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OZET

Derin Ogrenme Metotlar1 Kullanilarak SAR (Sentetik Acikhikh Radar)
Goriintiilerinden Bina Tespiti
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Yiiksek Lisans Tezi, Uzaktan Algilama Ve Cografi Bilgi Sistemleri
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SAR (Sentetik Aciklikli Radar) goriintiileri, objelerin yansima degerleri yerine
sacilma degerleri ile olusturulduklarindan optik goriintiilerden farklidirlar. Bu durum
SAR gortintiilerinin geleneksel nesne algilama ve tespit metodolojilerinin uygulanmasini
zorlastirir. Son yillarda derin 6grenme metotlari obje tespiti ve segmentasyon alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada SAR ve optik goriintii flizyonundan bina tespiti
icin U-Net modellerinin potansiyelleri arastirilmistir. Gelistirilen metot ve U-Net
algoritmasi iki farkli veri seti iizerinde uygulanmustir. Ilk veri seti ‘SpaceNet 6 Multi
Sensor All-Weather Mapping’ etkinligi kapsaminda saglanan Sentinel-1 SAR ve
Sentinel-2 multispektral uydu goriintileridir. Goriintiler Hollanda’nin Rotterdam
bolgesinde 120 km?’lik alani kapsamaktadir. Egitim veri seti 20 adet 900 x 900 piksel
boyutlu HV polarize SAR goriintiisii ve optik goriintilerdir. Egitim sonucu olusturulan
modelde Loss (Kayip) degeri 0.4 dogruluk ise 81% olarak hesaplanmistir. Ikinci veri seti
ise Izmir ilinin bir kismini kapsamakta olup 2020 Ege Denizi depreminden énce ve sonra
olmak iizere 2 adet SAR goriintiisiinden olugmaktadir. U-Net algoritmasinda maske
olarak kullanilacak goriintii, vektorel formattan elde edilmistir. Ilk veri seti iizerinden
tiretilen model, ilk ve ikinci veri setleri tizerinde uygulanmis ve sonuglar tartigilmistir. 3
farkli test verisi lizerine uygulanan modelin siniflandirma dogruluklari ile sirasiyla 79%,
65% ve 54% olarak hesaplanmuistir.
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ABSTRACT

Building Detection from SAR (Synthetic Aperture Radar) Images Using Deep
Learning Methods
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January 2022; 45 pages

SAR images are different from the optical images in terms of image properties
with the values of scattering instead of reflectance. This makes SAR images difficult to
apply the traditional object detection methodologies. In recent years, deep learning
models are frequently used in segmentation and object detection purposes. In this study,
we have investigated the potential of U-Net models for building detection from SAR and
optical image fusion. The datasets used are Sentinel 1 SAR and Sentinel-2 multispectral
images, provided from ‘SpaceNet 6 Multi Sensor All- Weather Mapping’ challenge.
These images cover an area of 120 km? in Rotterdam, the Netherlands. As training
datasets 20 pieces of 900 by 900 pixel sized HV polarized and optical image patches have
been used together. The calculated loss value is 0.4 and the accuracy is 81%. The second
dataset covers a part of Izmir province and consists of 2 SAR images, before and after the
2020 Aegean Sea earthquake. The image to be used as a mask in the U-Net algorithm was
obtained from vector format. The model produced on the first dataset was applied on the
second dataset and the results were discussed. Model has been applied on 3 different test
dataset and classification results calculated 79%, 65% and 54% respectively.

KEYWORDS: Building Detection, Deep Learning, Electro Optical Image, Remote
Sensing, SAR, U-Net
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AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Derin Ogrenme Metotlar1 Kullanilarak
SAR (Sentetik Agikliklt Radar) Goriintiilerinden Bina Tespiti.” adli bu caligmanin,
akademik kurallar ve etik degerlere uygun olarak yazildigini belirtir, bu tez calismasinda
bana ait olmayan tiim bilgilerin kaynagini gosterdigimi beyan ederim.
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GIRIS R. A. EMEK

1. GIRIS

Diinya niifusundaki hizli artisla birlikte kentsel alanlardaki degisim ve
gelisimlerin izlenmesi, incelenmesi ve yonetilmesi ¢evresel, sosyal ve ekonomik olarak
giiniimiizde daha 6nemli bir hale gelmektedir (Delibasoglu 2020). Son yillarda gelisen
uzaktan algilama metot ve teknolojileri ile bu misyon daha ekonomik ve hizli bir sekilde
yerine getirilmektedir. Ayrica gelistirilen evrisimsel sinir agi temelli derin 6grenme
algoritmalar1 sayesinde semantik siniflandirma yontemleri siniflandirma ve nesne tespiti
calismalarinda basarili sonuclar vermektedir.

Kentsel alanlarin degisimlerinin izlenmesindeki en 6nemli hedeflerden biri bina
ve yapilardir. Binalar sehir planlama, sehir simiilasyonlari, belediye c¢alismalari, dogal
afet ¢aligmalarinda onemli bir rol oynamaktadir. Uydu goriintiileri binalarin tespiti ve
giincellemeleri i¢in verimli kaynaklardandir (Demir ve Kaynarca 2018). Binalarin siirekli
olarak g6zlenmesi ve anlamli analizler yapilmasi 6nem arz etmektedir.

Pasif uzaktan algilama ile yapilan gézlemler, hava kosullar1 ve giines 15181 gibi
parametrelere dayali oldugundan siireklilik acisindan sorun teskil etmektedir. Bu
sorunlarin  ¢oziimii i¢in radar uydularindan elde edilen SAR  goriintiileri
kullanilabilmektedir.

Sentetik Aciklikli Radar (SAR), birden fazla kiigiik radar birimi tarafindan
toplanan radar goriintiilerinin elektronik ortamda birlestirilmesiyle normalde daha
biiylik boyutta tek  bir birim tarafindan elde edilen goriintiiye kiyasla daha
yiiksek ¢ozilintirliik alinabilmesini saglayan radar tiiridiir. Birden fazla alicinin anten
diizlemine farkli konum ve agilarda yerlestirilmesiyle ortaya ¢ikan yeni kolektif anten,
hedeften hemen her yonde yansiyan radar dalgalarinin daha kolay ve dogru sekilde
toplanip karmasik yiizeyli cisimlerin de degerlendirilmesini miimkiin kilar. (Charvat vd.

2011)

SAR goriintiilerinin tiretildigi radar uydular1 birbirlerinden farkli elektromanyetik
spektruma sahiptirler. Farkli dalga boylarina sahip bu radar sinyalleri yansima ve
penetrasyon o6zellikleri bakimindan birbirlerinden ayrilirlar. Farkli dalga boylarina sahip
olmalar1 sebebiyle farkli objelerde farkli yansima degerleri gosterirler. Ornegin biiyiik
dalga boyuna sahip L band1 yogun bitki ortiisii gibi alanlarin altina penetre ederek toprak
tizerinde yansima verebilmektedir. Buna istinaden kiigiik dalga boyuna sahip X ve C
bandlar1 daha ¢ok obje ylizeyleri tizerinden yansima verirler. Bu kapsamda insan yapimi
objelerin tespitinde daha ¢ok X ve C bandlar1 kullanilmaktadir. Tez ¢aligmasi kapsaminda
kullanilan veri setlerindeki SAR goriintiileri sirastyla X ve C banda sahiptir.
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Cizelge 1.1: Radar Elektromanyetik Spekturumu (AMS 2021)

Frekans Band: Frekans Aralif Dalga Boyu Aralig:
(GHz) (cm)

L band 1-2 15-30

S band 2-4 7.5-15

C band 4-8 3.75-7.5

X band 8-12 2.5-3.75

Ku band 12-18 1.67-2.5

K band 18-27 1.11-1.67

Ka band 27-40 0.75-1.11

V band 40-75 0.4-0.75

W band 75-110 0.27-0.4

Evrende bulunan tiim elektromanyetik dalgalarda oldugu gibi bir radar dalgasinin
da hareket yoniine dik gelen diizlemdeki salinimlarin yoniinii tanimlayan polarizasyon
ozelligi bulunmaktadir.

Polarizasyon genel olarak, elektromanyetik dalganin bir bileske parametresi olan
elektrik alaninin oryantasyonunu ifade etmektedir. En ¢ok kullanilan polarizasyon
kombinasyonlar1 HH, VV, HV ve VH’ dir. Birinci harf génderilen polarizasyon tipini,
ikinci harf ise geri almanin tipini gosterir. Insan yapimi objelerin tespitinde HV
polarizasyonu daha yiiksek yansima degeri vermektedir. Bu insan yapimi objelerin daha
keskin (dogal olmayan) yapist sayesinde SAR goriintiilerinde daha yiiksek yansima
alanlarina ve parlak goriime sahip kisimlarin ortaya ¢ikmasini saglar. Bu sayede insan
yapimi objeler dogal objelerden ayirt edilebilir.
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Sekil 1.1. Polarizasyon (GOC 2021)
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Aktif ve pasif uzaktan algilama sistemlerinin yorumlanmasi tek bir goriintii
tizerinden de saglanabilmektedir (Gavankar ve Ghosh 2019). Goriiniir bolge spektrumuna
sahip goriintiilerde bu ¢iplak gozle bile yapilabilirken SAR goriintiilerinde birden ¢ok
islem adimlarindan gectikten sonra yapilabilmektedir. Bu tespit islemlerinin otomatik
olarak yapilmasi amaciyla birbirinden farkli algoritmalar ve yontemler kullanilmasi
gerekmektedir. Glintimiizde bu yontemler ¢ogunlukla makine 6grenmesi bashig: altinda
ele alinmaktadir.

Son yillarda derin 6grenme ve yapay zeka kavramlarinin kullanim alanlar1 biiytik
artis gostermekte ve bu artisin temelinde de diinyada halihazirda artis géstermekte olan
open-source (acik-kaynak) projeler ve veri setleri yatmaktadir. Ozel sektor, iiniversiteler
ve irili ufakli devlet yonetimlerinin agik verinin sagladigi katma degere olan farkindaligi
artmaya baslamistir. Ag¢ik kaynakli veri setleri arttikca yapay zeka uygulamalarinin
kullanim alanlar1 artmakta ve dogruluk oranlar1 yiikselmektedir.

Derin 6grenme algoritmalari ‘big data’ olarak adlandirilan biiyiik veri setlerinde
daha etkili sonuglar vermekte ve analizler yapmaya imkan saglamaktadir. Uzaktan
algilama verileri de biiyiik veri olarak kabul edilmektedir (Liu vd. 2018)

Derin 6grenme kavramina ait temel mimari ESA (CNN) mimarisi kabul edilir. Bu
mimari, konvoliisyon, havuzlama, tam bagli katman ve Smiflandirma katmanindan
olugmaktadir. Veri setleri bu katmanlardan ilerler ve 6grenme gergeklesir. Sonug olarak
ise gergek sonugla karsilastirma yapabilecek bir ¢ikt1 verir. Bu ¢ikti ile girdi arasindaki
fark hesaplanir. Daha sonra ise iterasyonlar ve geri yayilim algoritmalart ile agirliklar
ndronlar arasina dagitilir. Bylece iterasyonlar boyunca dgrenme devam eder (inik ve
Ulker 2017).

Bir tiir Evrigimli Sinir Ag1 yaklagimi (Convolutional Neural Networks-CNN) olan
U-Net ilk olarak biyomedikal goriintiiler iizerinde daha iyi bir boliitleme (segmentasyon)
yapma Onerisi ile Olaf Ronneberger, Phillip Fischer ve Thomas Brox (2015) tarafindan
U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation makalesinde
duyuruldu. U-Net, Evrisimli Sinir Ag1 katmanlarindan olusturulmus farkli bir mimari ve
piksel temelli goriintii segmentasyon (bdliitleme) konusunda klasik modellerden daha
basarili sonug verdigi goriilmektedir.

Bina tespiti ve analizlerinin zamandan, mevsimden, hava kosullarindan bagimsiz
yapilmasi, bu analiz ve tespitlerin yiiksek dogrulukla, gilincel teknoloji ve metotlar
kullanilarak uygulanmasi amaci ile bu arastirma gergeklestirilmistir. Farkli veri setleri ve
polarizasyon tipleri kullanilarak sonuglar karsilagtirilmistir. Bu ¢alismada temeli atilan
algoritma, hedef nesneye gore sekillendirilebilir bir yapidadir. Bu dogrultuda
siirdiriilebilir ve gelistirilebilir bir metot olusturmak temel amaclardan biri haline
gelmektedir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Literatiir incelendiginde son zamanlarda obje tespiti ¢alismalarinda makine
Ogrenmesi ve derin 6grenmenin oldukga popiiler hale geldigi goriillmektedir. Bu durumun
temel sebeplerinden biri olan semantik segmentasyonlarin, geleneksel yontemlere gore
daha iyi sonuglar vermesidir (Long vd. 2015).

2.1. Uzaktan Algilamada Makine Ogrenimi

Bilgisayar bilimindeki son yillardaki c¢alismalar derin 6grenme modellerin
cesitliligini artirmis ve belirli amaglar i¢in kullanilan farkli derin 6§renme metotlari
ortaya ¢ikarmistir. Bu duruma paralel olarak diinya genelindeki uzaktan algilama
caligmalarinda da CNN tabanli derin 6grenme algoritmalarinin kullanim  sikligi
artmaktadir (Hoerser ve Kuenzer 2020).

Vakalopoulou vd. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada derin 6grenme metotlart
ile uydu goriintiilerinden bina tespiti yapilmistir. Calismada insan yapimi objelerin tespit
edilmesi ve izlenmesinin 6nemi ve zorlugu vurgulanmistir. Veri setleri analizi
asamasinda tiim analizler ikili (binary) halde gergeklestirilmistir. AlexNet ag analizi
kullanilmis ve destek vektor makineleri siiflandiricisi ile sonuglar elde edilmistir.
Ciktilar, arazi ¢alismalart sonucu elde edilen gergek verilerle karsilastirilmis ve dogruluk
analizi yapilmistir. Yapilan analiz sonucu genel dogruluk orani %90 olarak
hesaplanmustir.

Taff (2018) tarafindan gelistirilen interaktif web arayiiziinde, kullanicilar
istedikleri alan1 Mapbox uydu gorintiileri iizerinden segmekte ve bu alan igerisinde
gorlintii siniflandirma caligmalar1 yapilmaktadir. Derin 6grenme metotu olarak U-Net
kullanilan ¢alismada kodlamalar Python dili ile yapilmistir. Goriintliniin Mapbox uydu
goriintiileri tarafindan saglandigi ¢caligmada, bina ve yol sinirlart Open Street Map (OSM)
tarafindan acik kaynakli olarak saglanmaktadir. Tez ¢alismasinda oldugu gibi bina ve yol
sinirlarindan  ikili goriintiiler elde edilerek U-Net algoritmasinda maske olarak
kullanilmistir. Siniflandirilan goriintii interaktif arayiizde goriintiilenebilmektedir.

Xu vd. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada yiiksek ¢oziintirlikli uydu
goriintiileri, derin 6grenme metotlari, yaratilan ekstra katmanlarla zenginlestirilmis ve
semantik siniflandirma gergeklestirilmistir. Belli araliklarla ¢ikan sonuglardaki tuz-biber
etkisi giderilmistir. Ayrica yiliksek ¢oziliniirliikkli uydu goriintiileri, makine 6grenmesi
modelleri uygulanmadan belirli 6n islem adimlarindan ge¢mistir. Calismada
Almanya’nin Vaihingen ve Postdam bdlgelerine ait agik kaynakli uydu goriintiileri
kullanilmistir. 5 cm mekéansal ¢oziiniirliige sahip bu goriintiilerin %80 ile derin 6grenme
metodu olan Res-U-Net algoritmasi egitilirken, %20’lik kism1 ise dogrulama veri seti
olarak kullanilmistir. R, G, B, NIR kanallarinin yaninda NDVI band1 hesaplanmis olup
egitime dogrulugunu 6nemli Ol¢iide artirmistir. Calismanin sonucundaki dogruluk iki
bolge icin sirastyla %96.91 ve %97.71 olarak hesaplanmustir.
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Derin 6grenme metotlar1 ile arazi ve tarla sinirlarinin tespitini gerceklestiren
Waldner ve Diakogiannis (2020), son yillarda arazi ve iiriin yonetimde dijitallesmenin
onemini vurgulamaktadir. Hizla dijitallesen diinyada tarim arazilerin dijital ikizlerini
stirekli ve yiiksek dogrulukta olusturmak zaman ve maliyet basta olmak iizere pek ¢ok
konuda biiyiik avantajlar saglamaktadir. Gelistirilen yontemde Res-U-Net derin 6grenme
algoritmas1 kullanilmistir. Veri seti ii¢ ana konunun tespitinde kullanilmistir. Bunlar;
arazi alanlari, arazi sinirlari ve en yakin arazi seklindedir. Hedefleri bu sekilde belirlemek
modelin performansin1 ve dogrulugunu artirmistir. Sentinel-2 uydu goriintiilerinin
kullanildigi ¢alismada model belirli periyotlarla test edilmis, sezonluk ve iklimsel olarak
dogrulugun degisimi incelenmis ve gosterilmistir.

Zhao vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada insansiz hava araglarindan elde
edilen goriintiiler kullanilarak derin 6grenme metotlari ile tirtinlerin u¢ kisimlarindan yan
yatarak hasat edilmelerini zorlastiran “Lodging” durumu tespit edilmistir. U-Net derin
O6grenme algoritmasi kullanilan ¢alismada havasal goriintiiler, yiiksek ¢oziiniirliikli band
ve kirmizi, yesil, mavi bandlarin senkronize olarak islemden gegirilmesi ile elde
edilmistir. Yerden 100 metre yiikseklikten elde edilen goriintiiler, multispektral ve RGB
versiyonlari olarak ikiye ayrilmis ve sonuglar karsilastirilmigtir. Calisma sonucunda RGB
goriintiilerin multispektral goriintiilere gore daha yiiksek dogrulukta sonug¢ verdikleri
saplanmistir.

Derin 6grenme ve hava fotograflar1 kullanilarak yol tespitinin yapildigi1 ¢alisma
Alshaikhli vd. (2019) tarafindan gergeklestirilmistir. Yol aglarinin giincel tutulmasi sehir
planlamasi, trafik yonetimi, kriz yonetimi gibi konularda biiyiik 6nem tagimaktadir.
Klasik yontemlere alternatif gelistirilen bu ¢alismada zaman ve biit¢e konusunda biiyiik
kazanimlar elde edilmistir. Gelistirilen metodun farkli kisimlarinda U-Net algoritmasi ve
konvoliisyon katmanlar1 kullanilmistir. Bunun sonucunda daha iyi sonug¢ yakinsamasi
elde edilmistir. Ayrica kiiciikk veri setlerinde de yiliksek dogruluk elde edildigi
gosterilmistir.

Ocer (2020) tarafindan yapilan ¢alismada Google uydu géoriintiileri kullanilarak
otomatik gemi tespiti yapan bir metot Oonerilmistir. R-CNN algoritmasinin kullanildigi
caligmada, goriintiiler lizerindeki 6lgek engelini agmaya yonelik 6neriler sunulmustur.

Tek bir sinifa ait objelerin tespitinin yani sira birden ¢ok obje kiimesi tespiti yapan
calismalarda basarili sonuglar vermektedir (Sommer vd. 2017). Bu ¢alismada R-CNN
algoritmasi ile iretilen bir model Onerilmistir. Calismanin sonucunda araba ve tir
nesneleri %86.8 dogruluk orani ile tespit edilmistir. Zhong vd. (2018) tarafindan yapilan
calismada da ¢ikt1 uzayinda birden ¢ok sinif tespiti gerceklestirilmistir.

Derin 6grenme metotlar ile biiyiik olcekli egitim kiimelerinin yaninda kiiclik
Olcekli egitim gruplan ile de ¢aligmalar yapilmaktadir. Kiigiik 6lgekli goriintiilere daha
fazla obje sigdigindan 6rneklem uzay: biiyiiktiir ve farkli zorluklarda barindirmaktadir
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(Deng vd. 2018). Calismada bu zorluklar hava fotograflarinin yaninda SAR goriintiileri
kullanilarak ortadan giderilmeye ¢aligmistir. Aktif ve pasif uzaktan algilama metotlariyla
tiretilen veri setleri ve modelleri birlikte kullanilmistir.

Elektro optik goriintiilerinin yan1 sira son yillarda sentetik agiklikli radar
goriintiilerinde de makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin siklikla
kullanildig1 gériilmektedir (Zhu vd. 2017). Bu trend SAR gériintiilerinin makine 6grenme
algoritmalari ile 2006 yilinda tanismasinin ardindan baglamistir (Zhu vd. 2021).

Ozellikle goriintii islemede son yillarda Tam bagli katmanlardan olusan ve CNN
temelli algoritmalar ana akimi olugturmaktadir. U-Net algoritmasinda tam bagl katman
olmadan da yiiksek dogruluklar elde edildigi paylasilmaktadir (Ghaffarian vd. 2021).

SAR goriintiilerde obje tespiti bir¢ok alt baslik altinda toplanmaktadir. Bunlardan
bir tanesi de insan yapimi objeler, 6zellikle de binalardir.

Kaynarca ve Demir (2018) tarafindan yapilan ¢alismada Sentinel 1A uydusuna ait
SAR goriintiileri ve Goktiirk-2 uydusuna ait multispektral goriintiiler kullanilarak sehir
alanlarinda bina tespiti yapilmistir. Aktif ve pasif uzaktan algilanma verilerinin kentsel
bolgelerin tespitinde kullanigl birer arag oldugu vurgulanmistir. Sirastyla destek vektor
makinalar1 algoritmas1 Goktiirk multispektral goriintiiler iizerinde, bulanik mantik
algoritmalar: ise SAR goriintiileri iizerinde uygulanmistir. Bu sayede iki veri setinin
getirdigi avantajlardan yararlanilmistir. Son asamada ise iki sonug lizerindeki kesisimler
sonucu bina tespiti gerceklestirilmistir.

Adamo vd. (2010) tarafindan yapilan calismada yiiksek c¢oziiniirlikli SAR
goriintiilerinde bina izi (footprints) tespiti yapilmistir. Gelistirilen yontem, geleneksel
metotlarin aksine tek bir goriintiiye uygulanabilmektedir. Bulanik mantik algoritmalar: 1
metre mekansal ¢oziiniirliige sahip TerraSAR-X uydusuna ait SAR gorintiileri tizerine
uygulanmistir. Calisma sonucunda orta ve biiyiik 6l¢iilerdeki binalarin yiiksek dogrulukta
tespiti saglanmustir.

Cok zamanli yiiksek ¢ozlniirliiklii SAR goriintiileri kullanarak binalardaki
degisimi izleyen c¢alisma Marin vd. (2015) tarafindan yapilmistir. Caligmada binalar
tizerindeki geri sagilma siddetinin artis veya azalig bilgileri toplanarak kaydedilmis ve
analiz gergeklestirilmistir. Caligmanin ana amaci dogal afetler yiiziinden yikilmis veya
hasar gérmiis binalari tespit etmektir. Onerilen metot 2009 yilindaki italya’nim L’Aqulia
sehrinde gerceklesen deprem senaryosunda test edilmis ve basartyla yikilan binalari tespit
edebilmistir.

Derin 6grenme metotlar1 ve yiiksek coziiniirliikli SAR goriintiilerinden bina
tespiti yapilan diger ¢alisma Xu vd. (2017) tarafindan gergeklestirilmistir.
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Tek bir metodun tiim SAR goriintiileri iizerine uygulanamamasinin getirdigi
kisithiga dikkat ¢eken uygulama tiim SAR goriintiileri {izerinde uygulanabilecek yeni bir
metot dnermektedir. Onerilen bu metot Terrasar-X uydusundan ve insansiz hava araglari
ile ¢ekilmis SAR goriintiileri {izerinde uygulanmigtir. HH, VV, HV polarizasyonlarinda
test edilen metot %92 ’nin iizerinde bir dogruluk saglamistir.

Yine son yillarda olduk¢a popiiler olan SAR goriintiilerinden gemi tespiti
calismalarinin basarili 6rneklerinden biri Kang vd. (2017) tarafindan gergeklestirilmistir.
R-CNN derin 6grenme algoritmasinin kullanildigi ¢alismada biiyiik 6l¢ekli gemilerin
yaninda gesitli BBOX (Sinir Kutulari) kullanilarak kiiciik 6lgekli gemilerin tespiti yiiksek
dogrulukla saglanmistir.

Chen ve Wang (2014) tarafindan yapilan ¢aligmada CNN derin 6grenme metodu
SAR goriintiilerine uygulanmis ve askeri hedefler tespit edilmistir. Biiyiik boyutlu SAR
goriintiileri birgok alt goriintiilere bdliinmiis ve egitim gergeklesmistir. Uc farkli hedefi
iceren veri setinin egitimi sonucunda %90.1, on farkli hedefi igeren veri setinin egitimi
sonucu ise %84.7 oraninda dogruluk saglanmustir. Bu hedefler igerisinde sadece binalar
degil tank, askeri siginak, savas aletleri gibi objelerde bulunmaktadir.

Wilmanski vd. (2016) tarafindan yapilan ¢caligmada 128x128 boyutlarindaki SAR
goriintiilerinden ara¢ tespiti yapilmigtir. Makine 6grenmesi modelinin geri yayilim
kisminda birden ¢ok algoritmanin birlikte kullanildig1 ¢alismada, %98 dogruluk oranina
ulastlmistir.

Wu ve Hou (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada gemi tespiti ¢alismalar1 igin
ozellestirilmis olan ISASDNet derin 0Ogrenme algoritmasi kullanilarak SAR
goriintiilerinden gemi tespit ¢aligmasi yapilmistir. Derin grenme algoritmasinda maske
olarak kullanilacak olan goriintiiler ¢ikartilirken geleneksel morfolojik yaklagimlar
kullanilmigtir. Farkli boyuttaki gemiler, kiyidaki objeler ve gemiler mesafenin obje
tespitindeki dogrulugu azalttigi aktarilmaktadir. Model egitimi boyunca BBOX (sinir
kutular1) kullanilmistir.

Kontrolsiiz siniflandirma ve CNN tabanli makine 6grenmesi algoritmalarinin
beraber kullanildig1 calismada %89 oraninda dogruluk ve %94 oraninda hassasiyet
hesaplanmaktadir. CNN temelli makine Ogrenmesi modelinin aktivasyon
fonksiyonundan sonra destek vektor makineleri algoritmasi uygulanmaistir. Veri seti %80
egitim seti %20 test seti olarak ikiye ayrilmistir. Bunun sonucunda SAR goriintiileri
tizerinde yiiksek hassasiyette obje tespiti yapilabilmistir.

Askeri  kesif ve gozetleme c¢aligmalarinda SAR  goriintiileri  siklikla
kullanilmaktadir. SAR goriintiilerinden obje tespiti yapan geleneksel metotlar bircok
parametrenin bilinmesine ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu durumun temel sebeplerinden biri
SAR goriintiilerinin birbirinden farkli konfigiirasyonlar icermesidir. Calisma kapsaminda
Evrisimsel Sinir Agi tabanli makine 6grenme metotlar1 ile gelistirilen algoritmada,
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farklilasan konfigiirasyon etkileri giderilerek genele uygulanabilen bir model elde
edilmistir. Farkli biiylikliiklerdeki araglar farkli agilar ve mesafeler test alanina
yerlestirilmis ve Yun-7 test platformu {iizerine yerlestirilen radar anteni ile SAR
gorilintiileri  olusturulmustur. Calisma sonuncunda %95 dogrulukla nesne tespiti
saglanmustir.

Literatiir incelendiginde derin 6grenme algoritmalari, elektro optik goriintiilerin
yani sira SAR goriintiileri tizerinde de basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir (Xu vd.
2017). Semantik siniflandirma konusunda basarili olan CNN tabanli bu algoritmalardan
biri olan U-Net algoritmas1 medikal goriintiilerin yani sira elektro optik uydu goriintiileri
tizerinde uygulanmis ve basarili sonuglar vermistir (Zhao vd. 2019). U-Net algoritmasi
daha once SAR goriintiileri lizerine uygulanmamigtir. Sunulan tez kapsaminda U-Net
algoritmasinin SAR goriintiileri uygulanabilecegi bir metot dnerilmistir. Siniflandirmay1
desteklemek adina elektro optik uydu goriintiisii, bina sinirlarini igeren vektorel verilerin
yaninda yeni veri setleri tiiretilmistir. Makine 6grenmesi metotlarinin yani sira kontrolsiiz
siiflandirma metotlar1 da calismaya dahil edilmis ve hibrit bir model olusturulmustur.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu bélimde, sunulan tez kapsaminda gelistirilen yonteme ait bilgilere yer
verilmistir. Birinci kisimda uygulamalarin gergeklestirildigi calisma alanlar1 gosterilmis
ve alanlara ait kisa bilgiler verilmistir. Calisma alanlarinin yani sira kullanilan veriler
detayli olarak aktarilmistir. Ardindan uygulanan metot ve kullanilan algoritmalar
detaylandirilmig, Sekil 3.13’te is akis diyagrami verilmistir. Son kisimda ise kullanilan
programlar, kiitiiphaneler ve donanim bilgileri listelenmistir.

3.1. Calisma Alanlar: ve Veri Seti

Sunulan tez kapsaminda iki farkli bolgeye ait iki farkli veri seti kullanilmistir. Bu
caligma alanlarindan ilki Spacenet firmasinin 2020 yilinda diizenledigi Multi — Sensor
All-Wheather Mapping yarigsmasi kapsaminda acik kaynakli olarak paylasilan
Hollanda’nin Roterdam bolgesine ait 120 km? alan1 kapsayan bolgedir. Yogun bina ve
liman alanlarina sahip bolge, karisik ve yogun yapilasma orani ile ideal bir arastirma ve
gelistirme alani olarak géze carpmaktadir.

Rotterdam Hollanda’nin giiney batisinda bulunan bir sehirdir. Bolgede 1liman
okyanus iklim &zellikleri hakimdir (Eligaligkan 2021). Bolgenin yillik ortalama sicakligi
ise 9,6 °C’dir. Ortalama nem ise 83%’diir. Hollanda topraklart %32 oraninda tarim
topraklari, %40 oraninda c¢ayir ve meralar, %18 oraninda ise orman alanlarindan
olugsmaktadir. Ormanlar mese ve hus agaglarindan meydana gelmektedir. Siipiirge otlart,
katirtirnagi, ardi¢ agact ve fundaliklar bitki Ortiisiiniin biiyiikk ¢ogunlugunu olusturur
(Wheather Spark 2021).

Rotterdam bolgesi Avrupa’nin en bilyiik limanmna sahiptir. Bolgede irili ufakli
binlerce bina, arag, gemi ve tekne bulunmaktadir. Bu da SAR ve optik goriintiilerin
flizyonunun test edilmesi icin ideal ortami sunmaktadir. Veri seti, yiiksek yogunluklu
kentsel ortamlar, kirsal tarim alanlari, banliydler, endiistriyel alanlar da dahil olmak tizere
heterojen bir topografyay1 kapsamaktadir.

Bolgeye ait veri seti SAR ve yiiksek ¢oziiniirliikli RGBNIR (Red, Blue, Green,
Near Infrared) goriintiilerinden ve binalarin koordinatli sinirlarinin bulundugu (building
footprints) Json formatindaki vektorel verilerden olusmaktadir.
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Sekil 3.1. Rotterdam veri setine ait calisma bolgesi
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Sekil 3.2. Rotterdam veri setine ait caligma bolgesi (Rotterdam Limani)

HH, HV, VV, VH polarizasyon tiirlerini igeren toplam 20 adet X band SAR
goriintlisiiniin mekansal ¢oziniirliikleri 50 cm’dir. Goriintiiler 900x900 piksel boyutuna
sahiptir.

Kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilétesi bandlarina sahip 20 adet RGBNIR elektro
optik uydu goriintiisiiniin mekansal ¢oziintirliikleri 50 cm’dir. Goriintiiler 900x900 piksel
boyutuna sahiptir.

Sekil 3.3. SAR goriintiisii ve bina ayak izleri

11
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Json olarak sunulan bina sinirlar1 verileri daha sonra ikili (binary) goriintiilere
donistiiriilecek ve U-Net derin 0grenme algoritmasinda maske smnifi olarak
kullanilacaktir.
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Sekil 3.4. Bina sinirlar1

Ikinci veri seti ise Izmir ilinin bir kismm kapsamaktadir. Tiirkiye nin Ege
bolgesinin igerisinde yer alan Izmir'de Akdeniz iklimi goriilmektedir. Yazlar1 sicak ve
kurak kislarin ise 1lik ve yagmurlu olarak gecmektedir. Yillik ortalama sicaklik ise 17,9
°C’dir (MGM 2021). Bolgenin denize yakin kiyilarinda maki bitki Ortiisii, orta
kisimlarinda cam agaci, fistik agaci, zeytin agaci, koknar, sakiz agaci ve digbudak agaglari
genis alanlara yayilmaktadir. Izmir ilinin yiiksek kesimlerinde ise daglik alanlara yakin
bolgelerinde ise ormanlik alanlar yer almaktadir. Ortalama nem degeri 58%’dir. (Bozkurt
2022).

Veri seti, 2020 Ege Denizi depreminden dnce ve sonra olmak {izere iki adet C
band SAR goriintiisiinden olugsmaktadir. Bu kapsamda ayni bolgeye ait 2019 ve 2020
tarihli 9800x8500 boyutlarinda ICEYE verisi 250x250 piksel alt goriintiilere boliinerek
test veri seti olusturulmustur.

Veri setinin deprem 6ncesi ve sonrasi seklinde olmasi, gelistirilen metoda uygun
bir test alanina sahip oldugunu gostermektedir. Diger bir ifade ile deprem ile ilgili
arastirma ve gelistirmeler hava kosullarindan ve giines 1s18indan bagimsiz olarak devam
edebilecektir.

12
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Hava fotograflarinin yani sira bina zeminlerinin sinirlarina gdsteren vektor veri
seti .SHP uzantili olarak saglanmistir. Veri seti i¢in On islemler gergeklestirilerek bina
siirlart verisi SAR goriintiileriyle kesisim islemine tutulmus ve veri seti i¢in gereksiz
olan binalar elemine edilmistir. SAR goriintiisiiniin simirlart igerisinde kalan vektorel
haldeki bina verileri vektor-raster doniisiimii yapilarak ikili (binary) goriintii haline
getirilmistir. Elde edilen binary goriintiiler sonrasinda dogruluk analizi i¢in kullanilmistir.

A A
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Sekil 3.5. izmir veri seti ¢alisma alan
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Sekil 3.6. izmir veri seti SAR gériintiisii

3.2. Metot

Calisma kapsaminda SAR, optik goriintiiler ve vektorel bina sinirlart verileri ile
entegrasyon saglanarak bina tespiti yapilmak iizere bir yontem onerilmistir. Saglanan veri
entegrasyonu ve on isleme adimlarindan sonra Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) temelli derin
o0grenme metotlarindan olan U-Net algoritmasi kullanilarak Rotterdam’a ait veri seti
tizerinde siniflandirmay1 yapacak olan model egitilmistir. Rotterdam veri setinin 80%’i
egitim veri seti 20%’lik kismi ise validasyon veri seti olarak kullanilmigtir. 80%-20% lik
oranin goriintii siniflandirma sonuglarinda basarili sonuglar verdigi goriilmektedir (Dhaya
2021). Uretilen model her iki veri seti {izerinde test edilmistir.

3.2.1. U-Net algoritmasi

Bu béliimde son yillarda segmentasyon calismalarinda kullanim siklig1 artan U-
Net algoritmasi detayl1 olarak anlatilmistir.

Biyomedikal goriintiiler iizerinde semantik smiflandirma yapmak amaciyla
gelistirilen U-Net algoritmasi, derin 6grenme metotlarinin temel yapi taslarindan olan
Evrisimsel Sinir Ag1 katmani iizerine kurulmustur (Ronneberger vd. 2017). Kaynak
taramasinda goriildiigii lizere U-Net algoritmasi uydu ve SAR goriintiileri iizerinde
basarili sonuclar vermektedir.

U-Net, Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA) tabanli bir derin 6grenme algoritmasidir. ESA,
goriintii isleme i¢in derin 6grenme kavramina iliskin bir tasarimdir. Bu tasarimda birincil
asamalar Konvoliisyon (Convulation) ve Havuzlama (Pooling) katmanlarindan olusur.

14
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Son asama Tam Bagli katmandan olugsmaktadir. Bununla birlikte siniflandirma katmani
da bulunmaktadir (Inik ve Ulker 2017).
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——— e W Kedi(0.04)
',I 3 N Tekne(0.94)
—— \ = M Kuso0n)
i § ~ I
o Simiflandirma
: & katmam
Giris resmi Konvoliisyon Havuzlama  Konvoliisyon Havuzlama Tam baglantih
katmam katmam katmam katmam katman

Sekil 3.7. Evrisimsel sinir ag1 (inik ve Ulker 2017)

Giris katmaninda veri ham olarak aga aktarilmaktadir. Tasarlanmasi istenen
modelin basarisi, giris katmanindaki verinin boyutunda 6nem kazanmaktadir. Girig
katmanindaki goriintii boyutunun yiiksek secilmesi ytliksek bellek ihtiyaci, egitim siiresi
ve her goriintiiye diisen test siiresini uzatabilir. Uygulama boyunca siralanan kriterler g6z
ontinde bulundurularak, tek bandli (HV) goriintii kullanilmistir.

Evrisimsel Sinir Ag1’nin temeli de olan konvoliisyon katmani, doniisiim katmanti
olarak da adlandirilir. Doniisiim islemi sabit bir filtrenin olagan goriintii ilizerinde
dolastirilmasi islemine dayanir. Bu sayede istenilen filtreler goriintiilere uygulanarak
Ozellik haritasi (features map) olusturulur.

Konvoliisyon katmanlarindan sonra gelen ve ESA noronlarinin ¢iktilarini
istenilen aralifa indirgenmesini saglayan dogrusal birim katmani, konvoliisyon
katmanindan dogrusal olarak ¢ikan goriintiiniin dogrusalligini kaybetmesini, negatif
degerlerin sifira ¢ekilmesini saglamaktadir. Bu katman modelin 6grenme hizin1 en ¢ok
belirleyen katmanlarin baginda gelmektedir. Gelistirilen metotta diizlestirilmis dogrusal
birim katmani (ReLu) kullanilmistir.

NI [P 34
I
.
.
o
.
"'
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= e >
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Sekil 3.8. Dogrusal birim katmani (Kizrak 2021)

Havuzlama genel olarak ReLu katmanindan sonra gelmektedir. Havuzlama
katmani giris boyutunu (Genislik ve Yiikseklik), kendinden sonraki konvoliisyon katmani
icin azaltmaktadir. Havuzlama katmanindaki islem asagi érnekleme (down sampling)
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olarak da adlandirilir. Bu katmandaki boyutun azalmasi durumu bilgi kaybi
olusturmaktadir. Bu bilgi kaybinin gesitli avantajlari bulunmaktadir. Bunlar; kendinden
sonraki katmanlar i¢in hesaplama yiikiiniiniin azalmasi ve sistemin modeli asiri
ogrenmesine (over fitting) engel olmasidir. U-Net algoritmasinda havuzlama metodu
olarak maksimum havuzlama filtresi kullanilmaktadir.

Girig Goriintiisii Girig goriintiisii tizerinde 2x2°1ik Bir sonraki katman i¢in
filtre ile dolagma elde edilen goriintii

3 5 8 I | Tek adim 315 518 g ‘I) ﬂ

6 9 9 o |kaydirmah 619 919 9 9 9
6|9 9z|E9, 910 9 9 9

2 14182 24| [a]s8]| [8]2

K oa (s (= SB[
SIS Silie 6|9

S 5 8 1 k-iki;lfj“T][ 35 s

e 9 9 0 aydirmali [Se8Eg o0 99

2 4 8 2 ——— IR S 5|59
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Sekil 3.9. Havuzlama katmani 6rnek uygulamasi (inik ve Ulker 2017)

Asir1 6grenme olarak bilinen over fitting tanimi1 makine 6grenmesi modelinin
olusturulmasi sirasinda ortaya cikabilen ve olusturulan modelin egitim verisi disinda
verimli olarak c¢alismasini engelleyen bir durumdur. Bu durum modelin veri setini
ezberlemesi olarak da adlandirilmaktadir. Model, validasyon verileri kullanilarak egitim
stireci boyunca test edilir. Modelin asir1 6grendiginin tespit edildigi durumlarda farkli
parametrelerle tekrar kurgulanir.

Dieger . Dieger : Deger

P

Laman Laman Tamm
Yetersiz M odel Tdeal Model Egititoiz M odel

Sekil 3.10. Asir1 6grenme (Balaji 2019)

Geligtirilen algoritmada semantik segmantasyon gergeklestirmek adina Evrigimli
Sinir Ag1 tabanli U-Net algoritmasi kullanilmistir. U-Net algoritmasini 6zel kilan
durumlar su sekilde agiklanmaktadir. Evrisimli Sinir Ag1 modeli boyunca yiikseklik ve
genislik iizerinde uygulanan boyut azaltma modeli bir diger asamada ise boyut artirma
olarak uygulanir. Buradaki temel hedef, katmanlar aracilifiyla elde edilen ¢iktinin
¢Oziinlirliglinii artirmaktir. Model boyunca yliksek ¢oziiniirliiklii 6zellikler ve 6rneklenen
¢ikt1 bir araya getirilir.
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Art arda siralanan evrigim katmani daha kesin bir ¢ikt1 olusturmak i¢in bu bilgiyi
temel almaktadir. Gorlntiilerin siirekli sekilde parcalanabilmesi amaciyla smnir
bolgesinde bulunan pikseller goriintiiniin etrafina bakisimli bir sekilde eklenir. Bu teknik
ile goriintli sorunsuz bir sekilde parcalanir. Adini U seklindeki is akis diyagramindan
alan U-Net algoritmasinda tam baglh katman bulunmamaktadir. Tim islemler
konviiliisyon katmanlar1 ile gergeklestirilir. Bu tasarimin ikinci yarisi en énemli kismini
olusturmaktadir. ikinci yar1 boyunca havuzlama, dogrusal birim ve konvoliisyon
katmanlari ile boyutu azalan goriintii eski boyutuna ulasir ve nihai ¢ikt1 elde edilir.

Giris e v
Goriintiisti || >l Boliitlenmis Cikt1

Haritasi

-» evrigim 3x3,ReL.U

kopyala ve kirp
' maks. havuzlama 2x2

‘ yukari evrisim 2x2

= evrisim 1x1

Sekil 3.11. U-Net algoritmasi (Zhang 2022)
3.2.2. On islem adimlar ve is akisi
Gelistirilen 6n islem adimlar1 ve is akisi bu boliimde sirasiyla ele alinmistir.

U-Net derin 6grenme metodu ile 6grenme gergeklesmeden once smiflandirma
dogrulugunu artirmak amaci ile birgok 6n islem adimi gelistirilmistir. Tiim algoritma ve
islemler Python programlama dili kullanilarak tasarlanmistir. Baslangigta birden ¢ok
goriintiiniin  paralel olarak isleme tabi tutulabilmesini saglayan jeneratorler
olusturulmustur. Bu sayede islem siiresi kisaltilmis olup islemci ve ekran kart1 {izerinde
kullanilmasi gereken yiiksek bellek ihtiyaci azaltilmistir.

Daha sonra kirmizi ve yakin kizilotesi bandlar kullanilarak normalize edilmis fark
bitki 6rtiisii indeksi (NDVI) band iiretilmistir. Uretilen NDVI band: veri setine eklenerek
genel dogrulugun artirilmas1 hedeflenmistir.
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Uretilen bu NDVI band1 sayesinde bitkiler tespit edilmis ve olas1 yanls
simiflandirmalarin  6niine gegilmistir. Calisma boyunca sahip olunan veri setlerinin
gelistirilmesi ve zenginlestirilmesi i¢in yogun ¢aba sarf edilmistir.

(NIR — Red) (3.1)

NDVI = —— <
(NIR + Red)

Genel siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in tiretilen bir diger veri seti ise optik
goriintii lizerinden Kontrolsiiz siniflandirma yontemleri ile bina smirlariin tespit
edilmesidir. Uretilen bu veri seti JSON formatinda iletilen vektdrel bina smirlarim
destekleyici nitelikte kullanilmistir. Kirmizi, yesil, mavi ve NDVI bandlarina uygulanan
K-ortalamalar (K-Means) algoritmasi ile bina alanlari tespit edilmistir. Tespit edilen bina
siirlarina ait ikili goriintii elde edilmis ve maske olarak kullanilmak iizere kaydedilmistir.

Veri seti i¢erisinde bulunan JSON formatindaki bina sinirlar1 verisinden de ikinci
bina maskesi iiretilmis ve ikili goriintli olarak saklanmustir.

Olusturulan ikinci bina maskesi SAR goriintiisiiniin HV bandina uygulanmis, bina
sinirlari igerisinde kalan SAR sa¢ilma degerlerinin ortalama degeri hesaplanmistir. Daha
sonra K-Ortalamalar yontemi ile elde edilmis bina sinifi maskesi HV bandina uygulanip
ikinci maske tizerinden elde edilen ortalama degerden yiiksek yansima degerine sahip
piksellerde bina sinifina dahil edilmistir. Bu sayede iletilen sayisal veride bina sinifina ait
olmayip SAR ve RGB gorlintilerde bina smnifina ait olan pikseller dogru
siniflandirilmistir. Bu farkliligin temel sebebi ise JSON formatindaki bina sinir1 verisinin
binanin zemine oturdugu alani kapsamasidir.

Uydu goriintiileri tizerinde binalarin ¢atisinda veya balkonlarinda var olan
cikintilar da bina sinifina ait olmalidir. Bu sayede genel siiflandirilma dogrulugunun
artirtlmasi hedeflenmistir.

Iki maskenin sonucunda olusan kesin bina sinirlar1 isaretlenmis ve final bina smifi
maskesi olusturulmustur. Olusturulan bina sinifi maskesi U-Net algoritmasinda modelin
egitimi ve dogrulugun hesaplanmasi konularinda kullanilmistir.

Orijinal girdiler, firetilen girdiler ve final maskesi U-Net algoritmasi ile
egitilmistir.
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Sekil 3.12. Egitime giren 6rnek SAR goriintiileri

Sekil 3.12°de gortldigi lizere egitim verileri kentsel alanlarin ve liman
bolgelerinin bulundugu alanlardan secilmistir.

Toplamda 20 adet SAR goriintiisii ilizerinde egitilen model, test verilerine
uygulanmis ve bina tespiti calismasi gergeklesmistir. Tespit sonrasinda dogruluk
matrisleri olusturulmustur.
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3.2.3. istatistiksel analiz

Gelistirilen model test goriintiilerine uygulanarak bina sinifi tespit edilmistir.
Tespit edilen bina siifinin dogruluk analizi i¢in karisiklik matrisi kullanilmistir.

3.2.3.1. Kanisikhik matrisi

Karigiklik matrisi, egitilen model tarafindan yapilan tahmin ile gercek arasindaki
bilgilerin kiyaslamasin1 gdsteren matristir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinda
modellerin siniflandirma dogrulugunu saglamak amaciyla kullanilmaktadirlar. Her bir
smif i¢in ayrilan degerler sayilarak dogru ve yanlis tahminlerin sayisi ortaya ¢ikartilir
(Hasan 2020). Calismadaki dogruluk analizinde kullanilan karigiklik matrisi Cizelge
3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Piksel siniflandirma sistemi

Tahmin Edilen

Negatif (bina yok) Pozitif (bina var)

Gergekte  Negatif (bina yok) a b

Pozitif (bina var) c d

a, bir pikselin negatif olduguna dair dogru tahminlerin sayisini ifade eder.
b, bir pikselin pozitif olduguna dair yanlig tahminlerin sayisini ifade eder.
¢, bir pikselin negatif olduguna dair yanlis tahminlerin sayisini ifade eder.

d, bir pikselin pozitif olduguna dair dogru tahminlerin sayisini ifade eder.

Gergek pozitif oran (True Positive- TP), (3.2)’deki gibi hesaplanir (Santra ve
Christy 2012). Zeminde bina olan bir pikselin bina olarak isaretlenme sayisin1 ifade eder.

d
TP =

“c+d (3.2)

Yanlis pozitif oran (False Positive- FP), (3.3)’teki gibi hesaplanir (Santra ve
Christy 2012). Zeminde bina olmayan bir pikselin bina olarak isaretlenme sayisini ifade
eder.

FP = 3.3)

a+b
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Gergek negatif oran (True Negative- TN), (3.4)’teki gibi hesaplanir (Santra ve
Christy 2012). Zeminde bina olmayan bir pikselin bina degil olarak isaretlenme sayisini
ifade eder.

a
a+b

TN = (3.4)

Yanlis negatif oran (False Negative- FN), (3.5)’teki gibi hesaplanir (Santra ve
Christy 2012). Zeminde bina olan bir pikselin bina degil olarak isaretlenme sayisini ifade
eder.

C
FN = (3.5)
c+d

3.2.3.2. Simflandirilmis goriintiilerde performans élgiimii

Gergek pozitif oran, yanlis pozitif oran, gergek negatif oran ve yanlis negatif
oranlar kullanilarak hesaplanan dogruluk degeri (3.6)’da gésterilmistir (Santra ve Christy
2012).

TP + TN
Dogruluk% = 100 (3.6)
ogruluk% = T T PP T FN ¥

Test verisi lizerine uygulanan modelin performans oSl¢iimii icin genellikle
dogruluk formiilii kullanilmaktadir (Osmanoglu 2021).

Semantik segmantasyon siniflandirma c¢alismalarinda dogruluk tek basina yeterli
bir performans Ol¢limii saglamamaktadir. Bunun yaninda duyarlilik ve kesinlik
parametrelerini kullanarak F1 skoru hesaplanir (Lee vd. 2020). F1 skoru ile segmantasyon
performanslar etkin bir sekilde izlenmektedir. Duyarlilik, kesinlik hesaplamalar1 Cizelge
3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Duyarlilik ve kesinlik (Asg1 2021)

Duyarlilik TP/ (TP +FN)

Kesinlik TP /(TP + FP)

F1 skoru Cizelge 3.3’ teki gibi hesaplanir.

Cizelge 3.3. F1 skoru (Hasan 2020)

F1 skoru 2 x (Duyarlilik x Kesinlik) / (Duyarlilik + Kesinlik)
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Tez ¢alismasi kapsaminda F1 skoru, dogruluk, duyarlilik ve kesinlik parametreleri
hesaplanmustir.

3.2.4. Kullanilan yazihimlar ve kiitiiphaneler

Sunulan tez galismasi kapsaminda Onerilen yontemin uygulanmasi amaciyla
asagidaki yazilimlardan yararlamlmustir. Islem adimlarmin tamamu 3.parti uygulamalar
kullanilmadan Python dili ile kodlanmistir. Kullanilan tiim kiitiiphaneler iicretsiz ve agik
kaynak kodludur.

Python programlama dili 1990’11 yillarin basinda Guido Van Rossum tarafindan
gelistirilmeye baslanmistir. Python, genis bir toplulugu olan ulasan nesne tabanli ve
dinamik kodlanan bir dildir. Diger programlama dillerine kiyasla daha az satir kullanarak
daha okunakli kod yazmaya imkan vermektedir. Igerdigi acik kaynakli modiilleri
sayesinde ag modelleme, rest api ve web catis1 olusturma, grafiksel kullanici arayiizii
(GUI) tasarimlart ve oyun yazilimlar1 gelistirme, web tabanli uygulamalar, bilimsel
hesaplamalar, makine 6grenmesi ve veri madenciligi olmak tizere pek ¢ok kullanim alani
bulunmaktadir (Ayvaz ve Coban 2016).

Yazilimlar:
I.  Python 3.8.5
Kiitiiphaneler:

I.  GDAL: Vektor ve Raster veri formatlar1 arasinda doniisiim gergeklestirilmesini
saglayan kiitliphanedir. Ag¢ik Kaynak Mekansal Kurulusu tarafindan
lisanslanmigtir (GDAL 2021).

Il.  GeoJson: GeoJson uzantili verileri okumay1 ve yazmay1 saglayan kiitiiphanedir.
Nokta, ¢izgi ve alan cinsindeki geometrik objeler olusturulabilir. Sean Gillies
tarafindan gelistirilmistir. (GeoJson Community 2021).

I1l.  Skimage: Goriintii isleme algoritmalarimin  koleksiyonlarini  barindiran
kiitiiphanedir. Alexandre de Siqueira ve Emmanuelle Gouillart basta olmak tizere
gontillii topluluk tarafindan gelistirilmistir (Scikit Image Community 2022).

IV. Keras: Derin 6grenme algoritmalarin kolayca kullanilabildigi kiitiiphanedir.
Frangois Chollet tarafindan gelistirilmistir (Keras Community 2022).

V. Numpy: Baslica bilimsel hesaplamalar ve matris, dize islemlerinin
hesaplamalarinda kullanilan pakettir. Sebastian Berg basta olmak {izere Python
gelistiricileri tarafindan gelistirilmektedir. (Numpy Community 2022). Tez
calismasinda kullanilan ¢ogu kiitiiphanenin yap tasidir.

VI.  Tensorflow: Gelistiricilerin makine 6grenimi alanindaki en son teknolojiyi
kullanmalarin1 saglayan esnek bir aractir. Google tarafindan gelistirilmektedir.
(Google 2022).
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3.2.5. Model egitiminde kullamlan donanimlar

Tez ¢alismasindaki 6n islem adimlari ve model egitimi siirecinde NDVIA Geforce
GTX 1650Ti ekran karti, AMD Ryzen 5 4600H islemci ve 24 GB ram kullanilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde Rotterdam’a ait veri Setinin egitimi ile olusturulan derin 6grenme
modelinin dogruluk hesaplamalar1 ele alinmis, elde edilen sonuglar ve oranlar
gosterilmistir. Son asamada ise iiretilen model her iki veri setinde test edilmis ve sonuglar
paylasilmistir.

4.1. Modelin Ogrenme Siireci

Onceki calismalardaki ¢ikt1 {iriin olan dzellik haritalar1 dikkate alindiginda biiyiik
cogunlukla iki smifli smiflandirilmalar yapildigi goze c¢arpmaktadir. Bunun temel
sebeplerinden biri ¢ikti uzayidaki eleman sayisini daraltarak daha yiiksek dogruluklar
hedeflenmesidir. Diger bir ifade ile belirli bir hedefe yonelik model egitimlerinin
yapilmig olmasidir.

Tez ¢alismasinda kullanilan iki veri setinde de ¢ikt1 kiimesi bina ve bina olmayan
alanlar olmak iizere ikiye ayrilmistir. Bina olarak smiflandirilan pikseller 1 degerini
alirken, bina olarak siniflandirilmayan pikseller 0 degerini almaktadir. Birden fazla etiket
iceren 6rneklem kiimelerinde sonug katmani sigmoid fonksiyonlar ile aktive edilmektedir
(Chen ve Wang 2014). Bu sayede piksel degerleri olasilik olarak ifade edilebilmektedir.
Bina simifina yakinsayan pikseller 1’e yakin deger alirken, bina simifina ait olmayan
pikseller 0’a yakin deger almaktadir. Sonu¢ olarak ¢ikti uzayr sigmoid fonksiyonu
sayesinde 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Sigmoid fonksiyonu (4.1)’de
goriilmektedir.

S(x) = 1 e
Y Trer T e+ (4.1)

Yapay zeka algoritmalarinda bir ¢ikti iiretmenin yanm sira {retilen ¢iktinin
dogrulugunun da Olgiilmesi gerekmektedir. Elde edilen bu dogruluk ile yapay zeka
algoritmasindaki agirlik matrisleri giincellenir ve 6grenme islemleri devam eder.

Capraz diizensizlik (cross entropy) veya log kaybi (log loss) derin 6grenme
siniflandirma modelinin performansim dlger. ikili capraz diizensizlik kayip fonksiyonu
iki sinifli siniflandirilmalarda kullanilir (Goodfellow 2016). Modelin egitimi sirasinda
egitim verisinin 1 epok sonunda bir pikseli i¢in y’ tahmin degerinin gergek y degeri ile
yakinsama farkinin hesaplanmasidir. Gelistirilen algoritmada kullanilan matematiksel
model (4.2)’de gosterilmistir.

N
4.2
H,(q) = — %Z yi-log(p(y1)) + (1 —y).log (1 — p(y)) (42)

Hesaplanan log kaybi degeri geri yayilim algoritmasi ile modelin tiim agirliklarina
etki eder ve modelin egitim siireci basarili bir sekilde devam eder.
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Iterasyonlar boyunca ogrenme asamalart devam ederken, bolim 3.2.1°de
anlatildig1 gibi asir1 6grenme durumuna karsi dikkat edilmelidir. Bu sebeple egitim
boyunca validasyon verileri ile model siirekli olarak test edilmis ve dogruluk analizi
yapilmistir. Validasyon veri setleri hazir olarak verilmemektedir. Girdi kiimesi belirli
oranlarda yeni alt veri setlerine boliinerek validasyon veri seti grubu olusturulur. Modelin
egitiminde kullanilan Rotterdam’a ait veri setinin girdi goriintiilerinin %20’lik kismi
validasyon veri seti olarak kullanilmastir.

4.2. Uretilen Modelin Dogrulugu

Sekil 3.13°te gosterilen is akisi boyunca 6n isleme tabi tutulan Rotterdam’a ait
veri seti U-Net algoritmasina girdi olarak entegre edilmis ve model egitilmistir. Modelin
egitimi sonucunda olusan model dogruluk grafigi Sekil 4.1’de gosterilmistir.

Epoch 38/38
34@/348 [=========s===================== - 85 Ims/step - loss: 8.3966 - accuracy: ©.3888

080

078

076

074

Value

072

070

068

066 — BCCUrACY

o 5 10 15 20 25 30
Epoch

Sekil 4.1. Uretilen modelin dogruluk/epok grafigi

Sekil 4.1’de goriildiigii tizere model 30 epok boyunca egitilmistir. Bu egitim
sonucunda dogruluk %81 olarak hesaplanmistir. 5. epoktan sonra dogruluk yatay bir seyir
halinde ilerlemektedir. Bir diger ifade ile 5. epokta model optimum 6grenme oranina
ulagmustir.

Modelin istenilen dogrulukta 6grenme islemini tamamladigin1 gosteren diger bir
gosterge ise log kayb1 degerinin 0.40 olmasidir. ideal bir modelin log kayb: degeri sifir
degerine olabildigince yakin olmali ve sifira esit olmamalidir (Vovk 2015). Log kaybi
degerinin sifira yakin olmamasi orneklem pikselin degeri ile pikselin gergek smifi
arasindaki farkin yiiksek olmasi bir diger ifade ile modelin iyi ve dogru sonuglara uzak
ciktilar vermesi anlamina gelmektedir. Log kayb1 degerinin sifira esit olmasi ise modelin
asir1 bir 6grenme gerceklestirdigi, egitim veri setini ezberledigi anlamina gelmektedir.
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4.3. Test Sonuclar1 ve Performans Analizleri

Egitilen U-Net modeli rastgele olarak secilen {i¢ adet test SAR goriintiisiine
uygulanmis ve performans analizleri yapilmistir. Iki adet test verisi Izmir veri setinden,
bir adet veri seti ise Rotterdam veri setinden secilmistir.

Vektorel bina verisinde bina olup smiflandirilmis goriintii tizerinde bina olarak
isaretlenen pikseller TP (true-positive), bina degil olarak isaretlenen pikseller ise FN
(false-negative) olarak isaretlenmistir. Vektorel bina verisinde bina olmayip
siiflandirilmig goriintii iizerinde bina olarak isaretlenen pikseller FP (false-positive),
bina degil olarak isaretlenen pikseller TN (true-negative) olarak isaretlenmistir. Bunun
sonucunda siniflandirma dogruluklart hesaplanmistir.

4.3.1. Rotterdam veri seti iizerindeki test sonuclari

Elde edilen model Rotterdam veri seti icerisinde bulunan test goriintiisiine
uygulanip sonuglar goézlemlenmistir. Test SAR goriintiisii ve smiflandirilmis nihai
gorintii Sekil 4.3d’de gosterilmigtir. Siniflandirmaya giren goriintii ve ¢iktt uzayi
900x900 piksel boyutlarindadir. Siniflandirma islemi sonucu bina olarak isaretlenen
pikseller Sekil 4.4 {izerinde sar1 renk ile gdosterilmistir.

Google Earth A : Q G&qgleanh ;
2km »

Sekil 4.2. Rotterdam veri seti uydu goriintiisii
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Sekil 4.4. Rotterdam veri seti tespit edilen bina sinifinin uydu goriintiisii izerinde
gosterimi

Sekil 4.3d’de gortildiigii lizere bina bolgeleri siyah renk ile isaretlenmistir. Bina
olmayan pikseller ise beyaz renk ile isaretlenistir. Zeminde bina olmamasina ragmen bina
olarak igaretlenen alanlar bulunmaktadir. Bunun temel sebeplerinden biri, test goriintiisii
igcerisinde yogun agaglik alanlarin bulunmasidir. Test goriintiisii izerinde ¢at1 sekilleri
birbirine benzer yapida oldugundan bina bdlgeleri benzer sagilma Gzelligi
gostermektedirler.

X band SAR goriintiisii tizerindeki tespit edilen bina senaryolart Sekil 4.5, Sekil
4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 lizerinde gosterilmistir. Bina olarak isaretlenen alanlar siyah
renkte gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Rotterdam bolgesi bina drneklem-4

Siniflandirilmis goriintii ile vektorel bina verileri piksel olarak karsilastirilmis ve
performans analizi yapilmistir. Rotterdam test verisi dogruluk sonuglar1 Cizelge 4.1’de
paylasilmistir.

Cizelge 4.1. Rotterdam test verisi siniflandirma dogrulugu

TP TN FP FN

125415 527867 114104 42614

DUYARLILIK KESINLIK F1SKOR DOGRULUK

0.75 0.53 0.62 0,80
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4.3.2. Izmir veri seti iizerindeki test sonuclar

X band SAR goriintiileri lizerinde egitilen model C band SAR goriintiileri test
edilmistir. Izmir bdlgesine ait test goriintiilerinin boyutlar1 250x250 pikseldir. izmir veri
seti lizerinde gergeklestirilen testin ana hedefi, yiiksek mekansal ¢oziiniirliik ve X band
SAR goriintiisii tizerinde egitilen modelin diisiik mekansal ¢oziiniirliik ve C band SAR
goriintiisii iizerinde elde edecegi dogruluk sonuglarnin arastirilmasidir. Izmir Veri Seti
SAR Goriintiisii-1 siniflandirma sonuglar1 Sekil 4.10d’de gosterilmistir. Bina olarak
isaretlenen alanlar siyah renk ile belirtilmistir. Siniflandirma islemi sonucu bina olarak
isaretlenen pikseller Sekil 4.11 {izerinde sar1 renk ile gosterilmistir.

1 Zan

Sekil 4.10. Izmir veri seti SAR goriintiisii ve siniflandirilmis goriintii-1
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Sekil 4.11. Izmir veri seti tespit edilen bina smifinin uydu goriintiisii iizerinde
gosterimi-1

Sekil 4.9b’de goriildiigii tizere SAR goriintiisiiniin orta boliimiinde agaclik bolge
bulunmaktadir. Rotterdam test verisinde oldugu iizere C band Izmir test verisinde de
agaclik bolgeler yiiksek yansima degeri vermektedir. Bina bolgesine ait yansima degeri
ortalamasi, agaglik bolgeye ait yansima degeri ortalamasinin yaklasik 1.67 kat1 olarak
hesaplanmustir.

Sekil 4.9b’de farkli cat1 tiplerine sahip binalar goziikmektedir. Zeminlerin
plriizsiizliigliniin yaninda tipleri de radar sinyallerinin geri yansima siddetlerini
degistirmektedir (Wall vd. 2005). Sekil 4.10c’de diiz ¢atili binalar daha parlak renkte
goziikmektedir. Bu durum piiriizsiiz yiizeylerin daha yiiksek geri yansima 6zelligine sahip
olmasidir. Benzer gosterim sekil 4.14c’de de ortaya ¢ikmustir.

[zmir veri setine ait ilk test verisindeki bina tespit senaryolar: Sekil 4.12 ve Sekil
4.13’te gosterilmistir. Bina alanlar1 siyah renk ile belirtilmistir.

Sekil 4.13. Izmir bdlgesi bina érneklem-2
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Izmir veri seti test verisi-1 {izerinde siiflandirilmis gériintii ile vektdrel bina
verileri piksel olarak karsilastirilmis ve performans analizi yapilmistir. Dogruluk tablosu
Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Izmir test verisi-1 siniflandirma dogrulugu

TP TN FP FN
12841 20798 10663 18198
DUYARLILIK KESINLIK F1 SKOR DOGRULUK
0.42 0.55 0.48 0.54

Izmir test veri seti sar goriintiisii-2’ye ait siniflandirma sonuglar1 Sekil 4.15d’de
gosterilmistir. Bina olarak isaretlenen alanlar siyah renk ile belirtilmistir. Test goriintiisii
tizerinde yap1/goriintii oran1 diger test goriintiilerine gore ¢ok daha yiiksektir. Bina olarak
isaretlenen pikseller siyah renk ile gosterilmistir. Siniflandirma islemi sonucu bina olarak
isaretlenen pikseller Sekil 4.16 {izerinde sar1 renk ile gosterilmistir.

a °

A L i
it !\;GoogleEa;th

e BT

Sekil 4.14. izmir veri seti uydu goriintiisii-2
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200

Sekil 4.16: Izmir veri seti tespit edilen bina siifinin uydu gériintiisii iizerinde
gosterimi-1

Rotterdam &rneginde oldugu gibi Izmir veri setinde de bina alanlar1 tespit
edilmistir. Ancak goriintli tizerinde olusan giiriiltiiler ilk veri setine gore daha fazladir.
Bunun nedeni mekansal ¢oziiniirliigiin ilk veri setine gore daha diisiik olmasidir (1 metre).
Bir diger nedeni ise Izmir SAR goriintiilerinin C band kullanmilarak olusturulmus
olmasidir.

Izmir veri setine ait ikinci test verisindeki bina tespit senaryolar1 Sekil 4.17, Sekil

4.18 ve Sekil 4.19°da gosterilmistir. Bina alanlar1 siyah renk ile belirtilmistir.
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Sekil 4.19. izmir bélgesi bina rneklem-2

[zmir test verisi-2 iizerinde simflandirilmis goriintii ile vektdrel bina verileri piksel olarak
karsilastirilmis ve performans analizi yapilmistir. Dogruluk tablosu Cizelge 4.3’te
gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Izmir test verisi-2 siniflandirma dogrulugu

TP TN FP FN

8527 30980 9069 13924
DUYARLILIK KESINLIK F1SKOR DOGRULUK
0.38 0.49 0.43 0.64
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En yiikksek dogruluk orani Rotterdam test verisi iizerinde elde edilmistir.
Sonrasinda bina/gériintii oram yiiksek olan izmir test verisi-2 ve Izmir test verisi-1
gelmektedir. Dogruluk hesaplamalar1 piksel degerleri iizerinden gerceklestirildiginden
semantik siniflandirma sonuglarini belirten fl1 dogruluk degerlerine gore diisiik degerler
almstir.

Gelistirilen algoritma bina alanlarim C band izmir veri setine oranla X band
Rotterdam veri seti ilizerinde daha yiiksek dogrulukta tespit etmistir. Bu durumun
olusmasindaki sebepler mekansal ¢oziiniirliik ve modelin Rotterdam veri seti SAR
gorlintiisii lizerinde egitilmis olmasidir. Dogruluk farkindaki bir diger sebep ise
Rotterdam veri seti SAR goriintiisiiniin ugak iizerine yerlestirilen sensorler ile
olusturulmasidir. Izmir veri seti SAR goriintiisii uydu iizerindeki sensérler ile
olusturulmustur. Rotterdam veri setindeki piksel boyutlar1 900x900 iken Izmir veri seti
boyutu 250x250°dir.

Bu siniflandirma dogruluklarindan elde edilen sonug, X band SAR goriintiisii
tizerinden egitilen bir modelin C band ile iiretilen SAR goriintiisii tizerinde 59% dogruluk
orani vermesidir. Buna gore X band SAR goriintiileri lizerinde egitilen derin 6grenme
modeli C band SAR goriintiileri tizerinde uygulanabilir.

Gelistirilen algoritmanin binalar1 bagarili bir tespit ger¢eklestirmesinin yaninda
sekilsel olarak birebir olarak dogru sonuclar sunamamaktadir. Bitigik nizam bina yapisini
iceren Orneklemde binalar birbirinden bagimsiz olarak tespit edilememektedir. Bunun
yerine yapilan tespit, bu bolgede bir bina blogunun oldugu seklindedir. Bu durum Sekil
4.19 lizerinde gosterilmistir.

Segmentasyon ¢alismalarinda bitki siniflart ana hedef olmamalarina ragmen tespit
edilmis ve tiiretilmis smiflar olarak algoritmalara katki saglamislardir. Bitki siniflart
kontrolstiz siniflandirma yontemlerinin yaninda kontrollii siniflandirma yontemleri ile de
tespit edilebilmektedir. Bunun sonucunda genel dogrulukta artiglar gozlenmektedir (Pi
vd. 2020). Onerilen metotta bitki siiflar1t NDVI yéntemi ile tespit edilmis ve K-Means
algoritmasina sokularak bitkisel alanlarin siniflandirma sonucuna olan etkisini minimize
edilmesi amaglanmaistir.

U-Net derin 6grenme algoritmasinin kullanildig1 3 adet veri seti lizerinde farkli
senaryolar dahilinde egitilen modellerde, golge etkisinin en az oldugu veri setlerinde daha
yiiksek dogruluklar hesaplanmistir (Delibasoglu 2020). SAR goriintiileri, objelerin
yansima degerleri yerine sagilma bilgilerini kullanarak objenin geometrik 6zellikleri ile
olusturulmaktadir. Buradan hareketle golge durumlarinin smiflandirma dogrulugunu
etkiledigi sartlarda, makine O6grenmesi modellerinin egitimini SAR goriintiileri ile
gerceklestirmek, golge etkisinin yok edilmesinde rol oynamaktadir (Papson ve Narayanan
2012). Tez calismasi daha ¢ok kentsel alanlar1 kapsadigindan biiyiik golge alanlarina
sahiptir. Egitim siirecinin SAR goriintiileri kullanilarak golgeli alanlarin siniflandirmaya
etki etmesinin Oniine gecilmistir.
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Kigiik veri setleri tizerinde (Xu vd. 2017) gelistirilen modellerde Sekil 4.3’¢
benzer bir grafik olusmaktadir. ilk epoklarda hizla yiikselen model dogruluk grafigi,
egitim siirecinin orta ve son asamalarinda diiz seyretmektedir. Bu durum modelin erken
sathalarda optimum dogruluga ulastiginin gostergesidir.

Literatiirde uydu goriintiileri iizerinde CNN tabanli algoritmalar ile segmentasyon
calismalar1 yapan 261 calisma incelendiginde %33 oraninda U-Net algoritmasinin
kullanildig1 goriilmektedir. Bunun sonucunda U-Net algoritmasi ResNet ve SegNet gibi
algoritmalar1 geride birakarak zirvede yer almaktadir (Hoeser vd. 2020). 7 farkli derin
O0grenme metotlarinin SAR goriintiileri iizerinde karsilagtirildigi ¢alismada U-Net
algoritmas1 Pyramid Scene Parsing Network (PSP) algoritmasinin ardindan en basarili
algoritma olmustur (Mehra vd. 2020).

Goriintii izerinde kenar keskinlestirme islemi yapan 3x3 boyutunda kernel olan
Sobel operatorii uygulamistir. Bu sayede SAR goriintiileri iizerinde parlak bolgelerde
bulunan bina sinirlarinin tespit edilebilirligini artirmak amaglanmistir. Evrisimsel Sinir
Ag1 tarafindan filtrelenmis goriintiiniin ¢oziintirliigiinde daha az kayiplarin yasanmasi
amaci ile bu boyutta bir kernel tercih edilmistir. Literatiirdeki ¢alismalarda Evrigimsel
Sinir Ag1 modellerinde genellikle 3x3 veya 5x5 boyutlarinda kernel boyutlari tercih
edilmektedir (Arnault 2020).

Onerilen calismada U-Net algoritmasinin SAR gériintiileri {izerindeki model
dogrulugu, uydu goriintiilerinden elde edilen tiiretilmis katmanlar ile artirtlmistir.

Tez calismasindaki ana motivasyon aktif ve pasif uzaktan algilama verilerinin
birlikte kullanilarak etkili bir semantik siniflandirma gergeklestirmektir. Bu sebeple
sadece vektorel bina sinirlari ile yetinilmemis, pasif uzaktan algilama verileri gelistirilen
metoda entegre edilmis ve sonu¢ maskesi zenginlestirilmistir. Pasif uzaktan algilama
verilerinin eksikligi durumlarinda mevcuttaki vektorel bina sinirlart farkli dilatasyon
teknikleri ile genisletilip bina ¢ikintilari — bina tabani arasindaki fark giderilmeye
caligabilir. Tiim caligma boyunca pasif uzaktan algilama verileri SAR goriintiileri
tizerinde gergeklestirilecek siiflandirma igin destekleyici veriler olarak kullanilmistir.

SAR goriintiileri tizerinde U-Net algoritmasi kullanilarak bina tespiti yapilan bir
caligma literatiirde mevcut degildir. Bu durum ¢aligmanin 6zgiinliigiinii ve literatiire olan
katkisini artirmaktadir. Tez ¢caligmasi gostermistir ki U-Net algoritmasi optik goriintiilerin
yani sira SAR goriintiileri tizerinde de basaril1 bir sekilde uygulanabilmektedir.
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5. SONUCLAR

Kentsel alanlar irili ufakli bir¢ok insan yapimi objeleri i¢inde bulunduran yasam
alanlaridir. Bu alanlardaki nesnelerin siirekli olarak izlenmesi sehir planlama, sehir
simiilasyonlari, belediye ¢alismalar1 gibi konularin yan1 sira deprem, sel ve diger dogal
afetler de yikilmis / hasarli binalarin tespiti i¢in de 6nemli bir yere sahiptir. Kentsel
alanlarda yapilacak olan olas1 bina yonetim sistemleri igin giincel, siirekli ve dogru bilgi
gerekmektedir. Gerek kapsam gerekse maliyet acgisindan giincel ve dogru bilginin
saglanmasinin énemli oldugu diistiniilmektedir. Bu kapsamda uzaktan algilama araglari
daha da 6nem kazanmaktadir. Uzaktan algilama araglari ile elde edilen bu veriler, yapay
zeka algoritmalari ile hizli ve dogru olarak analiz edilecek ve bu sayede siirdiiriilebilir bir
arastirma Ve gelistirme siireci gerceklestirilebilecektir.

Diinya genelindeki uzaktan algilama ¢alismalarinda CNN tabanli derin 6grenme
algoritmalarmnin kullanim siklig1 artmaktadir. Tez ¢aligmasinda; CNN tabanli derin
O0grenme algoritmalari kullanilarak, optik goriintiilere yonelik yapilan calismalarin yani
sira bu algoritmanin SAR goriintiileri iizerinde de kullanilmasiyla farkli goriintiiler
tizerinde kullanilabilirligi sinanmustir.

Onerilen yontemde; SAR, optik uydu goriintiileri ve vektdrel bina verileri
kullanilarak otomatik bina tespiti yapan bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen
algoritmada temel amag, uydu goriintiileri ve vektorel bina verilerini bir destek veri seti
olarak kullanarak SAR verilerinin egitilmesiyle bir derin 0grenme modeli ortaya
cikarmaktir. Olusturulan bu derin 6grenme modeli, farkli bolgelere ait ve farkli
bandlardan olusan test SAR goriintiilerine uygulanmis ve sonuglar tartigilmistir. Tiim
siire¢c Python programlama dili ile kodlanmis ve analiz edilmistir.

Aktif ve pasif uzaktan algilama verilerinin birlikte kullanildigi ¢alismada, iki
sisteminde uygun modellemeler altinda birbirlerini dogrudan destekledikleri ve bunun
sonucunda genel simiflandirma dogrulugunun arttig1 gozlemlenmistir. Uzaktan algilama
veri setleri yaninda vektdrel olarak sunulan bina sinir1 verileri, vektor-raster doniistimii
yapilarak maske haline getirilmis ve model egitiminde dogru uzay olarak kullanilmistir.
Halihazirda bulunan veri setlerinin yaninda farkli veri setleri tiiretilmis ve model
egitimine entegre edilmistir. Bitkileri bina siniflarindan elimine etmek amaciyla NDVI
band1 kullanilmistir. Vektorel veriler igerisinde bina olarak isaretlenmeyen ancak bina
cikintilari, balkonlar gibi g¢esitli nedenlerle goriintiiler tizerinde bina olarak
smiflandirilmast gereken alanlar1 dogru smiflandirmak i¢in K-Ortalamalar yontemi ile
kontrolsiiz olarak {iretilen bina sinifi bandi tiiretilmistir.

Onerilen metotta gelistirilen 6n islem adimlarmin ardindan derin 8grenme
algoritmasi olarak U-Net algoritmasi tercih edilmistir. Onceki ¢alismalar incelendiginde
U-Net algoritmasi ile semantik siniflandirma yapilan ¢alismalarda yiiksek dogruluk elde
edildigi gorilmistiir. Geleneksel derin 6grenme algoritmalarinin yaninda U-Net
algoritmasinda tam bagl katman bulunmamaktadir.
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Konviiliisyon katmanlarindan gec¢en goriintiilerin semantik smiflandirma
sonuglarinin, geleneksel metotlar ile karsilagtirilmasi sonucunda yiiksek dogruluk oranina
sahip oldugu goriilmiistiir.

Tim bandlarin ortak kullanimi ile gelistirilen model, egitim siireci boyunca
izlenmis ve literatiir taramalar1 sonucunda gereken matematiksel dogrulama modelleriyle
birlikte performans 6l¢tiimii yapilmustir.

Gerekli performans 6l¢limii, veri setinin %20’lik bir oranini kapsayan validasyon
veri seti ile gergeklestirilmistir. Model egitimi sonucunda model dogrulugu %81 olarak
hesaplanmistir. Ayrica model performansini dlgen kayip log kaybi degeri 0.4 olarak
hesaplanmuistir. Sifira yakin fakat sifira esit olmayan bu deger modelin yiiksek dogrulukta
egitildigini ve egitim veri setini ezberlemedigini gostermektedir. X band SAR goriintiileri
tizerinde egitilen veri seti, farkli ¢aligma bolgesinden iiretilen C band SAR goriintiileri
tizerinde test edilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Beklendigi gibi bina tespiti
dogrulugunda bir diislis gézlemlenmis olup siniflandirilmis goriintiide daha fazla giiriiltii
meydana gelmistir. Ayrica bitki gruplarmin hatali smiflandirma oraninda artig
gbzlemlenmistir.

Sunulan tez ¢alismasi ile U-Net derin 6grenme algoritmasi, SAR goriintiileri
tizerinde bina tespiti yapilmasi amaciyla ilk kez uygulanmistir. Gelistirilen 6n islem
adimlari igerisinde ayrica iki adet veri seti tiiretilmistir. Gelistirilen model farkli bandlar
ile tiretilen SAR goriintiileri {izerinde test edilmistir.

Rotterdam veri seti iizerinde egitilmis olan model her ne kadar Izmir veri seti
tizerine uygulanabilir olmus olsa da bina tespit dogrulugu diisiik kalmaktadir. Bunun
sonucunda farkli modeller tiretme gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bu sayede her veri seti
icin ideal dogrulukta bina tespiti yapilabilecektir.

Egitim i¢in kullanilan goriintii sayis1 artirilarak daha fazla goriintii ile egitim
gergeklestirilecektir. Bu sayede daha yiiksek dogrulukta modellerin elde edilmesi 6n
goriilmektedir.

Smiflandirilmis gortintiiler iizerinde herhangi bir matematiksel islem yapilmamis
olup sonuglar oldugu gibi paylagilmistir. Bu kapsamda gerekli matematiksel morfolojik
islemler kullanilip siniflandirilmig  goriintiiler manipiile edilerek siniflandirma
dogrulugunda artiga gidilmeye ¢aligilacaktir.

Bina alanlarinin tespiti i¢in kullanilan K-Means yonteminin yani sira son yillarda
tercih edilmeye baslanana normalize edilmis bina indeksi (NDBI) test edilecektir.

38



SONUCLAR R.A. EMEK

Evrigim i¢in kullanilan keskinlestirme kernelinin yani sira farkli amaglar igin
kullanilan kerneller ile model egitilecek ve sonuglar gozlenecektir. Daha biiyiik
boyutlardaki kernellerde ayrica test edilecektir.
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