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OZET

GORUNTU TABANLI OTOMATIK YOL TESPiTi VE MODELLENMESI

Fevzi DAS

Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ocak 2020
Danisman: Dog. Dr. Ugur AVDAN

Gelisen teknoloji ile birlikte bireyler artik sadece bilgi tiikketen degil ayn1 zamanda
bilgi tireten kullanicilar haline gelmislerdir. Bu durum 6zellikle agik kaynak birgok proje icin
temel bilgi kaynagini olusturmaktadir. OpenStreetMap (OSM) ve OpenAerialMap (OAM)
bu bakis agistyla olusturulmus ve olduk¢a yaygin olan projelerdendir. OSM diinyaya ait
Ozgiir bir harita tiretmek amaciyla ortaya ¢ikan bir projedir. OAM ise diinyaya ait yiksek
¢Oziiniirliklii uydu ve hava goriintiilerini depolayan ve paylasan bir platformdur. Diger
yandan oOzellikle 2000'li yillardan sonra hizla gelisen ve fiyatlar1 diisen bilgisayar
teknolojileri ile birlikte makine 6grenmesi ve yapay sinir agi alanlarinda (YSA) 6nemli
gelismeler ve ilerlemeler kaydedilmistir. Ozellikle derin 6grenme ve evrisimsel sinir aglari
ile birlikte gorlintii isleme yoOntemlerindeki klasik programlama mantigt tamamen
degismistir. Makine 6grenmesinin ve derin sinir aglarinin basarisini etkileyen en 6nemli
faktorlerden birisi sistemin egitilmesi i¢in girdi olarak kullanilacak yeterli miktarda verinin
temin edilmesidir. Bu ¢alisma kapsaminda OAM'den elde edilen uzaktan algilama
gorintileri ve OSM'den elde edilen vektorel bilgi kullanilarak denetimli siniflandirma igin
bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, anlamsal boliitleme teknigi kullanilarak yol
aglarinin tespitini amaclayan modeli e8itmek ve test etmek i¢in kullanilmistir. Calismada
Ozellestirilmis tam evrisimsel ag (TEA), SegNet ve PSPNet gibi farkli modeller kullanilmig
ve sonuglar karsilastirmali olarak verilmistir. Degerlendirme sonucglarina gére en basarili
sonuglar TEA modeli ile elde edilmistir. Bu modelin piksel dogrulugu 0.7102, kesinlik degeri
0.7826, hassasiyet degeri 0.7949 ve F1 skoru 0.7887 olarak hesaplanmustir.

Anahtar Sozcukler: Yol agi tespiti, Evrisimli sinir aglari, Anlamsal bdliitleme,

Openstreetmap, Openaerialmap



ABSTRACT

IMAGE BASED AUTOMAIC ROAD DETECION AND MODEING

Fevzi DAS

Department of Remote Sensing and Geographical Information System
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2020
Supervisor: Assoc. Prof. Ugur AVDAN

With the developing technology, individuals have become users who are not only
consuming but also producing information. This is particularly the main source of
information for many open source projects. OpenStreetMap (OSM) and OpenAerialMap
(OAM) are very common projects created with this perspective. OSM is a project that has
emerged to produce a free world map. OAM is a platform for storing and sharing high
resolution satellite and aerial imagery of the world. On the other hand, significant
developments and progress have been made in machine learning and artificial neural network
(ANN) areas, especially with the rapid developing and cheaper prices of computer
technologies after the 2000s. The concept of classical programming, especially in deep
learning and convolutional neural networks, has completely changed. One of the most
important factors affecting the success of machine learning and deep neural networks is the
provision of sufficient data to be used as input for training the system. In this study, a data
set for supervised classification was created by using high resolution aerial images obtained
from OAM and vector information obtained from OSM. This data set was used to train and
test the model for the detection of road networks using semantic segmentation technique.
Different models such as customized fully convolutional network (FCN), SegNet and
PSPNet were used in the study and the results obtained are given comparatively. According
to the evaluation results, the most successful results were obtained with the FCN. The pixel
accuracy of this model is 0.7102, the recall value is 0.7826, the precision value is 0.7949 and
the Fy score is 0.7887.

Keywords: Road network detection, Convolutional neural networks, Semantic
Segmentation, Openstreetmap, Openaerialmap.
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17/01/2020

ETiK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve
bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ve kurallara uygun
davrandigimi; bu g¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler igin kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu ¢alismanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve higbir
sekilde “intihal igermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili
yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve

hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

Fevzi DAS
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1. GIRIS

Son yillarda bilgisayar ve bilisim teknolojilerinde daha once hi¢ olmadig: kadar
hizli gelismeler yasanmaktadir. Bu gelismeler, kisa siirelerde kisisel kullanim
alanlarindan uzay teknolojilerine kadar hemen hemen her alanda uygulamaya
doniismekte ve dolayisiyla yasam bicimini sekillendirmektedir. Goriintii isleme ve
bilgisayarli gorii gibi bazi alanlar bu gelismelerden dogrudan etkilenirken, bilgisayar
teknolojilerini yogun sekilde kullanan uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri (UA

ve CBS) gibi alanlar dolayl etkilenmektedir.

Internet teknolojilerinin yayginlasmasi ve Web 2.0 konsepti ile birlikte internet
kullanicilarinin bilgiye erisim bigimleri ve rolleri biiyiik oranda degismistir. Web 2.0
kullanicilar1 merkeze alan, onlara paylasim ve is birligi firsatlari sunan ve cevrimici
ortamda kendilerini ifade etmelerine yardimci olan ikincil nesil internet uygulamalarini
ifade etmektedir. Web 2.0 ile birlikte kullanicilar tek tarafli icerik istemcilerinden cift
tarafli igerik istemcilerine ve saglayicilarina evirilmislerdir. Bu durum siradan
kullanicilarin bilgi ve igerik tiretmesine imkan saglamistir (Goodchild, 2007). Bu durumu
firsata ¢evirmek amaciyla diinyanin farkli bolgelerinden ¢ok sayida fikir veya proje
ortaya atilmistir. Bu fikir veya projeler ile ayn1 amaca hizmet eden kullanicilar organize
edilmekte, benzer standartlara sahip iceriklerin {iretilmesi saglanmakta ve iiretilen
iceriklerin diger kullanicilar ile paylasiimasini saglayan platformlarin gelistirilmesi
amacglanmaktadir. Literatirde bu projelere genel olarak topluluk tabanli projeler
denilmektedir. Bu yeni igerik tiretme modeli, farkli fikirlerin hayata gecirilmesi veya
ihtiyaglarin karsilanmasini saglamak amaciyla ¢esitli yeni ve benzersiz projelerin ortaya
cikmasini saglamistir. Wikipedia bu yaklasim ile ortaya ¢ikan en 6nemli ve en fazla
bilinen projelerden birisidir. OpenStreetMap (OSM) ve OpenAerialMap (OAM) 2000°1i
yillardan sonra ortaya cikan iki basarili topluluk tabanli projedir. OSM herkesin
kullanimina agik, {icretsiz bir harita servisi olusturma duisiincesi ile hayata gegirilmistir.
OSM'deki igerikler biiytlik oranda goniillii kullanicilar tarafindan olusturulmaktadir. OSM
tiim diinyaya ait giincel veriler igermektedir. Open Database License (ODbL) (Open Data
Commons, 2019b) ile lisanslanan bu igeriklere erisim ve paylasim tamamen ticretsizdir.
Bu lisans, kullanicilarin irettikleri icerikler i¢in diger kullanicilara ayni 6zgtirlugt verme
kosulu ile bir baskasi tarafindan iiretilen icerigi (veri tabanini) 6zgiirce paylasmasina,
degistirmesine ve kullanmasina izin vermek igin tasarlanmis bir lisans sozlesmesidir.

OAM ise sayisal hava goriintiilerini barindiran agik kaynakli bir platformdur. OAM
1



tarafindan saglanan tim goriintiiler, igeriklere iicretsiz erisilmesini ve paylasilmasini
saglayan Creative Commons (CC) lisansi ile lisanslanmistir. Bu lisans ise yapilan bir
calismanin baska kullanicilar tarafindan ticari amagla da dahil olmak tizere dagitmasina,
yeniden diizenlemesine, uyarlamasina ve gelistirmesine olanak tanimaktadir (St. Laurent,
2004, s. 98).

Bu calisma temel olarak su adimlardan olusmaktadir: Calisma alani olarak
belirlenen bolgelere ait uzaktan algilama goriintileri OAM'dan indirilmekte, (ii)
goriintlilere ait etiket bilgisi OSM'den elde edilmekte, (iii) indirilen goriintiiler ve bu
goriintiilere ait etiket bilgileri 6n isleme stiregleri ile kullanima hazir hale getirilmekte (iv)
goriintiiler ve etiketler gelistirilen goriintii siniflandirma modelinde islenerek ilgili
bolgeye ait yol aglarinin tespit edilmesi ve modellenmesi saglanmistir. Calismanin amaci
ve 6nemi, kapsami ve kisithiliklari, literatiir 6zeti, problemin tanimi, hipotez ve 6zgiin

deger ve yaygin etki giris boliimiinde yer verilen diger bilgilerdir.

Ikinci bolim olan kuramsal temeller bashigi altinda yapilan galismanin
anlasilmasini saglamak amaciyla OSM, OAM, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari,
derin 6grenme algoritmalari, goriintii boliitleme yontemleri gibi konular hakkinda temel

bilgiler sunulmustur.

Uciincii béliimde materyal ve yontem bashgi altinda galismada kullanilan veri,
yontem, teknik, kiitiiphane ve algoritmalar hakkinda gerekli bilgiler verilmis, uygulama

adimlarr ayrintili bir sekilde agiklanmuisgtir.

Dordiincii bolimde arastirma bulgular1 hakkinda bilgiler verilmistir. Bu boliimde
yol aglarmin tespit edilmesini saglayan egitilmis anlamsal boliitleme modellerinin ti¢
farkli uygulamadaki sonuglart ¢esitli degerlendirme metrikleri kullanilarak

karsilagtirilmistir. Ayrica elde edilen sonuglar gorsel olarak degerlendirilmistir.

Besinci bolimde ¢alismadan elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer ¢alismalar
dikkate alinarak tartisilmis, sonuglarin giiglii ve zayif yonleri sebep-sonug iliskisi

icerisinde agiklanmustir.

Altinct boliimde tez ¢alismasindan elde edilen olan sonuglar tartisilmis ve gelecekte

yapilmasi planlanan calismalar hakkinda 6nerilerde bulunulmustur.



1.1. Caismanin Amaci ve Onemi

OSM ve OAM gibi, topluluk tabanli ac¢ik kaynak projeler benzer alanlarda faaliyet
gosteren birgok ticari firma ile rekabet edebilecek miktarda ve kalitede giincel icerik
iiretmektedirler (Steinmetz vd., 2018). Ustelik bu igeriklere ulasmak ve paylasmak
tamamen iicretsizdir. Diger yandan genel olarak makine 6grenmesi, 6zel de ise derin
ogrenme uygulamalariin en bilyiik sorunlarindan birisi yeterli miktarda veri elde etmek
ve bu verileri modelin kullanimina hazir hale getirme siirecindeki zorluklardir. Veri
miktar1 ve kalitesi makine 6grenme modelinin basarisini dogrudan etkileyen Snemli
faktorlerden birisidir. Yukaridaki iki durum goz oniine alindiginda topluluk tabanli agik
kaynak projeler tarafindan saglanan verileri makine Ogrenmesi veya YSA
algoritmalarinda kullanmak ¢ok sayida fayda saglayacaktir. Literatiir incelendiginde bu
yonde yurt disinda bazi ¢alismalar yapilmis olmasina ragmen iilkemizde bu alanda ¢ok
az ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismanin amaci topluluk tabanli agik kaynak projelerden olan
OSM ve OAM verilerini kullanarak mevcut derin 6grenme teknikleri ile yol aglarinin
hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesini saglayan yontemleri test etmek; mevcut

modellere alternatif 6zellestirilmis bir anlamsal boliitleme modeli sunmaktir.

Calisma birgok ag¢idan Onemlidir. Calismanin akis semasi goz Oniinde

bulundurularak ¢alismanin Snemi maddeler halinde su sekilde ifade edilebilir.

e Topluluk tabanli agik kaynak projelerin bazilar1 birgok ihtiyaci karsilayacak
kalitede ve miktarda giincel veri tutmaktadir. Ustelik teknolojik gelismelerin de
katkisi ile veri miktar1 ve kalitesi siirekli artmaktadir. Bu durumun farkinda
olunmasi baslt basina 6nemlidir.

o Degisik amaglar veya ihtiyaglar dogrultusunda ortaya ¢ikmis ¢ok sayida topluluk
tabanli proje mevcuttur. Bu projeler amaglarina uygun olarak farkli platformlar
tizerinde verilerini tutmaktadirlar. Ustelik birgok projenin verilerini depolamak
icin kullandig1 standartlar veya protokoller birbirinden farklidir. Bu ¢alisma, her
biri platform, veri tiirti, veri standartlar1 gibi bir¢ok agidan birbirinden oldukga
farkli olan topluluk tabanli projelerden elde edilen verilerin amaca uygun hale
getirilmesinin ve birlikte kullanilmasinin miimkiin oldugunu gosteren degerli bir
ornektir.

e Yeterli ve Kkaliteli veri miktar1 makine ©Ogrenmesi ve derin Ogrenme

algoritmalariin basarimint dogrudan etkileyen énemli bir faktordiir. Topluluk



tabanl agik kaynak projelerden elde edilen verileri gerekli 6n islemlerden
gegirdikten sonra makine 6grenmesi ve YSA algoritmalarinda kullanmak
miimkiindiir.

e Makine 6grenmesi algoritmalarinda 6nemli sorunlardan birisi sistemin kendisini
stirekli olarak gelistirmesini saglayan 6grenme siirecini otomatik hale getirmektir.
Bu durumun oOniindeki en ©nemli engel siirekli veri treten bir yapinin
olusturulmasindaki zorluklardir. OSM ve OAM g6z Oniine alindiginda bu
projelere ait veri tabanlarina her giin diinya genelindeki ¢ok sayida farkli kullanict
tarafindan yiizbinlerce yeni igerik eklenmektedir. Dolayisiyla yapilan bu ¢alisma
topluluk tabanli projelerin makine 6grenme algoritmalari icin stirekli bir veri

kaynagi olabilecegini gostermektedir.

1.2. Calismanin Kapsami ve Simirhiliklar:

Bu galismada gelistirilen yontem ile diinyanin herhangi bir bolgesindeki OSM ve
OAM verilerini kullanarak yol agi tespitini saglayan bir YSA modelin egitilmesini
saglamak miimkiindiir. Bununla birlikte bu ¢alismada yeterli miktarda veri igermesi ve
ayrica mekansal olarak diinyanin farkli bolgelerinde yer almasi g6z Oniinde

bulundurularak asagidaki ’de verilen ¢alisma alanlarinda uygulama yapilmistir.

Tablo 1.1. Calisma alanlari, sinwrlayict kutu degerleri (BBOX) ve enlem, boylam bilgileri

Bolge (Sehir) BBOX (min. enlem, min. boylam, mak. enlem, mak. boylam)
Tiibingen (Almanya) 8.7664,48.3129,9.4888,48.6075

Minsk (Belarus) 27.4428,53.8426,27.6643,53.9443

Saint Petersburg Rusya) 30.0188,59.6269,31.0831,60.0168

Stara Zagora (Bulgaristan) 25.0928,42.1451,26.3617,42.7410

Stara Zagora bolgesinden elde edilen veriler sadece modelleri degerlendirmek

amaciyla kullanildig1 igin veri setine dahil edilmemistir.

1.3. Literatiir Ozeti

Insansiz hava araglarindan alinan goriintiileri kullanarak farkli calismalar yapmak
miimkiindiir. Siniflandirma ve nesne tanima 6n plana ¢ikan iki temel kategoridir (Rezaee
ve Zhang, 2017). Cok sayida kentsel objenin sayisal hava ve uydu goriintiilerinden
otomatik olarak g¢ikarilmasi, altyapi planlama, cografi veri tabanlarinin giincellenmesi,

arazi kullanim analizi ve degisiklik tespiti gibi birgok uygulamada 6nemli bir aragtir.
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Kentsel alanlara ait sayisal hava ve uydu gortintiilerindeki piksellerin anlamsal nesneler
olacak sekilde siniflandirilmasi en zor ve en énemli sorunlardan birisidir. Bunun temel
iki nedeni vardir. Birincisi uzaktan algilama goriintiileri genellikle heterojen bdlgeler
seklindeki karmasik verilerle karakterize edilir. Bu bolgeler biiyiik sinif i¢i degisimler ve
genellikle daha diisiik siniflar arasi degisimlere sahiptir. Bu, binalar ve yollar gibi kentsel
nesnelerde daha da belirgindir. Uzaktan algilama goriintiilerinde bu tiir heterojenlik,
genellikle ayarlanabilir parametreler kullanilarak ¢ikarilan onceden tanimlanmis
ozellikler kiimesine bagli mevcut yontemlerin ¢ogunu kisitlar. Sonug olarak, ozellikle
artan mekansal ¢coziintirliiklerle yiiksek dogruluk elde edebilen bir yontem tasarlamak son
derece zordur (Alshehhi vd., 2017, s. 139). Diger bir neden ise etiketli veri miktarinin,
veri setinin toplam biiyiikliigiine kiyasla oldukga kiiciik olmasidir (Sameen vd., 2018).
Yollar gibi kentsel alanlardaki hizli degisimler nedeniyle, mevcut kentsel haritalarin her
yil giincellenmesi gerekmektedir. Makine 6grenmesinin bir alt alani olan derin aglar,

otomatik nesne algilamada onemli bagarimlar gostermistir (Rezaee ve Zhang, 2017).

Ozellikle Web 2.0 ile birlikte topluluk tabanl birgok agik kaynak proje ortaya
cikmistir. Bu projeler genellikle bir amag igin bir araya gelen goniilliiler tarafindan
yuriitiilmektedir. Bu projeler kendi amaglari dogrultusunda ¢ok sayida giincel ve detayli
verileri iiretmelerinin yaninda ayni zamanda bu verilerin baska projelerde veya
platformlarda kullanilmasini saglayan ¢esitli servisler, platformlar ve iletisim protokolleri
meydana getirmektedirler. Ayrica topluluk tabanli projelerin agik kaynak olmasi, bu
projelere ait ham verilere ulasip bu verileri farkli projelerde ihtiyaca gore diizenleyerek
kullanmay1 miimkiin kilmaktadir. Bu kapsamda, gegmisten giiniimiize yol tespiti ile ilgili
yapilan ve 6n plana ¢ikan ¢alismalara ait literatiir ¢alismasi asagida 6zetlenmistir. Yapilan
calismalar1 daha anlasilabilir yapida sunmak amaciyla yol tespit yontemleri

siniflandirilarak her bir sinif igin yapilan ¢aligmalar ilgili boliim altinda sunulmustur.

Birgok arastirmaci yol tespit yontemlerini farkli kriterlere gore siniflandirmis olsa
da herkesin kabul ettigi, standart haline gelen bir siiflandirma yontemi séz konusu
degildir (W. Wang vd., 2016, s. 271). Bu ¢alisma kapsaminda literatiirde en ¢ok kullanilan

ve giiniimiizdeki gelismeleri de kapsayan bir siniflandirma yontemi yapisi kullaniimistir.

1.3.1. Simiflandirmaya dayah yontemler
Siniflandirmaya dayali yontemler genellikle bir yolun geometrik, spektral ve doku

ozelliklerini kullanirlar. Smiflandirma dogrulugu, kaldirim taslari, alan bloklari, su
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alanlar1 ve otoparklar gibi diger bazi nesnelerin spektral olarak yolu olusturan nesnelere
spektral olarak benzemesinden dolay: tatmin edici degildir. Etiketli egitim verilerinin
kullanimina gore, siniflandirmaya dayali yontemler denetimli ve denetimsiz olarak ikiye
ayrilabilir (W. Wang vd., 2016). Yari-denetimli smiflandirma yontemi ise ¢ok az

kullanildigindan bu yapiya dahil edilmemistir.

1.3.1.1. Denetimli sintflandirma yiontemleri

Denetimli siniflandirma yonteminde etiketli veri seti kullanilmaktadir. Denetimli
siiflandirma yontemlerinin dogrulugu biiyiik 6l¢iide segilen 6zelliklere, etiketli verilerin
miktarina ve kalitesine baglidir. Genel olarak denetimli siniflandirma yontemleri YSA
(yapay sinir aglar1), destek vektor makineleri (SVM), Markov rastgele alanlar

siiflandiricist (MRFs) ve maksimum olabilirlik (ML) seklindedir.

YSA siiflandirma yontemleri
YSA, biyolojik sinir aglarinin diisiik seviyede taklit edilmesi ile ortaya ¢ikan ve
ayni zamanda birbirine bagli olan diigiimlerden (veya ndronlardan) olusan bir hesaplama

modelidir.

Heermann ve Khazenie (1992), tarafindan Onerilen geri yayilim (back
propagation) algoritmasi ile YSA'ya dayali1 yol tespit yontemlerinin daha hizl bir sekilde
gelistirilmesi konusunda 6nemli bir katk1 saglamistir. Bu yonteme dayanan ilk yol tespit
calismalarinda siiflandirma yapmak igin genellikle goriintii piksellerinin spektral ve
baglamsal 6zelliklerini kullanan modeller gelistirilmistir. Tu-Ko (2003), yol tespiti igin
bir YSA'y1 spektral ve kenar bilgisini kullanarak egitmis ve sonugta yoldaki merkez
hattinin tanimlanmasini saglayan basarili bir yaklasim 6nermistir. Elde edilen sonuglar
yol olmayan birgok boliit igerse de genel olarak yontem basarilidir. Mokhtarzade ve Zoej
(2007) YSA modelini kullanarak yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinden yol tespiti
yapmislardir. Bu calismada sisteme farkli parametrelerin girilmesiyle, optimum giris
vektoril elde edilmis ve yineleme siiresi ile cesitli ag yapilari test edilebilmistir. Agin
egitimi ve geri ¢agrilmasi icin girdi vektoriinde en son bilgileri ve doku parametrelerini
kullanmak, agin yol tespiti konusundaki becerisini gelistirmek ve ileri caligmalar i¢in iyi
bir oneri olabilecegi ifade edilmistir. Elde edilen sonuglar maksimum olabilirlik

smiflandiricisi ile karsilastirilmistir.



Geri yayilim YSA modeli kullanilarak yol tespiti konusunda bir baska ¢alisma ise
(Kirthika ve Mookambiga, 2011) tarafindan yapilmistir. Arastirmacilara gore insan
gorme sisteminde spektral bilgilerin yani sira, dokusal parametreler ve baglamsal bilgiler
kullanilmaktadir. Dolayisiyla gelistirilen YSA modeline dokusal ve baglamsal bilgilerin
verilmesi modelin basarisini artiracaktir. Calismada ilk basta, yol tespiti sadece spektral
bilgiler kullanilarak yapilmistir. Daha sonra her piksel i¢in kontrast, enerji, entropi ve
homojenlik gibi farkli doku parametreleri hesaplanmis ve 6nceden simiflandirilmis bir yol
raster haritas1 tretilmistir. YSA’nin islevselligini optimize etmek ve doku tespitine
katkida bulunan yol parametrelerinin yol tespiti tizerindeki etkisini degerlendirmek igin

elde edilen doku parametreleri spektral bilgi ile birlestirilmistir.

Yapilan bu calismalar yol tespit uygulamalarinda YSA kullanmanin bazi
dezavantajlar1 oldugunu gostermistir. Yakimsama hizinin yavas olmasi, daha fazla egitim
setine ihtiya¢ duymasi, yerel minimuma girme olasiligi, artan kategori sayisinin modelin
hizin1 diisiirmesi ve modelde kolaylikla asirt 6grenmenin olusmasi 6n plana ¢ikan bazi
temel dezavantajlardir. Bu nedenle, uydu goriintiilerinden yol tespiti igin radyal temelli
sinir ag1, bulanik sinir ag1 ve bulanik sinir ag1 gibi birgok yeni veya gelistirilmis sinir agi

modeli kullanilmigtir (George vd., 2013; J. Li ve Chen, 2014).

Destek vektor makineleri siniflandirma yontemleri

Destek vektér makinesi (Boser vd., 1992) tarafindan sunulan bir simiflandirma
yontemidir. SVM siniflandiricist biyoinformatikte (ve diger disiplinlerde) yiiksek boyutlu
verilerle basa ¢ikma kabiliyeti ve ¢esitli veri kaynaklarini modelleme esnekligi nedeniyle
yaygin olarak kullanilmaktadir (Ben-Hur ve Weston, 2010). SVM yol tespiti
caligmalarinda da kullanilmaktadir. Asagida bu konuda yapilan bazi temel calismalar

verilmistir.

Yager ve Sowmya (2003) tarafindan yapilan c¢alismada uzaktan algilama
goriintiileri kullanilarak SVM siniflandiricist ile yol tespiti yapilmaya c¢alisilmistir.
Calismada gradient, yogunluk, kenar uzunlugu gibi kenara dayali ozellikler SVM
siniflandiricist i¢in kullanilmistir. Ancak birgok arastirmaci elde edilen sonuglarin
nispeten diisiik dogruluk degerlerine sahip oldugunu ifade etmistir (W. Wang vd., 2016).
Melgani ve Bruzzone (2004), yaptiklari calismada SVM siniflandiricisi ile hiperspektral

uzaktan algilama goruntiilerini siniflandirmislardir.  Birgok durumda, SVM'nin



siniflandirma yontemleri, radyal temelli sinir aginin ve K-en yakin komsu siniflayicisinin

dogrulugundan, kararliligindan ve saglamligindan daha iyidir (W. Wang vd., 2016).

Simler (2011), ¢ok sinifli SVM yontemiyle yogun kentsel alanlarda yol ve bina
tespiti  yapan bir yOntem Onermistir. Arastirmact yogun kentsel alanlarin VHR
multispektral hava goriintiileri tizerinde bina ve yol tespiti i¢in bir yontem Onermistir.
Mevcut tiim bilgileri kullanmak i¢in, boliimlendirilmis alanlarin hem mekénsal hem de
spektral ozellikleri, tic smifli bir SVM kullanilarak smiflandirilmigtir. 'Y dntemin,
geometrinin daha iyi kullanilmasini, kotti algilamayr ve yanlis alarm sorunlarini
hafifleterek sinif ayrilabilirligini artirdigi ifade edilmistir. Son olarak, yol agini
diizenlemek ve siniflandirma dogrulugunu iyilestirmek icin bir siniflandirma sonrasi
algoritmasi onerilmistir. SVM yontemleri, uydu goriintiilerinden nesne tespitinde yaygin
olarak kullanilan yapisal risk minimizasyonu ve iyi genelleme yeteneginin avantajlaria
sahiptir. Bununla birlikte, ¢ekirdek islevlerinin tahmini, boyutsal alan se¢imi ve egitim

ornekleri gibi SVM yoOntemlerini kullanmakta giicliikler vardir.

Markov rastgele alanlar (markov random field) siniflandirma yontemi

Markov rastgele alanlar, olasilik teorisinin bir dalina aittir ve fiziksel olaylarin
korelasyonunu iyi agiklayabilir. Bir goriintiideki piksel etkilesimi mekénsal bir
korelasyona sahiptir, boylece goriintii kosullu olasilik dagilim fonksiyonu tarafindan
doku istatistiksel 6zelliklerini tarif ederek Markov rastgele alanlar siniflayicisi tarafindan
etkili bir sekilde analiz edilebilir. Bu yontem, kenar tespiti, goriintii boliitleme
(segmentasyon), restorasyon ve yeniden olusturma (reconstruction) vb. ¢aligmalar icin

yaygin olarak uygulanabilmektedir (Yousif ve Ban, 2014).

Tupin vd., (1998) bir uydu goriintiisiinden dogrusal bir yol ¢ikarmak i¢in iki
asamali bir algoritma kullandilar. 1k olarak, goriintiilerde yol olma olasilig1 olan béliitler
yerel bolgesinde dogrusal bir algilayic ile tespit edildi. ikinci adimda ise, yol nesnelerinin
sekli hakkinda baglamsal bilgi veren bir dizi boliit tizerinde bir Markov rastgele alani

tanimlanarak boliit adaylar1 arasindaki gercek yollar belirlenmistir.

Wang ve Luo (2005), Markov rasgele doku modeline ve SVM siniflandiricisina
dayanan bir yol ag1 ¢ikarma yontemi onermistir. Yontem egitim icin doku ozelliklerini

kullanir, ancak insan miidahalesine ihtiya¢ duymaktadir.



Zhu vd., (2011) Markov rasgele doku modeli ve SVM ile bulanik C-ortalamalar
(FCM) yonteminin birlikte kullanilmasi ile ortaya ¢ikan hibrit modeli kullanarak yol
tespiti yapan bir yontem gelistirmislerdir. Calismada 6ncelikle, FCM kullanilarak uzaktan
algilama goriintiisii i¢in denetimsiz kiimeleme yapilmis; ardindan SVM daha fazla
siniflandirma i¢in kullanilmig ve yollar ¢ikarilmistir. Son olarak, onerilen iki algoritma
ile karsilastirma gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglardan sonra SVM ve FCM
modellerinin birlikte kullanimi ile ortaya ¢ikan hibrit yontemin Markov rasgele alanlar

yonteminden ¢ok daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir (D.-M. Zhu vd., 2011).

Yukaridaki ¢alismalardan elde edilen sonuglar g6z Oniine alindiginda, nesne
tespiti uygulamalarinda sadece MRF modeli kullanilarak bir uzaktan algilama
goriintiisiindeki nesneler arasindaki karmasik iligkinin dogru bir sekilde modellenmesinin
zor oldugu goriilebilir. Bu nedenle, hibrit olasilik modelinin uzaktan algilama

goriintlisiindeki karmasik nesne tespitinde iyi sonuglar elde etmesi beklenmektedir.

Maksimum olabilirlik (maximum likelihood) siniflandirma yéntemleri

Maksimum olabilirlik (ML) siniflandirmasi, yani Bayes siniflandirmasi, en ¢ok
kullanilan denetimli siniflandirma yontemlerinden biridir. Bu yontem, Gauss olasilik
yogunlugu fonksiyonu kullanarak her piksel i¢in 6zellik olasiligini hesaplar ve daha sonra
pikselleri maksimum olasilik kategorilerine gore siniflandirir (W. Wang vd., 2016) . Zhou
vd., (2006) insan-bilgisayar etkilesimlerine ve Bayesian filtrelemeye dayali bir yol izleme
sistemi Onermislerdir. Bayesian filtreleri, ozellikle, genisletilmis Kalman filtreleri ve
pargacik filtreleri, yol ekseni noktalarini tahmin etmek ve izleme algoritmalarini
giincellemek i¢in insan girdileriyle birlikte kullanilmistir. Arastirmacilara goére deneysel
sonuglar bu yaklasimin verimli ve giivenilir oldugunu ve geleneksel manuel harita

revizyon yaklagimina gore dnemli tasarruflar sagladigini gostermektedir.

Son zamanlarda, siniflandirma dogrulugunu arttirmak i¢in farkl siniflandiricilarin
kombinasyonu 6nemli bir aragtirma konusu haline geldi. Bu ¢alismalarin temeli, ayn1 veri
setini farkli siniflandirma modelleri kullanarak egitmek ve ardindan bu siniflandirma

sonuglarini birlestirme fikrine dayanmaktadir (Z. Chen, 20006).



Derin dgrenme yéntemleri

Derin 6grenme makine o6grenmesinin bir alt tiirtidiir. Derin 6grenme hem
denetimli hem de denetimsiz 6grenme algoritmalarini desteklemektedir. Derin 6grenme
ozellikle 2010 yilindan itibaren aktif olarak kullaniimaya baslanmistir. Derin 6grenme ile

yol tespiti konusunda yapilan bazi temel caligmalar asagida verilmistir.

Mnih and Hinton (2010), daha Once yollar1 tespit etmek amaciyla yapilan
calismalardan farkli olarak ¢ok fazla katmana sahip bir YSA kullanarak yol aglarini tespit
etmeye calismislardir. Olusturulan YSA, GPU (graphics processing unit) tabanli bir
sistem {izerinde biiyiik miktarda veri kullanilarak egitilmistir. Onerilen yontemin dnceki
yaklasimlar1 degerlendirmek i¢in kullanilandan daha biiyiik olan iki adet kentsel veri seti
kiimesi lzerinde giivenli bir sekilde calistigt ve kabul edilebilir sonuglar verdigi

goriillmiistiir.

Wang vd., (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, yol aglarini tespit etmek i¢in derin
evrisimsel sinir aglar1 ve sonlu durum makinesi (FSM) yontemlerini temel alan bir noral-
dinamik izleme cergevesi onerilmistir. Otonom mobil sistemlerden esinlenen yazarlar,
izleyicinin gegerli konumunda ortalanmis bir algilama penceresinde ¢ikarilan bir goriintii
yamasi olan giris verilerinin desenini tanimak i¢in bir derin sinir ag1 egitmislerdir. Desen,
ortama gore Onceden tanimlanmistir ve FSM'deki durumlarla iliskilendirilmistir.
Goriintiilerden ve mevcut vektér yol haritalarindan biiytik goriintii yonii ¢iftlerini
ayiklayan derin sinir aginin ihtiya¢ duydugu egitim verilerini olusturmak igin vektor
giidimlii bir 6rnekleme yontemi Onerilmektedir. Yazarlara gore sonuglar, Onerilen

yontemin geleneksel yontemlerden daha dogru ve verimli oldugunu géstermektedir.

Zhang vd., (2016) denetimli derin evrisimsel sinir aglarini kullanarak yollardaki
catlaklart ve bozulmalari tespit etmek igin bir yontem Snermislerdir. Derin evrisimsel
sinir ag1, toplanan goriintiilerdeki her goriintii boliimiinti siniflandirmak igin egitilmistir.
Yazarlara gore, diisiik maliyetli bir akilli telefon ile elde edilen, 3264 x 2448 boyutundaki
500 goriintiiden olusan bir veri kiimesi iizerinde yapilan nicel degerlendirmeye gore,
Onerilen derin 6grenme modeliyle 6grenilen 6zellikler, mevcut geleneksel yontemler ile
elde edilen ozelliklerle karsilastirildiginda iistiin catlak algilama performansi gosterdigi

goriilmektedir.
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Lu vd., (2018) uzaktan algilama goriintiileri ile birlikte yerel ve kiiresel bilgileri
kullanarak yol aglarmi etkin bir sekilde ¢ikarabilen yeni bir yol tespit yontemi
Onermislerdir. YOntem uzaktan algilama goriintiilerini  Oncelikle 6n islemden
gecirmektedir. Tasarlanan modeli egitmekte kullanilacak olan veri setini hazirlamak igin,
tiim uzaktan algilama goriintiileri ve buna karsilik gelen gercek yer verileri (ground truth
images) sabit boyutlu bir siirgiilii pencere ile kirpilmistir. Hazirlanan veri setleri ile model
egitilmis ve ¢ikis verileri iki kategori olarak siniflandirilmistir. Yontemi dogrulamak igin
Google Earth'ten bir veri kiimesi kullanilmis ve yapilan uygulamalar, 6nerilen derin

evrisimsel sinir aginin yol agini dogru ve etkili bir sekilde ¢ikarabilecegini gostermistir.

Yol tespiti icin derin 6grenmenin baska yontemler ile birlikte kullanildigi
caligmalar da vardir. Geng vd., (2018) karmasik ortamlarda yol algilama yaklasimlarinin
dogrulugunu ve saglamligimi artirmak igin, evrisimsel bir sinir agina ve Markov rasgele
alanma dayali yeni bir yol algilama yontemi 6nermektedirler. Calismada orijinal yol
goriintiisti, basit dogrusal yinelemeli kiimeleme (SLIC) algoritmasi kullanilarak tek
boyutlu biiytiklikkte stiper piksellere boluinmektedir. Bu temelde, siniflandirmaya en
faydali ozellikleri otomatik olarak Ogrenebilen evrisimsel sinir agi egitilmektedir.
Evrisimsel sinir ag1 daha sonra yol ve yol dis1 bolgeleri smiflandirmak igin
kullanilmaktadir. Son olarak, siiper piksel komsuluk arasindaki iliskiye dayanarak,
evrisimsel sinir aginin simiflandirma sonuglarini optimize etmek icin Markov rasgele

alanlar yonetimi kullanilmaktadir.

Wuvd., (2019) yiiksek kaliteli piksel boyutunda yol genisligi etiketi yerine, egitim
verisi olarak sadece OSM yol merkez hattin1 kullanarak g¢ok yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintiilerinden yol aglarini ¢ikarmak icin zayif bir sekilde denetlenen yeni bir yontem
onermektedirler. Yontemi dogrulamak i¢in biiytik miktarda eslestirilmis Google Earth
goriintiisi ve OSM verileri kullanilmistir. Sonuglar, onerilen yontemin ¢ok yiiksek
coziintrluklu goruntiilerden yol aglarini piksel bazinda yol egitimi verileri kullanmadan

hem dogru hem de etkili bir sekilde ¢ikarabildigini gostermektedir.

Literatiir incelendiginde, OSM veya OAM verilerini farkli teknikler veya
modeller ile kullanarak baz1 yol tespit ¢alismalarinin yapildigi goriilmektedir. Li vd., (Q.
Li vd., 2014) tarafindan yapilan ¢alismada, OSM veri kiimesindeki verileri kullanarak
cok seritli yollarin tespiti igin yeni bir yaklasim Onerilmistir. Yollari tespit etmek igin

yollarla ¢evrelenen gokgenleri islenecek veri olarak ele alan, sekil analizine ve Gestalt
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teorisine dayanan ¢okgen tabanli bir yontem onerilmistir. Calismada ilk olarak, sekil
tanimlayicilari, aglardaki her c¢okgen icin hesaplanmakta ve smiflandirma igin
kullanilmaktadir. Daha sonra, aday cok seritli ¢okgenler, bir SVM tarafindan sekil
tanimlayicilar1 ~ olarak  kullanilan  tiim  ¢okgenlere dayali kaynak olarak
siiflandirilmaktadir. Son olarak, kaynak poligonlarina dayanarak, Gestalt teorisine gore
cok katmanli ozellikleri birbirine baglayan ve dolduran bir bolge olusturma yontemi
Onerilmistir. Farkli kentsel aglardan OSM verilerini kullanan bir calisma, Onerilen
yontemin gecerliligini dogrulamistir. Yontem, veri kiimelerinin karmasikhigi ve

cogaltilmasi ne olursa olsun, iyi ve etkili yol tespit performansi gostermistir.

1.3.1.2. Denetimsiz stniflandirma yontemleri

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmis veri setine ihtiyag duymadan girdi olarak
verilen veri kiimesinden ¢ikarimlar elde etmek i¢in kullanilan 6zerk bir tiir makine
Ogrenme algoritmasidir. Ayn1 zamanda 6z-0rgiitlenme olarak bilinir ve verilen girdilerin
olasilik yogunluklarinin modellenmesine izin verir. Denetimsiz 6grenme ydnteminin
siniflandirma problemlerinin ¢oztimiinde ¢ok sayida avantaji vardir. Buna ragmen genel
olarak denetimsiz 6grenme algoritmalarinin basarisi denetimli 6grenme algoritmalarina
gore daha diisiiktir. Denetimsiz siniflandirma yontemleri genellikle bilgi bulma,
parametre belirleme, karakteristik analiz ve diger 6n isleme adimlarinda kullanilir. En
yaygin algoritmalar, K-ortalamalar, spektral kiimeleme, ortalama kayma ve graf teorisi

gibi kiimeleme algoritmalaridir (Ghahramani, 2004; Koenig ve Simmons, 1996).

Agirlikli ortalama oteleme algoritmast (mean shift)

Agirlikli ortalama Oteleme analizi, karmasik 6zellik alanlarmin analizi igin
yogunluk tahminine dayanan, genel parametrik olmayan bir kiimeleme teknigidir. Veri
dagiliminin turd, veri sayist ve verilerin baslangi¢c noktast goz ardi edilebildigi icin bu
teknik oOzellikle oriintti tanima, goriintii iyilestirme ve goriintii boliimlendirme vb.

alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Miao vd., (2014) yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goruntiilerinden yol aglarini tespit
etmek i¢in yar1 otomatik bir yontem Snermislerdir. Yontem {i¢ ana adimdan olusmaktadir.
[k olarak, kullanicilar tarafindan nceden 6ngoriilen yol kaynak noktalarmni baglamak
icin ihtiyag¢ duyulan ilk yol béliitlerini tespit etmede jeodezik yontem kullanilmistir. Daha
sonra, bu kaba yol boliimlerine dayanarak bir yol olasilik haritasi iiretilir ve bir esikleme

islemi goriintliyli yol ve yol olmayan iki yiizey sinifina ayirmaktadir. Sonraki adimda yol
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sinift goriintusiinii kullanarak, yukarida belirtilen yol kaynak noktalarini baglamak igin
jeodezik yontemin bir kez daha kullanildigi bir ¢ekirdek yogunlugu tahmin haritasi
olusturulmaktadir. Deneyler, 6nerilen yontemin diizgiin ve dogru yol merkez c¢izgileri
cikarabildigini gostermektedir. Agirlikli ortalama kaydirma algoritmasi Onceden
herhangi bir bilgi gerektirmez ve Ozellikle uzaktan algilama goriintiilerinden nesne
¢ikarimi i¢in uygun olan yiiksek verimlilik ve kararliliga sahiptir. Bununla birlikte, bu

alandaki mevcut arastirma ¢alismalar1 nispeten sinirlidir (W. Wang vd., 2016).

Graf yontemi

Grafik teorisine dayali kiimeleme yontemi, goriintii boliitlemede nispeten yeni bir
arastirma konusudur. Graf'teorisi, kosegen ve kenar teorisini incelemek i¢in bir arastirma
nesnesi olarak grafi temel alan ayrik bir matematik dalidir (W. Wang vd., 2016). Goriintii
Ogelerini matematiksel olarak saglam yapilara gore diizenler ve sorunun formiilasyonunu
daha esnek ve hesaplamay1 daha verimli hale getirir (Peng vd., 2013) . ilke su sekilde
tarif edilir: goriintii, tepe noktanin bir piksele veya bir bolgeye karsilik geldigi agirlikli
bir grafik olarak goriliir. Kenar agirligi, farkli tepe noktasinin farki veya benzerligi ile
hesaplanir. Sonu¢ matris 6zvektorleri ve d6zdegerler kullanilarak elde edilir (W. Wang

vd., 2016).

Literatiirde birgok etkilesimli boliitleme teknigi 6nerilmesine ragmen son yillarda
en popiler yontem, (Boykov ve Jolly, 2000) tarafindan Onerilen graf kesimleri
yontemidir. Bu yontemi kullanan farkli arastirmacilar vardir. Tao ve Jin (2007) diisiik
hesaplama maliyetiyle gelistirilmis goriintii boliitleme yontemi elde etmek i¢in yeni bir
esik algoritmasi sunmuslardir. Onerilen algoritma, bir nesneyi arka plandan ayirmak igin
esikleme prensibi olarak normallestirilmis graf kesim Olgiistinii kullanmaktadir. Graf
kesimlerinin degerlendirilmesinde kullanilan agirlik matrisleri, yaygin olarak kullanilan
goriintii piksellerinden ziyade goriintiintin gri seviyelerine dayanmaktadir. Cogu goriintii
icin, gri diizeylerinin sayisi piksel sayisindan ¢ok daha kiigiiktiir. Onerilen esikleme
algoritmasinin, mevcut esikleme algoritmalarina kiyasla tistiin performansini gostermek
icin ¢ok sayida 6rnek sunulmustur. Zheng vd., (2012) grafik teorisine dayanan etkilesimli
bir goriintii boliimleme yontemi onermistir. Bu algoritma, tek nesneyi karmagik 6n plan
ve arka plana sahip goriintiilerden ayirirken daha az kullanici etkilesimli olmasi itibariyle

daha iyi sonuglar tiretmistir. Calisma kapsaminda yapilan uygulamalar bu algoritmanin,
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graf kesimdeki ortak asir1 boliitlemeyi ve daha az boliitleme islemlerini etkili bir sekilde

¢dzmenin yani sira, boliitlenmis kiigiik bolgeler hatasi sorununu da ¢ozmiistiir.

Cem ve Beril (2012), olasilik ve graf teorisine dayanan bir yol ¢ikarma yaklagimi
kullanmistir. Onerilen yontem olasilikli yol merkezi tespiti, yol sekli ¢ikarma ve graf
teorisi temelli yol ag1 olusumu olmak iizere li¢ modiilden olusmaktadir. Bu modiiller,
eldeki uygulamaya bagli olarak arka arkaya veya degistirilebilir sekilde kullanilabilir.
Yo6ntemin avantajlarini ve dezavantajlarin1 gostermek icin Geoeye, Ikonos ve QuickBird
gibi farkli platformlardan elde edilen goriintiiller kullanilarak birgok uygulama
yapilmistir. Elde edilen sonuglar, sistemin uzaktan algilama goriintiilerindeki yol agini
giivenilir ve hizli bir sekilde tespit etmekte kullanilabilecegini gostermistir (Unsalan ve
Sirmacek, 2012). Graf teorisine dayanan goriintii boliitleme yontemi, kiiresel 6zellikleri
yakalama ve karmagik veri turleri ile ilgilenme avantajlarina sahiptir. Bununla birlikte,
cogunlukla matris spektrumu kavramini benimser ve goriintii boliitleme yapmak icin bir
benzerlik matrisinin 6zdegerini ve 6zvektoriinii kullanir. Ayrica, isleme prosediirii tepe
sayisinin artmastyla karmasik hale gelir. Bu nedenle, yontem uzaktan algilama
goriintiileri boliitlenmesi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmamistir (W. Wang vd.,

2016).

1.3.1.3. Bilgi tabanli yontemler

Uzaktan algilama goriintiilerinden yol ¢ikarmak yalnizca yerel spektrum ve doku
bilgilerini kullanarak zordur. Ozvektorii tanimlamayi zorlastiran yolun serit yapisi
nedeniyle, veriler dogrudan smiflandirictya girilememektedir. Bilgi temelli
siniflandirmada, yardimci veriler ve diger bilgiler spektral bilgi ile birlestirilir. Literattirde
bu yontemi kullanarak yol tespit uygulamalari yapan bazi ¢alismalar vardir. Wang ve
Zheng (1998), genel nesneleri ¢ikarmak i¢cin geometrik ©zellikleri kullanarak SAR
goriintiilerinden yol ve koprii tespiti i¢in bir yontem Onermistir. Daha sonra kiigiik
bolgeleri ¢cikarmak ve siireksiz kesimleri baglamak i¢in matematiksel morfoloji ve Hough

dontistimii kullanilmastir.

Shen vd., (2008) agisal doku imzasina dayanan bir yol tespit yontemi
sunmuglardir. Sunulan yontem yalnizca gri seviyeli bir goriintiideki uzun seritli yollar
izleyebilmekteydi. Algoritma karmasik sahnelerdeki golgelerden ve tikanikliklardan

onemli olgtide etkilendigi icin yol tespiti konusunda sorun yasamaktaydi. Bu konuda
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baska arastirmacilar tarafindan yapilan ¢alismalar mevcuttur. Bu ¢alismalar daha ¢ok

2000'i yillarda yapilmistir (Lee vd., 2000; Tonjes ve Growe, 1998).

Yukarida agiklanan bilgiye dayali yontemler, uzaktan algilama goriintiilerinden
yol tespiti konusunda 6n plana ¢ikan bazi uygulamalardir. Buna ragmen bu yontem fazla

hassas olma ve golgelere duyarli olma gibi birtakim dezavantajlara sahiptir.

1.3.1.4. Matematiksel morfoloji yontemleri

Matematiksel morfoloji, resim isleme, oriintli tanima, bilgisayarla gorii ve diger
bazi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. 1980'li yillarda arastirmacilar, yol
cikarimmda matematiksel morfolojiyi kullanmaya baslamiglardir. Daha sonra
matematiksel morfolojiye dayanan bagka yontemler de Onerilmistir. Bununla birlikte,
matematiksel morfoloji yontemleri genellikle gortintii boluitlemesi igin diger yontemlerle

birlestirilmektedir (Valero vd., 2010; C. Zhu vd., 2005).

Zhang vd., (1999) matematiksel morfoloji yontemlerini kullanarak otomatik yol
tespiti yapan bir yontem gelistirmislerdir. Goriintii ¢oziiniirligu arttik¢a, yol aglari ince
cizgiler yerine belirli genislikte alanlar olarak goriinmektedir. Calismada, 6ncelikle yol
ag1 bolgelerini bulmak i¢in goriintii siniflandirilmis daha sonra yol ytizeyleri ile benzer
spektral ozelliklere sahip nesneler de dahil olmak iizere giiriiltiiyli 6nlemek igin
morfolojik islemler uygulanmistir. Gelistirilen yontem, yiiksek ¢oziiniirliiklii simiilasyon
goriintiileri ve havadan fotograflar iizerinde test edilmistir. Sonug, matematiksel
morfolojinin otomatik karayolu ag1 tespiti icin etkili bir arag sagladigini gostermektedir.

Calismanin en dnemli eksikligi ise baz1 yol bosluklarinin tam kapatilamamasidir.

Zhu vd., (2005) esas olarak gri seviyeli matematiksel morfolojiye dayanan yol
aglarini tespit etmek igin bir yontem kullandilar. Yontem, 6zellikle kotii hava kosullar
veya diger faktorler nedeniyle goriintiilerin belirsiz veya bulanik oldugu durumlarda daha

iyi sonuglar vermistir.

Ma vd., (2012) belli belirsiz hava goriintiileri i¢in otomatik bir yol ¢ikarma
yontemi onermislerdir. Goriintii kalitesi, kamera titresimi, hava durumu ve 151k degisimi
gibi farkli faktorlerden etkilenebilmekte; bu da goriintii boliitlemesini ve yol tespitini
zorlagtirmaktadir. Bu yontemde ilk olarak, yiiksek ¢oziiniirliiklii ancak diisiik kontrastli
bir goriintli, Retinex tabanli bir algoritma kullanilarak iyilestirilmektedir. Goriintii Canny

kenar algilama algoritmasiyla bolimlere ayrilmaktadir. Daha sonra, dogrusal ve kavisli
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yol boliimleri Hough ¢izgi doniisimii ile diizenlenmekte ve gesitli yol boyut ve sekil
esikleri dikkate alinarak ¢ikartilmaktadir. Elde edilen sonuglar Otsu esigi, graf tabanli
algoritma, birlestirme ve bdlme gibi diger yontemlerle karsilastirilmistir. Sonuglar, bu

yontemin uygulanabilir ve etkili oldugunu gosterilmistir.

Maurya vd., (2011) tarafindan yapilan calismada K-ortalamalar ve morfolojik
islemler birlikte kullanilarak yol tespiti yapan bir ¢alisma 6nerilmistir. Pankaj vd., (2013)
uyarlamali global esik ve morfolojik islemleri kullanarak yiiksek c¢oztintrlukli uydu
goriintiilerinden otomatik yol tespiti yapan bir ¢alisma yapmislardir. Calisma kapsaminda
goriintii boliitleme yontemi kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, onerilen
yaklasimin yiiksek c¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinden yollarin otomatik tespiti igin

giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini kanitlamistir (Singh ve Garg, 2013).

Matematiksel morfoloji yontemleri, uzaktan algilama goriinttilerinden yol tespiti
yapilmasi asamasinda bazi belirli avantajlara sahiptir. Uygulamada, goriintii boliitleme
sonuglari, yap1 elemanlarinin se¢ciminden (sekil ve boyut) biiyiik dl¢tide etkilenmektedir.
Yapi elemanlarinin belirsizligi nedeniyle, yiiksek dogruluk ve iyi ¢ikarim sonuglari elde

etmek i¢in yalnizca matematiksel morfoloji yontemi kullanmak yetersizdir.

1.3.1.5. Aktif kontur modeli

Son yillarda hava ve uydu goriintiilerindeki ¢izgisel nesnelerin tespiti ile ilgili
otomatik veya yar1 otomatik bazi calismalar yapilmaktadir. Aktif kontur modeller
yontemi en yaygin kullanilan yar1 otomatik detay ¢izim yaklasimlarindan birisidir. Bu
konsept bir optimizasyon isleminden gegirilen egri belirleme algoritmalarina

dayanmaktadir (Seker D. Z. ve Eker, 2005).

Aktif kontur modelinin en 6nemli avantajlarindan birisi fazla olan parametre
sayisini diisiirme yetenegine sahip olmasidir. Bu yontem o6zellikle cizgisel detaylarin
tespit edilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Yol kenar ve merkez hatlarinin tespit

edilmesinde aktif kontur tabanli yontemler kullanilabilmektedir.

Snake yontemi

Snake modeli ilk olarak Kass vd., (1988) tarafindan ortaya atilmistir. Bundan
sonra, aktif kontur modeline dayanan bir¢ok goriintii boliitleme, anlama ve tanima
yontemleri yaygin olarak kullanilmistir. Snake modelinin ana fikri su sekilde

aciklanabilir: Bir sablon olarak belirli bir sekil olusturmak i¢in bazi kontrol noktalarini
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alir ve sablondaki elastik deformasyonu kullanarak onu goriintiideki yerel 6zelliklerle
eslestirir. Yani, enerji fonksiyonu minimum seviyeye iner ve goriintiiyli tamamlar (W.

Wang vd., 2016).

Anil ve Natarajan (2010), aktif kontur modelini kullanan yiiksek ¢oziiniirliklii
uydu goriintiilerinden yar1 otomatik bir yol tespit yontemi Snermektedir. Onerilen
yontemde, ilk Once, kenarlar1 koruyarak giiriiltiiyti gidermek icin medyan filtresi
kullanilmistir. Daha sonra aktif kontur modeli kullanilarak yol boliiti ¢ikarilmastir.
Yontem, yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiileri kullanilarak test edilmistir. Yontemin
mevcut kisitliligi, golgeli yollar igin etkili bir sekilde ¢alismamasidir. Su anda, LSB-
Snake (Gruen ve Li, 1997), Serit Snakes (Fua ve Leclerc, 1990), ¢cok 6lgekli Snake
(Renaud ve Thierry, 2003) gibi yol tespiti i¢in gelistirilmis bir¢ok Snake modeli vardir.

Seviye kiimeleri (level set)

Seviye kiimeleri ilk olarak (Osher ve Sethian, 1988) tarafindan onerilmistir. Egri
evrimi problemini ¢ozmek i¢in kismi diferansiyel denklemleri kullanan sayisal bir analiz
yontemidir ve herhangi bir boyut uzayina uygulanabilir. Seviye kiimeleri yontemi ile
uzaktan algilama goriuintiilerinden yol tespiti konusunda ¢esitli caligmalar yapilmistir.
Hinz ve Baumgartner (2003), yollar1 tespit etmek i¢in dncelikli bilgileri kullanarak yeni
bir hiz fonksiyonu olusturmak i¢in ¢oklu spektral ozellikleri yol geometrisi ile
birlestirmistir. Niu (2006), bir model insa etmek igin sinir gradientini, alan bilgisi ile
biitiinlestiren bir yontem {izerinde ¢alisti. Seviye kiimeleri metodu yol agini elde etmek

icin kullanildi.

Abdollahi vd., (2018) yol tespiti icin SVM ve seviye kiimesi yontemlerini entegre
ederek yeni bir otomatik yontem Onermislerdir. SVM tarafindan tahmin edilen
siniflandirma  olasihigl, seviye kiimesi modelinde girdi olarak kullaniimistir.
Arastirmacilara gore onerilen yontem Google Earth goriintiilerinden yol tespiti igin

yiiksek performans gostermektedir.

Abdollahi vd., (2019) tarafindan yapilan diger bir ¢alismada ise IHA (insansiz
hava araglar1) goriintiilerinden yol ¢ikarimi igin yeni bir hibrit teknik sunulmustur.
Onerilen yontem, Trainable Weka Segmentation araciligiyla goriintii boliitlemesinin
yapilmasi ile baglamaktadir. Bu adimda ¢ok sayida goriintii 6zellikleri kullaniimaktadir.

Ardindan, yol 6zelliklerini ¢ikarmak icin bolimlenmis goriintiilerde bir seviye belirleme
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yontemi gergeklestirilmektedir. Daha sonra, tespit hassasiyetini artirmak i¢in goriintiilere
morfolojik operatorler uygulanmaktadir. Sonunda, yol tespit hassasiyeti, elle
sayisallastirilmis yol katmanlart dikkate alinarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar,
tamlik, dogruluk ve kalite degerlerinin sirasiyla ortalama %93.52, %85.79 ve %81.01

oldugunu gostermistir.

Yapilan c¢alismalar analiz edildiginde uzaktan algilama goriintiilerinden yol
tespiti icin seviye kiimeleri yonteminin morfoloji veya kiimeleme gibi diger yontemler ile
birlikte kullanildigini ve bu sekilde daha iyi sonuglarin elde edildigini gostermektedir (W.
Wang vd., 2016).

1.3.1.6. Dinamik programlama ve gruplama

Dinamik programlama, optimizasyon karar siirecini ¢dzmek i¢in matematiksel bir
yontem uygulayan operasyonel arastirmalarin bir koludur. Bu yontem ile yol tespiti i¢in
yolun bir parametre olarak modele verilmesi gerekmektedir. Daha sonra dinamik
programlama, kaynak noktalar1 arasindaki en uygun yolu belirlemek icin bir hesaplama

araci olarak kullanilmaktadir (W. Wang vd., 2016).

Barzohar ve Cooper (1996), dinamik programlama ve Katman filtresi
yontemlerini kullanarak hava goriintiilerinden otomatik yol tespiti saglayan bir algoritma
onermislerdir. Onerilen algoritma kenar kismi eksik olan veya tasit ve kopriiler tarafindan
kapatilmis yol boliimleri de dahil olmak {iizere, yollar1 gergek zamanl olarak tespit

etmektedir (Movaghati vd., 2010).

Yukaridaki tiim calismalar dikkate alinip genel bir degerlendirme yapildiginda

asagidaki sonuglari elde etmek miimkiindiir:

¢ Genel olarak nesne tanima ve 6zel olarak yol tespiti ¢alismalarinda kullanilan her
bir yontemin kendine gore hem avantajlar1 hem de dezavantajlari vardir.

e Yollarin tespit edilmesini zorlastiran veya dnleyen ¢ok sayida farkli etken vardir.
Dolayistyla tiim yollar1 yiiksek dogrulukla tespit edebilecek tek basina bir yontem
yoktur. Bu ylizden yol ¢ikarma yontemleri gesitli yontemlerle calisiimali ve farkl
teknikler birlestirilmelidir. Birden fazla yontemin birlikte kullanilmasi tek
yonteme gore genel olarak daha iyi sonuclar vermektedir.

e Uzaktan algilama goriintiilerinden yol tespitindeki temel sorun, yol 6zelliklerinin

nasil tanimlanacagidir. Mevcut yontemlerin ¢ogu, yolu dogrusal veya yiiksek
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yansima degerine sahip bir bant olarak kabul etmekte ve bu varsayim ile nispeten
kabul edilebilir sonuglar elde edilmektedir. Bununla birlikte, artan goriintii
¢coziintrlugti daha ayrintili yol 6zellikleri ile birlikte daha fazla giiriiltii paraziti
(binalar, golgeler, yol engelleri) ortaya ¢ikacaktir. Bu nedenle yol nesneleri tam
olarak tanimlanmalidir (W. Wang vd., 2016).

e Giliniimiiziin popiiler yontemlerinden olan derin 6grenme veya evrisimsel sinir
aglar1 yol tespit calismalarinda kullanilmaktadir. Farkli kaynaklardan elde edilen
bilgilerin bu yontemlere dahil edilmesi genel olarak basariy1 artirmaktadir.

e lyi bir yol modelinin nasil olusturulacagi ve yolun hizli ve dogru sekilde nasil
tespit edilecegi bircok arastirmacinin ortak problemi olup bu durum halen giincel

bir sorun olarak varligini devam ettirmektedir.

1.4. Problemin Tanimi

Yol aglarmin tespit edilmesi, c¢esitli nedenlerden dolayr meydana gelen
degisikliklerin algilanmasi ve hizli bir sekilde gilincellenmesi, navigasyon, sehir
planlamasi, ulasim gibi birgok CBS uygulamasi i¢in hayati dnem tagimaktadir. Yol
aglarinin tespiti ile ilgili farkli arastirmacilar tarafindan ¢ok sayida galisma yapilmis
olmasina ragmen (Mena, 2003, ss. 3037-3049; W. Wang vd., 2016) heniiz herkes
tarafindan kabul edilen ve basarisi yilizde yiiz olan bir yontem yoktur. Yol tespiti, otonom
stiriis, stiriicti destek sistemleri ve ulagim sistemleri alaninda halen aktif ve 6nemli bir

arastirma konusudur (Kala, 2016, s. 59,60).

Ozellikle son on yilda giderek daha fazla 6nem kazanan ve yakin bir gelecekte
hayatin bir pargasi olmasi beklenen otonom araglar otomatik yol tespitinin 6nemini
artirmistir (Mendes vd., 2016, s. 1). Otonom araglar, basta yol aglari olmak iizere gevrenin

kesin ve saglam algilanmasini gerektirir (Fernandez vd., 2017, s. 1).

Mevcut yol aglari, yollarda meydana gelen degisiklikler veya yenilemelerden
dolayi siklikla degisebilmektedir. Bu degisikliklerin hizli ve dogru bir sekilde algilanmasi
son derece onemlidir. Diger yandan deprem, heyelan, su taskinlari gibi dogal afetler
yollarda ¢esitli hasarlar olusturabilmektedir. Yol hasari tespiti ve degerlendirmesi, hasarl
yollart tespit etmeyi ve felaketten sonra yolun durumunu ve trafik kapasitesini

degerlendirmeyi icerir (Jianhua Wang vd., 2015, s. 2).
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Yukaridaki bilgiler dikkate alindiginda yol aglarinin tespiti halen aktif bir arastirma
konusudur. Ozellikle otonom arag teknolojisi yol tespitinin &nemini daha da artirmistir.
Bu bilgiler 1s1ginda, bu ¢alismanin amaci agik kaynak sistemlerden elde edilen verileri
kullanarak bir veri seti olusturmak, bu veri seti ile mevcut anlamsal béliitleme tekniklerini
egiterek yol aglarinin hizli ve giivenli bir sekilde tespit edilmesini saglamak ve mevcut

yontemlere alternatif 6zellestirilmis bir tam evrisimsel ag (TEA) modeli sunmaktir.

1.5. Calismanin Hipotezi

Calisma, topluluk tabanl acik kaynak platformlardan elde edilen raster ve vektor
verilerin bir araya getirilip derin 6grenme modeli igin veri seti olarak kullanilabilecegi ve
bu veri seti ile egitilen anlamsal boliitleme modellerinin yol agi tespit ¢alismalarinda
basarili bir sekilde kullanilabilecegi varsayimina dayanmaktadir. Calisma birbirinden
bagimsiz ve fakat birbirinin devami olan ¢ok sayida adimdan olugmaktadir. Her bir adim
kendi iginde ¢ok sayida problem icermektedir. Ozellikle veri setini meydana getiren veri
kaynaklarinin birbirinden bagimsiz iki farkli platformdan elde edilmesi ortaya daha fazla
problem ¢ikmasina neden olmaktadir. Calisma ayni1 zamanda hipoteze bagli olarak ortaya

c¢ikan asagidaki problemleri ¢ozme adimlarini igermektedir.

e Tamamen iicretsiz ve herkesin kullanimina agik olan vektorel formattaki OSM
verilerini, yol aglar1 i¢in etiket veya maske verisi olarak kullanmak miimkiin
miidiir?

e OSM veri modelinde ¢ok sayida yol tiirii tanimlanmistir. Tiim yol tiirleri serit
sayisi veya serit genisligi bilgisi icermeyen ¢izgi nesneleri (linestring) ile ifade
edilmektedir. OSM'den elde edilen vektorel formattaki yol verilerini ve bu yollara
ait 6znitelik bilgilerini kullanarak yol genisliklerini tespit etmek miimkiin miidiir?

e Yol genislikleri eklenmis vektor formatindaki OSM verileri, ayn1 koordinat
sistemi ile raster bir goriintiiye doniistiiriilebilir mi?

e OAM platformu ticari ve kisisel kullanim igin ticretsiz olan, farkl ¢oziintirliikteki
cok sayida uzaktan algilama goriintiilerini depolamakta ve paylasmaktadir.
Smirlama kutusu ile smirlart belirlenen bir bolgeye ait yiliksek ¢oziiniirliiklii
goriintiiler OAM platformundan otomatik olarak indirilebilir mi?

e OAM platformundan elde edilen ve farkli koordinat sistemlerine sahip goriintiiler,

herhangi bir veri kaybi olmadan ortak bir koordinat sistemine dontistiiriilebilir mi?
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o Yiiksek mekansal ¢oziintirliiklii goruntiileri ve gercek yol genisliklerine sahip yol
aglarint iceren raster goriintiileri veri kaybi yasamadan es zamanli olarak
512x512, 256x256 gibi istenilen boyutlardaki kiiclik goriintiilere (bundan sonra
goriintii dilimi olarak ifade edilecektir) boliinebilirler mi?

e Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinden elde edilen goriintii dilimlerini gercek
goriintli ve yol aglarini igeren raster goriintiilerden elde edilen goriintii dilimlerini
maske (etiket) verisi olarak kullanmak miimkiin miid{ir?

e Yukarida elde edilen veri setini kullanarak anlamsal boliitleme yontemi ile yol
aglarint yiiksek dogrulukla tespit eden ozellestirilmis bir anlamsal boliitleme

modeli gelistirilebilir mi?

1.6. Calismanin Ozgiin Degeri ve Yaygin Etkisi

Glinlimiizde derin  6grenme yontemleri bircok alanda aktif olarak
kullanilmaktadir. Uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemlerinde bu yontemler yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Diger yandan uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemlerinin
sahip oldugu veri miktar1 ve kalitesi bu alandaki ¢alismalar icin 6nemli bir motivasyon
kaynagidir. OSM ve OAM, UA ve CBS uygulamalari i¢in birer ham veri kaynagidir. Her
iki platform farkli veri yapisina, veri depolama modeline ve servislere sahiptir. Birgok
yonden birbirinden farkli teknolojilere sahip olan bu platformdaki verilerin ortak amag
dogrultusunda birlikte kullanilmalari calismanin 6zgiin yanlarindan birisidir. Diger
yandan derin 6grenme yontemleri ile ¢ok sayida yol tespiti ¢alismast yapilmis olmasina
ragmen OAM ve OSM verilerini birlikte kullanarak anlamsal bdliitleme yontemi ile
yapilan bir yol ag1 tespit ¢alismasina rastlanmamistir. Bu durum, bu agidan calismay1
Ozgiin kilmaktadir. Bu ¢aligmanin bir diger 6zgiin noktasi ile ¢alismanin veri hazirlama
stirecinden derin 6grenme modelinin egitilmesine kadar olan biitiin adimlarinin otomatik

olarak yapilmasidir.

Calisma kapsaminda yol genisligi bilgisine sahip olmayan vektorel formattaki
OSM verilerine yol genisliklerinin eklenmesini saglayan ve acik kaynak olarak Github
tizerinden paylasilan OSM2RN (Das, 2019) adli bir ara¢ gelistirilmistir. Bu aracin
yaninda ¢alisma kapsaminda gelistirilen ve ileride Github gibi platformlar {izerinden agik

kaynak kod olarak paylasilmasi planlanan bagka araglar da gelistirilmistir.
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2. KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde ¢alismanin daha iyi anlagilmasini saglamak amaciyla topluluk tabanli
projelerden elde edilen verilerin derin 6grenme modelinde islenerek yol aglarinin tespit
edilmesini ve modellenmesini saglayan OSM, OAM platformlari, OSM yol verileri,
makine 6grenmesi, derin 6grenme (kiitiiphaneleri), gortintii siniflandirma ve anlamsal

boliitleme gibi kavramlar agiklanmaktadir.

2.1. Topluluk Tabanh A¢ik Kaynak Projeler

Internetin yaygilasmasi ve ozellikle de Web 2.0 teknolojisi ile birlikte CBS ve
OSM ¢gibi konularda bilgisi, 6zel yetenegi veya teknik ara¢ gereci olmayan internet
kullanicilari sahip olduklar1 GPS destekli cep telefonu, bileklik vb. cihazlar ile birer igerik
iireticine dontismiislerdir. 2000'li yillardan itibaren ortaya c¢ikan bu durum, bazi
kullanicilarin, topluluklarin, vakiflarin veya sirketlerin bu potansiyeli degerlendirmek
amaciyla cesitli projeler gelistirmelerini saglamistir. Topluluk, bu ¢alismadaki kapsam
itibari ile ayn1 proje veya fikre destek veren (igerik iireten, diizenleyen, organize eden vb.)
kullanicilar grubu olarak ifade edilebilir. A¢ik kaynak projeler ise proje kapsaminda
tiretilen veri, bilgi, icerik veya kaynak kodlarin 6zgiirce herkes tarafindan erisilebilmesine
veya dagitilabilmesine imkan veren organizasyonlardir. Farkli topluluk tabanli projeler,
iceriklerini farkl lisanslar altinda sunmakla birlikte genel olarak bu projeler tarafindan
tercih edilen lisanslar mantik olarak benzer ozelliklere sahiptirler. Bir kullanici agik
kaynak igerige erisebilir, bu igerigi paylasabilir, ayn1 6zgiirliigii diger kullanicilara da
taniyarak degistirebilir veya doniistiirebilir (Open Data Commons, 2019a; St. Laurent,

2004, s. 5).

2.2. OpenAerialMap

OAM, agik lisansli uydu ve insansiz hava araci (IHA) goriintiilerini aramak,
paylasmak ve kullanmak i¢in kullanilan bir araglar setidir. OAM, Open Imagery Network
(OIN) iizerine kurulu bir platform olup OIN tarafindan saglanan goriintiilere erisim ve
goriintiilerde arama saglayan acik bir hizmettir (OpenAerialMap Contributors, 2019)

(Smith vd., 2016). OIN, agik lisansli goriintiilerin kestedilebilir bir agidir.

OAM projesi, Humanitarian OpenStreetMap Team (HOT) adh ekip tarafindan
yonetilmektedir. HOT, agik haritalama yoluyla insani eylem ve toplum gelisimine

odaklanmis uluslararasi bir ekiptir. Bu ekip, afet yonetiminde devrim yaratan, riskleri
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azaltan ve sirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine ulasilmasina katkida bulunan harita

verilerini saglamaktadir (Humanitarian OpenStreetMap Team, 2019).

OAM projesi, 2007 ve 2008 yillarinda aktif olarak faaliyet gostermis fakat daha
sonra calismalarina son vermistir. Barindirma ve lisanslamay1 6lgeklendirme gibi iki ana
zorlugun birlesimi OAM projesinin durdurulmasina neden olmustur. HOT, goriintii
verilerini barindirma, yiikleme, paylasma, arama, filtreleme, goriintileme, indirme ve
kullanma islevlerini saglayan agik kaynak kodlu bir ara¢ kiimesi olan OAM'in
gelistirilmesiyle ilgili bir kriz haritas1 hazirlamistir. HOT, OAM’1 yeniden baslatmak igin
calismalar yapmis ve sonug itibari ile ¢esitli fonlardan alinan hibeler ile proje 2015 yilinda
tekrar baslatilmis ve giiniimiizde gittikce gelisen bir yapida yoluna devam etmektedir.
Bununla birlikte, OAM’nin hava goriintiilerini toplamak i¢in genel amagh bir arag olmast
hedeflenmistir. Isteyen her kullanici platforma goriintii yiikleyebilir. OAM ve OIN
tarafindan saglanan tiim goriintiiler Creative Commons lisansi altinda lisanslanmistir ve
bu goriintiiler OSM tiizerinden de erisilebilir durumdadir (OpenStreetMap Contributors,
2018b).

Sekil 2.1°de Mersin bolgesindeki bir alana ait 23.12.2018 tarihinde cekilmis yiiksek
¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiisii goriilmektedir. Ilgili goriintiiniin mekansal
¢cozlintrlugl 2 cm'dir.

“ C @ mapopenserialmaporg/¥14 4964775443077 1,367 TAGING4251627, 18/ bquare/1 221102 7/5c FbE4a5 566 TOOMSBETC 33 Presalutionshi

Task of 2019-01- L SOk &
01704:52:58.667Z

Ozgur Ozcan

@ Display as

[£ openin

I copy mage URL

NR1994 Loatet | © Mapbox © OpaiSirestap | Report an msie wifs this map (=

Sekil 2.1. Mersin bélgesindeki bir alana ait 23.12.2018 tarihinde ¢ekilmis 2 cm mekansal ¢oziintirliiklii
OAM goriintiisii
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OAM platformu temel olarak catalog ve contributor olmak iizere iki ana bilesenden
olusmaktadir. Catalog bileseni, goriintii meta verilerini isleme ve OAM katalogu ise
olusturma ile ilgilidir. Sekil 2.2'de goruldugi gibi bu bilesen OAM Catalog, OAM
Browser, OAM Homepage ve OAM status alt bilesenlerinden olusmaktadir. OAM
Catalog'un 6nemli alt bilesenlerinden birisi API'dir. API, katalog iizerinde zaman ve alana
gore meta veriler lizerinde sorgulamalar yapmak i¢in bir arayiiz saglamaktadir. Ayrica,
OAM ana sayfasini giiglendiren basit istatistikler de saglar. Bu bilesen NodelS dilinde
yazilmistir (OpenAerialMap Docs, 2019a). Node.js agik kaynakli, platformlar arasi bir

JavaScript ¢calisma zamani ortamidir. JavaScript kodunu bir tarayici disinda galistirir.

Sekil 2.2. OAM katalog bileseni ve alt bilesenleri (OpenAerialMap Docs, 2019a)

Contributor bileseni (Sekil 2.3) ise OAM platformuna yeni veri yiikleme ile ilgili
islemleri icerir. Bir katilimcinin bir yiikleme formu araciligiyla sisteme veri eklemesine
imkan verir. Yiiklenen veriler HOTOSM goriintii grubuna eklenir. Cok fazla goriintiiye
sahip olan katilimcilar, OIN ag1 icinde kendi goriintii gruplarini kurabilirler. Sekil 2.3'ten
de goriilebilecegi gibi Contributor bileseni her biri farkli bir islevi yerine getirmek icin
ozellestirilmis OAM Uploader, OAM Uploader Admin ve OAM Uploader API alt
bilesenlerinden olusmaktadir (OpenAerialMap Docs, 2019b).
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Sekil 2.3. OAM Contributor bileseni ve alt bilesenleri (OpenAerialMap Docs, 2019b)

2.2.1. OpenAerialMap platformundan veri indirme

OAM sundugu biiyiik miktarda veriye ragmen, basit ve kullanimi kolay bir arayiize
sahiptir. Bu arayiiz sayesinde bir¢ok harita servisinde oldugu gibi platform {izerinde
cesitli kriterlere gére arama veya sorgulamalar yapilabilmektedir. Elde edilen sonuglar
dogrudan bu arayiiz lizerinden indirilebilmektedir. Ayrica OAM, kullanicilarina web
araylizinii kullanmaya ihtiyag duymadan goriintii yiikleme, isleme gibi islemleri

yapmalarina imkén veren bir API sunmaktadir.

API sunucusu, kullanict belirteclerinden gercek yiiklemelere ve islemeye kadar
goriintii yiiklemesi ile ilgili hemen hemen tiim islemleri yapmaya imkéan vermektedir. API
sunucusu verileri JSON formatinda vermektedir. Bu veriler {izerinde ¢esitli sorgular veya

filtreler olusturmak miimkiindiir.

2.3. OpenStreetMap

OSM tiim diinyaya ait tamamen iicretsiz ve acik kaynak bir harita olusturmak
amaciyla 2004 yilinda Ingiltere'de ortaya ¢ikmis bir projedir. Bu projenin amaci
diinyadaki her cografi o©zelligin bir kaydimi tutmaktir. Cadde ve sokaklarin
haritalandiriimas1 amaciyla baslatilan bu proje; giiniimiizde ¢evreyi olusturan patikalar,
binalar, su yollari, boru hatlari, ormanlik alanlar, plajlar, posta kutulari, aligveris
merkezleri, otobiis duraklari, parklar, ibadet yerleri ve daha pek ¢ok cografi nesneye ait

ayrintili veriler tutmaktadir. Proje, fiziki cografyanin yani sira idari sinirlari, arazi
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kullaniminin ayrintilarini, otobiis gilizergahlarini ve peyzajin kendisinde goriinmeyen

diger soyut fikirleri de icermektedir (Bennett, 2010, s. 8; Mirvahabi ve Abbaspour, 2015).

OSM'nin igerikleri Wikipedia’da oldugu gibi diinyanin gesitli yerlerindeki goniillii
kullanicilar tarafindan olusturulmaktadir. OSM, bu kullanicilar1 haritacilar (mappers)
olarak adlandirmaktadir. OSM veri tabani, haritacilarin arag, bisiklet veya yaya olarak
yol kat ederek olusturduklar1 hareketlerini GPS alicilarin1 kullanarak kaydetmeleri ile
meydana gelen verilerden olusur. Bu bilgiler daha sonra haritalara dontistiiriilebilen veya
navigasyon i¢in kullanilabilecek bir dizi nokta ve ¢izgi olusturmak igin kullanilir
(Bennett, 2010, s. 8). Goniilliiler tarafindan anket yolu ile elde edilen bilgiler, hava
fotograflari, bagis yolu ile elde edilen veriler ve diger licretsiz igerik saglayicilardan elde

edilen veriler OSM tarafindan kullanilan diger veri kaynaklaridir.

# OpenStrestMap

Sekil 2.4. OSM web arayiizii

OSM'deki tiim igerikler ODbL ile lisanslanmaktadir. Bu lisansa gére OSM
verilerini ticari veya kisisel amach olarak kullanmak tamamen serbest ve iicretsizdir.
OSM verilerini kopyalamak, degistirmek ve yeniden dagitmak miimkiindiir (Guibault ve

Wiebe, 2013, s. 157).

OSM, diger cografi veri tabanlarindan daha sik giincellenmektedir. Aslinda, OSM
anlik olarak giincellenir ve en son eklenen veriler her zaman indirmek igin kullanilabilir.
Yani OSM veri tabaninda yapilan degisiklikler aninda yaymlanmaktadir. Ticari veya
tescilli veri tabanlar1 sik sik giincellenebilse bile, bu degisiklikler genellikle miisterilere

cok hizl bir sekilde sunulmazlar. Bu durum kullanicilarin bir siire daha giincel olmayan
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veri tabanlarini kullanmasina neden olur. Buna karsilik, her hafta OSM’deki tiim verilerin
yeni ve eksiksiz bir kopyasi hem sikistirilmig bir XML dosyast hem de 6zel bir PBF
format1 dosyasi olarak sunulur. Bu dosyaya Planet denir. Bunun yaninda sadece haftalik
degisiklikleri igeren fark dosyasini da indirmek miimkiindiir. Ayrica, sadece giincel
verileri degil, ayn1 zamanda mevcut verilerin eski stirlimlerini ve silinmis veri 6gelerini

iceren gegmis dosyasi da mevcuttur (OpenStreetMap Contributors, 2019c¢).

OSM projesinin temel amaci cografi verileri toplamak olsa da, proje tiyeleri verileri
dogru ve hizli bir sekilde tireten, diizenleyen, yoneten veya kullanan agik kaynak kodlu

cok cesitli yazilimlar tiretmislerdir (Bennett, 2010, s. 9).

2.3.1. OpenStreetMap veri modeli

Dogal olgular1 gorsellestirmek icin 6nce cografi mekanin en iyi ne sekilde temsil
edilecegi belirlenmelidir. Veri modelleri, bilgisayar ortaminda gercek diinyay1 olusturan
tim nesnelerin 6zellik ve ozniteliklerini bozmadan tanimlamak ve temsil etmek igin
kullanilan bir dizi kural ve/veya yapilardir. Diger bir ifade ile veri modeli, veri 6gelerini
diizenleyen ve birbirleriyle ve gercek diinyadaki varliklarin ozellikleriyle iliskilerini
standartlastiran soyut bir modeldir. Mekansal bilgiyi bilgisayar ortaminda olugturmak
veya saklamak i¢in raster ve vektor olmak {izere iki temel veri modeli vardir. Cografi veri
raster, vektdr veya ayni anda her iki formatta da olabilir (Abdul-Rahman ve Pilouk, 2007,

s. 41).

Raster veri modeli, diizlemsel bir yiizey olusturmak i¢in birbirine baglanmis esit
boyutlu piksellerin satirlarindan ve siitunlarindan olusur. Bu pikseller noktalar, ¢izgiler,
alanlar, aglar ve yiizeyler olusturmak icin yapi taslari olarak kullanilir. Dijital hava
fotograflari, uydulardan gelen goriintiiler, dijital resimler ve hatta taranmis haritalar raster

formatindadir.

Vektor verileri, cografi bilgi sistemleri tarafindan yonetilen ana kategorilerden
birini temsil eder. Vektor veri modeli, gergcek diinyayir temsil etmek igin koordinat
degerleriyle tanimlanan noktalar, ¢izgiler ve ¢okgenler gibi 6geleri kullanir (Schneider
vd., 2005). Vektor veri gosterimi, yakinlik ve bitisiklik gibi uzamsal iliskilere ve yukari

ve bagli gibi topolojik iliskilere dayanan analizlere izin verir (M. Zeiler, 1999, s. 8).

Sekil 2.5’te diinyaya ait 6rnek bir goriintii, bu goriintuisiiniin raster formatindaki ve

vektor formatindaki temsili gosterimleri yer almaktadir.
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(@) (b (©

Sekil 2.5. (a) Temsili bir ger¢ek diinya goriintiisii, (b) Temsili ger¢ek goriintiiniin raster formatindaki
gosterimi, (c) Temsili gercek goriintiiniin vektor formatindaki gosterimi (IMSMA Wiki Community,
2019)

Geleneksel CBS'de harita verileri nokta (point), ¢izgi (line) ve ¢cokgen (polygon)
olmak tizere ti¢ farkli sekilde temsil edilir. Nokta, koordinatlarla tanimlanan uzayda tek
bir konumu ifade etmek i¢in kullanilir. Cizgi, bir yolu veya bir sinir1 temsil eden dogrusal
bir 6zelliktir. Cokgen ise kapali bir alan1 ifade etmek i¢in kullanilir. Bu cografi 6zellikleri

tanimlayan veriler, genellikle ikincil bir veri tabaninda bir sonug olarak eklenir.

OSM veri modeli, cografi bilgileri gostermenin gii¢lii ve basit bir yoludur. Veri
modelinin dogru bir sekilde anlasilmast OSM verileri iizerinde ihtiyag duyulan
degisikliklerin / dontisiimlerin rahat bir sekilde yapilmasina imkan tanir. OSM'de her bir
ozellik ekli oznitelik verisi ile birlikte geometri olarak tanimlanir. Ornegin bir nehir ele
alindiginda nehrin sekli geometriler ile tanimlanirken nehrin adi 6znitelik bilgisi olarak
ifade edilmektedir. Geometriler diigiimler (nodes), yollar (ways) ve iliskiler (relations)
olmak iizere {i¢ farkli nesne agiklanmaktadir (Mirvahabi ve Abbaspour, 2015).
Oznitelikler, bir diigiimiin, bir yolun veya iliskinin pargasi olabilecek anahtar:deger
(key:values) ¢iftlerinden meydana gelen etiketler olarak tanimlanir (Bennett, 2010, s. 61).
Duiguimler, bir noktaya esdegerdir; yollar, noktalar birlestiren ¢izgiler gibidir ve iliskiler,
noktalar toplulugu veya daha biiytik bir biittinii temsil eden yollardir. Diigiimler, OSM
veri modelindeki ana 6gelerden biridir. Enlem, boylam ve dugtim kimligi (node ID) ile

tanimlanan uzayda tek bir noktadan olusur.

Yollar (ways), normalde en az bir etiketi olan veya bir iliski i¢ine dahil edilmis olan
sirali bir diigiim listesidir. Bir yol acik veya kapali olabilir. Kapali bir yol, kapali bir ¢goklu
cizgi ya da bir alan ya da her ikisi olarak yorumlanabilir. Kapali yollarin baslangi¢
diigtimleri ile bitig digtimleri ortak iken agik yollarda bu dugiimler farklidir. Sekil 2.6'da
OSM veri yapilar1 goriilmektedir.
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Sekil 2.6. OSM veri modeli yapilar: (OpenStreetMap Contributors, 2016a)

Etiketler geometrilerle tanimlanan nesnelere ait tiim oOzellikleri tutmaktadir.
Etiketler aym1 zamanda ayni geometri tiirii ile ifade edilen nesnelerin birbirinden
ayrilmasini saglamaktadir. Diigtimiin bir kafe, bir okul, bir agag, bir park, bir dagin zirvesi
olup olmadigi tamamen diigiimiin etiketlenme bi¢imine baglidir. OSM veri modelinde
etiketler anahtar=deger (key=value) seklinde tanimlanir (Bennett, 2010, s. 61).
highway=residential, maxspeed = 50 etiketlerin kullanimina ait orneklerdir. Etiket
bilgisinden faydalanarak OSM verisi {izerinde ¢esitli sorgulamalar veya filtreler

olusturmak miimkiindiir.

Iliskiler, birden fazla diigiimii veya yolu daha biiyiik bir biitiin halinde diizenlemek
icin kullanilir. Bir iliski birden fazla elementin bir araya gelmesiyle meydana gelmis
grubu ifade eder. Iliskiler, nesneler arasindaki mantiksal (ve genellikle yerel) veya cografi
iliskileri modellemek i¢in kullanilir. OSM veri modelinde iliski i¢in en fazla 300 iiye
kullanilmasi 6nerilir. Relation:boundary ifadesi idari sinirlari tanimlamak i¢in kullanilan
bir iliski 6rnegidir. Relation.restriction ifadesi ise sola doniisiin veya U doniisiiniin yasak
oldugunu ifade etmek icin kullanilan iliski 6rnegidir (OpenStreetMap Contributors,

2016b).
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2.3.2. OpenStreetMap yol verileri

OSM’de caddeleri, sokaklar1 ve yollar1 tanimlamak i¢in highway anahtar kelimesi
kullanilmaktadir. highway=* ifadesi bir bolgeye ait tiim yollar1 ifade etmektedir.
Anahtarin degeri, yol agi1 i¢indeki yolun bir biitiin olarak dnemini gostermeye yardimci

olmaktadir.

OSM'de temel yollar1 birbirinden ayirmak ve siniflandirmak igin yedi farkli anahtar
kelime kullanilmaktadir. Diinyadaki farkli kitalar veya bolgeler dikkate alindiginda bu
siniflandirmanin tiim iilkelere uygun olmadig1 goriilmektedir. Fakat bu tanimlamanin

genel ve genis bir tanimlama oldugu g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Tablo 2.1, OSM veri modelinde tanimlanan temel yol tiirlerini ve her bir yol tiiriine
ait temel zelliklerini gostermektedir (Bennett, 2010, s. 66). OSM'de yollar1 tanimlamak
icin bu tabloda verilen anahtar kelimelerin disinda living street, service gibi 6zel amagla
kullanilan yollar1 tanimlayan anahtar kelimeler ve yollarin birbirleri ile olan iliskilerini

tanimlamak i¢in kullanilan trunk link, primary_link gibi anahtar kelimeler de vardir.

Tablo 2.1. OSM'deki yol tiirleri ve temel ézellikleri (OpenStreetMap Contributors, 2019b)

Anahtar Yol Ozellikleri Boliinmiis Yol Modeli Yol Goriintiisii
Kelime Yol

2z Erisim kisitlamalart olan  Evet .

; uzun mesafeli, yiiksek _ = P
g hizli yollar (otoban) _ i -

% Daha az erisim Evet
E kisitlamalar1 olan diger
uzun mesafeli yollar
(sehirlerarasi yol)
= Genel amagh biiyiik Hayir
]
E yollar
£




Genel amagh kiicik Hayir

>
3

= yollar

Q

2

%)

= Daha kiigiik yerlesim Hayir
<

'g yerlerini baglayan yollar

=

3 Yukaridaki  etiketlerin  Hay1r
'L% higbiri tarafindan

<

2 kapsanmayan yollar

-

= Trafigin olmadigi Hayir
_§ yerlesim  yerlerindeki

Z}’ (kentsel veya kirsal)

yollar

2.3.3. OpenStreetMap verisini indirme

OSM veri tabanindan harita verilerini ¢esitli sekillerde indirmek miimkiindiir. Veri
setinin tamami OSM web sitesi indirme alaninda (planet.openstreetmap.org) mevcuttur.
Ayrica daha kii¢iik alanlar se¢ilip sadece bu alanlara ait verileri indirmek de miimkiindiir.
Indirilen veriler varsayilan olarak OSM formatindadir. Bu format bigimlendirilmis XML
dosya bicimidir. OSM verilerini sunan ve farkli ihtiyaglara yonelik hazirlanmis baska

servisler veya platformlar da mevcuttur.

e www.overpass-api.de
o download.openstreetmap.fr

o download.geofabrik.de
on plana ¢ikan bazi 6nemli platformlardir.

Planet.osm tiim diinyaya ait vektorel verileri icermektedir. Her hafta, OSM'deki
ttim verilerin yeni ve eksiksiz bir kopyas1 hem sikistirilmis bir XML dosyast hem de 6zel

bir PBF formati dosyasi olarak sunulmaktadir. 01.12.2019 tarihindeki dosya BZ2
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formatinda sikistirilmis olarak yaklasik 83 GB, diiz OSM XML formatinda ise yaklasik
154.1 GB ve PBF sikistirilmis olarak ise 48,1 GB boyutundadir. Planet.osm platformu
iizerinden sadece son bir haftadaki giincellemeleri iceren verileri de indirmek
miimkiindiir. Tiim diinyaya ait bu veri yaklasik olarak 3 GB boyutundadir. Bu ¢alisma
kapsaminda uygulamanin c¢evrimdisi ¢alismasini saglamak amaciyla ihtiya¢ duyulan

veriler
https://planet.openstreetmap.org/planet/planet-latest.osm.bz2

adresinden BZ2 formatinda sikistirilmis olarak indirilmistir. Cevrimigi ¢alisma i¢in ise
Overpass API kullanilmigtir. Overpass API, OSM verilerinin kullanici tarafindan
belirlenen arama kriterlerine gore sorgulanmasina imkén veren bir platformdur. Bu
amagla, 6zel olarak hazirlanmig Overpass XML ve Overpass QL olmak {izere iki sorgu
dili vardir. Overpass API'nin temel mantigi, OSM verilerinin saklanmasini saglayan
diigtimler, yollar, poligonlar tizerinde birbiri ardina sorgu ifadeleri olusturmak ve boylece
istenilen bilginin tiretilmesi ve degistirilmesi mantigina dayanmaktadir (Jokar Arsanjani

vd., 2015).

2.4. Siirlayic1 Kutu (Bounding Box)

Sinirlayict kutu (BBOX), iki boylam ve iki enlem ile tanimlanan bir alanin
sinirlarint ifade etmektedir. BBOX standart yapisi asagidaki gibidir (OpenStreetMap
Contributors, 2019a):

bbox = sol_koordinat, alt_koordinat, sag_koordinat., iist_koordinat
bbox =minimum_boylam, minimum_enlem, maksimum_boylam, maksimum_enlem
https://api.openaerialmap.org/meta? bbox=bbox

Overpass API's1 tarafindan kullanilan BBOX degerlerinin sirast standart siradan

farkli olup ise asagidaki gibidir (OpenStreetMap Contributors, 2019a):
bbox = minimum_enlem, minimum_boylam, maksimum_enlem, maksimum_boylam

2.5. Datum, Projeksiyon ve Koordinat Sistemi
Diinya tizerindeki yerleri dogru bir sekilde tanimlamak CBS uygulamalari i¢in son
derece 6nemlidir. Bir yerin enlemi, boylami (ve yiiksekligi) bu yerin diinyanin neresinde

oldugunu tanimlamak i¢in yeterli degildir. Her biri diinya ¢apinda farkli bolgelerde, farkli
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bir dogruluk diizeyini temsil eden birgok datum ve koordinat sistemi vardir. Bu nedenle,
dogru yerleri belirlemek icin bir koordinat sistemi ve datum gereklidir ve Diinya'nin
miitkemmel bir 6l¢ek modeli kullanilmadigi siirece, bu konumlari farkli bir yiizeyde gorsel
olarak temsil etmek icin bir projeksiyon kullanmak gerekmektedir. Dogru datum ve
projeksiyonu kullanmak c¢alismanin basarisini ve hassasiyetini dogrudan etkileyen
faktorlerdendir. Diger yandan datum, projeksiyon ve koordinat sistemi terimleri
genellikle yanlis yorumlanir ve yanlis anlagilirlar. Bir datum sadece mekénsal dlgtimler
icin bir temel ve referanstir. Daha sonra bu Slgtimleri datuma gore tanimlamak igin bir
koordinat sistemi kullanilir ve bir projeksiyon, bu 6l¢timlerin farkl bir ytizeydeki gorsel
temsilidir. Bir projeksiyon, ii¢ boyutlu bir yiizeyin iki boyutlu bir temsili olarak ifade

edilebilir (Thomas, 2017).

Datum parametre bilgileri ayni zamanda bir koordinat sistemi de tanimlamaktadir.
Koordinat sistemi, cografi 6zelliklerin, gortintiilerin ve GPS konumlar1 gibi gézlemlerin
ortak bir cografi ¢erceve igcinde konumlarini temsil etmek icin kullanilan bir referans
sistemidir. Cografi koordinat sistemi (geographic coordinate system) ve
projeksiyonlu koordinat sistemi (projected coordinate system) yaygin olarak kullanilan

projeksiyon sistemi tiirleridir (Environmental Systems Research Institute, 2010).

2.5.1. Koordinat sistemi doniisiimii

Birden fazla veri kiimesinin ortak koordinat sistemine sahip olmadigi durumda
cografi (datum) doniisiim yapilmalhdir. Bu islem, temelde iki cografi koordinat sistemi
arasindaki koordinatlar1 doniistiirmek i¢in iyi tanimlanmis bir matematik yontemidir

(Environmental Systems Research Institute, 2010).

Koordinat sistemi doniisimii vektor-vektor veya raster-raster gibi ayni veri
formatina sahip veriler tizerinde yapilabildigi gibi; vektor verinin raster veriye veya raster
verinin vektor veriye doniistiiriilmesi islemlerinde de kullanilabilmektedir. Bazi
durumlarda iki veri seti arasinda dogrudan bir doniisim miimkiin olmaz. Bu gibi
durumlarda iki veri setinin 6rnegin WGS-84 gibi iigiincii bir cografi koordinat sistemine
doniistirtilmesi ve ardindan iki donlisimiin  birlestirilmesi  gerekebilmektedir

(Environmental Systems Research Institute, 2010).

Bu calisma kapsaminda kullanilan OAM ve OSM verileri konumsal veri olup

cesitli datum ve koordinat sistemlerine sahiptirler. OSM, ¢ogu GPS alicisinda oldugu gibi
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yaygin olarak WGS-84 koordinat sistemini kullanir. Bununla birlikte, OSM’de diger
bir¢ok koordinat sistemi de mevcuttur. Bolgeye ve uygulamaya bagli olarak bu koordinat

sistemleri de kullanilmaktadir (OpenStreetMap Contributors, 2018a).

OpenAerialMap veri tabaninda diinyanin farkli bélgelerine ait cok sayida goriintii
vardir. Bu gorintiilerin bir kismi farkli koordinat sistemlerine sahipken bir kismi1 ayni
koordinat sistemine sahip olmakla birlikte koordinat sistemini olusturan farkl
parametrelere (6rnegin farkli 6l¢ti birimi) sahiptir. Dolayisiyla bu veriler tizerinde ortak
islem yapmak i¢in dncelikle gerekli koordinat veya parametre doniistimlerinin yapilmasi

gerekmektedir.

Koordinat sistemi dontisiimleri arka planda ciddi matematiksel islemlere ve
formiillere dayanmaktadir. CBS tarafinda kullanilan birgok yazilim bu doniistimleri
yapmak i¢in yerlesik fonksiyonlara sahiptir. Python ortaminda projeksiyon dontisiimii
icin Rasterio (Gillies ve vd., 2013) adl kiitliphane yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Rasterio, bir hedef raster tipindeki bir hedef goriintiiniin piksellerini iliskili bir koordinat
sistemi ile esleyebilir ve farkli bir koordinat sistemi ve doniisiim fonksiyonu ile bir

kaynak goriintiiniin piksellerine donustiirebilir.

Gliniimiizde koordinat referans sistemlerini tanimlamak i¢in EPSG kodlar1 yaygin
olarak kullanilmaktadir. (Cevre ve Sehircilik Bakanligi, 2019). Bu ¢alisma kapsaminda
EPSG:4326 ve EPSG: 32635 yaygin olarak kullanilan kodlardir. World Geodetic System
1984 (WGS-84) icin EPSG:4326 ve WGS-84 / UTM Zone 35N icin EPSG: 32635 kodu
kullanilmaktadir. Asagida Minsk bolgesine ait EPSG:32635 koordinat referans
sisteminde ve EPSG:4326 koordinat referans sistemine doniistiiriilmiis goriintiiler yer

almaktadir.

Sekil 2.7. (a) EPSG:32635 koordinat referans sistemine sahip goriintii (b) EPSG:4326 koordinat
referans sistemine doniistiiriilmiis gorintii
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2.6. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ) kavrami son yillarda popiiler olan bir arastirma alani olmasina
ragmen ilk ¢ikist oldukca eskilere dayanmaktadir. YZ terimi, ilk olarak John McCarthy
tarafindan 1956 yilinda ortaya atilmistir (McCarthy vd., 1956). Ancak ge¢mis
donemlerdeki sinirli hesaplama giicii ve depolama kapasitesi, donanim maliyetleri, sinirl
yeteneklere sahip algoritmalardan dolay1r YZ ¢alismalart uzun bir siire ¢ok yavas
ilerlemigtir. 1950'lerde yapilan ilk YZ arastirmalari, problem ¢6zme ve sembolik
yontemler gibi konular1 arastirdi. 1960'li yillarda ABD Savunma Bakanlhiginin YZ
calismalarina yonelmesi ile insanlara ait yeteneklerin taklit edilmesi ile ilgili calismalar
baslamistir.  Yapilan bu erken c¢alismalar, insan yeteneklerini tamamlamak ve
giiclendirmek icin tasarlanabilecek karar destek sistemleri ve akilli arama sistemleri de
dahil olmak iizere, bugiin bilgisayarlarda goriilen otomasyon ve bigimsel akil yiiriitmenin

yolunu agmistir (Gilbert, 2018, s. 9,27).

YZ ile ilgili ¢ok sayida tanim mevcuttur. Buna gore YZ karmasik sorunlari ¢6zmek
icin insan ve diger hayvanlarin akilli davranislarina dayanan yontemlerin kullanilmasini
igerir (Coppin, 2004, s. 4). Bir diger tanima gore YZ, tipik olarak insan zekasini gerektiren
gorevleri gerceklestirebilecek akillt makineler olusturmakla ilgilenen genis kapsamli bir
bilgisayar bilimi dalidir (Cui, 2020, s. 6). YZ ile ilgili tanimlamalar goz 6niine alindiginda
YZ'min temel amaci, makinelerin deneyimlerden 6grenmesini, yeni girdilere uyum
saglamasini ve insan benzeri isler yapmasini miimkiin kilmaktir. Diger bir ifade ile YZ,
insan zekasinin, bir makinenin kolayca taklit edebildigi ve en basitinden daha karmasik
olanlara kadar farkli zorluktaki gorevleri yerine getirebilecek sekilde tanimlanmasi
ilkesine dayanir. YZ'nin temel hedefleri 6grenme, muhakeme ve algidir (Russell ve

Norvig, 2009, ss. 1-5).

Sekil 2.8'de de gorildiigii gibi YZ gliniimiizdeki makine 6grenmesi ve YZ
teknolojileri de dahil olmak iizere bilgisayarlar1 zeki makinelere doniistiirmeye ¢alisan

tiim uygulamalarin temelini olusturmaktadir.
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Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Yapav Sinir Aglan Bc}rin
Derin Ogrenme Temelli

Sekil 2.8. Yapay zekd ve yapay zekadan tiiretilen yeni yaklasimlar

Bu calismada konu basliklar1 Sekil 2.8'deki yap1 dikkate alinarak sunulmaktadir.

2.6.1. Yapay zeka uygulamalar:
YZ'nin uygulama alanlar1 oldukca genistir. Ustelik gegmis donemlerde sadece insan
ile 6zdeslesmis bir¢ok uygulama giiniimiizde kademeli olarak yapay zekaya sahip makine

sistemlerine birakilmistir.

YZ basta bilgisayar sistemleri olmak {izere, tarim, egitim, finans, saglik sektorii,
medya ve pazarlama, askeriye, kiiltiir sanat, ¢evrimici miisteri servisleri, elektronik-
otomasyon sistemleri, telekomiinikasyon sistemleri, eglence ve oyunlar, ulasgim gibi
bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Her bir alan i¢in ¢cok sayida 6rnek vermek

miimkiin olsa da bu béliimde ii¢ adet 6rnek verilmistir.

Tarim alaninda YZ aktif bir sekilde kullanilmaktadir. Tarimda yapay zekanin
kullanimi verimi artirmaktadir. Ornegin YZ herhangi bir meyve veya sebzenin
olgunlagmasi ve toplanmaya hazir hale gelmesi icin gecen siireyi tahmin etmekte ve
boylece tarimin verimliligini artirmaktadir. Mahsul ve toprak izleme ile tarlada toplanan
tirtinlerin  saghk durumlarmi, Kkalitelerini yonetmek ve izlemek icin g¢esitli YZ

algoritmalar1 kullanilmaktadir (Jha vd., 2019).

YZ egitim alaninda da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. YZ tabanli yardimci
ogretmenler, ogrencilerin ihtiyag duyduklar1 konular ile ilgili ekstra birebir yardim
almalarini saglamaktadir. Bu durum iletisim kurmada zorlanan birgok 6grenci igin biiyiik
bir firsattir. Gelecekteki smiflarda, ¢evre bilisimi yararli bir rol oynayabilir. Cevre

bilisim, bilginin ¢evrenin her yerinde oldugu ve teknolojilerin otomatik olarak kisisel
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tercihlere gore ayarlandigi fikridir. Diger yandan YZ tabanli g¢alisma cihazlari,
Ogrencilerin ihtiyaglarma gore dersler, problemler ve oyunlar olusturabilir ve aninda geri

bildirim verebilir (Schiaffino vd., 2008).

YZ'nin bir diger kullanim alani da finanstir. Olagandisi banka kart1 kullanimi ve
biiyiik hesap mevduati gibi bankacilik ve finans alanindaki faaliyetleri tespit etmek ve
bankanin dolandiricilik departmanina yardimci olmak amaciyla yogun sekilde

kullanilmaktadir.

2.6.2. Yapay zekanin siniflandirilmasi

YZ, zay1f ve giiclii olmak iizere iki farkli kategoriye ayrilabilir. Zayif veya dar YZ,
belirli veya dar bir alanla sinirli bir makine zekasidir. Zayif YZ, belirli bir isi yapmak igin
tasarlanmig bir sistemi biinyesinde barindirir. Yapay zekadaki zayif yontemler, mantik,
otomatik akil yiirlitme ve ¢ok ¢esitli sorunlara uygulanabilen ancak ¢dziilmekte olan
sorunun diinyasi hakkinda gercek bir bilgi icermesi gerekmeyen diger genel yapilar gibi
sistemleri kullanir (Coppin, 2004, s. 5). Satran¢ oynayan bilgisayar, video oyunlar,
Amazon tarafindan gelistirilen Alexa ve Apple tarafindan gelistirilen Siri zayif YZ

uygulamalarina birer drnektir (Coppin, 2004, s. 5; Reza Tizhoosh ve Pantanowitz, 2018).

Gli¢lii YZ, insan zekasina esit teorik bir makine zekasi seklidir. Giiglii YZ'nin temel
ozellikleri arasinda akil yiiritme, bulmaca ¢ozme, yargilama, planlama, 6grenme ve
iletisim kurma becerisi vardir. Ayni zamanda bilincine, nesnel diisiincelere, 6z-
farkindaliga, duyarliliga ve mutluluga sahip olmalidir. Guiglii YZ sistemleri, insan gibi
oldugu diistiniilen gorevleri yerine getiren sistemlerdir. Bunlar daha karmasik sistemler
olma egilimindedir. Bir kisinin miidahalesi olmadan problem ¢dzmesi gerekebilecek
durumlar1 ele almak igin programlanmistir. Bu tiir sistemler, kendi kendini siiren
otomobiller gibi uygulamalarda veya hastane ameliyathanelerinde bulunabilir (Coppin,

2004, s. 5; Reza Tizhoosh ve Pantanowitz, 2018).

2.7. Makine Ogrenmesi

Makine dgrenmesi yapay zekanin ¢ok 6nemli bir pargasi olup (Coppin, 2004, s.
267) kavramsal olarak ilk defa 1959'da Arthur Samuel tarafindan ortaya atilmis bir
terimdir (Samuel, 1967). Makine 6grenmesi, insan ve biyolojik bilgi isleme gorevlerini
taklit edebilen, anlayabilen ve yardimci olabilecek veri odakli yontemlerin

incelenmesidir. Makine dgrenmesi temel olarak biiyiik veri kiimelerinden anlamli veriler
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elde etmekle ilgilidir (Barber, 2011, s. 302). Bu yontemde kullanilan algoritmalar, gérevi
gerceklestirmek igin klasik programlama yerine egitim verisinden anlam ¢ikararak
ongoriilerde bulunma veya karar verme yeteneklerine sahip matematiksel bir model
olusturmaktadirlar. Bu algoritmalar, gorevi etkin bir sekilde gerceklestirmek igin
geleneksel bir algoritma gelistirmenin zor veya olanaksiz oldugu, e-posta filtreleme ve
bilgisayarli gorii gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir (Bhowmick ve Hazarika, 2018).
Makine O©grenmesi, bilgisayarlar1 kullanarak Ongoriilerde bulunmaya odaklanan

hesaplama istatistikleriyle yakindan ilgilidir.

2.7.1. Makine dgrenmesi algoritmalar

Makine 6grenme algoritmalar1 genellikle denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli
(takviyeli) 6grenme olmak tizere ti¢ kategoriye ayrilabilir (Raschka ve Mirjalili, 2017, s.
2). Her bir algoritmanin kendine gore iistiin ve zayif noktalari vardir. YZ veya makine
O0grenmesi uygulamalarinda dogru modeli segmek modelin basarisi etkileyen 6nemli

faktorlerdendir.

Algoritma Kategorisi

(" Destl Vekaor }{ Diskrtminan | { | |
Malkineleri Analizi e aive Bayes

Komsu !

Denetimli Ogrenme
(Supervised)

Dogrusal | P

Regresyon | !

P Gawss } i Simir | | Gizli Markoy |
| Karim | @ Aglann | ! Modeli

Denetimsiz Ogrenme
(Unsupervised)

.................

Sekil 2.9. Makine Ogrenmesi algoritmalart

2.7.1.1. Denetimli (supervised) dgrenme

Denetimli 6grenme, bir girdiyi daha once kendisine verilen girdi-gikt: ciftlerine
dayanarak dogru ¢iktiya esleyen fonksiyonun veya matematiksel modelin 6grenilmesidir.
Denetimli 6grenmede, sisteme giris ve cikis degerlerini birlikte iceren egitim verisi
verilir. Sistem Ogrenme stirecine basladiktan sonra iirettigi sonu¢ degerlerini giris
degerleri ile karsilastirir. Elde edilen hatalar sistem tizerinden geri yayilir yani sisteme
geri iletilir ve sistemin ag1 kontrol edip agirliklart ayarlamasi saglanir. Bu dongii, en
uygun agirliklar tespit edilinceye kadar ayni veri setinin yeniden islenmesi ile siirekli
devam eder. Sonugta model yeni girdiler i¢in smif etiketlerini dogru bir sekilde tahmin
edebilecek bir ¢ikarim fonksiyonu iiretir. Makine 6grenmesinde denetimli 6grenme

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
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Denetimli 6grenme ise rastgele bir x vektoriinii ve bu vektordeki Ornekler ile
iliskilendirilmis deger veya vektor olan y’yi ele alir. Buradan x verilerini kullanarak y
degerlerini 6ngdrmeye ¢alisir. Ongorii genellikle P(y | x) olasiliginin hesaplanmas ile

yapilir (Goodfellow vd., 2016, s. 102).

Denetimli 6grenme problemleri regresyon ve siniflandirma olarak ikiye ayrilabilir.
Siniflandirma problemi, ¢ikti degiskeninin kirmizi veya mavi, hastalikli veya hastalik yok
gibi bir kategori oldugu durumlari ifade etmektedir. Regresyon problemi ise, ¢ikti
degiskeninin dolar veya agirlik gibi gercek bir deger olmasi durumudur. Regresyon

ozellikle tahmin uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Sekil 2.10'da simiflandirma ve regresyon problemleri arasindaki temel fark

goriilmektedir.
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(a) Siniflandirma  (b) Regresyon
Sekil 2.10. Siniflandirma ve regresyon problemlerinin gorsel olarak ifade edilmesi

2.7.1.2. Denetimsiz (unsupervised) ogrenme

Denetimsiz 0grenme algoritmalari, birgok Oznitelik iceren bir veri setini
deneyimledikten sonra bu veri setinin yapisindaki faydali 6zellikleri insan miidahalesi
olmadan &grenir (Coppin, 2004, s. 285). Denetimsiz 6grenmede dnceden tanimlanmis bir
ciktt ve dolayisiyla denetleyici yoktur, sadece giris verileri vardir. Denetimsiz
ogrenmenin amaci, girdideki duizenlilikleri bulmak, veri yapisini Ogrenmektir.
Denetimsiz 6grenmenin bir yontemi kiimelemedir ve burada amag giris verilerini

kiimelemek veya gruplamaktir (Alpaydin, 2016, s. 112).

Algoritma, yapmasi gereken gruplamayi veya kiimelemeyi verilen agirhk
katsayilarindan anlar. Giincelleme tamamlandiginda ag yapismnin Ogrenmesi de
tamamlanmis olmaktadir. Kisaca, denetimsiz 6grenme rastgele bir x vektoriinii alir ve bu

vektordeki farkli 6rnekleri deneyimler. Daha sonra dogrudan veya dolayli olarak veri
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kiimesinin olasilik dagilimmi p(x) degerini veya bu dagilimin farkli 6zelliklerini

ogrenmeye calisir (Goodfellow vd., 2016, s. 102).

Denetimsiz 6grenme dnemli bir arastirma alanidir ¢iinkii etiketlenmemis verilerin
bulunmast ¢ok daha kolay ve ucuzdur. Konusma tanima igin bir radyo istasyonu,
etiketlenmemis konusma verilerinin kaynagidir. Temel amag, etiketlenmemis verilerden
temel ozellikleri elde etmek ve tipik olan1 6grenmek, daha sonra farkli amaglar i¢in bu

veriyi etiketlemektir (Alpaydin, 2016, s. 117,118).

2.7.1.3. Yari denetimli (reinforcement) dgrenme

Yar1 denetimli 6grenme yonteminin kullanimi yaygin degildir. Bu 6grenme
stratejisinde 6grenen sisteme bir denetmen yardimci olur. Bu yontemi kullanan bir sistem,
dogru bir sonug tirettiginde pozitif bir takviye ve yanlis bir sonug {irettiginde negatif bir
takviye ile bilgilendirilir. Ornegin, bir robotik ajan, bir nesnenin nasil almacagini
ogrenmek amaciyla bu yontemi kullanabilir. Nesneyi basarili bir sekilde aldiginda,
olumlu bir takviye alir. Ogrenme sistemine gorevini dogru bir sekilde yerine getirdiginde
saglanan bilgiler, ona neden ya da nasil dogru bir sekilde gerceklestirdigini sdylemez

(Coppin, 2004, s. 286). Sekil 2.11'de yar1 denetimli 6grenme modelinin yapisi

-

Cevre

<.\ _%
Gozlem
%r_,

Sekil 2.11. Yar: denetimli 6grenme modeli yapisi (Wikimedia Commons, 2019b)

goriilmektedir.

UIEIR|

Ozne

2.7.2. Model secimi ve hiper parametreler

Makine 6grenmesinde kullanilabilecek ¢ok sayida farkli model vardir. Uygun ve
dogru olan modelin se¢imi daha iyi sonuglar alinmasina katki saglayacaktir. Makine
ogrenmesi uygulamalarinda genellikle birka¢ aday modeli degerlendirdikten sonra nihai
modele karar verilir. Bu siire¢ model se¢me veya model belirleme olarak ifade

edilmektedir.
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Model se¢imi bazen dogal yapisi birbirinden tamamen farkli olan modeller arasinda
yapilirken (6rnegin karar agaglari ile dogrusal model gibi), bazen de farkli hiper
parametre ayarlariyla egitilmis ayn1 model sinifinin iiyeleri arasinda yapilabilmektedir.
Ornegin, ¢ok katmanl algilayicilar ile modelleri farkli sayida gizli katman, farkli sayida
gizli birim ve her gizli katmana uygulanan etkinlestirme islevlerinin cesitli se¢cenekleriyle
karsilastirmak miimkiindiir. Aday modeller arasinda en iyisini belirlemek igin, genellikle

bir dogrulama seti kullanilir.

Bir makine 6grenmesi modeli, verilerden 6grenilmesi gereken bir dizi parametreye
sahip bir matematiksel formiiliin tanimidir. Modelin egitilmesi siirecinde egitim verileri
kullanilarak model i¢in en uygun parametrelerin belirlenmesi amaglanmaktadir.
Parametreler makine Ogrenme algoritmalarinin anahtaridir. Bunlar modelin egitim
verilerinden 6grenilen kismidir. Model parametresi, modelin iginde yer alan ve degeri
verilerden tahmin edilebilecek bir yapilandirma degiskenidir (B. Wang ve Gong, 2018).
Klasik makine 6grenmesi literatiiriinde, modeli hipotez ve parametreleri hipotezin belirli

bir veri kiimesine uyarlamasi olarak diistiniilebilir.

Makine 6grenmesinde model parametreleri ve model hiper parametreleri olmak
tizere iki temel parametre tiirii vardir. Model parametrelerinin temel 6zellikleri asagidaki
gibidir:

e Tahmin yaparken model tarafindan kullanilirlar.

e Degerler, modelin problem tizerindeki yetenegini tanimlar.

e Verilerden tahmin edilir veya dgrenilirler.

e Genellikle uygulayici tarafindan manuel olarak ayarlanmazlar.

e Genellikle 6grenilen modelin bir pargasi olarak kaydedilirler.

Model parametresi, modelin iginde yer alan ve degeri verilerden tahmin
edilebilecek bir yapilandirma degiskenidir. Model hiper parametre ise, modelin diginda
olan ve degeri verilerden tahmin edilemeyen bir yapilandirma degiskenidir. Hiper

parametrelerin temel 6zellikleri asagidaki gibidir.

e Model parametrelerini tahmin etmeye yardimci olmak igin genellikle
islemlerde kullanilirlar.
e Genellikle uygulayici tarafindan belirlenirler.

e Genellikle sezgisel tarama kullanilarak ayarlanabilirler.
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o Genellikle belirli bir modelleme problemi i¢cin modele 6zgii ayarlanirlar.

Belirli bir problemde bir model i¢in en iyi hiper parametreler 6nceden bilinemez.
Temel hiper parametre belirleme kurallar1 kullanabilir, benzer modellerde kullanilan
degerlerden kopyalanabilir veya deneme yanilma yoluyla en iyi deger atanmaya calisilir

(Brownlee, 2017).

2.7.3. Asirl, yetersiz ve yeterli 63renme

Bir makine 6grenmesi ya da sinir ag1 egitilirken, giris degerlerinin ¢ikti degerleriyle
matematiksel bir eslemesinin yapabilmesi igin agirliklar1 ve bias degerlerini optimize
etmesi gerekir. Bu amacin yaninda ikinci amag ise egitim tamamlandiktan sonra modelin
hentiz goriilmemis veriler iizerinde egitim verisi kadar iyi performans gostermesini
saglamaktir. Olduk¢a karmasik ve ¢ok sayida adimdan olusan makine &grenmesi
uygulamalarinda siklikla karsilagilan hatalardan ikisi asir1 6grenme ve yetersiz
ogrenmedir. Asirt 6grenme daha fazla karsilasilan bir sorundur. Sekil 2.12°de bu
kavramlar gorsel olarak verilmistir. Buna gore soldaki grafikte model bir dereceli oldukga
basit sayilabilecek dogrusal bir fonksiyon ile ifade edildiginden veri setini uygun bir
bigimde temsil edememistir. Kisaca yetersiz dgrenmistir. Ikinci grafikte model dort
dereceli bir fonksiyon ile tanimlanmis olup veri setini uygun bir bicimde temsil etmistir.
Sagdaki grafikte ise fonksiyonun derecesi 15’e ¢ikarilmistir. Bu durumda ise elde edilen
model asir1 6grenmistir. Dolayisiyla bu veri setinde daha 6nce karsilasmadigi verileri

temsil etmesi zordur.

Fonksiyon derecesi 1 Fonksiyon derecesi 4 Fonksiyon derecesi 15
MSE = 4.08e-01(+/- 4.25e-01) MSE = 4.32e-02(+/- 7.08e-02) MSE = 1.81e+08(+/- 5.42e+08)
—— Model —— Model —— Model
- Uygun fonksiyon Uygun fonksiyon Uygun fonksiyon

e Veriseti e Veriseti e Veriseti

y dederleri
~a

y dederleri

y degerleri

x degerleri x degerleri x degerlen

Sekil 2.12. Yetersiz ogrenme, yeterli 6grenme ve agirt ogrenme iglemlerine ait ornek grafikler (Pedregosa
vd., 2011)
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Asirt 6grenme, bir modelin bir veriyi 6grenmesinden daha Oteye gecerek veriyi
ezberlemesidir. Buradaki ezberden kasit modelin egitim setindeki verileri olduk¢a detayli
bir sekilde 6grenmesi ve modeli buna uyacak sekilde genellemesidir (Bonaccorso, 2017,
s. 27,28). Bu durum genellikle modelin egitim verilerine ¢ok fazla maruz kalmasindan
kaynaklanir. Asirt 6grenmenin ortaya ¢ikmasinin diger nedenleri ise egitim veri setindeki
giiriiltti ve agin gereginden fazla katman veya noron kullanilarak egitilmesidir. Egitim
stirecinde ¢ok iyi sonuglar elde edilse bile model ilk defa karsilagtig1 veriler i¢in ayni
basariy1 gosteremez. Asirt grenmeyi dnlemek icin en iyi ¢oziim daha fazla egitim verisi
kullanmaktir. Bunun yaninda daha az noron veya katman kullanarak modelin
karmasikligin1 azaltmak asirt 6grenmeyi ortadan kaldirabilir (Goodfellow vd., 2016, ss.
428-431). Erken durma, L1, L2, dropout, egitim verilerini arttrma ve toplu
normallestirme gibi diizenlilestirme teknikleri asir1 6grenmeyi engelleyen diger

yontemlerdir.

Yetersiz 6grenme asiri 6grenmenin tersidir. Bir makine 6grenmesi veya derin
ogrenme modelinin bir veri kiimesinin 6zellikleri ile hedef degisken arasindaki iliskileri
dogru bir sekilde yakalayacak kadar temel bir matematiksel haritalama yapamadiginda
yetersiz Ogrenme gergeklesir. Diger bir ifade modelin, verinin temel egilimini
yakalayamadig1 durumlarda yetersiz 6grenme meydana gelir (Bonaccorso, 2017, s.
27,28). Yetersiz 6grenmeyi ortadan kaldirmak asir1 6grenmeye gore cok daha kolay ve
basittir. Yetersiz 6grenme, bir modelin diisiik karmasikliginin bir sonucu oldugundan, tek
yapilmasi gereken modelin karmasikligini artirmaktir. Genel olarak bir fonksiyonun
karmasiklig1 artirilmak isteniyorsa yapilmasi gereken parametre sayisini artirmaktir. Sinir
aglarindaki parametreler agirlik ve bias degeridir. Ek agirlik ve bias degerleri eklemek
icin sinir agindaki katman sayis1 ve noron sayisi artirilmalidir (Goodfellow vd., 2016, ss.

428-431).

Ideal olarak, modelin sifir hata ile tahminlerde bulundugu durumun verilere iyi
uydugu sdylenir. Buna yeterli 6grenme denir. Yeterli 6grenme, asir1 6grenme ve yetersiz
ogrenme arasinda bir noktada elde edilebilir. Bu hedefe ulagsmak igin egitim sirasinda bir
modelin performansi gézlemlenmelidir. Performanst 6lgmenin en kolay yolu, egitim
sirasinda olusan hatayi (error) veya kayip (loss) fonksiyonunun degerini hesaplamaktir.

Hata / kayip, egitim seti igin periyodik olarak ve tiim egitim siiresi boyunca bir dogrulama
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seti olarak hesaplanir. Zamanla, algoritma ogrenirken, modelin egitim verileri ve

dogrulama verileri lizerindeki hata / kay1p orani azalacaktir.

Egitimde hesaplanan hata azalmaya devam etse de dogrulama veri kiimesinde
hesaplanan hata tekrar artabilir. Bu durum tam olarak bu asir1 6grenmeden kaynaklanan
bir sonugtur. Model, egitim verilerindeki giiriiltiiyii ve alakasiz modelleri 6grenmek i¢in
yeterli zamana sahip oldugundan, modeli egitmek i¢in kullanilmayan dogrulama verileri

tizerinde genelleme yapma yetenegini kaybeder.

2.8. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari, memelilerde beyin korteksinin ¢alismasindan ilham alinarak
tasarlanmistir. Bununla birlikte, bu modelin insan beyninin ¢alismasina, Slgegine ve
karmasikligina yakindan benzemedigini, aralarinda ciddi farklar oldugunu ifade etmek
gerekir (Khan vd., 2018). Bir YSA, biyolojik beyindeki noronlar1 zayif bir sekilde
modelleyen yapay noronlar adi verilen bagl birimler veya diigiimler koleksiyonuna
dayanir. Insan beyni, nron adi verilen ¢ok sayida islem biriminden olusur ve her noron,
sinaps adi verilen baglantilarla ¢cok sayida baska noronlara baglanir. Noronlar paralel
olarak calisir ve bu sinapslar iizerinden kendi aralarinda bilgi aktarirlar. Islemin néronlar
tarafindan yapildig1 ve hafizanin sinapslarda oldugu, yani néronlarin birbirine baglandigi

ve birbirlerini etkiledigi diistiniilmektedir (Alpaydin, 2016, s. 178).

YSA’nin amaci, deneyimle bilinmeyen bir matematiksel fonksiyonu 6grenmektir.
Yani bu tiir sistemler, genellikle klasik programlama anlayisinda oldugu gibi géreve 6zgii
kurallarla programlanmadan, kendisine verilen Ornekleri g6z oOniinde bulundurarak
gorevleri gerceklestirmeyi 6grenirler. Ornegin, bir nesne tanima uygulamasinda YSA
modeli insan veya insan yok olarak etiketlenmis 6rnek goriintiileri analiz eder. Analiz
sonucunda elde ettigi sonuclar1 kullanarak diger goriintiilerdeki insanlar1 tespit etmeyi
ogrenebilir. YSA bu islemi insanlarla ilgili 6n bir bilgisi olmadan yapmakta, insana ait
agiz, burun, goz, el, kol, viicut sekli, yaklasik boy gibi tanimlayici o6zellikleri

(6znitelikleri) otomatik olarak kendisi olusturmaktadir.

YSA ile ilgili ilk ¢alismalar 1940'l1 yillara dayanmaktadir. McCulloch ve Pitts
(1943) insan sinir sistemin ¢alisma mantigini esas alarak beyin fonksiyonlarinin isleyisini
mantiksal olarak hesaplayan bir model ortaya koymuslardir. Bu model, insan sinir

sisteminin bazi ana unsurlarini referans alarak zeki sistemler olusturmaya calisan
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YSA'nin temelini olusturmaktadir. Ilerleyen siirecte farkli bilim adamlari tarafindan
Perceptron (algilayici) (Rosenblatt, 1957), Adaptive linear element (ADALINE)
(Widrow ve Hoff, 1960) gibi modeller gelistirilmistir. Minsky ve Papert (1969), YZ
arastirmalarinin  seyrini yillarca degistirecek tarihi bir metin olan Perceptrons'u
yayimladi. Metinde, Minsky ve Papert tek bir algilayicinin 6zel veya (XOR) islevini
ogrenemedigini kanitladi. Bu bilgi biraz daha genellestirilerek algilayici ve ADALINE
gibi modellerin dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde yetersiz oldugunu
kanitlamistir. Ortaya ¢ikan bu durum o donemde YSA ile ilgili yapilan ¢aligmalarin

azalmasina neden olmustur (Inik ve Ulker, 2017).

1980'lerde, sinir ag1 arastirmalarinin ikinci dalgasi, biiyiik 6l¢iide, baglanticilik ya
da paralel dagitilmis islem denen bir hareketle ortaya c¢ikmistir (Rumelhart ve
MacClelland, 1986). Baglanticilik bilissel bilim baglaminda ortaya ¢ikmustir. Bilissel
bilim, bir¢ok farkli analiz diizeyini birlestirerek zihni anlamak i¢in disiplinler aras1 bir
yaklasimdir. 1980'lerin basinda, ¢ogu biligsel bilim insan1 sembolik akil yiiriitme
modelleri tizerinde galisti. Popiilerliklerine ragmen, sembolik modellerin beyin tarafindan
sinir hiicreleri kullanilarak nasil ortaya ¢iktiklarini agiklamak zordu. Yine de bu yillarda
yapilan ¢alismalar bugiiniin derin 6grenme kavrami i¢in 6nemli temelleri atmis oldu (D.

Li ve Du, 2017, 5. 20,21).

Y SA yaklagiminin asil amaci, problemleri bir insan beyninin ¢alisma yapisini taklit
ederek ¢cozmekti. Bununla birlikte, zaman i¢inde, belirli gorevlerin yerine getirilmesine
dikkat edilerek biyolojiden sapmalar ortaya ¢ikmistir. Giintimiizde YSA'lar, bilgisayarli
gorii, konusma tanima, makine cevirisi, sosyal ag filtreleme, video oyunlari, etkilesimli
simiilasyonlar, tibbi tani ve hatta resim c¢izme gibi geleneksel olarak insanlarla
Ozdeslesmis uygulamalar dahil olmak tizere gesitli gorevlerde kullanilmaktadir (Gatys

vd., 2016).

2.8.1. Algilayici (perceptron)

Algilayict kavrami yapay sinir agmin temelini olusturmaktadir. Glimiimiizdeki
gelismis sinir aglart halen bu modele dayandig i¢in bu kavram hakkinda biraz bilgi
vermek gerekmektedir. Algilayici, yapay noronlar ve sinaptik baglantilardan olusan bir
agdir, burada her bir néronun bir aktivasyon degeri vardir (Alpaydin, 2016, s. 86,87). Tek
katmanli ve ¢ok katmanli olmak tizere iki tiir algilayict vardir. Cok katmanli algilayici

derin 6grenmenin temelini olusturan bir yapidir. Cok katmanli algilayici gidileri ¢iktilara
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esleyen matematiksel bir fonksiyondur. Bu fonksiyon birden fazla basit fonksiyonun bir

araya gelmesi ile meydana gelir (Goodfellow vd., 2016, s. 5).

Sekil 2.13’te bir algilayicinin yapisi goriilmektedir. Burada x4, X5, X3,..., X, giris

degerlerini, wy, W, ws, ..., wy, bu giris degerlerine ait agirliklar: ifade etmektedir.

Girdiler Agirliklar

Agirliklandirilons Adim (Aktivasyon)
Toplam Fonksiyonu

.
I En-1 —" Wn-1 / h

Sekil 2.13. Algilayici yapisi

Algilayicinin ¢ikis degeri Denklem 2.1 ile hesaplanir.

n

Y= ) xiwiiy, @
i=1
Burada y agirliklandirilmis toplami, x; giris degerini, w; agirlik degerini, n giris
degerlerinin sayisini ve b; bias degerini ifade etmektedir. Sonug itibari ile Denklem 2.1
ile hesaplanan agirliklandirilmis toplam aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Burada
hesaplanan deger, aktivasyon fonksiyonunda belirlenen esik degerden biiyiikse fonksiyon

ateslenecek yani noron bir deger almaktadir.

Rosenblatt (1957), ¢iktiy1 hesaplamak i¢in Denklem 2.2°deki gibi basit bir kural
onerdi. Ilgili girdilerin ©6nemini diger bir ifade ile agirhgin belirlemek igin
Wi, Wy, Ws,..., W, gibi gercek sayilarin kullanilmasini 6nerdi. Néronun gikist 0 veya 1,
agirhikli toplam esik degerinden daha kiiciik veya daha biiyiik olup olmadigina gore

belirlenir. Tipki agirhiklar gibi, esik de ndronun bir parametresi olan gergek bir sayidir.
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Daha kesin cebirsel terimlerle algilayici asagidaki gibi ifade edilebilir. Denklem 2.1 ile

elde edilen algilayicinin sonug degerini temsil etmek tizere

0 eger ys < esik degeri
1 eger ys > esik degeri

fo = | (22)

Buna gore eger agirliklandirilmis toplam deger belirlenen esik degerinden biiyiikse

fonksiyon 1 degerini, diger durumlarda ise 0 degerini almaktadir.

2.8.2. Bir yapay sinir ag1 modeli

YSA'lar, geleneksel algoritmalar ile gelistirilen uygulamalarin basaramadigi isleri
gerceklestirmek igin insan beyninin mimarisinden faydalanma girisimi olarak basladi.
Ilerleyen siiregte ise daha iyi sonuglar elde etmek amaciyla YSA'larda biyolojik sinir
agindan farkli bazi 6zellikler ortaya ¢ikmistir. Sekil 2.14'te biyolojik bir sinir ag1 ile bu
biyolojik agdan esinlenilerek gelistirilmis YSA goriilmektedir.

Bir yapay sinir ag1 modelini daha iyi aciklamak icin Oncelikle bu modelin
esinlendigi biyolojik sinir ag1 modeli hakkinda gerekli bilgiler verilmelidir. insan beyni,
noron adi verilen ¢ok sayida islem biriminden olusur ve her bir ndron, sinaps ad1 verilen
baglantilarla ¢ok sayida diger ndrona baglanir. Noronlar paralel olarak calisir ve bu
sinapslar iizerinden kendi aralarinda bilgi aktarirlar. Islemlerin noronlar tarafindan
yapildigina ve hafizanin sinapslarda, yani ndronlarin baglanma ve birbirini etkileme

seklinde olduguna inanilmaktadir (Alpaydin, 2016, s. 86).

Insanlarda, temel noéron tipleri iizerinde birgok farklilik olmasina ragmen tiim
biyolojik néronlar hiicre gévdesi (soma), dendritler, akson ve sinapslar olmak {izere dort

temel bilesene sahiptir. Sekil 2.14 (a) biyolojik bir ndronun yapisini ifade etmektedir.

Noron hiicresinin gévdesi (soma) ¢ekirdegi icerir ve ndronlarin yasami igin gerekli
olan biyokimyasal doniisiimii gergeklestirir. Her ndronun etrafinda ince, dal benzeri
yapilar vardir. Bunlara dendrit ad1 verilmektedir. Dendritler gelen sinyalleri kabul eder
ve hiicre govdesine iletilmesinden sorumludur. Akson ise sinir hiicresindeki elektriksel
uyarilarin daha uzaga ulagsmasini saglayan iletim hatlaridir. Bir aksonun sonunda sinaps
ad1 verilen oldukga karmasik ve gelismis yapilar vardir. Iki ndron arasindaki baglanti
sinapslar ile gergeklestirilir. Yapay ndron biyolojik bir néronun doért temel 6gesini simiile

eder. Sekil 2.14 (b), yapay bir ndronu gorsel olarak temsil etmektedir.
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Sekil 2.14. Biyolojik ve yapay néronlar

YSA’daki hesaplama birimlerine néron denir. Noronlar, temelde agirlikli girdiler
olan sinapslarla birbirlerine baglidirlar. Sekil 2.14 (b)'de goriilduigii gibi yapay sinir agina
veri girigleri x,, sembolu ile gosterilen girdiler ile yapilmaktadir. Bu girdi degerlerinin her
birisi bir baglant1 agirhigi ile carpilmaktadir. Agirhikli girdi, her bir giris degerinin toplam
cikis degerine farkli oranda etki etmesini saglamaktadir. Agirliklar w, ile temsil
edilmektedir. Bu agirliklandirilmis girdiler daha sonra genellikle bu degerleri toplayan
toplama fonksiyonunu iletilir. Bu asamada toplamanin yaninda segilen fonksiyona gore
farkli islemler de yapilabilir. Bu islemler, daha sonra ileriye dogru yayilan ortalama, en
biiyiik, en kiiciik, OR veya AND degerleri gibi bir dizi farkli deger tiretebilirler. YSA
modellerinde farkli toplama fonksiyonlarinin yani sira farkli transfer fonksiyonlarini
kullanan diger ag yapilari olusturmak miimkiindiir. Ustelik bu YSA'larin en giiglii oldugu

noktalardan birisidir.

2.8.3. Yapay sinir ag bilesenleri

Bir YSA c¢ok sayida bilesenden olusmaktadir. Agin yapisina bagl olarak bu
bilesenler farklilik géstermesine ragmen bu boliimde basit veya gelismis tim YSA
modellerinde yer alan temel bilesenler hakkinda bilgi verilmistir. Bir YSA ag1 giris, gizli
katman ve ¢ikti katmani olarak ifade edilen ii¢ temel katmandan olusmaktadir. Bu

katmanlar gorsel olarak Sekil 2.15'te verilmistir.
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Sekil 2.15. Bir yapay sinir agini olusturan girdi, gizli ve cikti katmanlar:

Agin tasarimina bagh olarak bu katmanlardaki parametreler farklilik

gosterebilmektedir. Asagida YSA bilesenleri hakkinda gerekli bilgiler verilmistir.

2.8.3.1. Girdiler (input) ve agwrliklar (weight)

Bir noron genellikle birgok eszamanli girdi alir. Her girisin, goreceli agirligi vardir.
Agirliklar bir girdiye, islem elemaninin toplama fonksiyonu iizerinde ihtiya¢ duydugu
etkiyi verir. Bazi girdiler, bir noral tepki tiretmek igin birlestik¢e isleme elemani {izerinde
daha biiyiik bir etkiye sahip olmak i¢in digerlerinden daha 6nemli hale getirilir. Agirliklar,
YSA tarafindan kaydedilen giris sinyalinin yogunlugunu belirleyen uyarlanabilir
katsayilardir. Bunlar, bir girisin baglanti giiciiniin bir 6l¢uisiidiir. Bu giiglii yonler, ¢esitli
egitim setlerine cevap olarak ve bir agin belirli topolojisine veya 6grenme kurallarina

gore degistirilebilir.

2.8.3.2. Toplama fonksiyonu
Bir YSA'da girdiler ve girdilere ait agirliklar sirasiyla xq,X5,X3,...,X, Ve
W1, Wy, W3, ..., Wy seklinde ifade edilirler. Toplam giris sinyali, bu iki vektoriin isleme

sokulmasindan elde edilen sonugtan tiretilir. Formiilii asagidaki gibidir (Denklem 2.3).

n

fx) = Z XiWi 4 b; (2.3)

i=1
Toplama fonksiyonu, YSA modeline bagli olarak girdilerin agirlik toplamindan
daha karmasik olabilir. Giris ve agirlik katsayilari, aktivasyon fonksiyonuna gegmeden

once bir¢ok farkli sekilde birlestirilebilir.
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2.8.3.3. Aktivasyon fonksiyonlart

YSA'nin oldukg¢a karmasik bir yapiy1 6grenmesi, anlamlandirmasi ve girdiler ile
cikti degiskeni arasindaki dogrusal olmayan karmasik fonksiyonel eslemeler igin
aktivasyon fonksiyonlar1 son derece dnemlidir. Aktivasyon fonksiyonlart aga dogrusal
olmayan ozellikler kazandirirlar. Bu fonksiyonlarin temel amaci, YSA'daki bir diigtimiin

giris sinyalini bir ¢ikis sinyaline doniistiirmektir.

YSA'da x ile ifade edilen girdi degerleri, w ile ifade edilen agirliklar ile birlikte
aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenir ve elde edilen ¢ikt1 bir sonraki katmana girdi

olarak iletilir.

Bir YSA'da aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa, ¢ikis sinyali basit dogrusal bir
fonksiyon olur. Dogrusal bir fonksiyon sadece bir derecelik bir polinomdur. Dogrusal bir
denklemin ¢oztilmesi kolaydir, ancak karmasikliklart smirhidir ve verilerden karmagsik
fonksiyonel eslemeleri 6grenmek icin yeterli degildir. Aktivasyon fonksiyonu olmayan
bir YSA basitge sinirli glice sahip ve ¢cogu zaman iyi performans gostermeyen bir dogrusal
regresyon modeli gibi davranir. Boyle bir ag goriintiiler, videolar, ses, konusma gibi diger
karmasik veri tiirlerini 6grenemez ve modelleyemez. Bu nedenle, yiiksek boyutlu,
dogrusal olmayan buiyiik veri kiimelerini anlamak igin ¢ok fazla gizli katmana sahip ve
olduk¢a karmagik mimarilere sahip olan derin 6grenme gibi YSA teknikleri

kullanilmaktadir.

Dogrusal olmayan fonksiyonlar, birden fazla dereceye sahip ve grafiksel olarak
egrilerle ifade edilirler. YSA evrensel fonksiyon yaklastiricilar olarak kabul edilir. Bu,
YSA'nin herhangi bir fonksiyonu hesaplayabilecegi ve dgrenebilecegi anlamina gelir.
Insan tarafindan diisiiniilebilen hemen hemen her siireg, yeterli bilyiikliikteki bir YSA'da
fonksiyonel bir hesaplama olarak temsil edilebilir. Bu nedenle, ag1 daha giiclii hale
getirmek, karmasik formdaki verilerden anlam ¢ikarmak ve bunlar arasinda dogrusal
olmayan karmasik keyfi fonksiyonel eslemeleri temsil etme yetenegi eklemek icin bir
aktivasyon fonksiyonuna ihtiyag duyulur. Boylece dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu kullanarak girdilerden ¢iktilara dogrusal olmayan eslemeler yapmak miimkiin
hale gelmektedir. Ayrica aktivasyon fonksiyonun diger bir 6nemli 6zelligi de ayirt

edilebilir olmas1 gerektigidir.
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Aktivasyon fonksiyonlari temel olarak dogrusal (linear) ve dogrusal olmayan (non-
linear) fonksiyonlar olmak tizere iki tiire ayrilabilir. Dogrusal fonksiyonlar f{x;) = x; ile
ifade edilen fonksiyonlardir (Sekil 2.16). Bu fonksiyonlar 6zellikle karmasik veya ¢ok
sayida parametreye sahip olan verilerde yeterli performansi gosteremezler. Dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlari ise en yaygin kullanilan fonksiyon tiiriidiir. Bu
fonksiyonlar genellikle egrilerle ifade edilirler. Bu fonksiyonlar modelin ¢esitli verileri
genellestirmesini, uyarlamasini ve ¢iktiy1 ayirt etmesini kolaylastirir (Alpaydin, 2016, s.

76,77).

Linear (Dogrusal) Fonksiyon Grafigi

o

Sekil 2.16. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Guniimiizde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 asagida

aciklanmistir.
Sigmoid veya lojistik aktivasyon fonksiyonlari

Guniimiizde yaygin olarak kullanilan fonksiyonlardan birisidir. Sigmoid
fonksiyonun formiilii ve tiirevi Denklem 2.4 ve 2.5 'te verilmistir. Lojistik fonksiyonu ise

Sigmoid fonksiyonunun bir tiirevidir.

Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonuna ¢ok benzer, ancak (0,1) araliginda degerler

alir. Fonksiyonun ve tiirevinin denklemleri sirasiyla Denklem 2.4 ve 2.5°te verilmistir.

1

fx) = Trom 2.4
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f(x) =0(x)—(1-0(xy)) (2.5)

Burada e dogal tistel fonksiyonu ifade etmektedir. Bu fonksiyon 6zellikle ¢iktinin
bir olasilik olarak ifade edildigi modellerde kullanilir. S seklinde bir egri ile ifade edilir.
Anlamak ve uygulamak kolaydir, ancak popiilaritesinin diismesine neden olan bazi
onemli dezavantajlar1 vardir. En biiyiik dezavantaji ¢cok fazla katmandan olusan derin
aglarda belirli bir noktadan sonra tiirevlenen elemanlarin sifira dogru yaklasmasidir
(Glorot ve Bengio, 2010). Bu durum kaybolan gradient (vanishing gradient) problemi
olarak ifade edilmektedir (Bengio vd., 1994). Makine 6grenmesinde kaybolan gradient
problemi, yapay sinir aglarin gradient tabanli 6grenme yontemleri ve geri yayilim ile
egitiminde bulunan bir zorluktur. Sekil 2.17°de sigmoid fonksiyonun grafigi

goriilmektedir.
Sigmoid Fonksiyon Grafidi
1.0-
55- //_

0.0

-5.0 -2.5 0.0 25 5.0

Sekil 2.17. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Wikimedia Commons, 2019a)

Hiperbolik tanjant (Tanh) fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonuna olduk¢a benzemekte ve ayni 6zelliklerin
coguna sahiptir. Bu fonksiyonun tiirevini hesaplamak olduk¢a kolaydir. Bu durum
islemlerde 6nemli 6lgiide hiz ve kolaylik saglamaktadir. Bu fonksiyonun ¢ikti araligi (-1,

+1)'dir. -1 ve 1 degerleri bu araliga dahil degildir.

Fonksiyonun ve tiirevinin formiilleri Denklem 2.6 ve 2.7°de verilmistir.
f(x) = tanh(x;) (2.6)
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f'(x)) =1 — tanh(x;)? 2.7

Bu fonksiyon g¢alisma esnasinda bir diigiimii ategslememek yerine ilgili diigiime
negatiflik durumu atamaktadir. Ayrica, bu fonksiyon 6lgegin pozitif (¢ikt1) tarafinda daha
genis bir aralik sundugu i¢cin YSA modellerinde daha ince ayarlamalar yapilabilecegi
anlamina gelir. Bu islevin dogal esigi 0'dir, yani 0'dan biiyiik bir degerle eslesen herhangi
bir girdinin ikili olarak yiiksek (veya 1) oldugu kabul edilir. Ayrica bu fonksiyonun
plirlizsiiz, ttirevlenebilir, monotonik ve sinirli olmasi, geri yayilim algoritmasinin iyi

calisacagi anlamina gelir.

Tanh Fonksiyon Grafigi

-5.0 -2.5 0.0 25 5.0

Sekil 2.18. Tanh aktivasyon fonksiyonu (Wikimedia Commons, 2019a)
Rectified linear units fonksiyonu (ReLU)
ReLU, evrisimsel sinir agi mimarisinde yaygin olarak kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan birisidir. ReLU, f(x) = max(0, x) seklinde ifade edilebilir.
Denklemi asagida verilmistir (Denklem 2.8).

0, eger deger < 0 (2.8)
deger, eger deger = 0

fe = |

Denklemden de anlasildig1 gibi fonksiyon negatif giris degerleri i¢in sifir tiretirken,
sifir veya pozitif giris degerleri igin giris degerine esit bir deger iiretmektedir. ReLU
fonksiyonundan tiiretilmis Noisy ReLU, Leaky ReLU gibi baska aktivasyon

fonksiyonlar1 da mevcuttur.
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Relu Fonksiyon Grafigi
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Sekil 2.19. ReLU aktivasyon fonksiyonu

Guntimiizde o6zellikle YSA'lar gibi gizli katmanlarin yer aldigi aglarda ReL.U
siklikla kullanilmaktadir (Goodfellow vd., 2016, s. 175). Diger yandan Sigmoid ve Tanh
fonksiyonlar1 derin sinir aglarinda modelin dogrulugunu ve performansint olumsuz

etkiledigi i¢in kullanilmasi 6nerilmemektedir.

Yukarida verilen fonksiyonlarin disinda baska aktivasyon fonksiyonlar1 da
mevcuttur. Bu fonksiyonlarin kullanimlar1 yaygin olmadigi veya bu ¢alisma kapsamina

dogrudan dahil olmadiklari i¢in daha fazla ayrintt verilmemistir.

2.8.4. Kayip (loss) fonksiyonu

Bir YSA aginda gizli katmanlar ve aktiflestirme fonksiyonlar1 tanimladiktan sonra,
kayip fonksiyonu ve optimize edicinin (optimizer) belirlenmesi gerekir. Diger yandan
derin 6grenme uygulamalarinda uygun modelin belirlenmesi temelde bir optimizasyon
uygulamasidir. Optimizasyon algoritmasinin bir pargasi olarak, modelin gegerli durumu
icin hata arka arkaya tahmin edilmelidir. Bu, geleneksel olarak bir kayip fonksiyonu
olarak adlandirilan bir hata fonksiyonunun se¢imini gerektirir. Hata fonksiyonu modelin
kaybini ve buna paralel olarak optimize edicinin performansini tahmin etmek igin
kullanilir. Boylece agirliklar bir sonraki degerlendirmedeki kaybi azaltmak igin

giincellenir. Egitim sirasinda kayip fonksiyonun degeri en aza indirilmelidir.

Bir YSA'da ¢ok fazla bilinmeyen oldugu i¢in en ideal agirliklar dogrudan hizli bir

sekilde hesaplanamaz. Bunun yerine, 6grenme problemi bir arama veya optimizasyon
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problemi olarak kullanilir ve modelin yeterince iyi tahminler yapmak icin kullanabilecegi

olast agirlik kiimeleri alaninda gezinmek i¢in bir algoritma kullanilir.

YSA'lar stirekli degerlerin tahmininden nesne tanima uygulamalarina kadar ¢ok
genis bir alanda kullanilmaktadir. Farkli YSA uygulamalarinda farkli hatalar veya
kayiplar ortaya ¢ikmaktadir. Basit bir bakis agisi ile kayip fonksiyonu tahmin edilen deger
ve gercek deger olmak tizere iki parametre alan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, modelin
tahmin ettigi degerler ile gercek degerleri karsilagtirarak modelin performansini lgmeyi
amacglamaktadir. Tahmin edilen deger gergek degerden ¢ok uzakta ise kayip fonksiyonun
degeri yiiksek olmaktadir (Bonaccorso, 2017, s. 28,29). Ancak her iki deger birbirine
yakin ise bu durumda kayip degeri diisiik olmaktadir. Bu nedenle, bir veri seti {izerinde
egitim yaparken bir modeli etkili bir sekilde cezalandirarak bir kay1p fonksiyonu mimarisi
olusturulmahidir. Kayip ¢ok yiiksekse, bu biiyiik deger egitim sirasinda ag iizerinden
yayilmakta ve agirliklar normalden biraz daha fazla degismektedir. Kayip kiigiikse, ag

zaten iyi bir performans gosterdiginden agirliklar ¢ok az degismektedir.

Tipik olarak, bir YSA modeli stokastik gradient inis optimizasyonu algoritmasi
kullanilarak egitilir ve agirliklar hata algoritmasinin geri yayilimi kullanilarak
giincellenir. Gradient inisindeki gradient bir hata degerine karsilik gelir. Belirli bir agirlik

setine sahip model, tahmin yapmak i¢in kullanilir ve bu tahminler i¢in hata hesaplanir.

Segilen makine 6grenmesi algoritmasinin tiirii, tiirevlerin hesaplama kolayligi ve
bir dereceye kadar veri setindeki aykir1 degerlerin yiizdesi gibi belirli faktorler goz

ontinde bulundurularak uygun bir kayip fonksiyonu secilmelidir.

Kayip fonksiyonlarini temelde regresyon kayip fonksiyonlari ve siniflandirma
kay1p fonksiyonlari olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. Siniflandirma kayip fonksiyonlari
ise kendi iclerinde ikili siniflandirma ve ¢ok smnifli fonksiyonlar olarak ikiye

ayrilmaktadir. Bu yap1 asagida verilmistir.

e Regresyon Kayip Fonksiyonlar1 (Regression Loss Functions)
o Ortalama Kare Hata Kaybi (Mean Squared Error Loss)
o Ortalama Kareli Logaritmik Hata Kaybi (Mean Squared
Logarithmic Error Loss)

o Ortalama Mutlak Hata Kayb1 (Mean Absolute Error Loss)
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e Ikili Siniflandirma Kayip Fonksiyonlar1 (Binary Classification Loss
Functions)
o Ikili Capraz Entropi (Binary Cross-Entropy)
o Mentese Kayb1 (Hinge Loss)
o Kare Mentege Kaybi (Squared Hinge Loss)
e Cok Smifli Simiflandirma Kayip Islevleri (Multi-Class Classification Loss
Functions)
o Cok Siifli Capraz Entropi Kaybi (Multi-Class Cross-Entropy Loss)
o Seyrek Cok Sinifli Capraz Entropi Kaybi (Sparse Multiclass Cross-
Entropy Loss)
o Kullback Leibler Diverjans Kaybi (Kullback Leibler Divergence Loss)

Bu c¢alisma kapsaminda sadece yaygin olan veya tezde kullanilan kayip

fonksiyonlart ile ilgili temel bilgiler verilmistir.

2.8.4.1. Regresyon kayip fonksiyonlart

Ortalama kare hata kayb1 (Mean squared error, MSE)

Ortalama kare hata kaybi, Quadratic Loss veya L2 Loss fonksiyonu olarak da
adlandirilmaktadir. Ortalama kare hata kaybi, regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilan kayip fonksiyonudur. Ortalama kare hatasi, sinir agindan elde edilen ¢iktilar
ile veri kiimesindeki hedefler arasindaki ortalama kare hatasini hesaplar. Bu fonksiyon
hatanin yonii ile ilgilenmeksizin ortalama hatanin biiyiikliigii ile ilgilidir. Ancak, hatanin
karesinin alinmasi nedeniyle, ger¢ek degerlerden ¢ok uzak olan tahminler, daha az sapmis
tahminlere kiyasla agir bir sekilde cezalandirilmaktadir (Goodfellow vd., 2016, s. 108).

1 o 2.9
MSE = = |y~ 7
ni=1

Burada y; gercek degerleri, J; tahmin edilen degerleri, n ise veri kiimesindeki

toplam gozlem / satir sayisidir.

Ortalama mutlak hata kaybr (Mean absolute error, MAE)

MAE, L1 Loss fonksiyonu olarak da bilinmektedir. Bu fonksiyon, tahminler ve
gercek degerler arasindaki mutlak farklarin toplami olarak hesaplanir. MSE gibi, bu da
hatanin yo6niinii dikkate almadan sadece hatanin biuyuklugiinii dlger. MSE'den farkli

olarak MAE, degradient degerlerini hesaplamak i¢in dogrusal programlama gibi daha
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karmasik araglara ihtiyag duyar. Ayrica MAE, kareden faydalanmadigi i¢in aykir1
degerlere karsi daha saglamdir (Goodfellow vd., 2016, s. 181).

1 <& i (2.10)
MAE = _ZIYi_Yil
ni=1

Burada y; gercek degerleri, J; tahmin edilen degerleri, n ise veri kiimesindeki

toplam gozlem / satir sayisidir.

2.8.4.2. Siniflandirma kayip fonksiyonlart

Capraz entropi kaybi (Cross entropy loss)

Capraz entropi kaybi genellikle kisaca ¢apraz entropi, logaritmik kayip, lojistik
kay1p veya log kaybr olarak adlandirilir. Ongoriilen her olasilik, gergek sinif ¢ikti degeri
(0 veya 1) ile karsilastirilir ve beklenen degerden uzakliga bagl olarak olasilig
cezalandiran bir puan hesaplanir. Ceza logaritmiktir, kiigtik farklar icin kiigiik bir puan

(0.1 veya 0.2) ve biiyiik bir fark icin (0.9 veya 1.0) biiytik bir puan hesaplanir.

Capraz entropi kaybi ne kadar kiiciikse model o derece basarilidir. Milkemmel
olasiliklar1 tahmin eden bir modelde ¢apraz entropi veya log kaybr sifirdir. Sekil 2.20,

gercek bir gozlem igin tiretilen olasi kayip degerleri araligini gostermektedir.

10 — T T T

geri
(=]
1

e

kayip de

N
T
L

L I L L I

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
tahmin edilen olasilik

Sekil 2.20. Capraz entropi kayip fonksiyonu

Tahmin edilen olasilik 1'e yaklastik¢a, log kayb1 yavas yavas azalir. Ongoriilen
olasilik azaldikga, log kayb1 hizla artar. Log kaybi tiim hatalar1 cezalandirmakla birlikte,
ozellikle kendinden emin ve yanlis tahminleri daha biiyiik oranda cezalandirmaktadir

(Khan vd., 2018, s. 66). Capraz entropi ve log kaybi duruma gore biraz farklilik
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gostermesine ragmen makine 6grenmesinde 0 ile 1 arasindaki hata oranlarini hesaplarken

ayni islevi yerine getirirler.

M smif sayisini gostermek iizere, sinif sayisinin ikiye esit oldugu ikili
siniflandirmada,  ¢apraz  entropi —(ylog(p) + (1 —y)log(1 —p))  seklinde

hesaplanabilir.

M degerinin ikiden biiyiik oldugu durumlarda (¢ok sinifli siniflandirma) ise ¢apraz

entropi Denklem 2.11 ile hesaplanir.

M
- z yilog(¥:) (2.11)
i=1
Burada;
m, smif sayis1 (kopek, kedi, balik gibi)
¥;, tahmin edilen degerler
3. gercek etiket degerleri

2.8.5. Diizenlilestirme (regularization)

Diizenlilestirme, egitim sirasinda bir sinir ag1 modelinin karmagsikligini azaltan ve
boylece asir1 6grenmeyi dnleyen bir dizi farkli teknik anlamina gelir. Diizenlilestirme ile
amag oldukga karmasik olan YSA modelinin karmasikligini kontrol altinda tutmaktir

(Goodfellow vd., 2016, s. 119).

Diizenlilestirme terimleri genellikle sinir agindaki parametrelerin degerlerini 6lger.
Bu terimin hataya eklenmesi sinir aginin daha kiiciik agirliklara ve sapmalara sahip
olmasina neden olur. Asiri 6grenmeyi Onlemenin geleneksel yolu parametre sayisini
azaltmaktir. Erken durdurma (early stopping), L1, L2, seyreltme (dropout), egitim
verilerini arttirma ve toplu normallestirme (batch normalization) yaygin olarak kullanilan
diger diizenlilestirme yontemleridir (Gouk vd., 2018). Bu yontemlerde parametre
sayismi azaltmak yerine, tiim parametreler kullanilmakta ancak sonucu etkilemeyen ve

dolayistyla gereksiz veya 6nemsiz parametreler cezalandirilmaktadir.

YSA'da diizenlilestirme icin kullanilan en etkin yontemlerden birisi dropout
yontemidir (Khan vd., 2018, s. 75). Dropout, Google tarafindan gelistirilen ve egitim

verilerindeki karmagsik ortak adaptasyonlari dnleyerek sinir aglarindaki asirt 6grenmeyi
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azaltmak igin Onerilen bir diizenlilestirme teknigidir. Dropout terimi, bir sinir aginda
katmanlarin (hem gizli hem de goriiniir) rastgele diistiriilmesini ifade eder (Hinton vd.,
2012). Dropout noronlar arasindaki karsilikli 6grenmeyi engelleyerek diizenlilestirmeyi
artiran bir yaklasimdir. Dropout yontemi ile zayif bilgilerin elenmesi YSA modelinin
performansini artirmaktadir. Problem ve veri setine gore farklilik gostermekle birlikte
dropout degeri genellikle 0.5 segilir. Ayrica farkli katmanlarda farkli dropout degerleri

kullanmak da mumkiindiir.

Sekil 2.21'de dropout islemi gorsel olarak ifade edilmektedir. Gortildugu gibi
dropout islemi agin karmasikligin1 azaltmakta ve ayni zamanda noronlar arasindaki

iliskilerin yeniden olusturulmasina imkan vermektedir.

Dropout isleminden tnce Dropout isleminden sonra

Sekil 2.21. Dropout islemi ile bazi ndronlarin agdan ¢ikariimasi

YSA’da kullanilan bir diger diizenlilestirme yontemi toplu normallestirmedir.
Toplu normallestirme asir1 6grenmeyi dnlemede ve egitimin dogru bir sirada yapilmasini

saglama konusunda oldukga etkili bir yontemdir (Ioffe ve Szegedy, 2015).

L2 ve L1 diizenlilestirme yontemlerinde ise toplam hata fonksiyonunun sonuna
eklenen terimler ile diizenlilestirme yapilir. L2 diizenlilestirme yontemi, sinir agindaki
tiim parametrelerin karelerinin toplamindan olusur ve en yaygin kullanilan yontemdir. L1
diizenlilestirme yoOntemi ise sinir agindaki tim parametrelerin mutlak degerlerinin
toplamindan olusur. Hesaplanan bu toplamlar, bir diizenlilestirme katsayisi (1), ile
carpildiktan sonra toplam hata fonksiyonuna eklenir. A degeri ¢ok biiyiik segilirse yetersiz

ogrenmeye; ¢ok kiiciik segilirse asir1 6grenmeye neden olabilir (Giilcii ve Kus, 2019).

59



2.8.6. Optimizasyon metotlar

YSA icin 6grenme problemi, temelde kayip fonksiyonunun minimum deger aldigi
bir dizi parametre aramaktan olusur. Kayip degerinin minimum degerini almasi gradient
degerinin (egim) sifir oldugunu belirtir. Bir YSA’nin egitim siireci Sekil 2.22°de ifade

edilen adimlardan olusur.

Sinir agini degerlendir }47

‘ Parametrelen gelistir ‘

h

Kriter
saglanmadt

Kriter saglandi

Sekil 2.22. YSA modeli egitim siireci

Optimizasyon algoritmasi, belirli bir kosul saglandiginda durur. Genellikle

asagidaki durumlardan birisi meydana geldiginde egitim siireci durur.

e Artan norm parametreleri minimum degerden diisiikse

e Bir turdaki kayip artis1, belirlenmis bir degerden diisiikse

e Kayip, bir hedef degere ulagsmissa

e Kayip degeri endeksinin normu bir hedefin altina diismiigse
e Toplam tur sayis1 tamamlandiysa

o Maksimum hesaplama siiresi asildiysa

e Secim alt kiimesindeki hata birkag¢ tur boyunca artmaya devam ederse

Yapay sinir aglarinda, agirliklarin dogru bir sekilde giincellenmesi 6grenmenin
basarisini dogrudan etkileyen faktorlerdendir. Hata hesaplandiktan sonra elde edilen hata
degerine gore modeldeki agirliklar giincellenir. Agirliklarin giincellenmesi igin geri

yayilim algoritmasi kullanilir. Geri yayilim algoritmasi ile sinir agindaki her bir agirligin,
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hesaplanan hataya olan etkisini hesaplamak icin stochastic gradient descent (stokastik
dereceli algalma) yontemi yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Momentum optimizasyon,
RMS-Prop, Adam (Diederik ve Ba, 2014) ve Adadelta (M. D. Zeiler, 2012) siklikla
kullanilan diger metotlardir (Giilcti ve Kus, 2019).

Bu calismada sadece stokastik dereceli alcalma yontemi hakkinda bilgi verilmistir.
Stokastik dereceli algalma yontemi ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan
olduk¢a popiiler ve yaygin bir algoritmadir. Bu algoritma YSA'nin temelini
olusturmaktadir. Stokastik dereceli algalma yontemini agiklamak igin dncelikle dereceli
alcalma (gradient descent) terimini agiklamak gerekmektedir. Gradient terimi bir yiizeyin
egimini ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. Boylece gradient descent tam anlamiyla o
ylizeydeki en diisiik noktaya ulagsmak icin bir egimin alcalmasi fikrine dayanmaktadir.

Sekil 2.23’te iki boyutlu bir parabol verilmistir.

2-Boyutlu Parabol Grafigi

80+
60 +
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Sekil 2.23. iki boyutlu bir parabol 6rnegi

Yukaridaki grafikte, parabol tizerindeki en duisiik nokta x = 1 noktasidir. Gradient
descent algoritmasinin amaci y'nin minimum degerini aldig1 noktada karsilik gelen x
degerini bulmaktir. Burada y, en diisiik noktaya inmek igin gradient descent
algoritmasinin tizerinde c¢alistigit amag¢ fonksiyonu olarak adlandirilir. Gradient
matematiksel olarak, bir dizi parametrenin girdilerine gore kismi tiirevleri olarak
tanimlanabilir. Gradient descent, bir fonksiyon {izerindeki rastgele bir noktadan baslayan
ve o fonksiyonun en diisiik noktasina ulasincaya kadar egim degeri tizerinde adim adim

degisiklikler yaparak ilerleyen yinelemeli bir algoritmadir (Gilbert, 2018, s. 35,36).
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Genellikle, Batch Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent ve Mini-batch Gradient
Descent olmak iizere li¢ tiir degrade descent yontemi vardir. Sekil 2.24'te bu {li¢ yontemin

calisma mantig1 gorsel olarak yer almaktadir.

38| »—m Stochastic

3.6F| — Mini-batch
34| | == Batch

6]1 3.2}
3.0

2.8}

2.6}

241
2.5 3.0 3.5 4.0 4.5

Sekil 2.24. Batch Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent ve Mini-batch Gradient Descent
yontemleri (Kim, 2017)

Batch Gradient Descent, yonteminde bir adim atmak igin tiim egitim verileri
dikkate alinir. Bu yontemde tiim egitim Orneklerinin egimlerinin ortalamasi alinip
parametreleri giincellemek icin bu ortalama deger kullaniimaktadir. Veri setinin ¢ok
biiyiik oldugu uygulamalarda Batch Gradient Descent yontemini kullanmak avantajli
degildir. Bu sorunu ¢dzmek icin Stochastic Gradient Descent yontemi kullanilmaktadir.
Bu yontemde her bir adimda sadece bir ornek alinmaktadir. Bu yontem ozellikle
hesaplama siirelerinin ¢ok uzamasina neden olabilmektedir. Yukaridaki iki yontemin de
dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak adina Mini-batch Gradient Descent yontemi
onerilmistir. Gergek veri kiimesinden daha az olan sabit sayida bir egitim 6rnegi kiimesi

olusturulmakta ve optimizasyon i¢in bu deger kullanilmaktadir.

2.8.7. Geri yayihim (back propagation)

Geri yayilim 1970'lerde karmasik i¢ ige fonksiyonlarin otomatik olarak
farklilastirilmasi igin genel bir optimizasyon yontemi olarak gelistirildi. Ancak, 1986
yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan yapilan caligmaya kadar onemi
kavranamadi (Rumelhart vd., 1986). Bu calisma ile birlikte bu yontem kisa siirede
popiiler hale gelmis ve birgok arastirmaci tarafindan farkli ¢calismalarda kullanilmistir

(Chauvin ve Rumelhart, 1995).
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Dogrusal aglar1 gradient kokenli olarak egitmek miimkiindiir. Cok katmanli aglar
icin de ayni islem yapilmak istendiginde 6nemli bir sorun ortaya ¢ikar. Gizli birimler i¢in
hedef degerler yoktur. Dolayisiyla gizli birimlere ne yapmalar1 gerektigi soylenmelidir.
Bu ¢6ziilmemis sorun aslinda sinir aglarinin 1950'lerde ilk popiilerlik doneminden sonra
gozden dugmesinin en Onemli nedeniydi. Geri yayilim algoritmasinin gizli birimleri
egitmenin bir yolunu bulup popiiler hale gelmesi 30 yil siirdii ve bu da yeni bir YSA

arastirma ve uygulamalar1 dalgasina yol acti.

Geri yay1lim, ¢ok katmanli algilayicilarin (YSA) egitimi i¢in denetimli bir 6grenme
algoritmasidir. Basta bir tanima gore ise hatalarin geriye dogru yayilmasinin kisaltmasi
olan geri yayilim, gradient inis kullanarak agirliklar1 giincellemek i¢in kullanilan bir
mekanizmadir. Geri yayilim egitim esnasinda onceki turlarda elde edilen hata oranina
bagli olarak bir sinir aginin agirliklarinin ince ayarlanmasi yontemidir. Agirliklarin uygun
sekilde ayarlanmasi, hata oranlarmin azalmasina ve modelin genelleme kabiliyetini

artirarak modeli daha giivenilir hale getirmesini saglar (Gilbert, 2018, s. 35).

Geri yayilim yonteminin yaninda literatiirde gecen bir diger yontem ise diigiimlerin
asla bir dongii olusturmadigi ileri beslemeli sinir agidir (feed forward neural network).
Bu tiir sinir aglart bir giris katmani, gizli katmanlar ve bir ¢ikis katmanindan

olugsmaktadir. Yapay sinir aginin ilk ve en basit tiirtidiir.

Sonug itibari ile geri yayilim giiniimiizdeki YSA'lar igin oldukga kritik bir 6neme
sahip olan ve oldukca yaygin kullanilan bir yaklagimdir. Asagida bir YSA {izerinde geri

yayilim igleminin ne sekilde yapildigi gorsel olarak ifade edilmistir.

Hatayi hesapla €

Model

Parametreleri
giincelle

Evet
v <
Model tahmin yapmak
i¢in hazirdic

Sekil 2.25. Geriye yayilim algoritmasinin ¢alisma mantigi
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2.9. Derin Ogrenme

Son yarim yiizyildaki bilgisayarli gorii uygulamalarinda, dogru smiflandirma igin
ihtiya¢ duyulan en iyi 6zellikleri tespit etmek icin 6nemli arastirmalar yapilmis ve bu
ozellik cikaricilarini manuel olarak uygulamak igin birgok farkli goriintii filtresi,
doniisimii ve evrisim yontemleri Onerilmistir. Bu yontemlerin kisitli olan basarilari
ozellikle son zamanlarda ortaya ¢ikan biiyiik veri ve giiglii bilgisayarlar ile ciddi oranda
artig gostermistir. Az sayida varsayim ve ¢ok az manuel miidahale ile hiyerarsik koniye
benzer yapilar biiytik miktardaki verilerden otomatik olarak grenmeye baslamiglardir.
Bu 6grenme yaklasimlari klasik bilgisayarli gorii uygulamalarindan ve algoritmalarindan
olduk¢a farklidir. Ortaya ¢ikan bu yeni nesil algoritmalar belirli bir gérev igin sabit
degildirler ve ¢esitli uygulamalarda tekrar tekrar kullanilabilirler. Hem gizli 6zellik
cikaricilarini hem de ¢iktiyr tanimlamak ig¢in en iyi nasil birlestirildiklerini &grenirler

(Alpaydin, 2016, s. 104).

Ham girdiden baslayarak, her gizli katmanin onceki katmandan g¢ikan degerleri
birlestirdigi ve girdinin daha karmasik islevlerini 6grendigi derin sinir aglarinin
arkasindaki fikir budur.

Ik yapay zekd uygulamalarinda, insanlar igin entelektiiel olarak zor, ancak
bilgisayarlar i¢in nispeten basit olan, matematiksel kurallarin bir listesiyle tarif
edilebilecek problemler, hizli bir sekilde ele alind1 ve ¢oziildii. Yapay zeka igin asil
zorluk, insanlarin kolaylikla yaptiklar1 fakat matematiksel olarak ifade edilmesi zor olan
sezgisel sorun ¢6zme, konusma tanima, yiliz tanima gibi problemlerin ¢6ziilmek istenmesi
ile basladi. Yapay zekanin bir alt kiimesi olan derin 6grenme 6zellikle son yillarda bu
alanda oldukg¢a basarili oldugunu gostermistir. Bunun temel nedeni 6zelikle gelisen
bilgisayar ve dolayisiyla hesaplama teknolojisi sayesinde, bilgisayarlarin deneyimden
ogrenmesine ve nesnelere ait kavramlari hiyerarsik olarak anlamasi ve bunlari1 daha basit
kavramlarla ifade edebilmesidir. Kavramlarin hiyerarsisi, bilgisayarin daha basit olanlari
olusturarak karmasik kavramlari &grenmesini saglar. Bilgisayarlarin tecriibeden
ogrenmesiyle birlikte bilgisayarlarin artik operatorler tarafindan verilen bilgiye ihtiyaci
biiyiik oranda azalmis hatta bazi durumlarda tamamen yok olmustur (Goodfellow vd.,

2016, s. 1).
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2.9.1. Derin 6grenme nedir?

Derin 6grenme, goreve 6zel algoritmalarin aksine veri temsili 6grenmeye dayanan
bir tiir makine dgrenmesi yontemidir (Bengio vd., 2013). Derin 6grenme, bilgisayarin
daha basit ve daha kiiciik kavramlardan karmasik kavramlar olusturmasini saglar.
Ornegin, bir derin 6grenme sistemi, bir kisinin goriintiisiinii alt etiketli kenarlar1 ve
koseleri birlestirerek tanir ve bunlar1 hiyerarsik bir sekilde viicudun ilgili boliimlerine
birlestirir (Karim vd., 2018). Derin 6grenmede, fikir asgari insan katkisi ile artan
soyutlamanin 6zellik seviyelerini 6grenmektir (Alpaydin, 2016, s. 106; Lecun vd., 2015;
Schmidhuber, 2015).

Ogrenme siireci denetlenebilir, yar1 denetlenebilir veya denetlenemez gibi farkli
yontemler ile gerceklestirilebilir. Bilgisayarli gorii, konugma tanima (Graves vd., 2004),
dogal dil isleme (Jozefowicz vd., 2016), ses tanima, sosyal ag filtreleme, makine ¢evirisi,
biyoinformatik (Chicco vd., 2014), ilag tasarimi, tibbi goriintii analizi (Litjens vd., 2017)
gibi alanlarda derin sinir aglar1 (deep neural networks), derin inang aglari (deep belief
networks) ve tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural networks) gibi derin 6grenme
mimarileri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bazi alanlarda yapilan ¢alismalarin oldukca
iyi sonuglar iirettikleri ve alaninda uzman kisiler tarafindan gelistirilen riinler ile

karsilastirilabilir yapida oldugu goriilmektedir (Ciregan vd., 2012).

2.9.1.1. Derin dgrenme kiitiiphaneleri

Guiniimiizde derin 6grenme uygulamalarinda kullanilabilecek tamamen ticretsiz ve
gelismis ozelliklere sahip cok sayida derin 6grenme kiitiiphanesi vardir. Bu boliimde
sadece bu ¢alisma kapsaminda kullanilan derin 6grenme kiitiiphaneleri olan Tensorflow

ve Keras ile ilgili bilgiler verilmistir..

TensorFlow

TensorFlow, yiiksek performansli sayisal hesaplama igin acik kaynakli bir yazilim
kiitliphanesidir. Esnek mimarisi ve masaiistii bilgisayarlardan sunucu kiimelerine, mobil
cihazlara ve kenar aygitlarina kadar cesitli platformlarda hesaplamanin kolayca
yapilmasini saglamaktadir. Orijinal olarak Google'in yapay zeka organizasyonu i¢indeki
Google Beyin ekibinden arastirmacilar ve miihendisler tarafindan gelistirilen bu
kiitiphane, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme igin gii¢lii bir destekle birlikte
gelmektedir. Tensorflow’un esnek sayisal hesaplama cekirdegi diger bir¢ok bilimsel

alanda siklikla kullanilmaktadir. TensorFlow, birgok API sunmaktadir. En alt seviyeli
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API, TensorFlow Core olarak isimlendirilmektedir. Daha {ist seviyedeki API’ler,

TensorFlow Core’un iizerine kurulmaktadir (Abadi vd., 2016; Khan vd., 2018, s. 160).

Keras

Keras, Python ile yazilmis TensorFlow, CNTK veya Theano kiitiiphaneleri ile
sorunsuz bir sekilde ¢alisan list diizey bir derin sinir aglar1 API'sidir (Karim vd., 2018, s.
20). Python'da yazildig1 i¢in daha genis bir kullanici ve destek¢i topluluguna sahiptir ve
ogrenmesi oldukca kolaydir. Keras'in basitligi, kullanicilarin hizli bir sekilde derin
ogrenme modellerini gelistirmelerine yardimer olur. Diger yandan iist diizey bir API
olmakla birlikte ¢ok sayida esneklik sunmaktadir. Ayrica, bir arka ug¢ olarak diger birkag
kiitiiphaneyi destekledigi g6z oniine alindiginda, gerekirse farkli bir kullanim durumu igin
farkli bir diisiik seviyeli API'den yararlanma esnekligi saglamaktadir. Simdiye kadar
Keras'in en yaygin kullanimi, TensorFlow'un arka ug¢ olarak kullanilmasidir. Kisaca,
Keras'ta yazilan kod TensorFlow'a doniistuiriiliir ve bu islem daha sonra bir hesaplama
orneginde calisir (Moolayil, 2019, s. 12). TensorFlow, sayisal hesaplama ve makine
ogrenmesi igin bir derin 6grenme Kkiitiiphanesidir. A¢ik kaynak kodludur ve sayisal
hesaplama icin veri akis grafiklerini kullanir. Matematiksel iglemler diigiimler ve gok
boyutlu veri dizileri ile temsil edilir. Bu kiitiiphane oldukg¢a tekniktir ve dolayisiyla
ogrenmesi zordur. Keras ise, derin sinir ag1 kodlamasini basitlestirir. Ayni1 zamanda CPU

ve GPU makinelerinde sorunsuz ¢alisir.

2.10. Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional neural networks)

Evrimsel Sinir Aglar1 (ESA) (LeCun, 1989), 1zgara benzeri bilinen bir topolojiye
sahip veriyi islemek i¢in kullanilan 6zel bir tiir sinir agidir (Goodfellow vd., 2016, s. 330).
ESA, ¢esitli katmanlardan olusan spesifik bir tiir YSA ve ayni zamanda bir derin 6grenme
algoritmasidir. ESA algisal uygulamalar i¢in oldukca popiiler ve basarili bir yontemdir.
ESA ¢ogunlukla goriintiiler gibi yapilandirilmamis bir veri setinden bilgi ¢ikarma gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir. ESA'nin olduk¢a genis bir uygulama alani vardir.
Gortintli ve video tanima, Oneri sistemleri, goriintii siniflandirma, nesne tanima, tibbi
goriintii analizi ve dogal dil isleme 6n plana ¢ikan bazi uygulama alanlaridir (Bhandare

vd., 2016).

ESA temel olarak ¢ok katmanli algilayicilarin diizenli versiyonlaridir. Cok katmanli
algilayicilar genellikle tamamen birbirine bagli aglar anlamina gelir; yani bir katmandaki

her bir néron, bir sonraki katmandaki tiim noronlara baglanir. ESA, 2012 yilinda ortaya
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cikmis ve kisa bir siirede yaygin hale gelmistir. ESA, ilk olarak her yil diizenlenen
ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasinda (ILSVRC) (Russakovsky vd.,
2015) elde ettigi basari ile giindeme gelmistir. Bu teknigin mevcut tekniklere gore
sagladig1 birgok iistiinliikten dolay1 kisa siirede bilgisayarli gortii ve goriintii isleme
alanlarinda yeni bir asamaya gegilmesini saglamistir. ESA, derin 6grenme temelli bir
yontemdir. ESA yontemlerinden dnce goriintii isleme, bilgisayarl gorii ve siniflandirma
gibi islemler ¢ok sayida farkli yontem ve teknikten olusan birtakim adimlarin bir araya
getirilmesinden olusmaktaydi. ESA'da ise tek bir ag§ modeli kullanilarak ilgili tiim
islemler yapilabilmektedir. Bu yontem ile goriintii siniflandirma, nesne tanima ve nesne
konumu tespitinde olduk¢a basarili sonuglar elde edilmektedir. Bir ESA'nin temel

katmanlar1 Sekil 2.26'da gortilmektedir.

O
k. I{‘ []H
~—1
NG
Bl O
| LING o u 5 FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
J
k4 b
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 2.26. Bir evrisimsel sinir agi katmaninin temel yapist ve bilesenleri (Ergin, 2019)

Bir ESA temel olarak gizli katmanlar (6zellik tespit etme bolimii) ve siniflandirma
bolumii olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda ag, 6zelliklerin tespit
edildigi bir dizi evrisimsel ve havuzlama (alt 6rnekleme) islemi gerceklestirmektedir. Bir
kediye ait goriintli aga verildiginde kedinin belirleyici 6zellikleri (dort ayakli olmasi, iki
g6zl olmasi, kuyrugunun olmasi gibi ozellikler) bu kisimda ag tarafindan otomatik
olarak tespit edilir. Ikinci kisimda tamamen bagl katmanlar, tespit edilen bu dzelliklerin
tistiinde bir siniflandirict olarak gorev yapmaktadir. Bu agsamada algoritma goriintiideki

tahmin ettigi nesne icin bir olasilik degeri atamaktadir.

2.10.1. Evrisimsel sinir ag1 katmanlari
ESA'nin ilk katmani evrisim katmanidir. Evrisim, bir ESA'nin ana yap1 taglarindan
biridir. Evrigim terimi, {i¢iincii bir iglev iiretmek icin iki islevin matematiksel birlesimini

belirtir. Evrisim, bir girig goriintuisiinden 6zellikleri alan ilk katmandir. Evrisim katmani,
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kuigik girdi verisi karelerini kullanarak gortunti ozelliklerini 6grenir ve pikseller
arasindaki iliskiyi modeller. Bu katmani, adindan da anlasilacagi gibi, evrisim ad1 verilen
temel bir yapi1 tasindan olusmaktadir. Bir goriintiiniin kiigiik bolgelerine, bu bolgedeki
piksellerin degerlerini drnekleyen ve tek bir piksele doniistiiren bir evrisim uygulanir.
Yeni bir goriintii tiretmek icin goriintiideki piksellerin her bolgesine uygulanir. Buradaki
temel fikir, yeni goriintiideki piksellerin etrafindaki pikseller hakkinda bilgi icermesi ve
boylece bir 6zelligin o alanda ne kadar iyi temsil edildigini yansitmasidir (Goodfellow

vd., 2016, s. 332,333).

Evrisimin biiyiikliik (size) ve adim (stride) olmak iizere iki 6nemli 6zelligi vardir.
Asagidaki evrisim, goriintiiye 3x3 boyutunda ve 1 adimda uygulanmaktadir. Evrisimin
uygulandig1 bolgeler arasindaki bosluk 1 oldugu icin 1 adimina sahiptir. Baska bir

deyisle, evrisim her adimda 1 birim ilerlemektedir.

Stride (adim) Evrisim islemi
21051113 | 4 110 |1 2¢1 | 00 | 5%1 9
613(9]112|6 0 |-1 61 | 30 |91 | =
01 | 40 | 3%1

0{4,3|5137 1|0 (-1
1(7|18|5]5|9 3x3 Filtre

ekirdek
r|2|Z|3]6 0 < . Gikis goriintiisii 4x4
716|014 (6|1 (Ozellik haritasi)

Orjinal gériinti 6x6

Sekil 2.27. Giris goriintiisii tizerine evrisim isleminin uygulanmasi

Evrisimin boyutu ve adimi ¢ikt1 gériintiisiiniin boyutunu belirler. Ornegin, adim
degeri 1 olan 3x3 evrisimi, 6x6 goriintiiyli 4x4 goriintiiye doniistiiriir. Evrisim islemi
temel olarak piksel 1zgarasini bir algilayicidan gegirir, bir bagka deyisle giris piksellerinin

agirhikli toplamini alir.

Yukaridaki evrisim, tek renkli bir goériintiiye uygulanmistir. Ancak gergekte
goriintiilerin derinligi olur. Bagka bir deyisle, bunlar ilk iki boyutun genislik ve yiikseklik,
tigtincli boyutun derinlik oldugu ii¢ boyutludur. Baslangigta derinlik, goriintiiniin farkl
renk bilesenlerini belirtir: kirmizi, yesil ve mavi gibi. Ayrica, piksel degerleri ikili degil,
genellikle 0 ile 255 arasinda olmaktadir. Tipik olarak, gortinttiniin tiim derinligine bir
evrisim uygulandigi varsayilmaktadir. Bu nedenle, derinligi olan bir goriintiiye uygulanan
3x3 bir evrisim, aslinda 3x3x3 pikselden olusan bir girdi olmaktadir. Tek bir girdiye
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uygulanan bir evrisimin ¢iktisi hala tek bir piksel olmakta ve ii¢ boyutlu bir goriintiiye
uygulanan evrisimin ¢iktisi iki boyutlu bir goriintii olmaktadir. Bu, goriintiiniin derinligini
kaybettigi diisiincesinin olusmasina neden olabilir, ancak durum bdyle degildir. Aslinda,
bir goriintii evrisimli katmanlardan gecerken, tipik olarak derinlemesine artar. Her
evrisimli katmani, tek bir goriintiiye bir degil, ¢ok sayida evrisim uygular. Bu durum her
bir evrigim igin, yeni bir ii¢ boyutlu goriintii iiretmek iizere bir araya getirilen ¢oklu iki
boyutlu ¢iktilar tiretir. Dolayisiyla, evrisimli bir katmanin ¢iktisinin derinligi, uygulanan
evrisim sayisidir. Evrisim bazen ¢ekirdek ve filtre gibi farkli terimlerle ifade
edilmektedir. Sekil 2.26 (a,b,c,d) evrisim isleminin asamalarini ve Sekil 2.26 (e) sonug

goriintlisiini gostermektedir.

28x28x3
24x24
4

i i 6

(a) (b) (©

28x28x3
24x24x4
4

5x5x3x4
IIII’ IIII’
L] L]

(d) (e)

N
S\

Sekil 2.28. Bir goriintii iizerine filtre uygulanarak evrisim igleminin yapilmas: (Charles ve Olivier,
2019)

ESA uygulamalarinda islenecek olan goriintiilerin boyutlarinin yiiksek olmasi
ihtimal dahilindedir. Ustelik goriintiilerin boyutlar1 kiigiik olsa bile agin egitilmesi igin
gereken toplam goriintii sayisi ve her bir goriintiiniin ti¢ kanaldan (RGB) olustugu goz
oniine alindiginda giris verisini miimkiin olan en {ist seviyede optimize etmek 6nemlidir.
Diger yandan ESA'da giris olarak verilen bir goriintiniin tiim piksellerine ihtiyag
duyulmaz. Bu nedenle, bir goriintliyii sinir aginin baglangicinda daha kiigiik bir giris

verisine indirgenmesi gerekir. Bu indirgeme islemi evrisimsel katmanda gergeklestirilir.
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2.10.1.1. Normallestirme

Evrisim isleminde girig gorlintusiiniin ¢ekirdek ile isleme girmesinden elde edilen
iki boyutlu bireysel ¢iktilara 6zellik haritalar1 veya aktivasyon haritalar1 denir (Sekil
2.26(e)). Her evrisimsel katman uygulandiktan sonra, {i¢ boyutlu ¢iktiya bir aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. Bu genellikle ReLU fonksiyonudur. ReLLU biyolojik ndronlarin
aktive edilip edilmemesini taklit etmeyi amaglayan yaygin olarak kullanilan bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon, negatif piksel degerlerini 0 olarak negatif degerlerden

kurtulur.

2.10.1.2. Biriktirme katmanlart (Pooling layers)

ESA'da maksimum biriktirme (alt 6rnekleme) veya asagi 6rnekleme katmani olarak
adlandirilan bagka bir katman tiirii daha vardir. Bunlar, evrigim aktivasyon ¢iftleri arasina
yerlestirilir. Her evrisim aktivasyon c¢iftinden sonra mutlaka olmalar1 ile ilgili bir
zorunluluk yoktur. Evrisim katmanlarinin gortintiiniin boyutunu 6nemli 6l¢tide azaltmasi
beklenmez. Bunun yerine, her pikselin komsularini temsil ettiginden emin olurlar.
Boylece, giris goriintiilerine ait onemli bilgileri koruyarak, biriktirme yoluyla kiigiiltmeyi
gerceklestirmeyi miimkiin kilarlar (Goodfellow vd., 2016, ss. 340-342). Bunu yapmak
icin yaygin bir yontem, bir 6nceki katmandaki noronlar kiimesinden maksimum degeri
kullanarak, maksimum biriktirmeyi olusturmaktir. Aslinda, maksimum biriktirme
katmanlar1 bir boyuta ve genislige sahiptir. Evrisim katmanlarindan farkl olarak, bunlar
goriintiiniin iki boyutlu derinlik dilimlerine uygulanir, boylece elde edilen goriintii ayni
derinlikte olur. Sadece daha kiigiik bir genislikte ve yiiksekliktedir. Asagida gosterilen
maksimum biriktirme katmani 2x2 boyutuna sahiptir, bu ylizden 2x2 boyutunda iki
boyutlu bir giris bolgesini alir ve girdiyi aldig1 en biiyiik degerle ¢ikarir. Ayrica adim

degeri 2'dir. Yani her seferinde 2 birim ilerler.

2x2 filtre ve 2 adim degeri
ile maksimum biriktirme

*| >

A
[#4]
=]
]

A
=

Y

Sekil 2.29. Maksimum biriktirme katmani
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2.10.1.3. Dolgu (Padding)

ESA girig goriintiistiniin boyutlarini muhafaza etmez. Gri degerlerden olusan 7x7
boyutundaki bir giris gortintiisii 1 adimi degeri kullanilarak 2x2 boyundaki ¢ekirdek ile
evrisildiginde ortaya 6x6 boyutlarinda bir gortiintii olusmaktadir. Boylece, her evrisim
islemi gerceklestirildiginde, gortintii boyutlart kiigiilir. Bu durum goriintii tizerinde
yapilacak islemlerin sayisina bir {ist limit koymus olmaktadir ki bu durum derin 6grenme
modelinin calismast oniinde biiyiik bir engeldir. Genel olarak, ortadaki pikseller,
koselerdeki ve kenarlardaki piksellerden daha sik kullanilir. Sonug olarak, goriintiilerin
sinirlar1 hakkindaki bilgiler ve ortadaki bilgiler korunmaz. Bu sorunlarin iistesinden
gelmek i¢in dolgulama yontemi kullaniimaktadir. Dolgu basitge yukarida belirtilen
sorunlar1 6nlemek i¢in goriintiiniin etrafina 0 degerine sahip piksellerden olusan bir dolgu

eklenmesidir (Khan vd., 2018, s. 49).

Bir goriintiintin n x n, ¢ekirdegin k x k boyutlarinda, Pnin dolgulamay1 ve S'nin

adim sayis1 oldugu varsayildiginda ¢ikis goriintiisti igin asagidaki durumlar s6z konudur:

n420-1 oImaktadir.

e Evrisim isleminden sonra ortaya ¢ikacak sonu¢ goriintiisii o

Ornegin, 100 x 100 boyutlarina sahip bir giris goriintiisiine, 6 x 6 boyutlarinda bir

filtre uygulandiginda dolgu degeri 7 ve adim degeri 4 igin ¢ikis goriintiisiiniin

100+2%x7—-6

boyutu, olmaktadir.

n+2p— o e e . o .
e Bu nedenle, %1]; degerinin sonucu bir tamsay1 olmahdir. Eger S = 1ise

sorun yoktur. Fakat S, 1'den biiyiikse sorun olabilir.
e S =1 (¢ogu durumda bdyle olur) ve P = % olarak ayarlanirsa evrisimin sonug

boyutu, goriintii boyutuyla ayni olmaktadir. Bu genellikle arzu edilen bir

durumdur.

Sekil 2.30 (a)’da dolgulama islemi uygulanmadan 3x3 boyutundaki filtre
kullanilarak evrigsim islemine tabi tutulan 5x5 boyutunda temsili bir goriintii
verilmistir. Evrisim isleminden sonra ¢ikis goriintiisiiniin boyutu 3x3 olmaktadir. Bu
sekilde goriintliniin kenarlari sadece kismen iglenir. Ayrica ¢ikis goriintiisiiniin boyutu
giris goriintiisiiniin boyutundan daha kiiciiktiir. Sekil 2.30 (b)’de ise dolgulama islemi

uygulanmig bir goriintiiye evrisim uygulanmistir. Bu yapida yukarida ifade edilen
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kenarlarin kismen islenmesi ve gortntliniin boyutunun kiigiilmesi sorunlari
¢Oziilmustiir.

B TS e

] 7 5 1 3

3 2 4 1 4 0 0 0 X X X
1 3 L] L L] 0 1 0 X X X
7 <] 0 3 2 0 1 1 X X X

3x3 bovutunda 3x3 bovutunda

1 6 1 6 6

Bias filtre ¢ikis gorintiisii
5x5 boyutunda :
giris goriintiisi
(@
e PR ::
N 0 0 0 0 0 0 Evrisim 1sleminin sonucu=(W+2P-F) /(§ + 1) ;
i (W + 2P -F) / (S + 1) 1gleminin sonucu tamsay1 olmalidr. }
i s (7 | 5| 1| 3 WO :
ilo| s | 2|41 4|0 0| 0
0 1 3 (] 9 (] 0 0 1 ]
0 7 3 0 =3 2 0 1 1
0 1 6 1 6 6 0 3x3 bO}'utunda
Bias filtre
0 0 0 0 0 0 0 1 _
Stride =85
Dolgulama uygulanmis gins gérintiisi
(b)

Sekil 2.30. (a) Dolgulama uygulanmamis bir goriintiiye evrigim isleminin uygulanmasi (b) Bir
giris oriintiisiine dolgulama isleminin ve evrisim isleminin uygulanmasi

2.11. Goriintii Boliitleme (Image Segmentation)

Goriintti boliitleme, bir goriintliyti birden fazla boliime ayirma islemidir. Bu islem
verilen goriintilyli analiz etmeyi kolaylastirmaktadir (Dass ve Devi, 2012). Esasen,
bilgisayarli goriide temel amag¢ budur. Boliitler, nesneleri veya nesnelerin parcalarini
temsil eder ve piksel kiimelerini veya stiper pikselleri igerirler. Bilgisayarli gorii
uygulamalarinda kullanilan ¢esitli teknikler vardir. Siniflandirma, nesne algilama ve
bolutleme 6n plana ¢ikan temel tekniklerdir. Sekil 2.31°de bu yontemler arasindaki fark

gorsel olarak ifade edilmistir.
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Classification
Classification + Localization Object Detection Instance Segmentation

£

CAT CAT CAT, DOG CAT, DOG
Single object Muitiple objects

Sekil 2.31. Swuflandirma, anlamsal béliitleme, nesne algilama ve érnek béliitleme (Bonaccorso vd., 2018,
5. 574)

Goruntti siiflandirmasi, tiim gortintiiniin bir nesne veya kavram ile glivenle
etiketlenmesi gorevidir (Shanmugamani, 2018, s. 37). Siniflandirma goriintiintin ayrintili
piksel seviyesi yapisini dikkate almaz, tiim girdi igin bir tahmin yapmaya ¢alisir. Nesne
algilamada (object detection), bir goriintiiniin tamamina veya goriintii izerinde smirlama
kutusu ile belirlenen alana bir sinif etiketi atanir. Boliitleme ise piksel bazinda

siniflandirma yapmaktir.

Gorlntii boliitleme igin kullanilan farkli yontemler vardir. Bu yontemleri farkl
kriterlere gore farki sekillerde siniflandirmak miimkiindiir. Kaur ve Kaur (2014)
tarafindan yapilan ¢alismada goriintii boliitleme yontemleri esik (threshold) tabanli, kenar
tabanli (edge based), alan tabanli (region based), kiimeleme tabanli (clustering based),
havza tabanli (watersheld base), kismi diferansiyel denklem tabanli (PDE based) ve YSA

tabanli yontemler olarak siniflandirilmistir.

Bu calismada bir goriintiintin piksellerini anlamli siniflara aywran gortntii
bolutleme ve goriintiideki her nesnenin sinifini tanimlayan 6rnek boliitleme (instance

segmentation) yontemleri ve YSA tabanli yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

Person 1

() (b)
Sekil 2.32. Anlamsal béliitleme (b) Ornek béliitleme (Anolytics, 2019)
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2.11.1. Anlamsal boliitleme (Semantic segmentation)

Anlamsal boliitleme tiim goriintii igin siniflandirma yapmaya ¢alisan bir yaklagima
dayanmaktadir. Anlamsal boliitleme agi, bir gortintiideki her pikseli siniflandirir, boylece
sinifa gore ayrilmis bir goriintii elde edilir. Goriintiideki her piksel icin tahmin
yapildigindan, bu isleme yogun tahmin (dense prediction) denir. Onceki uygulamalardan
farkli olarak, anlamsal boliimlemede beklenen ¢ikti sadece etiketler ve sinirlayici kutu
parametreleri degildir. Cikti, her pikselin belirli bir smifa ait olacak sekilde
siniflandirildigr yiiksek ¢oziiniirliiklii bir gortinttidiir. Ayrica genellikle giris goriintiisii ile
cikis gorlintlisii ayni boyutlara sahiptir. Anlamsal boliitleme tibbi goriintiileme,
endistriyel denetim, otonom araglar, uydu goriintiisii analizi gibi alanlarda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir (Barthakur ve Sarma, 2020). Sekil 2.33'te ger¢ek bir goriintii ve
bu goriintiniin anlamsal béliitleme teknigi ile piksel bazinda siiflandirilmisg hali

goriilmektedir.

(@) ()
Sekil 2.33. Gergek bir goriintii ve bu goriintiiniin anlamsal boliitleme ile siniflandirilmas: (Valada vd.,
2017)

Yukarida ifade edildigi gibi anlamsal bdliitleme uygulamalarinda genellikle giris
goriintiisti ile ¢ikis goriintiisti ayn1 boyutlardadir ve giris goriintiistindeki tiim pikseller bir

sinifa dahil edilir.

Anlamsal boliitleme uygulamalarinda w giris goriinttisii genisligi, h giris goriintiisii
yiiksekligi ve 3 goriintiideki kanal sayisi olmak iizere w x h x 3 boyutunda bir giris
goriintiistinii tum piksellere karsilik gelen ongoriilen sinif kimligini iceren bir w x h

matrisi olusturulmaktir.
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2.11.1.1. ESA ile goriintii béliitleme

Siniflandirma, nesne tanima gibi diger uygulamalarin ¢ogunda oldugu gibi,
anlamsal boliitleme uygulamalarinda ESA kullanmak miimkiindiir. Anlamsal boliitleme
icin bir ESA kullanildiginda, ¢ikti sabit uzunluklu bir vektor degil genellikle giris

goriintiisil ile ayn1 boyutlara sahip bir goriintiidiir.

Anlamsal béliitleme i¢in kullanilan ESA modelinin mimarisi genel olarak, birkag
evrisimli katman, dogrusal olmayan aktivasyonlar, toplu normallestirme ve biriktirme
katmanlarini icermektedir. Ilk katmanlar, kenarlar ve renkler gibi diisiik seviyeli
kavramlart 6grenir ve sonraki katmanlar, farkli nesneler gibi tist diizey kavramlari
ogrenir.

Daha diisiik bir seviyede, ndronlar goriintiiniin kiigiik bir bolgesi igin bilgi icerirken,
daha yiiksek bir diizeyde, noronlar goriintiiniin biiylik bir bolgesi i¢in bilgi igerirler.
Boylece, daha fazla katman eklendikge, goriintiiniin boyutu azalmaya devam eder ve
kanal sayis1 artmaya devam eder. Alt 6rnekleme, biriktirme katmanlari tarafindan yapilir.
Sekil 2.34°te anlamsal béliitleme agmin yapist ve temel katmanlari gorsel olarak temsil

edilmistir.

Input Metwork Output

Sekil 2.34. Anlamsal boliitleme agi (Documentation, 2019)

Gortintii ~ siniflandirmast  uygulamalarinda, uzamsal tensoriin  evrisim
katmanlarindan sabit uzunlukta bir vektore eslenmesi gerekmektedir. Bunu yapmak icin,
tiim mekansal bilgiyi yok eden tamamen bagli katmanlar kullanilir. Oysa anlamsal
boliimleme uygulamalarinda mekansal bilginin saklanmasi 6nemlidir. Bu nedenle tam

bagl higbir katman kullanilmaz ve bu aglara tam evrisimsel aglar denir. Alt 6rnekleme
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katmanlariyla birlestirilmis evrisimli katmanlar, yiiksek seviye bilgisini igeren diisiik

¢Oziiniirliikli bir tensor lretir.

Anlamsal goriintii boliitleme uygulamalarinda kullanilabilecek c¢esitli evrisimsel
sinir aglart mevcuttur. Deeplab, TEA, SegNet, MobileNet, PSPNet ve U-Net 6n plana
cikan aglardir (Ronneberger vd., 2015).

2.11.1.2. Goriintii boliitleme icin derin 6grenme teknikleri

Derin 6grenme, anlamsal boliitleme tekniklerini biiyiik olgiide basitlestirmis ve
oldukga etkileyici sonuglarin alinmasini saglamistir. Anlamsal béliitleme i¢in kullanilan
en basit ve yaygin mimarilerden biri tam evrisimsel agdir (Long vd., 2015). Bu yontemde
bir dizi evrisim {izerinden giris goriintiisiinii daha kiigiik bir boyuta (daha fazla kanal
kazanirken) indirgemek i¢in alt 6rnekleme asamasinda TEA kullanilmaktadir. Bu
evrisimler kiimesi genellikle kodlayict olarak adlandirilir. Kodlanmis ¢ikti daha sonra
bilineer enterpolasyon veya bir dizi devrik evrisim yoluyla yukar1 6rneklenir. Bu devrik

evrisim kiimesi genellikle dekoder olarak adlandirilir.

32x upsampled
wiolh  convb-7  prediction (FON-32s)

0
=

16x upsampled
predietion (FON-16s)

poald %

Bx upsampled

2x convT

Ix convT prediction (FON-8s)

2x poold i3 @

Sekil 2.35. TEA'da alt 6rnekleme ve iist 6rnekleme (Long vd., 2015)

FCNS8, FCN16 ve FCN32, TEA’in varyantlaridir. FCN8 ve FCN16'da asagida

aciklanan U-Net modelinde oldugu gibi atlama baglantilar1 (skip connections) kullanilir.

Etkili olmasina ragmen TEA'min temel mimarisinden kaynaklanan birtakim
dezavantajlar1 vardir. Bu dezavantajlardan birisi, devrik evrisim isleminin ¢iktisinin
diizensiz ¢akismasi nedeniyle dama tahtasi dokularinin olugmasidir. Diger bir dezavantaj
ise kodlama isleminden kaynaklanan bilgi kayb1 nedeniyle sinirlardaki zayif ¢oziimdiir.

TEA modelinin performans kalitesini artirmak igin ¢esitli ¢oziimler dnerilmistir. U-Net,
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Tiramisu model, DeepLabv3 ve bazi hibrit modeller basarilari kanitlanmis popiiler
coziimlerdendir. Bu ¢alisma kapsaminda sadece bazi yontemler hakkinda gerekli bilgiler
verilecektir. Ayrica bu boliimde verilen bilgilerde yaygin olarak kullanilan iki kavram
vardir. Bunlar; atlama baglantilari ve kodlayici-kod ¢6ziicii  (encoder-decoder)

kavramlaridir. Bu iki kavram asagida agiklanmistir.

Kodlayici ve kod ¢oziicti katmanlari basitge bir araya getirilip istiflendiginde, diisiik
seviyeli bilgi kayb1 olabilir. Bu nedenle, kod ¢o6ziicii tarafindan {iretilen boliitleme
haritalarindaki smirlar yanhs olabilir. Kayip bilgiyi telafi etmek igin, kod ¢oziictiniin
kodlayici katmanlar tarafindan {tiretilen diisik seviye ozelliklere erismesine izin

verilmektedir. Bu islem atlama baglantilari ile gerceklestirilmektedir.

Genel bir semantik boliitleme yaklasimi bir kodlayici ag1 ve bunu takip eden bir
kod ¢oziicti agindan olusmaktadir. Kodlayici, bir giris goriintiisii alir ve yiiksek boyutlu
bir 6zellik vektorii olusturur. Kodlayicida evrisim islemi ve maksimum biriktirme yapilir.
Kod ¢oziicti yiitksek boyutlu bir 6zellik vektorii alir ve anlamsal bir boliitleme maskesi
olusturur (Badrinarayanan vd., 2017). Sekil 2.36 bir anlamsal béliitleme aginin yapisint

ve kodlayici kod ¢oziicii 6gelerini gostermektedir.

Input Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices -

“

RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
I Fooling M Upsampling Softmax

Sekil 2.36. Anlamsal boliitleme ag yapisi (Badrinarayanan, Kendall, & Cipolla, 2017)

U-Net
Bir makine goriintiiyii, goriintti ¢oziiniirliigiine sahip piksel matrisi olarak h x w x
d olarak goriir. Burada h yiikseklik, w genislik ve d ise boyuttur. Bir RGB goriintiisii i¢in
d degeri 3 ve gri tonlamali bir goriintii i¢in d 1'dir. ESA ile yapilan siniflandirma
uygulamalarinda ¢ogu zaman goriintii bir vektdre doniistiiriiliir ve tim islemler bu vektor
tizerinden yapilir. Ancak U-Net yonteminde yapi biraz daha farklidir. Bu modelde
goriintii bir vektore dontistuirtiliir ve daha sonra ayni esleme vektorii tekrar goriintiiye

doniisttirtilmek icin kullanilir. Bu, goriintiiniin orijinal yapisinit koruyarak bozulmay1
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azaltir. Diger yandan ESA, biyiik 6lgtide tiim goriintiiniin bir simif etiketi olarak
smiflandirilmasi gerektiginde kullanilir. Ancak birgok uygulamada, goriintiiniin her

pikselini siniflandirmak gerekebilmektedir. Bu noktada U-Net iyi bir alternatiftir.

U-Net, basit TEA mimarisinin performansini artirmak amaciyla Onerilen
yontemlerden biridir. Bu yontemde evrisim bloklarinin ¢ikigindan, ayni seviyedeki devrik

evrisim blogunun ilgili girisine atlama baglantilar1 vardir (Ronneberger vd., 2015).

input
image »
tile

output
segmentation
2 mep

L oL d b o

\J

. - . copy and crop
"ﬁ"@ e e ¥ max pool 2x2
: b ; $ ! 4 up-conv 2x2

= CONV 1x1

256 256 i '
= .E‘E "E’@ =»Cconv 3x3, RelLU
|

Sekil 2.37. U-Net model yapisi ve atlama baglantilar (Long vd., 2015)

Bu atlama baglantilari, gradientlerin daha iyi akmasini saglar ve goriintii boyutunun
birden ¢ok 6lgeginden bilgi saglar. Daha biiyiik 6l¢eklerden (iist katmanlar) alinan bilgiler
modelin daha iyi siniflandirma yapmasina yardimei olabilir. Daha kiigiik 6l¢eklerden yani
daha derin katmanlar elde edilen bilgiler, modelin daha iyi bdliitlere ayrilmasina /

yerellestirilmesine yardimci olabilir (Long vd., 2015).

SegNet

SegNet anlamsal tabanli piksel siniflandirma yapmak amaciyla ortaya ¢ikmis derin
evrisimli kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisine sahip bir modeldir. Bu modelde kodlayici
cesitli evrisim (konvoliisyon) katmanlarina ve kod ¢oziicii de cesitli dekonvoliisyon
(deconvolution) katmanlarina sahiptir. SegNet, TEA tarafindan {iiretilen kaba c¢iktilari

iyilestirmistir. Ozellikler boyut olarak azaltildiginda, dekonvoliisyon ile gériintii boyutu
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tekrar yiikseltilir ve konvoliisyon etkilerini tersine cevirir. Dekonvoliisyon, drnekleme
icin parametreleri 6grenir. Bu mimarinin ¢iktisi, biriktirme katmanlarindaki bilgi kayb1

nedeniyle kaba olmaktadir (Shanmugamani, 2018, s. 135)g.

Residual networks (ResNet)

Geleneksel sinir aglarinda, agin derinligi yani katman sayist ¢cok ©nemli bir
parametredir. Teorik olarak daha fazla katmana sahip aglarin daha iyi temsil kabiliyetine
sahip olduklar1 ve dolayisiyla daha performans gosterecegi goriisii yaygindir. Fakat
pratikteki uygulamalar durumun daha farkli olabilecegini gostermektedir. Bu durumun
temel iki nedeni vardir. Birincisi kaybolan gradientlerdir. Bu sorun geri yayilim sirasinda
yeterince glicli aktivasyon degerlerine sahip olmayan noronlarin degerlerinin uzun
katman zinciri igerisinde kaybolmasi ve dolayisiyla bu ndéronlarin aga katki
saglayamamasi olarak ifade edilebilir (vanishing gradient sorunu). Ayrica bazi néronlarin
yok olmasi ilk katmanin agirliklarinin geriye yayilim islemi ile dogru bir sekilde
giincellenmesine engel olur (Naranjo-Alcazar vd., 2019). Ikincisi ise optimizasyon
sorunudur. Giintimiizdeki ESA'daki parametre paylasimi ile parametre sayist onemli
Ol¢iide azalmis olsa da agin derinliginin artmasi ile birlikte farkli kaynaklardan modele
dahil olan parametreler agin optimizasyonunu zorlastirmaktadir. Bu sorunlarin tistesinden
gelmek amaciyla ortaya ¢ikan en onemli modellerden birisi ResNet'tir (He vd., 2016).
ResNet, Microsoft tarafindan 6nerilen modeldir. ImageNet 2016 yarismasinda yiizde 96,4
dogruluk elde etmistir. ResNet kimlik matrisini kullanarak bu sorunu ¢dzer. Geri yayilma
kimlik fonksiyonu ile yapildiginda, gradient sadece | ile carpilir. Bu, girdiyi korur ve

bilgi kaybini 6nler (He vd., 2016).
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Sekil 2.38. Ust kistm 34 Katman ResNet ESA ve alt kisim 34 Katman CNN (He vd., 2016)

ResNet aginin bilesenleri arasinda 3x3 filtreler, adim (stride) 2'ye sahip ESA asagi

ornekleme katmanlari, kiiresel ortalama biriktirme katmani ve sonunda softmax ile 1000
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yollu tam baglantili katman bulunur. ResNet, evrisim blogunun ¢ikisina orijinal bir girisin
de eklendigi bir atlama baglantis1 kullanir. Bu, gradient akisina alternatif bir yol
saglayarak gradient kaybolmasi sorununun ¢oziilmesine yardimci olur. Ayrica, daha
yiiksek katmanin daha diisiik olmayan bir katman kadar iyi performans géstermesine

yardimci olan kimlik islevini kullanir (He vd., 2016; Khan vd., 2018, s. 110).

ResNet'in temel mantig1 bir katmandaki etkinlestirme biriminin atlama baglantilari
ile dogrudan agin daha derin katmanindan beslenmesidir. ResNet'in yap1 tasina artik blok
(residual block) veya kimlik blogu (identity block) denir. Geleneksel sinir aglarindaki
yap1 Sekil 2.39 (a)’da goriildiigu gibidir. Artik bloklar1 olan bir agda, Sekil 2.39 (b)’de
goriilduigti gibi Onceki katmandaki aktivasyon agdaki daha derin bir katmanin
aktivasyonuna eklenmektedir. Bu basit ayar, daha derin sinir aglarinin egitimine imkan

vermektedir.

fixy+x
X
T &
flx) fx)
(6grenme fonksivomu) (8grenme fonksiyonu)
[ Agirlik katmam ] [ Agulik katmam ]
A A
| Aktivasyon fonksiyonu | | Aktivasyon fonksryonu |
A A
| Agirhkkatmam | | Apirlik katmam |
-~ ~
x (girlg degeri) X (girig degeri)
(a) (b)

Sekil 2.39. Artik 6grenme: bir yapi tasi (He vd., 2016)

MobileNet

Bu model, kiiciik bir model boyutuna ve daha hizli bir ¢ikarim siiresine sahip olacak
sekilde optimize edilmistir. MobileNe Google tarafindan onerilmistir. Bu model, cep
telefonlarinda ve kisitl donanima sahip cihazlarda ¢alismak i¢in idealdir. Kii¢iik boyuttan

dolay1, modelin dogrulugunda bazi sapmalar olabilmektedir (Howard vd., 2017).
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Deeplab V3

Deeplab V3, bilgisayarli gorii derin 6grenmesinde birkag gii¢lii kavrami birlestiren
Google arastirmacilari tarafindan tasarlanan ve yaygin olarak kullanilan bir modeldir. Bu
modelinin getirdigi en biiytik yenilik ¢arpik evrisim (atrous convolution) veya dilated
evrisim (dilated convolution) olarak bilinen yapidir. Bu yap1 son birka¢ katmandan alt
ornekleme islemlerini kaldirmakta ve karsilik gelen filtre ¢ekirdeklerini, filtre agirliklar
arasina delikler ekleyerek eslestirmektedir. Boylece daha yogun ozellik eslemelerini
cikarmak icin ImageNet'in dnceden olusturdugu aglarin yeniden konumlandirilmasina

olanak tanimaktadir (L.-C. Chen vd., 2017).

Pyramid scene parsing network (PSPNet)

PSPNet, bir sahnenin daha iyi kiiresel baglam temsilini 6grenmek icin optimize
edilmistir. Bu yontemde ilk olarak, bir 6zellik haritas1 almak i¢in goriintii temel aga
aktarilir. Ozellik haritasi farkli Slgeklere indirgenir. Toplanan &zellik haritalarina evrisim
uygulanir. Bundan sonra, tiim 6zellik haritalari ortak bir 6lgekte 6rneklenir ve birlestirilir.
Son olarak, nihai bdliitleme ¢iktilarini tiretmek icin baska bir evrisim katmani kullanilir.
Burada, daha kii¢iik nesneler, yiiksek ¢oziiniirliige sahip biriktirilmis 6zellikler tarafindan
iyi yakalanirken, biiyiik nesneler daha kiigiik bir boyuta biriktirilmis 6zellikler tarafindan

yakalanir (Zhao vd., 2017).

-|:'x\ - »[roat] -+

TV SN

(a) Input Image {b) Feature Map (¢} Pyramid Pooling Module {d) Final Prediction

Sekil 2.40. PSPNet agi1 (Zhao vd., 2017)

I¢ ve dis mekan sahneleri igeren goriintiiler icin, nesneler genellikle farkli
boyutlarda bulundugundan PSPNet tercih edilir. Bu modelde giris goriintiilerinin biiytik
boyutlu olmasi (256x256'dan biiyiik) tercih edilmektedir.

Ozellestirilmis ESA modeli tammlamak
Anlamsal boliitleme uygulamalarinda ImageNet ile onceden egitilmis bir model
kullanmanin yani sira, Ozellestirilmis bir ag da temel bir ag olarak kullanilabilir.

Boliitleme uygulamasi basitse, ImageNet 6n egitimi gerekli degildir. Ozellestirilmis bir
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temel model kullanmanin en 6nemli avantaji, uygulamaya gore uyarlanabilmesidir.

Yapilan boliitleme uygulamasinda iizerinde ¢alisilan goriintiiler ImageNet'e benziyorsa,

onceden egitilmis ImageNet modellerini kullanmak yararli olur. Arabalar, hayvanlar,

insanlar vb. ortak nesnelere sahip olan i¢ / dis mekan goriintiilerinin kullanildig1

uygulamalarda ImageNet ile egitilmis modeller egitimin basarisini artirabilir.

2.11.1.3. Anlamsal boliitleme agint olusturma

Bir anlamsal béliitleme ag1 olusturmak ve ¢alistirmak igin yapilmasi gereken temel

adimlar Sekil 2.41'de agiklanmistir.

Anlamsal boliitleme icin | | Anlamsal bélitleme | Anlamsal bolitleme | _|  Anlamsal boliitleme ag
egitim verilerini olustur | ! ag1 olustur . agini egit | sonuclarin: degerlendir
Girig katmam olugtur Test vensini vitkle

Anlamsal boliitleme

Alt drnekleme ag olugtur e e |

Ust dmekleme ag: olugtur et Rl
| degerlendir
Edksel smjﬂ?.ud].rma Sinif metriklerini incele
katmam olugtur |
Tiim katmanlan vig Hata matrisini gorintiile

v

Goriint metriklerini meele |

Sekil 2.41. Anlamsal boliitleme agi olusturma adimlart

Anlamsal boéliitleme icin egitim verileri olusturma: Bir anlamsal bdliitleme
agmni egitmek igin bir goriintti koleksiyonuna ve buna karsilik gelen piksel etiketli
goriintii koleksiyonuna ihtiyag vardir. Piksel etiketli goriintii, her piksel degerinin
o pikselin kategorik etiketini temsil ettigi goriintudiir.

Bir anlamsal béliitleme ag1 olusturma: Bir anlamsal boliitleme agi
olusturmanin ilk adimi anlamsal béliitleme aglarinda bulunan ortak katmanlari
olusturmaktir. Genel olarak anlamsal boliitleme aglarinin temelinde, dncelikle bir
goriintiiniin evrisimsel ve ReL U katmanlari arasinda alt 6rneklemesinin yapilmasi
ve ardindan ¢iktiy1 giris goriintiisii boyutuna uyacak sekilde tist 6rneklemesinin
yapilmasi islemleri vardir. Bu islem, goriintii piramitleri kullanilarak yapilan

standart 6l¢ek-uzay analizine benzer. Ancak bu islem sirasinda, bir ag, boliitleme
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yapmak istenilen belirli bir sinif kiimesi i¢in en iyi duruma getirilmis dogrusal
olmayan filtreler kullanarak islemleri gergeklestirir.

e Anlamsal béliitleme agim egitme: Bu islem ag1 egitecek olan egitim verisinin
yiiklenmesi ile baslar. Yiiklenen veriler sirasiyla agdaki katmanlardan gecerek
islenir.

e Anlamsal béliitleme sonu¢larini degerlendirme ve inceleme: Bu asamada test
verisi kullanilarak agin basarisi ¢esitli parametreler géz 6niinde bulundurularak

degerlendirilir.

2.11.2. Ornek béliitleme (Instance segmentation)

Ornek boliitleme, nesnelerin sinirlarmin ayrintili piksel seviyesinde tanimlanmasini
icerir. Ornek boliitleme temelde nesne algilama ile anlamsal boliitleme yontemlerinin
birlikte kullanilmasi mantigina dayanmaktadir. Dogal bir fikir olarak her iki yontemi
birlestirmek boylece oncelikle bir nesnenin etrafindaki sinirlama kutusu tanimlanir ve
daha sonra ise smirlama kutusunun igindeki hangi piksellerin nesneye ait oldugu tespit
edilir (Liu vd., 2017). Baska bir deyisle, piksellerin ayni nesneye ait oldugunu belirten
renkli veya gri tonlamali degerler kullanilarak bir maske olusturulabilir. Bu maskeyi

tireten algoritmalarin sinifina 6rnek boliitleme algoritmasi denir.

Ornek boliitleme ve anlamsal boliimleme arasinda bazi farkliliklar vardir. Anlamsal
boliitlemede, ayni siniftan ornekler ayrilmaz. Ornegin, anlamsal boliitlemede insan
sinifina ait tiim piksellere maskede ayni renk/deger/etiket atanir. Ornek boliitlemede,
tespit edilen nesnelere farkli degerler atanir ve onlara hangi piksellerin hangi nesneye

karsilik geldigi sdylenebilir.

2.12. Model Performansini1 Degerlendirme

YSA'da modelin performansini dlgmeye yarayan ¢ok sayida yontem vardir. Bu
yontemlerin bir kism1 neredeyse tiim siniflandirma uygulamalarinda kullanilabilirken bir
kismi daha spesifik alanlarda kullanilabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda karisiklik
matrisinden elde edilen piksel dogrulugu, kesinlik (precision), recall (hassasiyet), ve Fi
skorlarinin yaninda anlamsal béliitleme ve alan siniflandirmada yaygin olarak kullanilan
ortalama IoU (mean IoU) ve frekans agirlikli IoU (frequency-weighted ToU) metrikleri
kullanilmistir (Hua ve Jégou, 2016; Long vd., 2015; X. Zhou vd., 2017). Bu metrikler ile

ilgili ayrintilar asagida verilmistir.
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2.12.1. Kansiklik matrisi (confisuon matrix)

Karigiklik matrisi yaygin olarak kullanilmaktadir. Karigiklik matrisi, gercek

degerlerinin bilindigi bir test verisi grubundaki bir siniflandirma modelinin (veya

siniflandiricinin) performansint 6lgmek igin siklikla kullanilan bir tablodur. Bu tablo

tahmin edilen degerlerin ve gergek degerlerin dort farkli kombinasyonunu icermektedir.

Bu kombinasyonlar Sekil 2.42'de goriilmektedir.

Tahmin Tahmin
Edilen Spuf | Edilen Smif

(POZITIF) | (NEGATIF)

; : DP YN
Gercek Smif i 2
@oziTF) | (Do (Yanlis :
"| poztp | negatif { DP YN
; e ¥e DN YP DN
Garcek Souf : = I
r"\‘FjG ATIF) {Yanls {Dogru
g 4 pozitif) negatif)

Sekil 2.42. Karisiklik matrisi (confisuon matrix)

Burada;
e DP, dogru pozitif tahminlerin sayisini,
e YP, yanlis pozitif tahminlerin sayisini,
e YN, yanlis negatif tahminlerin sayisini,
e DN, dogru negatif tahminlerin sayisin1 gostermektedir.

Ornek olarak, bu ¢alisma kapsamindaki yol tespiti ele alindiginda;

Gergekte yol sinifina ait olup yol olarak siniflandirilan pikseller dogru pozitif
(DP),

Gergekte yol smifina ait olup yol degil olarak siniflandirilan pikseller yanlis
pozitif (YP),

Gergekte yol sinifina ait olmayip, yol sinifina dahil edilen pikseller yanlis negatif
(YN),

Gergekte yol olmayan pikseller yol degil olarak siniflandirildiginda ise dogru

negatif (DN) seklinde ifade edilir.
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2.12.2. Piksel dogrulugu

Bir anlamsal boliitleme uygulamasinin performansini degerlendirmek icin
kullanilan diger bir metrik, goriintiideki dogru smiflandirilmis piksellerin yiizdesini
hesaplamaktir. Dogruluk veya dogru siniflandirilmis 6gelerin mevcut tiim 6gelere orani

Denklem 2.12 ile hesaplanabilir (Larose ve Larose, 2019, s. 98,99).

DP + DN

p = (2.12)
@7 DP + DN + YP + YN

Burada P, piksel dogrulugunu ifade etmektedir. Diger notasyonlar ise Sekil 2.42°de
verilmistir. Dogruluk, model tarafindan yapilan dogru siniflandirmalarin oraninin genel
bir 6l¢iisiinii temsil etmektedir (Larose ve Larose, 2019, s. 99). Bu metrik, bazen sinifi

temsil eden piksellerin sayis1 goriintii iginde kiiciik oldugunda yaniltici sonuglar verebilir.

2.12.3. Kesinlik (precision), recall (hassasiyet), ve F1 skorlari

Model tarafindan pozitif olarak siniflandirilan kayitlarin gergek oranini hesaplamak
icin kesinlik degeri hesaplanmaktadir. Bu metrik genellikle, duyarlilik i¢in baska bir ad
olan hassasiyet ile eslestirilir. Kesinlik ve hassasiyet ve Fi metriklerinin hesaplanmasi

karisiklik matrisi tizerinde Sekil 2.43°te verilmistir.

Tahmin Tahmin
Edilen Smif | Edilen Souf
(POZITIF) | (NEGATIF)
. DP | YN
Gergek Smif = i : ' i DP
¥ el (Dti'g?‘u 5 ﬂ-ﬂi‘&?.‘} — HESSESI‘}-ET— —_—
P 1 H =1
(POZIHE) pozitf) + negatif) & DP+¥N
------------i..“ll“ll“; l
. YP | DN
Gergek Sonf 5 ! 4
g (Yaniy; | (Dogru S e :
IEGATI i Ak
(NEGATIF) pozitt) E negati) By ki 2 EKesinlik x Hassasiyet
l' Keszinlik — Hassasiyet
-~
Kesinlik = m———
DP +YP

Sekil 2.43. Kesinlik ve hassasiyet metriklerinin karisikltk matrisindeki degerler kullanilarak
hesaplanmasi: (Widmann, 2019)
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2.12.4. Ortalama IoU ve frekans agirlikh IoU

Jaccard endeksi olarak da adlandirilan IoU (intersection over union) metrigi, temel
olarak hedef maske ile tahmin edilen ¢ikti arasindaki ¢akisma yiizdesini 6lgmek igin
kullanilan bir yontemdir. Bu metrik, egitim sirasinda genellikle bir kayip fonksiyonu
olarak kullanilan Dice katsayisi ile yakindan ilgilidir. Oldukga basit bir sekilde, [oU
metrigi, hedef ve tahmin maskeleri arasinda ortak olan piksel sayisinin her iki maskede
bulunan toplam piksel sayisina boliinmesini 6lger. Matematiksel olarak ifade etmek

gerekirse;

nj, sinif j 'ye ait oldugu tahmin edilen i sinifindaki piksel sayisi yani i hedef sinifi

olarak siniflandirilmasi gerekirken j sinifi olarak siniflandirilan piksel sayisi;

ng, bir calismadaki farkli sinuflarin toplam sayist ve t; = X ;n;j, i smifindaki

toplam piksel sayisi1 olsun.

Buna gore ortalama IoU Denklem 2.13 ile hesaplanmaktadir.

1 2i M (2.13)
ng ti + (X —ny)

Ortalama IoU =

Frekans agirlikli IoU ise Denklem 2.14 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Crte) ™ i tingg)
t; + (jn —ny)

Frekans agirlikli loU = (2.14)
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Donanim ve Isletim Sistemi

Calisma kapsaminda kodlama ve kiigtik testler igin GNU/Linux Ubuntu 18.04 LTS
isletim sistemi kurulu bir diziistii bilgisayar kullanilmistir. Bu bilgisayar iizerinde Intel i5
4200 islemci, 6 GB RAM, AMD Radeon HD8670M eckran kart1 ve 480 GB SSD disk
vardir. Modelin egitilmesi ve test edilmesi igin ise GNU/Linux Ubuntu 18.04 LTS isletim

sistemi yiiklii ve konfigiirasyonu Tablo 3.1'de verilen bilgisayar kullanilmistir.

Tablo 3.1. Egitim ve test islemlerinin yapildigi bilgisayar konfigiirasyonu

Donanim Ozellik

Islemci Intel i7 6700

Bellek 16 GB DDR4

Sabit Disk 480 GB SSD Disk
Ekran kart1 Geoforce GTX 1050 TI.

3.2. Yazilim Gelistirme Araclari ve Ortami
Bu boliimde yazilim gelistirme igin kullanilan programlama dili, editor,

kiitiiphaneler ve diger yardimci araglar hakkinda gerekli bilgiler verilmistir.

3.2.1. Programlama dili

Calisma Python programlana dilinin 3.6 stirimii kullanilarak yapilmistir. Bununla
birlikte yazilan kodlar tim 3.x versiyonlari ile uyumludur. Python, nesne yonelimli,
yorumlamali, modiiler ve etkilesimli yiiksek seviyeli, agik kaynak bir programlama
dilidir. Python giiniimiizde en popiiler programlama dillerinden birisidir (Galea ve

Capelo, 2018, s. 6).

Python sagladigi birgok 6zellik ve avantajdan dolay1 yapay zeka, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme konularinda en fazla kullanilan dildir (Dialani, 2019). Python dilinin

bu avantajlarindan dolay1 ¢alisma kapsaminda Python programlama dili kullaniimistir.

3.2.1.1. Python kiitiiphaneleri

Python ortami icin yazilmig ¢ok sayida Ucretsiz kiitliphane vardir. Calisma
kapsaminda kullanilan tiim Python kiitliphaneleri ve siirim numaralari Ek-1'de
verilmistir. Calismada yaygin olarak kullanilan kiittiphanelerden birisi OpenCV (Open
Source Computer Vision Library)’dir (Bradski, 2000a).
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OpenCV adindan da anlasildig1 gibi agik kaynak bilgisayarli gorii kiitiiphanesidir.
OpenCV, BSD lisansi altinda yaymlanmistir ve bu nedenle hem akademik hem de ticari
kullanim igin ticretsizdir. C ++, Python ve Java arayiizlerine sahiptir ve Windows, Linux,
Mac OS, iOS ve Android ortamlarini desteklemektedir. OpenCV, hesaplama performansi
ve ger¢cek zamanl uygulamalara odaklanarak tasarlanmistir. Temelde goriintii isleme,
video yakalama, yiiz algilama ve nesne algilama gibi islemlerin kolay bir sekilde
yapilmasini saglayan bir kiitiiphanedir. Optimize edilmis C / C ++ ile yazilmis olup ¢ok

cekirdekli islemlerin avantajlarindan faydalanabilir yapidadir (Bradski, 2000b).

Ayrica ¢alisma kapsaminda elde edilen yiiksek boyut ve ¢oziiniirliikteki uzaktan
algilama gorintiilerini ve vektor formatindaki OSM verilerini goriintiilemek veya
birlikte incelemek i¢in acik kaynak QGIS 3.4 Maderia ve 3.10 Coruna siiriimleri
kullanilmistir (QGIS Development Team, 2019).

3.2.2. Yazilim gelistirme editorii
Yazilim gelistirme editorii olarak Jetbrains firmasi tarafindan gelistirilen PyCharm

2019 topluluk stirimti kullaniimigtir (Jetbrains, 2019).

3.2.3. Kod yapis1

Calisma kapsaminda gelistirilen uygulamanin modiiler yapida olmasi
amaglanmistir. Modiiler programlama, modiiler tasarimin genel prensibine dayanan bir
yazilim tasarim teknigidir. Modiiler tasarim, karmasik bir sistemin daha kiigiik parcalara
veya bilesenlere, yani modiillere ayrildigini ifade eder. Bu parcalar veya bilesenler
bagimsiz olarak olusturulabilir ve test edilebilir. Bir¢ok durumda, diger sistemlerde de
kullanilabilirler (Hare ve Kaplan, 2017). Bu ¢alismada modiiler programlama konseptine
uygun olarak benzer islevleri yerine getiren kod bloklar1i ayni dosya altinda farkl
fonksiyonlar ile tanimlanmislardir. Calisma kapsaminda toplam 11 adet temel modiil
olusturulmustur. Bazi modiillerin altinda baska alt modiiller de vardir. Olusturulan temel

modiiller ve islevleri Tablo 3.2°de verilmistir.
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Tablo 3.2. Calisma kapsaminda olusturulan modiiller ve iglevieri

Modiil adx

Modiil islevi

mod_create req_dirs

download_osm

mod_get json_meta

mod_get json data

mod_rasterize data

mod_clip_raster

mod_create_slice_imgs

mod_delete_inapp_imgs

mod_splite_dataset

mod_merge_projects

keras segmentation

(Gupta, 2017)

Her bir proje i¢in ihtiyag duyulan dizin yapisini olusturur.

Cevrimdigt kullanim igin diinyaya ait tim OSM verisini indirir. Ayrica
calisma alanina ait OSM verisini tiim veriden ¢ikarir.

OAM platformundan ¢alisma alanina ait goriintiileri indirmek i¢in dncelikle
tim meta bilgisini indirir, meta bilgisinden filtreleme yaparak uzaktan
algilama gortintiilerinin linklerini tespit eder ve son asamada linkleri tespit
edilen goriintiileri indirir.

Overpass API kullanarak ¢alisma alanina ait OSM verisini indirir ve JSON
formatinda kaydeder. JSON verisini GeoJSON formatina c¢evirir. Yol
genisliklerini hesaplayarak linestring verisini poligon verisine doniistiiriir.
Calisma alanma ait vektorel formattaki OSM verisini raster formata
dontistiiriir.

Koordinat dontisiimi yapar ve her bir uzaktan algilama goriintiisii i¢in bu
goriintliye karsilik gelen raster formatinda bir yol ag1 goriintiisti olusturur.
Tek parca halindeki uzaktan algilama goriintiilerini ve yol aglarini igeren
maske goriintiilerini istenilen boyutlardaki goriintii ¢iftlerine boliinmesini
saglar.

Veri seti i¢in uygun ve uygun olmayan goriintiileri tespit ederek veri setini
olusturur.

Calisma alanina ait verileri belirlenen oranlarda egitim ve test verisi olmak
tizere ikiye boler.

Birden fazla ¢alisma alanini birlestirerek derin dgrenme modeli igin veri
setini hazirlar.

Derin 6grenme modeli ile ilgili tlim tanimlamalarin ve modellerin yer alig
yapidir. Bu yapr altinda SegNet, ESA, PSPNet ve diger bir¢ok aga ait bilgiler

mevcuttur.

Yukaridaki modiillerin disinda modellere ait grafiklerin ¢izilmesini saglayan,

goriintiileri boyutlandiran, veri seti dogrulamasi yapan bagka araglar da vardir.

3.2.4. Derin 6grenme kiitiiphanesi

Guiniimiizde yaygin olarak kullanilan birkag tane derin O6grenme kiitiiphanesi
olmakla birlikte en yaygin kullanilan kiitiiphane TensorFlow'dur (Abadi vd., 2016).
Keras, Caffe, Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK), PyTorch, Apache MXnet,
DeeplLearning4J, Theano 6n plana ¢ikan diger kiittiphanelerdir. Bu ¢alisma kapsaminda

Tensorflow'dan tiiretilmis olan Keras kullaniimigtir. Keras API yapisinin basit olmasi,
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islem yapmak icin gereken kullanici eylemlerinin sayisini en aza indirmesi ve kullanici
hatasi iizerine net ve islem yapilabilir geri bildirim saglamasi1 gibi ozelliklere sahip

olmasindan dolay1 tercih edilmistir (Chollet ve vd., 2015).

3.3. Calisma Alam1 ve Konumu

Calisma kapsaminda yeterli miktarda yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama
goriintiileri ve vektorel bilgi igeren birbirinden farkli bolgelerin segilmesine dikkat
edilmistir. Iyi bir veri seti yeterli miktarda verinin yaninda verileri yeterince temsil
edebilecek veri seti cesitliligi de saglamalidir. Veri setindeki ¢esitlilik arttikga modelin

performansi da belirli bir noktaya kadar artis gostermektedir.

Tablo 3.3'de calisma alanlarina ait temel bilgiler verilmistir. Burada calisma

alanlarinin konumlar1 dogrudan BBOX degerleri ile temsil edilmistir.

Tabloe 3.3. Calisma alanlari ve sinirlayici kutu degerleri (BBOX)

Bolge (Sehir) BBOX (min.enlem, min.boylam, mak.enlem, mak.boylam)
Tiibingen (Almanya) 8.7664,48.3129,9.4888,48.6075

Minsk (Belarus) 27.4428,53.8426,27.6643,53.9443

Saint Petersburg Rusya) 30.0188,59.6269,31.0831,60.0168

Stara Zagora (Bulgaristan) 25.0928,42.1451,26.3617,42.7410

Calisma alani olarak belirlenen bolgelerden Minsk yiizolgiimii bakimindan
olduk¢a biiylik olmasinin yani sira yiiksek miktarda uzaktan algilama goriinttisii ve
vektorel veri icerdigi icin bu sehrin tamami yerine bir boliimii iizerinde calisma
yapimigtir. Bolgenin tamami {izerinde islem yapmak olduk¢a yiiksek miktarda
hesaplama ve depolama alani ihtiyaci dogurmaktadir. Diger bir ¢alisma alani olan
Tiibingen ise hem daha kiigiik bir sehir olmasi hem de nispeten daha az veri igermesi
nedeniyle genisletilerek ¢evresindeki bolgeler de ¢alisma alanina dahil edilmistir. Saint
Petersburg sehrinin ise tamamina yakini ¢alismaya dahil edilmistir. Stara Zagora'ya ait
veriler sadece model sonuglarini degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Bu nedenle bu
calisma alani ile ilgili detay verilmemistir. Calisma alanlart OSM tizerinde Sekil 3.1'de

goriilmektedir.
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(b)

Sekil 3.1. (a) Tiibingen (Almanya) (b) Minsk (Belarus) ve (c) Saint Petersburg (Rusya) ¢alisma
alanlari ve simirlayici koordinat degerleri
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Bilindigi gibi YSA ve derin 6grenme modellerindeki en 6nemli adimlardan birisi
uygun veri setinin hazirlanmasidir. Caligma kapsaminda yiiksek ¢oztiniirliiklii uzaktan
algilama goriintiilerine ve bu goriintiilere ait etiket verisine ihtiyag duyulmaktadir.
Calisma alanlarina ait yiiksek mekansal c¢oziiniirliiklii uydu goriintileri OAM
platformundan elde edilmistir. Etiket verisi ise OSM platformundan elde edilmistir. Bu
calismada ESA yontemlerinden birisi olan anlamsal boliitleme yontemi kullanilarak yol

aglarinin tespit edilmesini saglayan bir uygulama yapilmistir.

3.4. Materyal ve Yontem

Calisma yaygin bir sekilde kullanilan bazi anlamsal boliitleme teknikleri ile yol
aglarimin tespitinin yapilmasina ve 6zellestirilmis bir derin anlamsal boliitleme modelinin
olusturulmasina dayanmaktadir. Modelin egitilmesi, test edilmesi ve degerlendirilmesi
icin veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu veriler, OAM ve OSM platformlarindan elde edilen
raster ve vektor formatindaki veriler, ¢esitli islemlerden gegirilerek modelin kullanimina
hazir hale getirilmislerdir. Bu islemler ile ilgili ayrintili bilgiler ilerleyen boliimlerde yer
almaktadir. Calisma kapsaminda yapilan islemlere ait temel adimlar Sekil 3.2'deki akis
semasinda yer almaktadir. Bu asamadan sonraki agiklamalar bu alan akis semasi dikkate

almarak sunulmustur.
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OAM den ¢aliyma alamna ait meta
bilgisini indir
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Sekil 3.2. Calismanin tiim adimlarint iceren temel akis semast
3.4.1. Dizin yapisinin olusturulmasi
Calisma kapsaminda, her bir caligma alani i¢in Sekil 3.3'teki gibi bir dizin yapisi
olusturulmaktadir. Bu dizin yapis1t m/_data, oam_data, osm_data ve raster_data olmak

tizere dort temel dizinden olugmaktadir.
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— ml_data

— check_points

— csv_files

— dataset
test_img_dataset
test_mask_dataset
train_img_dataset
train_mask_dataset
val_imgs
val_imgs_out

— ml_aerial_imgs
approp_aer_imgs
inapprop_aer_imgs

— ml_road_net_imgs

t:: approp_net_imgs

inapprop_net_imgs

— saved_model

— oam_data

— aerial_imgs

— geojson_data

— json_meta_data

— osm_data
downloaded_osm
extracted_osm

— raster_data
aerial_images
aerial_image_slices
road_networks
road_network_slices
road_networks_raw

Sekil 3.3. Her bir ¢alisma alant igin olusturulan dizin yapisi

Bu dort temel dizin ise proje kapsaminda ihtiya¢ duyulan verileri tutmak amaciyla
bagka alt dizinler igermektedirler. Dizin yapisi her bir calisma alani ig¢in ayri ayri
olusturulmakta boylece her bir ¢alisma alanina ait veriler diger ¢alisma alan1 verilerinden
ayr1 tutulmaktadir. Diger yandan tiim c¢alisma alanlari ig¢in ayni dizin yapisinin
kullanilmas1 ihtiyag duyulmasi halinde bu alanlarin birlestirilmesi noktasinda biiyiik

kolaylik saglamaktadir. Asagida temel dort dizine ait agiklamalar verilmistir.

o ml data, veri seti de dahil olmak tizere derin 6grenme modelinin ihtiya¢ duydugu
tiim verilerin ve model tarafindan tiretilen check points, log gibi yeni verilerin
kaydedildigi ana dizindir.

e oam_data, OAM platformundan indirilen meta verileri ve yiiksek ¢oziiniirlikli
goriintiileri iceren ana dizindir.

o osm_data, OSM platformundan indirilen vektorel verileri (JSON ve GeoJSON
veriler de dahil) saklayan ana dizindir.

o raster _data, OAM ve OSM'de indirilen verilerin modelin ihtiya¢c duydugu veri

setine doniistiirilmeden dnceki ham hallerinin tutuldugu ana dizindir.
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3.4.2. Veri setinin hazirlanmasi
Veri setinin hazirlanmasi ¢ogu derin 6grenme uygulamasinda en fazla emek ve
zaman isteyen boliimdiir. Ustelik veri setinin miktar, kalitesi ve ¢esitliligi derin 5grenme

modelinin performansini dogrudan etkilemektedir (Kotsiantis vd., 2006).

Bu ¢alisma kapsaminda veri setinin olusturulmasi i¢in sayisal hava goriintiilerine
ve bu goruntiilere ait etiket bilgisini olusturmak igin vektorel veriye ihtiyag
duyulmaktadir. Ham olarak elde edilen uzaktan algilama goriintiilerinin ve vektorel
verinin ¢ok sayida islemden gegirilerek derin 6grenme modelinin kullanimina uygun hale
getirilmesi gerekmektedir. Asagida bu islemlerin ne sekilde yapildigi detayli bir sekilde

anlatilmigtir.

3.4.2.1. Hava goriintiilerinin elde edilmesi

Calisma kapsaminda ihtiya¢ duyulan sayisal hava goriintiileri OAM platformundan
indirilmistir. Bu islemler temel olarak {ic asamadan olusmaktadir. Bunlar, sirastyla su
sekildedir: Oncelikle ¢alisma alanina ait meta bilgisi JSON formatinda indirilmektedir.
Meta bilgisi OAM iizerindeki tim goriintiilere ait ayrintili bilgiler tutmaktadir. Benzersiz
dosya URL'si (UUID), baslik, projeksiyon, sinirlama kutusu, dosya boyutu, lisans meta

bilgisine birer 6rnektir.

OAM iizerinde herhangi bir alana ait meta bilgisini elde etmek icin OAM API
kullanilmaktadir. OAM API'nin kullanim1 temel olarak asagidaki gibidir.

https://api.openaerialmap.org/meta? bbox=bbox

Burada bbox yerine ilgili alana ait sinirlayic kutu bilgileri girilmektedir. Ornegin
Tiibingen iizerinde belirlenen ¢alisma alanina ait meta bilgisi asagidaki komut ile elde

edilmistir.
https://api.openaerialmap.org/meta?bbox=8.7664,48.3129,9.4888,48.6075

Meta bilgisi ¢ok fazla ayrinti igermektedir. Tiibingen'e ait meta bilgisinin bir
boliimiine ait ekran goriintiisti Sekil 3.4'te goriilmektedir. Meta bilgisinin goriintiilenmesi

icin JSONView adli Google Chrome eklentisi kullaniimistir.
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< - c CEEm

{
- meta: |
provided_by: ‘OpenderialMap®,
license: "CC-BY 4.07,
website: "hitp:/shets.openserialmap.org”,
page: 1,

limit: 108,
found: 16

acquisition_a
acquisition_star
contact:
platfarm:
provider: “dk
- proparties: |

license:

sensor: "F
crsi "EPSI
- dimensions: |
16589,
16971
1.
urly “s3://oin-hotosm/SbaabZan3coTe 10007 Tc48T70,/0/5h8362083c07e 10007 Tc4871, tif",

bands: 3,
resolution in
filename: “5bi

0829524160312,
$ 100077487 L. 11

1.

rasolution: |
7.460089900999593: -7,
4.955480000000926e -7

1

1: “hitpsiffoin-hotose,s3, asazonms . con/Shlazadiclle 100077 c4A70/0/ 5hla62u0Ic0Tel 0007 7CART1. 0nG ",
tas: “https://tiles. openaerialmap,org 2. A87 2 1 TIcaB7L {2 b (b {y}",

wmts: “hitps://tiles.openserialmap.org/SbBafi2ad3c0lelBBO77c4870/8/5hBa62a82c0TelBBATTCABT] umt s
9
title: “Dsterborg. Wiene",
usar: |

_dd: "sp2fdd3 DE001185T87

name: " dktue

¥s
uuid: “hitpsi/loin-hotosm, s, ERazonaws . com/3hEa62aRIc0Tel0007 7 CA870/8/ 5hEa62an3cH7el0007 TLaET L LA,

geajson: |
type: “Multifc
coordinates: |

Sekil 3.4. Tiibingen ¢alisma alanina ait meta bilgisinin bir boliimii

Yukarida da ifade edildigi gibi meta bilgisinde ¢ok fazla detay vardir. Dolayisiyla
bu verilerin tamamini1 kullanmak gereksizdir. Bu nedenle ikinci asamada meta bilgisi
tizerinde filtreleme yapilarak sadece ihtiya¢ duyulan hava goriintiilerine ait indirme
baglantilar1 elde edilmistir. Asagida Tiibingen g¢alisma alanina ait meta bilgisinden
filtrelenerek ¢ikarilmis ve linki kisaltmak amaciyla bir kismi gizlenmis bazi goriintii

indirme baglantilar1 goriilmektedir.

https://oin-hotosm.s3.amazonaws.com/.../0/5b3609672b6a08001 1858d0.tif
https://oin-hotosm.s3.amazonaws.com/.../0/5b68a62a03c07e100077c4871.tif
https://oin-hotosm.s3.amazonaws.com/.../0/5b37b8c02b6a08001185f8f9.tif

https://oin-hotosm.s3.amazonaws.com/.../0/5b8a81e53c07e100077c487a.tif
https.//oin-hotosm.s3.amazonaws.com/.../0/5b8a76bc3c07¢100077c4876.tif

Diger ¢alisma alanlarinda uzaktan algilama goriintiilerinin sayisina bagli olarak
indirme linklerinin say1si degismektedir. Ugiincii ve son asamada ise indirme baglantilari

hazir olan uzaktan algilama goriintiileri yazilan Python betigi kullanilarak indirilmektedir.
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Bu ¢alisma kapsaminda Tiibingen i¢in 19, Minsk i¢in 51 ve Saint Petersburg icin ise 100
adet uzaktan algilama go6riintiisti indirilmistir. Modellerin sonuglarint gorsel olarak test
etmek amacityla verileri kullanilan Stara Zagora igin ise 14 adet goriintii indirilmistir. Bu
goriintiilerin bir kismi ytizde 90-98 arasindaki oranlarda kiigiiltiilerek Sekil 3.5'te her bir

calisma alanina ait {i¢ adet goriintii (%95-98 oraninda) kiigiiltiilerek verilmistir.

(b)

(©

Sekil 3.5. Tiibingen (Almanya) ve (b) Saint Petersburg (Rusya) (c) Minsk (Belarus) ¢alisma alanlarina
ait bazi ornek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler

3.4.2.2. Vektor verinin elde edilmesi

Calisma kapsaminda etiket bilgisini i¢eren vektor veriler OSM'den elde edilmistir.
Vektorel veri ayni kaynaktan (OSM) olmakla birlikte ¢evrimigi ve gevrimdisi olmak
tizere iki farkli sekilde edinilebilir. Cevrimici yontemde sinirlayici kutu ile belirlenen her
bir ¢aligma alanina ait veriler yazilan betik ile Overpass API kullanilarak JSON
formatinda indirilmektedir. Bu yontemde sadece calisma alanina ait OSM verisi
indirilmektedir. Diger bir yontem olan ¢evrimdisi yontemde ise tim diinyaya ait OSM
verileri planet.osm platformundan indirildikten sonra ¢alisma alanina ait veri bu veriden
cikarilmaktadir. Calisma kapsaminda c¢evrimici yontem tercih edilmistir. Asagida

Overpass API kullanilarak, belirlenen alana ait OSM yol verilerinin indirilmesini
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saglayan ornek sorgu kod blogu verilmistir. Sorgu kendisine verilen BBOX degerleri igin
OSM verileri iizerinde gerekli filtrelemeleri yaparak sadece istenilen verinin elde
edilmesini saglamaktadir. Elde edilen bilgiler JSON formatinda kaydedilmektedir.
Overpass API ile elde edilen verileri TXT, CSV gibi formatlarda kaydetmek miimkiin
olmasina  ragmen esnek olmast ve GeoJSON  formatina  kolaylikla

doniisttirtilebilmesinden dolayr JSON formati tercih edilmistir.

def get_json_from_osm():
print(‘###### ## ####H##H#H# GET JSON DATA FROM OAM ### ########AH#H#HH#H")
ordered_bbox = change_order_bbox(bbox_value=bbox)
# Check if exits BBOX OSM Data
exists = os.path.isfile(json_output_file_path)
if exists:
print(" file already exists.
\nSkipped download JSON data from Overpass API'
"\n".format(json_output_file_path))
else:
overpass_url = "http://overpass-api.de/api/interpreter"
overpass_query = """
[out:json];
// gather results
(
// query part for: “highway=*"
node["highway"]("""+ordered_bbox+""");
way["highway"]("""+ordered_bbox+""");
relation["highway"]("""+ordered_bbox+""");
);
// print results
out body;
>;
out skel qt;
response = requests.get(overpass_url, params= 'data': overpass_query )
json_data = response.json()
save_json_file_path = os.path.join(project_name,oam_data,
geojson_dir,
json_output_file)

with open(save_json_file_path, 'w") as opened_json:
json.dump (json_data, opened_json)
print('Downloaded json data save to :'.format(save_json_file_path))
print('-------m-mmmameeee \n PROCESS FINISHED.\n---------=-=-=------ b

Bir sonraki asamada JSON formatindaki verinin GeoJSON formatina
doniistiirtilmesi gerekmektedir. JSON formati konumsal verileri saklamak igin yeterince
giicli bir format degildir. GeoJSON ise cografi verilerini temsil etmek icin acik
standartlara sahip olduk¢a yaygin ve esnek bir dosya formatidir. GeoJSON, JSON dosya

formatinin bir alt kimesidir ve genel olarak giiniimiizdeki birgok programlama dili veya
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yazilim tarafindan herhangi bir ek islem gerektirmeden okunabilecek yapidadir. JSON
formatindaki verilerin GeoJSON formatma doniistiiriilmesi igin osmtogeojson (Raifer,

2013) adli ticretsiz ve agik kaynak arag¢ kullanilmistir.

3.4.2.3. Yol genigliklerinin hesaplanmasi

OSM'de yol verileri vektorel olarak ¢izgi (linestring) ad1 verilen nesneler ile temsil
edilmektedir. Yollarin mekansal olmayan bilgileri, etiketler kullanilarak OSM veri
tabaninda saklanir. OSM veri modelindeki, yollar dahil olmak iizere her nesne i¢in ¢ok
sayida etiket tanimlanmis olsa da veri girisi yapan ¢ogu kullanici bir¢ok etiket bilgisi igin
veri girisi yapmaz. Bu durumun iki temel nedeni vardir. Birincisi, kullanicilar nesne
hakkinda gerekli bilgilere sahip olmalarina ragmen, veri giris isleminin zaman
almasindan dolay1 zorunlu olmayan birgok etiketi bos birakmaktadirlar. Diger neden ise
kullanicilarin ilgili nesne hakkinda gerekli tiim bilgilere sahip olmamalaridir. Sonug

olarak, OSM'deki yol ag1 gergek diinyadaki yol agini tam olarak temsil edememektedir.

Bu boliimde, genislik bilgisine sahip olmayan ve gizgilerle temsil edilen OSM yol
verilerinin gercek yol genislikleri iceren poligon nesnelere donustiiriilmesi icin yapilmasi
gereken islemler anlatilmaktadir. Dontisiim islemlerinin nasil gerceklestirildigi Sekil

3.6'da gosterilen akis semasinda adim adim anlatilmistir.
Akis semasinda;

o lanes mean, ortalama serit sayisini,

e width lanes_mean, ortalama serit genisligini,

e shoulder mean, ortalama giivenlik seridi genisligini,

o lanes standard, standart serit sayisini,

e width lanes standard, standart serit genisligini,

e shoulder standard, standart giivenlik seridi genisligini,

e total road width, nihai yol genisligini ifade etmektedir.
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Py = e
1-ON iSLEMLER Geojson verisinden

vol tiriind al

2 - MEVCUT VERILERI
KULLANARAK ORTALAMA YOL
PARAMETRELERINI HESAPLA

- Proje adum girin
- BOX degerini girin

Y

[ Dizin vapisim olugtur ]

row[lanes]

lanes = lanes + row[lane]
==None

lanes count = lanes count +1

Evet

]

[ OSM verisind json olarak indir ]

Y

[ISON verisim geojson'a dém‘jat[ir]

row[shoulder]
= None

row[width:lanes]

[ geojson verisini yikle ] Hayr

[‘.vidth_lanes =width lanes + rm\'[‘.\-‘idth:laues]] [ shoulder = shoulder + row[shoulder] ]

Her bir yol tiird igin ilk width _lanes_count = width_lanes_count +1 shoulder_count = shoulder_count +1

degiskenlert tammlayip H
standart ilk degerlerini ata R —— H

[ Verinin ilk satirn (row) al ]

3 - NONE DEGERI IiCEREN
SATIRLARA DEGER ATA

TOW[W: 1dt].1 lanes] row[shoulder]

== None

Ha\ i

Her bir yol tidrli igin hesaplanan
ilk defer olarak ata

Y

[ Evet Evet Evet
[ geojson verisini vikle ] lanes_mean

shoulder mean
=0

* =0

Polvgon tipindeki tim satirlan ]

temizle Evet Evet Evet
* v Hayir v Haye il Hayir
row[lane] = row[width-lanes] = row[shoulder] =
Verinin ilk saturms (row) al ] lanes mean ] width lanes mean shoulder mean

lanes standard width lanes standard shoulder standard

¥ _ ¥ _ v :

a—nr-=—|

row{lane] = [ row[width:lanes] = [ row[shoulder] =

srmzssmzszEzamms,

4 - LINESTRING NESNELERINI
POLYGON NESNESINE DONUSTUR

rowgeometrv] = total road width ile boffer
buffer (row{width]) olugtur
Fy A

Hayir

Fve total road_width=
row([lines] * row[width:lanes] + shoulder

Yiklenen vertyi JEQISON ..
dosyasina yaz BITIR

Sekil 3.6. Yol genisliklerinin hesaplanmasi igin yapilan islemlere ait akig semasi
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3.4.2.4. Varsayilan yol genisliklerinin belirlenmesi

Bir yolun genisligini hesaplamak icin temelde ti¢ veri gerekir. Bunlar; serit sayisi,
serit genisligi ve (varsa) emniyet seridinin genisligidir. Ttum {ilkelerdeki veya
bolgelerdeki yollar igin farkli yol tiirlerine gore, standart serit sayisini ve serit genisligini
belirlemek miimkiin degildir. Ayni iilkenin farkli bolgelerinde bile, ayn1 yol tiirii igin serit
sayis1 ve yol genisligi degisebilir. Ote yandan, yol tiirii, yolun yapildigi tarih, hiz siniri,
trafik yogunlugu, yolu kullanan araglarin tiirti gibi yol genisligini etkileyen bir¢ok faktor

vardir.

Asagida orneklendigi gibi, yerel veya kiiresel diizeyde faaliyet gosteren farkli
kurumlar/kuruluglar ayn1 veya benzer yol tiirleri ve arag genislikleri/uzunluklar1 hakkinda

farkli bilgiler sunmaktadirlar.

e 96/53/EC sayili AB Konseyi Direktifi, ulusal ve uluslararasi karayolu, ara¢ ve
trafik kurallarmi diizenleyen bir dizi yonetmelik icermektedir. Bu yonetmelige
gore, bir aracin maksimum genisligi 2.55, maksimum uzunluk 18.75 ve bir seridin
normal genisligi 3.65 metredir (Official Journal of the European Communities,
1996).

e Yeniden hizalanmis veya yonlendirilmis kirsal yollar, en azindan iki aracin ayni
anda gilivenli bir sekilde diisiik hizda seyahat etmesini saglayan genislikte
olmalidir. Bu genislik minimum 5.5 metredir. Bu asgari genislik, otobiisler veya
agir vasitalar tarafindan kullanilmayan yollarda 6.0 metre, otobiislerin veya agir
tasitlarin diizenli araliklarla gecebilecegi yollar igin 6.8 metre olmalidir (Fearnley,
2015).

e ki seritli yollarda, ana yol genisligi maksimum 7.3 metre olmalidir. Ek olarak,
virajlarda gerekebilecek her tiirlii genisleme de eklenmelidir (Fearnley, 2015).

e Temel giivenlik nedenleriyle, tek seritli yollarin genisligi en az 3.5 metre
olmalidir. Bu genislik trafigin az oldugu ve araclarin birbirini gecemedigi yollar

icin uygundur (Fearnley, 2015).

Tum yollarin serit sayisini ve serit genisligini hesaplamak zor oldugu i¢in, yerel ve
kiiresel diizeyde yollar ile ilgili arastirmalar yapan veya standartlar belirleyen kurumlarin
sunduklari bilgiler referans amaciyla kullanilabilir. Ornegin, Ulusal Bilim ve
Mihendislik Akademileri Ulasim Arastirma Kurulu (TRB), Amerika Birlesik

Devletleri'nde trafik operasyonel analizi, metodolojiler ve hizmet diizeyi (LOS)
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kavramlarinin birincil referansi olan Karayolu Kapasite El Kitabi (HCM) adli bir belge
yaymlamaktadir. Bu belge, otoyol kapasitesinin ve hizmet kalitesinin analizinde bir
rehber olarak ABD ve diger iilkelerde kullanilan en 6nemli teknik belge haline gelmistir.
Amerika Birlesik Devletleri'nde tiim federal destekli karayolu projeleri i¢in kullanilmasi

zorunludur (Roess ve Prassas, 2014).

HCM ve Transit Kapasitesi ve Hizmet Kalitesi El Kitab1 gibi diger yayinlar,
planlama veya on miihendislik analizlerinde yardimci olmak igin gereken girdilerin
bazilari i¢in varsayilan degerler saglar. Dolayisiyla yukarida sunulan bilgiler gbz dniine
alinarak yol tiirine bagl olarak serit ve yol genislikleri igin standart degerler belirlemek

mumkiindiir.

Bu ¢alismada, yol igin sartname ve standartlar1 belirleyen kurumlarin sagladigi
bilgiler dikkate alinarak OSM'deki yol tiirleri igin serit sayisi, serit genisligi ve glivenlik
seridi genisligi Tablo 3.4’teki gibi belirlenmistir (England Highways, 2012; Fearnley,
2015; Gross vd., 2009).

Tablo 3.4. OSM'deki yol tiirleri igin belirlenen standart degerler

Yol Tiirii Serit Sayis1 Serit Boliinmiis Giivenlik Toplam Yol
Genisligi Yol Seridi Genisligi
Motorway 3 3.6 Evet 1.8 12.6
Trunk 3 3.6 Evet 1.2 12.0
Primary 2 3.4 Hayir 0 6.8
Secondary 2 3.0 Hayir 0 6.0
Tertiary 2 2.8 Hayir 0 5.6
Unclassified 1 4.2 Hayir 0 4.2
Residential 1 4.2 Hayir 0 4.2
Service 1 3.8 Hayir 0 3.8

Her bir yol tiirii i¢in ortalama genislik Denklem 3.1 kullanilarak hesaplanmistir.

w=Il+1l,+s 3.1

Burada, w yolun toplam genisligini, / serit sayisini, Iy, serit genisligini ve s giivenlik

seridinin genisligini ifade etmektedir.
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3.4.2.5. Hesaplama adimlar: ve ayrintilar

Simdiye kadar, ¢alisma alanlarina ait OSM verilerinin elde edilmesi, elde edilen
OSM verilerinin GeoJSON formatina donustiiriilmesi ve eksik yol verileri i¢in standart
degerlerin belirlenmesi hakkinda gerekli bilgi ve agiklamalar verilmistir. Bir sonraki
adim, yollar1 temsil eden ve genislik bilgisi icermeyen linestring verilerinin genislik
bilgisi igeren poligonlara dontistiiriilmesi islemidir. Bu islemlerin ne sekilde yapildigi

asagida aciklanmustir.

e GeoJSON formatindaki OSM verileri Geopandas kullanilarak sisteme
yuiklenmistir.

e Ayni veya yakin bolgedeki ayni yol tiirlerinin benzer yol parametrelerine sahip
olmasi olagan ve beklenen bir durumdur. Dolayisiyla, her bir yol tiirii igin,
mevcut tiim veriler kullanilarak ortalama serit sayisi, ortalama serit genisligi ve
ortalama giivenlik seridi genislikleri asagidaki denklemlerin sirasiyla

kullanilmasiyla hesaplanmastir.

n
1
ortalama serit sayis1 = Zzli' [; # Noneven> 1 3.2)
i=1

Burada her bir yol tiirii icin ayr1 ayr1 olmak {izere; [;, serit sayisini ve n toplam serit

sayisini ifade etmektedir.

n
1
ortalama serit genisligi = ;z w;, w; # Noneven > 1 3.3)
i=1

Burada her bir yol tiirti i¢in ayr1 ayr1 olmak tlizere; w;, serit genisligi ve n, toplam

serit sayisini gostermektedir.

n
1
ortalama giiven. seridi genis. = EZ S;,S; # Noneven=> 1 3.4)
i=1

Burada her bir yol tiirii i¢in ayr1 ayr1 olmak tizere; s;, serit genisligini ve n toplam

serit sayisini ifade etmektedir.

Bu hesaplamalarla, ¢alisma alanina ait tiim veriler kullanilarak her bir yol tiirii i¢in
ortalama serit sayisi, ortalama serit genisligi ve ortalama giivenlik seridi genisligi
hesaplanmistir. Bununla birlikte, OSM'den indirilen vektorel veri igerisinde bir veya

birden fazla yol tiirtine ait bir ya da birden fazla parametreye iliskin hi¢bir bilginin
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olmamasi durumunda bazi yol tiirleri igin bu degerlerden biri veya daha fazlasi

hesaplanamayabilir. Bu durumda, yukaridaki denklemler bu yol tipleri i¢in karsilik gelen

degerleri hesaplayamaz. Ornegin, mevcut tiim verilerde primary yol tiirii igin serit

genisligi degeri yoksa, bu yol tiirii igin ortalama serit genisligi hesaplanmaz.

Calisma kapsaminda elde edilen OSM verileri WGS-84 (EPSG:4326) koordinat
sistemini kullanmaktadir. Bu koordinat sisteminin varsayilan 6l¢ti birimi
derecedir. Metre cinsinden poligon genisliklerini hesaplamak i¢in, OSM verileri
Rasterio kiitiiphanesi kullanilarak ol¢ii birimi metre olan EPSG:3395 koordinat
sistemine doniistiiriilmiistiir.

Sonraki asamada her bir yol tiirii i¢in eksik olan yol verilerinin tamamlanmasi
islemi yapilmistir. Calisma alanina ait mevcut OSM verisi Geopandas ile sisteme
ytiklenmistir. Daha sonra Denklem 3.2, 3.3 ve 3.4 kullanilarak her bir yol tiirii igin
ortalama serit sayisi, ortalama serit genisligi ve ortalama giivenlik seridi
genislikleri hesaplanmistir. Daha sonra her bir yol verisi satir satir ele alinmig ve
eksik olan yol parametreleri daha 6nce hesaplanan ortalama degerler kullanilarak
tamamlanmistir. Eger herhangi bir yol tiirii i¢in ortalama serit sayisi, ortalama
serit genisligi ve ortalama giivenlik seridi genisliklerinden biri veya birden fazlasi
hesaplanamadiysa bu durumda Tablo 3.4'teki standart degerler kullanilarak eksik
parametreler tamamlanmistir.

Sonraki asamada Denklem 3.5 kullanilarak toplam yol genisligi hesaplanmistir.

n
1
ortalama yol genisligi = - Z(li.wi) + s; 3.5
i=1
Burada her bir yol tiirii i¢in ayr1 ayr1 olmak iizere;
l;, serit sayisini,
w;, serit genisligini
s;, glivenlik seridi genisligini
n, toplam serit (toplam satir) sayisini itade etmektedir.

Buraya kadar yapilan islemler ile tiim yol tiirleri i¢in toplam yol genisligini temsil
eden degerler hesaplanmistir. Bu degerler, buffer (tampon) islevinde kullanilarak

elde edilen yol genisliginin poligon nesnesine doniistiiriilmesi i¢in kullanilmistir.
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Bu islemdeki amag, bir nokta, ¢izgi veya ¢okgen gibi secilen vektor tiirtindeki bir
nesne etrafinda belirtilen genislikte bir bolgesel alan olusturmaktir. Calisma
alanina ait OSM verilerinden yol bilgisi iceren linestring nesneler filtrelenmistir.
Daha sonra bu nesneler vektor tamponu kullanilarak poligonlara
doniistirtilmustiir. Bu nesnelere uygulanan tampon alaninin genisligi, calisma
alanindan elde edilen veriler Denklem 3.5 kullanilarak hesaplanmistir. Sonug
olarak, yollar1 temsil eden linestring nesneler, dnceden hesaplanan yol genisligi
degerlerini tampon isleminden gecirerek gergek yol genisligini iceren poligonlara
doniisturiilmustiir. Sekil 3.7'de Tiibingen ¢alisma alaninin bir boliimiine ait ham

yol verileri géziikmektedir.

BN

Sekil 3.7. Tiibingen ¢alisma alanina ait ham yol agi verileri

Burada heniiz yol genislikleri ile ilgili hi¢bir islem yapilmamistir. Sadece QGIS
programi, JSON verilerini okuyamadigt i¢in bu veriler GeoJSON formatina
doniisttirtildiikten sonra QGIS ile agilmistir. Gortilduigt gibi burada yol verileri
yol tiirti ay1rt etmeksizin gizgiler ile temsil edilmektedir. Bu gosterimde OSM'nin
standart haritasi altlik harita olarak kullanilmistir. Ayrica ¢izgilerin daha net
goriilmesini saglamak amaciyla ¢izgi kalinligr artirtlmigtir.

Son adimda, veriler yeniden koordinat doniisiimii ile EPSG:4326 sistemine

doniistiriilmuslerdir. Elde edilen bu yeni veriler bir GeoJSON dosyasina
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kaydedilmistir. Tiim bu islemlerden sonra artik yol genislikleri ile birlikte sadece

yol aglarini i¢eren vektorel veri elde edilmistir.

Sekil 3.8'de Tiibingen ¢alisma alaninin bir béliimiine ait yol aglarini igeren vektorel
veriler goriilmektedir. Goriildiigii gibi yollar yol tiirtine gore farkli genisliklere sahip
poligon nesneleri ile temsil edilmektedir. Burada yol agi OSM altlik haritasi kullanilarak
gosterilmistir. Diger yandan Sekil 3.7'de daha fazla yol verisinin goziikmesinin temel
nedeni daha once de ifade edildigi gibi bu ¢alismanin OSM'deki temel yol tiirleri (Tablo

3.4) ile sinirlandirilmis olmasidir.

Sekil 3.8. Tiibingen ¢alisma alanina ait nihai yol agi verileri

Yol genisliklerinin olusturulmasi siirecinde ayni zamanda gereksiz olan tiim veriler
temizlenmektedir. Sekil 3.9'da Tiibingen ¢alisma alanina ait vektor formatindaki yol agi
verisi higbir altlik harita kullanilmadan verilmistir. Goriildiigii gibi yol ag1 diginda baska
hicbir veri yoktur. Gereksiz verilerin temizlenmesi ile veri isleme hizi énemli 6lgiide

artmigtir.
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Sekil 3.9. Tiibingen ¢alisma alanina ait nihai yol aginin hi¢bir altik harita kullanilmadan gosterimi

3.4.2.6. Vektor verilerin raster veriye doniistiiriilmesi
CBS'de verileri ifade etmek i¢in vektor ve raster olmak tizere iki temel veri modeli
vardir. Bu iki modelin kendilerine gore avantajlari ve dezavantajlari vardir. CBS'de

vektor ve raster veriler arasinda doniisiim islemleri yapmak miimkiindiir.

Bu ¢alisma kapsaminda, ¢alisma alanindaki tim yol agi verileri GeoJSON
formatinda vektor veri olarak tutulmaktadir. Veri setindeki maske goriintiilerini
olusturmak icin bu verilerin raster verisine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu islem
Rasterio adindaki Python kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir. Doniistiirme isleminde
koordinat sistemi bilgisinin korunmasina dikkat edilmistir. Doniistiirme isleminden sonra
elde edilen raster veri TIF dosyasi olarak kaydedilmistir. Kavramlarin birbirleri ile
karismasini dnlemek adina bu dosya temel raster gériintii olarak ifade edilmistir. Vektor

verinin raster veriye donistuiriilmesini saglayan kod blogu asagida verilmistir.

def rasterize_data():
print('############## RASTERIZE VECTOR DATA (GEOJSON to TIF) ##########H#H#H##)
# Load some sample data
print('Loading vector data in geojson for rasterization.")
geojson_data = gpd.read_file(os.path.join(project_name, oam_data, geojson_dir,
project_name + ".geojson"))
print('Loaded data CRS : ', geojson_data.crs)

# lose a bit of resolution, but this is a fairly large file,
# and this is only an example.
print('Performing data conversion. Please wait...")
shape = 30000, 30000
transform = rasterio.transform.from_bounds(*geojson_data['geometry'].
total_bounds, *shape)
rasterize_data = rasterize(
[(shape, 1) for shape in geojson_data['geometry']],
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out_shape=shape,
transform=transform,
fill=0,
all_touched=True,
dtype=rasterio.uint8)
print('Writing converted data to .tif file. Please wait...")

if os.path.exists(os.path.join(project_name, raster_data,
project_name + '_full_base.tif)):
print(‘already exist.")
else:
with rasterio.open(os.path.join(project_name,
raster_data,
project_name + '_full_base.tif"), 'w',
driver="GTiff,
dtype=rasterio.uint8,
count=1,
width=shape[0],
height=shape[1],
transform=transform,
crs=geojson_data.crs,
compress="lzw'
) as dst:
dst.write(rasterize_data, indexes=1)
# plot_image(input_data = rasterize_data)
print('Raster data saved as '
format(os.path.join(project_name,
raster_data,project_name + '_full_base.tif")))

Dontistiirme isleminden sonra her bir ¢alisma alani i¢in birer temel raster goriintii
olusmustur. Bu goriintiiler calisma alanlarma ait tiim yol aglarini icermektedirler. Bu
goriintiiler 0 ve 1 piksel degerlerine sahip ikili (binary) birer dosyadir. Bu goriintiilerde
yol aglarini iceren pikseller 1 ve diger pikseller 0 degerini almiglardir. Bu yapidaki
goriintiilerde herhangi bir islem yapmadan insan gozii ile yol agi bilgisini iceren ve
icermeyen gortintii boliimlerini ayirt etmek oldukca zordur. Sekil 3.10'da galisma
alanlarina ait tiim yol aglarini igeren temel raster goriintiiler yer almaktadir. Verilen ekran

goriintiileri, ilgili raster goriintiilerin QGIS programinda ac¢ilmasi ile elde edilmistir.
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(b)

(©)

Sekil 3.10. (a) Tiibingen (b) Minsk (c) Saint Petersburg ¢alisma alanlarina ait tiim yol aglarinin raster
JSormatina doniistiiriilmiis yol agi haritalar:
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Bu asamada yapilmasi gereken bir diger islem ise her bir ger¢ek uzaktan algilama
goriintlisii i¢in bu goriintii ile ayn1 boyutlara sahip yol aglarini iceren birer maske
goriintiisti olusturmaktir. Olusturulan goriinttiler tiim yol aglarini iceren Sekil 3.10°daki
temel raster goriintiilerden ilgili boliimlerin kesilip yeni bir dosya olarak saklanmasi
islemi ile olusturulmaktadir. Islem sonunda uzaktan algilama goriintiisii sayis1 kadar ve
bu dosyalar ile ayni koordinat sistemine sahip sadece yol aglarini i¢eren ikili maske
goriintliler olusmaktadir. Sekil 3.11'de Saint Petersburg’a ait bir uzaktan algilama
goriintlisit ve bu goriintii i¢in olusturulmus yol aglarini igeren ikili raster goriintii

goriilmektedir.

(b)

Sekil 3.11. (a)Saint Petersburg’a ait bir uzaktan algilama goriintiisii ve (b) bu goriintii igin iiretilmis
yol aglarini iceren raster goriintii
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Sekil 3.11'den de goriildiigui gibi tiretilen ikili raster goriintii gergek goriintii ile
birebir ayn1 boyutlara sahip degildir. Uretilen goriintii sadece kare veya dikdortgen gibi
diizgiin bir geometri ile iiretilebilmektedir. Bu durumda gergek goriintiiniin sekline bagl
olarak goriintiintin bir boliimii tam anlamiyla tiretilen goriintiide temsil edilememektedir.
Diger yandan Sekil 3.11'deki goriintiiler dikkatle incelendiginde gergek goriintiide (a)
olmayan bazi yol aglarinin yol aglarini igeren goriintiide (b) oldugu goriilmektedir. Bunun
nedeni her iki goriintliniin farkli kaynaklardan elde edilmesidir. Bu durum veri setinin
olugsmasinda bir sorun teskil etmemektedir. Ciinkii iki goriintiiniin boyutlar1 aynidir ve

asagida da agiklandig1 gibi bu goriintiilerin pargcalanmasi es zamanli olarak yapilmaktadir.

3.4.2.7. Goriintiilerin dilimlenmesi

OAM'dan indirilen TIF goriintiilerinin mekansal ¢ozuniirliikleri ve dolayisiyla
boyutlar1 oldukga yiiksek oldugundan bu goriintiiler iizerinde islem yapmak oldukga
zordur. Diger yandan derin 6grenme algoritmasinda kullanilacak goriintiilerin 256x256,
512x512 veya 1024x1024 gibi daha kiiciik boyutlarda olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla
bu calisma kapsaminda gergek goriintiiler ve yol aglarini igeren ikili goriintiiler eszamanli
olarak belirlenen boyutlarda dilimlenmektedir. Sekil 3.11'deki gibi gerg¢ek bir uzaktan
algilama goriintiisii ve bu goriintii ile ayni boyutlara sahip yol aglarini igeren bir
goriintiiden olusan toplam 170 adet goriintii ¢ifti (Tablo 3.5) es zamanli olarak 512x512
boyutlarinda boliinmiislerdir (dilimlenmislerdir). Daha ytiksek bir boyut, ¢ogu derin
ogrenme modeli igin yliksektir. Daha kiigiik boyutlardaki gortintiilerde ise yol aglarini

iceren goriintiilerin sayis1 azalmakta veya yolun sadece belirli bir kism1 alinabilmektedir.

Iki goriintiiniin 512x512 boyutlarinda es zamanli olarak dilimlenmesini saglayan
kod blogu asagidadir. Bu kod blogu her bir uzaktan algilama goriintiisii i¢in bir dizin
olusturmakta ve dilimlenmis bu goriintiileri ilgili dizinin i¢inde saklamaktadir. Islem
sonunda derin 6grenme modelinin ihtiyag duydugu goriintii ve bu goriintiilere ait etiket

bilgisini igeren maske goriintiiler olusturulmustur.
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() (e) "

Sekil 3.12. (a), (b), (c) ¢calisma kapsaminda elde edilen 512x512 boyutlarina sahip gercek goriintiiler
ve (d), (e), (f) ile sirastyla bu goriintiilere karsilik gelen yol bilgilerini igeren ikili goriintiilerdir

Sekil 3.12'de elde edilen bazi1 6rnek goriintiiler ve bu goriintiilere karsilik gelen

maske goriintiiler yer almaktadir.

3.4.2.8. Uygun olmayan goriintiilerin filtrelenmesi
Dilimleme isleminden sonra olusan gergek veya maske goriintiilerinin bir kism1 veri
setine dahil edilmek icin uygun degildir. Uygun olmayan goriintiilerin olusma nedenleri

temel olarak sunlardir:

e Ayni bolge icin farkli kaynaklardan elde edilen verilerin bazi noktalarda
farkliliklar gostermesi.

e Uzaktan algilama gortntiilerinin hemen hemen hepsinde kenar bolgelerinde
goriintii bilgisi igermeyen siyah veya beyaz alanlarin olmas.

e Dilimleme isleminden sonra bazi dilimlerin ¢ok az gergek goriintii bilgisi
icermesi. Goruintiiniin diger alanlarinin siyah veya beyaz renkten olugmasi.

e Yol aglarini iceren ikili raster gortintiilerden olusan bazi dilimlerde yol bilgisinin
hi¢ olmamasi. Yani goriintiiniin sadece yol bilgisi igermeyen diger siniftan

olusmasi.
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e Bazi uzaktan algilama goriinttlerinin bir boliimiiniin veya tamaminin bozuk
goriintli igermesi.

e Dilimleme isleminde 512x512 boyutlarinda dilimler olusturulmak istenirken son
asamalarda olusturulan bazi dilimlerin genisliklerinin veya yiiksekliklerinin 512

pikselden daha kiigiik olmas.

Yukaridaki nedenlerden dolay1 veri setinde kullanilmayan (uygun olmayan) bazi
ornek goriintiiler Sekil 3.13'te verilmistir. Gorseller incelendiginde (a) ve (d)
goriintiilerinin uygun yiikseklige sahip olmadiklari, (b) ve (f) goriintiilerinin buyiik
oranda beyaz renk igerdigi, (c) goriintiisiiniin biiylik oranda siyah renk icerdigi ve (e)

goriintiistintin gok az yol ag1 verisi igerdigi gortilmektedir.

(a) (b)

(d) (e) 0

Sekil 3.13. Cesitli nedenlerden dolayi veri setine dahil edilmeyen bazi 6rnek goriintiiler

Dolayistyla Sekil 3.13'te verilen goriintiiler ve bu goriintiiler gibi cesitli sorunlar
iceren uygun olmayan goriintiilerin filtrelenmesi gerekmektedir. Ustelik bu filtreleme
islemi gergek goriintiiler ve yol bilgisini iceren ikili goruintiiler tizerinde es zamanl bir
sekilde yapilmali; kisaca uygun olmayan tiim goriintii ¢iftleri veri setini bozmamak adina
birlikte elenmelidir. Uygun olmayan goriintiileri elemek i¢in asagidaki gibi filtreleme

yapan bir betik yazilmistir. Bu betigin amaci yukarida uygun olmayan goriintiilerin
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olugmasina neden olan sartlarin tamamini i¢eren bir kosul listesi olusturmak ve bu kosula

uyan goriintiileri elemektir.

def del_inapp_images():
print(‘########## #H######## DELETE INAPPROPRIATE IMAGES
HAHAHHAHHH RS HHAHAHH)
aerial_imgs_path = os.path.join(project_name, raster_data, aerial_image_slices)
road_network_imgs_path = os.path.join(project_name, raster_data,
road_network_slices)

all_aerial_imgs = []
all_road_network_imgs =[]

# Get list all aerial image slices
for root, dirs, files in os.walk(aerial_imgs_path):
for item in files:
if "jpg' in item:
all_aerial_imgs.append(os.path.join(root, item))

sort_all_aerial_imgs = natsort.natsorted (all_aerial_imgs)

# Get list all road network slices
for root, dirs, files in os.walk(road_network_imgs_path):
for item in files:
if .jpg' in item:
all_road_network_imgs.append(os.path.join(root, item))
sort_all_road_network_imgs = natsort.natsorted (all_road_network_imgs)

black_color =0

white_color = 255

num_of_copy = 0

num_of_not_copy =0

for aerial_item, network_item in zip(sort_all_aerial_imgs,
sort_all_road_network_imgs):

print('Loaded Aerial Image : ', aerial_item)
print('Loaded Road Net Ima : ', network_item)
ml_aer_img_name = aerial_item.split('/")[-1]
ml_net_img_name = network_item.split('/")[-1]
print('ml_aer_img name : ', ml_aer_img_name)
print('ml_net_img name : ', ml_net_img_name)

# Read image in grayscale mode and calculate white pixel ratio
aerial_item_gray = cv2.imread(aerial_item, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
white_pix_aer = np.sum(aerial_item_gray == white_color)
non_white_pix_aer = np.sum(aerial_item_gray != white_color)

black_pix_aer = np.sum(aerial_item_gray == black_color)
non_black_pix_aer = np.sum(aerial_item_gray != black_color)

# print('n_color_pix_aer :', n_color_pix_aer)

# print('n_other_pix_aer : ', n_other_pix_aer)

aer_ratio_white_pix = (white_pix_aer / (white_pix_aer +
non_white_pix_aer)) * 100

aer_ratio_black_pix = (black_pix_aer / (black_pix_aer +
non_black_pix_aer)) * 100
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# print(‘aer_ratio_color_pix : ', aer_ratio_color_pix)

# Read image in grayscale mode and calculate black pixel ratio

network_item_gray = cv2.imread(network_item, cv2Z.IMREAD_GRAYSCALE)

n_color_pix_net = np.sum(network_item_gray == black_color)

n_other_pix_net = np.sum(network_item_gray != black_color)

net_ratio_color_pix = (n_color_pix_net / (n_color_pix_net +
n_other_pix_net)) * 100

# Image height, width, channels

aer_img_h, aer_img_w = aerial_item_gray.shape[:2]
net_img_h, net_img_w = network_item_gray.shape[:2]

if aer_ratio_white_pix > 40 or \
aer_ratio_black_pix > 40 or \
net_ratio_color_pix > 99 or \
aer_img_h != slice_size or net_img_h != slice_size or \
aer_img_w != slice_size or net_img_h != slice_size:
print("There is is more than 30 percent free area on image.\n'
' and image pair is not used in the app.".
format(aerial_item, network_item))
# os.remove(aerial_item)
# os.remove(network_item)
shutil.copyfile(aerial_item,
os.path.join(project_name, ml_data, ml_aerial_imgs,
inapprop_aer_imgs, ml_aer_img_name))
shutil.copyfile(network_item,
os.path.join(project_name, ml_data, ml_road_net_imgs,
inapprop_net_imgs, ml_net_img_name))
num_of not_copy = num_of_not_copy + 1
else:
print(' and image pair is suitable for app.'.format(aerial_item,
network_item))
shutil.copyfile(aerial_item,
os.path.join(project_name, ml_data, ml_aerial_imgs,
approp_aer_imgs, ml_aer_img_name))
shutil.copyfile(network_item,
os.path.join(project_name, ml_data, ml_road_net_imgs,
approp_net_imgs, ml_net_img name))
num_of_copy = num_of_copy + 1

print("Total number of aerial image : ', len(sort_all_aerial_imgs))
print(‘Total number of network image : ', len(sort_all_road_network_imgs))
print("Total number of copied image : ', num_of_copy)
print("Total number of not copied image : ', num_of_not_copy)
print('Number of copied +
Number of not copied\n + = 'format(num_of copy,
num_of_not_copy, num_of copy + num_of not_copy))

Yukaridaki islemlerden sonra artik uzaktan algilama goriintiileri ve bu goriintiilere
ait yol verilerini igeren raster formatindaki goriintii dosyalar1 hazir hale gelmistir. Kisaca

derin 6grenme modelinin ihtiya¢c duydugu veri seti hazirlanmistir. Olusan her bir gergek
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goriintii JPG formatinda olup boyutlar1 512x512 pikseldir. Yol aglarini iceren maske
goriintiilerde JPG yerine PNG goriintti format1 kullanilmistir. JPG formati kayiplt bir
formattir dolayistyla piksel degerlerinin degisme olasiliginin 6niine gegmek adina PNG

formati tercih edilmistir (Jassim, 2013; Sayood, 2002, s. 372).

3.4.2.9. Veri setinin boliinmesi
Bir ¢alisma alanina ait veri setine dahil edilmek ig¢in uygun olan tiim gergek ve

maske goriintiiler birer dizinde toplandiktan sonra artik bu goriintiilerin egitim ve test
verisi olarak boliinmeleri gerekmektedir. Calisma kapsaminda tiim verilerin %80'i egitim
ve %20'si test verisi olarak kullanilmaktadir. Gergek goriintiiler ve maske goriintiiler
Python icinde yerlesik olarak gelen shuffle fonksiyonu kullanilarak es zamanli olarak
karistirllmaktadir. Shuffle fonksiyonu, bir listenin OZelerini rasgele secer. Rastgele
karistirilan goriintiiler yukarida belirlenen oranlarda boliinerek derin 6grenme modeli
tarafindan kullanilan nihai dizinlere kopyalanmaktadirlar. Veri setinin dizin yapisi
asagidaki gibidir (Sekil 3.14).
— dataset

test_img_dataset

test_mask_dataset

train_img_dataset

train_mask_dataset

val_imgs
val_imgs_out

Sekil 3.14. Derin 6grenme modelinde kullanilan veri setinin dizin yapisi

val imgs, dizininde egitim siireci tamamlandiktan sonra gorsel degerlendirme
yapmak amaciyla hazirlanan goriintiiler meveuttur. val imgs out, dizininde ise bu gorsel

degerlendirmeden elde edilen modelin tahmin ettigi yol aglarini iceren goriintiiler vardir.

Yukarida acgiklanan islemlerin yapilmasini saglayan kod blogu ise asagida

verilmistir.

def shuffle_list(*1s):
zipped_list = list(zip (*s))

shuffle(zipped_list)
return zip (*zipped_list)

def get_list_of img(input_path, file_extension):
list_of_imgs = glob.glob(os.path.join(input_path, file_extension))
list_of_imgs = natsort.natsorted(list_of_imgs)
return list_of_imgs
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def create_dataset(input_list, dest_path):
for one_img in input_list:
shutil.copyfile(one_img, os.path.join(dest_path, one_img.split('/")[-1]))

def run_create_dataset():
list_of_aer_imgs = get_list_of img(input_path=os.path.join(project_name,
ml_data,
ml_aerial_imgs, approp_aer_imgs),
file_extension=aer_img_ext)

list_of_mask_imgs = get_list_of_img(
input_path=os.path.join(project_name, ml_data, ml_road_net_imgs,
approp_net_imgs),
file_extension=mask_img_ext)

sh_list_of_aer_img, sh_list_of_mask_imgs = shuffle_list(list_of aer_imgs,
list_of_mask_imgs)

# split data using a certain percentage
train_size = 0.8
test_size = 0.2

# Create train data
train_aer_data = sh_list_of aer_img[:int(len(list_of aer_imgs) * train_size)]
train_mask_data = sh_list_of mask_imgs[:int(len(list_of_mask_imgs) * train_size)]

# Create test data
test_aer_data = sh_list_of_aer_img[int(len(list_of aer_imgs) * train_size):]
test_mask_data = sh_list_of mask_imgs[int(len(list_of_mask_imgs) * train_size):]

# Create train image dataset
create_dataset(input_list=train_aer_data,
dest_path=os.path.join(project_name, ml_data, dataset,
train_img_dataset))

# Create mask image dataset
create_dataset(input_list=train_mask_data,
dest_path=os.path.join(project_name, ml_data, dataset,
train_mask_dataset))

# Create test image dataset

create_dataset(input_list=test_aer_data,
dest_path=os.path.join(project_name, ml_data, dataset,
test_img_dataset))

# Create test image dataset

create_dataset(input_list=test_mask_data,
dest_path=os.path.join(project_name, ml_data, dataset,
test_mask_dataset))
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3.4.2.10. Calisma alanlarinin birlestirilmesi

Daha 6nce de ifade edildigi gibi ¢calisma kapsaminda sinirlayici kutular ile siirlar
belirlenen alanlarin biiyiik olmasi bazi problemlere neden olmaktadir. Ilgili alana ait
verilerin indirme siirelerinin yiiksek olmasi ve ortaya g¢ikan verilerin islenmesindeki
yiiksek donanim gereksinimi baslica iki temel sorundur. Bu sorunlarin tistesinden gelmek
admna biiyiik calisma alanlar1 yerine nispeten daha kiigiik calisma tercih edilmistir. Diger
yandan kii¢iik calisma alanlarindan elde edilen veriler derin 6grenme modeli i¢in yetersiz
olabilmektedir. Bu sorunun ¢d6zmek i¢in ise birden fazla ¢alisma alanindan elde edilen
verilerin birlestirilmesini saglayan bir yap1 olusturulmustur. Birlestirme islemi sadece
calisma sonunda elde edilen nihai 512x512 boyutlarindaki ger¢ek ve maske goriintiiler
tizerinde uygulanmaktadir. Boylece hem veri setinin miktart hem de c¢esitliligi
artmaktadir. Bu iki etken de derin 6grenme modelinin performansinin katki

saglamaktadir.
Birden fazla projenin birlestirilmesi islemi asagidaki adimlardan olusmaktadir.

e Birlestirilmek istenen projeler icin dizin yapisi olusturulmaktadir. Ornegin
tubingen ve minsk ¢alisma alanlarinin birlestirilmesi ile olusacak olan tiim veriler
merged_tub_min adinda otomatik olusturulan dizinin igerisinde saklanmaktadir.

e Birlestirilmek istenen projelere ait egitim ve test verileri yeni olusturulan ortak

dizinde ilgili dizinlerin altina kopyalanmaktadir.

Yukarida agiklamasi verilen islemlerin yapilmasini saglayan kod blogu asagida

verilmistir.

# Create image list

def get_list_of imgs(input_dir_path, img_extension):
img_list = glob.glob((os.path.join(input_dir_path, img_extension)), recursive=False)
print('Founded images : \n', img_list)
return img_list

def merge_projects_imgs(*args):
print('##### #H# A ## HHA##HH####H# MERGE PROJECTS #######H##HH##HA#HFHHHHHR)
merged_proj_name = 'merged_’
for one_item in mer_proj_name:
merged_proj_name = merged_proj_name + one_item[0:3] +"_
print('merged_proj_name : ', merged_proj_name)
merged_proj_name = merged_proj_name][:-1]
mod_create_req_dirs.create_dirs(project_name=merged_proj_name)

for one_project in mer_proj_name:
print(os.path.join(one_project, ml_data, ml_aerial_imgs, approp_aer_imgs))
aer_img_list = get_list_of_imgs(

118



input_dir_path=os.path.join(one_project, ml_data, ml_aerial_imgs,
approp_aer_imgs),
img_extension="*jpg")
net_img _list = get_list_of_imgs(
input_dir_path=os.path.join(one_project, ml_data, ml_road_net_imgs,
approp_net_imgs),
img_extension="*.png")

for aer_img in aer_img _list:
print(" copied.".format(aer_img))
shutil.copyfile(aer_img, os.path.join(merged_proj_name, ml_data,
ml_aerial_imgs, approp_aer_imgs,
aer_img.split('/)[-1]))

for net_img in net_img _list:
print(" copied..format(net_img))
shutil.copyfile(net_img, os.path.join(merged_proj_name, ml_data,
ml_road_net_imgs, approp_net_imgs,
net_img.split('/)[-1]))

# Create train and test data

print(############### CREATE NEEDED DIRECTORIES ######## ## ## ###")
print('Creating train and test data.\nPlease wait...")
mod_splite_dataset.run_create_dataset(project_ name=merged_proj_name)
print('Projects merged!")

Buraya kadar veri setinin nasil olusturuldugu ile ilgili tiim asamalar agiklanmigtir.
Calisma kapsamina kullanilan veri seti, bu asamalarin otomatik olarak gergeklesmesini
saglayan ilgili modiillerin ¢alistirilmasi ile elde edilmistir. Veri seti ile ilgili diger

ayrintilar agagida sunulmustur.

3.4.3. Veri seti

Yukarida agiklanan yontem kullanilarak veri seti hazirlanmistir. Veri seti
birbirinden farkl ti¢ lokasyondan elde edilmistir. Bunlar daha ¢nce ifade edildigi gibi
Tiibingen, Minsk ve Saint Petersburg bolgeleridir. Calisma kapsaminda bu ii¢ bolgeden
ayrintilar1 Tablo 3.5'te verilen miktarda veri elde edilmis ve bu {i¢ veri birlestirilerek
kullanilmistir.  Ayrica Stara Zagora bolgesinden elde edilen veriler modellerin
sonuglarini degerlendirmek amaciyla kullanilmig bu nedenle veri setine dahil

edilmemistir.
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Tablo 3.5. Veri seti detaylart

Bolge (Sehir) Ham Toplam Silinen Uygun Egitim Test
Goriin. Goriin. Gaoriin. Goriin. Goriin. Goriin.
Tiibingen 19 18042 11883 6159 4927 1232
Minsk 51 100417 63239 37178 29803 7520
Saint Peters. 100 180659 110411 70248 56198 14050
TOPLAM 170 299118 185533 113585 90928 22802

Tablo 3.5'te veri seti ile ilgili bilgiler ayrintili bir sekilde verilmistir. Tablodaki

notasyonlar ve agiklamalar1 asagidaki gibidir:

Ham Gériin., OAM'ten indirilen yiiksek ¢oztiniirlikli uzaktan algilama goriintiilerinin

sayisidir.

Toplam Goriin., ham goriintiiler 512x512'lik kiigiik goriintiilere boliindiigiinde ortaya

cikan toplam goriintii sayisidir.

Silinen Goriin., uygun olmadigi i¢in veri setine dahil edilmeyen 512x512 boyutlarindaki

goriintiilerin sayisidir.
Uygun Gériin., egitim setinde kullanilan toplam egitim ve test gortintti sayisidir.

Egitim Goriin., ilgili calisma alani i¢cin modelin egitilmesinde kullanilan goruntiilerin

sayidir.

Test Goriin., ilgili ¢alisma alan1 i¢in modelin performansinin test edilmesinde kullanilan

goriintiilerin sayidir.

Buna goére calismada toplam 3 farkli bolgeden alinan 113585 adet 512x512
boyutlarinda goriintii kullanilmigtir. Goriintiiler rastgele olarak  %80'i (90928) egitim ve
geriye kalan %20'si (22802) ise test verisi olacak sekilde boliinmiistiir. Veri seti ile ilgili
temel bilgiler Sekil 3.15'te verilmistir.
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Sekil 3.15. Veri seti ayrintilari

3.5. Modellerin Belirlenmesi

Bu ¢alisma kapsaminda yiiksek ¢oziiniirliikli uzaktan algilama goriintiilerinden yol
agini tespit etmek igin anlamsal goriintii boliitleme teknigi kullanilmigtir. Daha 6nce de
ifade edildigi gibi anlamsal goriinti boliitlemenin amaci, goriintideki her pikseli dogru

siifin etiketi ile isaretlemektir.

Calisma kapsaminda uygun model veya modellerin belirlenmesi amaciyla cesitli
calisma alanlarindan elde edilen sinirli miktardaki veriler (<10.000) ile Onciil
uygulamalar yapilmistir. Uygun modelleri belirlemeye yonelik yapilan bu ¢alismalarda
VGG, TEA, PSPNet, U-Net ve SegNet modelleri test edilmistir. Yapilan bu uygulamalar
ve literatiir taramasi neticesinde bu ¢aligma kapsaminda ozellestirilmis TEA, PSPNet ve
SegNet modellerinin kullanilmasina karar verilmistir. TEA, diger birgok goriintii
bolutleme modelinin temelini olusturmasi itibari ile bu ¢alisma kapsaminda tercih edilen
modellerdendir. PSPNet hem giincel bir model olmasi hem de nispeten daha buyiik
boyutlu goriintiiler ile ¢alisma agisindan daha uygun olmasi sebebiyle tercih edilen bir
diger modeldir. SegNet ise gerek basit yapisi gerekse de derin 6grenme modellerinden
farkli olarak daha sinirli sayida katman igermesi agisindan kullanilmaya uygun
bulunmustur. Diger yandan SegNet'in ImageNet veri seti {izerinde gosterdigi basari bir

diger tercih nedenidir.

3.6. Model hiper parametrelerinin belirlenmesi
Bir YSA modeli veya derin 6grenme modeli igin, katman sayisi, giris goriintiisiin
boyutu, evrisim filtresinin sayist ve boyutu ile 6grenme hizi ve tur sayist (epoch) gibi

onceden tanimlanmis diger parametreler dahil olmak iizere bir dizi parametre
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ayarlanmalidir (Romero vd., 2015). Bu parametreleri belirlemek i¢in herkesce kabul
edilen genel bir kural veya formiil yoktur. Bu parametrelerin bircogu tecriibe ve yapilan
calismanin niteligi ve kapsamina baglidir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan modellere

ait hiper parametreler ile ilgili bilgiler Tablo 3.6'da verilmistir.

Tablo 3.6. Calisma kapsaminda kullanilan her bir modele ait hiper parametreler ve degerleri

Hiperparametre Arama Arahgi TEA PSPNet SegNet
Ogrenme orani le-2, 1e-3, le-4 le-3 le-3 le-3
Aktivasyon fonksiyonu ReLU ReLU ReLU ReLU
Batch size 4-64 8 8 8

Tur sayist 100-800 700 512 512
Tur basina adim say1si 256-512 512 512 512

Giris goriintlisii boyutu 128x128, 512x512, 576x576 256x256 576x576 512x512

3.7. Ogrenme Aktarimi (Transfer Learning)

Goruntti siniflandirmasi igin egitilmis ESA modelleri, boliitlendirme igin de
kullanilabilecek anlamli bilgiler icermektedirler. Onceden egitilmis modellerin evrisim
katmanlari, boliitleme modelinin kodlayict katmanlarinda yeniden kullanilabilir. Bu
calisma kapsaminda 6grenme transferi ile ¢esitli calismalar yapilmis fakat ilgili islemin
modelin hizina veya performansina anlamli sayilabilecek seviyede bir katki

saglayamamasi nedeniyle kullanilmamigtir.

3.8. Egitim ve Uygulama Ayrintilar

Bu ¢alismada modeli olusturmak ve egitmek i¢in Keras (Chollet ve vd., 2015) derin
ogrenme kiitiiphanesi kullanilmistir. Yukarida ayrintilart verilen veri seti kullanilarak
ozellestirilmis TEA, PSPNet ve SegNet aglart kullanilarak modeller egitilmistir.

Modeller i¢in kullanilan hiper parametreler Tablo 3.6'da verilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI
4.1. Egitim ve Test Verisi Bulgulari

Bu ¢alisma kapsaminda test verilerini kullanarak modelin performansini1 6lgmek
icin kayip degeri, dogruluk, frekans agirlikli IoU, ortalama IoU,ve sinif tabanl loU
metrikleri kullanilmistir. Bu metriklerin yaninda her bir model igin bir turda harcanan
ortalama siire ve toplam tur sayilar1 gibi bilgiler Tablo 4.1°de verilmistir. Tablodaki

degerler i¢in virgiilden sonraki ilk dort basamak alinmistir.

Tablo 4.1. Temel degerlendirme parametreleri ve modellerin aldiklar: degerler

Metrik TEA SegNet PSPNet
Tur/Siire 262 sn. 385 sn. 347 sn.
Tur sayisi (epoch) 700 512 512
Piksel Dogrulugu  0.9270 0.7786 0.8232
Kayip Degeri 0.1786 0.4743 0.3865
Frek. agirhikli IoU  0.7285 0.6268 0.6385
Ortalama IoU 0.6744 0.5398 0.5680
Sinif tabanli IoU  [0.7982, 0.5507] [0.7390, 0.3406] [0.7295, 0.4064]

SegNet ve PSPNet aglar1 512 tur kullanilarak egitilmislerdir. Yaklasik olarak 500
turdan sonra bu modellerin dogruluk ve kayip degerlerinde anlamli bir fark olusmadigi
i¢in bu modeller icin 512 tur yeterli bulunmustur. Ozellestirilmis TEA’da ise 660. turdan

sonra anlamli bir fark olusmadigi icin bu modelin tur sayis1 700 olarak belirlenmistir.

TEA, PSPNet ve SegNet modellerinin egitim siirecinde tur sayisina gore kayip
degerleri ve piksel dogruluklari grafiksel olarak sirasiyla Sekil 4.1°de verilmistir.
Grafikler incelendiginde ilk 50 turdaki dogruluk ve kayip degerinin degisiminin hizl
oldugu goriilmektedir. PSPNet ve SegNet modellerinin yaklasik 400. turdan sonra
degisim hizlarinin iyice azald1g1 goriilmektedir. Ozellestirilmis TEA modelde ise yaklasik

620. turdan sonra dogruluk ve kayip degerlerindeki degisimin azaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.1. Modelinin tur sayisina gore piksel dogrulugu ve kayip degerleri grafikleri

Bu degerlere gére ortalama test verisi ile modeller degerlendirildiginde piksel
dogrulugu en yiiksek olan model %92.70 ile 6zellestirilmis TEA’dir. PSPNet modeli i¢in
ortalama dogruluk %82.32 ve SegNet modeli icin ise %77.86'dir. SegNet ve PSPNet

modellerin genel olarak yiiksek kayip degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.

4.2. Model Degerlendirme

Modelleri degerlendirmek amaciyla piksel dogrulugu, kesinlik, hassasiyet ve Fi
skorlarinin yaninda; ortalama IoU ve frekans agirlikli ToU gibi anlamsal boliitleme
uygulamalarina 6zgii degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Calismada Stara Zagora
bolgesinden elde edilen 1200x1200 boyutundaki 1200 adet goriintii kullanilmistir.
Degerlendirmede kullanilan goriintiiler gorsel olarak incelenerek modelin degerlendirme
sonuglarinda ciddi sapmalara neden olabilecek ¢ok fazla giiriiltii iceren bazi goriintii
ciftleri degerlendirme veri setinden ¢ikarilmistir. Degerlendirme sonuglar1 Tablo 4.2°de

verilmistir.
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Tablo 4.2. Modellerin Stara Zagora bélgesinden elde edilen degerlendirme verileri icin tirettikleri
sonuglar

Metrik TEA Segnet PSPNet
Piksel dog. 0.7102 0.5486 0.6082
Hassasiyet 0.7826 0.5995 0.6557
Kesinlik 0.7949 0.6738 0.6742
F1 skoru 0.7887 0.6345 0.6648
Ortalama IoU 0.6592 0.4681 0.5143
Frek. agir. IoU 0.7068 0.5599 0.5815

Elde edilen sonuglara gore en basarili sonuglar ozellestirilmis TEA ile elde
edilmistir. SegNet ve PSPNet modellerinin basart metrik sonuglari genel olarak birbirine
yakindir. Diger yandan degerlendirme goriintiilerinin de otomatik olarak olusturulmasi
bu goriintiilerde gergek goriintii ile maske goriintiisiiniin tam Srtlismemesi, goriintiilerin
giiriiltii igermesi gibi sorunlarin olusmasina neden olmustur. Bu durum degerlendirme
sonuglarinin nispeten diisiik ¢cikmasindaki en temel etkendir. Bu durumu dogrulamak
amaciyla manuel olarak hazirlanan ve daha az hata ve giiriiltii iceren az sayidaki
goriintiiler ile modeller test edildiginde elde edilen degerlendirme metrik sonuglar1 daha
yiiksek olmaktadir. Fakat bu gortntiiler sayica az oldugu igin ve bu ¢alismanin amacini
temsil eden otomatik veri olusturma yaklasimina uymadigi ig¢in degerlendirmeye

alinmamustir.

4.2.1. Model Sonuclarin1 Goérsel Olarak Degerlendirme

YSA modellerinden elde edilen tahmin veya smiflandirma sonuglarinin standart
degerlendirme yontemleri yaninda gorsel olarak degerlendirilmeleri de miimkiindiir.
Ustelik bu degerlendirme yontemi insan algis1 agisindan ¢ok daha anlamlidir. Daha 6nce
de ifade edildigi gibi Stara Zagora bolgesinden elde edilen goriintiiler degerlendirme
verisi olarak kullanilmigtir. Asagida insan algilamasi acisindan farkli zorluk diizeylerine
sahip ii¢ goriintii grubu olusturulmustur. Her bir goriintti grubunda ti¢ adet goriintii vardir.
Her gruptaki ii¢ goriintii icin elde edilen ortalama degerlendirme metrik sonuglar1 Tablo
4.3’de verilmistir. Bu tablodaki Sade gor. ifadesi Sekil 4.2°te verilen tespit edilmesi en
kolay tg¢lii sade goriintiiler grubunu; Nor. gor. ifadesi Sekil 4.3’te verilen orta diizey
karmasikliktaki tiglii normal gériintiiler grubunu ve Kar. Gér. ifadesi en karmasik olan

ve dolayisiyla algilanmasi en zor olan ii¢li karmagsik goriintiiler grubunu ifade
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etmektedir. Tablo 4.3°te gorsel olarak degerlendirilen goriintiilerin temel degerlendirme

metrik sonuglar1 da verilmistir.

Tablo 4.3. Modellerin farkli metriklere gore degerlendirme sonuglari

Model | TEA SegNet PSPNet
Sade Nor. Kar. Sade Nor. Kar. Sade Nor. Kar.
Metrik Gor. Gor. Gor. Gor. Gor. Gor. Gor. Gor. Gor.
Piksel dog. 0.7076  0.4746 0.5458 0.6165 0.3189 0.4775 0.6654 0.4872 0.4866
Hassasiyet 0.8291  0.6510 0.4948 0.7864 0.5130 0.4896 0.7638 0.6591 0.4724
Kesinlik 0.7539  0.7159 0.4933 0.7089 0.6694 0.4509 0.7063 0.7149 0.4073
F1 skoru 0.7897  0.6819 0.4940 0.7456 0.5808 0.4695 0.7339 0.6859 0.4375

Ortalama IoU 0.6322  0.3735 0.3994 0.5119 0.1941 0.4008 0.5704 0.3871 0.3848
Frek. agir. IoU  0.6933 03541 0.6013 0.5562 0.1457 0.6452 0.6409 0.3700 0.6256

Sonuglar incelendiginde her {i¢ grup goriintii i¢in de en basarili sonuglar TEA ile
elde edilmistir. En diisiin sonuglar ise SegNet modeli ile elde edilmistir. Diger yandan
algilanmasi en zor olan goriintiiler olarak belirlenen karmagsik goriintiilerden elde edilen
bazi metrik sonuglart normal gériintiiler olarak belirlenen orta diizeydeki goriintiilere
gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bunun temel nedenin normal goriintiiler olarak belirlenen
goriintii grubundaki toprak zemine sahip yollarin tespit edilmesindeki diisiik basar1 orani
olarak degerlendirilmektedir. Modellerin gorsel degerlendirme sonuglari ise Sekil 4.2,

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te verilmistir.

4.2.1.1. Uygulama 1 — Sade goriintiiler

Birinci uygulamada insan algilamasi agisindan kolay olan ii¢ adet goriinti
hazirlanmig ve egitilen modellerin bu goriintiileri siniflandirmalar1 saglanmigtir. Sekil
4.2'de sirastyla gergek goriintiiler, bu goriintiilere ait gercek maske goriintiiler ve daha
sonra bu goriintiilerin farklit modellerdeki tahmin (siniflandirma) sonuglart verilmistir. Bu
boliimdeki gercek goriintiiler, yollarin bulunduklart ¢evreden kolayca ayirt

edilebilmelerini saglayacak yapidadir. Sonuglar Sekil 4.2'de goriilmektedir.

Degerlendirme ve Analiz: Bu boliimdeki goriintiilerde yer alan yollar, ¢evrelerinden rahat
bir sekilde ayirt edilebilecek yapidadir. Ustelik yollar seritler ve yol gizgileri gibi belirgin
yol 6zelliklerini sahiptirler. Ayrica yollarin genellikle kivrimlara sahip olmayan diiz yol

olduklart goriilmektedir. Bu goriintiiler kullanilarak yapilan simiflandirma sonuglarinin
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insan algisi agisindan kabul edilebilir seviyede olduklari sdylenebilir. Ayrica SegNet ve

PSPNet yol seritlerini TEA’ya gore daha basarili sekilde tespit etmislerdir.

(a) Gergek goriintii - 1 (b) Gergek goriintii - 2 (c¢) Gergek goriintii - 3

"

(d) Gergek maske gériintiisii -1 (e) Gergek maske goriintiisii -2 (f) Gergek maske goriintiisii -3

(g) TEA modeli tahmini-1 (h) TEA modeli tahmini-2 (i) TEA modeli tahmini-3

"
[N

L

r

“"p

'}

(j) SegNet modeli tahmini-1 (k) SegNet modeli tahmini-2 (1) SegNet modeli tahmini-3
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(m) PSPNet modeli tahmini-1 (n) PSPNet modeli tahmini-2 (o) PSPNet modeli tahmini-3

Sekil 4.2. insan algilamasi agisindan kolay olarak kabul edilebilecek 6rnek gercek goriintiiler ve bu
gercek goriintiilerin sirasiyla TEA, SegNet ve PSPNet modelleri ile yol agi tespit sonuglart

4.2.1.2. Uygulama 2 - Normal goriintiiler

Bu uygulamada, insan algilamasi agisindan algilanmasi Uygulama 1'e gore nispeten
daha zor olan orta zorluktaki birtakim goriintiiler hazirlanmis ve egitilen modellerin bu
goriintiileri siniflandirmalari saglanmistir. Gergek goriintiiler ve modellerin tahminleri

Sekil 4.3'te goriilmektedir.

Bu boliimdeki gergek goriintiiler temel yol 6zelliklerinden bir veya birden fazlasina
sahip, genel olarak cevresindeki nesnelere yakin spektral ozelliklere sahiptirler. Diger
yandan bu yollarin ¢evresindeki nesneler iki veya daha fazla sinifa ayrilabilecek

yapidadir.

(a) Gergek goriintii - 1 (b) Gergek goriintii - 2 (c¢) Gergek goriintii - 3
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(d) Gergek maske gériintiisii -1 (e) Gergek maske goriintiisii -2 (f) Gergek maske goriintiisii -3

e

(g) TEA modeli tahmini-1 (h) TEA modeli tahmini-2 (i) TEA modeli tahmini-3
(j) SegNet modeli tahmini-1 (k) SegNet modeli tahmini-2 (1) SegNet modeli tahmini-3

Y.

(m) PSPNet modeli tahmini-1 (n) PSPNet modeli tahmini-2 (o) PSPNet modeli tahmini-3

Sekil 4.3. Insan algilamasi agisindan normal zorluk diizeyindeki ornek gergek goriintiiler ve bu gercek
goriintiilerin sirasiyla TEA, SegNet ve PSPNet ve modelleri ile yol agi tespit sonuglari

Degerlendirme ve Analiz: Bu uygulamada kullanilan goriintiiler yollar da dahil olmak
iizere ii¢ veya daha fazla sinifa ait nesneler igeren goriintilerdir. Yollar ise Uygulama-1'e
gore daha az belirgin 6zelliklere sahiptir. Uygulama sonuglari incelendiginde TEA ile
elde edilen sonuglarin nispeten kabul edilebilir seviyede oldugu; SegNet ve PSPNet ile

elde edilen sonuglarin ise genel olarak yetersiz oldugu goriilmektedir.

4.2.1.3. Uygulama 3 - Karmasik goriintiiler
Bu uygulamada insan algilamasi agisindan tespiti zor olan goriintiiler segilmistir.

Bu bolimdeki goriintiilerde yollar ilk bakista fark edilecek kadar net degildir. Yol
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ozelliklerini olusturan serit sayisi, yol ¢izgileri gibi 6zellikler belirgin degildir veya hig
yoktur. Ayrica yollar ve yol ¢evresindeki nesneler spektral agidan yollara yakin degerlere
sahiptirler. Bu boliimdeki yollarin bir kisminin agag, bina, arag¢ gibi ¢esitli nesneler ile
tizerlerinin kismen kapatildigi goriilmektedir. Bu goriintiiler ve modellerin bu goriintiiler

icin iirettikleri tahminler Sekil 4.4'te goriilmektedir.

(a)Gergek goriintii - 1 (b) Gergek goriintii - 2 (c) Gergek goriintii - 3

(d) Gergek maske gériintiisii -1 (e) Gergek maske goriintiisii -2 (f) Gergek maske goriintiisii -3

(g)TEA modeli tahmini-1 (h) TEA modeli tahmini-2 (i) TEA modeli tahmini-3
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(j) SegNet modeli tahmini-1 (k) SegNet modeli tahmini-2 (1) SegNet modeli tahmini-3
(m) PSPNet modeli tahmini-1 (n)PSPNet modeli tahmini-2 (o) PSPNet modeli tahmini-3

Sekil 4.4. insan algilamast agisindan zor olarak nitelenebilecek ornek gercek goriintiiler ve bu gercek
gorintiilerin sirasiyla TEA, SegNet ve PSPNet modelleri ile yol agi tespit sonuglari

Degerlendirme ve Analiz: Bu uygulamada kullanilan goriintiilerde, yollar da dahil olmak
iizere li¢ veya daha fazla sinifa ait nesneler bulunmaktadir. Yollar ise Uygulama-1 ve
Uygulama-2'deki yollara gore gore daha az belirgin o6zelliklere sahiptir. Uygulama
sonuglar1 incelendiginde SegNet ve PSPNet modellerine ait tahminlerin oldukga yetersiz
oldugu goriilmektedir. Ornegin her iki modelde de Sekil 4.4 (a) ve (b) gercek goriintiiler
icin neredeyse hi¢ dogru tahmin yapilamadigi goriilmektedir. TEA modeli ise daha dnceki
goriintiilerde oldugu gibi bu goriintiilerde de daha basarili tahminler yapmistir.

Deneysel sonuglar géz oniine alindiginda; ayni veri seti iizerinde birbirine yakin
parametreler kullanilarak egitilen farkli modellerden farkli sonuglar elde edildigi
goriilmektedir. Calisma sonuglar1 bir biitiin olarak degerlendirildiginde en basarili
sonuglar ozellestirilmis TEA modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu basari hem

matematiksel metrikler ile hem de gorsel degerlendirme sonuglari ile teyit edilmistir

Kentsel alanlardaki sade yollar veya serit, yol c¢izgileri, asfalt zemin gibi yol
ozelliklerinin biiylik bolimiine sahip yollarin tespitinde modellerin genel olarak kabul

edilebilir sonuglar iirettikleri goriilmektedir. Ornegin bu yol tiir yollarda her {i¢ modelden

131



elde edilen sonuglar matematiksel degerlendirme metrikleri ve gorsel agidan tatmin
edicidir.

Modellerin 6zellikle toprak yollarin tespitinde sorun yasadiklari goriilmektedir.
TEA modelinin bu noktada diger modellere gore daha basarili sonuglar vermis olmasina
ragmen bu tarz yollardaki tahminler yeterli degildir. Bu durumun iki temel olasi nedeni
vardir. Birincisi hem OAM verileri hem de OSM verileri genel olarak kentsel alanlar igin
daha yogun ve kalitelidir. Dolayisiyla veri seti icerisinde bu tarz yollara ait verilerin
yeterli miktarda olmamasi modellerin egitim siirecinde bu yollart tam olarak
ogrenememesine neden olabilir. Diger bir neden ise kirsal alanlardaki toprak yollarin
spektral ozellikler, seritler, yol cizgileri gibi dzellikler konusunda zayif olmalari ve bu

durumun da modellerin bu tarz yollari tam olarak 6grenmesini engellemesidir.
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5. TARTISMA

Calismanin amacina uygun olarak OSM ve OAM verileri kullanilarak mevcut
SegNet ve PSPNet derin 6grenme teknikleri ve dzellestirilmis TEA ile yol aglari tespiti
yapilmis ve elde edilen sonuglar karsilastiriimistir. Calismanin biitiinii ve elde edilen
sonuglar gdz Oniine alinarak ¢alismanin yapilan benzer ¢alismalara gore eksiklikleri,

tistiinliikleri, zayif ve giiglii yanlar1 gibi bilgiler asagida sunulmustur.

Calismada elde edilen sonuglar incelendiginde anlamsal boliitleme calismalar
icin en dnemli basar1 metriklerinden birisi olan piksel dogrulugu, test edilen modeller i¢in
%55-75 araliginda degismektedir. Daha 6nce de ifade edildigi gibi degerlendirme
goriintlileri ¢esitli nedenlerden dolayr tam ortiisme sorunlar1i ve giiriilti verisi
icermektedirler. Manuel olarak hassas bir sekilde hazirlanan degerlendirme veri setinde
sonuglar ¢cok daha yiiksektir. Literatiir incelendiginde benzer ¢alismalar i¢in elde edilen
piksel dogrulugu oranlar1 ortalama %65-95 arasinda degismektedir (Daniel Hoffman,
2019; Wulamu vd., 2019; Xin vd., 2019; Z. Zhang vd., 2018). Bu yoni ile ¢alisma
kapsaminda elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer ¢alismalarin alt ve orta seviyesine

daha yakin olmakla birlikte literatiirdeki sonuglar ile paraleldir.

Calismada veri setini otomatik hazirlayan bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama
ile yeterli miktarda OAM ve OSM verisine sahip herhangi bir bolge i¢in hizli bir sekilde
veri seti olusturulabilmektedir. Literatiirde yol aglarinin makine 6grenmesi veya YSA
kullanilarak tespit edilmesini saglayan ¢ogu calismada veri seti manuel olarak
olusturulmakta ve dolayisiyla kisith sayida veri seti kullanilmaktadir. Ayrica bu
calismalarin birgogunda genellikle sadece belirli bir bolgeye ait veriler kullanildig1 igin
veri ¢esitliligi de kisithdir (Daniel Hoffman, 2019; Q. Li vd., 2014; Mokhtarzade ve Zoegj,
2007; Wulamu vd., 2019; Xin vd., 2019; Z. Zhang vd., 2018). Bu ¢aligmada kullanilan
veri seti bliytiklik ve veri gesitliligi bakimindan literatiirdeki bircok c¢alismadan daha
genis kapsamlidir. Ustelik gelistirilen uygulama veri seti kapasitesinin artirilmasi imkani

da sunmaktadir.

Literatiirde makine 6grenmesi veya YSA ile yol ag1 tespiti uygulamalarinda OSM
verilerinin kullanildig: ¢esitli calismalar vardir (Fukuda vd., 2019; Laddha vd., 2016; Q.
Li vd., 2014; Mattyus vd., 2017; Wu vd., 2019). OAM veya OAM ve OSM verilerinin
birlikte kullanilmasi ile yapilan yol tespit ¢alismalarina ise rastlanmamistir. Bu yont ile

calisma o6zgiindiir. Calismada temel olarak OAM, OSM ve YSA gibi ti¢ farkli yapinin
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birlikte kullanilmasi ¢alismanin kalitesini ve 6zgiinliigiinii artirmakla birlikte beraberinde
bir¢ok zorluk ve ¢oziilmesi gereken problem getirmistir. Veri setinin hazirlanmasi igin
OSM ve OAM platformlarindan elde edilen veriler {izerinde ¢ok sayida islem yapilmistir.
Bu islemlerde temel veri 6zelliklerinin korunmasi konusunda azami 6zen ve gayret
gosterilmistir. Fakat diger yandan bu platformlardan elde edilen veriler {izerinde ¢ok
sayida islem yapilmasi bu verilerin kalitesi ve dogrulugu konusunda birtakim sorulari
beraberinde getirmektedir. Her ne kadar ¢alisma esnasinda rasgele secilen 6rnekler
tizerinde bu kontroller gergeklestirilmis ve olumsuz bir durum ile karsilasiilmamis olsa da
veri setinin biiyiikliigii g6z oniine alindiginda veri setinin kalite kontroliinii siirekli veya

daha sik yapacak bir mekanizma yararli olabilir.

OAM verisinin olusturulmasinda farkli teknik 6zelliklere ve teknolojilere sahip
birbirinden farkli platformlar kullanilmaktadir. Bilindigi gibi uzaktan algilama ile elde
edilen goriintiilerde cesitli radyometrik ve geometrik bozulmalar meydana gelmektedir
(Homma vd., 2000). Uydu ile elde edilen goriintiilerde ¢ogunlukla bu bozulmalar
goriintiiyli elde eden platform tarafindan otomatik diizeltilmektedir. Oysa IHA, drone gibi
araclardan elde edilen goriintiilerde s6z konusu hatalarin otomatik diizeltilmesi ile ilgili
yerlesik bir yapr genellikle yoktur. Bir¢ok acgik kaynak projede tartisilan verilerin
dogrulugunun kontrolii bu ¢alismada da ortaya ¢ikmaktadir (Cipeluch vd., 2010; Helbich
vd., 2012). Calisma kapsaminda OAM platformundan indirilen bazi1 goriintiilerin
tamamen bozuk oldugu goriilmiistiir. Buna ragmen bu goriintiiler ¢calismaya dahil edilerek
olusturulan filtre mekanizmasinin bu verileri veri setine dahil etmemesi amaglanmuistir.
Sonuglar, bu filtrelemenin genel olarak basarili oldugunu gostermektedir. Sonug itibari
ile OAM ve OSM platformlarindan elde edilen goriintiilerde bu durumun varligi géz

Oniinde bulundurulmalidir.

Veri seti bazi temel anlamsal boliitleme teknikleri ile test edilmis olmasina ragmen
hentiz test edilmedigi DeepLabV3, U-Net, MobileNet,gibi farkli modeller de vardir. Veri
setinin bu modeller ile test edilmesi faydalidir. Diger yandan mevcut modellerin
tirettikleri sonuglar gerek veri seti miktar1 gerekse de veri seti ¢esitliligi kriterleri g6z
oniine alindiginda daha fazla performans gosterme potansiyeli tasimaktadir. Ozellikle
derin 6grenme modelleri tizerinde yapilacak daha ince optimizasyonlar ile sonuglarin

iyilestirilmesi miimkiin goziikkmektedir.
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Modellerin egitimlerinden sonra elde edilen sonuglar degerlendirildiginde insan
algis1 agisindan kolay goriintiilerdeki yol aglariin genel olarak basarili bir sekilde tespit
edildigi goriiliirken; zor ve karmagsik goriintiilerdeki yol aglar1 tespitinde bazi sorunlarin
oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bu noktada yapilacak optimizasyonlar modelin

performansini artirip mevcut tahmin sonuglarini iyilestirebilecek imkani tagimaktadir.

Mevcut durumda ¢alisma igin grafiksel bir arayiiz yoktur. Uygulamay1 ¢alistirmak
icin Python yiiklii bir ortamda kiitliphanelerin kurulmasi gerekmektedir. Her ne kadar
kiitiiphanelerin kurulumu basit birka¢ komut ile yapilabiliyor olsa da grafiksel arayiiz
eklenip ilgili islemlerin arka planda yapilmasi ortaya c¢ikan uygulamanin daha
profesyonel olmasini saglayabilir. Ayrica grafiksel arayiiziin eklenmesi Python veya
kodlama konusunda hi¢ bilgisi olmayan kullanicilarin bu araci rahat bir sekilde
kullanmasina imkén saglayabilir. Bu nedenle mevcut durumda grafiksel arayiiziin
olmamasi bir dezavantajdir. Diger yandan acik kaynak diinyasinda yazilimlar veya
paketler sik sik giincellenmektedir. Ustelik bu yazilimlar veya paketler cogu zaman
birbirinden bagimsiz kullanicilar tarafindan gelistirildigi i¢cin paketin yeni siiriimiinde
yapilan bir degisiklik ilgili paketin kullanildigi baska bir ortamda soruna neden
olabilmektedir. Dolayisiyla grafiksel arayliz saglayip kullanicilart agik kaynak
diinyasindaki bu gerceklikten uzaklastirmak ortaya ¢ikmasi muhtemel olumsuz yanlardan

birisidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada OAM'dan elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama

goriintiileri ve OSM'den elde edilen vektorel veriler kullanilarak  bir veri seti

hazirlanmistir. Hazirlanan veri seti, anlamsal boliitleme teknigi kullanilarak yol aglarinin

tespitini saglayan giincel ve yaygin bir takim derin 6grenme modellerinde kullaniimistir.

Calisma esnasinda anlamsal boliitleme tekniklerinden SegNet, PSPNet ve 6zellestirilmis

TEA modelleri kullanilmistir. Calisma bir biitiin olarak ele alindiginda sonuglari

asagidaki gibi maddeler halinde sunulmustur.

Literatiirde yol aglariin tespiti ile ilgili cok sayida yontem ve teknik mevcuttur.
Ozellikle makine dgrenmesi ve derin 6grenme alanlarindaki yeni teknikler ve
modeller yol aglar1 tespit calismalarinda da kullanilmaktadir. Diger yandan
otonom araglar gibi teknolojiler bu alandaki calismalarin daha da anlam
kazanmasini saglamistir. Yapilan bu ¢alismalara ragmen yol tespiti konusunda
heniiz herkesge kabul edilen ortak ve yiizde yiiz basarili bir yontem veya algoritma
yoktur.

Bu calisma ile agik kaynak platformlardan elde edilen veriler kullanilarak bir veri
seti olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti degisik anlamsal boliitleme
tekniklerine sahip modellerin egitilmesi i¢in kullanilmis ve elde edilen sonuglar
bu yontem ile yol aglarini tespit etmenin miimkiin oldugunu goéstermistir.
Ozellikle insan algis1 agisindan kolay olarak nitelendirilen goriintiilerdeki yollar
egitilen modeller ile yiiksek dogrulukla tespit edilebilmistir. Daha fazla sinifa ait
nesnenin yer aldig1 ve yol 6zelliklerinin daha az belirgin oldugu nispeten karmasik
gorsellerde ise egitilen modellerin kismen kabul edilebilir sonuglar sagladigi
goriilmiistiir. Bu calisma ile elde edilen sonuglar géz Oniinde alindiginda agik
kaynak sistemlerden elde edilen iicretsiz ve kaliteli verilerin bircok makine
Ogrenmesi veya derin 0grenme ¢alismasinda kullanilabilecegi goriilmektedir.
Yapilan ¢alisma farkli agik kaynak sistemlerde depolanan ve veri yapilari,
depolama bigimleri, veriye erisim yontemleri gibi temel 6zellikleri birbirinden
farkli olan verilerin tizerinde gerekli islemlerin yapilmasi durumunda ortak bir
projede kullanilabilecegini gostermesi agisindan 6nemlidir. Ustelik bu islemlerin

otomatik olarak yapilmasint saglayan bir uygulamanin gelistirmis olmasi,
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minimum zaman ve ¢aba harcanarak istenilen bir bdlge icin veri seti elde etmeyi
miimkiin hale getirmektedir.

Calisma kapsaminda hem OAM verilerinin hazirlanmasi hem de OSM verilerinin
hazirlanmast siirecinde gesitli problem ve zorluklarla karsilasilmistir. Ozellikle
her iki platformdan elde edilen verilerin ortak bir koordinat sistemine sahip olma
gerekliligi birgok ek islemin yapilmasini zorunlu kilmistir. Yapilan bu
islemlerden basarili sonuglar elde edilmesi ve nihai sonuca varilmasi OAM, OSM
gibi platformlardaki verilerin oldukga esnek yapilarda sunuldugu ve Python gibi
yetenekli bir programlama dili ile bu veriler iizerinde ¢cok genis yelpazede islemler
yapilabilecegini gostermistir.

Veri seti hazirlamadaki bir diger 6nemli sorun OSM veri modelinde yollar1 temsil
etmek icin kullanilan linestring nesnesinin yollara ait genislik bilgisini
icermemesiydi. Oncelikle mevcut yol verilerini kullanarak yol genisliklerini
hesaplamak ve bu durumun miimkiin olmadig1 yollar igin literatiir taramasi
yapilarak elde edilen standart yol degerlerinin kullanilmasi bu calismanin
kalitesine ve dogruluguna dnemli dlgiide katki saglamistir.

Calisma kapsaminda ortaya c¢ikarilan OSM2RN araci ile diinyanin herhangi bir
bolgesine ait OSM verilerine gercek yol genisliklerini eklemek miimkiin hale
gelmistir. Ustelik bu araci kullanarak yol genisliklerini igeren giincel ve koordinat
sistemine sahip yol aglar1 iiretmek miimkiin hale gelmistir.  Diger yandan
OSM2RN aracinin bolgesel farkliliklara duyarli hale getirilmesi bu arag ile elde
edilen verilerin kalitesini ve hassasiyetini artiracaktir.

Calisma sonucunda li¢ farkli ¢alisma alani i¢in 113 bine yakin veri seti elde
edilmistir. Ustelik calisma alanlarinin sayisini artirarak hem veri seti miktarini
hem de gesitliligini artirmak miimkiindiir. Ustelik hem OAM platformu hem de
OSM platformu siirekli olarak veri miktarlarini artiran platformlardir. Bu yonii ile
calisma ele alindiginda neredeyse sinirsiz bir veri kaynagi elde edilmistir. Makine
ogrenmesi ve YSA igin veri setinin 6nemi goz oniine alindiginda bu ¢alismanin
bu yonden son derece basarili bir sonug ortaya ¢ikardigi diistiniilmektedir.
Calisma kapsaminda gelistirilen arag tizerinde kiiciik giincellemeler yaparak
fiziksel ¢evreyi olusturan binalar, aligveris merkezleri, parklar, bankalar, ATM'ler
gibi tiim nesneler icin yeterli miktarda, kaliteli ve gesitlilige sahip veri seti

uretmek mimkindir.
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Basta Avrupa ve Amerika kitasindaki iilkeler olmak tizere gelismis bir¢ok tilke
OAM ve OSM verisi agisindan olduk¢a zenginken iilkemiz igin iretilen veri
miktari oldukca kisitlidir. Bu durum yeterli miktarda veri igeren iilkeler i¢in daha
fazla ¢alisma yapilmasina imkan vermektedir. Yapilan bu ¢alismanin iilkemizdeki
bir sehir yerine; diger iilkelere ait sehirlerde veya bolgelerde yapilmis olmasi bu

duruma Ornektir.

Calisma genel olarak degerlendirildiginde biiyiik boliimiiniin agik kaynak ve licretsiz

platformalara dayandigi goriilmektedir. Bu durum calisma ile elde edilen sonuglarin

yeniden test edilmesi, gelistirilen araglarin bagka ¢alismalara uyarlanmasi noktalarinda

ciddi bir esneklik sunmaktadir. Bu yont ile ele alindiginda yapilan ¢alismay1 gelistirme

ve yeni Ozellikler veya islevler ekleme konusunda 6n plana ¢ikan Oneriler asagida

maddeler halinde sunulmustur.

Bu calisma kapsaminda elde edilen sonuglar iiretilen veri seti ile yol aglarinin
tespitinin miimkiin oldugunu gostermistir. Diger yandan veri seti miktarinin ve
cesitliliginin artirilmasi, daha uygun parametrelerin tespit edilmesini saglamak
amaciyla daha fazla uygulamanin ve testin yapilmasi gelistirilen modelin
basarisini artiracagi ongoriillmektedir.

OAM mevcut yapist ile ¢ok genis bir goriintii veritabanina sahiptir. Bu
platformdaki goriintiilerin  mekansal coziintirliikleri  oldukga farklilik
gostermektedir. Bu platformda mekansal ¢oziiniirligii 10 metreden daha yiiksek
goriintiiler oldugu gibi mekansal ¢oziintrliigi 10 cm'nin altinda olan biiyiik
miktarda goriintii verisi vardir. Bu verilerin kullanim haklar1 genellikle acik
kaynak topluluk projelerinde yaygin olarak tercih edilen lisanslama modelleri ile
tanimlanmaktadir. Bu lisanslar ¢ogu zaman kullanicilara hem ticari hem de ticari
olmayan kullanim i¢in genis bir kullanim hakki vermektedir. Dolayisiyla bu
verileri farkli projelerde veya galismalarda kullanmak miimkiindiir. Diger yandan
teknolojinin giderek ucuzlamasi ve yayginlagsmasi bu platformlarin dniimiizdeki
stirecte daha fazla gelisip daha kaliteli igeriklere ev sahipligi yapacagi noktasinda
onemli ipuglar1 vermektedir. Bu caligmadaki yol aglarinin tespiti icin OAM
platformundaki ytiksek ¢oztintirlukli goriinttilerin kullanilmasi bu ¢alismalara bir

ornektir. Benzer ¢alismalar ¢evreyi olusturan diger nesneler i¢in de yapilabilir.
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Calisma kapsaminda elde edilen veri setinin 6nemli bir boliimii hatta yarisindan
fazlas1 kullanima uygun olmadig igin veri setine dahil edilmemistir. Ileride bu
kaybi1 azaltmak adina yapilacak ¢alismalarin yararli olacag diisiiniilmektedir.

Bu ¢alismada birebir ayn1 bolgeye ait birden fazla uzaktan algilama goriintiisiiniin
varligi konusunda bir kontrol mekanizmasi kullanilmamistir. Oysa ayni bolgeye
ait uzaktan algilama goriintiilerinin varligi ve bu goriintiilerin veri setinde
kullanilmasi veri tekrar1 olusturmaktadir. Dolayistyla bu konu ile ilgili yapilacak
calisma veya calismalar yararl olacaktir.

Elde edilen veri setinin daha giiclii bilgisayarlarda, daha fazla tur ile ve bu ¢alisma
kapsaminda kullanilan modellera ait parametreler i¢in daha ince ayarlarin
yapilmasi durumunda daha iyi sonuglarin elde edilmesi imkan dahilindedir.
OSM veritabaninda hemen hemen diinyadaki her bolgeye ait, herkesin
kullanimina agik iicretsiz veriler sunulmaktadir. OSM verilerinin giivenilirligi
konusunda bazi endiseler olsa da bu konuda genel goriis, verilerin makul diizeyde
giivenilir oldugunu gostermektedir. Diinya'nin daha az gelismis bolgelerinde
OSM verisi nispeten daha azdir. Bu kategoriye Tiirkiye de dahildir. Ornegin bu
calisma kapsaminda calisma alanlarindan birisinin Tiirkiye'deki bir bolge olmasi
konusunda ¢aba gosterilmis fakat 6zellikle yetersiz OSM verisinden dolay1
calismaya dahil edilememistir. Bu durum iilkemiz agisindan degerlendirilmesi
gereken bir konudur. Ulkemizde bu yonde gerekli galismalarin yapilmasi
Oonemlidir.

Calisma kapsaminda iki boyutlu yol modelleri iiretilmistir. Oysa giintimiizdeki
teknik imkanlar g6z oniine alindiginda ti¢ boyutlu yol modellerinin tiretilmesi

konusunda yapilacak calismalar yararl olabilir.
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