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Yiiksek Lisans

OZET

UZAKTAN ALGILANMIS GORUNTULERDE MASK R-CNN KULLANIMI

Betiil SARALIOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dal
Danigman: Prof. Dr. Oguz GUNGOR
2022, 98 Sayfa

Cesitli uzaktan algilama uydular1 sayesinde giiniimiizde ¢ok yiiksek miktarda veri elde
edilmektedir. Cok yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklii uzaktan algilanmis verilerin yaninda Sentinel gibi
licretsiz verilere erismekte miimkiin olmaktadir. Bu kadar biiyiik hacimli ve karmasik yer yiizii
detaylarina sahip uzaktan algilanmig goriintiilerinin siniflandirilmasi geleneksel yontemlerle oldukga
zordur. Mask R-CNN gibi hizli derin 6grenme modelleri bir kere yiikksek miktarda egitim verisiyle
egitilerek farkli bolgelere ait goriintiilerin saniyeler igerisinde smiflandirilmasina imkan
saglayabilmektedir. Bu ¢alismada en yeni evrigimli sinir ag1 modellerinden biri olan Mask R-CNN
kullanilarak Sentinel-2 ve Worldview-3 uydu goriintiileri iizerinde siiflandirma g¢alismalari
yapilmistir. Veri seti olusturmak i¢in toplamda 1515 goriintli, 18811 adet etiket olusturulmustur.
Olusturulan veri setleri lizerinde iki farkli senaryo gerceklestirilmistir. Bu senaryolardan ilkinde
Sentinel-2 uydu goriintiileri kullanilarak bolge tespiti yapilmistir. Sentinel-2 uydu goriintiisiinde
yapilagma alanlar1 tespit edilirken ResNetlOl ve ResNet50 ag mimarileri kullamlmistir. Bu
olusturulan modellerden sirastyla %81, %79 dogruluk elde edilmistir. Sentinel-2 uydu goriintiisii
iizerinden arazi Ortiisii siniflandirmasi1 amaciyla bes sinif etiketli veri seti olusturulmus ve bunun
sonucunda %74 dogruluk elde edilmistir. Ikinci senaryoda ise Worldview-3 uydu goriintiileri
kullamlarak bina tespiti yapilmistir ve %83 dogruluk elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Mask R-
CNN ile uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda basar1 ile kullanilabilecegini gostermektedir. Bu
yontemin uydu goriintiilerinde kullanimi anlik siniflandirmaya imkin sagladigindan 6nem

tasimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Mask R-CNN, Smiflandirma, Uzaktan Algilama
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SUMMARY

USING MASK R-CNN IN REMOTE SENSING IMAGES
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2022, 98 Pages

Thanks to various remote sensing satellites, a very large amount of data is obtained today. It
is possible to access free data such as Sentinel and remotely sensed data with very high spatial
resolution. It is challenging to classify remotely sensed images with such large volumes and
complex earth details using traditional methods. Fast deep learning models such as Mask R-CNN
can be trained once with a large amount of training data, allowing images of different regions to be
classified within seconds. In this study, classification studies were carried out on Sentinel-2 and
Worldview-3 satellite images using Mask R-CNN, one of the newest convolutional neural network
models. A total of 1515 images and 18811 labels were created to create the data set. Two different
scenarios were carried out on the created data sets. In the first of these scenarios, the region was
determined by using Sentinel-2 satellite images. ResNet101 and ResNet50 network architectures
were used while detecting built up area in the Sentinel-2 satellite image. 81% and 79% accuracy
were obtained from these created models, respectively. Five class labeled data sets were created for
land cover classification on the Sentinel-2 satellite image, and as a result, 74% accuracy was
obtained. In the second scenario, the building was detected using Worldview-3 satellite images and
83% accuracy was obtained. Obtained results show that Mask R-CNN can be used successfully in
classification of satellite images. The use of this method in satellite images is important because it

allows instant classification.

Keywords: Deep Learning, Mask R-CNN, Classification, Remote Sensing
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Uzaktan algilanmis verilerin miktar1 son yillarda 6nemli derecede artmistir. Bu artis
giiniimiizde de hizlanan bir ivme ile devam etmektedir. Cesitli amaglara yonelik artan uydu
sayisi, farkli karakteristiklerde (spektral, radyometrik, uzamsal, zamansal ¢oziiniirlitk
bakiminda) gelisen sensor ve bilgisayar teknolojileri bu artista 6nemli rol oynamaktadir.
Bununla birlikte uzaktan algilanmis verilere erisim de giderek daha kolay hale gelmektedir.
Ucretsiz veri imkani sunan Landsat ve Sentinel takim uydular1 sayisinin artmasi, Copernicus,
Sentinel, Hub, Google Earth ve EarthServer gibi ¢evrimici platformlar ile ¢esitli uydu
goriintiilerine erisim saglanabilmesi verilere ulagimi kolaylagtirmaktadir. Amerika Birlesik
Devletleri’nin Landsat serisi, Avrupa Birligi'nin Copernicus projesi kapsaminda Sentinel
uydular1 ve Cin’in Gaofen serisi gibi siirekli glincellenerek devam eden biiyiik ¢apli uydu
programlarinin yaninda ticari firmalarin da gézlem uydu sayilar1 stirekli artmaktadir.
Ornegin Planet, her giin biiyiik miktarda uzaktan algilama verisi iireten yaklasik 200 kiiciik
uydu firlatmistir (Zhang vd., 2021). Giiniimiize kadar firlatilmig 1000 iizeri uydunun bir
tanesi tarafindan tiretilen veriler glinde yaklasik terabayt hacminde birikmektedir. Avrupa
Uzay Ajansi (ESA)’nim iiretmis oldugu Diinya gbézlem verileri sayisi 1.5 petabayt1 agsmis
durumdadir. Yalnizca Sentinel serisi giinde yaklasik 23 TB’lik veri {iretme hacmine sahip
olmaktadir. Ekvatorda 5 giinliik bir zamansal ¢oziiniirliige (ve birden fazla yoriinge
tarafindan kapsanan alanlar icin daha da az) izin veren iki kutupsal yoriingeli uydu
platformunun bir takimyildizi ile Haziran 2017'den beri faaliyet gosteren Sentinel-2 gorevi
arastirma toplulugu i¢inde biiyiik ilgi gormiistiir. 1 Aralik 2017'den 30 Kasim 2018'e kadar,
Sentinel Veri Erisim Sistemi giinde 26.500'den fazla iiriin yaymlama oranma ve giinliik
ortalama 166 TB’lik veri indirme hacmine sahip olmustur. Ayrica, IHA'lar gibi diger bircok
yaklasim, cesitli uzaktan algilama veri toplama gorevlerinde siklikla kullanilmaktadir
(Bhardwaj vd., 2016; Prinz vd., 2010). Bu artan uzaktan algilanmis veriler biiyiik veri
kriterlerini karsilamaktadir (Xu vd., 2020). Devlet projeleri, ticari uygulamalar veya
akademik aragtirmalarda biiyiik verilerin tanimlanmasinda veri hacmi, veri hiz1 ve veri

cesitliligi seklinde bu 3 kritere atif yapilmaktadir (Liu vd., 2018).



Uzaktan algilanmaig veriler igin;

Veri Hacmi: Artan uydu ve sensor sayilaria bagl iiretilen ¢ok sayida veriyi,

Veri Cesitliligi: Birden ¢ok kaynaktan (uydu, IHA, yer vb.) cok modlu (LiDAR, radar,
optik vb.), ¢ok ¢oziiniirliikli (1 cm'den 100 km'ye kadar) ve ¢ok zamanli (diizensiz tarih ve
belirli periyotlarda toplanan) verileri olusturmaktadir.

Veri Hizi: Diinya yiizeyinde Diinya gézleminin hedefi degismesiyle Uzaktan Algilama
(UA) verileri hizli bir bliyiime oraninda elde edilebilmektedir. Ayrica, artan sayida gorev,
karar destegi icin en son bilgileri liretmek (neredeyse) ger¢ek zamanli isleme ve analiz

gerektirir, 6rn. bir orman yangininda saatler i¢cinde yiizlerce hektarlik orman kurtarilabilir.

Bunlarin diginda uzaktan algilanmig veriler kendilerine 6zgii baz1 karakteristiklere de
sahip olmaktadir.
e (esitli sensor yetenekleri ve algilama mesafeleri nedeniyle, UA verileri cok
¢Oziiniirliikklii ve cok olceklidir.
e (Goriintilleme geometrilerinin ve veri tiirliniin tamamen farkl oldugu optik
(coklu ve hiperspektral), LIDAR ve sentetik ac¢iklikli radar (SAR) gibi UA
verileri ok modlu bir yapiya sahiptir.
e Ayrica uzaktan algilanmig veriler zaman degiskenine de sahiptir.
Gilinlimiizde zaman degiskeni giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Gegen
yiizyilda yiiksek uzamsal ve spektral ¢oziiniirliik arayisina ek olarak, son

zamanlarda yiiksek zamansal ¢oziiniirliige olan talep artmistir.

Bu biiylik veriler uzaktan algilama uygulama alanlarmin genisletilmesine yardimci
olmaktadir. Bunun yaninda biiyiik verilerin islenmesi yeni zorluklar olusturmaktadir (Zhang
vd., 2021). Buna bir 6rnek olarak arazi ortiisiiniin kiiresel boyutta dogru, hizli ve otomatik
olarak nasil smiflandirilabilecegi verilebilir. Bu biiyiiyen veri miktarma bagl zorluklarin
coziimiinde gelisen bilgisayar teknolojileri ve yapay zeka kullanimindaki gelismeler 6nemli
rol oynamaktadwr. UA uygulamalarmin performansmi artirmak i¢in makine 6grenimi
algoritmalar1 (yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve rastgele ormanlar gibi) siklikla
kullanilmistir. Son zamanlarda ise, birgok alanda genis uygulamalar1 olan derin 6grenme
(Deep Learning (DL)) yontemleri kullanimi 6ne c¢ikmaktadir. Temsili ve ayirt edici

ozelliklerin hiyerarsik 6greniminin saglanmasi ile derin 6grenme, uzaktan algilanmis biiyiik



verilerin igleme ve analizi konusunda umut verici yeni bir arastirma olanagi sunmustur. (Ma
vd., 2019).

Derin Ogrenme (DO) 1980°li yillardan beri var olmasma ragmen hem bilgisayar
teknolojileri (donanim ve yazilim) hem de yeterli veri seti olmamasindan dolay1 aktif bir
sekilde kullanilamamistir (Wani vd., 2020). Daha hizli donanim kaynaklarinin kullanilmasi
ve bulut bilisim ortamlarma kolay erisim sayesinde DO algoritmalar1 yapay zekaya dayanan
cok cesitli bilimsel disiplinlerde artan bir popiilerlik elde etmistir. Uygulama alanlari ilag
kesfinden otonom navigasyona, Diinya ve cevresel modellemeye kadar uzanmaktadir.
DO’niin uzaktan algilama alanindaki basarilar1 sayesinde goriintii tanimlamada destek
vektor makinesi (DVM) ve rastgele orman (RO) gibi geleneksel makine o6grenimi
tekniklerini geride birakmustir. DO yontemleri ile insan miidahalelerine ihtiya¢ duymadan
ses, video, resim ve metinlere ait verilerden (6rnegin bir resim i¢in piksel) otomatik olarak
o0grenme yapabilmektedir. Bu sayede uzaktan algilamali dijital goriintii islemede farkli
uygulamalarda en iyi sonuglar elde edilmektedir (Ma vd., 2019). Yapilan uygulamalara
kenar keskinlestirme (Zhang vd ., 2020), nesne tespiti (Ammour vd., 2017), degisim analizi
(De Bem vd., 2020), semantik segmentasyon (Diakogiannis vd., 2020), zaman serisi analizi
(Criséstomo De Castro Filho vd., 2020) 6rnek olarak verilebilmektedir (Carvalho vd., 2020).

Derin 6grenme yaklasimi olan Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ingilizcesi Convolutional
Neural Networks (CNN), biyolojik gorsel korteksten ilham alarak olusturulmustur. Gorsel
korteks, gdrme alaninda yer alan belirli blgelere duyarli néronlara sahiptir. Ornegin, bazi
noronlar dikey kenarlara bazilar1 ise yatay kenarlara maruz kaldiginda aktive edilir (Hubel
vd., 1968). Belirli bir géreve sahip bu néronlarmn fikri ESA’y1 olusturan temel olarak kabul
edilmektedir (Wani vd., 2020). ESA, goriintii siniflandirma, nesne algilama, konusma
tanima, dogal dil isleme, tibbi goriintii analizi gibi ¢esitli uygulamalarda iyi sonuclar
gostermistir. ESA’nin bilgisayarli gorme alanindaki bu yayginhigi arazi kullanimi
smiflandirmasi, hava goriintiilerinden nesne tespiti, uydu goriintiilerinin analizi gibi bircok
gorevi yerine getirebildikleri i¢in uzaktan algilama alaninda da aktif bir sekilde
kullanilmaktadir.

Literatiirde ESA ile nesne tespiti, arazi kullanim alanlarinin belirlenmesi gibi alanlarda
calismalar bulunmaktadir:

(Kussul vd., 2017)’de Landsat-8 ve Sentinel-1A uydu goriintiileri kullanarak arazi
ortiisii ve bitki tiirlerinin siiflandirilmast amaglanmistir. Bu ¢alismada derin 6grenme

teknigi olan 1D ve 2D ESA modelleri kullanilarak bugday, musir, aycicegi, seker pancari



gibi trilinlerin siniflandirilmast %85 basar1 puani ile belirlenmistir. (Zhao vd., 2018)’de
Landsat uydu goriintiisii kullanilarak Cin’deki onemli bir yerel bolge olan Jinginji
bolgesindeki arazi Ortlisii smiflandirilmistir. Calismada ESA tabanli PSPNet yontemi
kullanilmistir. Caligmanin sonucunda Landsat goriintiisiindeki referans arazi Ortiisii
haritasmin yeterince dogru oldugunda ve egitim Ornegi yeterli oldugunda PSPNet’in iyi
Ogrenebildigi tespit edilmistir. Genel dogruluk %83 olarak hesaplanmuistir. (Tong vd., 2018)
farkli kosullar altinda elde edilen uzaktan algilama gorintiilerini etkili bir sekilde
smiflandirmak i¢in ResNet-50 ag mimarisine dayanan ESA kullanmistir. Calisma alani i¢in
150 adet Gaofen-2 uydu goriintiisiinii kullanarak arazi ortiisii simiflandirilmistir. Yapilan
calismada kiiclik Olcege sahip gorlntiilerin daha yiiksek dogruluga sahip oldugu
goriilmektedir ve geleneksel yontemlere kiyasla iistiin smiflandirma performansi elde
edilmistir.

Son yillarda ESA’nin nesne tespiti problemlerinde kullanimi i¢in gelistirilen bolgesel
ESA tabanli modeller ile 6nemli bir ilerleme kaydedilmistir. Bolge Tabanli Evrisimli Sinir
Ag1 (R-CNN) (Girshick vd., 2014), R-CNN ailesindeki ilk makale olmustur. Bu makalede
CNN’lerin algilama performansini biiyiik 6l¢iide iyilestirmek i¢in nasil kullanilabilecegi
gosterilmistir. R-CNN, nesne tespiti alanina yeni bir bakis agis1i kazandirmistir. Bunun
yaninda, R-CNN’de goriintii basma 2000 bolge Onerisinin siniflandirilmasi gerektiginden
bir ag1 egitmek hala ¢ok fazla zaman almaktadir (Girshick vd., 2014; Zaidi vd., 2022). Her
test goriintiisii i¢in nesne tespit siiresinin yaklasik 47 saniye siirmesi ise R-CNN’in anlik
nesne tespiti uygulamalarinda kullanimima engel olmustur. R-CNN’den kisa bir siire sonra
He vd., (2015) tarafindan yapilan calisgma ile Uzamsal Piramit Havuzlama (SPP) agi
gelistirilmistir. SPP-Net R-CNN modeli ile benzer dogrulukta sonuglar vermesine karsin, R-
CNN modelinden 6nemli 6l¢lide daha hizli olmustur (Zaidi vd., 2022). SPPNet’in 6nemli
ozelliklerinden birisi ise, R-CNN’de giris goriintiisiiniin sabit bir boyutta olma kisitlamasinin
kaldirilmis olmasi olmustur. Bagka bir deyisle, SSPNet modeli girdi goriintii boyutundan
bagimsiz olarak ¢alisabilmektedir (Grauman vd., 2005). Bununla birlikte, SSPNet mimarisi
R-CNN’ye benzer oldugundan, R-CNN’nin ¢ok asamali egitim, hesaplama agismndan
pahalilik ve egitim siiresi gibi dezavantajlarina da sahip olmustur. Fast R-CNN, SSPNet ve
R-CNN’deki bazi problemleri ¢6zmiistiir. SSPNet ve R-CNN’in aksine Fast R-CNN uctan
uca tek bir egitilebilir sistem olarak tasarlanmistir. Fast R-CNN’in, R-CNN’e gore
dogruluktaki bir miktar artisin yaninda hiz bakimindan 6nemli derecede (146 kat) daha hizli
oldugu gosterilmistir. Fast R-CNN ile egitim prosediirii basitlestirilerek bolge onerisi 2000



farkli aday bolge olmadan tek bir aday bolge iizerinden ¢alistigindan gercek zamanliya yakin
dogrulukta nesne tespiti ger¢eklestirilmistir (Girshick vd., 2014).

Fast R-CNN modelinin avantajlarina ragmen, bolge Onerisi i¢in zaman alict Segici
Arama (Selective Research) algoritmasi bir dezavantaj olusturmaktadir. Bu sorunun ¢oziimii
icin Faster R-CNN ag1 sunulmustur (Girshick, 2015) . Faster R-CNN’de Segici Arama
algoritmas1 ¢ikartilmis ve bolge Onerisi asamasi yeni onerilen Bolge Oneri Ag1 (Region
Proposal Network) {izerinden gerceklestirilmistir (Ren vd., 2015). Bolge Onerileri artik
algilama gorevine gore egitilebilen ve Ozellestirilebilen bir ag kullanilarak
olusturuldugundan ugtan uca egitim yapilabilmektedir. Boylece Selective Search ve
EdgeBoxes gibi yontemlere gore daha iyi bolge Onerileri tiretilebilmektedir. Faster R-CNN,
Fast R-CNN ve Bolge Oneri A birlesiminden olusturulmustur. Bolge Oneri Aginda, R-
CNN aginda kullanilan ayn1 evrigimli katmanlar kullanilarak goriintii islendiginden Secici
Arama gibi algoritmalara kiyasla teklifleri tiretmek i¢in fazladan zaman harcanmamaktadir.
Bu durum Fast R-CNN’deki yaklasik 2 sn olan nesne tespit siiresini yaklasik 0.2 sn’ye
indirmistir.

Mask R-CNN, Faster R-CNN’in gelistirilmesi ile tiretilmistir. Faster R-CNN’nin her
aday nesne i¢in iki ¢ikis1 varken (bir sinif etiketi ve bir smirlayici kutu) Mask R-CNN’de
buna nesne maskesini c¢ikaran iiciincii bir kisim eklenmistir. Uciincii kisimla her bir
belirlenen nesneye maske olusturmak i¢in tam baglantili katman (Fully Convolutional
Network, FCN) uygulanmaktadir. Bu sayede her bir piksel kii¢iik hesaplama maliyetleri ile
smiflandirilmigtir. Mask R-CNN’in Faster R-CNN mimarisinden bir diger farki da 6zellik
cikartma katmanidir. Bu katman evrisim katmanindan gectikten sonra uygulanmaktadir.
Faster R-CNN’de RolPool katmani kullanirken Mask R-CNN’de RolAlign katmani
kullanilmaktadir. RolIPool, maksimum havuzlama yontemini kullanarak her bir ilgi
bolgesindeki (Region of Interest, Rol) ozellikleri kiiclik bir 06zellik haritasina
doniistiirmektedir. Bu yontem yuvarlama yaparak tam say1 aldigindan biiyiik bir bilgi
kaybma neden olmaktadir. RolAlign, her bir ilgi bolgesini dort kiiciik bolgeye bolerek cift
dogrusal enterpolasyon yontemini kullanmaktadir. Bu sayede RolPool’'un neden oldugu
yanlis hizalamay1 onlemektedir (Potlapally vd., 2019). Egitimin kolay ve esnek olmasi,
genelleme yeteneginin yiiksek olmasi ve yiiksek dogrulukta smniflandirma yapabilme
yetenegine sahip olmasi Mask R-CNN yonteminin dnemli 6zelliklerini olusturmaktadir.
Mask R-CNN literatiirde tip, biyoloji ve hayvancilik gibi alanlarda kullanildig1 gibi uzaktan

algilama alaninda da kullanilmaya baglamustir.



Carvalho vd., (2020) tarafinda yapilan ¢aligmada, Landsat 8 uydu goriintiilerini
kullanarak Brezilya bolgesindeki merkezi sulama sistemlerinin (Center Pivot Irrigation
System, CPIS) otomatik olarak tespit edilmesi amaglamigtir. CPIS, farkli dokulara, renklere
ve spektral davranislara sahip yuvarlak sekillerdir. Bu dogrultuda ilk olarak manuel
yontemler uygulanmistir. Sonrasinda otomatik olarak tespit etmek amaciyla Ornek
segmentasyon (instance segmentation) yontemi olan Mask R-CNN kullanilmistir. Mask R-
CNN’de yedi farkli mimari yap1 (ResNet50- Feature Pyramid Network (FPN), ResNet50-
DCS5, ResNet50-C4, ResNet101-FPN, ResNet101-DC5, ResNet101-FPN ve ResNeXt101)
iizerinde calisilmistir. Modelleri degerlendirirken standart MS COCO metrikleri (ortalama
hassasiyet AP, AP50, AP75) kullanilmistrr. Calisma sonucunda ResNeXt101 mimari
yapisinin en iyi sonuglar1 verdigi tespit edilmistir (Carvalho vd., 2020). Bhuiyan vd., (2020)
tarafindan yapilan calismada, farkli bolgelerden alinmis Worldview-2 uydu goriintiileri
kullanarak tundra bolgelerindeki buz kamalar1 (ice-wedge, IWPs) Mask R-CNN ile tespit
edilmistir. Degisken tundra bolgelerinin tespitinde %89 - %96 dogruluk elde edilirken,
smiflandirma ig¢in %94 - %97 dogruluk elde etmistir (Bhuiyan vd., 2020). Nie vd., (2018)
tarafindan yapilan ¢alismada; kiyilardaki gemilerin tespiti i¢in Mask R-CNN yontemine
dayanan bir yontem onermistir. Bu yontemde Mask R-CNN algoritmasina Soft-Non-
Maximum Suppression (Soft-NMS) yontemi eklenmistir. Gerekli olan veri seti Google Earth
goriintiileri kullanarak 1 m uzamsal ¢6ziiniirliikteki kiy1 bolgelerinden olusturulmustur. Bu
veri seti Mask R-CNN ve Mask R-CNN Soft-NMS iizerinde calistirilmistir. Modellerin
dogruluklarinin degerlendirilmesi asamasinda ortalama kesinlik puani (AP) Mask R-CNN
icin 0.845, Soft-NMS i¢in 0.852 olarak hesaplanmistir. Sonuglar incelendiginde gemilerin
cok yakin oldugu kisimlarda Soft- NMS sayesinde daha dogru sonuglar elde edildigi tespit
edilmistir (Nie vd., 2018).

1.2. Cahsmanin Amaci

Uydu goriintiileri, genis cografyaya sahip olmasi ve yerylizii hakkinda detayl bilgi
saglamasindan dolayr en Onemli veri kaynaklarindandir. Uydu goriintiilerinin
smiflandirilmast amaciyla aragtirmacilar ve uygulayicilar birgok yOntem denemistir.
Glinlimiizde biiyiik Ol¢lide artan uydu goriintiisii sayisi, spektral, konumsal, zamansal
coziiniirliklerde yaganan dnemli artiglar uydu goriintiilerinin iglenmesi asamasinda c¢esitli

zorluklar olusturmaktadir. Ornegin piksel tabanh bir siniflandirici ile 5 m ve 30 cm uzamsal



coziintirlikli  bir goriintiide  binalarin  smiflandirilmas1  farkli  sonuglar  ortaya
cikarabilmektedir. 30 cm’lik goriintiide bina catis1 5 m’lik goriintiiye gére ¢cok daha fazla
piksel ile temsil edileceginden bina catist ilizerindeki farkli renk tonlar1 cat1 lizerindeki
piksellerin diger smiflar ile karigmasma neden olabilecektir. Bu tiir sorunlarin daha aza
indirilmesi amaciyla uzaktan algilama alaninda nesne tabanli siniflandirma yontemleri tercih
edilmektedir. Nesne tabanli siniflandirma, goriintii segmentasyonu adi verilen ve homojen
nesneler elde etmek icin benzer pikselleri bir araya toplama islemiyle baslamakta ve
sonrasinda elde edilen bu homojen nesne gruplarinin siniflandirilmasi ile tamamlanmaktadir.
Nesne tabanli siniflandirma piksel tabanli smiflandirmaya gore genel olarak daha iyi
sonuclar vermesine ragmen siniflandirma kalitesi goriintii segmentasyonuna bagh
olmaktadir. GOrilintii segmentasyonu asamasi ise ¢ok fazla parametreye bagli olmakta ve
goriintiiden goriintiiye bu parametreler degismektedir. Derin 6grenme tabanli yontemlerde
ise goriintii lizerinden yiiksek seviye Ozellikler hiyerarsik olarak kullanict miidahalesi
olmadan 6grenilmektedir. Pek ¢ok alanda basariyla uygulanan evrisimli sinir ag1 tabanli
derin 6grenme yontemleri geleneksel makine 6grenimi siniflandiricilarinin (6rnegin, RF ve
SVM) yani sira nesne tabanli goriintii analizi gibi daha yeni uygulamalardan da daha iyi
performans gostermektedir (Bhuiyan vd., 2020).

Derin Ogrenme teknolojisindeki daha fazla ilerleme, nesnelerin tespit edilme siirecinin
otomatiklestirilmesi ve anlik nesne tespitine imkan saglamasi tizerine gelismistir. Goriintii
izerindeki nesnelerin etraflarina bir simirlayici kutu yerlestirilerek yapilan bu islem R-CNN,
Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD, YOLO gibi derin aglar ile ger¢eklestirilebilmistir. Sinif
etiketiyle birlikte bir smirlayict kutu, nesnelerin konumlar1 ile birlikte tespit edilmesine
imkan saglamasina ragmen, her bir nesneyle iliskili pikseller belirlenmemektedir. Faster R-
CNN’in gelistirilmesi ile iiretilen Mask R-CNN ile 6rnek segmentasyon miimkiin olarak tiim
goriintil iizerinde her bir nesneye ait piksellerde elde edilebilmistir.

Bu ¢alismanin amaci, bilgisayar gorii alaninda basar1 ile uygulanan Mask R-CNN’ i

uzaktan algilanmis goriintiiler lizerinde uygulamaktir.

Mask R-CNN’in uydu goriintiileri lizerinde siniflandirmada kullanilmas1 asagidaki
avantajlart:
e Egitim siiresi uzun olmasina ragmen tek bir egitim ile farkli bolgelere ait goriintiiler

lizerinde smiflandirma yapma imkanina sahip olunabilir. Bu, her bir goriintii i¢in



yeniden egitim yapma, egitim verisi toplama gibi zorlu siirecleri ortadan
kaldirmaktadir.

e Saniyeler i¢eresinde uydu goriintiilerini siniflandirma imkanina sahip olunabilir.

e Mask R-CNN’in 6rnek segmentasyon anlayist renk, doku ve desen ¢esitlerini gz
oniinde bulundurarak bir smiflandirma yaptigindan uzaktan algilama alaninda ¢okc¢a
kullanilan siniflandirma yontemlerine gore yiiksek dogruluk saglayabilir.

e Ornek segmentasyon ile her bir smifa ait nesneler de ayri ayri tespit edilebilir.

Ornegin bina sinif igerisindeki her bir bina ayr1 bir ID ile temsil edilebilir.

Mask R-CNN’in  bu avantajlarndan uydu gorintiileri {izerinde nasil
yaralanabilecegimizi test etmek i¢in bu ¢alismada 2 farkli uygulama gergeklestirilmistir. 1k
uygulamada Tiirkiye’yi kapsan ¢esitli yerlerden elde edilen biiyiik miktarda Sentinel-2
verileri ile Mask R-CNN aginmn egitimi ile bolge tespiti calismasi yapilmustir. ikinci
uygulamada ise Mask R-CNN’ in cok yiliksek uzamsal ¢oziiniirliikklii uydu goriintiisii

izerinden bina tespitinde kullanim1 incelenmistir.

1.3. Uzaktan Algilamada Simiflandirma

Uzaktan algilama, bir nesne hakkinda fiziksel temas olmadan bilgi edinme olarak
tanimlanmaktadir. Bu bilgi, nesnenin ¢evresine uyguladigi elektromanyetik veya potansiyel
degisiklikleri Olgerek tespit edilir. Uydularin ortaya ¢ikisi, Diinya ve diger gezenlerin
cevreleri hakkinda kiiresel ve ayrintili bilgi edinilmesine olanak saglamistir. Diinya
yoriingesinde bulunan uydulardaki sensorler; bulutlarin durumu, bitki Ortiisii, mevsimler,
degisimler, yiizeydeki morfolojik yapilar, okyanus yiizeyi sicakligi, kentsel yapilasmayi
inceleme gibi bir¢cok konuda bilgi edinimine imkén saglamaktadir (Elachi ve Van, 2006).

Uzaktan algilamada smiflandirma islemi karmasik ve birgok faktoriin dikkate
alinmasinm gerektigi bir siiregtir. Gorilintii simiflandirmanin temel adimlari; uygun bir
smiflandirma algoritmasinin belirlenmesi, egitim 6rneklerinin se¢imi, goriintiide 6n isleme,
ozellik ¢ikarma, uygun smiflandirma yaklagimlarinin secilmesi ve siniflandirma sonrasi
dogruluk degerlendirmesi gibi islemlerden olugsmaktadir. Ayrica kullanicinin ihtiyaci,
calisma alanmin 6lgegi, ekonomik durum, uzaktan algilanan verilerin se¢imi, siniflandirma
algoritmasinin tasarimi ve smiflandirma sonuclarmin kalitesi siniflandirma i¢in 6nemli

faktorlerdendir.



Son yillarda teknolojinin gelismesiyle beraber siniflandirma, segmentasyon,
giiriiltiiden arindirma, nesne tespiti gibi alanlarda Onemli gelismeler gergeklesmistir.
(Castelluccio vd., 2015).

Goriintii  smiflandirilmasmin - amaci bir goriintiideki  verilerinin  6zelliklerinin
tanimlanmasini otomatiklestirmek ve goriintii verilerinin gorsel analizinin yapilmasini
saglamaktir. Bu islem aslinda ¢ok bantli goriintii verilerinin analizini ve goriintiideki her
pikselin arazi ortiisii kimligini belirlemek icin istatiksel karar kurallarmin uygulanmasi
stirecini icermektedir. Bu karar kurallar1 yalnizca spektral degerler lizerinden yapildiginda,
bu siiflandirma stireci piksel tabanli siniflandirma olarak adlandirilmaktadir (Lillesand vd.,
2004). Karar kurallar1 goriintii tizerindeki geometrik sekillere, boyutlara ve modellere gore
belirlendiginde ise bu smiflandirma siireci nesne tabanli smiflandirma olarak
adlandirilmaktadir (Lillesand vd., 2004). Her iki durumda da smiflandirma siirecinin amaci,
dijital goriintiideki tiim pikselleri ¢esitli arazi ortiisti smiflar1 olarak etiketlemektir. Piksel
tabanli siniflandirma ydntemi; denetimli (kontrollii) smiflandrma ve denetimsiz
(kontrolsiiz) siniflandirma olarak alt bagliklarda incelenebilmektedir (Lillesand vd., 2004).

Denetimsiz smiflandirma yonteminde smiflandirilacak pikseller egitim verileri
kullanilarak smiflandirilmamaktadir. Bunun yerine pikseller benzer spektral 6zelliklerine
gore otomatik smiflandirilmaktadir. Temel olarak, belirli bir smif i¢indeki piksel
degerlerinin birbirine yakin olmasi gerekirken, farkli smiflardaki piksel degerlerinin ayr1
olmas1 beklenmektedir. Olusturulan spektral smiflar yalnizca goriintii degerlerindeki dogal
gruplamalara dayandiklarindan, spektral smiflarin kimligi baslangigta bilinmemektedir.
Goriintii  analisti, spektral smiflarin  kimligini ve bilgi degerini belirlemek igin
smiflandirilmis verileri bazi referans verileriyle (daha biiyiikk 6lgekli goriintiiler veya
haritalar gibi) karsilastirmalidir. Genellikle denetimsiz siniflandirma ydntemleri, denetimli
smiflandirma i¢in glivenilir egitim verilerinin elde edilmedigi veya egitim verilerinin
olusturulmasmin ¢ok zahmetli oldugu durumlarda kullanilmaktadir (Richards ve Jia, 2006).

Denetimli siniflandirma, uzaktan algilama verilerinin analizi i¢in en sik kullanilan
yontemlerden biridir. Denetimli smiflandrma yapilirken ilk olarak goriintii analisti
tarafindan siniflara karar verilerek her sinif icin 0rnek pikseller secilmektedir. Goriintii
analisti ayrica pikselleri gruplarken diger piksellere ne kadar benzer olmasi gerektigine
iliskin sinirlar1 belirlemektedir. Bu sinirlar genellikle egitim alaninin spektral 6zelliklerine
gore belirlenir. Secilen bu pikseller egitim veri setini olugturmaktadir. Egitim veri seti

referans almnarak tiim piksellerin smiflandirmasi yapilmaktadir. Son olarak, etiketlenmis
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bagska bir veri seti kullanilarak smiflandirilmig goriintiiniin dogrulugu degerlendirilir
(Knights vd., 2011) .

Son birka¢ yilda derin 6grenme teknikleri uzaktan algilama alaninda bilgisayarla
gdrme ve nesne algilama problemlerinde siklikla kullanilan bir yontem haline gelmistir. DO
teknigi olan ESA, orijinal goriintiilerden ¢ok seviyeli 0Ozellikleri c¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. Bu durum uzaktan algilanmig goriintiilerdeki karmasik geometri, doku ve
spektral 6zellikleri ayirt etmek i¢in biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Buna dayanarak cogu
arastirmaci yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinde ESA tabanlh calismalar
kullanmistir. Yapilan caligmalardan bazilarina pan-keskinlestirme (pan-sharpening),
degisim analizi (change detection), nesne tespiti, semantik segmentasyon, zaman serisi
analizi ve otomatik bina ¢ikarimi 6rnek olarak verilebilir.

Nesne tespiti ile goriintiideki nesnelerin konumlar1 ve boyutlar1 tanimlanmaktadir. Bu
islem yapilirken her nesne i¢in bir sinirlayict kutu belirlenmekte ve nesne igin sinif etiketi
tahmin edilmektedir. Onceleri nesne tespiti ¢alismalar1 kenar algilama ve dzellik ¢ikarma
gibi teknikler ile yapilirken, glinlimiizde derin 6grenme yontemleri de nesne tespitinde
basaril1 bir sekilde kullanilmaktadir (Fritz, 2020).

DO’ de segmentasyon; semantik segmentasyon ve drnek segmentasyon olarak iki alt
guruba ayrilmaktadir. Semantik segmentasyon klasik goriintii siniflandirmasindan farkli
olarak her nesne parcasmni olusturan pikselleri semantik olarak gruplandirarak
tanimlamaktadir. Bu islem yapilirken konum, sekil ve smif bilgileri kullanilmaktadir
(Carvalho vd., 2020). Semantik segmentasyon isleminde birbirine yakin olan ayn1 sinifa ait
nesneler tek bir siif altinda toplanmaktadir. Bu durum karmasik goriintiilerdeki nesneleri
ayirt etmede ve tek bina ¢ikarimina odaklanan uygulamalarda yetersiz kalmaktadir. Bu
sorunu ortadan kaldirmak i¢in 6rnek segmentasyon onerilmektedir (Carvalho vd., 2020).
Ornek segmentasyon, tek tek binalar1 tanimlamakla kalmaz ayni zamanda her bir
smiflandirilacak pikselin semantik olarak smiflandirilmasini saglamaktadir. Baska bir
deyisle 0rnek segmentasyon, siniflandirilacak nesne icin hem sinirlayict kutu olusturmakta

hem de nesneyi kapsayan bir maske tiretmektedir.
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1.4. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin &riintii tanima problemlerindeki basarisi, arastrmacilar1 beynin
basitlestirilmis bir modeline dayali sistemlerin standart istatistiksel simiflandirma
yontemlerinden daha etkili olup olamayacagini diislinmeye yoneltmistir. Bu tiir arastirmalar,
son on yilda uzaktan algilamada, 6zellikle siniflandirma i¢in giderek daha fazla kullanilan
yapay sinir aglariin (YSA) gelistirilmesine yol agmistir (Wang vd., 2017).

Yapay sinir aglar1 parametrik olmayan smniflandirma grubu i¢ine girmektedir. Bir sinir
aginmn kullanilmasi, verilerin istatistiksel dagilimi hakkinda herhangi bir varsayim
gerektirmemektedir. Bir sinir aginin performans: verilerin istatistiksel dagilim ile ilgili
varsayimlarin yeterliligine degil, verilerin ne kadar iyi egitildigine bagli olmaktadir. Egitim
asamasinda, sinir ag1 egitim verilerinde bulunan diizenlilikleri “6grenir” ve bu diizenliliklere
dayanarak bilinmeyen verilere uygulanabilecek kurallar olusturmaktadir. Bu sistem sinir
aglarmin 6zel yetenegidir. Kullanici egitim mimarisini, egitim siiresini ve bir sinir aginin
O0grenme oranini etkileyen parametreleri belirlemelidir. Agin tasarimma yardimei olacak
kesin kurallar yoktur (Mather ve Tso, 2009).

Yapay sinir aglari, geleneksel regresyon ve istatiksel modellere gore daha basarili
sonuclar vermektedir (Dave ve Dutta, 2014). Giiniimiizde yapay sinir aglar1 uygulamalar1
insan ihtiyaglarini ¢esitli alanlarda karsilayabildigi i¢in popiiler hale gelmistir. Pek ¢ok
kurulus ekonomik ve kendi alanlarindaki sorunlari1 ¢6zebilmek i¢in sinir aglarma yatirim
yapmaktadir (Boyacioglu vd., 2009). Yapay sinir aglar1 hepatit teshisi, konusma tanima, ii¢
boyutlu nesne tanima, doku analizi, yliz tanima, deniz alt1 mayin tespiti gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir (Abiodun vd., 2018). Yapay sinir aglar1 ayrica optimizasyon (Haykin,
2004), saldir1 tespiti (Fan vd., 2012) ve veri siniflandirmasinda (Saravanan ve Sasithra,
2014) kullanilmaktadir. Cogu arastirmaci smiflandirma problemi i¢in makine 6grenimi
tekniklerini kullanmaktadir (Das ve Behera, 2017).

Biyolojik sinir aglarindan esinlenen yapay sinir aglari, ndronlar araciligiyla islemlerini
gerceklestirmektedir. Noron, sinir aginin ¢aligmasi i¢in temel olan bir bilgi islem birimidir.
Bir néronda birden ¢ok giris katmani olabilirken tek ¢ikt1 katmani olabilmektedir.

Sekil 1°de bir yapay sinir hiicresi gosterilmektedir. Girdiler, bir sinir agma gelen
verilerdir. Yapay sinir hiicresine gelen verilerin her biri kendine ait agirlikla carpilir.
Toplama fonksiyonu ile agirliklarla ¢arpilmis olan veriler toplanir. Yapay sinir hiicresinin

c¢ikt1 degerini siirlandirmak i¢in aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu fonksiyon [0, 1] veya
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[-1, 1] araliginda olmaktadir. Bunun sonucunda ¢ikt1 elde edilir (Cséji, 2001). Yapay sinir

hiicreleri yapay sinir aglarmi olusturur (sekil 2).

Girdiler Agirliklar Agirliklarin Aktivasyon Ciktr

Toplami Fonksiyonu
Xl 4’@

 FONT

@ Bias

Sekil 1. Yapay sinir hiicresi

X,

Giris Katmam Gizli Katman Ciktt Katmani

Sekil 2. Yapay sinir ag1

Yapay sinir aglari, belirli bir mimari yapiya gore agirlikli baglantilarla baglanan,
diigiim ad1 verilen ¢ok sayida basit islem birimi icermektedir. Temel olarak yapay sinir ag1
modeli girdi katman, gizli katman ve ¢ikt1 katmanimdan olusmaktadir. Ogrenme islemi, ¢ikis
diiglimii ile ¢ikt1 arasindaki fark en aza indirilerek diigiimlerdeki agirliklarin ayarlanmasi ile
gerceklestirilmektedir. Yapay sinir aglarmin uygulanabilmesi i¢in egitim hizi, diigiimler

tizerindeki agirliklar, ¢ikis diglimlerinin sayisi, egitim momentumu, ¢ikis kriterleri gibi
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parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir (Petropoulos, 2010; Buduma, 2016). Asagida
yapay sinir aglarinin avantajlar1 ve dezavantajlari listelenmektedir (Borra, 2019)
Yapay sinir aglarinin avantajlari,

e Makine 6grenmesi yapabilir.

e Daha az egitim verisi ile denetimli siniflandirma yapabilir.

e Karmasik bir alanda bile driintiileri 6grenebilir.

e Hatalari tolerans edebilir.

e (esitli veri tiirlerine uyarlanabilir.

e QGirdiy1 genellestirebilir.

e Kendi kendine 6grenebilir.

e Ogrenme islemi agda saklanr.

Yapay sinir aglarmin dezavantajlari,
e Bilgisayarin donanimina baghdir.
e Performansi yapay sinir aginin mimarisine baghdir.

e (Coklu ve karmasik parametreler igerir.

1.5. Derin Ogrenme

Bir gizli katmana sahip yapay sinir aglarnin iizerinde ¢aligmalara 1960 yilinda
baslanmistir (6rnegin, Joseph, 1961; Viglione, 1970). 1965 yilinda Ivakhnenko ve Lapa
tarafindan yapilan ¢alismada Grup Veri Isleme Yontemi (Group Method of Data Handling
(GMDH)) kullanilmistir. Bu yontem ile egitilen aglar, cok katmanli sinir aglarindan olustugu
icin ilk derin 6grenme algoritmasi olarak kabul edilmektedir (Ivakhnenko vd., 1965).
GMDH yonteminde ag1 egitmek i¢in en kiigiik kareler yontemi kullanilmistir (Ivakhnenko
vd., 1965). 1971 yilinda Ivakhnenko tarafindan sekiz gizli katmandan olusan derin sinir ag1
tanitilmistir (Ivakhnenko, 1971). 1979 yilina gelindiginde Fukushima tarafindan ilk kez
evrisimli sinir ag1 kullanilmistir. Fukushima, c¢oklu havuzlama katmanina ve evrigim
katmanma sahip ag tasarlayarak bunu ‘Neocognitron’ olarak adlandirmistir. Bu tasarim ile
bilgisayarm goriintiiler tizerindeki Oriintiileri 6grenmesi saglanmistir (Fukushima, 1979).
1989 yilinda LeCun tarafindan yapilan ¢aligmada geri yayilim evrisimli sinir aglar1 ilk kez

kullanilmistir. Ayrica bu ¢alismada makine 6grenimi alaninda kullanilan en 6nemli veri
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setlerinden biri olan MNIST veri seti tanitilmistir. MNIST, farkli insanlar tarafindan el yazis1
ile yazilmig rakamlarin resimlerinden olugsmaktadir. Geri yayilimin evrigimli sinir aglarinda
kullanilmastyla MNIST veri seti tizerinde iyi sonuglar elde edilmistir (LeCun vd., 1989).
1992 yilinda Schmidhuber tarafindan tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network,
RNN) onerilmistir (Schmidhuber, 1992). 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan uzun/kisa siireli hafiza (Long Short-Term Memory, LSTM) Onerilmistir
(Hochreiter vd, 1997).

Derin 6grenme i¢in bir diger onemli adim cok islemcili grafik kartlarmin (GPU)
bilgisayarlarda veri isleme i¢in kullanilmasiyla 1999 yilinda atilmigtir. GPU’lar yapay sinir
aglarindaki 6grenme islemi i¢in gerekli olan matris ve vektor carpimlarini 50 kat daha hizl
yapabilmistir. Bunun yaninda GPU’lar 10 yillik bir siire i¢inde hesaplama hizlarmi 1000 kat
daha artrmistir. Bu siire zarfinda yapay sinir aglar1 destek vektdr makineleri ile rekabet
etmeye baslamistir. Bir sinir ag1 destek vektor makinesine kiyasla daha yavas olabilirken,
ayni1 veri setinde daha iyi sonuglar elde etmistir (URL-1, 2022). 2000°1i yillarda derin sinir
aglarinda kaybolan gradyan problemi goriilmiistiir. Bu problem alt katmandaki 6zelliklerin
(features) iist katmanlara iletilmemesinden kaynaklanmistir. Bu sorunu ¢ozmek icin LSTM
gelistirilmistir.

2010 yilinda hizlanan GPU’lar sayesinde evrisimli sinir aglar1 6n-egitim (pre-training)
olmadan egitilmistir (Ciresan vd., 2010). 2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaslari,
bilgisayarla gorme toplulugunda popiiler bir yarisma olan ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge)’de Alex Krizhevsky’in adini tasiyan AlexNet evrisimli ag
mimarisini uygulamistir. Bu ag yarismada en iyi sonuglar1 elde etmistir (Krizhevsky vd.,
2012). 2012’nin sonlarina dogru Ciresan ve arkadaslar1 AlexNet evrisimli sinir agi
mimarisinde ezberlemeyi dnlemek i¢in ‘dropout’ kullanarak ag1 iyilestirmistir (Ciresan vd.,
2013). Boylelikle ilk kez 2012 yilinda derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak bir yarisma
kazanilmistir. Derin 6grenmenin ImageNet yarigsmasindaki basarilarindan sonra Facebook,
Amazon, Microsoft, Google ve Apple gibi teknoloji sirketleri son 10 yilda yapay zeka
alanina yatirim yapmustir.

Derin 6grenme, Sekil 3’te goriildiigii gibi hiyerarsik olarak yapay zeka ve makine
ogrenmenin altindadir. Derin 6grenme, her bir seviyedeki temsilleri veya 6zellikleri (ham
girdiden baglayarak) daha yliksek seviyedeki temsillerine doniistiiren dogrusal olmayan
islem birimlerinden olugmaktadir. Bu nedenle derin 6grenme yaklasimi diisiikk seviyeli

ozelliklerden coklu temsil seviyelerin 0grenilmesiyle sonuglanan bir 6grenme yontemidir
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(Zhang vd., 2017). Baska bir deyisle derin 6grenme insan miidahalelerine bagimli olmadan
genelleme yeteneklerini gelistirebilmekte ve iist diizey Ozellik temsillerini modeller

araciligiyla kendileri 6grenebilmektedir (Lin vd., 2020).

_Makine
Ogrenmesi

_Derin
Ogrenme

Sekil 3. Yapay zeka hiyerarsisi

Derin 6grenme ve makine 6grenmesinin farkli oldugu nokta algoritmalarm 6grenme
seklidir. Derin 6grenme, insan miidahalesine gerek kalmadan verilerin temsil degerlerinden
ogrenebilmektedir. Klasik makine Ogrenmesi veya derin olmayan makine Ogrenmesi,
O0grenme islemi i¢in insan miidahalelerine bagimhidir. Verileri dogru sekilde islemek,
algoritmalar1 gelistirmek gibi durumlar i¢in bilim adamlar1 ve analistler kendi bilgilerini
kullanmaktadir. Ornegin, duvar &lgiilerini igeren verilere dayanarak bir evin yiizey alaninimn
belirlenmesini isteyen bir problemde; makine 6grenimi algoritmasi, analist nasil hesaplama
yapilacagini belirtmedigi silirece evin yiizeyini hesaplayamaz. Derin 0grenmede ise
analistlerin herhangi bir tanimlama yapmasina ihtiya¢c duyulmamaktadir. Derin sinir ag1
yapisindaki bir¢ok katman sayesinde kendisi en iyi temsilleri olusturmaktadir. Bu sayede
derin 6grenme, ses ve goriintli tanima, metin anlama gibi ¢cok zor olan gorevlerde klasik
makine dgrenimine gore daha iyi performans gostermektedir (Mueller ve Massaron, 2019).

Derin 6grenme ile bir goriintii analiz edilirken gizli katmanlar giris goriintiistinden
ozelliklerin ¢ikartilmasmi saglamaktadir. Bu gizli katmanlar hiyerarsik bir sekilde
birbirlerinin iizerine insa edilmistir. [lk katmanlar kenarlar1 algilamaktadir. Bu kenarlar daha
sonra koseleri ve konturlar1 tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Sonraki katmanlar, nesne
parcalarma ulasmak icin koseleri ve konturlar1 birlestirmektedir. Daha 6nce de belirtildigi

gibi derin 6grenmede bu Ozellik katmanlar1 analistler tarafindan tasarlanmamaktadir.
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Ogrenme prosediirii kullanilarak verilerden yavas yavas 6grenilmektedir. Cikt1 katmaninda,
goriintii siiflandirilarak ¢ikti sinifinin etiketi atanmaktadir. Elde edilen ¢ikt1, agda bulunan
diger tiim diigiimlerden dogrudan etkilenmektedir. Agin icerisindeki her katman, daha
onceki katmanlarin ¢iktisin1 kullandigimdan bu silire¢ hiyerarsik Ogrenme olarak
goriilmektedir. Sekil 4’te elle tasarlanmis 6zelliklere dayali makine 6grenmesi ile hiyerargik

temellere dayali derin 6grenme yapis1 gosterilmistir (Wani vd., 2020).

Girdi

Basit ozellikler (6m.
Girdi kenar)

|

Elle tasarlanmus

Ileri dzellikler (&mn.

dzellikler kbseler)
Makine dgrenimi Daha karmasik
smiflandirmast dzellikler (6rn.
nesne pargalarr)
v v
Cikt1 Ciktt
(a) Makine Ogrenimi (b) Derin Ogrenme

Sekil 4. (a) Makine 6grenimi, (b) Derin 6§renme

Derin 6grenme birden fazla gizli katman igeren yapay sinir aglar1 ve makine 6grenimi
algoritmalarindan olusmaktadir. Bu derin aglar: 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme islemleri i¢in
dogrusal olmayan katmanlardan olugmaktadir. Birbirini takip eden her katman bir dnceki
katmanin ¢iktisini1 girdi olarak kullanmaktadir. Sekil 5°te dort gizli katmandan olusan derin

sinir ag yapis1 gosterilmektedir.
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Girig Katman Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Gizli Katman 3 Gizli Katman 4 CIkt: Katman

Sekil 5. Derin sinir ag1 yapisi

Derin sinir aglarindan olusan Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network
(RNN)), Uzun Kisa Vadeli Sinir Aglar1 (Long Short-Term Memory (LSTM)), Kisith
Bozaltmamn Makineleri (Restricted Boltzmann Machines (RBM)), Derin Inang Aglari
(Deep Belief Network (DBN)), Evrisimli Sinir Aglar1 gibi derin 6grenme mimarileri;
bilgisayarli gorme, dogal dil isleme ve ses tanima alanlarinda kullanilarak son teknolojik
sonuglar elde edilmistir. Ayrica derin sinir aglar1 nesne tanima gibi gorevlerde diger makine
Ogrenimi algoritmalarindan daha 1yi sonuclar elde etmistir (Krizhevsky vd., 2012; Ongsulee,

2017).

1.5.1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Strali veri tahmini yapma birgok arastirmaci tarafindan makine 6grenimi i¢in bir sorun
olarak kabul edilmektedir (Ornegin, Mahony, 1999). Istatiksel dil modellemesinin amaci,
siral sekilde verilen metin icerisindeki verilerden bir sonraki sdzciigii tahmin edebilmektir.
Bu nedenle dil modellerinin tahmini yapilirken sirali verileri tahmin etme problemine ¢6ziim
bulmaya c¢alisilmaktadir. Bengio tarafindan ileri beslemeli aglarin istatiksel dil
modellemesinde kullanilabilecegi 6nerilmistir (Bengio, 2001). Schwenk ise sinir ag1 tabanli
modellerin konusma tanimada 6nemli geligmeler sagladigini gostermistir (Schwenk, 2005).
Tekrarlayan Sinir Aglari, konusma tanima, dil modelleme, duyarlilik analizi, altyazi

tanimlama gibi problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir (Gulli ve Pal, 2017).



18

Tekrarlayan Sinir Aglari, girdi verilerini sirali olarak isleyebilmek i¢in tekrarlayan
hesaplamalar kullanan dongiisel baglantilardan yararlanmaktadir (Min vd., 2017). Bu
girdiler; konugma, metin, zaman serileri ve dizideki bir 6genin olusumunun kendisinden
onceki Ogelere bagi olan herhangi bir sirali yapisi olabilmektedir. RNN, hiicreleri
ogrendikleri bilgileri igerisinde tutan gizli bir durum vektoriine (hidden state), veya bellege
sahip olarak iglemlerini gerceklestirmektedir. Gizli durum vektorii; zamanin herhangi bir
noktasindaki degerin, 6nceki zaman durumundaki degerin ve mevcut zaman igindeki degerin
bir fonksiyonu olmaktadir. Sekil 6° RNN yapis1 verilmektedir. Bu yapida, t zamanindaki
hiicrenin x; girdisi, y; ¢1ktis1 vardir. Ciktinin bir kismi y; (gizli durum vektorii he) daha sonraki
adim olan t+1 de kullanilmak i¢in hiicreye geri beslenir. RNN’de giris, ¢ikis ve gizli duruma
karsilik gelen ii¢ agirlik vektorii; u, v ve w tarafindan olugsmaktadir. Agirlik vektorleri her
adimda farkh girdilere uygulanmaktadir. Bu agirlik vektorlerinin tiim zaman diliminde
paylasilabilmesi RNN’in 6grenmesi gereken parametre sayisini azaltmaktadir (Gulli ve Pal,

2017).

¥t Y1 Y2 Y3 ¥t
A
v VI v ‘{ VI
W I h, b, b,
= —b» > >
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Xt X3 X3 X3 X

Sekil 6. Tekrarlayan Sinir Ag1 yapist

RNN’de, tekrarlayan baglantilar kullandiklarindan bilgiler agin i¢inde uzun siire
dolasabilmektedir (Mikolov, 2010). Bununla birlikte stokastik gradyan inisiyle uzun stireli
bagimliliklar1 6grenmenin zor olacagi siklikla iddia edilmektedir (Bengio, 1994)
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1.5.2. Uzun Kisa Vadeli Sinir Aglarn (LSTM)

Uzun Kisa Vadeli Sinir Aglari, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir RNN
cesididir. 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan onerilen RNN’ler diger
arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. LSTM, bir¢ok problemin ¢éziimiinde kullanilan en
yaygin RNN tiirtidiir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Tekrarlayan Sinir Aglar1 yinelemeyi uygulamak i¢in onceki adimdaki gizli durum

vektoriinii ve bir tanh katmanimi kullanmaktadir. RNN yapist sekil 7°de gosterilmektedir.

%t

Sekil 7. RNN yapisi

Uzun Kisa Vadeli Sinir Aglar1 da yinelemeyi uygulamaktadir. Fakat burada tek tanh
katmani yerine dort etkilesimli katman kullanilmaktadir. Sekil 8’de LSTM yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 8. LSTM yapist
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Sekil 8’deki iist cizgi ve ¢ dahili bellegi temsil etmektedir. Alttaki ¢izgi ise gizli
durumu temsil etmektedir. LSTM nin kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in i, f, o, ve g
gecitleri  kullanilmaktadir. Egitim swrasinda LSTM bu gegitler igin parametreleri
ogrenmektedir (Gulli ve Pal, 2017). Sigmoid katmani unutma gecidi olarak
adlandirilmaktadir. Unutma gecidi, birbirini takip eden katmanlar arasinda Onceki
katmandaki bilgilerin bir sonraki katmana ne kadar geg¢ilmesi gerektigine karar veren bir

katmandir (Kim vd., 2017).

1.5.3. Kisith Bozaltman Makineleri (RBM)

Kisithh Bozaltman Makineleri, Geoffrey E. Hinton tarafindan girdi verisi lizerinde
olasilik degerlerini 6grenebilen stokastik bir sinir ag1 olarak tanitilmistir (Ackley vd., 1985).
Hesaplama giiciindeki artis ve daha hizli1 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi ile RBM,
makine 6grenimi problemlerine uyarlanabilir hale getirilmistir.

RBM’lerin yapis1 Sekil 9°daki gibi iki katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar goriiniir
ve gizli katmanlardir. Goriiniir katman, birinci katmani olusturur ve bir verinin bilesenlerine
denk gelir (Orn. dijital bir goriintiideki her bir piksel degeri). Gizli katman, ikinci katmani
olusturur ve veriler arasindaki bagimliliklar1 modeller (Orn. pikseller arasindaki iliskiler)
(Hinton vd, 2007). RBM ag yapisinda her noéron diger katmandaki noéronlarla bagli
olmaktadir. Bunun yaninda her noéronun kendi katmanindaki noronlar ile bir baglantisi

bulunmamaktadir. Bu durum RBM’ye adin1 vermistir (Fischer ve Igel, 2014).

Goriiniir Katman Gizli Katman

Sekil 9. Kisitli Bozaltman Makinesi yapisi
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RBM goriintii simiflandirma, goriintii isleme, film uygulamalarindaki film tavsiyeleri
icin filtre yapma (Salakhutdinov vd., 2007), 6riintii hareketlerini 6grenme (Taylor vd., 2007)
gibi problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Fischer ve Igel, 2014).

1.5.4. Derin inang: Aglan (DBN)

RBM iki katli bir mimariye sahiptir. Derin Inan¢ Aglari, cok sayida gizli katman igeren
RBM’lerin katmanlar halinde siralanmasiyla olusmaktadir (Salakhutdinov vd., 2009). Sekil
10°’da DBN yapis1 gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi RBM’nin gizli katman
ciktisindan elde edilen veriler diger bir RBN’nin giris katmani olarak kullanilmaktadir. Bu
islem ileri 6zellik ¢ikarma olarak adlandirilmaktadir. Bu 6zellikleri kullanarak Geoffrey E.
Hinton (Hinton vd., 2006) tarafindan 2006 yilinda RBM’ye dayanan DBN olusturulmustur
(Hua vd., 2015).

RBM - _ DBN

Sekil 10. Derin Inang Ag1 Yapist

DBN, vyiiksek dogruluk ve hesaplama verimliliginden dolayr en giivenilir
yontemlerden biri olmustur. Bu nedenle uygulama alanlar1 ¢ok cesitli olabilmektedir. DBN,
bir¢ok miihendislik alaninda, duygu tespitinde, ekonomik tahminlerde, kanser teshisi gibi

alanlarda kullanilmaktadir (Mosavi vd., 2019).
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1.5.5. Evrisimli Sinir Aglarn (ESA)

Evrigimli Sinir Ag1, noronlar arasindaki baglant1 i¢in hayvan gorsel korteksinden ilham
alinan bir tiir ileri beslemeli yapay sinir agidir. Kortikal noronlar, alict alan olarak bilinen
sinirlt bir alan bolgesinde uyarilara yanit vermektedir. Farkli ndronlari alic alanlar1 gorsel
alan1 kapsayacak sekilde olusturulmaktadir. Bir noronun kendi alici alani icerisindeki
uyaranlara tepkisi evrigim islemi ile matematiksel olarak tahmin edilebilmektedir (Ongsulee,
2017). ESA, biyolojik siireclerden esinlenmistir ve minimum miktarda 6n isleme kullanmak
icin tasarlanmis cok katmanli algilayicilardan olugsmaktadir (Ongsulee, 2017).

ESA’lar gradyan tabanli bir 6grenme algoritmasina sahiptir. Bu sayede  azalan
gradyan probleminden daha az etkilenmektedir. Gradyan tabanli algoritma hata degerini en
aza indirmek i¢in tiim ag1 egitir ve bu sayede ESA yiliksek diizeyde optimize edilmis
agirliklar tiretebilmektedir (Alom vd., 2019).

ESA, gorintii siniflandirma, nesne algilama, konugma tanima, dogal dil isleme, tibbi
goriintli analizi gibi problemlerinin ¢6zliimiinde yiiksek performans saglamistir. ESA ile
gorsel islemlerde tiim geleneksel yontemlerden daha iyi sonuglar elde edilmistir (Wani vd.,
2020). Ornegin, goriintii tanima uygulamasinda CNN’ler birden ¢ok alic1 alan katmandan
olusur. Bunlar, girdi goriintiisiiniin boliimlerini isleyen ndron topluluklaridir. Bu néronlarin
ciktilar1 daha sonra orijinal goriintiiniin daha yiiksek ¢6ziiniirliiklii bir temsilini elde etmek
icin iist iiste gelecek sekilde siralanir. Bu durum her katman igin tekrarlanmaktadir
(Ongsulee, 2017).

ESA, girdi verilerinin 1zgara benzeri bir topolojik yapiya sahip olduklarini
varsaymaktadir. Ornegin; diizenli araliklarla bilgi alan zaman serileri bir boyutlu 1zgara
tipine sahipken goriintii verileri iki boyutlu diisiiniilebilir (Goodfellow vd., 2016). ESA,
Sekil 11°de goriildiigii lizere 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma adi altinda iki ana boliimden
olusmaktadir. Ozellik ¢ikarma boliimiinde agdaki katmalar bir &nceki katman ¢iktisini alarak
girdi olarak kullanmaktadir. Son katmanin ¢iktisi, tamamen baglh katmanda (siniflandirma
katmani) girdi olarak kullanilmaktadwr. ESA mimarisi evrisim (convolution), havuzlama

(pooling), tam bagli (fully connected) katmanlarindan olusmaktadir (Zin, 2018).
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Girig Katmant Evrigim Katmani Havuzlama Katmani Evrisim Havuzlama Tam Bagh Ciktr
\ Katmani Katmam Katman Katmajrl

A
[

Orzellik Cikarma Simiflandirma

Sekil 11. Evrigimli Sinir Ag1 mimarisi

1.5.5.1 Evrisim Katmani

ESA’nin temel yapi1 tasi olan evrisim katmani, girig verisinin 6zelliklerini ¢ikarmak
icin kullanilan ilk katmandir. Evrisim katmaninin amaci 6nceki katmanlardan elde edilen
ozelliklerin baglantilarim tespit etmektir. Evrisim katmani girdi olarak bir 6zellik haritasi
kullanmaktadir. Bu 6zellik haritas1 bir dizi yeni 6zellik haritasi iiretmek i¢in filtrelenir. Filtre,
giris gorilntiisii izerinde adim adim kaydirilir ve Sekil 12’deki evrisim formiilii uygulanarak
Ozellik haritasi ¢ikartilir. Formiilde goriildiigii tizere m ve n terimleri evrisim sonuncunda

elde edilecek yeni matrisin konumlarmi ifade etmektedir.

m

oo oo

{alel s | vmmu=22 .52 o2l him—in-j]

Sekil 12. Evrigim tanimlanmasi

Sekil 13°de 7x7’lik bir girdiye 3x3’lik bir filtre uygulanarak evrisim islemi
yapilmustir. Filtre sol iist tarafa denk gelecek sekilde yerlestirildikten sonra evrigim formiilii

uygulanarak ¢ikt1 degeri elde edilmektedir.
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Sekil 13. Evrisim islemi

Bu islem biitiin girdi goriintlisiine filtrenin adim admm kaydirilmas: ile
uygulanmaktadir. Girdinin son siitununa gelindiginde bir piksel asagi inilerek tekrardan
islemlere devam edilir ve filtre girdinin tamamina uygulanana kadar siire¢ devam eder.

ESA tasarlanmaya baglarken katman sayisinin ve her katmandaki filtre sayisinin
belirlenmesi gerekmektedir. Uygun filtreler ve agirliklar, ESA tarafindan otomatik olarak
bulunmaktadir (Gad vd., 2018). Kullanilan filtreler 6rnek olarak Sekil 14°te gosterilmistir.
Yatay kenar ve dikey kenar belirleyebilmek icin a ve b’deki filtreler kullanilmaktadir.
Srrasiyla koseleri, goriintiideki gri degerlerin keskinligini, girdi verisinde dikdortgen,
cember ve iicgensel sekillerin tespiti icin ¢, d, e, f, g’deki filtreler kullanilmaktadir (Albawi

vd., 2017). Filtreler katmanlara eklenerek girdi verisinin farkli 6zellikleri ¢ikartilmaktadir.



25

1 1 1 1 0 -1 0 1 0 0 -1 0
0 0 0 1 0 -1 1 4 1 -1 5 -1
-1 -1 -1 1 0 -1 0 1 0 0 -1 0

a) Yatay kenar belirleme

b) Dikey kenar belirleme  ¢) Kose belirleme

d) Keskinlik belirleme

1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0
1 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0
1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1
1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1

e) Dikdortgen belirleme

f) Cember belirleme

g) Ucgen belitleme

Sekil 14. ESA filtre 6rnekleri

1.5.5.2. Dogrusal Olmayan Katman (Non-Linearity)

Evrisim katmanindan sonra girdi verilerin dogrusal olmayan temsillerini gelistirmek
icin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyon katmani (6rnegin, RelLu, tanh ve sigmoid)
kullanilir. Derin 6grenme algoritmalarinda popiiler olarak RelLu aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu kullanilmasi durumunda tiim negatif
degerler sifir olarak ayarlanacaktir. Bu durum agin daha hizli ¢aligmasmi saglamaktadir
(Venkatesan vd., 2017). Aktivasyon islemi aga dogrusal olmayan bir 6zellik getirerek hem

agin hem de gerceklestirecegi gorevlerin karmasikligini artwrmaktadir. Sekil 15°te Relu

aktivasyon fonksiyonun grafigi verilmistir.

10 |-

o f(x) = max(0,x)

F 9

-10

Sekil 15. Relu grafigi
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1.5.5.3 Havuzlama Katmani

Havuzlama katmanmin rolii, girdideki anlamsal olarak benzer 6zellikleri bir araya
getirmektir. Baska bir deyisle havuzlama katmani, agdaki parametre ve hesaplama miktarini
azaltarak mekansal boyutu kiiciiltmektedir. Havuzlama iglemi her bir 6zellik haritasi i¢in
ayr1 ayr1 gergeklestirilir ve havuzlama biriminin boyutu her zaman 6zellik haritasindan daha
kiigtiktiir. Bircok ESA algoritmasinda maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama
katmani kullanilmaktadir. A§ mimarilerinde maksimum havuzlama katmani daha 1yi sonug
verdigi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. (Lee vd., 2016).

Sekil 16’da 4x4’lik bir girdiye 2x2’lik bir filtre 2 adim kaydirilacak sekilde
uygulanarak maksimum havuzlama islemi yapilmistir. Bu islem yapilirken her 2 x 2’lik

matrisin igerisindeki maksimum deger alinarak boyutu kiigiiltiilmiis yeni bir matris

olusturulmaktadir.

i it I A N

| 2 2 h 4 8

} H }

l 4 1 | I 2 2 I 2x2 maksimum havuzlama| 4 3
I i N S P I >

i I I | A

12 | 3 16 | 5 7|6
1 Ll |

I LI L T

s | 71ila | 2!

L_d_ L1

Sekil 16. Havuzlama islemi

1.5.5.4 Tamamen Bagh Katman

Girdideki 6zelliklerin dogrusal olmayan iligkilerini daha fazla modellemek igin
genellikle sondan bir dnceki katman ve ¢ikis katmani arasinda tamamen bagl bir katman
kullanilir. Tamamen bagli katmanda néronlar 6nceki katmandaki tiim aktivasyonlara ve tam
baglantiya sahiptir. Tamamen bagli katman sonucunda 2 boyutlu 6zellik haritalar1 bir
boyutlu 6zellik vektdriine doniistiiriiliir (Zhang vd., 2021). Tamamen bagli katman asagidaki
formiille ifade edilmektedir (1).

yi = f(W.u;) + b" (1)
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Formiilde; u; : girdi, W; noron katmaniyla iliskili agirlik matrisi, b; bias degeri, f;

aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir (Bouvrie, 2006).

1.5.5.5. Siniflandirma Katmani

Yapisal olarak tam baglantili katman yapisina ¢ok benzerdir. Smiflandirma katmani,
smiflandirilmak istenen noron sayisiyla ayni sayida norondan olusmaktadir. Cikti
katmanindaki her noron, belirli bir sinifa karsilik gelen bir olasilik sonucu verir ve tahmin

edilen sinif maksimum olasilik sonucuna sahip olan smnif olmaktadir (Morchhale, 2016).

1.6. Derin Ag Mimarileri

Ag mimarileri, nesne tespiti i¢in bir 6zellik olusturma gorevi gérmektedir. Derin ag
mimarileri, girdi olarak goriintiiyli alarak 6zellik haritasini olusturmaktadir. Nesne tespiti
icin derin ag mimarilerinin ¢ogu evrisim katmaninda 6zellik haritas1 ¢ikarma islemini
yaparken, tam bagli katmanda siniflandirma iglemini yapmaktadir. Bu tiir derin aglara 6rnek
olarak AlexNet, VGG16, ResNet ve Unet verilebilmektedir (Pal vd., 2021)

Daha derin ve yogun baglantili ag mimarileri, daha yiiksek dogruluk elde etmek
amaciyla daha sig ve seyrek olan ag mimariler yerine kullanilmaktadir. Ornegin; Faster R-
CNN’de zengin Ozellikleri tanimlayabilmek ve daha yiiksek dogruluk elde etmek igin
VGG16 yerine yogun baglantili ResNet kullanilmistir. Dolayisiyla 6zelliklerin haritasinin
kalitesini ag mimarileri belirlemektedir. Daha derin ve daha yogun baglantili mimariler ile,

s1g ve seyrek baglantili mimarilere gore daha iyi sonuglar elde edebilmektedir.

1.6.1. AlexNet

2012 yilinda (Krizesky vd., 2012) ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Yarigmasinda (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, ILSVRC) evrisimli
derin sinir ag yapisi olan AlexNet’i tanitmustir. AlexNet, TOP-5 test dogrulugu puaninda
%84,6 alarak yarigmay1 kazanmis ve oncii derin ag mimarisi olarak kabul edilmistir. Ayni
yarigmada derin aglar yerine geleneksek teknikleri kullanan en yakin rakibi %73,8 dogruluk
elde etmistir. AlexNet mimarisi olustururken (Zhu vd., 2017);
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e Geleneksel hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu yerine birka¢ kat daha
hizli olan ve egitim siiresini azaltabilen dogrusal olmayan islem birimleri
(ReLU)’lar kullanilmagtur.

e Asiri uyumu 6nlemek amaciyla birakma katmani (dropout) kullanilmistir.

e Egitim setinin boyutunu yapay olarak artirmak i¢in veri artrma teknikleri

kullanilmistir. Sekil 17°de AlexNet mimarisi gosterilmektedir.

g 192 178 2 / 7538 \dense
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Sekil 17. AlexNet ag mimarisi yapisi (Krizesky vd., 2012).

AlexNet’in basarili olmasindaki bir diger sebep ise GPU’lar kullanilarak egitim
isleminin yapilmasidir. GPU’lardaki fazla ¢ekirdek sayesinde biiyiik veri kiimeleri ve bilyiik

goriintiilerin hizli bir sekilde egitilmesi saglanmistir.

1.6.2. VGG Net

VGG Oxford Universitesi gérsel geometri gurubu tarafindan iiretilen bir ESA derin ag
modelidir. 2013 yilinda diizenlenen ILSVRC yarismasinda TOP-5 dogruluk testinde %92,7
dogruluk elde ederek popiiler hale gelmistir. Sekil 18’de VGG ag mimarisi gosterilmektedir.
VGG diger ag mimarilerinden farkli olarak biiytik alic1 alanlara sahip birka¢ katman yerine
kiigiik alic1 alanlara sahip evrisim katmanlarini kullanmaktadir. Bu durum daha az
parametreye ve katmanlar arasinda daha az dogrusal olmamaya yol agmaktadir, boylece
karar fonksiyonu daha ayirt edici olur ve model daha kolay bir sekilde egitilir. (Garcia-
Garcia vd., 2017)
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Sekil 18. VGG ag mimari yapist (Simonyan vd., 2014)

1.6.3. ResNet

He vd., (2016) evrisimli sinir aglar1 derinlestikge dogruluk oranlarinin en yiiksek
seviyeye ulastigmi sonrasinda ise hizli bir sekilde diisiise gectigini gostermistir. Performans
diisiisiinii azaltmak i¢in evrisim katmanlarinin arasina atlama baglantilarmin kullanilmasini
onermistir. Sekil 19°da ResNet atlama baglantis1 gosterilmektedir. Bu atlama baglantisi,
giris ve ¢ikis bloklar1 arasindaki eleman bazinda bir eklemeden olugsmaktadir. Bu durum aga
fazladan parametre veya hesaplama karmasikligi eklememektedir. Standart bir 34 katmanli
ResNet yapisi temel olarak 7x7 evrisim katmani, 16 darbogaz (aralarinda atlama baglantis1
bulunan 3x3’liik filtre) ve tamamen bagli katmandan olugsmaktadir. He ve arkadaslar1 ayrica
16 katmanli VGG aginin 101 ve 152 katmanli ResNet mimarilerinden daha diisiik dogruluga
sahip oldugunu gostermistir.

ResNet ag mimarisi 2016 yilinda yapilan ILSVRC yarigmasimda Top-5 testinde %96,4
dogruluk degerine ulasarak yeni bir rekor kirmistir. Bu durum siiflandirma, algilama gibi
alanlarda derin ag mimarilerini daha ileriye tasimistir. ResNet, siniflandirma ve nesne
tespitinde yayginlikla kullanilmaktadir ve temel ilkeleri birgok ag mimarisine ilham

vermistir (Zaidi vd., 2022). Sekil 20°de VGG ve ResNet ag mimarileri gosterilmektedir.
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Sekil 19. ResNet atlama baglantisi
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Sekil 20.VGG ve ResNet ag mimarisi (He vd., 2016)
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1.7. Nesne Tespiti

Goriintiiler lizerindeki nesne algilamaya yonelik derin 6grenme algoritmalarmin
(bolgesel tabanli ESA’lar) basarisindan esinlenerek, Uzaktan Algilama verileri i¢in birgok
derin 0grenme tabanli nesne algilama yontemi gelistirilmistir. Bu yontemler iist diizey
anlamsal temsilleri daha iyi 6grenme yeteneklerine sahip oldugundan geleneksel yontemlere
gore avantaj gostermektedir (Zaidi vd., 2022).

Genel nesne algilama, dikdortgen smirlayici kutu kullanarak nesnenin goriintiideki
yogunlugunu belirtme ve nesneyi bir etiketle smiflandirma islemidir. Nesne algilayici,
bolgesel tabanli algilayic1 ve regresyon/siniflandirma tabanli algilayicit olmak iizere iki
kategoriye ayrilmistir. Bolgesel tabanli algilayici, geleneksel nesne algilama yontemini takip
etmektedir. Once bolgenin onerilen nesnesi tespit edilmekte, ardindan bdlgelerin
smiflandirmasi yapilmaktadir. R-CNN (Girshick vd., 2014) , SPP-net (He vd., 2015), Fast
R-CNN (Girshick, 2015), Faster R-CNN (Ren vd., 2015), R-FCN (Dai vd., 2016), FPN (Lin
vd., 2017) ve Mask R-CNN (He vd., 2017) bdlgesel tabanli algilayicilara 6rnek olarak
verilebilir. Regresyon/siniflandirma tabanli algilayicilar ise nesne algilamadaki smirlayici
kutular1 ve nesne siniflarmin olasiliklarinin bulunmasini bir regresyon problemi olarak ele
alir. Tek bir sinir agi, tek bir degerlendirme ile tiim goriintiiniin sinirlayici kutularmi ve sinif
olasiliklarmi tahmin etmektedir. Siniflandirma ve regresyon tabanli algilayicilara Multibox
(Erhan vd., 2014), AttentionNet (Yoo vd., 2015), G-CNN (Najibi vd., 2016), YOLO
(Redmon vd., 2016), SSD (Liu vd., 2016), YOLOv2 (Redmon ve Farhadi, 2017), DSSD (Fu
vd., 2017) ve DSOD (Shen vd., 2017) 6rnek olarak verilebilir (Aziz vd., 2020).

Bu tez kapsaminda bdlgesel tabanli algilayicilara deginilecektir. Bolgesel tabanli
algilayicilar, insan beynindeki algilama islevini taklit ederek tiim goriintiiyli tarar ve

ilgilenilen bolgeye odaklanir.

1.7.1. R-CNN

Bolgesel tabanli evrigsimli sinir ag1 (R-CNN) 2014 yilinda Girshick ve arkadaslari
tarafindan “Dogru nesne algilama ve anlamsal segmentasyon i¢in zengin 6zellik hiyerarsileri
Test raporu:5” baghg altinda tanitilmistir (Girshick vd., 2014). R-CNN, goriintiide bulunan
nesneleri  belirleyerek bunlar1  ¢evreleyen sinirlayict  kutular  (bounding  box)

olusturabilmektedir.
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R-CNN, Sekil 21°deki gibi dort kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda, giris
goriintiisii alnmaktadir. Tkinci kisimda secici arama (selective research) kullanarak 2000
bolge Onerisi iretilmektedir. Secici arama, goriintiilerdeki nesneleri belirlemek icin
kullanilan bir algoritmadir (Uijlings vd., 2013). ilk olarak griintii iizerindeki kiigiik bolgeler
belirlenmektedir. Daha sonra birbirine benzer olan bolgeler birlestirilerek daha biiytlik bolge
olusturulmaktadir. Sekil 22°de segici arama gorseli bulunmaktadir. Onerilen bdlgeler nesne
icerme olasilig1 yiiksek bolgelerdir. Her bolge onerisindeki goriintii parcalari tizerinde CNN
calistirilmaktadir. CNN, her bolge icin 6zellik vektorii ¢ikarmaktadir. Bu 6zellik vektorleri
smiflandirma yapilmas1 amaciyla destek vektor makinelerinin (SVM) girdisi olarak
kullanilmakta ve nesne konumunun tespiti ic¢in sinirlayict kutu olusturulmasimi
saglamaktadir. R-CNN, nesne tespiti konusunda yiiksek dogruluk gostermesine ragmen her
nesne teklifi icin ayr1 bir CNN calistirdig1 i¢in uzun zaman almaktadir (Girshick vd., 2014).

R-CNN: Regions with CNN features
= warpeJd region _| aeropl

N \ d :
— - = !> 2 v
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o= & ANIN A :
tvmonitor? no.

Sekil 22. Secici arama (Uijlings vd., 2013)
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1.7.2. SPP-net

2015 yilinda He vd., (2015) uzaysal piramit eslestirme (Lazebnik vd., 2006) teorisine
dayanarak olusturulan SPP-net’i 6nermistir. R-CNN, girdi goriintiisiinii sabit boyutlu alirken
SPP-net girdi boyutundan bagimsiz sekilde c¢alisabilmektedir. R-CNN’de evrisim
katmanindan tam baglantili katmana gegiste tek bir havuzlama katmani bulunmaktadir. SPP-
net’te ise uzamsal piramit katmani (spatial pyramid pooling layer) adiyla adlandirilan birden
fazla havuzlama katmani bulunmaktadir. Bu durum agi girdi boyutundan bagimsiz hale
getirerek hesaplama miktarim1 azaltmaktadir. Nesnelerin tespitinde aday pencereleri
olusturmak i¢in se¢ici arama algoritmas1 kullanilmaktadir. Ozellik haritalarmi olusturmak
icin ZF-5 ag mimarisi kullanilmaktadir. Aday pencereler daha sonra havuzlama katmani ile
sabit uzunluktaki vektor temsillerine doniistiiriilmektedir. Bu vektor, her bir aday nesnenin
smifin1 tahmin etmek i¢in tamamen bagh katman ve SVM smiflandiricilar1 tarafindan
smiflandirilmaktadir. SPP-net, R-CNN modeline kiyasla daha hizlidir. SPP-net, herhangi en
/boy oranina sahip goriintiileri isleyebilmekte ve boylece girdi farkliligindan olusan nesne
deformasyonunu oOnleyebilmektedir (Aziz vd., 2020). Sekil 23’de SPP’net mimarisi

gosterilmektedir.
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Sekil 23. SPP-net mimarisi (He vd., 2015)
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1.7.3. Fast R-CNN

Microsoft arastirma ekibinden olan Girshick, 2015 yilinda nesne tespiti i¢in R-CNN
ve SPP-net’ten daha iyi bir model olan Fast R-CNN’i onermistir (Girshick, 2015). R-
CNN’de bolge Onerisi olarak 2000 bolge kullanilmaktadir. Her bir bdlge Onerisi lizerinde
CNN calistirildigindan dolay1 zaman ve maliyet agisindan dnerilmemektedir. Fast R-CNN,
girdi goriintiisii olarak tiim goriintliyli kullanmaktadir. Fast R-CNN, bir evrisim 6zellik
haritas1 olusturmak i¢in tiim goriintiiyli maksimum havuzlama katmani ile islemektedir.
Ardindan her nesne teklifi i¢in bir 1lgi bélgesi (Region of Interest (ROI)) havuzlama katmani
kullanilarak 6zellik haritasindan sabit uzunlukta bir 6zellik vektorii ¢ikartilmaktadir. Fast R-
CNN’de; CNN, smiflandirict ve smirlayict kutu regresorii tek bir modelde egitilmektedir.
Fast R-CNN, R-CNN ve SPP-net gibi destek vektor makineleri kullanmak yerine
smiflandirma i¢in softmax katmanini kullanmaktadir. Ayrica Fast R-CNN, sinirlayict
kutularin ¢iktistm1 almak i¢in bir dogrusal regresyon katmani kullanmaktadir. Bu
iyilestirmelerin yani sira nesne Onerilerini olusturmak icin bdlge Onerisine ihtiyag

duyulmaktadir. Sekil 24°de Fast R-CNN yapis1 gosterilmektedir.

Tt Outputs: bbox
Lsais \ softmax regressor
ConvNet

Hal FC FC
pooling
layer ﬁ}‘ FCs

|

Rol feature
vector

For each Rol

Sekil 24. Fast R-CNN mimari ag yapis1 (Girshick, 2015)

1.7.4. Faster R-CNN

Microsoft arastirma ekibinden olan Girshick ve arkadaslarmnin yazmis olduklar1
“Faster R-CNN: Bolge Oneri Aglar1 ile Gergek Zamanli Nesne Algilamaya Dogru” basliklt
makalede, Fast R-CNN’deki bolge onerisi sorunu ¢ézmek i¢in bdlge teklif agini (RPN)
onermistir (Girshick, 2015). Bolge teklif agi (RPN), tamamen evrisimli bir aga

benzemektedir. RPN’nin temel gorevi nesneleri tanimlamak igin algilama Onerileri
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olusturmaktir. RPN’nin girdisi bir goriintiidiir. Ciktisi, nesne Onerileri i¢cin siniflandirma
puanlar1 ve nesneleri ¢ceviren dikdortgenlerdir. Bolge Onerilerini olusturmak igin, 6zellik
haritas1 tlizerinden kayan bir pencere (sliding window) calistirilmaktadir. Her siirgiili
pencere konumunda birkag¢ bdlge onerisi tahmin edilmektedir. Birlesim {izerinden kesigim
(Intersection over Union (IoU)) kullanilarak onerilerin dogrulugu kontrol edilmektedir. IoU,
iki sinirlayict kutunun kesisim alaninin birlesim alanina oranidir. IoU degeri 0,7°den
biiylikse nesne vardir veya 0,3’ten kiiciikse nesne yoktur seklinde “nesnellik” puanlari
hesaplanarak nesne bdolgesi Onerilmektedir. Sonraki asama Fast R-CNN ile benzer
olmaktadir. Bolge Onerileri ROI havuzlama katmaninda ve tam bagli katmanlarda
islenmektedir. Smiflandirma katmaninda softmax ve smirlayict kutu regresorii
kullanilmaktadir. Faster R-CNN ile yiiksek dogrulukla bir goriintiideki nesnenin tam
konumu bulunabilmektedir. Sekil 25°de Faster R-CNN yapis1 gosterilmektedir (Ren vd.,
2015).

. classifier

Y Rol pooling

propoy 7 /
Region Proposal Network,
feature maps

conv layers ,

Sekil 25. Faster R-CNN yapis1 (Ren vd., 2015).
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1.7.5. Mask R-CNN

Bolgesel tabanli CNN mimarileri kullanilarak nesne tespiti, semantik segmentasyon
ve Ornek segmentasyon alanlarinda ¢aligmalar gergeklestirilmistir. Bu mimari yapilara; Fast
R-CNN, Faster R-CNN, FCN (Fully Convolutional Network), Mask R-CNN 6rnek olarak
verilebilmektedir (Bhuiyan vd., 2020). Nesne tespiti bir goriintiideki nesneleri tespit edip
smiflandirmay1 amacglarken semantik segmentasyon goriintiideki nesneleri tanimlayarak
smif etiketlerini atamayi amaglamaktadir. Ornek segmentasyon ise goriintiideki nesneleri
algilama ve her nesnenin maskesini olusturma asamasindan olusan zorlu bir siiregtir. Faster
R-CNN’in gelistirilmesiyle olusturulan Mask R-CNN 6rnek segmentasyon yapabilmektedir.
Mask R-CNN, nesneler arasinda net bir ayrim yaparak ve nesneler iist liste geldiginde bile
1yi sonuglar vermektedir. Bu nedenle uzaktan algilama verilerinde 6rnek segmentasyon i¢in
Mask R-CNN algoritmasi kullanilmaktadir (Su vd., 2019).

Faster R-CNN’in gelistirilmesiyle Mask R-CNN olusturulmustur. Faster R-CNN,
nesne tespiti yaparken her nesnenin sinirlayict kutusunu ve smif etiketini belirlemektedir.
Mask R-CNN ise bunlarin yani sira her nesnenin maskesini olusturmaktadir. Bu durumda
Mask R-CNN iki asamal1 prosediir benimsemektedir. ik asamada bolge teklif ag1 (RPN)
kullanilarak nesnelerin smirlayict kutularmi belirlemektedir. Ikinci asamada RolAlign
kullanilarak her nesnenin maskesi belirlenmektedir. Bagka bir deyisle; FPN (6zellik piramit
aglar1), 6zellik ¢ikarmak amaciyla Faster R-CNN’e eklenmistir. Boylece, agin nesne tespit
dogrulugu ve nesne tespit hiz1 artmistir. Mask R-CNN’de siklikla ResNet101 ve ResNet50
ag mimarileri kullanilmaktadir. FPN, girdi olarak goriintiiyii alarak 6zellik piramitlerini
olusturmaktadir. Daha sonra ¢apalara (anchors) gore RPN farkli 6l¢ek 6zelliklerinde bir Rol
olusturmaktadir. Rol’ler Faster R-CNN’de Rol havuzlama katmani ile ¢ikarilirken nesne
tespit dogrulugunu artirmak amaciyla Mask R-CNN’de RolAlign katmani kullanilmaktadir.
Son asamada nesne Onerileri, softmax ve tam baglantili katman (FCN) kullanilarak
smiflandirilmaktadr  (He vd., 2017). Sekil 26’da Mask R-CNN a§ mimarisi

gosterilmektedir.
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Sekil 26. Mask R-CNN ag mimarisi yapisi

1.8. Derin Ogrenmede Kullanilan Yaygin Veri Setleri

Derin 6grenme ile veri setleri arasinda giiclii ve 6nemli bir iliski bulunmaktadir. Derin
o0grenme algoritmalar1 dogru bir sekilde hazirlanmig veri setleri olmadan anlamli bilgiler
cikaramamaktadir. Veri setleri olusturulurken goriintiilere ve goriintli etiketlerine ihtiyag
bulunmaktadir. Goriintii etiketleri, goriintiideki her bir nesne i¢cin smirlayicit kutulardan
(nesneyi cevreleyen dikdortgenin koordinatlar1) ve nesne maskelerinden olusmaktadir. Bu
etiketleme islemi zahmetli ve karmasik bilgiler icerdiginden nitelikli kisiler tarafindan
yapilmasi gerekmektedir. Goriintli islemede siklikla kullanilan veri setlerine ImageNet
(Deng vd., 2009), Istatistiksel Modelleme ve Hesaplamali Ogrenme Gorsel Nesne Smiflar
(PASCAL VOC) (Everingham vd., 2015), Open Images (Kuznetsova vd., 2020), ve
Microsoft Ortak Nesneleri (MS COCO) (Lin vd., 2014) 6rnek olarak verilebilmektedir.

ImageNet veri seti Deng vd., (2009) tarafindan yapilan ‘ImageNet: A Large-Scale
Hierarchical’ ¢aligmasi ile sunulmustur. 2012 yilinda ise ILSVRC yarismasinda ImageNet
veri seti kullanilarak egitilen derin sinir ag1 birincilik elde etmistir (Krizhevsky, vd. 2012).
ImageNet; memeli, kus, balik, siirlingen, amfibi, ara¢, mobilya, miizik aleti, jeolojik olusum,
alet, cicek, meyve gibi kategorilerde binlerce resimden olugsmaktadir. ImageNet veri seti
toplamda 14 milyondan fazla goriintii icermektedir. Sekil 27°de ImageNet veri seti 0rnegi

gosterilmektedir.
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Sekil 27. ImageNet 6rnek veri seti (Deng vd., 2009)

Pascal VOC wveri seti goriintii isleme alanindaki gelisimi hizlandirmak icin
olusturulmus baska bir veri setidir. PASCAL VOC 07 ve PASCAL VOC 12 olarak
adlandirilan iki farkli seriden olugsmaktadir. PASCAL VOC 07 (Zaidi vd., 2022), 5000
egitim ve 5000 test goriintiisiinden olugsmaktadir. Bu goriintiiler 12 binden fazla snirlayict
kutularla ¢evrilmis nesnelerden olusmaktadir. PASCAL VOC 12 (Everingham ve Winn.,
2012) veri seti 5700 egitim ve 5700 test goriintiisiinden olusmaktadir. Bu goriintiiler 27
binden fazla siirlayici kutularla ¢evrilmis nesnelerden olugmaktadir (Zaidi vd., 2022). Her
bir PASCAL VOC serisi, araba, insan, bisiklet, otobiis, kedi, kus, at, ugurtma, koyun, tekne,
sandalye, yemek masasi, kanepe gibi 20 nesne kategorisinden olugmaktadir. Sekil 28’de

PASCAL VOC veri setinden 6rnek goriintiiler ve etiketleri gosterilmektedir.
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Sekil 28. PASCAL VOC o6rnek veri seti (Everingham ve Winn., 2012)

Open Image (Kuznetsova vd., 2020) veri seti goriintii siniflandirmasi, nesne algilama
gibi gorevlerde kullanilmasi amaciyla olusturulmus 9,2 milyon goriintiiden olusmaktadir.
Bu goriintiiler 600 kategoriden olugsmakta ve 16 milyon etiketlenmis nesne icermektedir. Her
bir goriintiide yaklasik 8 etiketlenmis nesne bulunmaktadir. Sekil 29°da Open Image veri
setinden Ornek goriintiiler verilmistir. Bu goriintiiler {izerindeki nesneler sinirlayici kutular

araciligiyla belirlenmis ve etiketlenmistir.

Sekil 29. Open Image 6rnek veri seti (Kuznetsova vd., 2020)
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Bilgisayarli gérme isleminde kullanilmasi amaciyla olusturulmus en popiiler veri
setlerinden birisi MS COCO veri setidir. MS COCO veri seti, goriintii siniflandirmasinin
yani sira genis sahne algilama sorunlarmi gidermek i¢in kullanilmaktadir (Carvalho vd.,
2020). Veri setindeki ¢ogu goriintii ImageNet’ten farkli olarak ayni nesne gurubuna ait
birden fazla nesne bulundurmaktadir. Toplamda 80 nesne kategorisi igeren yaklasik 330.000
goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiilerden 200.000’den fazlas1 etiketli goriintiidiir ve
yaklagik 1,5 milyon etiketli nesne bulunmaktadir (Lin vd., 2014). Sekil 30°’da MS COCO
veri setindeki nesne kategorilerindeki goriintiiler ve her bir kategori i¢in etiketli nesneler

gosterilmektedir.

Motorbike Car Train Cow
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Sekil 30. MS COCO o6rnek veri seti (Lin vd., 2014)
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1.9. Transfer Ogrenme

Klasik makine 6grenimi ve veri madenciligi algoritmalarindaki temel varsayim egitim
ve sonrasinda kullanilacak verilerin ayni dagilima sahip olmasi1 yoniindedir (Zhu vd., 2005).
Klasik makine O0grenmesi algoritmalari, uygulama yapilmasi istenilen alanda onceden
olusturulan etiketli veriler {iizerinden matematiksel modeller kullanarak sonuglar
uretmektedir. Transfer 6grenmede ise egitim ve test verisinde kullanilan veriler uygulama
alanmdaki verilerden farkli olabilmektedir (Fung vd., 2006). Ornegin, bir goriintii iizerinde
smiflandirma islemi yapilacaksa bir veri setine ihtiya¢ bulunmaktadir. Bunun oncesinde
farkli bir uygulama alanindaki veri setine sahip olundugunda, bu veri setinin 6zelliklerini
basarili bir sekilde diger algoritmaya transfer etmek miimkiindiir. Ger¢ek Diinya’ya
bakildiginda bir¢ok 6rnegi goriilmektedir. Ornegin; piyano calmayi 6grenmek isteyen iki
kisiyi ele alalim. Bunlardan birinin daha 6nce miizik ¢alma deneyimi olmadigini ve diger
kisinin ise gitar ¢alacak kapsamli miizik bilgisi oldugunu kabul edelim. Genis bir miizik
altyapisia sahip olan kisi, daha 6nce 6grendigi miizik bilgilerini piyano ¢almay1 6grenme
gorevine aktararak daha verimli bir sekilde piyano 6grenebilecektir (Pan vd., 2009). Ya da
elmalarm bir meyve oldugunu bilen bir kisi armutlar1 daha kolay bir sekilde
tanimlayabilecektir. Transfer 6grenme yonteminde insanlarin yeni fakat benzer sorunlari
cozerken onceden edindigi bilgileri kullanmasindan ilham almmistir (Lu vd., 2015).

Baska bir deyisle transfer 6grenme, yeni ancak benzer sorunlari ¢ok daha hizli ve etkili
bir sekilde dnceden edinilmis bilgileri kullanarak ¢6zebilmektedir. Yosinski vd., (2014)
tarafindan yapilan ¢calisma Onceden egitilmis agin agirliklarini kullanarak agi egitmenin,
derin sinir ag1 performansin iyilestirmek i¢in yararh bir teknik oldugunu gostermektedir.
Genis uygulama olanaklar1 sayesinde transfer 6grenme makine dgreniminde popiiler ve
gelecek vaat eden bir yontem olarak kabul edilmektedir (Weiss vd., 2016). Bu sayede cok
pahali veri etiketleme gorevlerinden kaginilarak O0grenme performansi biiylik olgiide

iyilestirilmektedir (Weiss vd., 2016).



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez calismasinda, Mask R-CNN kullanarak iki farkli senaryo gergeklestirilmistir.
Bu senaryolardan ilkinde Sentinel-2 uydu goriintiileri kullanilarak bolge tespiti yapilmistir.
Ikinci senaryoda ise WorldView-3 (WV3) uydu goriintiileri kullanilarak bina tespiti
yapilmistir. Bu senaryolar benzer adimlar izlediginden tezde biitiin olarak anlatilmistir.

Tez calismast asagida bulunan Sekil 31°deki metodolojik adimlara sahiptir. Sentinel-
2 ve WV3 goriintiilerinin temin edilerek; Sentinel-2 goriintiileri 512 x 512, WV3 goriintiileri
1024x1024 boyutunda olacak sekilde goriintii parcalarina ayrilmistir. Goriintiilere
etiketleme islemi yapilarak egitim ve test veri seti olusturulmustur. Hiperparametler
belirlenerek ResNet ag mimarisi ile ag egitilmistir. Dogrulama metrikleri kullanilarak

degerlendirme islemi yapilmstir.
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Sekil 31. Tez is akis semast
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2.1. Calisma Alam ve Kullanilan Veri

Calisma alan1 olarak iki farkli bolge belirlenmistir. Bunlardan ilki Tirkiye’dir.
Tiirkiye, 36° — 42° kuzey paralelleri, 26° — 45° dogu meridyenlerini arasinda kalmaktadir.
Sekil 32’de uydu goriintiilerinden olusturulmus olan Tiirkiye haritast gosterilmektedir.
Secilen ikinci bolge ise Italya’nmn kuzeyinde kalan 45° kuzey paraleli 09° dogu meridyeni

arasinda bulunan Pavia sehridir. Sekil 33’te Pavia sehrinin Italya’daki konumu

gosterilmektedir.
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Sekil 32. Tiirkiye haritasi
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Sekil 33. (a) italya haritasi, (b) Pavia Sehri

Sentinel-2, Copernicus projesi kapsaminda olusturulan Diinya gézlem uydularindan

biridir. Sentinel-2 ayn1 yoriingede dolanan 2A ve 2B ikiz uydularina sahiptir. Bu sayede daha

1yl kapsama alanina sahip olup daha kisa siirede dongiilerini tamamlamaktadir. Sentinel-2

uydusu her bes giinde bir ayni1 ¢cekim sartlarinda, ayni yere ait 12 spektral bant araliginda

gorlintii yakalamaktadir. ESA (European Space Agency) tarafindan olusturulan bu uydu

10m- 60m arasinda uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir. Tablo 1’de Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin

bant 6zellikleri gosterilmektedir (URL-2, 2021).

Tablo 1. Sentinel-2 uydu goriintiisii 6zellikleri

Uzamsal Spektral Radyometrik
Coziiniirlik | Coziiniirlik | Coziiniirliik

Bant Tanimlama (m) (nm) (bit)

Bl Ultra mavi (Kiy1 ve Aerosol ) 60 443

B2 Mavi 10 490

B3 Yesil 10 560 12

B4 Kirmizi 10 665

B5S Goriiniir ve Yakin kizil Otesi (VNIR) | 20 705
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Tablo 1’in devami

B6 Gériiniir ve Yakin kizil Otesi (VNIR) | 20 740

B7 Goriiniir ve Yakin kizil Otesi (VNIR) | 20 783

B8 Goriiniir ve Yakin kizil Otesi (VNIR) | 10 842

B8a Goriiniir ve Yakin kizil Otesi (VNIR) | 20 865 12
B9 Kisa Dalga Kizil Otesi (SWIR) 60 940

B10 Kisa Dalga Kizil Otesi (SWIR) 60 1375

B11 Kisa Dalga Kizil Otesi (SWIR) 20 1610

B12 Kisa Dalga Kizil Otesi (SWIR) 20 2190

Calismada kullanilacak olan goriintiiler, USGS (U.S. Geological Survey)’in resmi
sitesi olan https://earthexplorer.usgs.gov/ adresinden iicretsiz olarak indirilmistir. Indirme
islemi yapilirken Tiirkiye smir noktalarina isaretler koyulmustur. Sonrasinda zaman,
bulutluluk orani ve veri seti se¢cimi yapilarak arama yapilmistir (Sekil 34). Cikan sonuglar
incelenerek toplamda 50 goriintii indirilmistir. Indirilen bu gériintiiler sadece bir sehri ya da
bir bolgeyi kapsamamaktadir. Ciinkii tez ¢alismasi Tirkiye’nin genelini kapsadigindan
dogru veri seti olusturmak amaciyla Tiirkiye’deki her bolgeyi en iyi temsil edecek sekilde
gorlintiiler indirilmistir. Sekil 35’te indirilen bazi Sentinel-2 uydu goriintileri

gosterilmektedir.
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Sekil 34. USGS sitesi goriintli indirme modiilii
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Sekil 35. Sentinel 2 uydu goriintiilerinden baz1 6rnekler

Calismada kullanilan diger bir uydu goriintiisi WorldView-3’tir. WV3 uydu
goriintiilerinde pankromatik, multispektral, 8 kisa dalga kizilétesi (SWIR), ve 12 CAVIS
(Clouds, Aerosols, Vapours, Ice and Snow) bantlar1 bulunmaktadir. WV3 uydular1 617 km
yluikseklikte bulunarak yiiksek ¢oziintirliiklii ticari uydu goriintiileri tiretmektedir. WV3 uydu
goriintiileri 0,31 m pankromatik, 1,24 m multispektral, 3,7 m SWIR, 30 m CAVIS uzamsal
¢Oziintlirliigline sahiptir. WV3 uydular1 Diinya iizerindeki bir tam turunu bir giinde yaparak
680.000 km? yol almaktadir. Tablo 2°de WorldView-3 uydu gériintiisiiniin bant 6zellikleri
gosterilmektedir (URL-3, 2022). Tez c¢alismasinda kullanilan WV3 uydu gorintiileri
University of Pavia Laboratory of Geomatics tarafindan satin alinmistir. Sekil 36’da WV3
uydu goriintiilerinden olusturulmus Pavia bolgesi ve calisma alani olarak secilmis olan bdlge

gosterilmektedir



Tablo 2. WorldView-3 uydu goriintiisii 6zellikleri
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Uzamsal Spektral Radyo-
Coziiniirlik | Coziintrlik metrik
Bant adi (m) (nm) Coziintir-
lik (bit)
Pankromatik Bant 0.31 450- 800
Ki1y1 mavisi 400 - 450
Mavi 450 - 510
Yesil 510 - 580
Sar1 585 -625 11
Multispektral Bant | K1rmizi 124 | 630-690
Goriintir ve Yakin kizil 705 - 745
Otesi (VNIR)
Goriintir ve Yakin kizil 770 - 895
Otesi (VNIR)
Goriintir ve Yakin kizil 860 - 1040
Otesi (VNIR)
SWIR-1 1195 - 1225
SWIR-2 1550 - 1590
SWIR-3 1640 - 1680
Kisa Dalga Kizil SWIR-4 1710 - 1750
Otesi (SWIR) 3.70
SWIR-5 2145 - 2185
SWIR-6 2185 - 2225
SWIR-7 2235 -2285
SWIR-8 2295 - 2365
Col Bulutlar 405 - 420 14
Aerosols-1 459 - 509
Yesil 525 - 585
Aerosols-2 620 - 670
CAVIS (Clouds, Su-1 845 - 885
Aerosols, Vapors, Su-2 897 - 927
I
ce, & Snow) Su-3 50 | 930-965
NDVI-SWIR 1220 - 1252
Sirrus 1350 - 1410
Kar 1620 - 1680
Aerosol-3 2105 - 2245
Aerosol-3 2105 - 2245
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®)

Sekil 36. WV3 uydu goriintiisii (a) Pavia bolgesi, (b) Calisma alam

2.2. Calisma Ortami

Derin 6grenme c¢alismalar biiyiik veri kiimelerine ve yogun hesaplama modellerine
dayanmaktadir. Bu nedenle, bu tiir yogun hesaplamalar1 yapabilmek i¢in grafik islem
birimleri (GPU) kullanilir. Bu tez kapsaminda kendi ¢alisma istasyonum olan NVDI
GeoForce940MX iizerinden ¢aligma yapilmis fakat GPU yeterli gelmedigi i¢in algoritma
calisgmamistir. Bu yiizden calisma zamani ve iicretsiz GPU hizmeti saglayan Google
Colaboratory (Colab) kullanilmistir. Calismada kullanilan Colab Tesla K80 GPU’yu hizmet
olarak sunmaktadir. Colab iicretsiz ¢alisma zamani en fazla 12 saat olarak tanimlanmastir.
Colab’in ¢aligma saatlerine bagli kalinarak algoritmanin ¢alistirilmasina devam edilmistir.
Calisma Colab iizerinden Jupyter Notbook kullanilarak Python dilinde yapilmus,
TensorFlow, Keras, Numpy, Scipy, Pillow, Cython, Matplotlib, Scikit-image, Opencv-
python, H5py, Imagaug ve Ipython kiitiiphaneleri kullanilmistir.
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2.3. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Yukarida da belirtildigi gibi veri setinde kullanmak amaciyla Sentinel-2 ve WV3 uydu
goriintiileri sec¢ilmistir. Sentinel-2 goriintiileri i¢in ArcGIS ortaminda gergek renk degeri
olacak sekilde bant-4, bant-3, bant-2 birlestirilerek 3 bantli goriintii olusturulmustur.
Birlesmis goriintiiler Matlab ortaminda 512 % 512 boyutunda kesilmistir. Sekil 37°de egitim
veri setine ait bazi 6rnek goriintiiler gdsterilmektedir. WV3 uydu goriintiisiinden segilen
caligma alan1 yine Matlab ortaminda 1024x1024 boyutunda kesilmistir. Sekil 38’de veri

setine ait bazi ornekler sunulmaktadir.

Sekil 37. Sentinel-2 veri seti 0rnekleri
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Sekil 38. WV3 veri seti 6rnekleri

Mask R-CNN algoritmast denetimli siniflandirmay1 temel aldigindan goriintiilere ve
gorlintii  etiketlerine ihtiya¢ vardir. Goriintiideki uzamsal bolgelerin tanimlanmasi,
segmentlerin betimlenmesi i¢in {licretsiz manuel agiklama araci olan VGGImage Annotator
(VIA) kullanilmistir (URL-4, 2022). Herhangi bir kurulum gerektirmeden web tarayicisinda
cevrimdist bir uygulama olarak calismaktadir. Tanimlanan bolgeler daire, elips, ¢okgen,
nokta ve poligon olabilmektedir. Calismadaki nesnelerin sinirlayici alanlarini belirlemek
icin poligon se¢imi kullanilmistir.

Sentinel-2 uydu goriintiisiindeki yapilagsma alanlarinin tespit edilmesi amaciyla veri
seti olusturulurken toplamda 600 goriintii kullanilmistir. Bu goriintiilerden %80°1 egitim

isleminde kullanilmasi i¢in ‘train’ klasoriine, %20’si test asamasinda kullanilmasi i¢in ‘val’®
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klasoriine rastgele olacak sekilde eklenmistir. Sonrasinda her bir klasdrdeki goriintiilerin
nesne tespitini yapabilmek amaciyla VIA kullanilmistir. Etiketleme islemi yapilirken etiket
ad1 olarak ‘Yapilasma Alant’ se¢ilmistir. Sekil 39’da VIA ara yiizii lizerinde goriintiide
yapilan etiketleme islemi gosterilmektedir. Etiketleme iglemi 60 saat siirmiistiir. Toplamda
600 gorlintli etiketlenmistir. Egitimde kullanilan goriintii sayist 480, etiketlenen toplam
nesne sayist ise 5154°tiir. Test i¢in kullanilan toplam goriintii sayist 120, bu goriintiiler

icerisindeki etiketlenen toplam nesne sayisi ise 663’tiir.

Home Project Annotation View Help

Region Shape dL
Project .:ll}n
Attributes =

Region Attributes  File Attributes

attribute name: e
[landcover b
Name  landcover
Desc.
Type dropdown R
id description def.
Yaplasma @

Add new option id

Toggle Annotation Editor

Sekil 39. VGG Image Annonator’da goriintii etiketleme

Sentinel-2 uydu goriintiisiinde arazi ortlistiniin siniflandirilmasi amaciyla bes simf
belirlenerek etiketleme yapilmistir. Bu siniflar; “Yapilasma Alan1”, “Tarim Alan1”, “Yalin
Arazi”, “Orman” ve “Su”dur. Veri seti i¢erisindeki tiim goriintiiler etiketleme araci olan VIA
kullanilarak yapilmistir. Etiketleme islemi toplamda 120 saat stirmiistiir. Sekil 40°da VIA
iizerinden bir gorlintliye ait yapilan etiketleme islemi gosterilmektedir. Veri seti
hazirlanirken toplamda 835 goriintii etiketlenmistir. Egitimde kullanilacak goriintli sayist
700°diir ve igerdigi toplam nesne sayis1 9953°tiir. Test isleminde kullanilan goriintii sayis1
135°tir ve igerdigi toplam nesne sayisi 1804’tiir. Bu goriintiilerin igerisinde bes sinifi da
temsil edecek etiketler bulunmaktadir. Egitimde kullanilmasi amaciyla tarim alanini temsil

eden 990 nesne, yalin araziyi temsil eden 1330 nesne, orman alanini temsil eden 1242 nesne,
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yapilagsma alanlarin1 temsil eden 6115 nesne ve su alanini temsil eden 276 nesne
etiketlenmistir. Test asamasinda kullanilmast amaciyla tarim alanini temsil eden 161 nesne,
yalin araziyi temsil eden 129 nesne, orman alanini temsil eden 254 nesne, yapilasma alanini

temsil eden 1186 nesne ve su alanini temsil eden 74 nesne etiketlenmistir.

Home Project Annotation View Help

Region Shape
Project e

Attributes =
Region Attributes File Attributes

attribute name =

| landcover ~ |

Name landcover
Desc.

Type dropdown ~

id description def.

Crman O
St o}
Yapilas ')
Yalin Ar ®

TanmA O

Add new option id

Sekil 40. Sentinel-2 goriintiisiinde bes sinif i¢in etiketleme islemi

WV3 uydu goriintiisii tizerinden bina tespiti yapilmasi amaciyla VIA kullanilarak bina
etiketleri olusturulmustur. Sekil 41°de VIA {izerinden yapilan etiketleme islemi
gosterilmektedir. Toplamda 80 goriintii etiketlenmistir. Etiketleme islemi 16 saat siirmiistiir.
Egitimde kullanilan goriintii sayis1 56, egitim i¢in etiketlenen toplam nesne sayist 870’tir.

Test isleminde kullanilan goriintii sayis1 24, degerlendirme icin etiketlenen nesne sayisi

367dir.
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Home P An
Region Shape LIS
Project i
Allributes =

Region Altributes  File Atrbules

attribaste name + =

| name ~
Marme  name
Diesc
Type dropdown o
id deseriptien daf.
&

Tonnoie Annctation Editar

Keyboard Sharteuts Ik

Sekil 41. WV3 goriintiisiinde etiketleme islemi

Veri setindeki tiim goriintiilerin etiketlemesi yapildiktan sonra veriler .json uzantili
olacak sekilde disariya aktarilmistir. Sekil 42°de 6rnek bir .json uzantili dosyanin igerigi
goriilmektedir. Bu dosya igerisinde her bir veriye ait goriintii ismi, boyutu; her poligonun ait

oldugu sinif ismi ve koordinat bilgileri bulunmaktadir.

"imgle.jpg39627": {
"filename": "imgl@.j
"size": 39627,
"regions": [

{

"shape_attributes":

"all_points_y": [
434,
433,
465,
461

1
1

"region_attribute
"landcover™:

}

Sekil 42. Veri setine ait 6rnek bir .json dosyasi
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Sekil 43°te etiketleme islemi sonrast olusturulan veri seti klasor Ornegi

gosterilmektedir.

~ [ Mask_RCNN
~ [ dataset

~ [ train
B img240.jpg
B img250.jpg
B img253.jpg
B img254.jpg
B img258.jpg
B via_region_data json

~ @ val
B img463.jpg
B img464.jpg
B img466.jpg
B img468.jpg
B via_region_data.json

Sekil 43. Veri seti klasor 6rnegi

2.4. Mask R-CNN Uygulamasi

Mask R-CNN uygulamasi 2017 yilinda Matterport miithendislik ekibi tarafindan
yayinlanmistir (URL-5, 2020). Bu uygulama Python dili kullanilarak yazilmistir. Agik
kaynak kodlu derin 68renme kiitiiphanesi olan Keras ve vektorlestirilmis islemleri hizhi
gergeklestiren, yiiksek hizli paralel hesaplamalar yapabilen agik kaynak kodlu Tensorflow

kullanilmaktadir.

2.4.1 Kod Yapisi

Mask R-CNN uygulamasi kendi i¢inde dort ana modiilden olugsmaktadir.

1. Utilis: Ozel gorevler igin gerekli olan tiim fonksiyonlar bu kisimdadur.

2. Config: Egitim islemi i¢in gerekli olan ¢esitli hiperparametreler bu kisimda yer
almaktadir. Hiperpareterlerin optimum degerleri olmamakla birlikte veri seti
degistikce en iyi sonug elde edilene kadar degistirilmesi gerekmektedir. Tez
kapsaminda kullanilan hiperparametrelerin tanimlar1 ve kullanim sekilleri

asagidaki gibidir.
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NAME: Birden fazla islem yapildifi zaman ayirt etmeyi
kolaylastirilacak 6zel addir.

GPU_COUNT: Kullanilacak GPU sayis1 bu kisimda belirlenir.
IMAGES PER _GPU: Her GPU ig¢in egitilecek goriintii sayisidir. En
kiigiik grup boyutu GPU COUNT * IMAGES PER GPU olarak
hesaplanir.

STEPS PER EPOCH: Her epokta yapilacak egitim adim sayisidir.
BACKBONE: Ag mimarisinin se¢ildigi boliimdiir. ResNet50 ve
ResNet101 ag mimarisini desteklemektedir.

NUM _CLASSES: Etiketlenen smif sayisinin yazildigi kisimdir.

USE MINI MASK: Maske boyutlarini daha kii¢iik boyutlara
indirgemek i¢in kullanilir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler kullanirken
bellek yiikiinii azaltmak i¢in onerilir.

MINI_MASK SHAPE: Yeniden boyutlandirilmasi istenilen maskenin
boyutlarinin girildigi kisimdir.

DETECTION MIN CONFIDENCE: Algilanan bolgenin  kabul
edilmesi i¢in gereken giiven esigidir.

VALIDATION_STEPS: Dogrulama igin istenilen adim sayisidir.
RPN _ANCHOR SCALES: Pikselleri tanimlamak i¢in kullanilan
¢ercevenin kenar uzunlugudur.

LEARNING RATE: Algoritmanin 6grenme hizi bu kisimda belirlenir.

3. Model: Mask R-CNN ag mimarisi bu kisimda yazilmistir.

4. Custom: Mask R-CNN’1 kendi veri setimize gore kisisellestirme islemi bu

kisimda yapilmistir.

Veri Setinin Tanimlanmasi: Etiketleme isleminde nesneler igin
tanimlanan etiketler uygulamaya tanitilmistir. Sekil 44’te 6rnek veri

seti tanimlatma islemi gosterilmektedir.

load_custom(self, dataset_dir, subset):

self.add_class("object”, 1, “Ya

Sekil 44. Veri seti tanimlatma
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e Egitim Islemi: Model i¢in uygulanacak olan egitim islemi bu kisimda
belirlenmistir. Sekil 45°te 6rnek egitim islemi gosterilmektedir.
dataset_train: Egitim veri kiimesi
dataset_val: Dogrulama veri kiimesi
learning_rate: Ogrenme hizi
epochs: uygulanacak epok sayist
layers: Egitimde kullanilacak katmanlar burada belirlenir.

o Heads: Ag yapisinin bagini temsil eder.
o 4+: ResNet agin1 4 katman ve sonrasindan itibaren egitir.

o all: Tiim katmanlar1 egitir.

from keras.callbacks t Callback

model.train(dataset_train, dataset_wval,
learning_rate=config.LEARNING_RATE,

model.train(dataset_train, dataset_wval,
learning_rate=config.LEARNING_RATE,

18,

model.train(dataset_train, dataset_ wal,
learning_rate=config.LEARNING_RATE/1@,

Sekil 45. Egitim parametrelerinin belirlenmesi

Tez calismasi kapsaminda 6rnek segmentasyon Mask R-CNN araciligiyla yapilmistir.
Bolge tespiti ve bina tespiti olmak iizere iki farkli senaryo lizerinde ¢alisilmistir. Bolge
tespiti yapilirken Sentinel-2 uydu goriintiileri tizerinden 3 farkl islem gergeklestirilmistir.
Ik olarak ResNet50 ag mimarisi kullanilarak ag egitilmistir. Ikinci olarak ResNetl01 ag
mimarisi ile ag egitimi gergeklestirilmistir. Son olarak arazi Ortiisiiniin siniflandirilmasi
amaciyla bes sinif lizerinde siniflandirma yapilmaistir.

Tez calismasinin ikinci kisminda yiiksek ¢oziintirliikli uydu goriintiisii olan WV3
uydu goriintiileri kullanilarak bina tespiti yapilmistir.

Yukarida bahsedilen c¢alismalarda optimum sonuglar elde etmek igin bir¢ok
hiperparametre degeri denenmistir. Bu iglemler toplamda 200 saat siirmiistiir. Denemeler

sonucunda elde edilen en iyi hiperparametre degerleri asagidaki tabloda gosterilmektedir.
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Tablo 3. Modeller i¢in hiperparametreler

Sentinel-2 ile Bolge Tespiti WV3 ile Bina
Tespiti
L. II. I11. L.
Steps_per_ 100 100 100 100
epoch
Backbone ResNet101 ResNet50 ResNet101 ResNet101
Num_ classes 1+1 1+1 5+1 1+1
Detection_min_ | 0.6 0.6 0.6 0.6
confidence
Validation_ 50 50 50 50
steps
Rpn_anchor_ (8,16,32, (8,16,32, (4,8,16,32,64) | (8,16,32,
scales 64,128) 64,128) 64,128)
Learning_rate: 0.001& 0.001 & 0.0001 | 0.001& 0.001 & 0.0001
0.0001 0.0001

Hiperparametreler belirlendikten sonra egitim parametreleri belirlenmistir. Egitim
islemi yapilirken MS COCO veri setinin onceden egitilmis agirliklart kullanilmistir ve
egitim islemi tiim modeller i¢in {ic asamal1 olacak sekilde gerceklestirilmistir. 1k olarak
“learning_rate” config dosyasinda oldugu gibi 0.001 olarak alinmis ve ‘layers: heads”’
secilerek sadece agin bas kismina ve her model i¢in belirlenen epok sayisina gore egitim
yapilmustir. Ikinci olarak; “learning rate” yine 0.001 secilmis ve ResNet aginda 4’ncii ve
diger katmanlar isleme katilarak her model icin belirlenen epok sayisina goére egitim
yapilmustir. Son olarak “learning rate” 0.0001 secilerek tiim katmanlarda belirlenen epok

sayisina gore egitim yapilmistir.
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2.4.2. Mask R-CNN’de Siniflandirma Adimlari

Mask R-CNN’de smniflandirma iki asamada gergeklestirilmistir. Ik asamada nesne
smirlayict ¢apalar1 (anchors) 6nermek icin bolge teklif agi (RPN) kullanilmistir. Ikinci
asamada RolAlign katmani nesnenin maskesini belirlemek i¢in tamamen bagli katmana
gonderilmistir (He vd., 2017).

RPN, goriintii iizerinde bir¢ok capada ikili siniflandirici ¢aligirmaktadir. RPN,
nesne/nesne yok puanlarini hesaplatir, yiiksek nesne puanina sahip pozitif capalari (positive
anchors) smiflandirilmak iizere ikinci asamaya gegirir.

RPN hedefleri (RPN Targets), RPN i¢in egitim degerlerini ifade etmektedir. Hedefleri
olusturmak icin farklh 6lgeklerdeki capalar ile tiim goriintii iizerinde tekliflerde bulunulur.
Bu kutularin IoU degerleri yer gercegi nesnesi (ground truth object) kullanilarak
hesaplanmaktadir. IToU> 0,7 degerine sahip olan nesneler pozitif, [oU< 0,3 degerine sahip
olan nesneler ise negatif olarak kabul etmistir. Bu 1ki degerin arasinda kalmis olan kutular
ise tarafsiz olarak kabul edilerek egitim islemine katilmamiglardir.

Sekil 46°da 6rnek bir goriintii lizerinde toplamda 2000 tane sinirlayici kutu ile teklifler
gergeklestirilmistir. Target rpn_match = 1 oldugu kutular pozitif (b), Target rpn_match=-1
oldugu kutular negatif (c) ve Target rpn_match = 0 oldugu kutular nétr (d) olarak kabul
edilmistir.

2000 sinirlayicr teklifinde cakisan bazi teklifleri filtrelemek i¢in maksimum engelleme
yapilmistir. Maske dali, en yiiksek puana sahip 100 ve 50 algilama kutusunda ¢alismistir
(Sekil 47).
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(©) (D)

Sekil 46. RPN ile siirlayici kutu belirleme a) orijinal goriintii, b) pozitif sinirlayici
kutu c) negatif sinirlayict kutu d) nétr sinirlayicr kutu

(a) (b)

Sekil 47. Pozitif sinirlayici kutular (a) pozitif 100 sinirlayict kutu, (b) pozitif 50
sinirlayict kutu
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Secilen kutular arasinda en yiiksek puana sahip kutular tekrardan secilerek ait olduklar
sinifa ait etiket bilgileri atanmistir (Sekil 48).

Sekil 48. En 1yi sinirlayici kutular

Maske R-CNN’de Rol’ye ve ozellik haritasindaki 6zellik katmaninin boyutuna baglh
olarak bir kutu belirlenmistir. Bu kutulardaki nesnelerin tespit edilmesi ve maske
olusturulmasi i¢in RolAlign katmani kullanilmistir. Her 6rnekleme noktasinin degeri 6zellik
haritasinin  yakinindaki 1zgara noktalarindan ¢ift dogrusal enterpolasyon yapilarak
hesaplanmistir. Sekil 49’da rastgele segilen Rol’lerden RolAlign kullanilarak nesne
ozelliklerinin ¢ikarilmasi gosterilmektedir. Sekil 50°de goriintli lizerinde maske olusumu
gosterilmektedir. Bu islem tiim Rol’ler iizerinde yapilarak goriintiinlin tamami

siniflandirilmistir.
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Sekil 50. Goriintii tizerinde maske olusumu
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2.5. Siniflandirma Sonuclari
2.5.1. Bolge Tespiti Siniflandirma Sonuclari
Sekil 51°de Sentinel-2 Uydu goriintiisii ve ResNetl101 ag mimarisi ile olusturulmus

model kullanilarak sadece yapilagsma alanlarini tespit etmek icin yapilan siniflandirma

sonuclar1 goriilmektedir. Kirmizi bolgeler yapilasma alanlarini temsil etmektedir.

. Yapilasma Alam

Sekil 51. ResNet101 ile olusturulmus modelin siniflandirma sonuglari



63

Sekil 52°de Sentinel-2 Uydu goriintiisii ve ResNet50 ag mimarisi ile olusturulmus
model kullanilarak sadece yapilagsma alanlarimi tespit etmek icin yapilan siniflandirma

sonuclar1 gosterilmektedir. Kirmizi bolgeler yapilasma alanlarini temsil etmektedir.

. Yapilasma Alam

Sekil 52. ResNet50 ile olusturulmus modelin siniflandirma sonuglari
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Sekil 53’te Sentinel-2 goriintiisii ile arazi ortiisiinii siniflandirmak amaciyla 5 sinifli
olusturulan modelin smiflandirma sonuglar1 gosterilmektedir. Kirmizi bdlgeler yapilasma
alani, sar1 bolgeler yalin araziyi, mavi bolgeler suyu, yesil bolgeler ormani ve pembe

bolgeler tarim alanlarini temsil etmektedir.

. Yapilagsma Alam Yalin Arazi . Su . Orman Tarmm Alan

Sekil 53. Sentinel-2 goriintiisiinde arazi ortiisii siniflandirma sonuglari
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2.5.2. Bina Tespiti Siniflandirma Sonuclar

Sekil 54’te WV3 goriintiisii iizerinden bina tespiti i¢in olusturulmus olan modelin

siiflandirma sonuglar1 gosterilmektedir. Kirmizi alanlar binay1 temsil etmektedir.

Sekil 54. WV3 uydu goriintiisiiniin siniflandirma sonuglari



3. BULGULAR VE iRDELEME

Derin 6grenme, artan basar1 dereceleriyle beraber ¢ok ¢esitli problemleri ¢6zmek i¢in
bir¢ok alanda uygulanmistir. Bu tez kapsaminda olusturulan model, Matterport tarafindan
tiretilen Mask R-CNN uygulamasina dayanmaktadir. Mask R-CNN sitesinden indirilerek
veri setine ve probleme uygun sekilde ayarlanarak kullanilmistir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi zaman alicidir. Eger bu durumdan kag¢inmak
miimkiinse modellerin sifirdan egitilmemesi dnerilmektedir. Ilgili arastirmacilar tarafindan
saglanan oOnceden egitilmis model agirliklarmi kullanmak egitim sirasinda zamandan
tasarruf ederek daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Mask R-CNN, MS COCO
veri setini iicretsiz bir sekilde temin ederek kullanabilmektedir. MS COCO veri seti 80 nesne
kategorisi igeren yaklasik 330.000 goriintiiye sahip bir veri kiimesidir. Bu goriintiilerden
200.000'den fazlasi etiketlidir ve yaklasik 1,5 milyon nesne Ornegine sahiptir. Tez
calismasinda zamandan tasarruf edebilmek ve daha iyi sonuglara ulasabilmek i¢in MS
COCO veri setinin agirhiklar: kullanilmastir.

Maske R-CNN, ResNet50 ve ResNet101 ag mimarilerini destekler. Bu tez kapsaminda
iki ag mimarisi de denenmis olup en iyi sonuglar ResNet101’den elde edilmistir. ResNet101
daha derin bir ag yapisina sahip oldugu i¢in GPU ihtiyacini artirmistir. Bu tez ¢alismasinda
sinir aglarmi egitmek amaciyla NVDI GeoForce940MX ve NVDI GeoForceGTX1650
GPU’lara sahip olan bilgisayarlar kullanilmaya ¢alisilmistir. NVDI GeoForce940MX yogun
sinir aglarma sahip olan bu ag1 ¢alistiramamis ve “GPU’ da bellek kalmadi (GPU- run out
of memory)” hatast vermistir. NVDI GeoForceGTX1650 ise agm belli bir kismini
calistirmay1 basarabilmis ama belli bir siire sonra “GPU’da bellek kalmadi” hatas1 vermistir.
Yiiksek GPU’lara sahip bilgisayarlar edinmek maliyetli olacagindan Colab kullanilmistir.

Colab, 12 GB NVIDIA Tesla K80 GPU’a sahip olup ticretsiz bir sekilde kullanilmustir.
Colab, 12 saat siireler ile ¢alismaya izin vermektedir. Colab’1 uzun siireli hesaplamalar i¢in
kullanan kullanicilar ile yakin zamanda Colab’da daha fazla kaynak kullanmis olan
kullanicilarin GPU’lara erisimleri kisitlanabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda Colab {izerinden
bircok model denemesi yapildigindan ilk baslarda 7, 8 saat kullanilabilirken Colab son
zamanlarda 3 saat kadar kullanilabilmistir. Colab, sanal makinelere bagl oldugundan belli
bir siire (yaklasik yarmm saat) herhangi bir islem yapilmadiginda otomatik olarak baglantiy1

kesebilmektedir. O ylizden tiim model denemelerinde bilgisayarin basmda beklenip belli
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araliklarla not defterine tiklama yapilmistir. Colab ayn1 zamanda kullanicinin kontroliinii
saglamak adina zaman zaman “Robot musun?” sorusunu yoneltmekte ve eger isaretlenme
yapilmazsa GPU kullanimini sinirlandirmaktadir. Bu durumlar her ne kadar Colab
kullaniminda ticretsiz GPU saglanmasi agisindan ise yarasada, egitim asamasinda siirekli

bilgisayar basinda durmayi zorunlu kildigindan zaman kaybima neden olmustur.

3.1. Model Egitimi ve Deneysel Sonuclar

Model egitimi i¢in etiketli veri olusturma isleminde VGG Image Annonator (VIA)
yazilimi kullanilmistir. VIA, bilgisayar iizerinde herhangi bir kurulum yapilmasina gerek
olmadan internet tlizerinden ¢alismaktadir. Sentinel-2 uydu goriintiileri 512x512, WV3 uydu
goriintiileri 1024x1024 boyutlarinda olacak sekilde kesilerek .jpg formatinda kaydedilmistir.
Sonrasinda VIA yaziliminda agilarak her nesne i¢in etiketleme islemi yapilmistir. Etiketleme
islemi toplamda 196 saat siirmiistiir. Etiketleme islemi sonucunda json dosyalar
olusturularak modele tanitilmistir.

Mask R-CNN kiitiiphanesi Colab iizerine eklenerek model olusturulmaya baslanmistir.
Colab’da hafiza olarak 64 GB alan tanimladigindan Google Drive yerine Colab Sanal
bilgisayar1 kullanilmistir. Colab sanal bilgisayarinda baglant1 kesilmesi durumda verileri
kaydetmemekte ve islemlerin tekrardan yapilmasi gerekmektedir.

Model’de en iyi egitim parametrelerine ulasabilmek i¢in bir¢ok deneme yapilmistir.
Mask R-CNN kendi kiitiiphanesinden otomatik olarak yiliklenen “config” dosyasinda
RPN _ANCHOR_SCALES: (32, 64, 128, 256, 512) olarak tanimlanmustir. i1k olarak bu ayar
denendiginde nispeten daha kiigiik olan nesnelerin tespit edilmedigi fark edilmistir. O
yiizden RPN_ANCHOR_SCALES: (8, 16, 32, 64, 128) olarak se¢ilmistir. Sekil 55°te

rastgele bir goriintiiniin iizerinde ¢apalar (anchors) gosterilmistir.
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Sekil 55. Kutu boyutlar1

STEPS PER EPOCH her epokta yapilacak olan egitim adim sayisini ifade
etmektedir. Dogrulama istatistikleri her epok sonunda hesaplanip TensorBoard
giincellemeleri kaydedilmistir. Bu nedenle epok sayisinin kiiclik se¢ilmesi zaman ve
saklama alan1 agisindan 6nerilmemektedir. Tez ¢alismasinda epok degeri olarak 1000 ve 100
degerleri secilmistir. Her epoktaki adim sayis1 1000 segildiginde TensorBoard’da olusan
grafiklerin agiklayici olmadigi fark edilmistir. Egitim isleminin bitirilmesi gerektiginde 1000
adim beklemek gerekmistir. Egitim islemindeki dogruluk degerlerinin daha iyi anlasilmasi
icin tez calismasida her epoktaki adim sayis1 (STEPS PER _EPOCH) 100 secilmistir.

Bu tez calismasimda iki farkli senaryo ilizerinde ¢alisilmistir. Bunlar; bdlge tespiti ve
bina tespitidir. Bolge tespiti yapilirken ii¢ farkli calisma yapilmustir. 1k calisma Sentinel-2
uydu goriintiisii iizerinde ResNetl01 ag mimarisi kullanilarak yapilmistir. Bu modelin
egitimi i¢in; “learning_rate” 0.001 ve “layers: heads” segilerek 50 epok uygulanmustir. ikinci
olarak; “learning rate” yine 0.001 secilmis ve ResNet aginda 4’ncii ve diger katmanlar
isleme katilarak 60 epok uygulanmistir. Son olarak “learning rate” 0.0001 segilerek tiim
katmanlarda 100 epok egitim yapilmistir. Toplamda 200 epok yapilmasi planlanirken egitim

islemi anlik olarak TensorBoard’da izlenmis ve degerlerde iyilesme olmadigi i¢in 160.
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epokta durdurulmustur. En iyi sonuclar 120. epokta elde edilmistir. Sadece bu modelin
egitimi 18 saat siirmiistiir.

Sekil 56’da kayip (loss) fonksiyon grafigi gosterilmektedir. Bu grafikte x ekseni epok
sayisini y ekseni ise kayip degerini gostermektedir. Grafik incelendiginde kayip degerinin
giderek azaldig1 ve sifira yaklastig1 goriinmektedir. Bu durum egitim ilerledik¢e dogrulugun

artt1g1 anlamma gelmektedir.

loss
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Sekil 56. ResNet101 i¢in kayip grafigi

Sentinel-2 uydu goriintiisii lizerinden yapilasma alani tespiti icin ResNet50 ag
mimarisi ile olusturulmus olan modelin egitimi i¢in; tiim hiperparametreler ve egitim
asamasi ayni secilmis sadece ResNet se¢cimi degistirilmistir.

Sekil 57°de ResNet50 ile ResNet101’in kayip (loss) grafigi gosterilmektedir. Bu
grafikte x ekseni epok sayisini y ekseni ise kayip degerini gdstermektedir. Goriildiigii iizere
150. adimda ResNet101 ag mimarisi ile elde edilen kayip degeri 0.3878 iken ResNet50 ile
0.6177°dir, bu durum gostermektedir ki ResNetl01 bu veri seti ve hiperparametre

ayarlarmda daha iyi sonuglara ulagsmistr.
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loss

Name Smoothed Value Step Time Relative
@ resnet101 0.3878 0311 150 ThuApr22,18:09:17 3h30m 43s
(O resnetsn  0.6177 0.5769 150 Tue May11,22:20:05 6h0m 22s

Sekil 57. ResNet50, ResNet101 kayip grafikleri

Sentinel-2 uydu goriintiisii izerinden arazi Ortiisiinii siniflandirmak i¢in olusturulan
modelin egitimi i¢in bir¢ok hiperparametre degeri denenmistir. En 1yi sonuclar tekrardan tek
smif i¢in olusturulmus olan hiperparametre degerleriyle aynidir.

Bolge tespiti i¢in olusturulan son modelin egitimi i¢in ilk asamada “learning rate”
degeri 0.001 se¢ilmis ve “layers: heads” se¢ilerek modelin sadece bas kismina gore 45 epok
uygulanmustir. Tkinci asamada; “learning_rate’’ yine 0.001 segilmis ve ResNet aginda 4’ncii
ve diger katmanlar isleme katilarak 55 epok uygulanmistir. Son asamada “learning rate”
0.0001 secilerek tiim katmanlarda 190 epok egitim yapilmistir. Toplamda 400 epok
yapilmasi planlanirken egitim islemi anlik olarak TensorBoard’da izlenmis ve degerlerde
iyilesme olmadig1 i¢in 290. epokta durdurulmustur. Bu siirecte olusan kayip grafiginin bir
kismi Sekil 58°de gosterilmektedir. Grafikteki x ekseni epok sayisii y ekseni ise kayip
degerini gostermektedir. Gosterilen boliim egitim agamasinin son asamasindakil 90 epokluk
kisimdir. Colab uzun siireler ¢alismaya izin vermediginden ilk iki asama sonucunda olusan
egitim verileri kullanilarak 3 asama yeniden baglatilmistir. Bu grafik incelendiginde en iyi
sonuglarin 124. epokta oldugu goriilmiis ve smiflandirma agamasinda bu epoktaki egitim

verileri kullanilmistir.
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Sekil 58. Arazi ortiisii i¢in kayip grafigi

WV3 uydu goriintiileri Sentinel-2 uydu goriintiilerinden daha yiiksek uzamsal
¢cOziinlirliige sahip oldugundan Mask R-CNN uygulamasi i¢in daha iyi sonuglar elde
edilmesi beklenmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda binalarm tespit edilmesi amaglanmis veri
seti olusturulurken ‘bina’ etiketleri olusturulmustur. Veri seti olusturulurken kullanilan
goriintii sayis1 toplamda 80 olup bu say1 Sentinel-2 uydu goriintiilerinden olusturulan veri
setinin neredeyse %8’dir. Bunun sebebi, kullanilan goriintiiler daha yiliksek ¢oziiniirliige
sahip oldugundan daha az veri seti ile iyi sonuglar verebilmesidir.

Bina tespiti i¢in olusturulan modelde egitim siireci lic asamal1 olarak gerceklesmistir.
Ilk asamada “learning_rate” degeri 0.001 secilmis ve “layers: heads” segilerek modelin
sadece bas kismina gdre 40 epok uygulanmustir. Ikinci asamada; “learning_rate” yine 0.001
secilmis ve ResNet aginda 4’ncii ve diger katmanlar isleme katilarak 40 epok uygulanmistir.
Son agamada learning rate 0.0001 secilerek tiim katmanlarda 29 epok egitim yapilmistir.
Toplamda 200 epok yapilmasi planlanirken egitim islemi anlik olarak TensorBoard’da
izlenmis ve degerlerde iyilesme olmadigi i¢in 109. epokta durdurulmustur. Sekil 59°da
TensorBoard grafigi gosterilmektedir. Grafikteki x ekseni epok sayisini y ekseni ise kayip
degerini gostermektedir. Grafik incelendiginde en iyi sonucun 105. epokta olduguna karar

verilmis ve sonug¢ smiflandirma asamasinda kullanilmistir.
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Sekil 59. WV3 uydu goriintiileri i¢in kayip grafigi

Sekil 60°’da tiim caligma sonucunda olusan kayip grafigi gosterilmektedir. Grafikteki
x ekseni epok sayisini y ekseni ise kayip degerini gostermektedir. Grafikteki koyu mavi ¢izgi
bes smif ile yapilan modeli, mavi ¢izgi WV3 uydu goriintiisii i¢in yapilan modeli, turuncu
¢izgi ResNet101 ag mimari ile olusturulan modeli, kirmiz1 ¢izgi ResNet50 ag mimarisi ile
olusturulan modeli temsil etmektedir. Goriildiigi tizere en iyi degerler WV3 uydu goriintiisti

ve Sentinel-2 uydu goriintiisiinde ResNet101 kullanilarak egitilen veri setinden elde

edilmistir.

loss

Name Smoothed Value Step Time Relative
Bes_sinif  1.188 1.09 100 Sat Apr 24, 21:30:34 2h 28m 44s
wv3 0.08679 0.08368 100 Mon Nov 15,14:26:31 2d 23h 28m 40s
resnet101 0.7945 0.7008 100 Thu Apr22,16:48:05 2h9m 30s
resnet50 0.9268 0.9023 100 Tue May 11,20:04:48 3h 45m 4s

Sekil 60. Tiim ¢alisma i¢in kayip grafigi
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Nesne algilama modellerinin degerlendirilmesinde, egitim sonucunda goriintiideki

nesne tespit performansinin Olgiilmesi gerekmektedir. Bu modelde degerlendirme

yapabilmek igin birlesim tizerinden kesisme (Intersection over union (IoU)), ortalama

kesinlik puani (Averaged Precision (AP)), ortalama geri ¢agirma puani (Averaged Recall

(AR)), ortalama ortalama hassasiyet (mean average precision (mAP)) gibi Olgiitler

kullanilmuistir.

Birlesim iizerinden kesisme (IoU), nesnelerin konumlarmi tahmin etmek i¢in ¢ikti

olarak sinirlayici kutular1 kullanmaktadir. loU hesaplanirken yer gergegi sinirlayici kutu ve

model tarafindan tahmin edilen kutu kullanilmaktadir. IoU’yu hesaplamak i¢in, iki

simirlayict kutu arasindaki kesigsme alani birlesim alanma bolinmektedir (Sekil 61). IoU

degeri 0-1 arasinda bir deger alabilir.

ToU — Kesigim Alan1 _

Birlesim Alam

Sekil 61. Birlesim tlizerinden kesisme

Bir modelin performansini belirlemek i¢in dogru pozitif (True posivites (TP)), dogru

negatif (True negatives (TN)), yanlis pozitif (False posivites (FP)) ve yanlis negatif (False

negatives (FN)) metrikleri kullanilarak kesinlik ve geri cagirma degerleri hesaplanmaktadir.

Dogru pozitif (TP): Nesneyi olusturan piksellerin dogru sekilde
smiflandirilmas.

Dogru negatif (TN): Arka plan piksellerinin dogru sekilde siiflandirilmasi.
Yanlis Pozitif (FP): Arka plan piksellerinin nesne pikseli olarak
smiflandirilmasi.

Yanlis Negatif (FN): Nesne piksellerinin arka plan pikseli olarak

smiflandirilmasi.
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Bu durum Tablo 4’deki gibi karisiklik matrisinde gosterilmektedir. Bir simiflandirma
algoritmasmi degerlendirmek icin kullanilan standart metrikler bu matristen elde

edilmektedir.

Tablo 4. Karigiklik matrisi

Tahmin Pozitif Tahmin Negatif
Gercek Pozitif Dogru pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Gercek Negatif Yanlis pozitif (FP) Dogru negatif (TN)

Kesinlik; dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin toplam tahmin edilen pozitif

gozlemlere oranidir. Modelin ne kadar kesin oldugunu géstermek i¢in kullanilir.

2)

Kesinlik (Precision):
TP+FP

Duyarlilik; pozitif olarak tahmin edilmesi gereken gézlemlerin ne kadarmin pozitif

tespit edildigini gosteren orandir.

Duyarlilik (Recall): TPT+PFN (3)

AP; temel olarak duyarlilik-kesinlik egrisine dayanir. AP’yi hesaplamadan 6nce ¢oklu
geri cagirma seviyelerinde enterpolasyon yapilir. Enterpolasyonlu hassasiyet (Pinzerp), coklu
geri cagirma degerlerinde (7, r2...) hesaplanan en yiiksek kesinlik degeri olarak tanimlanir.
AP, enterpolasyonlu duyarlilik-kesinlik egrisinin altindaki alan olarak tanimlanabilir (Zeng,

2021).
AP= Zn{(rn+1 - Tn)Pinterp (Tn+1)} “4)

mAP; ortalama kesinligin tiim siiflardaki(K) ortalamasidir.

K ap.
mAP= 2= 5)

K
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AR; farkli IoU degerlerindeki (0.5, 0.55, ...0.95) duyarliligin ortalamasidir.

Duyarlilik- IoU egrisinin altinda kalan alanin 2 kere hesaplanmastyla bulunur.
AR =2 f01_5 recall(o)do (6)

mAR; tiim siniflardaki ortalama duyarliligin ortalamasmin hesaplanmasidir.

K ap.
mAR= =A% (7)

K

F1 puant; kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir.

Fl=2 x —=F (8)

2.TP+FP+FN

Tez c¢alismasinda yukaridaki degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Bunlarin

sonucunda hesaplanan mAR, mAP ve F1 puani degerleri Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Degerlendirme sonuglari

mAR mAP F1 Puam
ResNet101 0.8914 0.7453 0.8118
Sentinel-2 | ResNet50 0.8875 0.7144 0.7916
Arazi ortiisii tespiti | 0.8477 0.6649 0.7452
WV3 Bina tespiti 0.8669 0.8069 0.8358

Tablo 5 incelendiginde; Sentinel-2 uydu goriintiileri iizerinden ResNet101 ag mimarisi
kullanilarak olusturulan modelde mAR: 0,89, mAP: 0,74 ve F1 Puani: 0,81 olarak
bulunmustur. ResNet50 ag mimarisi kullanilarak olusturulan modelde mAR: 0,88, mAP:
0,71 ve F1 Puani: 0,89 olarak bulunmustur. Bu sonuglardan ResNet101’in ResNet50’ye gore
daha iyi oldugu goziikkmektedir. Arazi Ortiisii tespiti i¢in Sentinel-2 uydu goriintiileri ve

ResNet101 ag mimari kullanilarak olusturulan modelde mAR: 0,84, mAP: 0,66 ve F1 Puani:
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0,74 olarak bulunmustur. WV3 uydu goriintiileri kullanilarak bina tespiti yapilmasi amaciyla
olusturulan modelde mAR: 0,86, mAP: 0,80 ve F1 Puani: 0,83 sonuglar1 elde edilmistir. Tiim
modeller incelendiginde en iyi sonuglarin WV3 uydu goriintiisii ile olusturulmus olan
modelden oldugu goziikmektedir. Diger sonuglarda smiflandirma igin yeterli degerlere
sahiptir. Asagidaki gorseller ile sonuglar incelendiginde sonuglarin tutarli oldugu
gozitkmektedir.

Sekil 62°de olusturulan modellerden elde edilen smiflandirma sonuglari
gosterilmektedir. ResNetl01 ag mimarisi kullanilarak yapilan smiflandirma islemi (b)
goriintiisiinde, ResNet50 kullanilarak yapilan smiflandrma islemi (c) goriintiisiinde
gosterilmektedir. Bu iki goriintii kiyaslandiginda (b) goriintiisiiniin (c) goriintiisiine gore
daha iyi sonuclar elde ettigi anlagilmaktadir. ResNet101 kiy1 bdlgelerde kentsel arazi
dokusunu daha 1y1i tespit etmistir. Bes smif kullanilarak yapilan arazi 6rtiisii siniflandirmasi
(d) goriintiistinde gosterilmektedir. Goriintii incelendiginde yanlis bir sinif atamasi olmayip

bazi piksellerin siniflandirilmadig goziikmektedir.
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Sekil 63’te olusturulan modellerden elde edilen siniflandirma sonuglari
gosterilmektedir. ResNetl01 ag mimarisi kullanilarak yapilan simniflandirma islemi (b)
goriintiisiinde, ResNet50 kullanilarak yapilan siniflandirma islemi (c¢) goriintiisiinde
gosterilmektedir. Yapilan smiflandirma isleminde ResNetl01 yapilasma alanini
ResNet50’ye gore daha iyi tespit ettigi goziikmektedir. Bes sinif kullanilarak yapilan arazi
ortiisii siniflandirmasi (d) goriintiisiinde gosterilmektedir. (d) goriintiisii incelendiginde bazi

bolgelerin siniflandirilmasmin yapilmadig géziikmektedir.

razi 0.997
Orman

-Yilpllkl$ln'cl Alam Yalin Arazi - Su . Orman Tarim Alani

Sekil 63. Smiflandirma sonuglari (a) orijinal goriintii, (b) Resnet101, (c) Resnet50, (d) bes
smif
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Sekil 64’te olusturulan modellerden elde edilen siniflandrma sonuglari
gosterilmektedir. ResNetl01 ag mimarisi kullanilarak yapilan smiflandirma islemi (b)
goriintiisiinde, ResNet50 kullanilarak yapilan smiflandirma islemi (c¢) goriintiisiinde
gosterilmektedir. ResNet101 ag mimarisi ResNet50’ye gore daha az kutu kullanarak kentsel
dokuyu tespit ettigi goriilmiistiir. Bes sinif kullanilarak yapilan arazi ortiisii siniflandirmasi
(d) goriintiisiinde gosterilmektedir. (d) goriintiisii incelendiginde goriintiiniin kenarlarinin iyi
tespit edilmedigi bazi boliimlerde yalin arazi ile kentsel dokunun i¢ ige gectigi

gozitkmektedir.
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Sekil 64. Smiflandirma sonuglari (a) orijinal goriintii, (b)Resnet101, (c)Resnet50, (d) bes
smif
Sekil 65’te olusturulan modellerden elde edilen smiflandirma sonuglari
gosterilmektedir. ResNet101 ag mimarisi kullanilarak yapilan simniflandirma islemi (b)
goriintiisiinde, ResNet50 kullanilarak yapilan smniflandrma islemi (c¢) goriintiisiinde
gosterilmektedir. ResNet101 ile yapilan smiflandirmada yapilasma alani olmamasina
ragmen bolgenin yapilagma alani olarak smiflandirildigr goziikmektedir. ResNet50 ile

yapilan siniflandirmada ayni nesne birden fazla kutu ile tespit edilmis ama yapilagma alanlar1
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dogru bir sekilde tespit edilmistir. Bes siif kullanilarak yapilan arazi ortiisii siniflandirmasi
(d) goriintiisiinde gosterilmektedir. (d) goriintiisiinde tarim alanlarmnin tespit edilemedigi

goziikmektedir.

(© (d

. Yapilasma Alan Yalin Arazi . Su . Orman Tarim Alani

Sekil 65. Siniflandirma sonuglari (a) orijinal goriintii, (b) ResNet101, (c) ResNet50, (d) bes
sinif
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Sekil 66’da WV3 goriintiisii lizerinde yapilan siniflandirma islemi ile bina bulma
performanst gosterilmektedir. Orijinal goriintii (a) goriintlisiinde, smiflandirma sonug
gortintiisii (b) goriintiisiinde gdsterilmektedir. (b) goriintiisii incelendiginde bir bina

haricinde tiim binalarin tespit edilebildigi goziikmektedir.

Sekil 66. WV3 goriintiisiiniin smiflandirma sonuclar1 (a) orijinal goriintii, (b) smiflandirma

Sekil 67°de WV3 uydu goriintiisii lizerinden yapilan bina tespiti gdsterilmektedir.
Orijinal goriintli (a) goriintiisiinde, smiflandrma sonug goriintlisii (b) goriintiisiinde
gosterilmektedir. (b) goriintiisii incelendiginde birka¢ bina disinda tiim goriintiideki binalar1

dogru sekilde tespit edilebildigi goziikkmektedir.
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Sekil 67. WV 3 goriintiisiinde siiflandirma sonuglari (a) orijinal goriintii, (b) simiflandirma

WV3 goriintiistindeki tiim parcalarin siniflandirmasi yapildiktan sonra MATLAB
ortaminda birlestirilmistir. Calisma alam1 ve smiflandirma sonuglar1 Sekil 68’de
gosterilmektedir. Smiflandirma sonuglar1 incelendiginde kahverengi ve gri bina catilarinin
tespitinin beyaz catili binalara gére daha iyi yaptig1r géziikmektedir. Bunun sebebi etiketli
veri setinde beyaz catili bina 6rneklerinin yeterli sayida olmamasidir. Bazi tarim bolgelerine
bina etiketi atanmistir. Bunun sebebi tarim bélgelerinin renklerinin bina c¢ati renklerine
benzemesidir. Bu tiir problemlerin giderilmesi ve daha iyi sonuclar elde edilmesi i¢in daha
veri seti kullanilarak egitim islemi yapilabilir. Bu sayede modelin renk ve doku bilgisi
geliserek daha iyi sonuglar verebilir. Bunlarin disinda WV3 goriintiileri iizerinde yapilan
smiflandrma isleminin Sentinel-2 goriintiilerine gore daha iyi sonuglar verdigi

gozitkmektedir.
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Sekil 68. WV3 uydu goriintiisliniin siniflandirilmasi (a) ¢alisma alani, (b) siniflandirma
sonugclar1



4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, yenilik¢i bir yaklasim olan 6rnek segmentasyonun (Mask R-
CNN) yiiksek/orta ¢oziinirliikli ve ¢ok bantli uydu goriintiileri iizerinde sonuglari
sunulmaktadir. Ornek segmentasyon, semantik segmentasyondan daha fazla bilgi edinerek
nesnelerin daha iy1 anlagilmasini saglamaktadir. Mask R-CNN, maske tahminleri, nesneleri
cevreleyen kutu smirlarmi, nesne koordinatlarini belirleme, farkli nesneleri daha 1yi ayirt
etme gibi zorlu uzaktan algilama gorevleri i¢in 1y1 sonuglar vermektedir. Su anda ¢ok bantl
uydu goriintiilerinde Mask R-CNN algoritmasini kullanan ¢alismalar oldukca azdir.

Tez ¢alismasi yapilirken Sentinel-2 ve WV 3 uydu goriintiilerinde 6rnek segmentasyon
algoritmasi olan Mask R-CNN kullanarak smiflandirma yapilmistir. Veri seti olusturulurken
VGG Image Annotator kullanilmistr. VGG Image Annotator ile veri seti hazirlanmasi
asamasinin ileriki ¢aligmalarda dogrudan uygulanabilmesini miimkiin kilmak i¢in detayl bir
sekilde agiklanmistir. Veri seti toplamda 1515 goriintii ve etiketli egitim siniflarini igeren
18811 adet poligondan olusmaktadir. Bu islem olduk¢a zaman alic1 bir islem olup toplamda
196 saat siirmiistiir. A§ mimarisi olusturulurken CNN’in i¢ katmanlarina ince ayarlar
yapilarak hiperparametreler uzaktan algilanmig goriintiilerdeki nesneleri ayirt edecek sekilde
ayarlanmistir. Mask R-CNN uygulamasi ResNet50 ve ResNetl0l a§ mimarilerini
desteklemektedir. Bu calismada ayni1 veri seti ve hiperparametrelere sahip veri seti lizerinde
sadece ag mimarileri degistirilerek egitim islemi yapilmistir. Simiflandirma sonuglar1
nispeten ayni olsa da gorsel degerlendirme sonuglarinda ResNet101’in daha iyi sonug aldigi
goziikkmektedir. ResNet101 ag mimarisi hesaplama maliyetleri yiiksek oldugundan ileri
teknolojili GPU sistemlerine ihtiya¢ duyar. Bu sistemler donanimsal ag¢idan maliyetli
olacagimdan Google Colab kullanilarak yiiksek GPU’lu bilgisayarlar tizerinden egitim islemi
yapilmistir. Egitim isleminde rastgele atanan agirliklarla baglamak yerine transfer 6grenme
yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile MS COCO veri setinde egitilen agirliklar baslangic
degeri olarak kullanilmistir. Bu sayede modelin 6grenme performansi artarak daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Her veri seti i¢in bir¢ok egitim parametresi denenerek optimum
sonu¢ elde edilene kadar egitim islemi yapilmistir. Sonug olarak her veri seti icin farkli
egitim parametreleri kullanilmistir. Buradan da anlasilacag iizere her veri seti 6zgiin oldugu
icin her modelde ayni egitim parametrelerini kullanmak yerine en iyi sonucu veren

parametrelerin bulunmasi gerekmektedir. Modeller olusturulduktan sonra Sentinel-2 ve
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WV3 uydu goriintiileri iizerinde siniflandirma yapilmistir. Uydu goriintiileri iizerindeki
smiflandirma islemi 1-10sn arasinda siirmiistiir. Bu durum anlik bilgi {iretmek i¢in olduk¢a
onemlidir.

Bu calismada kullanilan degerlendirme metrikleri dogru pozitif, yanls pozitif, yanlis
negatif ve dogru negatif verilerine dayanmaktadir. Dogru negatif tespit edilecek bir nesnenin
olmadigin1 ve modelin 0.7°dan daha kiiclik bir giiven puani ¢ikardigi durumu ifade
etmektedir. RPN nesneleri belirleyerek yalnizca mevcut bir nesneye sahip kutulari ¢ikararak
bir sonraki isleme gecirir ve bir giiven puam verir. IoU 0,5 kabul edilerek hesaplanan
degerlendirme Olciisii ortalama kesinlik puani (AP), ortalama hassasiyet puani (mAP),
ortalama duyarlik puan1 (mAR) ve F1 puani modelleri degerlendirmek ic¢in kullanilmistir.
Bina tespiti icin WV3 uydu goriintiisii kullanilarak yapilan Mask R-CNN ¢alismasinda
%84’liik bir basar1 puani ile en iyi sonuglar elde edilmistir. Bolge tespiti yapilirken Sentinel-
2 uydu goriintiisii lizerinde {i¢ farkli model olusturulmustur. ResNet101 ag mimarisi ile
olusturulan modelden %81 basar1 puani ile en iyi sonuca ulasilmistir. ResNet50 a§ mimarisi
kullanarak olusturulan modelden %79’luk bir basariya ulasilmistir. Arazi Ortiisiinii
smiflandirmak amaciyla ResNet101 ag mimarisi ile olusturulan modelden %74’liikk bir
basar1 puani elde edilmistir.

Derin 6grenme teknikleri, mevcut veri miktarinin fazla oldugu durumlarda daha
verimli c¢alismaktadir. Bu ¢alismada yaklagik 600 gorintii kullanilirken gelecekteki
calismalarda daha biiylik veri setleri kullanilmas1 amaglanmaktadir. Bu sekilde smif sayisi
artirilabilir ve nesnelerin tanimlanmasi kolaylasabilir. Sunulan sonuglar ile Mask R-
CNN’nin uydu goriintiilerinde siniflandirma yapabildigi gosterilmistir. Daha 1yi sonuglar
elde etmek i¢in daha yiiksek coziiniirliiklii verilere ihtiya¢ oldugu anlagilmaktadir. Mask R-
CNN’in nesne tespit ederken belli bir sekle sahip olan nesnelerin tespitini daha kolay yaptigi
calisma sonucunda anlasilmaktadir. Arazi ortiisii tespiti yapilirken yasanilan en biiyiik sorun
her bir nesnenin birbirinden tamamen farkli olmasi ve belirli bir sekle sahip olmamasidir.
Buna ragmen Mask R-CNN anlasilabilir 61¢tide dogru sonuglar elde etmistir.

Uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi sayesinde bir¢ok alanda gelisim saglanmaktadir.
Ornegin bir bdlgedeki kagak yapilasma tespit edilmek istendiginde, iki farkli zamandaki
uydu goriintiileri lizerinde bina tespiti yapilarak kagak yapilasmalar tespit edilebilmektedir.
Son donemlerde Tiirkiye’deki orman yayginlari artig gdstermistir. Uydu goriintiilerindeki
anlik siniflandirmalar sayesinde orman yangmlar1 ve orman yanginlari sonucundaki hasar

tespitleri yapilabilmektedir. Uydu goriintiilerinin bir bagka kullanim alani ise cografi bilgi
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sistemleri i¢in veri katmanlar1 olusturmaktir. Cografi bilgi sistemleri pek ¢cok problemin
coziimiinde rol oynadigindan uydu goriintilerin dogru ve hizli bir sekilde
smiflandirilabilmesi bu alanlara katki saglayacaktir. Bu tez calismasinda Mask R-CNN
yonteminin uydu goriintiileri tizerindeki kullanimi anlatilmigtir. Mask R-CNN modeli bir
kere olusturulduktan sonra ¢ok biiyiik alanlarin hizli ve dogru bir sekilde siniflandirilmasina
olanak saglamaktadir. Mask R-CNN degisim analizi, kagak yapilasma, arazi ortiisiiniin
tespiti, orman alanlarmin tespiti gibi problemleri ¢6zmekte kullanilabileceginden 6nem

kazanmaktadir.
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