basariya imza atmis bir derin 6grenme agidir. Yapist incelendiginde Sekil 4.6’ da gortildiigii
gibi belirli katmanlarin iizerinden atlayan atlama baglantilarina ve kisa yollarina sahiptir
[56]. ESA’nin temel problemi artan derinlikle dogru orantili olarak gradyantlarin
kaybolmasi ve bozulma problemlerinin meydana gelmesidir. ResNet ag yapist 150 katmanin
uistiindeki aglarda dahi atlamali baglant1 yapilar: sayesinde derinlige bagli meydana gelen
problemleri ¢ozmektedir [57], [58]. ESA ag yapilarinda aglarin derinligi arttikga agi
egitmekte bir o derece zorlagmaktadir. ResNet derin 6grenme ag1 yapisi sayesinde bu sorunu
ortadan kaldirmaktadir. ResNet ile agin derinligi artsa da ag1 egitmek o Olciide
artmamaktadir ve bu sayede derin ag yapilarina sahip yapilarda kolaylikla egitilebilmektedir
[59].

ResNet derin 6grenme ag1 her modiiliinde 4 adet evrisimsel katman igeren bir dizi
modiilden olugmaktadir. Modiillerde farkli sayida katman ve ResNet yapisinda bulunan artik
katmanlardan kullanarak bir¢cok farkli ResNet modeli olusturulmaktadir. Bu modiiller
baslica ResNet-18 (18 katmanli) , ResNet-50 (50 katmanli) , ResNet-152 (152 katmanli)
olarak bilinmektedir [58].
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Sekil 4.6. ResNet-18 ag yapisi [58]

4.3.5. MobileNetV2

MobileNetV2 2018 yilinda tanitilmig ve derin 6grenme alaninda yaygin olarak
kullanilan ESA yapilarindan bir tanesidir. Yapisinda Sekil 4.7°de goriildiigii gibi 154 katman
ve 3.4 milyon parametre mevcuttur. Bu ag yapisinda ters cevrilmis artik ve dogrusal
darbogaz bulunmaktadir. Bu nedenle ResNet aginin kalint1 yapisindan da yararlanmaktadir
[60]-[62]. Ag yapisindan 2x2 maksimum havuzlama katmani tarafindan takip edilen 3x3 ve
Ix1 evrisimsel katmanlar ve darbogaz islemleri bulunmaktadir. Bu ¢ok katmanli blok yap1
birden ¢ok kez tekrar edilmektedir ve bunlar1 siniflandirma amagli tam bagl katman takip
etmektedir [63]. Evrisim katmanlari veri kiimelerine tekrar tekrar uygulanan filtreleri
hesaplayarak oOznitelik haritalarin1 olusturmaktadir ve bu sayede egitim basarisinin
artirtlmas1 hedeflenmektedir. MobileNetV2 mimarisi bellek gereksinimi ve yiiriitme hizini
optimize ederek ¢alisan bir mimari yapiya sahiptir. Bu yap1 derinlemesine ayarlanabilir bir

evrigimsel bir yap1 sunmaktadir [64].

Déniisiim

Dwase 3x3 Relu

Sekil 4.7. MobileNetV2 ag yapisi [65]
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4.3.6. VGG-16

ILSRVC yarismasinda ikinci olan Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group,
VGG) c¢alismasinin katkisi; agin derinliginin daha iyi tanima ve simiflandirma yapma
konusunda 6nemli bir etken oldugunu gostermesidir [49]. VGG-16 ag yapist Sekil 4.8’de
goriildiigii gibi formatinda 13 evrigimsel katman , 2 tam baglantili katman ve 1 adet softmax
katman olmak {izere toplamda 16 katmandan olusmaktadir [66][67]. Ag yapisinda islem
kolaylig1 i¢in yalnizca 3x3 evrisimsel katmanlar kullanilmaktadir [68]. VGG-16 ag yapisi
16 katmana sahip olsa da VGG-11 (11 katmanli) ve VGG-19 (19 katmanli) olarak farkli
katmanlarda yapilar1 da mevcuttur [49]. Birinci ve ikinci evrigsim katmanlar1 64 06znitelige
sahip c¢ekirdek filtreden olusmaktadir. Ugiincii ve dordiincii evrisimsel katmanlar 128
Oznitelige sahip c¢ekirdek filtrelerinden olugmaktadir. Bes, alti ve yedinci evrigsimsel
katmanlar1 256 Oznitelige sahip c¢ekirdeklerden olusmaktadir. Sekizinci evrisimsel
katmandan on tigiincii evrisimsel katmana kadar olan kisim 512 6znitelige sahip ¢ekirdeklere
sahiptir ve giris gorlintiisii bu katmanlardan gectikten sonra maksimum havuzlama
katmanina iletilmektedir. Son ii¢ katman ise siiflandirma amagli olup iki tane tam bagh

katman ve softmax katmanindan olusmaktadir [68].
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4.4. Makine Ogrenmesi Tabanh Simiflandirma

Insanlar var oluslarindan itibaren problemlere ¢6ziim amacl farkli metotlar ve araglar
kullanmaktadir. Bu gereksinim zaman i¢inde makinelerin icadina yol agmistir. Bu
makinelerin amaglar1 insanlarin problemlere ¢6ziim olusturmada kolaylik saglamaktir.
Makine 6grenmesi de bu metotlardan bir tanesidir [69].

Makine 6grenmesi , yapay zekanin teknolojisinin bir alt dalidir ve verilerin
Ozelliklerini kesfetmek, insanlar tarafindan anlagilabilir modellere uydurmak amaciyla
oriintii tanimadan gelistirilmistir [70]. Makine 6grenmesi temelde ortamdan 6grenerek insan
zekasini taklit etmek ve makinelere verileri verimli bir sekilde 6gretmek amaciyla
tasarlanmistir. Bu nedenle problemlere bakis agisinda ¢oziimii kolaylastiran bu yontemler
Oriintii tanima , bilgisayar goriisii, miithendislik, biyomedikal, finans gibi ¢esitli alanlarda
basariyla kullanilmaktadir [69], [71].

Makine 6grenmesi problemleri ¢6zmek igin ¢esitli algoritmalardan faydalanmaktadir.
Bir algoritmanin ¢esitli problemlerin hepsinde en basarili oldugu sdylenememektedir.
Problemlere ve veri setlerine gore basarili algoritma degismektedir. Kullanilan algoritma,
problem tiirli , degisken sayis1 , modelin tiirii gibi belirli parametrelere bagl olarak degisiklik
gostermektedir [69]. Makine Ogrenmesinin temelinde denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme, yart denetimli 6grenme, pekistirmeli 6grenme olarak 4 ¢esit 6grenme ydntemi

bulunmaktadir.

4.4.1. Karar Agaclan

Karar agaglar1 tanim olarak bir 6zellik kiimesi tarafindan tanimlanan bir nesne ya da
durumu girdi olarak alan ve evet hayir karar1 veren bir yapiya sahiptir. Bu nedenle mantik
fonksiyonlarini temsil ederler ve evet/hayir yanitlar1 hiyerarsik bir yap1 iginde bulunarak
aga¢ ve dallarint meydana getirerek karar agaclarinin seklini olusturmaktadir [72]. Karar
agaclar1 yapisindaki her dalda (ya da diigiimde) tanimli olan belirli testler ger¢evesinde veri
kiimesini yinelemeli olarak daha kiigiik alt kiimelere ayiran ve sonunda siniflandirma islemi
yapan bir siniflandirma yontemidir. Algoritma yap1 olarak Sekil 4.9°da gosterildigi gibi tim
verilerin bulundugu bir kok diigiimii , bir dizi dal diiglim ve bir dizi yaprak diigtimiinden
olusur [73]. Karar verilecek o0zellik sayisina gore dal diigiimleri ve agac¢ yapist
genislemektedir. Agacin yapisinda veri seti alinan kararlar dogrultusunda alt boliimlere
ayrilarak yaprak diigiimlerine ulasir. Yaprak diigtimlerine farkli sinif etiketleri atandigindan

aliman kararlar dogrultusunda veriler ulastiklar1 yaprak diigiimlerinde simiflandirilmis
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olmaktadir [74]. Karar agaglarinin bazi avantajlar1 vardir. Belirgin 6zelliklerinden birisi
parametrik degillerdir ve girdi verilerinin dagiliminda varsayim gerektirmemektedirler.
Oznitelikler ve siniflar arasinda dogrusal olmayan bir iliski vardir. Eksik degerlere izin verir

ve hem sayisal hem de kategorik verileri siniflandirabilmektedir.

/

T
T
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B

Sekil 4.9. Karar agaci yapisi [73]

4.4.2. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri ilk olarak siiflandirma i¢in gelistirilmistir ve devaminda
egri uydurma, referans 6grenme uygulamalar i¢in genisletilmistir. DVM yapisinda ikili
siniflandirma mevcuttur; bu 6grenilen fonksiyonun ¢iktisinin pozitif ya da negatif oldugu bir
ikili siniflandirmadir. Cok siniflt bir siniflandirma yapilmak istendiginde birden ¢ok ikili
smiflandirict birlestirilerek gergeklestirilmektedir [75][76]. DVM istatistiksel bir 6grenme
teorisine dayanmaktadir ve genis boyutlu bir uzayda en uygun destek vektoriinii bulmaya
calisir [77]. Temel olarak DVM smif dagilimlarinin kenarinda kalan 6rnekleri ve destek
vektorlerini dikkate alarak siniflar arasinda optimal bir ayirma yapabilmek i¢in hiperdiizlem
uydurma kavramina dayanan bir siniflandirma yapmaktadir. Bu sayede kiictik veri setlerinde
dahi basaril1 bir siniflandirma imkani sunmaktadir. DVM ile siniflandirmayi1 6zetlemenin en
1yi yolu iki sinifin q boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabildigi durumdur. Bu islem i¢in
Oznitelik uzaymda simiflar1 aymran karar sinrlart veya hiperdiizlemler gerekmektedir.

Siniflar1 ayirmak i¢in Sekil.’de goriildiigii gibi birgok hiperdiizlem mevcut olabilir ancak en
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yiiksek marja sahip optimum olan bir hiperdiizlem secilmektedir. Bu hiperdiizlemler

tizerindeki egitim verileri destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir [76].
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Sekil 4.10. iki boyutlu uzayda hiperdiizlemler

4.4.3. K-en yakin komsuluk algoritmasi

KNN siniflandirma alaninda ¢ok yaygin olarak kullanilmakta olan bir metottur. En
bliyiik avantajlarindan bir tanesi kolay yorumlama 6zelligi ve diisiik hesaplama siiresi
ozelliklerine sahip olmasidir. KNN yontemi en yakin komsuluk kurallarina bakarak
genelleme yapan bir yorumlama algoritmasidir [78].

En yakin komsu veya komsular ile karsilastirma yaparak karar vermektedir. Karar
verme asamasinda karsilastirilacak komsu sayisim1 k parametresi belirlemektedir ve bu
parametreye gore genelleme farklilik gostermektedir. K parametresinin dogru ve tek say1
secilmesi bu algoritmada ¢ok dnemlidir. K parametresi arttik¢a algoritmanin daha ¢ok bilgi
almasina ve daha fazla sayida komsuluk ile karsilastirma yapmasina sebep olmaktadir [79].
Secilen K parametresine bagli olarak bir veri 6rnegi geldiginde en yakin K adet komsusunun

tespiti Esitlik 4.1°de gosterilen Oklid denklemi ile mesafeler hesaplanarak saglanmaktadir.
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D(x,x;) = (4.1)

Sekil 4.11°de goriildiigii gibi birden fazla sinif bulunmaktadir ve yeni gelen veri
Orneginin etiketini bulmak icin k parametresine bakilir k parametresi kag olarak secilmigse
o sayida en yakin komsunun tespiti i¢in veri kiimesindeki 6rnekler ile siniflandirilacak veri
arasindaki Oklid mesafesine bakilmaktadir. En yakin komsular say1 olarak hangi smif

etiketinde ¢cogunlukta ise siniflandirilacak veri o sinif etiketi ile etiketlendirilmektedir [80].

Sekil 4.11. KNN simiflandirici 6rnegi [80]

4.4.4. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) siniflandirma algoritmasi metin siniflandirma alaninda en basarili
yontemlerden biridir [81]. NB algoritmasi, 6grenme anlaminda oldukga pratik bir metottur.
NB algoritmasi, biitin x Orneklerinin bir birlesim ile tanimladigi ve f(x) hedef
fonksiyonunun sonlu bir C kiimesinden deger alabildigi problemler i¢in uygulanmaktadir
[82]. NB siniflandiricisi, belirli bir 6znitelik degerinin mevcut farkli 6znitelik degerlerinin
hepsi ile farkli oldugunu varsaymaktadir [83]. NB algoritmasi esitlik 4.2°de gosterildigi gibi
her iligki icin kosullu bir olasilik tiiretmek amaciyla bagimsiz degisken ve bagiml

degiskenler arasindaki iliskiyi kullanmaktadir.
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P(H|X) = P(X|H) P(H)/P(X) (4.2)

Esitlik 4.2°de gordiigiimiiz gibi x veri kaydi oldugunda. H, bir C sinifina ait X veri
kaydin1 temsil eden hipotez olmaktadir. Smiflandirma i¢in x dikkate alindiginda amag
P(H|X)’i yani H hipotezinin olasiligin1 bulmaktir. Denklem.’de P(H) 6nceki olasiligi temsil
etmektedir [84]. Naive Bayes algoritmasi bahsedilen olasilik teoremlerinden faydalanarak

siiflandirmaya yardimci olmaktadir.

4.4.5. Topluluk Metotlar1

Topluluk (Ensemble) yontemleri, Hansen , Salamon ve Schapire tarafindan ¢aligmalar
vesilesiyle 1990 yillariin baglarinda aktif bir 6grenme sistemi haline geldi. Yapay Sinir
Aglart (YSA) veya Karar Agaglar1 gibi kararsiz siiflandiricilarda iyilestirme amaciyla
diizenlilestirme ve giiriiltii ekleme gibi yontemler denenmektedir. Topluluk metotlar1 bu
iyilestirmelerden farkli olarak birgok zayif smiflandiricinin  topluluklar olarak
birlestirilmesidir. En sik kullanilan yontemler torbalama(bagging) ve artirmadir(Boosting)
[85], [86]. Topluluk siniflandirmasinda her biri bagimsiz karar verme 6zelligine sahip bir¢ok
temel siniflandirici birlesmis halde mevcuttur. Birden fazla siniflandiricinin tahmin yetenegi
tek siniflandiricidan dstiindiir mantigindan yola ¢ikarak hareket edilmektedir. Bir
simiflandirict  ¢esitli  problemlerle karsilastiginda farkli bir siiflandirict  gesitlilik
saglayabilmektedir. Karar verme siirecinde basit cogunluk oyu ile karar verilmekte ve sonug
nihai topluluk sonucu olarak kabul edilmektedir [87], [88].

Torbalama yonteminde veri kiimesinden rastgele alt kiimelere olusturulmakta ve bu
alt kiimeler farkli temel smiflandiricilar olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Artirma
yonteminde ise veri setindeki zor 6rneklerin egitim i¢in kullanilma olasilig1 daha yiiksektir
ve kolay orneklerin kullanilma sans1 diistiktiir. Bunun sonucunda ¢ogu temel siniflandiric

egitim basarisini artiracak olan zor 6rneklere odaklanmaktadir [89].

4.5. Siiflandirma Basarisinin Degerlendirilmesi
Siniflandirma algoritmalarinda bagar1 kriterinin degerlendirilmesi s6z konusu
oldugunda karigiklik matrisi kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi biinyesinde Tablo 4.1°de

gosterildigi gibi gergek ve tahmin edilen siniflandirma sonuglarini1 bulundurmaktadir [90].
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Tablo 4.1.Karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif

Dogru Pozitif Yanlisg Negatif
Gy
= Pozitif (DP) (YN)
n
Az
S Yanlis Pozitif Dogru Negatif
]
O Negatif (YP) (DN)

Siniflandirma algoritmasi bir 6rnek ile karsi karsiya geldiginde olas1 4 sonug ihtimali
vardir. Ornek pozitif ve siniflandirma sonucu etiketi pozitifse gergek pozitif olmakta, drnek
pozitif siniflandirma sonucu negatif oldugu durumda yanhs negatif olmaktadir. Ornek
negatif oldugunda ise siiflandirma sonucu pozitif oldugunda yanlis pozitif ve siniflandirma
sonucu negatif oldugunda dogru negatif olmaktadir. Siniflandirma performansini belirleme
asamasinda dogruluk 6nemli rol oynamaktadir. Dogruluk tiim dogru degerlerin toplaminin
(DP, DN) dogru ve yanlig tim degerlerin toplamina oranlanmasiyla hesaplanmaktadir.

Dogruluk esitlik (4.3)’de verilmistir [91].

DP + DN (4.3)

Dogruluk = 5o N T ¥P + TN
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5. DENEYSEL CALISMA VE SONUCLAR

Bu calismada EuroSAT ve AID olmak {izere iki farkli veri seti ve ikisinin
birlesiminden olusan bir birlesik veri seti olmak iizere toplamda {i¢ farkli veri seti tizerinde
deneysel ¢aligmalar yapilmis ve siniflandirma sonuglarinin analiz edilmesi hedeflenmistir.
Siiflandirma i¢in veri setlerinde bulunan RGB goriintiilerden faydalanilmistir. Deneysel
caligmalar Sekil 5.1’de goriildiigii gibi derin 6grenme ve makine &grenmesi tabanli
smiflandiricilardan faydalanilarak gergeklestirilmistir. EUroSAT ve AID veri setlerine derin
O0grenme tabanli siiflandirma islemi uygulanmistir. Birlesik veri setine ise hem derin
O0grenme tabanli hem de makine 6grenmesi tabanli siniflandirma islemleri uygulanmistir. Bu
islemdeki ama¢ makine Ogrenmesi tabanli siniflandirma ve derin 6grenme tabanl
smiflandirmanin birlesik veri setimiz lizerindeki basarilarinin kiyaslanmasidir. Makine
O0grenmesi tabanli siniflandirma islemlerinde veri setlerinde 6znitelik ¢ikarimi agisindan en
basarili ag secilerek derin 6grenme yontemleri ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve sonrasinda
makine Ogrenmesi tabanli siniflandiricilar  kullanilarak  siiflandirma  analizleri
gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda DenseNet-201, ResNet-18 ve AlexNet
olmak iizere Ui¢ farklt derin O6grenme agi kullanilmistir. Calismamizda siniflandirma
caligmalar1 yapilirken veri setimizin %80’lik kismi egitim i¢in %20’lik kism1 dogrulama i¢in
secilmigtir. Buna ek olarak siniflandirma ¢aligmalarimizda maksimum verimliligi elde etmek
amaciyla iki farkli optimizasyon algoritmasi test edilmistir. Bunlar SGDM ve ADAM
optimizasyon algoritmalaridir. Yapilan ¢alismalarda uydu goriintiisii ve uzaktan algilama
veri setlerinde SGDM optimizasyon algoritmasinin siniflandirma c¢alismalarinda daha
basarili oldugu analiz edilmis ve caligmalarimizda SGDM optimizasyon algoritmasi
kullanilmustir. iki farkli veri setinde analizler yapildiktan sonra veri setleri birlestirilerek
siif sayis1 ve goriintii miktarr olarak zengin bir veri seti olusturulmus ve bu veri setinde
analizlerin sinif sayisindaki artiga gore degisimleri incelenmistir. Bu tez kapsaminda yapilan
tiim ¢aligmalar MATLAB 2021a ortaminda gergeklestirilmistir. Analizlerimiz AMD Ryzen
5 3500 6-core 3.59 GHz islemci, 16 GB bellek, NVIDIA GeForce RTX2060 GPU

ozelliklerine sahip sistem ile yapilmistir.
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Sekil 5.1.Uydu goriintiilerinin siniflandirma blok semast

5.1. EuroSAT Veri Seti i¢in Simiflandirma Sonuglar

EuroSAT veri seti farkli ortamlardan olusan 10 sif etiketi ve 27000 etiketli
goriintiiden olusmaktadir. Analizlerimiz i¢in EuroSAT veri setini segmemizin en biiyiik
sebeplerinden birisi olduk¢a kapsamli bir drnek veri yapisina sahip olmasi ve cografi
referansa sahip olmasidir. Veri seti biinyesinde hem RGB hem de ¢oklu-spektral formatta
verileri bulundurmaktadir. Bu ¢alismada sectigimiz diger veri seti ve kendi birlestirecegimiz
veri seti ile uygunlugunu dikkate alarak RGB formattaki veriler kullanilarak analizler
gergeklestirildi. EuroSAT veri setinde bulunan 10 farkli smif etiketi ile siniflandirma
calismalarinda bir¢ok farkli metot kullanildi. Bunlar transfer 6grenmesi uygulamalari i¢in
ResNet-18, GoogLeNet, VGG-16, MobileNetV2, DenseNet-201, AlexNet derin sinir
aglardir.

EuroSAT veri seti lizerinde yapilan derin grenme tabanli siniflandirma iglemlerinde
alt1 farkli transfer 6grenmesi algoritmast uygulanmistir. Bu farkli algoritmalar sonucunda en
yiiksek siniflandirma basarisi Sekil 5.2°de goriildiigii gibi %98.11 basari orani ile DenseNet-
201 ag1 kullanilarak elde edilmistir. Veri seti cok kapsamli ve veri sayist ¢ok fazla oldugu
icin her ag yapisinin ¢alisma kosullar1 ayn1 olmamaktadir ve ag derinligi arttik¢a sistem
gereksinimleri artmaktadir. Veri setinin genis boyutlu olmas1 ve RGB goriintiilerin islenmesi
zorluklarindan dolay1 calisma yiiksek sistem gereksinimleri gerektirmektedir. Bu nedenle ag

yapilar1 olduk¢a uzun siirelerde analiz edilmis ve grafiklerin doyuma ulastiklar1 noktalarda
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analizler sonlandirilmistir. Densenet-201 agindan sonra sirastyla en basarili derin 6grenme
aglar1 Tablo 5.1°de goriildiigi gibi ResNet-18, MobileNetV2, AlexNet ve GoogLeNet derin
o0grenme aglaridir. Kullandigimiz uzaktan algilama ve uydu goriintiisii veri setinde analiz
amacli denedigimiz transfer 6grenmesi metotlarindan en basarisiz olan1 %93.50 basar1 orani

ile VGG-16 derin 6grenme agidir.

Training Progress (08-Jum-2021 18:25:24) Risutts
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Sekil 5.2. EuroSAT veri i¢in DenseNet-201 derin ag1 siniflandirma uygulamasi

Tablo 5.1. EuroSAT veri seti siniflandirma sonuglari

Veri Seti Metot Optimizasyon Dogruluk(%)
Algoritmast
ResNet-18 SGDM 97.87
VGG-16 SGDM 93.50
= DenseNet-201 SGDM 98.11
é AlexNet SGDM 96.78
- GoogLeNet SGDM 96.76
MobileNetV2 SGDM 97.41
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5.2. AID Veri Seti i¢cin Simiflandirma Sonuclari

AID veri seti farkli ortamlardan olusan hem endiistriyel yapilar hem de dogal ortamlari
kapsayan 30 smif ve 10000 adet etiketli goriintiiden olusmaktadir. AID veri setini
segmemizdeki temel etkenlerden bir tanesi sinif ¢esitliligi olarak oldukca gesitli olmasi ve
calismamizda analiz etmeyi hedefledigimiz birlesmis veri seti icin birlestirilmeye uygun
olmasidir. Veri seti biinyesinde RGB formatta goriintiiler bulundurmaktadir. Siniflandirma
analizlerimiz diger veri setimiz ve birlesmis veri setinde de olacagi gibi RGB goriintiiler
tizerinden gerceklestirilmektedir. AID veri setinde 30 farkli simif etiketi {izerinden
siiflandirma yapmak amaciyla alt1 farkli derin 6grenme metodu kullanildi. Bunlar transfer
o0grenmesi uygulamalari igin ResNet-18, GoogLeNet, VGG-16, MobileNetVV2, DenseNet-
201, AlexNet derin sinir aglaridir.

AID veri seti lizerinde smiflandirma amacli uygulanan derin 6grenme tabanl
siiflandirma algoritmalari sonucunda en yiiksek siniflandirma basarisi Sekil 5.3’de
goriildiigi gibi DenseNet-201 derin 6grenme ag1 kullanilarak elde edilmistir. Siniflandirma
islem DenseNet201 ag1 ile gerceklestirildiginde siniflandirma basarist %96.10 olarak elde
edilmistir. Calismamizda analiz etti§imiz bir dier veri seti olan EuroSAT veri setinde
yapilan analizlerde yine DenseNet-201 derin 6grenme ag1 en basarili siniflandirma sonucunu
elde ettigimiz sinir agimizdi. Bu durumdan uydu goriintiisii ve uzaktan algilama tabanli veri
setlerinde DenseNet-201 aginin ¢aligmamizda denedigimiz diger aglardan daha basarili bir
siiflandirma gerceklestirdigi yorumunu yapabiliriz. Bu basarinin baslica sebeplerinden bir
tanesi ag yapisindan kaynaklidir. DenseNET-201 ag yapis1 olarak incelendiginde bir
katmana kendisinden Onceki biitiin katmanlardan bilgi girisi vardir ve bu sayede bir
Ozniteligi tekrar kullanmaya tesvik etme avantajina sahiptir. Densenet-201 agindan sonra
sirastyla en basarili derin 6grenme aglari Tablo 5.2°de goriildiigii gibi MobileNetV2,
ResNet-18, VGG-16 ve GoogleNet derin 0grenme aglaridir. Kullandigimiz uzaktan
algilama ve uydu goriintiisii veri setinde analiz amacgh denedigimiz transfer 6grenmesi

metotlarindan en basarisiz olani1 %90.05 basar1 orani ile AlexNet derin 6grenme agidir.
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Sekil 5.3. AID veri seti i¢in DenseNet-201 derin ag1 siniflandirma uygulamasi

Tablo 5.2. AID veri seti siniflandirma sonuglari

Veri Seti Metot Optimizasyon Dogruluk(%)
Algoritmasi

DenseNet-201 SGDM 96.10

ResNet-18 SGDM 92.55

A AlexNet SGDM 90.05

< GoogLeNet SGDM 90.15
VGG-16 SGDM 90.45

MobileNetV2 SGDM 93.90

5.3. Birlesik Veri Seti I¢in Simiflandirma Sonuclar

Birlesik veri seti EuroSAT ve AID veri setlerinin birlestirilmesiyle olusturulmus 37
siif ve 12100 adet etiketlenmis veriye sahip bir veri setidir. Bu veri setini olusturmamizdaki
temel amag siniflandirma basarisinin artan sinif sayisina gore degisimini incelemektir. Veri
seti olusturulurken segilen iki veri seti baslica uydu goriintiisii ve uzaktan algilama alaninda
kapsamli bir veri havuzuna sahip olmalar1 ve simf etiketi benzerliklerinden dolay:
secilmistir. Bu secim sirasinda birlestirme kolayligi dikkate alinmistir. Veri setleri

birlestirilirken EuroSAT veri setinde AID veri setinden farkli olan 7 sinif etiketinden 300 er
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adet gorilintli alinarak AID veri setinin mevcut 30 sinifi {izerine eklenmis ve sonucunda 37
smifa sahip yeni bir veri seti olusturulmustur. Biitiin veriler diger iki veri setimizdeki gibi
RGB formatinda olup analizler bu formattaki veriler lizerinden gerceklestirilmistir. Birlesik
veri seti iizerinde bir¢ok siniflandirma analizi gerceklestirildi. Bunlar transfer 6grenmesi
uygulamalari i¢in ResNet-18, GoogLeNet, VGG-16, MobileNetV2, DenseNet-201, AlexNet
derin sinir aglaridir. Makine 6grenmesi tabanli siniflandirma ¢alismalarinda ise K-En Yakin
Komsuluk Algoritmalari, Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri, Topluluk Metotlar1 ve
Naive Bayes Algoritmalar1 gergeklestirilmistir. Birlesik veri setimizde diger iki veri
setimizden ayr1 olarak derin 6grenme ile 6znitelik ¢ikararak makine 6grenmesi yontemleri
ile siniflandirma metotlar1 da analiz edilmistir. Bu ekstra ¢calismanin sebebi veri setimizde
derin Ogrenme algoritmalar1 ve derin O0grenme algoritmalari yardimiyla ¢ikarilmis
Oznitelikler kullanilarak uygulanan makine 06grenmesi algoritmalarinin basarilarinin

kiyaslanmasidir.

5.3.1. Birlesik veri seti icin derin 6grenme tabanh siniflandirma sonuclari

Birlesik veri seti lizerinde alti farkli derin 6grenme algoritmasi siniflandirma
calismalar1 amaciyla gerceklestirilmistir. Bu ¢cok sayida farkli algoritma sonucunda diger iki
veri setimizde gordiiglimiiz sonuclarla benzer sekilde birlesik veri setinde en basarili derin
ogrenme ag1 Sekil 5.4’de gozlendigi gibi %96.20 siniflandirma basarist ile DenseNet-201
derin 6grenme agidir. Bu analizin sonucunda AID veri setine biinyesinde bulunan siniflardan
farkli olarak EuroSAT veri setinden 7 adet sinif ekledigimizde elde ettigimiz siniflandirma
basarisinin AID veri setinin mevcut onceki siniflandirma basarisina kiyasla daha yiiksek
oldugunu gérmekteyiz. Bunun sonucu olarak yaptigimiz ¢alismada sinif sayisini artirmanin
basar1 kriteri olarak AID veri setine gore daha yiiksek basari sundugunu sdylemek
miimkiindiir. Densenet-201 agindan sonra sirasiyla en basarili derin aglar Tablo 5.3’de
goriildiigii gibi MobileNetV2, ResNet-18, VGG-16 ve GoogLeNet derin 6grenme aglaridir.
Kullandigimiz uzaktan algilama ve uydu goriintiisii veri setinde analiz amacli denedigimiz
transfer 6grenmesi metotlarindan en basarisiz olan1 %87.52 basar1 orani ile AlexNet derin

O0grenme agidir.
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Training Progress (25-Sep-2021 16:47:12)
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Sekil 5.4. Birlesik veri seti icin DenseNet-201 derin ag1 uygulamasi

Tablo 5.3. Birlesik veri seti siniflandirma sonuglari

Metot Optimizasyon Dogruluk(%)
Algoritmasi

DenseNet-201 SGDM 96.20
AlexNet SGDM 87.52
ResNet-18 SGDM 92.2
MobileNetV2 SGDM 94.35
GoogLeNet SGDM 91.53
VGG-16 SGDM 91.74

5.3.2. Birlesik veri seti icin makine 6grenmesi tabanh siniflandirma sonuclari

Birlesik veri seti lizerinde yapilan makine 6grenme tabanli siniflandirma islemlerinde

bir¢ok farkli derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak 6znitelikler ¢ikartilmis ve ¢ikarilan bu

Oznitelikler makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilara iletilmistir. Buradaki temel amag

birlestirdigimiz veri seti lizerinde makine 6grenmesi temelli siniflandirma ve derin 6grenme

temelli siniflandirma basarilarin1 kiyaslamaktir. Bu calismada AlexNet, DenseNet-201 ve
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ResNet-18 derin 6grenme aglari kullanilarak 6znitelik c¢ikarimlar gerceklestirilmis ve
sonrasinda makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilara sunulmustur. Bu ¢alismada bizim i¢in
en yiiksek beklentiye sahip oldugumuz ve en 6nemli derin 68renme ag1 daha onceki
analizlerimizdeki basarisindan dolay1 DenseNet-201 derin 6grenme agidir. DenseNet201 ag1
ile c¢ikarilan Oznitelikler sonucu makine Ogrenmesi uygulamalari gergeklestirildiginde
Tablo 5.4’de gordiigiimiiz gibi en basarili siniflandiricilar %94.9 siniflandirma basarisi ile
Topluluk Metotlar1 ve Lineer Diskriminant uygulamalar1 olarak goriilmektedir. Bu
uygulamalar1 %93.5 basar1 orani ile DVM algoritmasi takip etmektedir. Topluluk metotlar1
ile siiflandirma sonucu olusan karigiklik matrisi Sekil 5.5’de goriilmektedir. Karisiklik
matrisi incelendiginde uygulamamizin siiflandirma konusunda en c¢ok hatay1 park ve

dinlenme tesisi sinif etiketlerinde yaptig1 goriilmektedir.

Tablo 5.4. Birlesik veri seti i¢in DenseNet-201 kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler ile
makine 6grenmesi tabanli siniflandirma bagarilart

Oznitelik Cikarma Smiflandirma Y 6ntemi Dogruluk(%)
Y ontemi

Karar Agaclar 45.2

Linear Discriminant 94.9

§ Naive Bayes 87.3

3 DVM 935

a KNN 89.9
Topluluk Metotlar1 94.9
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Sekil 5.5. Birlesik veri seti i¢in DenseNet-201 kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler ile

topluluk metotlar1 uygulamasi karmasiklik matrisi
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Oznitelik ¢ikarimi amaciyla kullandigimiz bir diger derin grenme agimiz ResNet-18
olarak secilmistir. Derin 6grenme agi ile 6znitelik ¢ikarimi sonucunda makine 6grenmesi
uygulandiginda en basarili siniflandirict Destek Vektor Makineleri olarak gozlenmektedir
ve siniflandirma basarist %88.7’dir. Diger makine 6grenmesi metotlarinin siiflandirma
basarilar1 Tablo 5.5’de gozlenmektedir. Linear Discriminant uygulamasinin karisiklik
matrisi Sekil 5.6’de gosterilmektedir. Karigiklik matrisi incelendiginde siniflandirma

uygulamasinda en ¢ok hatanin park ve dinlenme tesislerinde yapildig: goriilmektedir.

Tablo 5.5. Birlesik veri seti i¢in ResNet-18 kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler ile makine
O0grenmesi tabanli siniflandirma basarilar

Oznitelik Cikarma Siiflandirma Y 6ntemi Dogruluk(%)
Yontemi
Karar Agaclari 35.8
Linear Discriminant 88.4
= Naive Bayes 80.3
@
Z DVM 88.7
nd
KNN 84.3
Topluluk Metotlar 88.0
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Oznitelik ¢ikarimi amaciyla kullandigimiz bir diger derin 6grenme ag1 ise AlexNet
derin 6grenme agidir. AlexNet derin 6grenme ag1 kullanilarak yapilan analizler Tablo 5.6’da
gbzlenmektedir. Uygulanan yontemler sonucu en basarili algoritma %88.0 basar1 orani ile
Topluluk Metotlar1 olarak goézlenmektedir. Topluluk metotlarindan sonra en basarili
smiflandirict %86.7 basar1 orami ile Destek Vektor Makineleri olarak gozlenmektedir.
Topluluk Metotlarina ait karigiklik matrisi Sekil 5.7°de goriilmektedir. Karisiklik matrisi
dikkate alindiginda siniflandirma hatasinin en ¢ok park ve okul siniflarinda meydana geldigi
goriilmektedir. Ayrica derin 6grenme ile O6znitelik ¢ikararak makine 6grenmesi tabanli
smiflandirma yontemini uyguladigimizda yontemlerin birgogunda basar1 diisiisii meydana
geldigi gozlenmektedir. Yalnizca AlexNet ile Oznitelik ¢ikarma uygulamamizda basari
oranimiz AlexNet ile derin 6grenme uygulamasina kiyasla artisa ugramistir. Analizlerin
geneline bakildiginda Derin Ogrenme tabanli smiflandirma basar1 oranlari daha yiiksek

gbzlenmektedir.

Tablo 5.6. Birlesik veri seti i¢in AlexNet kullanilarak ¢ikarilan 6znitelikler ile makine
O0grenmesi tabanli siniflandirma basarilar

Oznitelik Cikarma Siniflandirma Y ontemi Dogruluk(%)
Y 6ntemi
Karar Agaclari 35.3
Linear Discriminant 86.2
@
< DVM 86.7
<2
< KNN 823
Topluluk Metotlar1 88.0
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Literatiirde uzaktan algilama ve uydu goriintiisii siniflandirma alaninda yapilan
caligmalar incelenmistir ve konu kapsaminda secilen veri setleri ile yapilan ¢aligmalar
mevcuttur [8], [14], [16], [17]. Literatiirde incelenmis ¢alismalarda kullanilan metotlar ve
siniflandirma basarilar1 Tablo 5.7°de gosterilmistir. Tabloda veri setleri iizerinde yapilan
analizler incelenmektedir. Calismanin oncelikli amaci birlestirilmis bir veri seti iizerinde
smif artigina bagl basar1 oran1 degisimidir. Birlesik veri seti olusturulurken AID veri seti
lizerine biinyesinde bulunmayan 7 farkli sinif EuroSAT veri setinden alinarak eklenmis ve
siniflardaki goriintli sayis1 AID veri setinin sinif basina ortalama goriintii sayisina uygun
secilmigtir. Birlesik veri seti analizleri sonucunda %96.20 siniflandirma dogrulugu elde
edilerek AID veri setine gore sinif sayisinda artis ile birlikte basar1 oraninda da artis elde

edildigi gézlenmektedir.

Tablo 5.7.Literatiirde yapilan ¢alismalar ve basar1 sonuglari

Veri Seti Yil-Yazar Sinif Sayisi Siiflandirma Siniflandirma
Y ontemi Basarisi
2019-Helber et al. GooglLeNet %87.60
2016-Xia et al. 30 VGG-VD-16 %89.64
AlD Yapilan Calisma DenseNet-201 %96.10
2019-Helber et al. ResNet-50 %98.57
2020-Yamashkin et InceptionV3 %97.93

EuroSAT al. 10
Yapilan Calisma DenseNet-201 %98.11
Birlesik

Veri Seti Yapilan Galisma 37 DenseNet-201 %96.20
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda segilen 3 farkli veri seti biinyesinde bulunan uzaktan algilama ve
uydu goriintiileri lizerinde siniflandirma islemleri yapilarak siniflandirma basarilarinin
karsilastirilmas1 amaclanmistir. Calismada erisime ve agik ve segilen iki farkli veri setinin
uygun kosullar dikkate alinarak birlestirilmis halinden olusan bir birlesik veri seti lizerinde
analizler gergeklestirilmistir. Uzaktan algilama islemi olduke¢a karisik bir islemdir. Bu konu
kapsaminda goriintiilerin siradan goriintiilerden farkli olarak genis cografi alanlar igermesi
nesne boyutlarindaki biiyiikliikkler ve ¢oziniirlik gibi bir¢ok problem smiflandirma
basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Calismada transfer 6grenmesi kullanilarak onceden
egitilmis derin 6grenme aglarinin veri setleri {lizerindeki siniflandirma basarilarinin
karsilastirilmasia ek olarak birlesik veri setindeki sinif artisina gore basar1 oranindaki
degisiklik analiz edilmek istenmistir. Buna ek olarak birlesik veri seti lizerinde transfer
O0grenmesi tabanli siniflandirma ile birlikte derin aglar ile ¢ikarilan 6znitelikleri kullanarak
makine 0grenmesi tabanli siniflandirma islemleri de gerceklestirilmistir. Bu islemin amaci
derin aglar ile simiflandirma ve makine Ogrenmesi tabanli smiflandirma arasindaki
performans farkini1 gézlemlemektir.

Yapilan analizlerde hem agik erisimli EuroSAT ve AID veri setlerinde hem de uygun
kosullarda birlestirilen birlesik veri setinde yapilan analizlerde goriilmektedir ki
simiflandirma sonucu tiim veri setleri i¢in en yiiksek DenseNet-201 derin 6grenme ag1
kullanilarak elde edilmektedir. DenseNet-201 derin 6grenme agi ile yapilan siniflandirmada
EuroSAT wveri seti icin %98.11 ve AID veri seti igin %96.10 smiflandirma basarilari
gozlenmektedir. Birlesik veri setinde yapilan analizlerde derin 6grenme tabanh
siiflandirma islemlerinde en yiiksek basar1 %96.20 ile DenseNet-201 ag1 ile elde edilmekte
ve makine 0grenmesi tabanli siniflandirma isleminde ise en yiiksek basari orant %94.9 ile
Linear Discriminant ve Topluluk Metotlar1 kullanilarak elde edilmektedir. Bu analizler
sonucunda goriilmektedir ki derin 6grenme tabanli siniflandirma veri birlesik veri seti i¢in
makine 6grenme tabanl siniflandirmaya gore daha basarili bir siniflandiricidir. Birlesik veri
setinde siif sayisindaki artisin basar1 oranina etkisi incelenmek amacglanmis ve yapilan
analizler sonucunda AID veri setine gore smiflandirma agisindan daha basarili oldugu
gozlenmistir. DenseNet-201 aginin veri setleri iizerindeki basaris1 dikkate alindiginda
calismadaki analizler i¢inde kullanilan tiim veri setleri i¢in en basarili siniflandirict derin

o0grenme ag1 oldugunu séylemek miimkiindiir.
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Literatiirde bulunan uydu goriintiisii siniflandirma c¢aligmalar1 ile yapilan ¢alisma
arasindaki temel farklilik bir veri setine bagli kalmayarak iki farkli veri seti ile sinif sayisini
artirmak ve basar1 oranina fayda saglamaktir. Gelecek c¢alismalarda anlasilir ve
siniflandirilabilir veriler ile siif sayisinda artiglara giderek ve farkli derin ag metotlari

kullanilarak daha basarili sonuglar elde edilebilecegi diistiniilmektedir.
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