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ONSOZ
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gelisimin de devam ettigini gostermektedir. Yapay zeka alaninda yapilan caligmalar
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biiyiik katki saglamistir.
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OZET

Derin 6grenme, Onceden bilinen veri setleri iizerinde ¢ok katmanli yapay sinir agr ile
modelleme yapar. Bilinmeyen veriler i¢in &zelliklerin 6grenimi yardimiyla analiz ve
siniflandirma yapilmasina olanak saglayan makine 6grenmesi algoritmalarin1 temel alan
bir yaklagimdir. Yapay zekd teknolojisinin hayatimizda kullandigimiz cihazlarda
kullanilirliginin artmast sonucunda derin 6grenme ortaya ¢ikmis ve bu anlamda yapilan

caligmalar gilin gectikce artmaya devam etmistir.

Derin 6grenme teknolojileri sayesinde nesne tanima ve bu nesnelerin analizi sonucunda
simiflandirma c¢alismalar1 giin gectikge hiz kazanmistir. En temel derin 6grenme
algoritmalar1 konvoliisyonel sinir aglar1 ve ¢ok katmanli yapay sinir aglari olmustur.
Analiz calismalarinda ozellikle goriintii isleme alaninda derin 6grenme algoritmalari
yaygin bir sekilde kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme alaninda 6nemli bir
yeri olan yiiksek ¢Oziintirliklii hava goriintiilerinin Evrisimsel Sinir Aglan ile analiz
edilmesi ve yollarin tespiti konusu islenecektir. Bu c¢alisma ile biiyliik boyutlu hava
goriintililerinin islenebilir resim boyutuna gelmesi i¢in boliimlenerek islenmesi ve veri seti
elde edilmesi saglanmistir. Hazirlanan bu veri seti egitilerek daha sonra test amacl ayrilan
verilerin Derin Ogrenme Unet ag modeli ile istenilen yollarin tespiti gerceklestirilmistir.
Tiirkiye i¢in derin 6grenme calismalarinda kullanilabilecek veri seti olusturma yontemleri
sunulmugtur. Egitilen sinir aginin yaptigr tahminleme sonucunda goriintiideki yol aginin
HAVERSINE ve BEARING denklemleri kullanilarak gelistirilen algoritma ile cografik
verileri ¢ikarilmistir Bu calisma sonucunda yiiksek c¢oziiniirliikli uydu goriintiilerinde

yollarin tespitinde derin 6grenmenin basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Konvoliisyonel Sinir Aglar1, Yiiksek Coziiniirliiklii
Hava Gériintiileri Analizi, Goriintii Segmentasyonu, CBS, Derin Ogrenme Unet A§

Modeli, Yol Algilama
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SUMMARY

ROAD DETECTION IN AERIAL IMAGES WITH DEEP LEARNING

Deep learning is an approach based on machine learning algorithms that allows modeling
and classification by means of learning the properties for unknown data by modeling with
the multi-layer artificial neural network on previously known data sets. As a result of the
increase in the usability of artificial intelligence technology in the devices we use in our
lives, deep learning has emerged and the studies conducted in this sense have continued to

increase day by day.

Thanks to deep learning technologies, object recognition and analysis of these objects has
accelerated the classification studies. The most basic deep learning algorithms were
convulsive neural networks and multilayer artificial neural networks. Especially in the field
of image processing, deep learning algorithms have been widely used in analysis studies.
In this thesis, the analysis of high resolution aerial images with an important place in the
field of deep learning by using Convolutional Neural Networks (CNNs) method and
determination of roads will be discussed. With this study, it is ensured that the large-size
aerial images can be processed and processed in order to achieve the workable image size.
This data set was prepared and then the test was carried out with various deep learning
network models. Creating data sets can be used in methods of deep learning activities for
Turkey is presented. As a result of the estimation of the trained neural network, the
geographic data of the road network in the image was obtained by using the algorithm
developed by using HAVERSINE and BEARING formulas. As a result of this study, it has
been observed that deep learning has yielded successful results in the detection of roads in

high resolution satellite imagery.

Key Words: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, High Definition Aerial
Images Analysis, Image Segmentation, GIS, Deep Learning Unet Neural Model, Road

Detection
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1. GIRIS

Diinya niifusundaki artig beraberinde bir¢ok sorunu da getirmektedir. Kentsel sorunlar,
trafik sorunlari, saglik sorunlari, kirlilik vb. Bu sorunlar1 ele aldigimizda ciddi anlamda
bliylik veri kaynaklarmma erismek miimkiindiir. Bu veri kaynaklarim1i kullanmak icin
yiriitilen calismalarin ¢ogunlukla mekansal verilerin kullanimiyla ilgili olmasi, CBS
teknolojisinin biiylik bir hizla gelismesine ve kullanilmasina olanak saglamaktadir.
CBS’nin giin gegtikge 6nemli hale gelmesi ve ¢ok sayida disiplinin CBS teknolojisinden
yararlanmaya baglamasiyla uygulama ¢esitliligi de artmustir [1]. CBS bilinenin aksine
sadece harita iglemleri ile harita c¢izmekten ibaret olmayip ayni zamanda, verilerin
bilgisayar ortaminda saklanarak, bilinen kullanilmis yontemlere gore daha hizli ve dinamik
bir sekilde degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. CBS yardimiyla var olan verilerden
yeni veriler elde edilebilmekte ve bu verilere bagli olarak farkli alanlarda g¢aligmalar
yiriitiilebilmektedir. Elde edilen CBS alanindaki zengin verilerin islenmesinde birgok
yontem mevcut olup en ¢ok kullanilan ve en dogru sonucglar veren yontem makine

O0grenmesi yontemleridir.

Yasadigimiz sehirler siirekli genisliyor, biliyliyor ve degisiyor. Bu degisim yeni
altyapilar, yeni binalar ve mahalleleri beraberinde getiriyor. Tiim bu degisimlerin izlenmesi
ve takip edilmesi ve giincellenmesi her zaman ciddi bir emek ve dikkat gerektiriyor.
Haritalarimiz1 eski usul yontemlerle giincellemek yerine yeni uydu goriintiileri alabilseydik
ve tiim haritalarrmiz1 gabucak giincellemek i¢in Derin Ogrenmeyi kullansaydik, bu alanda
caligan insanlar igin islemlerin ne kadar rahat olacagim gdzlemleyebilirdik. Ornegin; harita
ya da yiiksek c¢oziiniirliiklii hava goriintiilerinde Nesne algilama, yiiksek c¢oziintirliiklii
gorlintii  verilerinde yol bulma, yeryiizii sekilleri tanimlama, arazi Ortiisii bilgisine

ulagsmanin en 6nemli adimlarindan biridir.

Makine Ogrenimindeki Derin Sinir Aglari, hava goriintiilerindeki piksel tabanl
otomatik nesne algilamasinda kullanilan ve dogru sonuglar veren mimarilerden biridir.
Derin 6grenme aglar1 genellikle birden ¢ok gizli katman ile sunulmaktadir. Gizli katman,
agin egitim verilerinin dahili soyut temsilini depoladigi yerdir. Derin 6grenmede, gizli
katmanlar, geleneksel sinir aglariyla karsilastirildiginda tamamen farkli bir bicimde

hesaplanir. Daha belirgin olarak, derin bir agdaki her katman, denetiminin 6grenme



algoritmasiyla Onceden egitilmis olup, girisin veya onceki katmanin ¢iktisinin dogrusal
olmayan bir donilisiimii ve girisinden daha soyut 6zelliklerin yakalanmasiyla sonuglanir.
Sonra son egitim asamasinda, derin mimari gradyan tabanli optimizasyonla denetlenen bir
egitim kriterine gore ayarlanir. Derin 6grenme kavrami, alt diizey o6zellikler bilesiminin
uygulanmasiyla ozellikleri daha iist seviyede egitmek iizere tasarlanmistir. Bengio ve
LeCun'in 6nerdigi gibi, derin 6grenen aglar, bir dizi islem kademesi araciligiyla alt diizey
Ozellikler ile iist diizey kavramlara yonelik soyutlamalar1 otomatik olarak kesfedebilir [2].
Burasi, alt diizey soyutlamalarin verilerin pargalar1 ile daha siki iligskilendirildigi ve tist
diizey soyutlamalar, gercek ve anlamli kavramlarla dogrudan baglantili oldugu yerdir.
Boyle derin bir mimari kullanmanin bir avantaji, farkli bir soyutlama seviyesinin ¢ok
sayida ozellikten kiigiik bir alt kiime altina odaklanmasidir. Ogrenilecek bilgiler tek bir
noron tabakasinda bulunmamakla birlikte, ¢ok katmanli olarak dagitilmaktadir. Boyle
dagitilmisg bir temsil, derin 6grenme aglarinin 6grenme i¢in daha giiclii bir kapasiteye sahip
olmasint saglar ve geleneksel makine-6grenme yoOntemlerine kiyasla ¢ok daha iyi
genellemeler iiretebilir. Ayrica, ¢ok seviyeli ve verilerin dagitilmis bir temsili iizerine
kurulu bir mimari, derin 6grenme aglarinin farkli problem alanlarinda paylasilabilen ara
temsilleri 6grenmesine olanak tanir. Bu, ara tasvirler olarak 6grendigi bilginin ortak bir
havuzdaki alt diizey ara Ozelliklerin birlestirilmesiyle yeni yiiksek seviye oOzelliklerin

ogrenilebilecegi tekrar kullanilabilir oldugu anlamina gelir [2].

Makine 6grenimindeki derin aglar, otomatik nesne algilamada yetenekler gostermistir.
Ozellikle, nesne algilamada basarili sonuglar veren Evrisimsel Sinir Ag1 kullanilarak trafik
isareti tespiti [3], biyolojik goriintli segmentasyonu [4], yiiz tanima, yaya ve insan viicudu
bulma [5,6] alanlarinda ¢alismalar mevcuttur. Biiyiik veri setleri lizerinde ¢alismaya uygun
olan bu yontem tespit edilen nesnelerin kalitesini de arttirmaktadir. Bu calismalar,
kullanilan alanlarda ciddi anlamda sonuglar vermis ve wuygulanan islemleri

otomatiklestirmistir.

Derin Ogrenmenin esasi, st diizey oOzellikler veya faktorlerin alt diizeydeki
ozelliklerden tanimlandig1 goézlem verilerinin agamali olarak 6zelliklerini veya temsillerini
hesaplamaktir. Derin 6grenme yontemleri ailesi, sinir aglari, asamali olasilik modelleri ve
denetlenmeyen ve denetlenen 6zellik 6grenme algoritmalarini kapsamaktadir ve giderek

daha zengin hale gelmistir [7].



Derin 6grenme otomotiv, harita, cbs, fen bilimleri, tip, pazarlama ve eglence gibi
alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. CBS alaninda siirekli olarak artan
veri yogunlugundan, bu verilerin analiz ve saklanmasindan kaynakli olarak bilgisayar
destekli sistemlere giin gectikce daha ¢ok ihtiyagc duymaktadir. Derin 6grenme
algoritmalari, CBS alaninda uzun siireglere yayilan harita ¢izimi, yeni yollarin haritalara
eklenmesi, verilerin analizinde kullanilabilir bir teknolojidir. Son yillarda, diinya gozlemi
i¢in yiiksek ¢ozlniirliiklii uzaktan algilamay1 analiz etmek, bir¢ok alan i¢in énemli bir rol

oynamistir ve yol ¢ikarma, ¢ok fazla dikkat gosterilen anlamli tekniklerden biridir [8].

Bu tezin amaci yiliksek ¢oziiniirliiklii hava goriintiilerinde yol segmentasyonu yapan
derin Ogrenme tabanli bir sistem gergeklestirmektir. Yol segmentasyonunda derin
O0grenmenin basarili sonuglar verip vermedigi arastirilmistir. Bu ¢alisma ile biiylik boyutlu
ve yiiksek ¢ozilinlrlikli hava goriintiilerinin islenebilir resim boyutuna gelmesi igin
boliimlenerek islenmesi ve veri setlerinin elde edilmesi saglanmistir. Hazirlanan bu veri
setleri egitilerek daha sonra test amagl ayrilan verilerin ¢esitli derin 6grenme ag modelleri
ile istenilen yollarin tespiti gerceklestirilmistir. Bu veri setlerinden dnceden etiketlenmis
bir miktar veri alinip olusturulan ag1 egitip geri kalan test verisinde basaris1 dl¢tilmiistiir.
Bunu gerceklestirmek icin derin O0grenme yontemlerinden
(FCNN) yontemi kullanilarak basarili sonuglar alinmistir. Resim segmentasyonunda

basarili sonuglar veren bir FCNN ag1 olan U-NET kullanilmistir.
Genel bagliklariyla bu tezin;

2.boliimiinde, tez ¢alismasi kapsaminda literatlir ¢aligmasi olarak, hava goriintiileri
kullanilarak yapilmis siniflandirma ve segmentasyon islemleri i¢in gelistirilen yontemler

incelenmistir.

3.boliimiinde, Derin 6grenme anlatilmaktadir. Calismanin konusu kapsamindaki
kavramlara deginilmis, tez c¢alismasi siireci igerisinde yapilan algoritma tasarim ve

gelistirme siiregleri dncesinde yeter diizeyde bir teorik altyap1 kazanmasi saglanmistir.
4.boliimde, Derin 6grenme ag yapilar: ve modelleri anlatilmistir.

5.boliimde, Derin 6grenmede ile egitilen veri setleri ve sonuglar1 anlatilmigtir.



6.boliimde ise ¢alismanin sonuglar1 ve basar1 degerleri yonteminin olumlu ve olumsuz
yanlar1 ifade edilip ne gibi gelisme yontemleri ile daha iyi sonuglar alinabilecegi

anlatilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Cografi bilgi sistemlerinde (CBS) hava goriintiilerinin analiz edilmesi i¢in derin
O0grenmeye dayanan yontemler giderek artmaktadir. Cesitli bilimsel alanlarda analiz ve
siniflandirmaya yardimci olan bu yontem birgok kisi tarafindan kullanilarak deneyler
yapimustir. Yiiksek ¢oziiniirlikli uydu gorlintiilerinin analizi trafik yonetimi, sehir ve
bolge planlamasinda ve ya yol calismalar ile ilgili alanlarda iizerinde ¢alisma yapilmasi

i¢in 6nemli bir analiz konusudur.

CBS alaninda goriintii isleme yontemlerinin yani sira derin 6grenme yontemlerinin
kullanim1 hem performans hem de daha dogru sonu¢ verme konusunda hiz kazanmistir.
CBS alaninda derin 6grenme yontemlerinin kullanim alanlari; goriintii siniflandirma, nesne

algilama, segmentasyon vb.dir.

Ale ve arkadaslar1 [9], yol goriintiilerini analiz ederek yol hasarini etkin bir sekilde
saptamak icin bir yontem Onermislerdir. Akilli telefonlardan elde edilen goriintiilerde yol
hasarinin  olup olmadig1 bilgisi i¢in RetinaNet modeli kullanilarak egitim
gerceklestirmislerdir. Sonug olarak, yol hasar tespiti i¢in gelismis siniflandirma oranini

ortaya koymuslardir.

Zhang, Lei ve ark. [10], kaldirim c¢atlaklarinin otomatik tespiti icin derin 6grenme
temelli bir yontem Onermislerdir. Akilli telefon ile elde edilen 3264 x 2448 boyutundaki
500 goriintiiden olusan veri seti iizerinde denetimli bir derin evrisimsel sinir agi olan
ConvNet modelini egitmislerdir. Sonug olarak, kaldirim c¢atlaklarinin tespiti i¢in gelismis

siniflandirma oranini ortaya koymuslardir.

Wang, Yanbo J. ve ark. [11], yol hasar1 tespiti icin basit ama etkili bir nesne algilama
modeli Onermislerdir. Yol hasar1 tespiti icin Faster-RCNN ve SSD modellerini
egitmislerdir. Uygulama sonucunda alinan basar1 degeri IEEE BigData Yol Hasar Tespiti

calismalarinda iyi sonuclar elde etmistir.

Kulkarni ve arkadaglar1 [12], trafik isiklarinin giivenilir bir sekilde algilanmasi ve
taninmasi i¢in derin bir sinir ag1 temelli model 6nermisglerdir. Hindistan Trafik Sinyallerine

gore farkl trafik sinyalleri goriintiileri i¢eren veri kiimesi iizerinde evrigimsel sinir ag1 olan



R-CNN modelini egitmislerdir. Sonug olarak, trafik 1s18in1 dogru sinif tipiyle tespit

ederek basarili sonuglar ortaya koymuslardir.

Zhang ve arkadaslar1 [13], internetten indirilen 150 yol goriintiisiinde karayolu aract
tespiti i¢in derin sinir ag1 (DNN) yontemi 6nermisleridir. Sonug olarak, karayolu araci

tespiti i¢in bagarili sonuglar ortaya koymuslardir.

Buslaev, Alexander ve ark. [14], evrimli bir sinir agina dayanan otomatik yol ¢ikarma
i¢cin bir yaklasim 6nermislerdir. 6226 tane 1024x1024 boyutunda RGB girigli veri setini
ResNet-34 ve U-Net Modelleri ile egitmislerdir. Tiim egitimi gergeklestirmek i¢in yalnizca

bir GTX 1080 veya 1080ti ekran karti kullanmaya izin veren ve oldukg¢a hizli

tahminlerde bulunan orta derecede bellek kullanmislardir.

Li, Jun ve ark. [15], hedefin varligin1 ve hedefin bolgeye gore geometrik niteliklerini
(yer ve oryantasyon) eszamanli olarak tespit eden ¢ok gorevli, derin bir evrisimsel sinir agi

(DCNN) gelistirmislerdir. Yol sinirlarin1 otomatik olarak algilamay1 hedeflemislerdir.

Horita, Luiz Ricardo T., ve Valdir Grassi [16], yol isaretlemesi tespiti ve
segmentasyonu i¢in enkoder kod c¢oziici mimarisine sahip, derinlemesine bir Tam
Dontistiirmeli Sinir Ag1 (FCNN) temelli alternatif bir yaklasim 6nermislerdir. Yol isaretleri
trafik yonlendirmede kullanilan ana isaretlerden biri oldugundan, onlar1 algilamak 6zerk
araglar i¢in ¢ok onemli bir gorevdir. Sonug olarak, onerilen yaklasimin herhangi bir yol
isaretleme tipini yiiksek dogrulukta saptayabildigini ve bdoylelikle piiriizsiiz bir

segmentasyona neden oldugunu ortaya koymuslardir.

Cisek, Daniel ve ark. [17], hava goriintiilerinden park yeri c¢ikarma islemini
otomatiklestirmek i¢in bir yontem sunmuslardir. New York State GIS Clearinghouse veri
seti lizerinde evrimsel sinir ag1 (CNN) ve ¢esitli morfolojik analiz araglarinin
kombinasyonunu kullanarak 4000 adimli egitim gergeklestirmislerdir. Sonug¢ olarak,

otomatik park yeri tespiti i¢in gelismis siniflandirmay1 ortaya koymuslardir.

Xia, Wei ve ark. [8], standart yol bolgesini yiiksek dogrulukla elde etmek i¢in yol
cikarmaya yonelik bir yaklasim onermislerdir. Tasimacilik endiistrisi tarafindan yapilan
yol tasarimi ve ingaat ozellikleri kullanilarak, yol nesnelerini farkli siniflara ayirmislardir.

Siniflara ayrilan goriintiiler iizerinde derin evrimsel ag ile segmentasyon yapmislardir.



Jan, Zohaib ve ark. [18], video verilerini analiz edebilen ve yol giivenligi ile
kosullarin1 degerlendirebilen yeni bir derin 6grenme yaklasimi 6nermislerdir. Avustralya
Yol Degerlendirme Programi (AusRAP) i¢in yol 6zelliklerini otomatik olarak tanimlamak
icin bir evrisimli sinir ag1 tabanli segmentasyon ve smiflandirma teknigi ve mesafeye
yonelik yeni bir yakinlik 6l¢iim teknigi gelistirmislerdir. Sonug olarak, egitilen sinir ag1
Queensland ulagim ve ana departmani tarafindan toplanan yol video verileri {izerinde

degerlendirilmis ve yollar tespit edilmistir.

Yadav, Shashank ve ark. [19], bir sartli rasgele alan (CRF) ¢ergevesinden once dayali,
derin evrigimli sinir aglarinin (CNN'ler) ve renkli ¢izgiler modelinin kombinasyonuna
dayanan yeni bir teknik Onermislerdir. CNN yol dokusunu oOgrenirken, renk ¢izgileri
modeli degisen aydinlatma kosullarina uyum saglamasina izin vermistir. Sonug olarak,
geligtirdikleri tekniklerinin 1isaretsiz yol bdliimleme probleminde son teknoloji

segmentasyon tekniklerinden daha iyi performans gosterdigini géstermislerdir.

Singh ve arkadaglar1 [20], hava goriintiilerinden yol ¢ikarimi yapmak i¢in derin bir
evrisim ag1 yontemi Onermislerdir. Massachusetts yol veri setini U-Net modeli ile
egitmislerdir. Farkli katman sayilarina sahip aktivasyon fonksiyonlar1 kullanmiglardir.
Kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan LeakyReLU en 1yi hassas ol¢iimleri gosterirken,
ELU en iyi hatirlama 6nlemlerini gostermistir. Bu iki U-net modelini iki agamali bir CNN
modeli olarak birlestirmek, tartisilan diger modelleri dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve F-

skoru bakimindan daha 1yi performans gosterdigi sonucunu ¢ikarmislardir.

Zhang ve arkadaslart [21], hava goriintiilerinden karayolu ¢ikarmak ig¢in bir
segmentasyon yontemi onermislerdir. Evrigimsel bir sinir ag1 olan U-Net'in giiclii yonlerini
birlestiren semantik bir segmentasyon sinir ag1 kullanmiglardir. Massachusetts yol verileri
ile egitilen ag U-Net ve derin ResNet aglar1 ile sonuclar1 kiyaslanmistir. Sonug olarak,
onerdikleri yontemin tiim karsilastirma yontemlerinden daha iyi performans gosterdiklerini

sunmuslardir.

Proulx-Bourque ve arkadaslar1 [22], topografik 6zelliklerin yiiksek ¢oziintirliiklii optik
uydu goriintiilerinden ¢ikarilmasi i¢in evrigimli bir sinir agiin kullanilmasini sumuslardir.
Yol, bina ve suyollar1 ¢ikarimi i¢in U-Net modeli ile egitim yapmuslardir. Egitilen model,
ticari ve endiistriyel binalar ve egitim verilerinde temsil edilen asfaltsiz yollar harig,

genellikle dogru tahminler tirettigini sunmuslardir. Gelistirdikleri uygulama derin 6grenme



kullanarak topografik 6zellik ¢ikarimi igin ve ulusal 6lgege genisleme i¢in bir egitim veri

tabaninin gelistirilmesi i¢in perspektif saglamislardir.

Huang ve arkadaslan [23], yiiksek ¢Oziiniirliklii hava goriintiilerinden ¢ok olgekli
yapisal 6zelliklere ve destek vektor makinelerine (SVM'ler) dayanan yeni bir yol algilama
sistemi Oonermiglerdir. Sonug olarai iki IKONOS multispektral veri seti iizerinde deneyler

yapilmis ve deney sonuglarinin onerdikleri yontemi dogruladigini gostermislerdir.

Mnih ve arkadaslar1 [24], genis bir ¢erceveye bakan milyonlarca egitilebilir agirliga
sahip bir sinir ag1 kullanarak yollar tespit etmeyi onermislerdir. Ag biiyiik miktarda veri
ile egitilmistir. Tahmini performans, son zamanlarda gelistirilen denetimsiz 6grenme
yontemleri kullanilarak ve ¢ikti etiketlerinin yerel mekansal tutarliligindan yararlanarak
ozellik detektorleri baslatilarak biiylik Sl¢iide iyilestirilebilecegini gdstermislerdir. Sonug
olarak, gelistirdikleri metodun kentsel veri seti iizerinde basarili sonuglar verdigini

sunmuslardir.

Cheng, Guangliang ve ark. [25], yol tespiti ve merkez hatt1 ¢gikarma goérevleriyle ayni
anda basa cikabilmek i¢in yeni bir derin model, yani basamaklandirilmis uctan uca bir
evrisimsel sinir ag1 olan CasNet’i Onermislerdir. Google Earth’ten ¢ok yiiksek
¢cOziintirliiklii 224 adet goriintii lizerinde manuel etiketleme islemi yapilmis ve ag
egitmislerdir. Sonu¢ olarak, egitilen CasNet aginin diger karsilastirma yontemlerinden

neredeyse 25 kat daha hizli oldugunu sunmuslardir.

Saito ve arkadaslar1 [26], evrisimli bir sinir ag1 (CNN) tabanli bina ve yol ¢ikarma
sistemi Onermislerdir. Girdi olarak ham goriintiideki piksel degerlerini alip ve dngoriilen ti¢
kanall1 etiket goriintiilerini (bina-yol-arka plan) ¢ikarmislardir. CNN'leri kullanarak, hem
ozellik c¢ikaricilart hem de smiflandiricilart otomatik olarak olusturmuslardir. Aynmi anda
birden fazla nesneyi ¢ikarmak i¢in tek bir CNN'yi verimli bir sekilde egitmek i¢in yeni bir
teknik  Onermislerdir. Sonu¢ olarak, tahminleme performansimi iyilestirdiklerini

sunmuslardir.

Alshehhi ve arkadaslar1 [27], hiyerarsik grafik tabanli goriintii segmentasyonuna
dayali yiiksek ¢Oziiniirliikli goriintiilerden yollar c¢ikarmak icin yeni bir yontem
sunmuslardir. Onerilen ydntemi ibraz etmek ve diger benzer yaklasimlarla karsilastirmak

icin yiiksek ¢Oziinirliikli gorintiilerin li¢ zorlu veri kiimesi {izerinde deneyler



yapmiglardir. Sonug¢ olarak, kentsel alanlarda kara yolu ¢ikarma igin Onerilen yontemin

Uistiinliigiinii ve Ustiin performansini géstermislerdir.

Liu, Bo ve ark. [28], yonelimli matematiksel morfolojiye (MM) ve Onceki bilgilere
dayanan yiiksek ¢Ozlniirliiklii gri tonlamali goriintiilerden ana yollar1 ¢ikarmak icin yeni
bir yontem sunmuslardir. Onerilen ydntem yol 6zellik ¢ikarimi i¢in diger yaygin kullanilan
tekniklerle karsilagtirmak igin iki ZiYuan-3 goriintii ve bir QuickBird yiiksek ¢oziintirliiklii
gri tonlamal1 gbriintii izerinde deneyler yapmislardir. Sonug olarak, kentsel ana yol 6zellik

¢ikarimi i¢in Onerilen yontemin gecerliligini ve daha iyi performansini gostermislerdir.

Sujatha ve arkadaslari [29], karayolu merkez hattinin yiiksek ¢oziiniirlikli uydu
goriintiisiinden otomatik olarak ¢ikarilmasi icin bir ydntem Onermislerdir. Onerilen
calismada yol bolgesinin boliimlenmesi, bagl yol bilesenini boliimlenmis yol bdlgesinden
¢ikarmak icin kullanilan bagli bilesen esasli islemler ve morfolojik islem kullanilarak
istenmeyen yol dis1 piksellerin kaldirilmast yapmislardir. Sonug¢ olarak, Onerilen
calismanin performans ol¢iimleri diger yontemlerle karsilastirilmis ve bu karsilastirma

Onerilen yontemin diger yontemlerden ¢ok daha iyi sonuglar verdigini kanitlamiglardir.

Cheng, Guangliang ve ark. [30], yol merkez c¢izgisi ¢ikarma i¢in yart denetimli
segmentasyon ve c¢ok oOlgekli filtreleme (MF) ve ¢ok yonlii maksimum baskilama (M-
NMS) (MF ve M-NMS) esas alinarak olusturulan merkez hattt ¢ikarma ydntemi
sunmuslardir. Genel bir veri setindeki deneysel sonuglar, onerilen yontemin elde edildigini

gostermislerdir.

Song ve arkadaslar1 [31], siniflandirma ve goriintii segmentasyonundan tiiretilmis
nesne Ozellikleri i¢in piksel spektral bilgisini kullanan yol ¢ikarma igin benzersiz bir
yaklasim gelistirmiglerdir. Destek vektor makinesi (SVM) ve Gaussian maksimum
olasiligindan (GML) yalmzca gorintiiyii iki kategori grubuna smiflandirmak igin
kullanilmistir. Destek vektor makinesi (SVM) Gaussian maksimum olasiligindan (GML)
daha yiiksek dogruluk elde ettigini sunmuslardir. Sonug olarak, 6nerilen yaklagimin hem
kirsal hem de kentsel alan Ozelliklerinden olusan goriintilerle iyt calistigim

gostermislerdir.



3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, makine 6greniminin belirli bir alt alanidir, verilerin giderek artan
anlaml temsillerin ardisik katmanlarini 6grenmeye vurgu yapan yeni bir 6grenme seklidir.
Tarihsel olarak, derin O0grenme yapay sinir ag1 alaninda yapilan arastirmalar ve
gelistirmeler sonucunda ortaya c¢ikmistir. Derin grenmenin mimarisi insan beyni gibi
calisan ve karar verebilen yapilar olusturmayr amagclar. Derin 6grenme yalnizca sayisal

verilerin islenmesi lizerine degil, piksel, text ve ses verilerinin islenmesini de saglayabilir.

Insanin beyninin ¢alisma yapisindan ilham alan derin 6grenme algoritmalari, beyin
neokorteksinin veriyi karmasik bir hiyerarsiden gecirdigini gosteren sinir bilimi bulgularini
kullanir [32]. Noral ag terimi, norobiyolojiye bir atiftir, ancak derin 6grenmedeki bazi
merkezi kavramlar, kismen, bizim beyin anlayisimizdan esinlenerek gelistirilmis olsa da,
derin 6grenme modelleri beynin modelleri degildir. Derin 6grenme yontemleri, temellerini
sinir aglarindan alir. Derin 68renmedeki 'derin' tabiri, yaklasimin ulastigi her tiirli
derinlemesine bir referans degildir. Aksine birbirinin iizerine yi1gilan katmanlar1 ifade eder.
Derin bir 6grenme mimarisi, ¢ogu zaman onlarca hatta yiizlerce birbirini izleyen temsil
katmanlar1 igerir ve bunlarin hepsi otomatik olarak egitim verilerine maruz kalmaktan
Ogrenilir. Derin 6grenme, verilerden temsilleri 6grenmek i¢in matematiksel bir gercevedir.
Ornegin, bir goriintilyii ele aldigimizda piksellerden olustugunu biliriz. Derin bir model,
piksellerden olusan bu resmin koselerini, icerisindeki nesnelerini veya nesneleri {ist iiste
yigilmis katmanlardan yayilan olarak o6grenir. Derin Ogrenme yaklasimlari, goriintii
siiflandirmasi, konusma tanima, goriintii isleme, dogal dil isleme vb. konularinda
kullanilmaya uygundur ve bunlar s1g mimarilerle kiyaslandiklarinda ¢ok daha giicliidiirler

[33].

Derin 6grenme makine Ogreniminin oldukca eski bir alt alani olmasina ragmen,
insanlara dogal ve sezgisel goriinen, ancak makineler i¢in uzun siiredir zor olan becerileri
iceren problemleri gérme ve duyma gibi algisal problemler {iizerinde kayda deger
sonuclarla, sahada bir devrimden kisa bir sey elde etmemistir. Son zamanlarda bu alanda
yapilan g¢alismalarda devresel ve biyolojik karmagikligi yliksek olan yapilardaki derin
ogrenme kullaniminin artmasi, 6zellikle problemin baya zor ve karmasik matematiksel

islemleri analiz etme de diger mimarilere gore daha yiliksek oranli dogru sonuglar verdigi



caligmalarda gozlemlenmistir. Temel yapisi geregi aslinda bir yapay sinir ag1 olan derin
O6grenmenin derin olarak adlandirilmasinin sebebi bu YSA’nin mimarisinden dolayidir.
Calismalar sonucunca ortaya ¢ikan ilk yapay sinir ag1 mimari sadece birka¢ katmandan
olusuyordu. Giiniimiizde ise katman sayilar1 kullanilan model yapisina gore degismekte ve
gittikce artmaktadir. Yakin zamana kadar yapay sinir ag1 egitmenin ¢ok zor oldugu
diisiiniilityordu. Bunun temel sebebi olarak donanimsal eksiklikler oldugu diisiiniilmiistiir.
Teknolojinin gelisimi ile zor oldugu diisiiniilen egitimin temel eksikligi giderilmis ve
modelin katman sayisi attirilarak derin ag yapilar1 olusturulmaya baslanmistir. Deneysel
acidan, derin aglar genellikle bir veya iki gizli katmana sahip sinirsel aglardan daha iyi
veya daha kotii degildir [34]. Derin 6grenme diger yapilara kiyasla: karmasik yapidaki
yapilar1 ¢oziimleme, az ¢evre (kullanic1) miidahalesi ve yiiksek seviye soyutlamalar1 analiz
etmede, ¢ok biiyiik ornekleri ve etiketsiz verileri degerlendirebilmede diger yontemlere

gore daha iyi basarilar gostermektedir.

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi de yapay zekanm bir alt yontemidir. Elimizde var olan verilerle
kendi kendine egitme, gozlem ve analiz ile ¢ikarim yapabilme o6zelligi vardir. Makine
O0grenmesi bilgisayarin insan Ogrenme yapisina benzer “0grenme” iglemini saglayacak
algoritma ve yontemlerinin gelistirilmesi iizerine calisan bir alandir [35]. Bir makine
ogrenme sistemi, acik¢a programlanmis olmaktan ziyade egitilmistir. Bir gorevle ilgili
bir¢cok drnek sunulmus ve bu orneklerde, sistemin, gérevi otomatiklestirmek icin kurallar
olusturmasma olanak taniyan istatistiksel yapiyr bulmustur. Ornegin, fotograf
alblimiiniizde etiketleme gorevini otomatik hale getirmek isterseniz, insan tarafindan zaten
etiketlenmis bircok resim ornegine sahip bir makine 6grenme sistemi sunabilir ve sistem
belirli resimleri belirli etiketlerle iliskilendirmek i¢in istatistiksel kurallar 6grenir. Makine
ogrenmesinde 0grenme yontemlerini iki ana baslikta gdzetimli ve gozetimsiz 6grenme

olarak siniflandirilabiliriz.

Pratik makine Ogreniminin c¢ogunlugu goézetimli 6grenmesini kullanir. Gozetimli
makine O0grenmesi giris degerine karsilik alinan ¢ikis degeri igin fonksiyon iireten bir
makine 6grenmesi teknigidir. Amag, esleme fonksiyonunu yaklasik olarak tahmin etmektir
ki, yeni giris verisi oldugunda, bu veriler icin ¢ikis degiskenleri tahmin edilebilir. Egitim
verisi hem girdilerden hem ciktilardan olusur. Gozetimli 6grenme problemleri igin

fonksiyonlar, egri uydurma (regression) veya siniflandirma (classifiction) algoritmalari ile
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belirlenebilir. Ayrik olan siniflar arasinda uzak ya da yakin gibi bir durum s6z konusu
degildir. Regresyon, &grendiklerine gore gercek¢i tahminleme yapar. Ornegin,
siniflandirma algoritmalarinda ¢ikt1 verisi kirmizi ve ya beyazdir, hastalikli ve hastalikli
degildir. Regresyon algoritmalarinda ¢ikt1 verisi para birimi, agirlik yas vb. seklinde gercek

degerlerdir.

Isaretlenmemis verilerden yola ¢ikarak bilinmeyen bir durumu tahminlemek igin bir
fonksiyon kullanan makine 6grenmesi Gozetimsiz 6grenme teknigiyle saglanir. Gozetimsiz
O0grenmenin amaci, veriler hakkinda daha fazla bilgi edinmek icin verilerin altta yatan
yapisini veya dagitimint modellemektir. G6zetimsiz 6grenmede dogru sonug yoktur. Bu
algoritmalar, verilerdeki degisik durumu kesfetmek ve sergilemek i¢in kendi kendilerine
ogrenir. Gozetimsiz 6grenme Kiimeleme (Clustering) ve Boyut Azaltimi1 (Dimensionality
Reduction) olarak iki alt basliga ayrilabilir. Kiimeleme, verilerdeki homojen gruplamalari
kesfetmek igin kullanilir. Ornegin; bir marketteki meyve reyonunda biitiin yesil meyveleri
bulmaktir. Siniflamaya yapisina benzemesine ragmen farkli olarak ayni kiimede degil farki
kiimelemede yakinlik arar. Boyut azaltimi ise, gdzlemlerin var olan 6zellik degerini en aza

indirgeyip ve 6zilinii ¢ikartir, en iyi sekilde 6grenme gergeklesmesini amaglar.

Gozetimsiz ve gozetimli dgrenme disinda Yart Gozetimli Ogrenme, Yapay Sinir
Aglari, Odiilli Ogrenme, Genetik algoritmalarla da &grenme yapabiliriz. Makine

o6grenmesinde kullanilan terimler su sekildedir;

e Egitim Verisi: Davranish 6grenmede fonksiyona giris parametresi olarak kullanilir
ve egitim tamamlandiktan sonra ¢ikis vektorleri olusturur.

e Asirt Beslenme: Verinin fazlasiyla (asir1) biiylik ya da kiiclik olmasi durumuna
asirt beslenme denir. Gliriiltii asir1 beslenmeye sebep olabilecek bir duruma 6rnek
verilebilir.

e Capraz Dogrulama: Egitilmek icin kullanilacak olan veriler kendi igerisinde
kiimelendirilir ve bu kiimelerden bir tanesi alt kiime digerleri ise dogrulama yapma
amaciyla secilir. Yapilan bu islemler ¢apraz bir sekilde alt kiimeler {izerinde tekrar yapilir.

e Giiriiltii: Konuyla ilgisi olmayan anlamlandirilamayan verilerdir. Makine

o0grenmesinde gliriiltiiyli azaltmak oncelikli islemelerden biridir.
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3.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, makine 6grenmede kullanilan temel araglardan biridir. Adlarinin
“noral” kismi One siirdiigli i¢in, insanlarin 6grendigi yolu ¢ogaltmayr amaglayan beyin
ilham sistemleridir. Sinir aglar1, giris ve c¢ikis katmanlarinin yami sira girdiyi ¢ikti
katmaninin kullanabilecegi bir seye doniistiiren birimlerden olusan gizli bir katmandan
olusur. 1900’lerden bu yana yapay zekanin alt kolu olarak arastirmacilar tarafindan ilgi
duyulan bir hal almis ve 1970’li yillardan sonra Onemi artan bu alanda caligmalar
yapilmistir. 1943’de W. McCulloch ve W.Pitts tarafindan onerilen ilk yapay sinir agi
modeli, insan beyninin hesaplama yeteneginden etkilenerek, basit bir sinir ag1 modeli
gelistirmislerdir [54].Yapay sinir aglar1 siniflandirma, tahminleme, kiimeleme, fonksiyon

yaklagimi, kontrol, optimizasyon, desen uyumu ve arama ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Tip, Elektronik, Giivenlik ve Kredi Uygulamalarinda, Borsa Tahminlerinde,
sigortacilikta, Uretim alaninda, Gériintii Sikistirmada, {iriin kalite ve kontroliinde, eglence
alaninda reklam analizinde, karakter tanimada, miisteri degerlendirilmesinde, endiistri

alaninda, askeri alanda silah hedef tespitinde vb. birgok alanda kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 6grenme algoritmalarina, 6grenme zamanina ve yapilarina gore

asagidaki gibi siniflandirilmaktadir.

e Ogrenme Algoritmalarina Gére Yapay Sinir Aglar
Danismali Ogrenme, Danismansiz Ogrenme, Destekli Ogrenme
e Ogrenme Zamanina Gore Yapay Sinir Aglar

Dinamik Ogrenme, Statik Ogrenme

e Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar

Geri Beslemeli Aglar, Ileri Beslemeli Aglar

Beynin noral yapisina benzetilen yapay sinir ag1 nispeten kaba elektronik bir model olarak
tanimlanabilir. Beyin temelde deneyimden Ogrenir. Yapay sinir hiicreleri verileri girdi
olarak aldiklar1 ve isledikten sonra ¢ikt1 olarak verdikleri yapilar icermektedir. Bir yapay

sinir hicresinin bolumleri:
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Girdiler (X)
Ciktilar (Y)
Agirlik (W)
Toplama (3))

e Birlestirme Fonksiyonu (Net)

Asagida Sekil 3.1°de basit bir yapay sinir hiicresi modeli yapisi gosterilmistir.

X;X
W -
X2 :2>< Net =Y, X; * W, >:> Fix)=Y =Y
w/
X3

Sekil 3.1 Yapay Sinir Hiicresi

NET = YN Xt «W! (3.1

Yapay sinir aglart giris ile ¢ikis parametreleri arasindaki fark asagidaki hata

fonksiyonu ile elde edilir[54,55].(d;: hedeflenen sonug, o;: gergeklenen sonug)

Ep = %;(df — of)? (32)

Hata fonksiyonunun farki kullanilarak agirliklar yeniden diizenlenir.

OEP

APw.. = —
Jt (6w]l

) (3.3)

Burda “6grenme orani” n sabiti herhangi bir deger olacak sekilde secilir. Yeniden

agirlik revizesi;

Denklem 3.4.’deki gibi yazilir. Burada, w;;(t) agirlik, i;:i diiglimiiniin sonucunda
¢ikan bir deger olabilecegi gibi bir giris, §;:j diiglimiiniin hata degeri olabilir. Bir ¢ikis
diiglimii i¢in hata degeri (§;);
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Seklinde elde edilir.j digimii bir gizli diigiim olmak lizere hata terimi (6;);

6] = O](l - O]) Zk 6k ij (3.6)

Seklinde diizenlenir. Bir “moment” teriminin («) eklenmesi ile agirlik degisimleri

tizerine etki yapabilir [37].

Yapay sinir agi1 yapist Sekil 3.2°de gosterilmistir. Yapay sinir aglar1 3 katmandan

olusur. Bunlar:

¢ Girdi katmani(lar),
e @Gizli(ara) katman(lar),

e Cikt1 katmani(lar1).

Uretim

Xn

Girdiler Ara Katmanlar Cikty

Sekil 3.2 Yapay Sinir Ag1 Yapist

15



e Girdi Katmam(lar1): Egitilecek verilerin disardan giris parametresi olarak
verildigi katmandir. Genelde bu katmanda veride herhangi bir degisiklik yapilmaz ve
kendinden bir sonraki katmanlara aktarilir.

o Gizli(Ara) Katman: Bu katmanda hesaplama karmasikligini ve zamanini olumsuz
ya da olumlu etkileyebilecek durumlar s6z konusudur. Ara katmanlar model yapisina bagl
olarak yapay sinir aglarinda birden fazla olabilecegi gibi hi¢ olmaya da bilir. Birden fazla
gizli(ara) katman iceren aglarda katmanlar i¢erisinde ndron sayilar1 da birbirinden farklilik
gosterebilir. Bu durum karmagik oranmi arttirdigir gibi daha zor goriinen problemlerin
¢Ozlimiinde kullanilabilir.

e Cikis Katmani: Bu katman ara katmanlardan aldig bilgilerin ¢iktilarini verir.

3.3. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin Ogrenme, insan beyninin ¢alisma seklinden esinlenerek ortaya ¢ikmis makine
Ogreniminin alt dali olan 6grenme seklidir. En O6nemli 6zelligi ham veriden otomatik
ozellik cikarabilmesidir. Derin 6grenme yontemleri ailesi; sinir aglari, asamali olasilik
modelleri ve denetlenmeyen ve denetlenen 6zellik 6grenme algoritmalarini kapsamaktadir

ve giderek daha zengin hale gelmektedir [7].

.Derin 6grenme temelinde yapay sinir aglarin1 baz olarak ortaya ¢ikmistir. Ancak
yapisal olarak farkliliklar1 da vardir. Yapay Sinir Aglarinin hesaplama yapisini temel alan
derin 6grenme; klasik YSA yaklasimlarindan alinan sonuglardan daha basarili sonuglar
veren bir yontemdir. Yakin zamana kadar, bir¢ok makine 6grenimi ve sinyal isleme teknigi
s1g yapili mimarilerden olugsmaktaydi. Bu mimariler yapis1 geregi bir veya iki kat dogrusal
olmayan Ozellik donlisimii igermektedir. Bu yapidaki si§ mimarilere Ornek olarak
Cond.itional Random Fields (CRFs), maksimum entropi (MaxEnt) modelleri, Gaussian
Mixture Models (GMMs), dogrusal veya dogrusal olmayan dinamik sistemler, Kernel
Regression, Multi Layer Perceptrons (MLPs), SVM’ler, Logistic Regression ve tek bir
gizli katman i¢eren Extreme Learning Machines (ELMs) [38-41]. S1§ mimariler, basit veya
iyl smirlandirilmis problemleri ¢ézmede basar1 gostermistir ancak sinirli modelleme ve
temsil glicii; insan konusmasi, dogal ses ve dil isleme, goriintli ve gorsel sahneleri igeren

daha karmasik gercek diinya uygulamalariyla ugrasirken zorluklara neden olmustur [42].
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Bununla birlikte, gercek hayata uyarlanmasi zorlagan insan bilgi isleme sistemi
Ornegin; ses veya goriintii gibi karmagik yapilart ¢ikarmada s1g mimarilerin yetersiz kaldigt
bunun igin derin mimarilerin gerektigi goriilmektedir. Ornegin, insanlarda gdrme sistemi
katmanli hiyerarsik yapilardan olusmaktadir [43]. Bu yap1 benzerligi modellemede ve
coziimlemede derin mimarilerin daha kolay yapilacagini gostermistir. Deep Neural
Networks (DNN), bir¢ok gizli katmana sahip ileri besleme aglar1 (Feed-Forward Neural
Netwoks) veya MLP’ler, derin bir mimariye sahip modellerin ilk 6rneklerindendir. Sekil

3.3’de bu derin aglara ait cesitli katman ve model yapis1 gosterilmistir.

conv-64 o]
conv-64 O
ol 4 192 64 64256 maxpool -.u- _
conv-128 [oow | [cow |
: EwNT] Caee)
111 gonv;128 P ]
o ' maxpool us
S s—
{ conv-256 o 7
g i g _z i ; ; conv-256
=5 Vs = Bd maxpool =
cw-Slz - -
NN »| [€°X7% conv-512 S—
l{? 3 z é é oW
'5 g g Fi maxpool ] e
88 E i %8 236 |00 | s = ]
kMo F conv-512 S —
R .L—% 4 conv-512 T ecrcosecs |
E § o | o |
1B 'g} i mapool I
z z i 2z » o 3'3, pad=1, Rell
22 . _'!,_ o FC-2096 e
Peie} e ol ]
: ® Py
i daa FC-1000 e
softmax R
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Sekil 3.3 Derin Aglara ait Cesitli Katman ve Model Yapist

Yapay sinir aglarinda katman sayilarinin farklilik gostermesi farkli tiirde derin
O0grenme mimarilerinin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Bu boliimde en sik kullanilan derin

O0grenme mimarileri anlatilacaktir.
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3.3.1. Deep Neural Network-DNN

Derin bir sinir ag1 (DNN), girdi ve ¢ikt1 katmanlari arasinda ¢oklu katmanlar iceren
bir yapay sinir agidir. Ekstra katmanlar, alt katmanlardan 6zelliklerin kompozisyonunu
miimkiin kilar, potansiyel olarak benzer karmasik bir aga kiyasla daha az iinite ile karmagik

verileri modellemeyi saglar.
3.3.2. Deep Belief Network

Derin Inang Aglar1 (DBN) Geofry HINTON tarafindan tanitilmistir. Smirli Boltzmann
Makinelerinin (Restricted Boltzmann Machines-RBM) yigimi seklinde tanimlanmistir.
Gizli degiskenlerin katmanlarindan olusan olasilik {izerine ¢alisan tiretken bir modeldir.
Her RBM katmani hem kendinden 6nce gelen hem de kendinden sonra gelen katmanlara
baglidir. Fakat hi¢bir katmanin diigiimleri birbirleriyle iletisim kurmazlar. Derin inang
aglart mimarileri genel olarak goriintli iretme ve tanima alanlarinda uygulanmaktadir.
Salakhutdinov ve Hinton, dokiimanlara DBN kullanarak biiylik bir belge veri setinde

kelime-sayis1 vektorleri elde etmislerdir [44].

3.3.3. Deep Auto-Encoders

Denetimsiz 6grenme i¢in kullanilan Diabola ag1 olarak adlandirilan Oto-Kodlayicilar
(Auto Encoders-AE) 0zel bir yapay sinir ag1 mimarisidir [45]. AE, bir veri kiimesi
tizerinde boyut indirgemeyi amagclar. AE, kabaca girdi verisinin indirgenmis yapisindan en

1yi 6zelliklerin 6grenilmesi hedefleyen bir ileri beslemeli sinir agidir [46].
3.3.4. Boltzmann Machines-BM

Boltzmann Makineleri, stokastik tekrarlayan sinir ag1 modelidir. Bu yap, i¢ temsilleri

ogrenebilen ilk sinir aglarindandir.

3.3.5. Restricted Boltzmann Machines-RBM

Siirli Boltzmann Makineleri giris veri setinde olasilik dagilimina gore 6grenebilen
iiretken ve rastgele bir yapay sinir agidir. RBM’ler, Boltzmann makinelerinin bir ¢esididir.
Gizli ve goriiniir olacak sekilde aralarinda simetrik bir baglanti olan iki diiglimlii graflardan

olusur. Bir graf i¢cindeki diigiimlerde kendi aralarinda baglanti bulunmaz [44].
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3.3.6. Reccurent Neural Networks-RNNs

Basit tekrarlayan bir sinir agt (SRN), diiglimler arasindaki baglantilarin bir dizi
boyunca yonlendirilen bir dongii olusturdugu yapay sinir ag1 sinifidir. Bu dongii sayesinde,
bir zaman dizisi i¢in zamansal dinamik davranis sergilemesini saglar. Ileriye doniik sinir
aglarindan farkli olarak, RNN'ler kendi i¢ durumlarini kullanarak girdilerin dizilerini
islerler. RNN, ses veya metin gibi verilerin modellemesi i¢in c¢ok etkilidir ancak son
zamanlarda kullanilmamistir. Ciinkii uzun ardisik yapilar1 yakalamak ve egitmek zordur

[7].
3.3.7. Recognizing Reccurent Neural Networks

Ozyinelemeli tekrarlayan sinir aglart (rRNN); geleneksel bir RNN'nin sahip
olmadigi, Dinamik uyarilarin ve saglamligin ilk kosullara ve giiriiltiiye hizli ¢6ztimlenmesi
ornek verilebilir. Ayrica, dinamik girdiler i¢in bir tahmin kodlamasi uygular. RNN'lerin
Bayes inversiyonunun hem bir beyin fonksiyonu modeli hem de bir makine 6grenme araci
olarak faydali olabilecegi dnerilir. insan kinematiginin ¢evrimici kod ¢ézme (tanima) icin
bir uygulama ile rRNN'in kullanimini gostermektedir. Ayrica dinamik girisler igin

tahmini kodlama semas1 uygulanmasinda firsat verir [47].

3.3.8. Convolution Neural Network-CNN

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN ve ya ConvNet)
cok katmanli algilayicilarin (Multi Layer Perception-MLP) bir ¢esididir. Hayvanlarin goriis
mekanizmasindan esinlenilmistir. Canlilarin gérme merkezindeki hiicreleri tiim goriintiiyii
icine alacak sekilde alt bolgelere ayrilmistir. Bir néronun kendi uyar1 bodgesinden
uyaranlara verdigi cevap seklinde ortaya ¢ikmistir [48]. CNN algoritmalar1 ses ve goriintii
isleme alanlar1 basta olmak iizere biyomedikal, dogal dil isleme (Neuro Lingustic
Programming-NLP) gibi birgok farkli alanda uygulanmaktadir. Ozellikle de gériintii isleme
caligmalarinda bugiine kadar bir¢ok sonu¢ elde edilmistir. Ciseran yaptigi g¢alismada
MNIST veri seti ile ¢alisarak , CNN ile hata oran1 %2’lere kadar diisiirmeyi basarmislardir
[49].

Konvoliisyon Islemi: Amag girdi verisinden 6zellik ¢ikarmaktir. ki fonksiyonun
matematiksel islemi Konvoliisyon islemidir. Bu matematiksel islem bir ndronun uyari

alanindaki uyaranlara verdigi cevap seklinde gosterilebilir. CNN yapisindaki konvoliisyon
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islemi, filtre olarak adlandirilan kernel (g¢ekirdek) fonksiyonunu ana veri (goriintii)
tizerinde her seferinde bir eleman kaydirilmasidir. Her kaydirma islemi, elemanlarin filtre
matrisi ile birim ¢arpiminin toplami seklindedir. Tiim goriintii isleme boyunca pencere
kaydirilarak 6zellik haritas1 olarak adlandirilan konvoliisyon igleminin ¢iktisi iretilir.f ana
veri(resim), h kernel olmak iizere konvoliisyon igslemi Sekil 3.4’de ve denklem 3.8’de

gosterilmistir.

frh=2 2 f(k,Dh(i—k,j—1) (3.8)
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Sekil 3.4 Konvoliisyon Islemi

Yapay bir noron girdiler, egitilmis bir girdi ve ¢iktidan olusur. Cikis fonksiyonu
herhangi bir aktivasyon fonksiyonu olabilir ama genel olarak sigmoid ya da Rectified
Linear Unit (ReLU) tercih edilir. Sekil 3.5’te bu néronun konvoliisyonel yapist ve f

fonksiyonu denklem 3.9’da gosterilmistir.
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b\
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Xl — Y

o

X2

Output of neuron = Y= f(wl. X1 +w2.X2 + b)

Sekil 3.5 CNN’de Noron Yapist

f = Zi Wi X; +b (3'9)

f fonksiyonu agildiginda CNN’in, bir veya daha fazla konvoliisyonel katmandan, alt
ornekleme (submapling) katmani ve bunun arkasindan ¢ok katmanli standart bir sinir ag1
benzeri bir veya birden fazla tamamen bagli katmandan olustugu 6grenilmektedir ve bu

yapt Sekil 3.6’de gosterildigi gibidir.
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Pooling FC FC Softmax
Sekil 3.6 CNN Mimarisi

CNN mimarisinde konvoliisyon iglemi yapilirken {i¢ tilir tasarim yapis1 vardir: kernel
boyutu, kernel sayist ve adim. Bu yapilar girdi olarak alinip islem gordiikten sonra ¢ikis

verisinin sekli ve hafiza kullanimi tizerinde etkilidirler.
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Kernel boyutu, konvoliisyon islem katmanlarinda her bir néronun ¢ikt1 verisini
belirler. Kernel degerleri modelin agirhiklarini (b) denklem 3.9.’da temsil eder. Ornegin,
kernel boyutu 3x3 ise, ¢iktis1 giris katmanindan 9 farkli diiglimle baglantilidir. Genellikle,
kernel boyutu giris veri boyutu ile aymidir. Giris tek kanalli gri tonlamali bir goriintii ise,
kernelde 1 kanallidir. Giris 3 kanalli RGB renkli goriintiiyse, kernel 3 boyutlu bir yap1
olarak segilir. Cekirdek boyutu c¢ok kiigiikse (6rnegin 2x2) vyeterli ozellikleri

ayiklayamayacaktir. Genel olarak 3x3 ve 5x5 kernel kullanilir.

Kernel sayist ¢ok Onemli bir tasarim parametresidir. Ciinkii odaklanilacak farkll
ozelliklerin sayisin1 belirler. Kernel sayisi kiigiikse, ag verilerindeki bazi parametreleri
kagrrabilir. Ote yandan kernel sayis1 yinelenecek (2 kat) ya da tekrarlayacak kadar gok
olmamalidir. Tekrarlanan filtrelere ek olarak ¢ok sayida filtre bellek sorunu getirir ¢linkii

her bir iliskili goriintii bilgisayarin belleginde yer kaplar.

Her kernel giris goriintlisii iizerinde kaydirildiginda (adim), bir 6zellik haritasi
olusturur. Bu ¢ikis goriintiileri, tlim kernellerin ¢iktilarin1 olusturduktan sonra birlestirilir.
Girig goriintiisli 2 boyutluysa ¢iktilar1 3 boyutlu tensor olacaktir. Girig goriintiisii 3 boyutlu
veri ise ciktilar1 4 boyutlu tensér olacaktir. Bu ekstra boyut birgok filtrenin
kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Tensorun c¢ikti derinligi ile kernel(filtre) derinligi
ayni olmalidir. Ornegin 30x30 ebadindaki bir giris goriintiisii ve 3x3 boyutunda bir kernel
diistiniin. Konvoliisyon sonucu ortaya ¢ikan boyut 28x28’dir. Yine de, giris tensoriine
uygulanan birden fazla kernel vardir. Sonug olarak, ¢ikis tensorii boyutu Kx28x28 olur. Bir
sonraki konvoliisyon islemi i¢in, kernel boyutu KxNxM olur. CNN model gosteriminde,

bir boyut genellikle K@NxM seklinde gosterilir.

Striding islemi, kernel (filtrenin) giris hacminin etrafinda nasil hareket ettigini kontrol
eder. Genellikle, kernel bir seferde giris goriintiisii 1 adim (diigiim) boyutu boyunca kayar.
Yine de, ¢ikis tensorlii boyutunu kontrol etmek icin, adim numarasini (kaymasini)
degistirebilir. Adim miktar1 2 alinirsa, kernel 2 diigiim kaydirarak bir sonraki pencereye
gider. Ornegin, 64x64 boyutunda bir goriintii ve 3x3 boyutunda bir kernel diisiiniin; eger
adim 1 ise, ¢ikt1 goriintiisii 62 olacaktir. Adim 2 ise, ¢ikt1 goriintiisii 31x31 olacaktir.
Konvoliisyon isleminde, ¢ikt1 tensorlerinin biiylikliiglinti giris hacmi ile ayn1 tutmak icin
giris tensOriine padding (dolgu) eklenebilir. Padding biiyiikliigii genellikle kernelin
boyutuna gére belirlenir. Ornegin, kernel boyutu 3x3 ise goriintii etrafina 1 piksel
yeterlidir. Kernel boyutu 5x5 ise, goriintii etrafinda 2 piksel kullanilabilir. Padding islemi
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genel olarak sifir olarak veya kenar pikselliyle ayni deger olarak segilebilir. Bir padding
ornegi Sekil 3.7°de gosterilmistir. 32x32 bu resme 5x5 kernel uygulanirsa ¢ikti tensorii

boyutu padding’den dolay1 yine 32x32 olacaktir.

32x32

olo|o|o|]o|o|lo|o|o|o|o]lo| olo]|e|e|e|e]|loe]e
o|lo|olo|lo|o|lo|o|o|lo|o]lo| olo|o]o]|o|o]o]e
olo|o|lo|lo|o| o|lo|o|lo|o|lo|lo|o|o|lo]|o|lo]|o]e
olo|lo|lo|o|o| o|lo|o|lo|o|lo|o|lo|o|lo|o|lo]o]|e

Sekil 3.7 Padding Ornegi

Herhangi bir konvoliisyon katmani i¢in ¢ikt1 bliyiikliigiinii hesaplama denklemi:

_ (W-K+2P)
- S

0 +1 (3.10)

Genislik ve yiikseklik boyutu genelde esit olmaktadir. Denklem 3.10°da O ¢ikis
boyutu (genislik/yiikseklik), W giris resmi boyutu (genislik/yiikseklik), K kernel (filtre)
boyutu, P padding (dolgu) ve S stride (adim kayma)’dir.

Havuzlama Katmam (Pooling Layer): Alt Ornekleme (Subsampling) olarak da
adlandirilan pooling katmani, agdaki parametrelerin ve hesaplamalarin sayisin1 azaltmak
icin konvoliisyon katmaninin ¢iktisinin boyutunu (Genislik x Yiikseklik) azaltir. Bu islem
genellikle yapilacak islemin derinlik boyutunu etkilemez. Boyuttaki azalma bilgi kaybina
sebep olabilir. Bu kayip aslinda ag i¢in faydalidir. Ciinkii bu kayip bir sonraki katman i¢in
az hesaplama yapmasini saglar ve sistemin ezber yapmasinin oniine gecer. Pooling katmani
genellikle ReLu katmanindan sonra yerlestirilir. Genellikle iki konvoliisyon katmani veya

tam bagl katmanlar arasinda (fully connected layers) arasinda kullanilir. Havuzlama
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isleminde pooling boyutu ve stride (adim) olmak {izere iki 6nemli parametre vardir. Bu
katmanda belli bash filtreler vardir. Bu filtreler goriintii lizerinde adim atma parametresine
gore goriintliyli olusturan piksellerin maksimum degerlerini maksimum havuzlama (Max
pooling) ve ya degerlerin ortalamasini ortalama havuzlama (Average pooling) ile alarak

islem yapar. Sekil 3.8’de pooling 6rnegi gosterildigi gibidir.

Giirig Gortintiist Giriy gOrtintlisil tzerinde 2x2°lik Bir sonraki katman igin
filtre ile dnl.r;nm elde edilen gbrimi

Tek adim [I'
kaydirmali

ki adim
kaydirmah

Sekil 3.8 Pooling Ornegi

Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer): Tam bagli katman havuzlama ve Relu
katmanlarinin ardindan gelmektedir. Tam Bagl katman kendinden once gelen katmanin
tim Ozelliklerine baglhidir. Konvoliisyon ve havuz katmanlar1 dikdortgen sekilli ¢iktilar
iiretir. Bu agirhk matrisi ciktilar, vektdr matrisine doniistiiriiliir. Ornegin son katmanin
drettigi matris boyutu 25x25x224=140000x1 ve tam bagli katmandaki matris boyutu
4096x1 seklinde secildigini varsayalim. Totalde 140000x4096 agirlik matrisi olusur. Her
bir 140000 sinir ag1 4096 sinir ag1 ile bagli demektir. Tam bagli katmandan 6nceki katman
yiiksek seviyeli 6zellikleri temsil eder. Bu katman yardimiyla, bu yiiksek seviyeli 6zellikler

gizli katmanlarin agirliklari ile ¢arpilabilir.

Hiper Parametre (Hyper Parameter) Ayarlamalari ve Secimleri: Verinin egitilmesi ile
O0grenen makine Ogrenmesi modelleri olusturulurken, bazi parametreler vardir ki
tasarimcinin kararina baglidir. Model olusturulurken kullanilacak olan tasarim, teknik ve
algoritmalara tasarime1 karar verir. Ornegin, K-NN smiflandirmas icin k degerine modeli
tasarlayacak kisi karar verir. Benzer sekilde derin 6grenmede modeli tasarlarken

kullanilacak kernel fonksiyonuna, ndéron sayisina, modeldeki katman sayisina veya
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seyreltme (dropout) degerine ihtiyag olup olmayacagina modeli tasarlayan kisi karar
vermelidir ve hangisinin daha iyi sonug verecegi kesin degildir. Veri setine gore degisiklik
gosteren bu parametrelere hiper parametre denir. Hiper parametrelerin se¢imi genellikle
tasarimcinin sezgisine ve tecriibesine gore degismektedir. Hiper parametreler model hiper
parametreler ve iyilestirici (optimizer) hiper parametreler olarak ikiye ayrilmaktadir.
modelin yapisinda yer alan degiskenlere model hiper parametre denir. Aktivasyon
fonksiyonlari, dropout, katman sayis1 ve modele 6zgii hiper parametrelerdir. Modelin
yapisindan ziyade egitim ve optimizasyon yapilarinda olan degiskenlere ise lyilestirici
(optimizer) hiper parametre denir. Ogrenme oram (learning rate), mini-batch boyutu ve

epoch (devir sayisi) igermektedir.

o Seyreltme Katmam (Dropout Layer): Katmanlarda esik degerinin altinda kalan
diigtimler seyreltilerek agin bagarim oraninin arttig1 gézlemlenmistir. Zayif bilgilerin
cikarilmasi 6grenimi arttirir. Agmm modifiye edilmesi maliyet fonksiyonunu (cost
function) degistirmez. Biiyiik veriler igceren aglarda egitim yapildiginda bazen bu
verilerden dolay1 ag ezberleme yapar. Agin bu ezberlemeyi engellemek icin dnceden
belirlenmis agdaki bazi noronlar1 kaldirma islemidir [50]. Genelde %50 (0,5) ile %20
(0,2) arasinda noron kaldirilir ve kaldirilan noronlar aga etki etmez. Asagida Sekil

3.9’da Dropout kullanilmis ve kullanilmamis ag gosterilmistir.

Dropout Kullaniimamig Ag Dropout Kullaniimis Ag

Sekil 3.9 Dropout Kullanilmamis ve Kullanmis Ag Yapilart [51]
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Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Activation Function): Aktivasyon fonksiyonlar1 c¢ok
katmanli aglarda modele non-linearite katar. Gizli katmanlarda y = f(x, w) seklinde matris
carpimi yapilan lineer fonksiyon da tiim néronlarin agirliklar1 hesaplandiktan sonra ¢iktiy1
lineer olmayan degere doniistiiriir. Gizli katmanlarda geri tiirev alindigindan gizli
katmanlarin ¢ikis degeri bazi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak normalize edilir.
Aktivasyon fonksiyonlari gradient descent ile geri doniip diizeltme yapmak igin de
kullanilabilmektedir. Bu tarz kullanimdaki ama¢ kolay tiirev alabilmektir. Yaygin
aktivasyon fonksiyonlari: Sigmoid, Softmax, ReLU, TanH, SoftPlus, ELU, PReLU,
Swish’dir. En yaygin kullanilan ReLU, Softmax ve Sigmoid’dur.

e Derin Ogrenme Mimarilerinde Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari: Bu
fonksiyonlar ¢ok katmanli aglarda modele dogrusal olmama (non-linearite) katar. Gizli
katmanlarda y = f(x,w) seklinde matris ¢arpimi yapilan lineer fonksiyon da tiim
noronlarin agirliklart hesaplandiktan sonra ¢iktiyr lineer olmayan degere dontistiiriir.
Gizli katmanlarda geri tlirev alindigindan gizli katmanlarin c¢ikis degeri bazi
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak normalize edilir. Aktivasyon fonksiyonlari
gradient descent ile geri doniip diizeltme yapmak icin de kullanilabilmektedir. Bu tarz
kullanimdaki amac¢ kolay tiirev alabilmektir. Yaygin aktivasyon fonksiyonlart:
Sigmoid, Softmax, ReLU, TanH, SoftPlus, ELU, PReLU, Swish’dir. En yaygin
kullanilan ReLU, Softmax ve Sigmoid’dur.

* ReLU: Yapay sinir aglar1 baglaminda dogrultucu (Rectified Linear Unit-ReLU)
dogrusal olmayan bir aktivasyon islevidir. Negatif girig parametreleri i¢in 0 degerini
alirken, x pozitif giris parametreleri i¢cin x degerini almaktadir. ReLU fonksiyon

grafigi Sekil 3.10°da gosterilmistir.

ot
f»=y

\ 4

JF»=0 y

Sekil 3.10 ReLU Fonksiyon Grafigi
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» Sigmoid: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu siirekli ve tiirev alinabilir bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon giris parametre degeri 0 ile 1 arasindadir. Ikili
siiflandirma i¢in kullanilir ve genelde son katmanda bulunur. Sigmoid fonksiyon

grafigi Sekil 3.11°de gosterilmistir.

P(z) = m

051

0.0

Sekil 3.11 Sigmoid Fonksiyon Grafigi

* Softmax: Coklu simiflandirma problemlerinde kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Verilen her bir giris parametresinin bir sinifa ait olma olasiligini

gosteren [0,1] arasinda degerler iiretmektedir.

Sekil 3.12 Softmax Fonksiyon Grafigi

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina ait grafik Sekil 3.13°de gdsterilmistir.
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Fonksiyon Ciktilan
~N

Girdiler

Sekil 3.13 Yaygin Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari[47]

Mini-Batch (Batch Size) Boyutu: Derin 6grenme uygulamalarinda ayn1 anda tiim
veriyi ndrondan a-igleterek ag1 egitmek zamansal ve donanimsal kapasite
bakimindan olduk¢a maliyeti yiiksek bir istir. Sebep olarak Ogrenmenin her
iterasyon adiminda geri yayilim (back propagation) islemi yapilarak agda geriye
doniik sekilde gradyan (gradient descent) hesaplama islemi yapilir ve agirlik (w)
degeri bu sekilde yeniden giincellenir. Hesaplama islemi yapilirken iizerinde
calisilan veri setindeki sayr ne kadar fazlaysa hesaplama degeri de o derece
artmaktadir. Agm egitim performansini artirmak, bellek ve zaman acisindan
maliyeti diistirmek i¢in tiim veriyi almak yerine veriyi belirli gruplar halinde almak
ve kiiciik gruplar halinde islem yapmak daha uygundur. Bu yonteme mini-batch
denmektedir. Yani tasarlanan modelin egitim ve test verilerinin modelden gecerken
ayni anda kag veriyi isleyecegi anlamina gelmektedir. Aga alinan kii¢lik gruptaki
veriler rastgele se¢ilmektedir. Olusturulan model mini-batch’lerin her birinde ileri
besleme (feedforward) islemi yaparak hata degeri hesaplanir. Bu islem sonrasinda
mini-batch’lerin her birinde geri yayilim islemi ile gradyan iglem hesaplamasi
gerceklestirerek agirliklar giincellenir. Bu agirlik degerlerini hesaplamak i¢in
gradient descent kullanir. Genel olarak mini-batch boyutlar1 hepsi ayni olup %1-%5
arasinda ideal olarak seg¢ilmektedir. %1’den kiiclik secilirse giiriiltii ¢ok fazla

olmakta, %5’ten fazla secilirse modelin egitim degerleri diismektedir.

e Learning Rate (Ogrenme Hiz1): Derin 6grenme de parametreler giincellenirken

geri yayilim (backpropagatioin) islemi ile yapilir. Geri yayilim isleminde parametre

giincelleme islemi geriye dogru tiirev (chain rule) alinip farkin ¢ikarilmasi ve bu
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fark parametre degerinin 6grenme hizi (learning rate) parametresi ile ¢arpilmasi,
sonucunda ¢ikan degerin agirlik degerinden ¢ikarilmasi ve yeni agirlik degerinin
yeniden hesaplanmasiyla olmaktadir. Ogrenme hizi parametrik degeri sabit bir
katsay1 olarak belirlenebilir veya belirli diizeyde artis veya azalis gosteren seklinde
ayarlanabilir olup 0,1 ile 0,000001 arasinda secilmektedir. Ogrenim hiz1 segilirken
cok yiiksek secilirse modelin egitim verisinde ¢ok etkilenmesine neden olmaktadir.
Benzer durumda kiigiik deger olmasi modelin yavas ilerlemesine ve 6grenimin ¢ok
uzun siirmesine neden olmaktadir. Bu ylizden genel olarak hedef ilk 6nce biiytlik
deger kullanilip egitimi artirmak ve istenilen hata degerine yaklastikga 6grenme
hizin1 diistirmektir. Momentum degerine bagli olarak belirlenebilir.

Epoch (Egitim Tur Sayis1): Mini-batch tim veriyi tek seferde egitmeyip belli
parcalar halinde egitime sunar. Her par¢anin agirlig1 egitimin sonunda geri yayilima
gore hesaplanip giincellenir. Epoch’da ise her iterasyon adimi tiim veri setinin
geriye ve ileriye dogru (backward and forward) yontemleri ile model tekrar egitilip
agirlik giincellemeleri yapilir. Epoch sayisi az secilirse model eksik 6grenir ya da
cok segilirse model asir1 6grenir. Bu epoch sayisi tahmini olarak belirlenmekteydi
fakat tensorflow destegiyle earlystopping oOzelligi ile basarim istenilen seviyeye
gelince otomotik olarak durdurulmaktadir.

Momentum (Momentum Katsayis1): Ogrenme sirasinda giiriiltii iireten yontemler
cesitli yontemlerle normalize edilip bu giiriiltiiye sebep olan olgular azaltilmaktadir.
Glirtiltii azaltan normalizasyon ydntemi momentum katsayisi ile yapilmaktadir.
Schoastic gredient descent momentum ile kullanildiginda hizi artirmaktadir. Bu
yontemde iiretilen yeni deger oldugu gibi alinmaz, onun yerine iiretilen bir 6nceki
deger momentum katsayis1 oraninda aliarak g¢ikacak yeni deger hesaplanir. Bu
sayede grafikteki salinimlar ve giiriilti degerinin azalmasi saglanir. Bu da
digerlerine gore daha hizli bir yontem olusturmus olur. Genelde kullanilan
momentum veya momentum beta katsayist 0,9 kabul edilmis olup parametre aralig
0,8 ile 0,99°dur.

Optimizasyon Yonteminin Sec¢imi: Optimizasyon; bir uygulama siirecindeki
isgiicli, zaman, hammadde, donanim vb. gibi temel parametrelerin en verimli ve
etkili sekilde kullanilmasin1 amaglayan sonucunda katma degeri olan bir ¢ikti elde
etmeyi saglayan bir teknolojidir. Derin 6grenme uygulamalarinda temelde bir

optimizasyon problemi bulunmaktadir. Derin 6grenme alaninda yapilan
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caligmalarda farkli optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Bunlara stochastic
gradient descent, adamax, adadelta, adagrad, adam Ornek olarak verilebilir.
Optimizasyon fonksiyonu derin 6grenmede, dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziimiinde optimum degeri bulmak i¢in kullanilir. Bu optimizasyon fonksiyonlari
arasinda basarim ve hiz farkliliklar1 vardir. Yani birinin digerine gore artisi veya
eksisi vardir denilebilir.
Iki tiirii bulunan Gradient Descent’in; Numeric Gradient Descent yaklasik sonug
vermekte yavag ¢alismakta olup uygulamasi kolaydir. Analytic Gradient Descent ise
hizli ¢alismakta ve tam sonu¢ vermekte olup hataya egimlidir. Bu yilizden Analytic
versiyonu ile hesaplama, Numeric’te ise kontrol edilmektedir.
Derin 6grenmede standart tanimli olarak kullanilan yontem ise Schoastic gradient
descent olup diger yontemlere goére daha yavas caligmakta ve resim tanima
problemlerinde yeterli verimi saglamamaktadir.
AdaGrad seyrek parametreler i¢in biiyiik giincellemeler yaparken sik parametreler i¢in
daha kii¢iik giincellemeler yapar. Bu nedenle resim tanima gibi seyrek verilerde tercih
edilir. AdaGrad O6grenme hizi (learning rate) algoritmaya bagli olarak zamanla
diismektedir bu yiizden sistem bir siire sonra ogrenmeyi birakir. AdaGrad’in bu
ogrenme hiz1 sikintisint RMSprop ve AdaDelta hiz diisiisiinii ¢6zmiislerdir. Adam ise
AdaDelta’ya benzer bir algoritmadir. AdaDeltadan farki hiper parametre degisikleri
olarak learning rate yani sira momentum degisiklerini de dnbellekte saklar bir bakima

RMSprop ile momentumu birlestirir.

Lojistik Regresyon: Lojistik regresyon, siniflandirma problemleri i¢in kullanilan dogrusal

ve olasiliksal calisan bir simiflandiricidir. Giris parametrelerini tutan bir dizinin veya

vektoriin, rastgele bir sinifa ait olma ihtimali Denklem 3.11°de gosterilmistir. x girdisinin i.

sinifina ait olma olasiligi o(z) “dir.

y=Smiflandiric1 Sonucu, i=Sinif Numarasi, x=Girdi Degeri,
w=Agirliklar1, b=bias, z=Regresyon Degeri
P(y=i | x, w, b)=0(2)

Z=wW.Xx+Db 3.11)
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Lojistik regresyon modelde siniflandirma gergeklestirmek icin oncelikle hiper
parametreleri ve giris verilerini tanimlar. Onceden tanimlanan modelde hata fonksiyonunu
kullanir. Amaci hata fonksiyonun en aza indirgemek i¢in modeli egitmektir. Burada
kullanilan hata fonksiyonu siniflanma tiiriine gore degismektedir. Denklem 3.12 ve 3.13’de

bu fonksiyonlar tanimlanmastir.

Ikili siniflandirma hata fonksiyonu(Sigmoid fonksiyonuna bagli olarak);

E(w,b) = —=%"(y;.log(®) + (1 — y;).log(1 - $)) (3.12)

Coklu siniflandirma hata fonksiyonu (Softmax fonksiyonuna bagli olarak);

E(w,b) = —— XM ¥0(yy.log(§;)) . § = o(2) (3.13)

Agirhik Algoritmasi (Weight Algorithm): Agirlik fonksiyonu (Weight Algorithm-w),
hata fonksiyonu ile beraber hesaplanir. Agirlik fonksiyonunun hesaplama adimlar

asagidaki gibidir.
1. Rastgele agirlik (w) degeri se¢ ve egitimi baglat.

2. Her giris degeri (x4, X5, ... X,) i¢in gercek etiket degeri y ve tahmini etiket ¢iktisi §
icin O6grenme katsayisi(learning rate) a bagh olarak b bias, agirlik w parametrelerini

giincelle.

Pozitif durum y — § = 1 ise;
= Fori=1..n

o Ify=0andy = 1:
o W = Wi + aLXj

O bi=b1+0(

Negatif durumy — § = —1 ise;

Fori=1..n
o Ify=1andy = 0:
@] Wi = Wj — 0LXj

@) bi=bi—0(
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e Sifir durumy —§ = 0 ise;

= Dogru etiket bir degisiklik yapma
3. Yukaridaki adimlar1 t zaman suresince tekrarla.

Gradyan Inisi (Gradient Descent): Gradyan inisi (Gradient Descent), en uygun agirlik
(w) ve bias (b) degerlerini bulmaya calisan bir optimizasyon algoritmasidir. Gradyan inisi,
makine 0grenmesi ¢alismalarinda ¢okca kullanilan bir yontemdir. Hata oranini (E) en aza
indirerek en disiik hata oranin1 bulmayr amaglar. Hata oranii diisiirmek igin bu
fonksiyonun tiirevini almaktadir. Elde edilen tiirev degeri negatif ise Gradyan yoniinde

giincelleme yapmaktadir. Gradyan inisi ile hata indirgeme adimlar1 asagidaki gibidir.
1. Rasgele agirlik (w) ve bias (b) ata ve egiteme basla.

2. Her bir giris degeri (X4,X5,...Xp) i¢in 0grenme katsayisi (learning rate) a baglh

olarak b bias, agirlik w parametrelerini giincelle (hata orani (E;)).

fori=1...n
if E; < Ei_,

/ OE N
wi = Wi — age=wi — aly — 9)Xi

I _ O_E_ _ — X7
b'’=b—- « ab—b a(y —¥)
3. Hatanin degeri minimuma inene kadar(E; = 0) tekrar et.

3.3.9. Fully Convolution Neural Network-(FCNN)

Jonathan Longi, Evan Shelhamer ve Trevor Darrell 2014 yilinda “Fully Convolutional
Networks for Semantic Segmantation” adli ¢galigmayla tam konvoliisyonen sinir aglar1 fikri
ortaya c¢ikmistir[52]. Bu calismalarinda piksel sekilli haritalamayr oOnerdiler. Tam
konvoliisyonel Sinir ag1 bir normal bir CNN’dir. Yap1 olarak benzer olsalar da katman ve
bazi agilardan farklilik gostermektedir. CNN genel yapiya bakip siniflandirma yapar.
FCNN ise piksel haritalama ile ¢alistig1 i¢in her bir pikselin neye ait oldugunu bulup
siiflandirma yapmaktadir. Bir FCNN bu calisma yapisi sayesinde biitiin goriintiileri isler
ve olasilik haritalar1 olusturur. Egitim i¢in ugtan uca uygulama yaptig1 i¢in yogun olarak

etiketlenmis goriintiiler gereklidir. Bir FCNN islemi giris olarak hangi boyutta goriintii
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verisi alirsa ayn1 boyut pikselde ¢iktilar iiretir. CNN’deki gibi geriyayilim kullanir ve hata
orani piksel sekillidir. CNN benzerligi nedeniyle mevcut siniflandirilmis aglar1 FCNN
yapisina doniistiiriiliip kullanilabilmesidir. Bundan dolayr FCNN o6nceden egitilmis CNN
modellerinden (AlexNET, LeNET,VGG vb.) yararlanabilir. Bir CNN modelini FCNN’de
kullanabilmek i¢in CNN katmanlarindaki Tam Bagli Katmanlar1 (Full Connected Layer)
Ix1 kernellere doniistirmemiz gerekmektedir. Sekil 3.14’de bu doniisiim islemi

gosterilmistir. Bu sayede giris boyutuyla ayni boyutta ¢ikti 1s1 haritalar1 olusturulmaktadir.

“tabby cat”

Eb BP0, o °
5 P

o \

convolutionalization

tabby cat heatmap

|

&_alk _¢O 2
3 30710

75°

00
Sekil 3.14 Tam Bagh Katmanlar1 Doniistiirerek Is1 Haritalarin Olusturulmasi[52]

Bir goriintii siniflandirmada tam bagli katmanlar mekansal verilere bakmadan yalnizca
cerceveyl g0z Oniine alip biitlin goriintiiler i¢cin O6zellik vektorleri olusturur. Tam
konvoliisyon katmanlari ise her piksel i¢in 6zellik haritasi olusturur ve bu 6zellik haritasina
bagl olarak piksele dayali siniflandirma yapar. Orijinal goriintii boyutlarin1 geri yiiklemek
icin bu Ozellik haritas1 tarafindan dekonvoliisyon yapilir. Agirlik baz alinarak yapilan
dekonvoliisyon islemi bir ¢ift yonlii enterpolasyon gorevi goriir. Havuzlama (pooling)
islemi de smiflandirma dogrulugunu artirirken mekansal bilgileri kismen de olsa ithmal
eder. Bu segmantasyonun mekansal dogrulugunu sinirlandirdigi i¢in bir dejavantajdir. Bu
yiizden FCNN bu havuzlama islemini tersine ¢evirmek i¢in FCNN-32, FCNN-16 ve
FCNN-8 fikrini 6ne siirmiistiir. Kayma (Stride) yaparak cikti haritasim1 giris boyutuna
cevirip, kayma miktarlar1 32, 16 ve 8 alinmistir ve bu islemler 6zellik ¢ikarimi icin hepsi

son katmanda degil ara katmanlarda yapilmistir. Bu yap1 Sekil 3.15’de gosterilmistir [52].
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Sekil 3.15 FCN Model Katmanlar1

3.4. Derin Ogrenme ile Simiflandirma

Siniflandirma ¢aligmalarinda son yillarda derin 6grenme teknolojisi ile siniflandirma
oldukga popiiler hale gelmistir. Goriintli analizi ve islemesi alaninda daha iyi performansla
sonug¢ veren yontemler aranmakta ve denenmektedir. Klasik makine 6grenmesi yontemleri
bu anlamda yetersiz kalmaktadir. CNN’de benzer makine &grenmesi tabanli olmasina
ragmen klasik yontemlere gore ¢ok daha i1yi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Son
zamanlarda yapay zeka yontemleri ile 6zellikle gercek zamanli goriintii isleme konusunda
calismalar artmis, bu alanda otomatik sistemlerin optimize edilmesi bu sistemleri daha iyi
calisir hale getirmeyi saglamistir. Ger¢ek zamanli goriintii islemenin ¢alisma alanlar1 sinirl
kalmayip, cografi bilgi sistemleri alanindan saglik alanina, giivenlikten ulasim sektoriine
kadar bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmistir. Derin 6grenme hem ikili siniflandirma hem
de ¢oklu siniflandirma yapan diger yontemlere gore daha iyi sonuglar vermis olup SVM,

K-NN gibi yontemlerle yarisacak  seviyede basarilar  gOstermistir  [53].

34



Motocross bike v Electric motor car

Tumbrel

Ducat v

Doberman Pinscher landem bicycle *

Quadricycle x

Motocross

Equestrian * Motorhbike ¥

Rider v Rider ¥

S

...... " = Cross ]nsumc

...... ] 7Y ‘

Motorbike

Proposals Proposals

Sekil 3.16 CNN ikili Smiflandirma Calisma Yapis1 [53]

CNN ikili siniflandirma calisma yapisinda dncelikle resimlere ait 6znitelikler ¢ikarilir.
Cikarilan Oznitelikler agda degerlendirilip olani egitir. Egitilen ag yeni gelen test
goriintlilerini agdan gecirip goriintiide siirlici ve ya motosiklet var m1 varsa ona gore
simiflandirma yapar. Bu egitim sayesinde sonraki gelen egitim goriintiilerinde siirliniin
konumunu ve ya aracin markasini sdyleyebilecektir. Genel bir yarg: yapilacak olursa Sekil
3.16°de gosterildigi gibi ileri ag yapilarinda ¢oklu etiketleme yaparak resimdeki her bir

Ogenin etiketini sdyleyebilir hale gelmektedir.

Human labeling: Aeroplane Human labeling: Human |

2

\EAV -/ _ﬁ raea
Image annotation: Passenger aircraft = = Image annotation: Nurse, doctor o lmage annotation: Jalopy :

Sekil 3.17 CNN Coklu Smiflandirma Ornegi [53]

Resim igerisindeki yer alan kelimeler, goriintiiniin anahtar kelimesi olarak kabul edilir.
Sekil 3.17°de bazi 6rnekleri gosterilmistir. Web sayfalarindan ¢ikarilan anahtar kelimeler
oldukca giiriiltiiliidiir. Ancak, anahtar kelimelerin ¢coklugu goriintii ile ilgisiz olsa da, bazi
anahtar kelimeler aslinda kategori etiketinden daha ayrintili ve daha bilgilendirici
aciklamalar saglar [53]. Ornegin ugagmm modeli bize, insan etiketlerinden daha 6zel
aciklamalar1 ¢ikarmak i¢in firsat sunmaktadir. Bu sayede genis o6l¢ekli anahtar kelimesi
kiitliphaneleri yapilip nesnelerin ayirt edilmesi daha kolay hale getirilir ve anahtar

kelimenin tanimladig1 nesneyi daha detayli tanimlamasina olanak saglanir.

35

T



4. DERIN OGRENME AG YAPILARI

Derin 6grenme veri seti egitimi i¢in simiflandirma asamasinda en ¢ok kullanilan derin
o0grenme modellerinden AlexNET ve VGG16 model ag yapilar1 anlatilmis olup, goriintii

segmentasyonu i¢in U-NET model ag yapisina deginilmistir.

4.1. AlexNET Ag Yapisi

2012 yilinda ILSRVRC yarisinda grafik islemci birimi (Graphics Processing Unit-
GPU) destekli Compute Unified Device Architecture (CUDA) yapilmis konvoliisyonel
sinir ag1 modelidir. AlexNet, dnceki ag yapilarindan daha iyi performans gdstermistir ve
digerlerindeki hata oran1 % 26’dayken AlexNet’de bu oran % 15.3'e indirgenebilmistir.
AlexNet, Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton ve Ilya Sutskever'den olusan SuperVision

grubu tarafindan tasarlanmistir [54]. Bu yapidaki ayarlamalar asagidaki gibi olmalidir.

e Batch-size 128 alinmalidir.

e Son katmana kadar “ReLU” aktivasyon fonksiyonu kullanilmalidir. Son katmanda
ise “Softmax” kullanilmaktadir.

e Fully Connected katmanlarindan Once istege bagli olarak Dropout (0,5)
kullanilabilmektedir.

e Istege bagl olarak Maxpooling katmanlarindan sonra Normalization katmani
kullanilabilir.

¢ SGD momentum 0,9 ve Learning rate 0,01 alinmalidir.


https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=tr&prev=search&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.wikipedia.org/wiki/Geoffrey_Hinton&xid=17259,1500004,15700022,15700124,15700149,15700168,15700173,15700186,15700191,15700201&usg=ALkJrhjOFGJ8dv6VK5R0X2ezlpLO2oSj1g
https://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=tr&prev=search&rurl=translate.google.com&sl=en&sp=nmt4&u=https://en.wikipedia.org/wiki/Ilya_Sutskever&xid=17259,1500004,15700022,15700124,15700149,15700168,15700173,15700186,15700191,15700201&usg=ALkJrhjyPa-RmVH5qxFhixMTHNYMyY1X1Q
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Sekil 4.1 AlexNET Ag Yapisi

4.2. VGGNET Ag Yapis1

VGGNET, 2014 yilinda ILSRVRC yansinda grafik islemci birimi (Graphics
Processing Unit-GPU) destekli Compute Unified Device Architecture (CUDA) yapilmis
konvoliisyonel sinir agi modelidir. VGGNET, Karen Simonyan ve Andrew Zisserman
olusan Visual Geometry Group tarafindan tasarlanmistir [55]. AlexNET ag yapisiyla ag
yapilar1 benzer olup agirlik konfigiirasyonu halka agiktir. Bu ag % 7,5’luk hata oran1 kadar
basar1 saglamistir. Bununla birlikte VGGNET 138 milyon parametreden olustugu icin
islemesi zordur. Bu modelin yapis1 asagida sekil 3.3.”deki gibidir. VGGNET aginin VGG-
16 ve VGG-19 olmak {izere iki farkli yapisi vardir. VGG-16’da 16 katman bulunurken
VGG-19’da 19 katman bulunmaktadir. VGGNET in baz1 ayarlamalar1 asagidaki gibidir:

e Her konvoliisyon iglemi giris ve ¢ikis boyutlar1 ayni olup kernel boyutu 3x3’tiir.

29

¢ Son katmana kadar aktivasyon fonksiyonu “ReLU” son katmanin “Softmax’’tir.
e VGG-16’da Fully Connected 14 ve 15 katmanlarindan sonra VGG-19 ise Fully
Connected 17 ve 18 katmanlarindan sonra istege bagli olarak Dropout (0,5)

kullanilabilmektedir.
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e MaxPooling katmanlar1 standart olup kernel boyutu 2x2 ve strides 2’dir.
¢ SGD momentum 0,9 ve Learning rate 0,01 alinmalidir.

e Batch-size 64,128 veya 256 alinabilmektedir.

conv-64 [ Sx3com, 64
conv-64 T r“r‘* pool/2
maxpool ;’ 33 * 128
conv-128 [3x3 ?\?8 pool/2
conv-128 k 33 EE!? 25
maxpool j * 756
conv-256 [ 3x3 conv, 256
conv-256 [3x3 conv, 256, pool/2
maxpool [ 3x3 conv, 512

'; | 2.
conv-512 [ 3x3 conv, 512
conv-512 ﬁ **
maxpool 3x3 conv, ? 2, pool/2
conv-512 | 3x3 conv, 512
conv-512 ; 3x3 COY\/_ 512
maxpool [ 3a cg*ﬁ.‘,ﬁ';lZi
FC-4096 [ ;37*;@ 2
FC-4096 fc *,
FC-1000 i
softmax i ‘ V

¢, 1000

VGG - 16 VGG-19

Sekil 4.2 VGGNET Ag Yapilari

4.3. U-NET Ag Yapisi

Gortintii segmentasyonu i¢in kullanilan U-Net,2015 yilinda Almanya Freiburg
Universitesi Bilgisayar Bilimleri Boliimiindeki Olaf Ronneberger, Philipp Fischer ve
Thomas Brox tarafindan biyomedikal boliimleme icin gelistirilen bir evrimsel sinir agidir.
Ag tamamen konvoliisyonel aga dayanmaktadir ve mimarisi daha az egitim goriintiisiiyle
calismak ve daha hassas boliimleme saglamak {lizere degistirilmis ve genisletilmistir. U-
Net'teki 6nemli oOzelliklerden biri, agin icerik bilgilerini daha yiiksek ¢6ziiniirliik
katmanlarina yaymasina izin veren ¢ok sayida Ozellik kanali olmasidir. Ag, her bir

konvoliisyonun gecerli kismini, tamamen bagli herhangi bir katman olmadan kullanir.
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Gorlintliniin - sinir  bolgesindeki pikselleri tahmin etmek icin, eksik baglam giris
goriintiistinii  yansitarak tahmin edilir. Bu doseme stratejisi, ag1 biiyiikk goriintiilere
uygulamak i¢in 6nemlidir. Ag, bir anlasma yolundan ve ona “U” seklindeki mimariyi
veren genis bir yoldan olusur. Onaylanan yolu, her biri bir diizeltilmis dogrusal birim
(ReLU) ve bir maksimum havuzlama islemi tarafindan takip edilen konvoliisyon
uygulamalarindan olusan tipik bir evrisim agidir. Kasilma sirasinda, uzamsal bilgiler
azaltilirken 6zellik bilgisi arttirilir. Genis yol, 6zellik ve mekansal bilgiyi, bir dizi evrisim

ve birlestirme ile s6zlesme yolundaki yiiksek ¢oziintirliiklii 6zelliklerle birlestirir.
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Sekil 4.3 U-Net Ag Yapisi
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5. UYGULAMALAR

5.1. Goriintii Veri Setleri

Makine 6grenmesi iizerine yarismalarin diizenlendigi, agik kaynak sekilde verilerin
paylasildig1 Google LLC tarafindan olusturulan kaggle.com’da farkli amaglara hizmet eden
veri setleri paylagilmaktadir. Uydu goriintiileri iizerine yapilan bir yarismadan farkli
sehirlere (Paris, Shanghai, Khaourtum, Vegas) ait uydu goriintiileri ve bu uydu

goriintiilerindeki yol 6zelliklerinin oldugu geojson dosyalar1 kullanildi.

Kaggle.com’dan indirilen goriintiiler 16 bit RGB formatinda goriintiilerdir. 16 bitlik
goriintiiler QGIS benzeri uygulamalar ile goriintiilenebilmektedir. 16 bitlik resimler python

kodu yazilarak 8 bitlik formata ¢evrildi ve Sekil 5.1°deki gibidir.

Sekil 5.1 8 Bitlik Uydu Goriintiisii

8 bit formatina c¢evrilen uydu goriintiileri i¢in etiket (maske) olusturulmasi
gerekmektedir. GoOriintli ismi ve bu goriintii ismine karsilik gelen ayni isimli geojson
uzantili yol 6zelliklerini (Linestring, multilinestring ) tasiyan dosyalar ile yazilan python
kodu ile RGB formatindaki goriintiiniin etiketi (maske) olusturuldu. Amacimiz yapay sinir
agina yol bilgisi 6gretmek oldugu icin maskelenen goriintiide yol bilgileri disinda geri

kalan tiim Ozelliklerin gosterilmemesi gerekmektedir ve Sekil 5.2°deki gibidir.



Sekil 5.2 8 Bitlik Uydu Goériintiisii(Solda) ve 8 Bitlik Uydu Goriintiisii Maskesi(Sagda)

Maskelenen veride agin dogru 6grenebilmesi i¢in yol ¢izgilerinin rengi ve kalinligt
onemlidir. Ince g¢izgilerden olusan yol ozelliklerinin maskeleri ag tarafindan asir1

O6grenmeye sebep olacaktir.

Segmentasyonun degerlendirilme asamasinda kullanilan bazi metrikler ve tanimlari

sOyledir:

Dice katsayisi, temel gerceklik (Y) goriintiisine karsilik gelen Ongoriilen
segmentasyon (X) goriintiisiiniin piksel bazinda karsilastirilmasiyla denklem 5.1°deki gibi
hesaplanir. Ozel olarak, bu metrik sadece segmentasyon modeli performansini

degerlendirmek i¢in kullanilir.

2X|XNY]|

5.1
IX[+Y] &b

Jakard benzerlik katsayisi, hangi Orneklerin ortak ve hangilerinin farkli oldugunu
gérmek icin ongoriileri (A) temel gergeklik verileri ile (B) karsilastirir ve denklem 5.2°deki
gibi hesaplanir. Jakard katsayisi ne kadar yiiksek olursa, iki alt grup o kadar birbirine

benzerdir.

- . __|ANB
Jaccard Indeksi(A, B) = 120E| (5.2)

41



5.1.1. Derin Ogrenme Unet Modeli fle Toronto Veri Seti Egitimi

Bu ¢aligmanin ikinci adiminda Toronto sehri i¢in paylasilan 8 bitlik uydu goriintiileri

ve maskeleri kullanildi.

Sekil 5.3’de goriildiigii lizere 8 bite ¢evrilmis giris goriintlisii ve geojson verisi ile

maskesi uygun formatta dogru ¢ikarilmis hali;

é W l

Sekil 5.3 8 Bitlik Resim(Solda) ve Bu Resmin Maskesi(Sagda)

1108 Adet tif dosyasindan olusan Toronto verileri i¢in 100 epoch ve 50 batch size ile
egitim sonucu Tablo 5.1°deki gibidir.

Tablo 5.1 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanal1
1108 adet
Toronto %95 0.268 100 50 RGB
verisi
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Toronto veri seti kullanilarak Unet modeli egitilmesi sonucu elde edilen hata

fonksiyonlart Sekil 5.4 ve dogruluk sonuglar1 Sekil 5.5’deki gibidir.

Model Loss
0.74 — train
0.6
0.5 4
&
=]
0.4
0.3 1
T T T T T T
0 20 40 60 80 100
epoch

Sekil 5.4 Hata Fonksiyon Degeri

Model Accuracy

—— train
0.95

0.90

0.85 4

accuracy

0.80

0.75 A

T
100

o4
]
o
B
o
[=1]
(=]
[e2]
o

Sekil 5.5 Model Dogrulugu

Epoch degeri arttirilarak yapilan egitim sonucu daha basarili olup hata degeri daha aza
indirgenmistir. RGB (3 Kanalli) girigli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.6’daki
gibidir.
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; |~
Sekil 5.6 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

Hava goriintiilerinin segmentasyon sonucunda elde edilen ortalama ve en iyi degerlendirme
metrikleri Tablo 5.2°deki gibidir.

Tablo 5.2 Segmentasyon Sonuglart

Dice Katsayisi Jaccard Benzerlik Katsayisi
Ortalama 0.76 0.83
En lyi 0.82 0.87

5.1.2. Derin Ogrenme Unet Modeli ile Paris Veri Seti Egitimi

16 Bitlik Paris sehrine ait uydu goriintiileri igeren veriler dncelikle rgb formatinda 8
bitlik verilere doniistiiriildii. 8 bitlik verilerin geojson verileri ile yol maskeleri ¢ikarildi. Bu

veriler lizerinde tekrar egitim yapildi.

1400 Adet tif dosyasindan olusan Paris verileri igin 50 epoch ve 20 batch size ile
egitim sonucu Tablo 5.3’deki gibidir.

Tablo 5.3 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Verti seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanali
1400 adet
_ o %93 0.557 50 20 RGB
Paris verisi
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Paris veri seti kullanilarak Unet modeli egitilmesi sonucu elde

fonksiyonlart Sekil 5.7 ve dogruluk sonuglar1 Sekil 5.8°deki gibidir.

Model Loss
— train
0.75 1
0.70 1
A
=]
0.65 4
0.60 -
0.55 E T T T T T T
0 10 20 30 40 50
epoch

Sekil 5.7 Hata Fonksiyon Degeri

0.95

Model Accuracy

0.90 +

0.85

0.80

accuracy

0.75

0.70

0.65 -

— train

o4

Sekil 5.8 Model Dogrulugu

edilen hata

Sekil 5.9°da goriildiigli lizere 8 bite ¢evrilmis girig goriintlisii ve geojson verisi ile

maskesi uygun formatta dogru ¢ikarilmis hali;
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Sekil 5.9 8 Bitlik Resim(Solda) ve Bu Resmin Maskesi(Sagda)

Dogru maskelenmis veri seti lizerinde yapilan egitim sonucunda ag verileri dogru bir
sekilde 6grenmis olup RGB (3 Kanall) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil
5.10°daki gibidir.

Sekil 5.10 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

1400 Adet tif dosyasindan olusan Paris verileri i¢in 100 epoch ve 50 batch size ile egitim
sonucu Tablo 5.4’deki gibidir.
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Tablo 5.4 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanali
1400 adet
%97 0.19 100 50 RGB
Paris verisi

Paris veri seti kullanilarak Unet modeli egitilmesi sonucu elde edilen hata

fonksiyonlar1 Sekil 5.11 ve dogruluk sonuglar1 Sekil 5.12°deki gibidir.

Model Loss

0.8 9 — train

0.7

0.6

0.5

loss

0.4+

0.3+

0.2 4

Sekil 5.11 Hata Fonksiyon Degeri

Model Accuracy
—— frain

0.9 1

0.8
=
(¥}
s
-
g 0.7

0.6 4

0.5 4

0 20 10 60 80 100
epoch

Sekil 5.12 Model Dogrulugu
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Epoch degeri arttirilarak yapilan egitim sonucu daha basarili olup hata degeri daha aza
indirgenmistir. Ogrenme oranmn siirekliligi tahminleme sonucunu olumlu ydnde
etkilemektedir. RGB (3 Kanalli) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.13’deki
gibidir.

oA

faviony,

Sekil 5.13 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

Hava goriintiilerinin segmentasyon sonucunda elde edilen ortalama ve en iyi degerlendirme
metrikleri Tablo 5.5’deki gibidir.

Tablo 5.5 Segmentasyon Sonuclari

Dice Katsayisi Jaccard Benzerlik Katsayisi
Ortalama 0.68 0.89
En lyi 0.72 0.92

5.1.3. Derin Ogrenme Unet Modeli ile Vegas Veri Seti Egitimi

16 Bitlik Vegas sehrine ait uydu goriintiileri iceren veriler oncelikle rgb formatinda 8
bitlik verilere doniistiiriildii. 8 bitlik verilerin geojson verileri ile yol maskeleri ¢ikarildi. Bu

veriler tizerinde egitim yapildi.

989 Adet tif dosyasindan olusan Vegas verileri icin 50 epoch ve 20 batch size ile
egitim sonucu Tablo 5.6’daki gibidir. Vegas veri seti kullanilarak Unet modeli egitilmesi
sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.14 ve dogruluk sonuglari Sekil 5.15’deki
gibidir.
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Tablo 5.6 Model Egitim ve Loss Degeri

o Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanali
989 adet
o 991 0.491 50 20 RGB
Vegas verisi
Model Loss
0.80 1 n
— frain

0.75 4

0.70 4
w 065
8

0.60 +

0.55

0.50 4

(I.'l lID 2I0 3I0 4|0 5|0
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Sekil 5.14 Hata Fonksiyon Degeri
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o
m
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[=
&
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EI) IIO 2ID 3|0 4|0 SID
epoch

Sekil 5.15 Model Dogrulugu
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Dogru maskelenmis veri seti lizerinde yapilan egitim sonucunda ag verileri dogru bir

sekilde Ogrenmis olup RGB (3 Kanalli) girigli egitim sonucunda tahminleme Sekil

5.16’daki gibidir. Artan veri sayisi ile egitim sonucunda tahminleme sonucu Paris

verilerinin tahminleme sonucunda daha basarili olmustur.

Sekil 5.16 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

989 Adet tif dosyasindan olusan Vegas verileri i¢in 100 epoch ve 50 batch size ile

egitim sonucu Tablo 5.7°deki gibidir. Vegas veri seti kullanilarak Unet modeli egitilmesi

sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.17 ve dogruluk sonuglar1 Sekil 5.18’deki

gibidir.
Tablo 5.7 Model Egitim ve Loss Degeri
Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanali
989 adet
%94 0.215 100 50 RGB

Vegas verisi
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Model Loss

p.74 — train

0.6 4

0.5 1

loss

0.4

0.3

0.2

Sekil 5.17 Hata Fonksiyonu Degeri

Model Accuracy

0.95 4 — ftrain

0.90 A

0.85 A

accuracy

0.80

0.75 A

o
M
(=]
3
(=
L=}
o
[12]
[=]

100

Sekil 5.18 Model Dogrulugu

Epoch degeri arttirilarak yapilan egitim sonucu daha basarili olup hata degeri daha aza
indirgenmistir. Ogrenme oranm siirekliligi tahminleme sonucunu olumlu ydnde
etkilemektedir. RGB (3 Kanalli) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.19’daki
gibidir.
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Sekil 5.19 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

Hava goriintiilerinin segmentasyon sonucunda elde edilen ortalama ve en iyi degerlendirme
metrikleri Tablo 5.8deki gibidir.

Tablo 5.8 Segmentasyon Sonuglart

Dice Katsayisi

Jaccard Benzerlik Katsayisi

Ortalama

0.63

0.88

En lyi

0.70

0.94

5.1.4. Derin Ogrenme Unet Modeli ile Shanghai Veri Seti Egitimi

1198 Adet tif dosyasindan olusan Shanghai verileri igin 100 Epoch ve 50 Batch size

ile egitim sonucu Tablo 5.9’daki gibidir. Shnagia veri seti kullanilarak Unet modeli

egitilmesi sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.20 ve dogruluk sonuglar1 Sekil

5.21°deki gibidir.

Tablo 5.9 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanali
1198 adet
Shanghai %94 0.259 100 50 RGB
verisi
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Model Loss
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Sekil 5.20 Hata Fonksiyonu Degeri
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Sekil 5.21 Model Dogrulugu

RGB (3 Kanall) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.22°deki gibidir.
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Sekil 5.22 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

Hava goriintiilerinin segmentasyon sonucunda elde edilen ortalama ve en iyi degerlendirme
metrikleri Tablo 5.10’daki gibidir.

Tablo 5.10 Segmentasyon Sonuglari

Dice Katsayisi Jaccard Benzerlik Katsayisi
Ortalama 0.05 0.87
En lyi 0.08 0.91

5.1.5. Derin Ogrenme Unet Modeli Ile Khartoum Veri Seti Egitimi

1400 Adet tif dosyasindan olusan Khartoum verileri i¢in 50 epoch ve 20 batch size ile
egitim sonucu Tablo 5.11°deki gibidir. Khartoum veri seti kullanilarak Unet modeli
egitilmesi sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.23 ve dogruluk sonuglar Sekil

5.24°deki gibidir.

Tablo 5.11 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanali
1400 adet
Khartoum %84 0.584 50 20 RGB
verisi
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Sekil 5.23 Hata Fonksiyonu Degeri
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Sekil 5.24 Model Dogrulugu

RGB (3 Kanalli) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.25’deki gibidir.
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Sekil 5.25 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

1400 Adet tif dosyasindan olusan Khartoum verileri i¢in 100 epoch ve 50 batch size

ile egitim sonucu Tablo 5.12°deki gibidir. Khartoum veri seti kullanilarak Unet modeli

egitilmesi sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.26 ve dogruluk sonuglar1 Sekil

5.27°deki gibidir.

Tablo 5.12 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Verti seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanali
1400 adet
%95 0.212 100 50 RGB

Khartoum verisi
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Model Loss
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Sekil 5.26 Hata Fonksiyonu Degeri
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Sekil 5.27 Model Dogrulugu
Epoch degeri arttirillarak yapilan training sonucu daha basarili olup hata degeri daha
aza indirgenmistir. Ogrenme oranmn siirekliligi tahminleme sonucunu olumlu ydnde
etkilemektedir. RGB (3 Kanalli) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.28’deki
gibidir.
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Sekil 5.28 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

Hava goriintiilerinin segmentasyon sonucunda elde edilen ortalama ve en iyi degerlendirme
metrikleri Tablo 5.13’deki gibidir.

Tablo 5.13 Segmentasyon Sonuglari

Dice Katsayisi Jaccard Benzerlik Katsayisi
Ortalama 0.55 0.85
En lyi 0.68 0.93

5.1.6. Derin Ogrenme Unet Modeli fle Tiim Veri Setleri Egitimi

6095 Adet tif dosyasindan olusan Khartoum, Paris, Vegas, Shanghai ve Toronto
verileri i¢in 150 epoch ve 50 batch size ile egitim sonucu Tablo 5.14’deki gibidir. Veri
cesitliliginin arttirllmas1 tahminleme sonucunu farkli veriler i¢in daha basarili kilacaktir.
Tiim veri setleri kullanilarak Unet modeli egitilmesi sonucu elde edilen hata fonksiyonlari

Sekil 5.29 ve dogruluk sonuglart Sekil 5.30°daki gibidir.

Tablo 5.14 Model Egitim ve Loss Degeri

o Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanal1
6095 adet
o %95 0.160 150 50 RGB
goruntll verisi
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Model Loss
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Sekil 5.29 Hata Fonksiyonu Degeri
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Sekil 5.30 Model Dogrulugu

RGB (3 Kanalli) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.31°deki gibidir.
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Sekil 5.31 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

5.2. Tiirkiye Goriintii Veri Setleri

Farkli iilkelere ait uydu goriintiileri bilimsel alanda ¢alismak {izere hazirlanmisken
Tiirkiye i¢in egitilebilir formata uydu goriintiileri agik kaynak olarak bulunmamaktadir.
Caligmamizin tilkemiz i¢in katma degerini arttirmak adina Tiirkiye’nin Elazig sehri icin

uydu goriintiileri ve bu uydu goriintiilerinin etiketi (maske) olusturuldu.

Google maps goriintii kalitesi olarak kotlii oldugu i¢in Harita Genel Miidiirliigliniin
resmi uygulamasit olan HGM Kiire iizerinden kus bakisi uydu goriintiileri Windows

uygulamasi (ekran alint1 araci) ile alindu.

Alman bu goriintiiler Photoshop(CSx) uygulamasi ile agildi. Agilan goriintiiye gercek
goriintiiniin arkasinda kalacak yeni bir katman eklendi. Gergek goriintii iizerinden
photoshopun silgi 6zelligi ile yollar iizerinden gegilerek alt tarafta kalan katmanda silinmis
yollarin olugsmasi saglandi. Yol bilgisi igeren katmanin arka plani beyaza boyandi. Bu
katmanin altinda kalacak yeni bir katman eklenerek arka plani siyaha boyandu. iki katman
birlestirildikten sonra arka plani siyah ve yol bilgisinin beyaz goriindiigii maske elde edildi.
Elde edilen maske tif dosyasi olarak kaydedildi. Uzerinde ¢alisma yapilan orijinal uydu
gorlintiisii de tif dosyasi olarak kaydedildi. Kaydedilen o6rnek veriler Sekil 5.32°deki
gibidir.
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Sekil 5.32 Elaz1g Uydu Goriintiisti(Solda) ve Photoshop ile Olusturulan Maske(Sagda)

1000 Adet tif dosyasindan olusan Elazig verileri i¢in 100 epoch ve 50 batch size ile

egitim sonucu Tablo 5.15’deki gibidir. Elazig veri seti kullanilarak Unet modeli egitilmesi

sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.33 ve dogruluk sonuglar1 Sekil 5.34’deki

gibidir.

Tablo 5.15 Model Egitim ve Loss Degeri

Training ‘
Veri seti Val Loss Epoch Batch Veri Kanali
Accuracy
1000 adet
%93 0.220 100 50 RGB
Elaz1g verisi
Model Loss
— frain
0.7 4
0.6 1
g 0.5 4
0.4 1
0.3 A
0.2 1 . . .
0 20 40 60
epoch

Sekil 5.33 Hata Fonksiyonu Degeri
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Sekil 5.34 Model Dogrulugu

RGB (3 Kanall) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.35°deki gibidir.

Sekil 5.35 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

5.2.1. Derin Ogrenme Unet Modeli fle Elazig Veri Seti Egitimi

1000 Adet tif dosyasindan olusan Elazi§ verileri i¢in 200 epoch ve 50 batch size ile
egitim sonucu Tablo 5.16°daki gibidir. Elaz1g veri seti kullanilarak Unet modeli egitilmesi
sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.36 ve dogruluk sonuglar1 Sekil 5.37°deki
gibidir.
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Tablo 5.16 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanali
1000 adet
o %95 0.111 200 50 RGB
Elaz1g verisi
Model Loss
0.7 — train
0.6 -
0.5 A
E 0.4
0.3 1
0.2 1
0.1
0 25 50 75 100 125 150 175 200
epoch

|

Sekil 5.36 Hata Fonksiyonu Degeri

Model Accuracy

— ftrain
0.950 A

0.925 A

0.900 A

0.875

accuracy

0.850

0.825 A

0.800 A

0.775 A

T T T T T T
50 75 100 125 150 175 200

epoch

Sekil 5.37 Model Dogrulugu
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Epoch degeri arttirilarak yapilan training sonucu daha basarili olup hata degeri daha
aza indirgenmistir. Ogrenme oranin siirekliligi tahminleme sonucunu olumlu ydnde

etkilemektedir. RGB (3 Kanalli) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.38’deki

gibidir.

2%\ L _a A
Sekil 5.38 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

Hava goriintiilerinin segmentasyon sonucunda elde edilen ortalama ve en 1iyi
degerlendirme metrikleri Tablo 5.17’deki gibidir.

Tablo 5.17 Segmentasyon Sonuglar1

Dice Katsayisi Jaccard Benzerlik Katsayisi
Ortalama 0.81 0.79
En lyi 0.87 0.85

5.2.2. Malatya Uydu Goriintiilerine Ait Veri Setinin Hazirlanmasi ve Unet Modeli ile
Egitimi
Calismamizin iilkemiz i¢in katma degerini arttirmak adina Tiirkiye’nin Malatya sehri

icin uydu goriintiileri ve bu uydu goriintiilerinin etiketi (maske) olusturuldu.

Malatya sehrindeki yollara ait cografik veriler temin edildi. Bu veriler Sekil 5.39°da
gosterilen GEOSERVER denilen geospatial verilerin yayinlanabildigi, glincellenebildigi ve
islenebildigi agik kaynak bir sunucuda yaymlanarak WMS (Web Map Service) katmani
olusturuldu. Yollarin kalinliklar1 ve renkleri degistirildi. WMS katmani1 Sekil 5.40’daki
gibidir.
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Sekil 5.39 Geoserver

Sekil 5.40 Yol Verilerinin WMS Katman1 Uzerindeki Goriintiisii

OpenLayers katmani olarak Google maps ve yol verilerini igeren WMS katmanlari
eklendi ve katmanlar opsiyonel olarak segilebilir yapildi. OpenLayers katmanlar1 Sekil

5.41°deki gibidir.
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Sekil 5.41 WMS ve Google Maps Katmanlarinin Birlestirilmesi

Eklenen Bos bir katman sayesinde kesilerek alinacak olan uydu goriintiisiiniin
maskesini elde etmemizi saglayacaktir. Tiim yollarin maskesi Sekil 5.42°deki gibidir.
Uzerinde egitim yapilacak olan uydu goriintiisii ve maskesi jpg dosyasi olarak kaydedildi

ve Sekil 5.43’deki gibidir.

Sekil 5.42 Yol Verilerinin Maskesi
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Sekil 5.43 Goriintii Kesiti(Solda) ve Goriintii Kesitinin Maskesi(Sagda)

1000 Adet jpg dosyasindan olusan Malatya verileri i¢cin 100 epoch ve 50 batch size ile

egitim sonucu Tablo 5.18’deki gibidir. Malatya veri seti kullanilarak Unet modeli

egitilmesi sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.44 ve dogruluk sonuglar1 Sekil

5.45°deki gibidir.

Tablo 5.18 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Veri seti Val Loss Epoch Batch
Accuracy Kanal1
1000 adet
Malatya %94 0.223 100 50 RGB
verisi
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Model Loss

— ftrain
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Sekil 5.44 Hata Fonksiyonu Degeri

Model Accuracy

0.95 4 —— train
0.90 1

0.85 A

0.80
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0.75 A
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0.65 1
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o
N
o

100

Sekil 5.45 Model Dogrulugu

RGB (3 Kanalli) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.46’daki gibidir.
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Sekil 5.46 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

1000 Adet jpg dosyasindan olusan Malatya verileri i¢in 200 epoch ve 50 batch size ile

egitim sonucu Tablo 5.19°daki gibidir. Malatya veri seti kullanilarak Unet modeli

egitilmesi sonucu elde edilen hata fonksiyonlar1 Sekil 5.47 ve dogruluk sonuglart Sekil

5.48deki gibidir.

Tablo 5.19 Model Egitim ve Loss Degeri

Training Veri
Verti seti Loss Val Epoch Batch
Accuracy Kanali
1000 adet
Malatya %97 0.089 200 50 RGB
verisi
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Model Loss

074 — train

0.6 1

0.3

0.2 1

0.1
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epoch

Sekil 5.47 Hata Fonksiyonu Degeri

Model Accuracy
— ftrain
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o
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>
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0.75 1

25 50 75 100 125 150 175 200
epoch
Sekil 5.48 Model Dogrulugu

Epoch degeri arttirilarak yapilan training sonucu daha basarili olup hata degeri daha
aza indirgenmistir. Ogrenme oranin siirekliligi tahminleme sonucunu olumlu ydnde
etkilemektedir. RGB (3 Kanall) girisli egitim sonucunda tahminleme Sekil 5.49’daki
gibidir.
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Sekil 5.49 Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

Hava goriintiilerinin segmentasyon sonucunda elde edilen ortalama ve en iyi degerlendirme
metrikleri Tablo 5.20’deki gibidir.

Tablo 5.20 Segmentasyon Sonuglar1

Dice Katsayisi Jaccard Benzerlik Katsayisi
Ortalama 0.21 0.83
En lyi 0.39 0.91

5.3. Tahminleme Sonucunda Olusan Gériintiideki Yollarin Geographic Verilerinin
Cikarilmasi

Tahminlemesi yapilan bir hava goriintiisiindeki yol aginin haritadaki enlem ve boylam

karsiliklarini bulmak icin ¢esitli cografi bilgi sistemleri yontemlerinden yararlanildi.
Yol aginin ¢ikarilma adimlarsi;

e (Google Maps’ten 4 kose noktasina denk gelen enlem ve boylam degerleri bilinen
bir goriintlinlin ekran alintist araci ile kesilmesi ve deep learning ile

tahminlemesinin yapilmasi.
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Sekil 5.50 Dort noktasinin enlem ve boylam degeri bilinen Test Verisi(Solda) ve Tahmini(Sagda)

Tahmini goriintiiniin piksellerinin ¢ikarilmasi ve piksel renginden siyah zemin ve
beyaz yolun ayristirilmasi(Renk araligi [0-255] )

Yol igerdigi disiiniilen beyaz piksellerin renk araligi icin esik degerinin
belirlenmesi(Yazilan uygulamada esik degeri 100 secilmistir.)

Enlem, Boylam degeri bilinen iki GPS koordinat noktasi arasindaki mesafenin
HAVERSINE formiilii ile km tlirlinden bulunmasi. Haversine formiilii denklem
5.3’deki gibidir.

Haversine formiilii iki GPS koordinati arasindaki en kisa mesafeyi 6lgmek icin
kullanilir.

Baslangi¢c noktasindan bir sonraki noktaya olan en kisa mesafenin dlgiilmesi i¢in
BEARING formiiliiniin kullanilmasi. Bearing formiilii denklem 5.4’deki gibidir.
Bearing formiiliinde de amag iki GPS koordinat1 arasindaki en iyi ¢emberi yani en
kisa mesafeyi bulmaktir.

Cember icine alinan bir noktadan sonsuz tane ¢izgi cizilebilir. Bu c¢izgilerden
hangisinin yol bilgisi igeren noktaya denk geldigi ve bulunan hypotenuse
uzunlugunu igerdigi bilgisini bulmamiz gerekir.

Goriintiiniin biitlinliyle bir koordinat diizlemi gibi kullanilmas1 ve degeri bilinen
X.,Y piksel ikilisinin orijin noktasi ile yaptig1 acisinin bulunmasi.

sinA = Y/hypotenuse
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e A acisinin radyana ¢evrilmesi

e Agcist ve baglangic noktast ve baslangic noktasina olan mesafenin bilindigi

parametrelerden bearing formiilii ile bir sonraki noktanin bulunmas.

Haversine Denklemi:

a = sin? (ch — %A) + cos@A * @B+ sin? (“3 - TM)

c =2 xatan2(+/a, V1 — a)

d=R.c
Bearing Denklemi:

tan( +

(p_Z
A¥=ln< é
2

)

0 = atan2(Ay, A¥)

EILIE]

tan( +

(5.3)

5.4)

[zlenilen adimlar sonucunda yazilan uygulamadan ¢ikti olarak multi point tiiriinde

geodata alinir. Alinan Geodata yazilan baska bir uygulamda Google maps lizerine bir

katman seklinde gosterilir.

-

Sekil 5.51 Dort noktasinin enlem ve boylam degeri bilinen Tahmini Veri (Solda) ve Geodata ¢ikarilan Goriintii (Sagda)
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6. SONUC

Bu tez c¢alismasina yiiksek ¢Ozilniirliiklii hava goriintii veri setleri ve cesitli derin
O0grenme mimarileri arastirilmis ve bu anlamda c¢aligmalar yapilmistir. Derin 68renme ile
ag egitilirken 6nemli bir parametre veri miktaridir. Test ve egitim veri miktarinin yeteri
kadar olmasi basar1 oranin1 da arttirmigtir. Veri setinin yetersiz olmasina bagli olarak hiper

parametrelerin uygun se¢ilmesi yetersiz veri seti lizerinde de basarili sonuglar sergilemistir.

Vegas, Toronto, Paris, Khartoum ve Shanghai sehirlerine ait geotif dosyalarindan
olusan veri setleri (goriintli ve bu goriintiiye karsilik gelen maske) kullanilarak farkli giris
parametreleri ile goriintii segmentasyonu yapilmistir. Tiirkiye i¢in veri setleri mevcutta
olmayip Elazig ve Malatya sehirleri i¢in {lizerinde c¢alisabilecek sayida uydu goriintiisii ve
maskesi olusturulmustur. Elazig i¢in olusturulan veri seti photoshop uygulamasi ile
maskesi ¢ikarilirken goriintiiler tif dosyasi seklinde olusturulmustur. Malatya verileri
geoserverdan kesit alindig1 i¢in jpg olarak olusturulmustur. Verilerin %90°1 egitim, %10’u

test verisi olarak kullanilmis olup validation i¢in veri ayrimina gerek duyulmamaistir.

Vegas, Toronto, Paris, Khartoum, Shanghai ve Elazig verilerinin tamami bir araya
getirilerek egitim gerceklestirilmistir. Bu egitim sonucunda model farkli &zellikteki

goriintilleri  6grenmis  olup  tahminleme  araligt  daha da  genislemistir.

Segmentasyonda U-Net ag modeli kullanilmistir. Epoch ve batch size giris
parametreleri degistirilerek ayni veri setleri iizerinde yapilan farkli egitim sonuglar
gozlemlenmis ve egittigi verileri daha iyi tahminleye bildikleri sonucu c¢ikarilmistir.
Egitilen uydu goriintiisiiniin yakinlik ve uzaklik seviyesi farkli veriler iizerinde yaptigi
tahminleme sonucunu etkilemistir. Yakin mesafede alinan ve egitilen goriintiilerin hem
uzak hem de yakin mesafede cekilmis goriintiilerde daha basarili tahminleme yaptig
gozlemlenmistir. Hava goriintiilerinin segmentasyon sonucunda elde edilen ortalama ve en

1yi degerlendirme metrikleri olarak Dice ve Jaccard metrikleri kullanilmis olup tahminleme

oranlar1 ¢ikarilmistir.

Egitilen goriintiilerin tif dosya uzantili olmasi ve jpg dosya uzantili olmasi egitim
degerlerinde (dogruluk, hata orani) ciddi bira farklilik géstermemesine ragmen tahminleme
sonucunda farkliliklar gostermistir. Tif dosyalarinda goriintii kalitesi jpg dosyalarina gore
daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Tif uzantili uydu goriintiileriyle egitilen modellerde

tahminleme sonucu daha basarili oldugu gozlemlenmistir.



Tiirkiye i¢in derin 6grenme c¢alismalarinda kullanilabilecek veri seti eksikligi
giderilmis olup olusturulan veri setleri ve veri setlerinin olusturulma yontemleri agik
kaynak seklinde paylasilacaktir. Var olan cografik verilerden yeni cografik verilerin elde
edilmesi saglanmistir. Egitilen sinir agimin yaptig1 tahminleme sonucunda goriintiideki yol
agmin HAVERSINE ve BEARING formiilleri kullanilarak gelistirilen algoritma ile
cografik verileri ¢ikarilmistir. Cografi Bilgi Sistemleri alaninda derin 6grenme teknolojisi

kullanilarak yeni ve katma degeri yliksek ¢alismalarin yapilmasi amaglanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin daha basarili sonuglar vermesi i¢in ¢aligmalar devam edecek ve
gercek hayatta kullanilabilecek uygulamalar haline getirilecektir. Verilerin en dogru
sekilde elde edilmesi ve kullanilabilmesi i¢in gerekli kurum ve kuruluslarla ortak isler

yapilacaktir.
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