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OZET

Yiksek Lisans Tezi

UZAKTAN ALGILANMIS GORUNTULERDEN YENI BIR DERIN OGRENME
MIMARISI ILE BINA CIKARIMI

Feride Se¢il YILDIRIM

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisti
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Prof. Dr. Fevzi Karsh
2024, 95 Sayfa

Haritanin temel unsurlarindan biri olan bina katmani, ¢esitli nizam ve mimarilere sahip olup;
kentsel planlama, emlak yonetimi, kacak yapi tespiti ve afet analizi gibi birgok haritacilik faaliyetinde
kullanilmaktadir. Bu sebeple bina obje bilgilerine hizli ve otomatize bir bi¢imde erismek 6nem arz
etmekle birlikle son derece popiiler bir konu haline gelmistir. Bu tez ¢alismasinda, Massachusetts
bina veri seti kullanilarak yiiksek ¢oztniirliikli dijital hava fotograflart {izerinden otomatik bir
bi¢imde bina ¢ikarimi hedeflenmis ve bu amag igin yeni bir derin 6grenme mimarisi tasarlanmigtir.
Bunun yani sira veri setindeki maskelerde bulunan bina temsillerine morfolojik operasyonlarin
uygulanmasiyla bina smir bilgisi eklenerek, derin 6grenme agmin bina objesini dgrenmesi
hususunda, bina sinir bilgisinin katkis1 aragtiritlmigtir. Tasarlanan mimarinin test verileri iizerindeki
performansi; Genel Dogruluk (OA), Dogruluk (Cr), Tamlik (Cp), F1-Puani, Birlesimlerin Kesisimi
(loU) dogruluk metrikleri i¢in sirastyla %91, %80, %73, %76 ve %62 olarak hesaplanmustir.
Onerilen mimarinin Karsilagtirilmas1 igin aym veri seti ile egitilip, ayni test verileri iizerinde
degerlendirilen, literatiirde mevcut U-Net mimarisine gore; Genel Dogruluk metrigi igin esit, diger
metrikler i¢in ise ortalama %2’lik daha diigiikk performans sergiledigi gézlemlenmistir. Bu duruma
karsin tasarlanan mimarinin egitim islemini, U-Net mimarisine gore 400 dakika daha kisa siirede
tamamlamas1 6nemli bir Ustiinliik saglamaktadir. Sonug¢ olarak tasarlanan mimarinin, literatiirde
basaris1 kabul goérmiis olan U-Net mimari performansina yaklagsmis olmasi ve egitim siiresindeki

avantaji sebebiyle kullanilabilirlik agisindan hiz ve kolaylik saglayacagi ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrigimli Sinir Aglar1, Bina Cikarimi, U-Net
Mimarisi, Massachusetts Bina Veri Seti

VII



SUMMARY

MSc. Thesis

BUILDING EXTRACTION FROM REMOTELY SENSED IMAGES WITH A NOVEL
DEEP LEARNING ARCHITECTURE

Feride Secil YILDIRIM

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Geomatics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Fevzi KARSLI
2024, 95 Pages

The building layer, which is one of the basic elements of the map, has various architectures
and is used in many mapping activities such as urban planning, real estate management, illegal
building detection and disaster analysis. For this reason, it is important to access building object
information quickly and automatically. In this thesis study, automatic building extraction from high-
resolution digital aerial images was aimed using the Massachusetts building dataset and a new deep
learning architecture was designed for this purpose. In addition, building boundary information was
added to the building representations in the masks in the data set by applying morphological
operations, and the contribution of the building boundary information to the deep learning network’s
learning of the building object was investigated. The performance of the designed architecture on
test data; for Overall Accuracy, Correctness, Completeness, F1-Score, Intersection over Union
accuracy metrics was calculated as 91%, 80%, 73%, 76% and 62%, respectively. It has been observed
that the proposed architecture has equal performance for the Overall Accuracy metric and an average
of 2% lower performance for other metrics than the existing U-Net architecture in the literature.
Despite this situation, the designed architecture has a significant advantage in completing the training
process in 400 minutes less than the U-Net architecture. As a result, it is estimated that the designed
architecture will approach the U-Net architectural performance, which is accepted in the literature,

and will provide speed and convenience in terms of usability due to its advantage in training time.

Key Words: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Building Extraction, U-Net
Architecture, Massachusetts Building Dataset
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

1858’de Paris’in hemen disindaki Petit-Bicétre’nin (Petit-Clamart) yaklasik 80 m (262
feet) yukarisindan bir sicak hava balonu ile ilk basarili hava fotografinin ¢ekilmesinden bu
yana insanligin yeryiiziine dair havadan bilgi edinme meraki artmistir (Waxman, 2018).
Teknolojinin gelisimiyle hava fotograflar1 ve uydu goriintiilerinin konumsal ve spektral
¢Oziiniirliikleri, kullanilan sensdrler vasitasiyla ileri diizeylere ulagmistir. Bununla birlikte
havadan yeryiizii hakkinda bilgi toplama islemi giinlimiize kadar gelen siirecte daha fazla
yayginlasarak, popiilarite kazanmistir.

Hava ve uydu goriintiilerinin zengin spektral ve konumsal 6zellikleri sayesinde
yeryliziinden; orman envanteri, maden tespiti, iklim degisikligi, hava/su kirliligi ve hassas
tarim uygulamalarina yonelik gesitli bilgiler saglanabilmektedir. Tiim bunlarin yani sira
yaklagik son otuz yilda; kentsel planlama, emlak yonetimi, kacak yapi tespiti, deprem analizi
ve afet yardimi uygulamalarina olanak saglamasiyla bilinen otomatik bina tespitine yonelik
cok cesitli yontemler 6nerilmistir (Samui vd., 2017).

Uzaktan algilanmis goriintiilerden bina ¢ikarim yontemleri klasik ve derin 6§renme
tabanli yontemler olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Klasik yontemde ilk olarak binalarin
geometrik, spektral ve golge ozellikleri ¢ikarilip, ardindan bu o6zellikler bina ve bina
olmayan siniflar1 ayirmak igin tasarlanan smiflandiriciya gonderilmektedir (Zha vd., 2003;
Liu vd., 2005; Awrangjeb vd., 2011; Huang & Zhang, 2011; Huang & Zhang, 2012). Klasik
yontemde biliylik miktarda 6n bilgiye ihtiyag duyulur ve bu yontemler yogun is giicii
gerektirmesiyle birlikte otomasyonu diisiiktiir. Derin 6grenme yontemleri ise orijinal
goriintiide  bulunan  ozellikleri  orlintiller yardimiyla otomatik olarak — 6grenip
yorumlayabilmektedir. Bu durum, uzaktan algilamis goriintiilerden; karmasik spektral,
dokusal ve geometrik 6zelliklerin elde edilmesi yoniinde biiylik bir avantaj saglamaktadir
(Yuan vd., 2020).

Gergeklestirilen tez calismasinda derin 6grenme yontemleri ile yiiksek ¢oziiniirliiklii
hava fotograflarindan bina ¢ikarimina yonelik; Massachusetts bina veri seti (Mnih, 2013)
kullanilarak, yeni bir derin 6grenme mimarisi tasarlanmistir. Literatiirden farkli olarak,

Ozgiin bir derin 6grenme mimarisi tasarimimnin yaninda, Massachusetts bina veri setinde



bulunan bina maske goriintiilerine, morfolojik operasyonlarin (genlesme, asinma) (Gonzalez
& Woods, 2004) uygulanmasiyla otomatik olarak bina siir1 katmani eklenmis ve ilave
edilen bina sinir bilgisinin, bina ¢ikarimina yonelik katkis1 aragtirilmistir.

Onerilen yeni mimari ile bina ¢ikarimma yénelik uygulama sonuglari literatiirde
kullanilabilirligi kabul gérmiis bir derin 6grenme ag1 olan U-Net mimarisi (Ronneberger vd.,
2015) sonuglar ile karsilagtirilarak, tasarlanan mimarinin, giinimiizde mevcut ve basarisi
kanitlanmis derin 6grenme aglarina; dogruluk, katman sayis1 ve egitim siiresi bakimindan

bir alternatif olabilecegi ortaya konulmustur.

1.2. Cahismanin Motivasyonu

Calismanin baslica motivasyonu; c¢esitli goriintii isleme yontemlerinin kullanildigi,
yiiksek miktarda is giicli gerektiren, otomasyonu diisiik klasik yontemler ile hava
goriintiilerinden bina ¢ikarim uygulamalarina karsin, derin 6grenme yontemleri kullanilarak
daha hizli ve az is giicti gereksinimi ile otomasyonu yiiksek bir sekilde bina katmani bilgisine
erisim iglemini gerceklestirme istegidir. Ilave olarak literatiirde derin dgrenme tabanli olarak
gerceklestirilen bina ¢ikarim tekniklerinden farkli olarak, sadece yapilan calismaya 6zgii
yeni bir derin 6grenme mimarisi tasarlanmasiyla hava goriintiilerinden yiiksek dogruluklu

bina ¢ikarim uygulamasinin gergeklestirilmesi amaglanmustir.

1.3. Tezin Ana Hatt1

Genel bilgiler boliimiiniin giris kisminda yapilan calisma hakkinda 6n bilgiler
verilmesinin ardindan ¢alismanin motivasyonundan bahsedilmistir. Devaminda ¢alismanin
genel amacina deginilerek, literatiir arastirmasi boliimiinde, mevcut ¢alismanin konusu olan,
uzaktan algilanmis goriintiilerden bina ¢ikarimi hakkinda yapilan klasik ve ¢gogunlukla derin
o0grenme tabanli yontemlere dair arastirmalara yer verilmistir.

Temel kavramlar béliimiinde; fotogrametri bilim dali, dijital hava kameralar1 ve 6zellikleri,
hava fotografi iiretim teknikleri ve uzaktan algilanmis verilerden bina c¢ikarim
yontemlerinden kisaca bahsedilmistir. Ardindan c¢aligmanin igerisinde yer alan temel
metotlar ve kavramlar olan; matematiksel morfolojik operasyonlar, goriintli segmentasyonu,
yapay zeka ve yapay zekanin alt dallar1 olan; makine 6grenimi, yapay sinir aglari, derin
Ogrenme Ve evrigimli sinir aglart ifadelerinin hiyerarsik ve kronolojik siraya uygun bir

sekilde anlatim1 saglanmistir. Devaminda ¢alismada bahsi gegen; U-Net mimarisi, Pliriizsiiz



Karigtirma (Smooth Blending) yontemi ve yapilan uygulamanin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan dogruluk metrikleri gibi diger temel kavramlara yer
verilmistir. Bu boliimiin sonrasinda ise derin 6grenme yontemlerine dayanan ve caligma
dahilinde kullanilan; yapay sinir ag1 katmanlari, fonksiyonlar1 ve ifadeleri gibi 6nemli
bilgilere yer verilmistir. Mevcut tez calismasini olusturan uygulamanin anlatildig1 yapilan
calismalar baglig1 altinda; ¢alisma alan1 ve kullanilan veri seti, veri setine uygulanan 6n
hazirlik islemleri ve veri setinin; egitim, dogrulama ve test olmak {lizere ii¢ kategoriye
ayrilmasi, tasarlanan yeni mimarinin 6zellikleri ve bu mimari ile yapilan iki (bina, arka plan)
ve li¢ (bina, arka plan, bina sinir1) sinifli segmentasyon egitimleri ve son olarak; onerilen
mimarinin karsilagtirilmasi amaciyla kullanilacak olan U-Net mimarisinin de ayni siiflar
ve sartlar altinda egitilmesi islemleri detayli bir bicimde anlatilmistir. Uygulamanin son
asamasinda ise kullanilan mimarilerin egitilmesi sonucu kaydedilen dort adet modelin
degerlendirilebilmesi i¢in yapilan test isleminden bahsedilmistir. Bulgular ve irdeleme
baslig1 altinda iki ve li¢ smifli segmentasyonun bina ¢ikarimi iizerindeki farklarinin
arastirilmasi i¢in yapilan degerlendirmeler ve tasarlanan yeni mimarinin kalitesini ortaya
koymak adina U-Net mimarisi ile karsilastirma sonuglari sunulmustur. Tez yazim islemi;

sonugclar, oneriler, kaynaklar, son olarak 6zgegmis boliimleri ile sonlandirilmistir.

1.4. Cahismanin Amaci

Yapilan ¢aligmanin ana amaci; minimum is gilicii ve miimkiin olabildigince zaman
tasarrufu saglayarak uzaktan algilanmis goriintiilerden bina ¢ikarimini derin 6grenme temelli
metotlar ile gergeklestirmektir. Bu amag igin literatiirde mevcut, genel geger ve basarisi
kanitlanmis, genellikle goriintli segmentasyonunda kullanilan derin 6grenme mimarilerine;
katman sayisi, egitim siiresi ve dogruluk oran1 bakimindan alternatif olabilecek, goriintii
segmentasyon gorevini basariyla gergeklestirebilecek yeni bir derin 6grenme mimarisi
tasarlanmistir. EK olarak, ¢alismada derin 6grenme aginin egitiminde kullanilan bina veri
setindeki hava fotograflarinin, siyah-beyaz (ikili/binary) formattaki maskelerinde bulunan
bina temsillerine morfolojik operasyonlar ile iki piksel genislikli bina sinir1 ¢izdirilerek,
egitilecek mimariye arka plan ve bina siniflarinin yani sira bina simir bilgisinin de ilave
edilmesinin uzaktan algilanmis goriintiilerden bina ¢ikarimi islemine katkisinin arastirilmasi
da calismanin amaclar1 dahilindedir. Ozetle literatiire, veri seti iizerine morfolojik

operasyonlar yardimiyla goriintli 6n isleme metotlarinin uygulanmasi1 ve goriintii



segmentasyonu hususunda basarili yeni bir derin 6grenme mimarisinin tasarimi ile hava
fotograflarindan bina ¢ikarimina yonelik alternatif yeni bir yontem kazandirilmasi

hedeflenmistir.

1.5. Literatiir Arastirmasi

Uzaktan algilanmis goriintiilerin konumsal ve spektral ¢oziiniirliiklerinin gelismesiyle
birlikte yersel ol¢timler yapilmaksizin hava fotograflarindan binalarin tespiti, bina smir
bilgilerinin elde edilmesi ve kontrolii; ekonomik, sosyal ve siirdiiriilebilir kalkinma
acisindan biiylik onem arz etmektedir. Literatiirde hava fotograflar1 ve uydu goriintiileri
kullanilarak; Kentsel planlama, emlak yonetimi, kagak yapi tespiti, deprem analizi ve afet
yardimi uygulamalarina olanak saglamasiyla bilinen otomatik bina tespitine yonelik ¢ok
cesitli yontemler onerilmistir (Samui vd., 2017).

Uzaktan algilanmis goriintiilerden bina ¢ikarim yontemleri literatiirde klasik ve derin
O0grenme tabanli olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Klasik yontemlerin uygulanmasi igin
biiylik miktarda 6n bilgiye ihtiya¢ duyulur ve bu yontemler zaman alict ve otomasyonu
diisiik olmakla birlikte genellestirilebilir degillerdir. Klasik yontemler ile binalarin ¢ikarimi
icin, gorlntiilerin spektral ve geometrik kosullarnin iyi taninmasi ve kullanilmasiyla, ilk
olarak bitki ve golge Ozelliklerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Ardindan geriye kalan
ozellikler bina ve bina olmayan smiflar1 ayirmak igin gelistirilen siniflandiriciya
gonderilmektedir (Zha vd., 2003; Liu vd., 2005; Awrangjeb vd., 2011; Huang & Zhang,
2011; Huang & Zhang, 2012).

Akbulut vd., (2018) yaptiklar1 ¢alismada bina siirlarinin tespiti i¢in baslangi¢ kontur
konumlarinin otomatik olusturulmasini hedefleyerek bolge bazli aktif kontur modelini tercih
etmislerdir. Bu islem i¢in morfolojik operasyonlar, bant orani ve esikleme yontemlerini
kullanmuslardir.  Onerdikleri yaklasimi konumsal ¢oziiniirliigli 8 cm olan yiiksek
¢oziiniirliiklii renkli kizildtesi hava goriintiileri iizerinde test etmislerdir. Onerilen yontem ile
test goriintiileri iizerindeki binalarim tamami ¢ikarilmistir. Ancak goriintiilerde bulunan
yollar, bitki ortiisii ve golge efektlerinden Gtiirii tespit edilen bazi binalarin sinirlart piiriizli
hale gelmis, bazi1 bina sinirlar ise spektral olarak benzer 6zelliklere sahip bina dis1 alanlara
dogru genislemistir. Ayrica yapilan bu calismada kontur baslangi¢c noktasinin otomatik

belirlenmesi hususunda, binalar i¢in elde edilen sinirlayici kutu merkezinin bina disina



gelebilecegi  Ornekler  iizerinde  denemeler  yapilmamig  olmasi  ydntemin
genellestirilebilirligini kisitlamaktadir.

Gavankar ve Ghosh (2018) tarafindan klasik yontemlerin kullanimiyla yapilan bina
¢ikarim uygulamasi, morfolojik Top-hat filtresine ve K-ortalamalar (K-means)
algoritmasina dayanmaktadir. Oncelikle goriintiiniin karanlik ve parlak bélgelerini
birbirinden ayirmak i¢in morfolojik islemleri kullanan Top-hat filtresinden yararlaniimistir.
Ardindan K-ortalamalar algoritmasi kullanilarak aydinlik, karanlik ve ara spektral 6zellikli
nesneler i¢in li¢ esik degeri belirlenmis ve nesnelerin agirlik merkezleri tespit edilmistir.
Devaminda medyan filtre kullanilarak goriintiideki tuz-biber etkisi giderilmis ve Baglantilt
Bilesen Etiketleme teknigi ile tespit edilen her nesneye bir etiket atanmistir. Baglantili
Bilesen teknigi ile etiketlenen nesneler arasinda aday bina, yol, park yeri gibi bina dis1
objeler bulunmaktadir. Bina dis1 objelerin elimine edilmesi adina eksen orani, dismerkezlik
ve bolim alan1 gibi parametreler kullanilmistir. Onerilen metodolojinin performansini,
ABD’nin Santa Ana, California bolgesinden alinan 0.60 m ¢oziiniirliige sahip IKONOS
pankromatik goriintiisii tizerinde test edilmistir. Elde edilen sonucun basarili olmasiyla
birlikte, az sayida da olsa gergek binalar ile benzer yansima degerleri ve yapisal 6zellikler
gosteren bina dis1 6zelliklerin, bina sinifinda siniflandirildigi gézlemlenmistir.

Chaudhuri vd. (2016), sadece yiiksek ¢oziiniirliiklii pankromatik uydu goriintiileri i¢in
konumsal ve spektral bilgileri kullanan bir bina ¢ikarma stratejisi dnermislerdir. Yapilan
calismada sirasiyla morfolojik goriintii iyilestirme (agma-kapama), Dahili Gri Varyansi
(IGV) kullanan ¢ok tohumlu kiimeleme, golge tespiti, bina kenarlar1 ve gélgelerin konum
bilgisini kullanarak yanlis bina tespit durumlarinin azaltilmasi ve son olarak Uyarlanabilir
Esik Bazli Segmentasyon Teknigi yontemleri kullanilmistir. Onerilen yontemin, &n
smiflandirma veya herhangi bir egitim seti gerektirmeden otomatik olarak g¢aligmakta
oldugunu, fakat bazi baslangi¢ algoritma parametrelerinin kullanici tarafindan ayarlanmasi
gerektigi vurgulanmistir.  Yontem, IKONOS ve QuickBird uydularindan alinan ¢esitli
pankromatik goriintiiler kullanilarak degerlendirilmis ve 6nerilen algoritmanin literatiirdeki
diger klasik metotlara gore hem daha dogru hem de daha verimli sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.

Ahmady vd. (2008) yapmis olduklari uzaktan algilanmis goriintiilerden bina
cikarimina dair ¢alismada aktif kontur modeline dayal1 yeni bir yéntem sunmuslardir. Ilk
olarak girdi goriintiiyli Gauss Cekirdegi yontemiyle yumusatmis, ardindan binalarin iginde

bir tohum noktas1 belirleyerek aktif kontur modeli ile bina sinir bilgilerine ulagmiglardir.



Yeni aktif kontur modelinin, klasik aktif kontur modeline kiyasla binanin sinirlarint daha
dogru bir sekilde tespit edebildigini fakat goriintiide bulunan sokaklara benzer spektral
Ozellik gosteren binalarin ¢ikarilamamasi sorunu ile karsilasildig belirtilmistir.

Ahmadi vd. (2010), tarafindan yapilan ¢alismada hava goriintiilerinden otomatik bina
¢ikarimi i¢in aktif kontur modelinin optimize edilmis bir versiyonunu Onerilmistir.
Yontemin ilk asamasinda girdi goriintiiye geometrik ve radyometrik diizeltmeler
uygulanmis, sonraki adimda bina sayisina ve arka plan siniflarina bagh olarak, binalarin
¢evresindeki belirli noktalar tanitilmis ve onerilen aktif kontur modeli etkinlestirilerek bina
siirlart ¢ikartilmigtir. Daha sonra, ¢ikarilan bina siirlarinda, dik agilar ve diiz ¢izgiler
kullanilarak piiriizlii ¢izgilerin yumusatilmasi saglanmistir. Onerilen yontemde kullanilan
parametrelerinin optimum degerleri deneme yanilma yaklasimi kullanilarak deneysel olarak
belirlenmis ve bir goriintii icin parametreler belirlendikten sonra diger test goriintiileri igin
parametrelerde degisiklikler yapilmasi gerektigi belirtilmistir.

Incelenen, uzaktan algilanmis hava goriintiilerinden bina ¢ikarimina yonelik, klasik
yontemlere dayanan g¢alismalarin genelinde kullanilan yontemlerin genellestirilebilir ve
otomatize olmasi hususunda eksiklikler mevcuttur.

Derin 6grenme temelli yontemler ise orijinal goriintiide bulunan 6zellikleri oriintiiler
yardimiyla otomatik olarak 6grenmekte ve yorumlayabilmektedir. Bu sayede uzaktan
algilanmis goriintiilerde bulunan karmasik spektral, dokusal ve geometrik 6zelliklerin elde
edilmesinde avantaj saglanmaktadir (Yuan vd., 2020). Literatiirde hava goriintiilerinden bina
cikarimma yonelik olarak yapilan derin 6grenme temelli ¢alismalara asagidaki
aciklamalarda yer verilmistir.

Uzaktan algilanmig goriintiilerden derin 6grenme tabanli olarak bina ¢ikarim islemini
gerceklestirmek tizere Abdollahi ve Pradhan (2021), tarafindan AIRS veri setinin (Chen vd.,
2018) kullanimiyla, orijinal U-Net agimin gelistirilmis bir versiyonu olan MultiRes-UNet
isimli yeni bir derin 6grenme ag1 ortaya cikarilmistir. U-Net mimarisinde birlestirme
katmani ile birlestirilen iki 6zellik grubu arasinda anlamsal bir bosluk oldugunu ve bunun
sebebinin; U-Net mimarisinde bulunan kodlayic1 bdliimdeki katmanlarin diisiik seviyeli
ozellikleri hesaplarken, kod ¢oziicii bolimdeki katmanlarin ise dikkate deger iist diizey
Ozellikleri hesaplamasiyla birlikte kodlayici ve kod ¢oziicii katmanlarinin direkt olarak
birlestirilmesinin 6grenme siirecinde tutarsizliklara neden olmasi seklinde yorumlanmustir.
Bu sorun dikkate alinarak yapilan ¢alismada, Res yolu adi verilen ve U-Net mimarisine,

kodlayic1 ve kod ¢oziicli 6zellikleri arasindaki farklari azaltmak icin, kullanilan birlestirme



katmanlariyla birlikte birkag¢ evrisim katmaninin dahil edilmesini Onerilmistir. Bu sekilde
kodlayic1 ve kod ¢oziicii Ozellikleri arasindaki anlamsal bosluklarin, ekstra dogrusal
olmayan islemler (evrisim) kullanilarak azaltilmasi saglanmustir.

Zhu vd. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada ISPRS Vaihingen 2D ve Inria (Maggiori
vd., 2017) veri setleri kullanilarak hava goriintiilerinden bina ¢ikarimini gergeklestirmek
amaciyla segmentasyon igslemi i¢in Kenar Detay Ag1 (Edge-Detail-Network (E-D-Net)) adli
yeni bir anlamsal segmentasyon sinir ag1 énerilmistir. Onerilen E-D-Net, E-Net ve D-Net
olmak iizere iki alt agdan olugmaktadir. E-Net, binalar1 arka plandan ayirmak ve bina ile
arka plan arasindaki pikselleri kenar olarak siniflandirmak i¢in tasarlanmistir. D-Net ise bir
iyilestirme modelidir ve gorevi, E-Net’in sonuglarini iyilestirmeye yardimei olmaktir.

Wang vd. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada Massachusetts ve WHU bina veri setleri
kullanilarak U-sekilli, kodlayici-kod ¢oziicli yapisindan ve asimetrik piramit adlh
gelistirilmis bir yerel olmayan bloktan (APNB) (Zhu vd., 2019) olusan hem kiigiik hem de
biiyiik binalarda bina ¢ikariminin hassasiyetini arttirmak i¢in Yerel Olmayan U-sekilli Ag
(ENRU-Net) adli yeni bir derin 6grenme ag1 onerilmistir. Yerel olmayan blok (APNB)
kodlayici-kod ¢oziicii yapisina ait 6zellik haritalarini dikkatlice ¢ikarmak ve geri yliklemek
i¢in benimsenmis Ve omurga ile son katman olan 1x1 boyutlu evrisim katmanindan olusan
siiflandirma katmani arasina yerlestirilmistir. Gelistirdikleri bu simetrik tasarimli yap,
yuksek ¢oziintirliiklii hava goriintiilerinden binalar1 ¢ikarirken kiigiik alanlt bina sinirlarini
tanima yetenegini dnemli dl¢ilide iyilestirdigi gézlemlenmistir.

Abriha ve Szab6 (2023), Macaristan’in ikinci biiyiik sehri olan Debrecen’deki kentsel
alana ait WorldView-2 (WV2), WorldView-3 (WV3) uydu goriintiileri ve ortofoto
(ORTHO) verileri ile birden fazla kaynaktan alinan uzaktan algilama verilerini kullanarak
bina ¢ikarimi i¢in U-Net ile derin 6grenme segmentasyon tekniklerinin az sayida veriyle
ogrenmenin etkinligini arastirmiglardir. Egitim i¢in en iyi sonuglar, ortofoto ve WV2
kaynaklarindan alinan goriintiilerin birlestirilmesi durumunda elde edilmistir. Sonug olarak
U-Net’in farkli kaynaklardan gelen egitim verileriyle dahi bina g¢ikariminda yiiksek
dogruluklar saglayabildigi, ancak binalarin ¢ikarilmasi istenilen hedef test goriintiisiinden,
egitim verisine minimum sayida goriintii eklenmesine ihtiya¢ duyuldugu sonucuna
ulasilmistir.

Feng vd. (2022) tarafindan kii¢iik bina ihmali, bina igi siireksizlik, bulanik sinir ve
diizensiz bina goriiniimii gibi var olan bircok sorunu gidermek i¢in Kiiresel Bir Ozellik

Yakalama ve Katmanlar Arasi Bilgi Etkilesim Ag1 (GCCINet) gelistirilmistir. Yapilan



calismada ilk olarak kiiresel ¢ok oOlcekli bilgi elde etmek ve binalarin siirekliligini
iyilestirmek icin kodlayict ve kod ¢oziicii arasinda kullanilmak iizere CAFE modiilii
tasarlanmistir. Ardindan goriintiilerden iist diizey 6zellikler elde edilirken kiigiik binalarin
g6z ard1 edilmesi sorununu ¢oézmek igin, Yyiiksek-diisiik 6zellikleri verimli bir sekilde
birlestirmek ve yiiksek diizeydeki 6zellikler tarafindan saglanan semantik bilgiler verimli bir
sekilde kullanilirken, yerel ayrintilart korumak amaciyla kiiresel bir yiiksek-diisiik 6zellik
capraz fiizyon modiilii (GFC) onerilmistir. Son olarak, farkli 6zellik seviyelerinin iyi bir
sekilde birlestirilmesi ve bina sinirlarinin iyilestirilmesi amaciyla kodlayici ve kod ¢oziicli
katmanlar1 arasindaki bilgileri birbirine baglamak i¢in Capraz Katman Rafine Bir Fiizyon ve
Sinir lyilestirme Modiilii (CFBR) kullamlmistir. Ortaya ¢ikardiklari GCCINet derin
ogrenme aginin etkinligini dogrulamak i¢in WHU (Ji vd.,2019) ve Inria Bina Veri Setleri
(Maggiori vd., 2017) kullanilmistir. Dogrulama sonuglarindan, kullanilan yontemin,
literatlirdeki diger yontemlere gore géz ardi edilen veya yanlis ¢ikarma alanlarini igeren
bolgelerin nispeten daha az oldugunu ve ¢ikarma sonuglarinin daha dogru oldugun tespit
edilmistir.

Wang vd. (2022), tarafindan yapilan ¢alismada; U-Net’in, diisiik seviyeli 6zelliklerin
kullanimini gelistirmek i¢in kullandig1 birlestirme baglantilarina ragmen diisiik ve yiiksek
seviyeli Ozellikler arasindaki anlamsal boslugu g6z ardi etmesi sebebiyle bina ¢ikarim
performansini smirlamasi gibi durumlarin ¢6ziimii hedeflenmistir. Bu amag i¢in; toplu
mekansal dikkat (SA) birimlerine, kiiresel ozellik bilgisi farkindaligi (GFIA) ve capraz
seviye Ozellik yeniden kalibrasyon (CLFR) isimli modiillere dayali, B-FGC-Net isimli yeni
bir bina ¢ikarma ag1 onerilmistir. SA birimi, bina 6zelligi temsilinin konumsal diizeyini
vurgular, GFIA modiilii baglamsal bilgileri yakalar, CLFR modiilii, diisiik ve yiiksek seviyeli
ozellikler arasindaki anlamsal boslugu tamamen g6z Oniinde bulundurarak, o6zellik
bilgilerinin etkili bir sekilde birlestirilmesini saglar, diisiik seviyeli 6zelliklere ait gereksiz
bilgileri bastirir ve modelin bina ¢ikarma performansini artirir. Yapilan ¢alismada, onerilen
yontemi egitmek ve degerlendirmek i¢in WHU ve INRIA bina veri setleri kullanilarak, B-
FGC-Net mimarisinin, ozellikle kiigiik ve biiylik 6lgekli binalarda yiliksek dogruluklu
cikarim etkisine sahip oldugu ve agac¢ ile bina golgeleri etkilerinin iistesinden geldigi
gozlemlenmistir.

Wang vd. (2022) kirsal bolgelerde bulunan binalar1 ¢ikarmak amaciyla insansiz hava
aracindan (IHA) elde edilen 3 bantli (RGB) gériintiilerin kullanilmasiyla, Mask R-CNN (He

vd., 2018) derin 6grenme aginin tanima dogrulugunu iyilestirmek icin ilgili mimariyi,



Goriiniir Isik Farki Bitki Ortiisii indeksi (VDVI) ozellikleri ve Sobel kenar algilama
ozellikleriyle birlestirmistir.

Zhao vd. (2022), tarafindan yapilan ¢alismada UNet++ derin 6grenme mimarisine
dayanarak, binalar1 uzaktan algilanmis hava goriintiilerinden otomatik olarak ¢ikarmak igin
AEUNet++ isimli yeni bir ag tasarlanmistir. Onerilen derin 6grenme aginda cikarilan 6zellik
haritalarinin daha kullanish bir bigimde birlestirilmesi i¢in mekansal dikkat ve kanal dikkat
yapilarini i¢ceren Evrisimli Blok Dikkat Modiilii (CBAM) (Woo vd., 2018) kullanmistir. Bu
sayede UNet++ mimarilerindeki 6zellik haritalarinin ortalamasini alarak, daha iyi 6zellik
haritalarinin bastirilmasi hususundaki dezavantajlar1 6nemli 6l¢iide ortadan kaldirilmustir.
Ayrica ¢ikarilan binalarin sinir hassasiyetini gelistirmek icin, binanin sinir geometrik bilgisi,
onermis olduklar1 mesafe smifi haritas1 ile AEUNet++ mimarisine dahil edilmistir. Onerilen
mimari, Massachusetts ve WHU bina veri setleri tizerinde test edilmis ve agin bina ¢ikarim
konusunda U-Net ve UNet++ mimarilerine gore daha dogru sonuglar iirettigi sonucuna
varilmigtir.

Hu vd. (2019) tarafindan uydu goriintiilerini kullanarak yapilan c¢alismada Derin
Otomatik Bina Cikarma Agi (DABE Net) isimli yeni bir derin yapay sinir ag1 onerilmis ve
ayrica segmentasyon dogrulugunu arttirmak amaciyla aga bir dikkat mekanizmasi
eklenilmistir. Qiu vd. (2022) ise mevcut bina ¢ikarim mimarilerinin ¢gogunda hesaplama
karmasiklig1 oldugu ve yiiksek verimlilik gerektiren pratik uygulamalardaki kullanimlarinin
siirlt oldugu diisiincesine dayanilarak, bu durumun Oniine gegmek adina, MSL-Net ad1
verilen, kodlayici-kod ¢oziicii yapisina sahip bir derin Ogrenme agi Onermislerdir.
Tasarlanan MSL-Net mimarisinde, MobileNetV2 (Sandler vd. 2018) derin 6grenme ag,
orijinal goriintii 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in omurga olarak tanitilmistir. Ag karmasikligini
azaltmak igin Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim (DSC) (Sifre & Mallat, 2014) islemi ve
yiiksek seviyeli 6zellik haritalarini ¢ikarmak i¢in kod ¢oziicii boliimde bir ASPP modiilii
kullanilmistir. Binalarin sekillerinin ¢esitliligi sebebiyle normal bir evrisimli agin binalarin
sekil ozelliklerini ¢ikarmakta zorluk ¢ekmesi nedeniyle, Deforme Olabilen Evrisim Agi
(DCN) (Zhu vd., 2019) kullanilarak bir goriintiideki Ozellikler verimli bir sekilde
cikarilmistir. Onerilen ydéntem WHU, Inria ve Massachusetts veri setleri iizerinde
degerlendirilmistir. Gelistirilen metodun farkli sehirlerdeki kentlesmeyi izlerken iyi
performans gosterebilecegi tespit edilmistir. Fakat karmagsik goriintiilere sahip Inria veri

kiimesi iizerinde elde edilen sonuglarin yeterince iistiin olmadig1 gézlemlenmistir.
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Lin vd. (2019) tarafindan mevcut ¢alismalarin yiiksek dogruluk igin ¢ok miktarda
parametre ve islem gerektirdigi bu durumun ytiiksek bellek tiikketimi ve yavas ¢ikarim hizina
sebep oldugu problemine dayanilarak, diisiik hesaplama maliyeti ve bellek tiiketimi ile
yuksek dogruluk elde etmeyi amacglayan ESFNet adinda yeni bir derin 6grenme agi
tasarlanmistir. Onerilen mimaride strandart evrisim islemi yerine SFRB (Ayrilabilir
Faktorize Artik Blok) ismi verilen modiil kullanilmigtir. Bu sayede mimari boyutu ve
hesaplama maliyeti biiyiik 6l¢lide azaltilmistir.

Literatiirde klasik ve derin 6grenme tabanli olarak yapilan bina ¢ikarma ¢aligmalarinin
incelenmesi sonucu derin 6grenme tabanli yontemlerin, klasik yontemlere karsin daha
otomatize ve genellestirilebilir oldugu sonucuna ulasilmistir. Fakat derin 6grenme tabanli
yontemlerin olumlu yonlerinin yaninda, yiiksek miktarda veri ihtiyaci ve bellek tiiketimi,
karmasik ve ¢ok katmanli derin 6grenme aglari sebebiyle mimari egitimleri i¢in uzun zaman
harcanmas1 gibi dezavantajlarm oldugu gozlemlenmistir. Bu sebeplerden &tiirii derin
o0grenmeye dayali yontemlerde her zaman, daha basarili derin sinir aglarinin ve metotlarin
iretilmesi hedeflenmektedir.

Yapilan tez caligmasinda ise minimum diizeyde karmasikliga sahip bir derin 6grenme
ag1 tasarlanmasi hedeflenerek, egitim isleminin kisaltilmas1 amaglanmistir. Bunun yani sira
uzaktan algilanmig goriintiilerden bina ¢ikarimi konusunda kullanilan veri setinden
maksimum diizeyde verim alinabilmesi i¢in tasarlanan derin 6grenme agina bina ve arka
plan bilgilerine ilave olarak, morfolojik operasyonlar ile otomatik bir sekilde olusturulan
bina sinir bilgileri dahil edilmistir. Bina sinir bilgilerinin dahil edilmesiyle gerceklestirilen
¢ smifli segmentasyon egitimi sonucunda bina ¢ikarim performansinin arttigi

gozlemlenmistir.

1.6. Temel Kavramlar

1.6.1. Fotogrametri

Fotogrametri, fotograflari 6l¢iim igin temel arag olarak kullanan, fotograflardan;
yeryiiziine ait nesneler, detaylar ve arazi 6zelliklerinin ti¢ boyutlu hassas koordinatlarinin
elde edilebildigi ve yaklasik olarak fotografin kendisi kadar eski olan bir 6l¢tim teknigidir
(Aber vd., 2010; Siegel & Sukko, 2012). Fotogrametri bilimi yersel ve hava fotogrametrisi

olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Yersel fotogrametride fotograflar, konumu ve yonelimi
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yatay olacak sekilde dogrudan pozlama aninda yer tabanli kameralarla gekilir. Hava
fotogrametrisinde ise fotograflar diisey veya egik olarak siniflandirilir. Diisey fotograflar,
fotograf diizlemi ile referans diizleminin paralel olmasi durumunda ortaya ¢ikan
fotograflardir. Fakat uygulamada, ucus esnasinda kacgiilmaz bir bi¢imde ortaya cikan
egiklikler nedeniyle kamera ekseni nadiren tam olarak diisey olabilmektedir. Kamera
ekseninin istenmeden diisey yonden 59 ve {izeri bir degerde saptigi durumda ortaya ¢ikan
fotografa egik fotograf adi verilmektedir (Gomarasca, 2009). Kiigiik olgekli hava
fotogrametrisi yaygin olarak topografik ve tematik haritalarin iiretimi, sayisal arazi
modellerinin elde edilmesi islemlerinde; biiyiik 6lgekli hava fotogrametrisi ise Kent Bilgi
Sistemleri  (KBS), 3B  sehir modellerinin  olusturulmast  uygulamalarinda
kullanilabilmektedir.

Topografik haritalama i¢in fotogrametri kullanimina iliskin ilk gercek deneyler, 1849 yilinda
Fransiz Ordusu Miihendisler Birligi'nden Albay Aimé Laussedat’in yOnetimi altinda
gerceklestirilmistir. Albay Laussedat deneylerinde havadan fotograf ¢cekmek i¢in ugurtma ve
balonlar kullanmistir. Fakat havadan fotograf elde etmede karsilasilan zorluklar nedeniyle
arastirma alanmi kisitlanmis ve c¢aligmalarini yersel fotograflarla haritalama iizerinde
yogunlastirmistir. Albay Laussedat, Bu konudaki Oncii ¢alismalari ile “Fotogrametrinin
Babas1” unvanini elde etmistir.

1861’de ti¢ renkli fotograf siireci baglamis, 1891°de rulo film gelistirilmis, 1909°da ise
Almanya’dan Dr. Carl Pulfrich, bindirmeli fotograf ciftleriyle denemeler yapmaya
baslamistir. Dr. Carl Pulfrich’in calismalari, gilinlimiizde kullanilan bir¢ok aletli
fotogrametrik haritalama tekniginin gelistirilmesinin temelini olusturmaktadir.

Ucagin 1903 yilinda Wright kardesler tarafindan icadi, modern hava fotogrametrisinin
ortaya ¢ikisina biiylik ivme kazandirmis ve ugak ilk kez 1913 yilinda haritalama amaciyla
fotograf elde etmek icin kullanilmistir. Birinci Diinya Savasi sirasinda hava fotograflarindan
ozellikle kesif amagli olarak yogun bir sekilde yararlanilmis, ikinci Diinya Savas sirasinda
ise haritalara yonelik biiyiik talebi karsilamak i¢in fotogrametrik tekniklerin yaygin olarak
kullanildigi bir donem yasanmustir. Teknoloji alaninda ve fotogrametri tekniklerindeki
gelismeler, 20. yiizyilin geri kalaninda devam etmis ve 21. yiizyilda da hizli bir sekilde
devam etmektedir. (Gomarasca, 2009).

Fotogrametride kullanilan temel prensip iliggenleme yontemidir. En az iki farkh
konumdan fotograf ¢ekilerek, her kameradan 3B bilgi elde edilmek istenen nesne iizerindeki

noktalara ‘goriis hatlar1’ adi verilen ¢izgiler olusturulabilmektedir. Bu goriis hatlari (Sekil



12

1), istenilen noktalarin {i¢ boyutlu koordinatlarmi iiretmek i¢in matematiksel olarak
kesismektedir (Horswell, 2013). Bu bilgilere dayanarak, bir detayin art arda ¢ekilmis en az
iki fotografta bulunmasi durumunda 3B koordinat bilgisine ulasilabilecegi sonucuna

varilmaktadir.

Z
A

Sekil 1. Fotogrametrik veri alim geometrisi

Fotograf ile ger¢ek diinyada bulunan detaylar arasindaki iliski izdiisiim (kollinearite)
denklemleri ile saglanmaktadir (Denklem 1 ve 2). izdiisiim denklemleri Sekil 1’de
gosterildigi lizere, bir sensoriin izdlisiim merkezini, goriintii noktasini ve yerdeki bir nesneyi
birbirine baglayan bir 151n demetinin geometrisini vermektedir. Bu iliskiyi kurabilmek adina
oncelikle i¢ (xq,y,,¢) Ve dis (o, 9, K, Xy, Yy,Z,) yoneltme parametre bilgilerine erisilmesi

gerekmektedir.
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Y= _lel(X—XO)+m12(Y—Y0)+m13(Z—Z0) (1)
° M3 (X — Xo) + mao (Y — Yp) + m33(Z — Zo)

y=y Ma1 (X — Xo) + mpp (Y — Yo) + my3(Z — Z)
0 —

Cm31(X—Xo) +may (Y — Yo) + ma3(Z — Zo) 2

Denklemlerde bulunan x ve y goriintii/resim koordinatlarini, x, ve y, asal nokta

koordinatlarini, m;; dontiklik matrisi elemanlarini, m;; igerisindeki w, ¢, x degiskenleri

acisal doniikliik ve egiklik elemanlarini, Xy, Yy, Z izdiistim merkezi (fotograf ¢ekim konumu)
koordinatlarini, ¢ fotograf diizlemi ile izdiisiim merkezi arasindaki uzaklik olan asal uzaklig:
(kamera sabiti) ve son olarak X, Y, Z ise fotografta bulunan ve 3B koordinatlari hesaplanmak

istenen bir detay noktasinin arazi koordinatlarini temsil etmektedir.

1.6.2. Hava Fotografi Uretim Teknikleri

Hava fotografciligi, uzaktan algilamanin en eski seklidir. Giiniimiizde havadan
cekilmis film fotograflar1 ve dijital goriintiiler, uzaktan algilama verilerinin en giivenilir ve
yaygin olarak kullanilan kaynaklarindan biri olmaya devam etmektedir (Fagan & DeFries,
2022). Hava fotograflari; ugak, helikopter, drone ve uydu gibi platformlara yerlestirilmis
dijital ve analog kameralarin kullanimiyla objelerden yansiyan 15181n kaydedilmesi ile elde
edilen goriintiilerdir.

Analog hava kameralarinda fotograf diizleminde genellikle bir film bulunur. Hizli ve
otomatik bigimde arka arkaya fotograf ¢ekebilir. Her yeni fotograf ¢cekimine gegis siiresi
icinde pozlanan filmin sarilmasi, yeni filmin tam diiz hale getirilmesi, arzu edilen
bindirmeye karsilik gelecek sekilde uygun zaman araliginda ve istenen poz siiresi kadar kisa
bir siire i¢cinde objektifin acilmas1 gerekmektedir. Analog hava kameralari, fotograf boyutlari
ve asal uzaklik arasindaki orana gore ortaya ¢ikan goriis agisina yonelik olarak siniflandirilir.
Kamera goriis acis1 biiytlidiikce bir fotografin arazide kapladigi alan genislemektedir. Analog
fotograflarda 6l¢ek kavrami mevcuttur ve fotografin ¢oziiniirliigii 1 mm’de ayirt edilebilen
maksimum ¢izgi ¢ifti sayist ile belirlenir. Teknolojinin gelismesi ve yeni tekniklerin ortaya
cikmasiyla birlikte analog fotogrametriden dijital fotogrametriye geg¢is donemi baslamigtir.

Bu gelisim siireci ile analog hava kameralar1 yerini dijital hava kameralarina birakmastir.



14

Dijital hava kameralarinin kullanimiyla birlikte, analog fotogrametrinin beraberinde
getirdigi film banyo islemleri sona ermis, goriintii kayit sistemi olarak CCD/CMOS ve her
fotograf pozlama aninda kamera konumunu belirleyen GPS/IMU sistemleri kullanilmaya
baslanmistir. Coziliniirlik kavrami ise bir pikselin yeryiiziinde kapladigi alan, Yer
Ormekleme Araligi (YOA) ifadesi ile tanimlanmistir. Analog ve dijital hava kameralari ile
elde edilen ortofotolar arasindaki c¢oziiniirlik farki Sekil 2’de acik bir bicimde
goziikmektedir.

Djjital hava fotograflar1 dijital kameralar ile elde edilebilecegi gibi analog hava
fotograflarinin sayisallastirilmasi vasitasiyla da elde edilebilmektedir. Bu doniisiimiin en
onemli sebepleri; nesne tanima, ¢ikarma ve veri toplamada otomasyon saglanmasi, dijital
olarak elde edilen verilerin diger sistemlerde analiz, yorumlama ve girdi verisi olarak
kullaniminin miimkiin olmasina ek olarak bellek maliyetinin diisiik olmasidir (Ozbalmumcu,
1996).

Sekil 2. Analog ve dijital kameralar ile elde edilen ortofotolar (a) Analog, (b) Dijital (Erol
& Oner, 2011)

1.6.3.  Dijital Hava Kameralar1 ve Ozellikleri

Hava Kameralari; metrik kamera veya 6l¢iim kamerasi olarak da adlandirilan, hava
fotogrametrisi i¢in gerekli resimlerin ¢ekiminde kullanilan, 6zel yapidaki bir ucaga,

helikoptere veya bir drona monte edilerek kullanilan, metrik 6zellikleri ve i¢ yoneltme
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elemanlar1 hassas olarak bilinen, ilave olarak goriintii alim1 aninda, kameranin konumu ve
doniikliik parametrelerinden olusan dig yoneltme elemanlarinin belirlenebilmesi igin
platformlarinda GPS/INS (IMU) sistemleri bulundurulan kameralardir (URL-1, 2023). Hava
kameralari ile elde edilen hava fotograflari; haritacilikta topografik harita ve ortofotolarin
tiretiminde, arazi kullanim planlamasinda ve arkeolojide kullanilmaktadir.

Hava fotogrametrisi i¢in kullanilan kameralar dijital ve analog olmak tizere iki sinifa
ayrilmaktadir. Fotogrametri alaninda yapilan teknolojik gelismeler cogunlukla dogrulugun
arttirtlmas1 ve maliyetin azaltilmas:1 yoniindedir. Analog kameralardan, dijital hava
kameralarina gecis ile fotogrametrik dogrulugun artirilmasinin yaninda proje maliyetlerinin
diismesi yoniinde de iyilestirmeler saglanmistir (Kiraci vd., 2010).

Dijital kameralar ¢erceve ve satir tarayicili olmak {izere goriintli geometrisi agisindan
ikiye ayrilmaktadir. Kullanimi ¢ogunlukla tercih edilen ¢ergeve kameralar CCD ve CMOS
adinda alicilara sahiptir. CMOS alicilarin radyometrik ¢oziiniirliikleri (bit derinligi) diisiiktiir
ve kiiglik piksel boyu ile maksimum sayida piksel tiretirler. CCD (Charge Couple Device)
alicilar ise CMOS’a gore daha kaliteli goriintii alim1 gergeklestirebilmektedir. Dijital hava
kameralari; kamera govdesi, mercek, tasiyici (CCD veya CMOS), diyafram ve obtiirator
bilesenlerinden olusmaktadir. Dijital goriintii i¢in en 6nemli kamera bolimii olan CCD veya
CMOS sensorleri, elektronlart sensor lizerinden herhangi bir deformasyona ugramadan
aktarabilmeleri i¢in tiretimlerinde 6zel bir teknik kullanmaktadir ve bu sayede yliksek kaliteli
ve konumsal ¢oziintirligii yiiksek goriintiiler elde edilebilmektedir (Makineci vd., 2020).

Dijital kameralarin kullanimiyla birlikte piksellere atanan renk degerleriyle gergek
diinyadaki cisimleri temsil eden dijital fotograflar kullanilmaya baslanmistir. Dijital
fotograflarda uzamsal/konumsal, radyometrik ve spektral olmak tizere ii¢ ¢esit ¢oziiniirliik
kavram1 mevcuttur. Uzamsal ¢oziiniirliik, bir dijital fotografin gercek diinyadaki karsiliginm
temsil eden piksel sayisidir. Piksel sayisi arttik¢a uzamsal ¢oziiniirliik artmakta ve detaylar
daha net bir sekilde ortaya g¢ikmaktadir. Radyometrik ¢oziiniirliik, kullanilan dijital
kameranin cinsine bagli olarak fotograflarin temsil edildigi bit derinligini (gri deger
hassasiyeti) ifade etmektedir. Spektral ¢oziiniirliikk ise goriintiiniin sahip oldugu bant/kanal
sayisi ile ifade edilmektedir. Giiniimiizde tek bantli pankromatik, ¢ok bantli (1-10)
multispektral ve ¢ok daha fazla bant sayisina (>10) sahip hiperspektral hava goriintiileri
kullanilmaktadir.

Dijital hava kameralar1 ugak, drone gibi platfotmlar vasitasiyla yeryiizii hakkinda veri

saglamaktadir. 2001-2023 yillar1 arasinda iiretilip, son gilincellemeleri 2010-2023 yillar
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arasinda yapilan ornek dijital hava kameralar1 ve 6zellikleri Tablo 1°de sunulmustur (URL-
2, 2023; URL-3, 2023).

Tablo 1. Ornek hava kameralar1 ve ozellikleri

L

Phase CityMap
Kameralar 1GI Ultracam per Ultracam
One Ultracam . .
e Urbanmappe IXM- Eagle 4.1 Merlin 4.1  Airborne  Condor
Ozellikleri r-2 RS280F 3020 Hybrid 4.1
Sensor
Piksel 3.76 um 376um 376 um  376um  52um  3.76 um
Boyutu 76 p 76u 6 p 6 p 2p 6 p
Pankromatik
Gorinti 34500x 20150x 28110x 20488x
Boyutu 14100 14118 18060 - - 14040
SatirxStitun
Renkli
Goriintii 30460x 14204 x 9.370x 31300x 10320x 48462
Boyutu 14100 10652 6020 14016 7752 6150
SatirxSiitun
RGB (Oblik)y  RGB
Meveut =\ R (Nadin  NIR RGB RGB RGB RGB
Spektral NIR NIR
Bantlar CIR CIR PAN NIR NIR PAN
PAN PAN
Renk 16 Bit 14Bit 14 Bit 14Bit  14-16 Bit 14 Bit
Derinligi
K‘Sﬂelfsl(‘)lran BSI-CMOS CMOS CMOS  CMOS CCD  CMOS

RGB: Kirmizi-Yesil-Mavi, NIR: Yakin kizilotesi, PAN: Pankromatik, CIR: Renkli kizil6tesi (yakin
kizil6tesi-kirmizi-yesil). BSI-CMOS: Arkadan aydinlatmali CMOS sensor

1.6.4.

Uzaktan Algilanmis Verilerden Bina Cikarimi

Uzaktan algilama teknolojilerinin gelisimi ve bircok alanda kullanimina baslanmasi

sayesinde yeryiiziinde bulunan tiim detaylarin yogun is giicii, zaman ve maliyet gerektiren

yersel 6l¢iim teknikleri yerine; hizli, otomatize ve daha az maliyetle uzaktan algilama verileri

kullanilarak tespit, 6l¢iim ve yorumlanma islemleri gergeklestirilebilmektedir. Yeryiiziinde
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en fazla yilizey alanina sahip objelerden biri olmasi sebebiyle, bilgisine en c¢ok ihtiyag
duyulan nesnelerden biri olan bina katmaninin, uzaktan algilama verilerinden tespiti, ¢esitli
biiyiik 6l¢ekli haritalarin iiretimine ve projelere katki saglamaktadir.

Bina objelerinin tespiti ve sinir bilgilerinin elde edilmesi islemi; siklikla LIDAR nokta
bulutlar, yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri, hava fotograflar: ve LiDAR nokta bulutlart
ile hava goriintlilerinin entegre bir bi¢imde kullanimi iizerinden ¢esitli yontemler ile
gergeklestirilmektedir.

Hava fotograflar1 tizerinden bina objelerinin bilgisine ulasma islemi klasik ve derin
O0grenme tabanli yontemlerin kullanimi seklinde ikiye ayrilmaktadir. Klasik yontemlerin
kullanim1 i¢in yogun miktarda on bilgiye ihtiyag¢ duyulmasiyla birlikte otomasyonu
diisiiktiir. El yordamu ile binalarin geometrik, spektral ve golge 6zellikleri ¢ikarilip, ardindan
gelistirilen c¢esitli siniflandirma teknikleri ile bina ve bina olmayan siniflar birbirinden
ayrilmaktadir. Literatiirde, klasik yontemler ile binalarin ¢ikarilmasi amacina yonelik,
dogrudan veya dolayli olarak; aktif kontur modeli, kenar algilama teknikleri, matematiksel
morfolojik operasyonlar, bulanik mantiga dayali siniflandirma yo6ntemleri, Hough
dontisiimii, Rastgele Orman Siiflandiricisi, Su Havzasi (Watershed) algoritmasi ve egim
analizi yontemleri kullanilmistir.

Yilanlar (snakes) olarak bilinen aktif kontur modeli goriintiilerde nesnelerin sinir
tespiti i¢in kullanilan bir tekniktir. Nesnenin sinirina yakin bir baslangi¢ konturu olusturmay1
ve nesnenin kenarlarina tam olarak uyacak sekilde konumunu yinelemeli olarak ayarlamay1
icerir. Aktif kontur segmentasyonu, esikleme veya kenar tespiti gibi yontemlerin basarisiz
olabilecegi durumlarda 6zellikle kullaniglidir (Kass vd., 1988).

Nesnelerin tanimlanmasi i¢in sinirlarinin belirlenmesi 6nemli oldugu igin kenar
bulma, goriintii igsleme i¢in en 6nemli asamalardan biridir. Goriintii i¢inde belirgin gecisler
nesne kenarlarin1 gosterir ve kenar bulma algoritmalart da bu gecisleri bulmay:
amaclamaktadir. Literatliirde temel kenar belirleme algoritmalarindan bazilari; Prewitt
(Prewitt, 1970), Sobel (Sobel, 1970), Canny (Canny, 1986), Marr ve Hilldreth’dir (Marr &
Hildreth, 1980).

Klasik mantiktaki kiime kavrami [0, 1] kiime elemanlar: ile adlandirilirken, bulanik
mantik ise bu klasik mantigin yapisini igine alarak sadece iki degil sonsuz derecede dogruluk
degerinin oldugunu ve [0, 1] araligindaki sayisal degerleri de iliskilendiren fonksiyon olarak
ortaya ¢ikarmaktadir (Zadeh, 1965).
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Hough Doniisiimii, goriintiilerdeki dogru ve daireleri tespit etmeyi kolaylagtiran,
goriintii isleme alanlarinda kullanilan oylama mantig1 ile calisan bir algoritmadir.
Goriintiilerde sekillerdeki stireksizlikler sekil tespitini zorlagtirmaktadir. Bu noktada hough
doniisiimii ile goriintiiniin tamaminin goriilebilir olmadig1 durumlarda da olas1 sekillerin
tespiti miimkiin olmaktadir (Duda & Hart, 1972).

Rastgele Orman Siniflandiricisi tek bir sonuca ulagmak icin birden fazla karar agacinin
¢iktisini birlestiren bir algoritmadir (Breiman, 2001).

Su Havzas1 algoritmasi, gri tonlamali bir goriintii iizerinde tanimlanan bir
doniistimdiir. Uygulandig1 goriintiide her noktanin parlakligini, bir yliksekligi temsil ettigi
bir topografik harita gibi ele alir ve sirtlarin tepeleri boyunca uzanan ¢izgileri bulur. Bu
algoritma genellikle bir goriintiideki {ist iiste binen nesnelerin tespit edilmesine yardimci olur
(Najman vd., 1994).

Egim analizi yontemleri ise sayisal arazi modeli veya yiikseklik modeli iizerinden
hesaplanan egim degerlerinin istenilen tematik araliklarda gosterilmesine dayanmaktadir.

Klasik yontemlere karsin, derin 6grenme yoOntemleri orijinal goériintiide bulunan
ozellikleri oriintiiler yardimiyla otomatik olarak dgrenebilmekte ve yorumlayabilmektedir.
Ayrica derin 6grenme, klasik yontemlere nispeten daha genellestirilebilir bir yontemdir. Bu
bilgiler 151831nda derin 6grenme yontemleri ile daha az is giicii ve on bilgi ihtiyaciyla
otomatize bir sekilde bina objelerinin ayak izi bilgisine ulasilabildigi gézlemlenmektedir.
Literatiirde derin 6grenme yontemleri ile hava goriintiilerinden bina katman bilgisine, hizl
ve gercege en yakin bicimde ulagmak amaciyla bir¢cok yeni yontem ve derin 6grenme ag1

tasarlanmistir.

1.6.5. Matematiksel Morfolojik Operasyonlar

“Morfoloji”, Yunancada “sekil, bi¢im” anlaminda kullanilan morf kelimesinden
tiremistir. Matematiksel morfolojik operasyonlar; topoloji, kiime teoremi, rastgele
fonksiyonlar ve kafes kurami kavramlarinin goriintii isleme ve analizinde uygulanmasidir.
Bu operasyonlar siklikla dijital goriintiiler tizerinde kenar belirleme, bolge ayirma ve goriintii
netlestirme gibi amaglar icin kullanilmaktadir (Ozsen, 2002). Morfolojik operasyonlar temel
olarak genlesme ve asinma isimli iki islemden olugsmaktadir ve gri tonlu goriintiiler tizerinde
kullanilabilecegi gibi genellikle 0 ve 1 renk degerlerinden olusan siyah-beyaz ikili (binary)

formattaki goriintiiler tizerinde uygulanmaktadir (Gonzalez & Woods, 2004).
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Morfolojik operatorlerin iki adet girdi verisi bulunmaktadir. Bunlar; tizerinde
genlesme ya da asinma uygulanacak goriintii ve bu islemlerin uygulanmasinda ara¢ olarak
kullanilan, genlesme ve asinma islemlerinin seklini belirleyen yapi elemanidir. Yapi
elemanlari, farkli sekil ve biiytikliiklerde olabilmekte ve bir merkez noktalart mevcut olup,
islem uygulanacak goriintiiniin her bir pikseli bu nokta ile st iiste getirilerek uygulama
yapilmaktadir (Acar & Bayram, 2009). Kullanilan yap1 eleman matrislerinden bazilar1 gorsel

olarak Sekil 3’te sunulmustur.

ek

Sekil 3. Matematiksel morfolojik operasyonlar igin 6rnek yapi elemanlar1 (Acar &
Bayram, 2009)

Morfolojik goriintii islemenin iki temel isleminden biri olan aginma isleminde F
goriintli 6gesinin, S yap1 elemani tarafindan asinimi1 FOS ile gosterilir. Yapi elemani olarak
secilen S’nin merkez noktast goriintiideki (x, y) koordinath merkez {izerine
yerlestirildiginde, yap1 elemani ile cakistirildigr goriintii piksellerinin uyum saglamasi
durumunda, yap1 eleman merkezinin iizerinde oldugu piksele 1, diger piksellere ise 0 renk
degeri atanir. Bu kuralin matematiksel gosterimi Denklem 3’te, 6rnek gorsel iizerinde

gosterimi ise Sekil 4’te yer almaktadir.

1 eger S eslesir F

9(xy) = {O eger S eslesmez F 3)
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Sekil 4. Asinma islemi (URL-4, 2023)

Temel islemlerden bir digeri olan genlesme isleminde ise F goriintiisiiniin, S yap1

elemani tarafindan genlestirilmesi FE@S ile gosterilir. Genlesme isleminin temel etkisi

gorilintliyli kenarlarindan genisletmektir. Yapt elemaninin merkez noktasinin {izerine

uygulandigi goriintii pargasi ile ayn1 degeri almasi1 durumunda, yapilandirma elemani matrisi

renk degerleri oldugu gibi goriintii parcasina aktarilir. Genlesme isleminin gorsel tizerindeki

temsili Sekil 5’te gdsterilmistir.

Sekil 5. Genlesme islemi (URL-4, 2023)

Basit matematiksel morfolojik operasyonlar olan asinma ve genlesme islemlerinin

birlikte kullanilmasiyla gergeklestirilen agma ve kapama isimli birlesik morfolojik
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operasyonlar ortaya ¢ikmistir. A¢ma iglemi goriintilye asinma islemi uygulandiktan sonra
genlesme isleminin uygulanmasidir. Kapama islemi ise genlesme iglemini takip eden aginma
isleminden olusmaktadir. A¢gma isleminin matematiksel gosterimi FoS=(FOS)PS ve
kapama isleminin matematiksel gosterimi ise FeS=(FEDS)OS seklindedir (Gonzalez &
Woods, 2004).

1.6.6. Goriintii Segmentasyonu ve Segmentasyon Tiirleri

Uzaktan algilama teknolojilerinin gelismesiyle birlikte yiiksek ¢oziintirliiklii uydu
goriintiileri ve hava fotograflarindan yeryiizii hakkinda bilgi saglama calismalari hiz
kazanmigtir. Bu sebeple yeryiliziinde bulunan nesnelerin uydu goriintiileri ve hava
fotograflarindaki karsiliklarinin ¢ikarimi uzaktan algilama alaninda 6nemli bir yer
edinmigtir. Fotograflara uygulanan nesne tanima algoritmalar1 ¢ikt1 olarak gorselde bulunan
objelere ait smiflar1 ve objelerin sinirlayict kutular1 (bounding box) ile vermektedir (Sekil
6a). Fakat bu sinirlayici kutular ile detaylarin sinirlarinin tespit edilememesi sebebiyle bazi
durumlarda yeterince ise yaramamaktadir. Bunun yami sira klasik piksel-tabanli
smiflandirma metotlar, yiiksek ¢oziiniirliikklii goriintiilerdeki nesnelerin genellikle farkl,
heterojen spektral 6zniteliklere sahip piksellerden olusmasi sebebiyle detaylarin segmentlere
ayrilmasi agamasinda yetersiz kalmaktadirlar (Colkesen & Kavzoglu, 2017).

Segmentasyon ise goriintiideki belirleyici ozellikleri temel alarak gergek yeryiizii
nesnelerine karsilik gelen detaylarin segmentlerini olusturma islemidir. Segmentasyon
islemi (Sekil 6b), nesne tabanli siniflandirmanin en temel adimini olusturmakla birlikte
goriintii lizerinde segmentlere ayrilan bolgeler, nesne tabanli analizin ¢ekirdek yapilaridir
(Benz vd., 2004; Blascke, 2010). Smiflara ayrilan segmentlerin dogrulugunu
degerlendirmek icin referans veri seti ve g¢esitli segmentasyon degerlendirme metrikleri

tiretilmistir (Tonbul & Kavzoglu, 2017).
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(b)

Sekil 6. Goriintiilerden nesne ¢ikarimi (a) Obje tespiti, (b) Segmentasyon (URL-5, 2023)

Saglik, jeoloji, cevre, harita, uzaktan algilama gibi birgok alanda goriintii
segmentasyonu kullanilmaktadir. Goriintii segmentasyonu temelde semantik segmentasyon
ve instance segmentasyon adinda iki farkl1 boliitleme tekniginden olusmaktadir. Ilave olarak
semantik ile instance segmentasyonun birlesiminden olusan panoptik segmentasyon gesidi
de bulunmaktadir (Kale & Thorat, 2021).

Semantik segmentasyon, bir goriintiideki her pikseli 6nceden tanimlanmis birkag
smiftan birine atamaktadir. Semantik segmentasyon ile her piksele ait bir sinif etiketinin
bulundugu, ancak ayni sinifin farkli drneklerinin birbirinden ayirt edilemedigi bir etiket
haritas1 olusturulur. Instance segmentasyon, semantik segmentasyondan farkli olarak
goriintiiddeki her pikseli siniflandirmanin yani sira, ayni sinifin nesnelerini de ayirir. Panoptik
segmentasyon ise piksellerin atandigi siniflara benzersiz bir 6rnek etiketi vererek, bir
goriintiiniin eksiksiz ve birlesik bir segmentasyonunu saglamaktadir. Literatiirde bulunan

Her Seyin Segmentasyonu (Segment Anything Model (SAM)) (Kirillov vd., 2023)
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uygulamasi bir panoptik segmentasyon Ornegidir. Bahsedilen segmentasyon cesitleri
arasindaki farklar gorsel olarak Sekil 7’de verilmistir. Tiim segmentasyon tiirlerinde
pikseller ve smiflar arasindaki iliskileri 6grenmek i¢in genellikle Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

mimarileri kullanilmaktadir.

Semantik Segmentasyon

Instance Segmentasyon Panoptik Segmentasyon

Sekil 7. Segmentasyon tiirleri (URL-6, 2023)

1.6.7. Yapay Zeka

Yapay Zeka (Al), insanin algilama yeteneklerini taklit etmeyi amaglayan;
matematiksel mantik, istatistik, olasilik, hesaplamali nérobiyoloji ve bilgisayar bilimi dahil
olmak iizere bir dizi teknikten olusan bir disiplindir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
kavramlarini kapsayan genis bir alan olan yapay zeka sistemleri, kullanicilarin biiyiik veriyi
isleyerek daha dogru ve etkili kararlar almalarina yardimci olabilecek biligsel
diizenleyicilerdir (Coskun & Giilleroglu, 2021).

Yapay zekanin temelleri ve bu alanda atilan ilk adimlar 17. ylizyila
dayandirilmaktadir. Donemin {inlii filozoflarindan Descartes (1596-1650), insani saat
benzeri bir diizenekle calisan makinelere benzetmistir. insana ait bircok davranisin taklit
edilmeye baslandig1 bu dénemden sonra Ingiliz matematik¢i Charles Babbage insana ait

fiziksel 6zelliklerin yerine bilissel 6zelliklerinin taklit edilmesini hedeflemistir.
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Modern anlamda yapay zeka ¢alismalarinin dnem kazanmasi, ikinci Diinya Savasi’nin
hemen sonrasinda bilgisayarlarin gelisimiyle yakindan baglantili olarak yaganmustir. Yapay
zekanin fikir babas1 Alan Turing olarak kabul edilse de “yapay zeka” terimi ilk defa 1956
yilinda Dartmouth Koleji’nde John McCarthy tarafindan yapay zeka iizerine diizenlenen bir
calistayda kullanilmis ve bu etkinligin ardindan yapay zeka c¢aligmalar1 hiz kazanmigtir.
2010 y1l1 itibariyle de esas olarak bilgisayarlarin bilgi islem giiciindeki iyilesme ve biiyiik
miktarda veriye erisim nedeniyle bu disiplinde ciddi bir yayilim yasanmistir (Coskun &
Giilleroglu, 2021). Baslangicta insanlar tarafindan kodlanan kurallara yonelik yontemlere
dayanan yapay zeka, basit mantiksal sorunlar1 ¢6zmek i¢in uygun olsa da makinenin kendi
basina 6grenme islemini gerektiren; goriintii segmentasyonu, siniflandirma, ses tanima, yiiz
tanima gibi daha kompleks sorunlar1 ¢6zme konusunda yetersiz kalmistir (Chollet, 2021).
Bu sorunlar1 ¢dzebilmek i¢in yapay zekanm alt kiimesi olan “Makine Ogrenimi” ve makine
Ogreniminin alt dali olan “Yapay Sinir Aglar1” ve “Derin 6grenme” isimli yaklasimlar ortaya
cikmistir (Sekil 8).

Ozetle yapay zeka; makineler tarafindan taklit edilen insan zekas1, makine 6grenimi;
yapay zekaya ulagsmak icin ortaya ¢ikan teknik bir yaklasim, yapay sinir aglari; canlilarin
beyninde yer alan sinir aglarinin modellenmesi ile olusturulan makine 6grenme metodu,
derin 6grenme ise makine 6grenimini uygulamak i¢in kullanilan bir tekniktir (URL-7, 2023;
URL-8, 2023).

Yapay Zeka

Makine
Ogrenimi

Yapay Sinir
Aglan

Derin Yapay
Sinir Aglar
Derin
Ogrenme

Sekil 8. Yapay zeka alt dallar
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1.6.8. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, bir makinenin akilli insan davranisini taklit etme yetenegi olarak
tanimlanan yapay zekanin ve bilgisayar biliminin, insanlarin 6grenme seklini taklit etmek
igin veri ve algoritmalarin kullanimina odaklanan bir alt dalidir. Makine 6grenimi 1950°lerde
yapay zekanin oOnciilerinden biri olan Arthur Samuel tarafindan “bilgisayarlarin
programlanmadan 6grenme yetenegi” olarak tanimlanmaistir.

Tipik bir makine 6grenimi algoritmasi kabaca ti¢ bilesenden olusmaktadir. Bunlar;
karar siireci, hata fonksiyonu, giincelleme veya optimizasyon siirecidir. Karar siireci alinan
verilere gore algoritmanin ne tiir bir model (kural) bulmak istedigini tahmin eden bir
hesaplama siirecidir. Hata fonksiyonu yapilan tahminin ne kadar iyi oldugunu mevcut
orneklerle karsilagtirarak 6lgmeye yonelik bir yontemdir. Giincelleme ve optimizasyon
stireci ise algoritmanin gézden kagirdigi ve ardindan karar siirecinin nihai ulastig1 karar
giincelledigi, boylece bir dahaki sefere kaybin azaltilmasinin hedeflendigi bir yontemdir.
Makine 6grenme yaklasiminin, klasik yaklagima gore kisaca tanimlanmasi Sekil 9°da

gosterilmistir.

Veri I
Kural )

Geleneksel ) Cikh

Programlama

Veri  mmsssses)

e )  Kural
renim
Cikti — S

Sekil 9. Makine 6greniminin geleneksel yaklagima gore tanimi

Ham veriler ilizerinde insan etkisinin varlig1 veya yokluguna gore siniflandirilan
makine Ogrenimi modeli tiirleri mevcuttur. Bunlardan bazilari denetimli 6grenme,
denetimsiz &grenme, yart denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenmedir. Ve son olarak,
insanlarin kurallar1 veya bilgileri eklemeden, veri kiimelerinden otomatik olarak dgrenme

islemi gerceklestirebilen, makine 6greniminin daha yeni bir alan1 olan derin 6grenme
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kavrami1 mevcuttur (Sekil 10). Derin 6grenme i¢in islenmek iizere ¢ok biiyiik miktarlarda
ham veri gereklidir. Veri miktar1 arttikca tahmine dayali model de o kadar iyilesme

gostermektedir.

Makine Ogrenimi

Gl.ll§ Ozellik ¢ ikarma Siniflandirma C 1ikt1

Derin Ogrenme

fa > ¥EE >

Giris Ozellik Cikarma + Simiflandirma Cikt1

Sekil 10. Makine 6grenimi ve derin 6grenme farki (URL-9, 2023)

1.6.9. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari canli organizmalarin beyninden esinlenilerek gelistirilen, insan
beyninin en 6nemli islevleri olan; 6grenme ve d6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme,
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir insan miidahalesi olmadan
otomatik olarak gerceklestirebilme amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir.

Canlilarin davraniglarini inceleyip, matematiksel olarak modelleme islemi sibernetik
olarak adlandirilmaktadir. Ogrenme islemini sinir agma girdi olarak sunulan ornekler
yardimu ile gergeklestirirler. Aglar birbirine bagl katmanlardan (yapay sinir hiicrelerinden)
olusmaktadir ve bu baglantilar yapay sinir aginin sahip oldugu bilgileri saklayan agirlik
degerlerine sahiptir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek gelistirilmistir. Biyolojik
sinir hiicreleri sinapslar vasitasi ile birbirleriyle iletisim kurarlar. Bir sinir hiicresi lizerinde

islem yaptig:1 bilgileri aksonlar vasitasiyla diger sinir hiicrelerine gonderir. Bunun taklidi
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seklinde yapay sinir hiicreleri digaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve
aktivasyon fonksiyonundan gegirerek c¢ikti bilgiyi tretip, diger yapay sinir hiicrelerine
(islemci elemanlarina) génderir (Oztemel, 2012). Yapay sinir aglarin1 birbirlerine baglayan
baglantilarin degerlerine agirlik degerleri denmektedir. Biyolojik sinir sistemi elemanlarinin

yapay sinir aglarindaki karsiliklart Tablo 2°de sunulmustur.

Tablo 2. Yapay sinir ag1 elemanlarinin biyolojik sinir sistemindeki karsiliklar1 (Oztiirk &
Sahin, 2018).

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglari
Noron (Sinir Hiicresi) Islemci Eleman:
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirlik Degerleri

Islemci elemanlar1 ii¢ katman halinde bir araya gelerek bir ag olustururlar. Bunlar;
girdi katman, ara katman ve ¢ikt1 katmandir. Bilgiler yapay sinir agina girdi katman ile
iletilir. Ara katmanlar, agin agirlik degerlerini kullanarak, aga gelen bilgilerden bir sonug
tretir ve ¢iktt katmana gonderirler. Agmn girdiler i¢in dogru sonuglari iiretebilmesi
hususunda agirlik degerlerinin dogru olmasi gerekmektedir. Dogru agirlik degerlerinin
bulunmasi islemi, agin egitilmesi olarak adlandirilir. Bu durum saglandiktan sonra test
setindeki ornekler egitilen aga sunulur ve ag test setindeki 6rneklere dogru cevaplar verirse
ag egitilmis olarak kabul edilir (Oztemel, 2012). Bir yapay sinir agimi olusturan ana

bilesenler Sekil 11°de sunulmustur.
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[ Girdi Degerleri Yanlilik (Bias)
X 1 @—|11 b
(@)
AKtivasyon
Fonksiyonu
el X,® N7 > @ —> — y
® ° Toplama Ciknn
Fonksiyonu
® ®
® ®
X @——> i
Agirhiklar

Sekil 11. Yapay sinir aglarinin bilesenleri ve calisma prensibi

Sekil 11°de Sembolik olarak X,,’li ifadeler girdi degerlerinin; W, ifadeler ise girdi
degerlerine ait agirliklarin temsilidir. Yanlilik parametresi (b) ise, ¢ikti Dbilginin
olusturulmasina katki saglayan bir etkendir. Girdi degerleri agirliklar ile ¢arpilip, yanlilik
(bias) degeri ile toplanarak (X) agirlikli toplamin elde edilmesi saglanir. Son olarak agirlikli
toplam, aktivasyon fonksiyonundan (¢) gegirilerek ¢ikti (y) elde edilir. Bahsi gegen
islemlerin matematiksel ifadesi Denklem 4’te sunulmustur. En genel haliyle yapay sinir
aglart modelinde yapilan temel islem; modelin en iyi dogrulugu verecegi agirlik degerlerinin

(W) ve yanlilik (b) parametresinin hesabini yapmaktir.

s=2(Xy, m*Wy. m)+b

4
y=¢(s) @

Bir yapay sinir ag1 zekasinin saklandig1 agirliklar belirlendikten sonra her bir agirligin ne
anlama geldigi bilinmemektedir. Bu sebeple yapay sinir aglarina kara kutu yakistirmasi

yapilmaktadir.
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1.6.10. Derin Ogrenme (Derin Yapay Sinir Aglar)

Derin 6grenme, verileri islemede insan beyninin isleyis sistemini taklit ederek ¢alisan
goriintii tamimlama/siiflandirma, ses tanimlama, tahmin yapma gibi gorevleri yerine getiren
makine grenim tiiriidiir (Goodfellow vd., 2016). Insan denetimi olmadan, girdi olarak
verilen bir veri kiimesi ile ¢iktilar1 tahmin eden yapay zekanin egitilmesine olanak saglar.
Derin 0grenme, c¢ok katmanli yapay sinir aglarmin geri yayilim (backpropagation)
(Rumelhart vd., 1986) adinda bir algoritma ile egitilmesine verilen isimdir. Art arda
katmanlardan olustugu i¢in bu modellere “Derin Yapay Sinir Aglar1”, bu aglarin geri yayilim
algoritmast ile egitilmesine de “Derin Ogrenme” ismi verilmistir.

Derin yapay sinir aglari; giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani olmak iizere
{ic katmandan olugmaktadir. Derin Ogrenme tabirindeki “Derin”, birden fazla gizli katmana
sahip olmay1 ifade eder (Sekil 12). Coziilen problemin niteligine goére, gizli katmanlarin

sayist ile bu katmanlarda bulunan ndron sayilar1 degisebilmektedir (Ser & Bati, 2019).

Basit Yapay Sinir Ag1 Derin yapay Sinir Ag1

./

. Giris Katmam O Gizli Katman . Cikis Katmam

Sekil 12. Basit yapay sinir ag1 ve derin yapay sinir ag1 karsilastirma (URL-10, 2023)

Derin 6grenme mimarilerinin olusturulma asamasinda kullanilacak algoritmalar biiyiik
onem tasimaktadir. Bu algoritmalar verilerin ¢esidine, boyutuna, yapisina, hacmine ve
kullanilacak parametrelere gore farklilik gostermektedir. Algoritmalardan bazilari;
Tekrarlayan Sinir Agi/Recurrent  Neural Network (RNN), Kisithh Boltzmann
Makineleri/Restricted Boltzmann Machines (RBM), Derin Inan¢ Aglari/Deep Belief Nets
(DBN) ve Evrisimli Sinir Aglari/Convolutional Neural Network (CNN) seklindedir.

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), diiglimler arasindaki baglantilarin bir dongii

olusturabildigi ve bazi diigiimlerden gelen ¢iktilarin, ayn1 diiglimler i¢in sonraki girdileri



30

etkilemesine izin veren bir yapay sinir aglar1 sinifidir. RNN’ler genelde bir sonraki adimi
tahmin etmek i¢in kullanilan derin 6grenme yapilaridir. RNN uygulama alanlariin basinda
kelime tahmini gelmektedir. Bunun yani sira; konusma tanima, zaman serisi anomali tespiti,
borsa tahmini, film altyazi tahmini uygulamalarinda da kullanilmaktadir (Schmidt, 2019).

Kisith  Boltzmann Mankineleri siniflandirma, regrasyon ve ozellik 6grenimi
islemlerini yapan giris veri seti iizerinde olasiliksal dagilimlar1 6grenebilen bir sinir agidir.
RBM’ler goriiniir ve gizli katmanlar olmak iizere aralarinda simetrik baglant1 bulunan ikKi
parcali yapiya sahiptirler. Katmanlar i¢indeki diigiimler hesaplamalarin gerceklestigi yerdir.
Diiglimler birbirine katmanlar halinde baglanir, ancak ayni1 katmandaki iki diigiim birbirine
baglanmaz. Bundan dolay1 katman i¢i iletisim yoktur. RBM’lerin kisitlamast budur (Ackley
vd., 1985).

Derin inan¢ aglari, art arda eklenen Kisitli Boltzman Makineleri katmanlarindan
olusan bir sinir ag1 yaklagimidir. Kisith boltzman makinelerinin sirasiyla egitilerek
Ogrenilmesiyle gergeklesir. DBN’ler goriintli tanimlama, hareket yakalama, konusma tanima
gibi uygulamalarda kullanilmaktadir (Hinton vd., 2006).

Evrisimli Sinir Aglar ise filtreler yardimiyla elde edilen 6zellik haritalar1 yoluyla

siiflandirma ve bilgisayarli gorme gorevleri i¢in kullanilmaktadir (O’Shea & Nash, 2015).

1.6.11. Evrisimli (Evrisimsel) Sinir Aglar

En popiiler derin sinir aglarindan biri olan Evrisimli Sinir Aglart (Convolutional
Neural Network-CNN), makine 6greniminin bir alt kiimesidir. Bu ismi evrigim adi verilen
matrisler arasindaki matematiksel islemden almaktadir (Albawi vd., 2017). Evrisimli sinir
aglar, girig verisi olarak goriintiileri kullanip, filtreler vasitasiyla goriintiideki cesitli
nesnelere Oonem derecesi (agirhk degeri ve yanlilik parametresi) atayan, detaylarin
birbirinden ayirt edilmesi ve aralarindaki iligkinin tespiti gibi goriintii 6zelliklerini
cikarabilen bir derin 6grenme algoritmasidir. Genel anlamiyla evrigimli sinir aglart goriintii
isleme, simiflandirma ve segmentasyonu i¢in kullanilan bir aragtir (Chauhan vd., 2018).

Yapay sinir aglar1 karmasik veriler lizerinde basar1 saglarken, evrigsimli sinir aglarina
ihtiya¢ duyulmasinin birtakim sebepleri mevcuttur. Bunlardan ilki; normal sinir aglarindaki
en biiylik sorunun, dlgeklenebilirlik eksikligi olmasidir. Daha az spektral banda sahip ve
daha kiiciik goriintiiler i¢in normal bir sinir ag1 tatmin edici sonuclar iiretebilir. Ancak

goriintiiniin boyutu ve karmasiklig1 arttik¢ca, hesaplama giicii ve kaynaklara olan ihtiyag
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artmaktadir. Ek olarak goriintii verileri kullanildigi i¢in Sinir aginin girdileri piksel degerleri
halindedir. Boylece mimari bir goriintii i¢in piksel degerlerini okur, 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirma yapar. Ancak bir gorilintiiniin 6zellikleri sadece piksel degerleri degildir.
Goriintiide bulunan kenarlar, ¢izgiler, koseler veya temelde bir goriintiiniin sekilleri ve
desenleri pikseller arasindaki iligkilerin sagladigi goriintii 6zellikleridir. Yapay sinir ag1 ile
simiflandirma yapilabilmesi i¢in ilgili veriyi temsil eden 6zelliklerin yapay sinir agina girdi
olarak sunulmasi gerekir. Buna karsilik evrisimli sinir aglarinda, evrisim katman 6zellik
secimini otomatik olarak yapmaktadir. Sinir agina, evrisim katmani eklenir ve ag artik
evrisimli sinir ag1 olarak adlandirilir. Evrisim katmanin amaci bir goriintiiden 6zellik
cikarmaktir (Sekil 13). Ayrica bu aglarin en faydali 6zelligi, yapay sinir aglarindaki

parametre sayisini azaltmasidir (Albawi vd., 2017).

]

Girdi Goriintii F] l 1V,E éfl @ O, . \»»——«-0 -

-

I =7’

Ozellik Haritalar

Sekil 13. Evrisimli sinir ag1 ile goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi (Peemen vd., 2016)

Evrisimli sinir aglari; evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katman olmak
izere temelde ii¢ katmandan olusur. Tez ¢alismasi dahilinde kullanilan tiim katmanlar 1.7.

baslig1 altinda detaylandirilmistir.

1.6.12. U-Net Mimarisi

U-Net mimarisi, ozellikle tibbi goriintii segmentasyonu i¢in gelistirilmis bir derin
ogrenme agidir (Ronneberger vd., 2015). Bir tiir evrisimli sinir ag1 yaklasimi olan U-Net
mimarisi ilk olarak Freiburg Universitesi Bilgisayar Bilimleri Béliimiinde biyomedikal
goriintii segmentasyonu i¢in gelistirilmistir. U-Net derin 6grenme agmin gelistirilmesinde

Long, Shelhamer ve Darrell (2015) tarafindan Tamamen Evrisimli Aglarin (Fully
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Convolutional Network (FCN)) (Long vd., 2015) 6nerilmesi 6nemli bir kilometre tasidir.
FCN mimarisi her pikseli etiketlemek igin, bir kodlayici/kod ¢6ziicli yapisi kullanmakta
oldugundan ve tamamen bagli katmanlar (fully connected layer) i¢germediginden, herhangi
bir boyuttaki goriintiiler girdi olarak segilebilmektedir. Ronneberger vd. (2015) FCN’ye
dayanarak U-Net mimarisini Onermislerdir. Bahsedilen iki mimari arasindaki temel
farklardan biri, U-Net’in daha iyi sonuglar elde etmek i¢in yapisinda birlestirme katmanlari
bulunmasidir. Ayrica, U-Net, daha az egitim verisi ile hassas segmentasyon elde edilebilecek
sekilde gelistirilmistir (Bardis vd., 2020).

U-Net mimarisi; 23 katman ve bir koprii araciligiyla baglanan, kodlayici-kod ¢oziicii
olarak tanimlanmis iki ana boliimden olusan U seklinde bir mimaridir (Sekil 14). Mimarinin
sol yaris1 olan ve dort adet kodlayict bloktan olusan boliimde goriintiiniin 6zellik haritalar
elde edilir kisacas1 goriintiiniin “Ne” oldugu 6grenilir. Sag tarafinda ise dort adet kod ¢oziici
blok mevcuttur ve bu asamada goriintii igerisinde bulunan 6zelliklerin “Nerede” oldugu
ogrenilir. Kodlayic1 boliim, ag parametrelerinin sayisini azaltmak amaciyla goriinti
boyutlarini yariya indiren ve filtre sayisini iki katina ¢ikaran, evrisim ve maksimum
havuzlama katmanlarinin bir birlesimidir. Kod ¢6ziicii asamada ise ters evrisim katmanlar
kullanilarak fotograflarin boyutlari iki katina ¢ikarilir ve filtre sayis1 yartya indirilir. Bu
sayede goriintiilerde boyut arttirma ile simetrik genisleme islemi gergeklestirilerek girdi ve

cikt1 gorlintii ¢oziiniirliiklerinin/boyutlarinin ayni olmasi saglanmaktadir.
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Sekil 14. U-Net mimarisi

Orijinal U-Net mimarisi ile gergeklestirilen islemler maddeler halinde asagida

sunulmaktadir.

Kodlayicrt;

Girdi goriintli boyutlar1 572x572 olarak alinmistir.

Evrisim katmani ile 64 adet filtre uygulanir (Boyut: 568x568x64).
Maksimum havuzlama katmani ile 2x2 matris kullanilarak fotograflardaki en
biiytik piksel degerleri kullanilir (Boyut: 284x284x64).

Evrigim katmani ile 128 adet filtre daha uygulanir (Boyut: 280x280x128).

Bu islemler iki kez daha devam ettikten sonra 64x64x512 boyutlu fotograflar

olusur.

Darbogaz;

Kodlayici ve Kod c¢oziicii bloklar1 birlestirilirken olusan elips yapiya
“Darbogaz” (Bottleneck) denir.
Darbogazda maksimum havuzlama ile olusan 32x32x512 boyutlu fotograflara

iki kez evrisim katman1 uygulanir (Boyut: 28x28x1024).
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Kod ¢oziicii;

= Ters evrisim katmani ile fotograflara 2x2 matrisler uygulanir (Boyut:
56x56x1024).

=  Kod ¢6ziicii blogunun her bir katmaninda, dncesinde o katmanla ayn1 hizada
olan kodlayici blogundaki katman birlestirilir ve bu isleme “Birlestirme”
(Concatenate) denir.

» Evrigim katmani ile 512 adet filtre uygulanir (Boyut: 52x52x512).

» Dort kez kod ¢oziici blogu gerceklestikten sonra 388x388x2 (2
segmentasyondaki sinif sayisidir) boyutlu ¢ikti gortintiiler elde edilir (URL-11,
2023).

Klasik bir oto kodlayict mimarisinde, U-Net aginda oldugu gibi ilerleyen katmanlar
boyunca, girdi goriintiilerin boyutu azaltilir. Ardindan kod ¢o6ziicii kisimda dogrusal
Oznitelik gosterimi 6grenilir ve boyut giderek artar. Mimarinin sonunda ¢ikis boyutu ile giris
boyutu esit olur ancak tiim 6zniteliklerin iletilemedigi bir durum meydana gelir. Bu noktada
U-Net mimarisinin avantaji ortaya ¢ikar. U-Net, kod ¢6ziicii (ikinci yar1) asamasinda ters
evrisim islemi gerceklestirir ve buna ek olarak mimarinin kodlayici tarafindan gelen
baglantilar sayesinde Ozniteliklerin kaybolmasina sebep olan ‘darbogaz’ probleminin
tistesinden gelebilmektedir (URL-12, 2023). Bu bilgilere dayanarak mimarinin asil énemli
kisminin baglanti katmanlar1 aracilifiyla, kodlayici bloklarin, kod ¢6ziicii bloklar ile evrigim

icinde olmasinda sakli oldugu sdylenebilmektedir.

1.6.13. Piiriizsiiz Karistirma (Smooth Blending) Yontemi

Piirlizsiiz karistirma yontemi, goriintiiler ile egitilen derin 6grenme mimarilerinin test
edilmesi asamasinda kullanilan bir tekniktir. Kaydedilen modelin, mimarinin egitimi
sirasinda kullanilan goriintii boyutundan daha biiyiik goriintiiler lizerinde uygulanmasi
asamasinda ¢ikt1 goriintiide siireklilik saglanmasi amaciyla tercih edilen bir yontemdir. Bu
yonteme ihtiya¢ duyulmasinin en 6nemli sebebi; test asamasinda biiyiik goriintiiler iizerinde
tahmin yapilirken, mimarinin egitildigi goriintii boyutlarina pargalanarak parcalanmig
goriintiiler lizerinde tahmin islemi gergeklestirilip, ardindan goriintii parcgalarinin
birlestirilmesidir. Ornegin bir mimari 256x256 boyutunda gériintiiler ile egitilmis ve test
asamasinda 1000x1000 boyutlu goriintiilerin kullanimi s6z konusu ise, 6ncelikle 10001000

boyutlu goriintiiler 256x256’lik parcalara ayrilarak yama goriintiiler iizerinde tahmin
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gerceklestirilir. Bu asamada piiriizsiiz karistirma yontemi kullanilmadigi takdirde ¢ikti
goriintli 256x256°nin 1000x1000’den kiigiik maksimum kati olan 768x768 boyutlarinda
olup, goriintii igerisinde siireksizlik durumlar1 ve boyuttan kaynakli bilgi kayiplar1 mevcut
olacaktir. Bu durumun ana sebebi; derin 6grenme modellerinin, goriintii yamalar1 olan bu
kiiciik yerel pencereler iizerinde, yamalarin simirina yakin veriler olmadan tahminlerde
bulunmasidir. Bu nedenle, pencerelerin disina yakin yerlerde yapilan tahminlerde yiiksek
hatalar mevcut olabilmektedir. Bu hatalara sahip tahmin yamalarinin direkt olarak
birlestirilmesi siireksizligin oldugu bir sonug goriintiiye sebep olmaktadir. Sonug olarak test
asamasinda, hem biiyiik boyutlu goriintiiniin tamamu {izerinde tahmin yapilamayip hem de
tahmin goriintiisii tizerinde stireksizlikler mevcut olacaktir (Sekil 16a). Bu noktada bahsi
gecen sorunlarin ¢6ziimil igin piiriizsiiz karistirma yonteminin kullanimi gerekmektedir.
Algoritma girdi olarak ana goriintiiyii ve boyutunu, pencerelerin boyutunu ve bu
pencereler i¢in istenilen Ortiigme miktarini kullanici girisli olarak alir. Ardindan yapilan
tahminleri bir araya getirmek ic¢in basit ikinci dereceden spline egrilerinin pencereler
tizerindeki isleviyle enterpolasyon uygulanir. Spline egrileri parcalar arasinda siireklilik

sartin1 saglayan bilesik egrilerdir (Sekil 15).

Sekil 15. Spline egrileri i¢in siireklilik 6rnegi
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Birlestirilmis pencereler arasindaki ortlisme miktari, istenilen sonucun alinmasi
durumuna gore kullanici tarafindan degistirilebilmektedir. Piirtizsiiz karistirma islemine ait

ornek bir gorsel Sekil 16b’de sunulmaktadir.

(@ ®)

Sekil 16. Piirtizsiiz Karistirma yontemi (a) Goriintiide Siireksizlik 6rnegi, (b) Piiriizsiiz
karistirma yontemi ile goriintiideki siireksizligin ortadan kaldirilmas: (URL-13,
2023)

Piiriizsliz karistirma yonteminin iglevine dair Sekil 16 gorseli incelendiginde Sekil
16a’da bulunan goriintii siireksizligi; egitilen bir mimarinin, test goriintiisii izerinde yaptig1
tahminlerin birlestirilmesi sonucu elde edilen biiylik goriintiideki siireksiz goriiniime 6rnek
olarak gosterilebilir. Bu negatif durumun 6niine gegmek adina enterpolasyon islemini temel
alan piiriizsiiz karigtirma yonteminin uygulanmasi sonucunda Sekil 16b 6rneginde oldugu

gibi siireksiz goriiniim giderilebilmektedir.

1.6.14. Dogruluk Degerlendirmesi

Uzaktan algilanmis goriintiiler iizerinde siniflandirma ve segmentasyon gibi islemler
gerceklestirildiginde iiretilen sonug¢ smiflandirma ya da segmentasyon haritalarinin ne
derecede dogru oldugu sorusuna cevap bulmak, islemin gerceklestirildigi yontemin
giivenilirliginin anlagilmasi agisindan 6nem arz etmektedir. Dogruluk analizi, liretilen sonug

ile referans verinin Kkarsilagtirilmas: iizerine elde edilen basar1 diizeyi olarak
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tanimlanmaktadir. Literatiirde raster verilerin kullanim1 ile gelistirilen tekniklerin
giivenilirliginin test edilebilmesi i¢in en yaygin kullanilan yontem piksel bazli dogruluk
analizidir. Piksel bazli dogruluk analizi yonteminin gergeklestirilmesi igin ilk sart tizerinde
dogruluk metriklerinin hesaplanacagi sonug¢ goriintiisiine karsilik gelen, ayni boyutlarda bir
referans veri olmasidir. Sonu¢ ve referans goriintiilerinin pikselleri arasinda birebir
karsilastirma islemi gerceklestirilmelidir. Bu karsilagtirma sonucunda tahmin gorsellerinin
piksellerine Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif
(YN) olmak tizere dort adet etiket atanmaktadir. DP, goriintiideki bir objenin cinsinin ve
konumunun, DN ise obje olmayan bir bolgenin dogru olarak tahmin edildigi pikselleri temsil
etmektedir. YP obje olmayan bir bolgede hatali bir bigimde obje tespit etme durumu iken,
YN ise obje olan bir bolgede objeyi tespit edememe durumudur (Sekil 17). Yapilan bir
siiflandirma veya modelinin sonuglarint yorumlayabilmek, gercek ve tahmin edilen
degerler arasinda yer alan iligkideki hatalar1 inceleyebilmek i¢in igerisinde bahsi gegen etiket

bilgilerinin yer aldigi karigiklik matrisi (confusion matrix) (Tablo 3) kullanilir.

@

Sekil 17. DP, YP, YN ve DN metriklerinin belirlenmesi (a) Referans Pikseller, (b) Tahmin
Edilen Pikseller

Tablo 3. Karigiklik matrisi

Referans Veri Sonuclari

Kanisikhik Matrisi Nosne Arka plan Toplam
Nesne DP (Dogru YP (Yanlis Pozitif Piksel
Tahmin Pozitif) Pozitif) Sayist
Sonuclari Arka Plan YN (Yanls DN (Dogru Negatif Piksel

Negatif) Negatif) Sayisi
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Tablo 3’te bir adet nesne ve arka plandan olusan iki sinifl1 bir karisiklik matrisi 6rnegi
gosterilmektedir. Bir goriintii verisine ait karigiklik matrisinde bulunan tim DP, YP, YN ve
DN say1 degerlerinin toplami o goriintiideki piksel sayisin1 vermek zorundadir.

Karisiklik  matrisinde bulunan degerler yardimiyla birgok dogruluk metrigi
hesaplanabilmektedir. Bunlardan bazilari; Genel Dogruluk (Overall Accuracy/OA),
Dogruluk (Correctness/Cr), Tamlik (Completeness/Cp), F1-Puani (F1-Score), Birlesimlerin
Kesisimi (Intersection Over Union/loU) ve Kalite (Quality/Q) dogruluk metrikleri olarak

literatiirde mevcuttur (Denklem 5-10).

oA — DP + DN (5)
~ DP+YP+DN+YN
DP (6)
r=op+vp
DP )
Cr=opryN
DP (8)
oV = vprvn
0= DP 9)
" DP+YP+YN
Cr XC
F1=2X p (10)
Cr+Cp

llgili metriklere ait piksel adetleri ilgili denklemlere yazilarak dogruluk oranlari

hesaplanmaktadir.

1.7. Derin Ogrenmenin Temel Kavramlar

1.7.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani, bir evrisimli sinir agiin en 6nemli yapi tagidir. Bir agin egitimi

boyunca bir dizi filtre (¢ekirdek) ile parametrelerinin 6grenilmesi islemini gergeklestirir. Her
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filtre goriintii tizerine uygulanarak 6zellik haritalar1 olusturulur. Evrisim katmanindaki filtre
boyutlari, girdi goriintii boyutuna gore segilir ve boyutlar1 genellikle 3x3, 5x5 ve 7x7
seklinde olmaktadir. Ilk evrisim katmanlar1 gériintiilerin diisiik seviyeli 6zelliklerini
(cizgiler) yakalarken, daha sonraki katmanlar yiiksek seviyeli ozelliklerin (sekiller ve
detaylar) ¢ikarimini saglar (Mostafa & Wu, 2021). Evrisim katmanlar bir, iki ve {i¢ boyutlu
olabilmektedirler. Literatiirde kullanilan en yaygin evrisim tiirii 2B evrisim katmanidir ve
genellikle Conv2D olarak kisaltilir. Evrisim katmanindaki bir filtre, giris goriintiisii izerinde
adim adim kayar ve filtrelerinin agirliklar ile girig goriintiisiiniin degeri arasinda ¢arpma
islemi gerceklestirir (Sekil 18), Bu durum 6zellik haritasinin iiretilmesiyle sonuglanir (Singh
vd., 2020).

Girdi Goriintii

0 41~} o. o1 . 3x3 Filtre Ozellik Cikarimi
T I T I S Y (R 2[435
ojJol1]1]1]1 T T 0“~1~ / 314]3]2
Tffolofofal AR 2142
1101110 ~1‘"0--~~~ ::: ~folL 112|012
0OjJoJ]oJOjJo0O]1 Tt 4121]3]2
1111111101} 1 1111213
ojoJjofj111]1

Sekil 18. Evrisim kKatmaninin goriintiiler tizerindeki islemi

1.7.2. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmaninda 6grenilen herhangi bir parametre yoktur. Bu katmanda evrigim
katmanindan ¢ikan Ozellik haritasi, giris verisi olarak alinarak bu verinin yiikseklik ve
geniglik bilgisi indirgenir. Bu katman sayesinde hesaplama karmasikligi azaltilir.
Maksimum ve ortalama olmak tizere iki adet havuzlama yontemi mevcuttur ancak genellikle
maksimum havuzlama yontemi daha sik kullanilmaktadir. Maksimum ve ortalama
havuzlama islemini yapmak i¢in oncelikle adim boyutu belirlenir. Ardindan gorildigi
haliyle maksimum havuzlama i¢in girig gorseli iizerinde belirlenen adim boyutunun igerdigi
piksel degerleri ilizerinde sirayla ilerlenerek, mevcut grup icinde kalan piksellerden

maksimum renk degerine sahip olan piksel segilir. Ortalama havuzlamada ise grup iginde
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kalan piksellerin renk degerlerinin ortalamasi alinarak tek piksele indirgenir. Bu sayede girdi

goriintii boyutunun indirgenmesi saglanmis olur (Sekil 19).

Ozellik Haritas: 31 3

> Tal3 5 Ortalama Havuzlama

= = 2 2

34|32 f 13

411 4 2

112010 2

4]2]3]2 \ 4[5

111|213 41 4
Maksimum Havuzlama 4| 3

Sekil 19. Ortalama ve maksimum havuzlama katmanlari

1.7.3. Seyreltme Katmani

Seyreltme (Dropout) katmani, sinir aglarinda ezberlemeyi (overfitting-asir1 6grenme)
onlemek icin kullanilan bir katmandir. Asir1 6grenme durumu genellikle mimarinin,
kullanilan veriler i¢in fazla karmasik bir yapiya sahip olmasi durumunda meydana gelir.
Sorun, egitilen mimarinin test verileri ilizerinde ¢ok zayif genelleme yapmasi, yani yeni
veriler igin yetersiz tahminler saglamasidir. Ote yandan egitim veri setindeki performansin
1y1i oldugu, bu nedenle yiiksek bir model kalitesi varmis gibi sonuglar vermesidir. Bu durumu
onlemek i¢in seyreltme katmani kullanimi ile 6nceki katmandan ¢ikan belirli sonuglar sifir
degerine ayarlanarak agdan ¢ikarilir (Sekil 20). Bu sayede derin sinir aglarinda, néronlar
kendi aralarinda sozde bir adaptasyon olusturmadiklari, verideki daha derin yapilari
tanidiklar1 i¢in asir1 6grenme tehlikesi azaltilir ve her asamada yeni, biraz degistirilmis bir
ag mimarisi olusturulur. Boylece ag belirli girdiler olmadan iyi tahminler {iretmeyi 6grenir.
Ayrica seyreltme katmani kullanilirken, seyreltme oraninin (dropuout rate) yani bir
katmandaki ¢ikt1 verilerin yiizde kaginin bir sonraki katmana aktarilmayacaginin belirtilmesi

gerekmektedir.
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Sekil 20. Seyreltme katmani islevi

1.7.4. Toplu Normallestirme Katmam

Bir derin 6grenme ag1 egitimi sirasinda geri yayilim yolu ile her bir katman kendi
hatasini (agirliklarini ve onyargilarini) diizeltmeye caligir. Katmanlar birbirlerinin ¢iktilar:
ile beslendikleri i¢in bir katmandaki parametre degisikligi sonraki katmanlarin girdilerinin
dagiliminda degisime yol agmaktadir. Bu durum literatiirde, Ortak Degisken Kaymasi
(Internal Covariate Shift) olarak tanimlanmaktadir (loffe & Szegedy, 2015). Her bir
katmandaki bu kaymalar nedeniyle hesaplamalar i¢in zaman gittikge artar. Clinkii bir katman
kendi islemine baslamak i¢in kendinden onceki katmanin isleminin bitmesini beklemek
durumundadir. Bu kaymalar1 azaltmak i¢in toplu normallestirme uygulanir ve bu islem
sayesinde agdaki katmanlar, onceki katmanin 6grenmesini beklemek zorunda kalmadan es
zamanli Ogrenime olanak saglar. Bu avantajli durum ise egitimin hizlanmasini
saglamaktadir.

Toplu normallestirme katmanini bir derin 6grenme agina eklemenin gerekliliginin ve
bu islemin ¢alisma prensibinin anlasilmasi i¢in Oncelikle normallestirme bir diger adiyla
Olcekleme kavraminin anlami ve kullanim sebebi anlagilmalidir. Normallestirme
(6lgekleme), verileri standartlagtirmak i¢in kullanilan bir 6n isleme teknigidir. Bunun
anlami, aymi deger araliklarinda farkli veri kaynaklarina sahip olmayi saglamaktir. Bu
duruma, goriintii verilerinin bulundugu bir veri setinde her bir gériintiiniin sahip oldugu renk
degerlerinin, ayn1 sayr degerleri araligina (0-1) ayarlanmasi islemi &rnek olarak
gosterilebilir. Kullanilan verileri egitimden dnce normallestirmemek derin 6grenme aginda;

bilgi kaybi, 6grenme hizinin yavaglamasi ile egitimin zorlagmasi1 gibi sorunlara neden
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olmaktadir. Verileri normallestirmek igin kullanilan iki ana ydntem mevcuttur. Yaygin

olarak kullanilan, en basit yontem Denklem 11’deki formiil ile ifade edilmektedir.

X, =™ 1)
Xinax—Xmin
Denklem 11’de X ifadesi veri kiimesinde bulunan islenmemis bir degeri, m veri
kiimesinin ortalamasini, X4, V€ Xy veri kiimesinde bulunan maksimum ve minimum
degerleri, son olarak X,, ifadesi normallestirilmis X degerini temsil etmektedir.
Verileri normallestirmek igin kullanilan diger bir teknik ise Denklem 12’deki esitlik

ile saglanmaktadir.

Xn = (12)

Denklem 12°de de ayni sekilde X,,, normallestirilmis X degerini, X, veri kiimesinde
bulunan islenmemis bir degeri, m, veri kiimesinin ortalamasini temsil ederken, s ifadesi ise
veri kiimesinin standart sapma degerini gostermektedir. Bu islemin veri kiimesine
uygulanmasi halinde her veri noktas: standart bir normal dagilimi taklit edecektir. Ayrica
her iki denklemde bulunan islemlerden birinin 6l¢eklemede kullanilmak {izere tercih
edilmesi halinde veri kiimesindeki say1 degerlerinin 0 ve 1 degerleri arasina sikigtirilarak,
normallestirilmis olmasi saglanacaktir.

Toplu normallestirme ise, ham veriler yerine derin 6grenme aginin katmanlari arasinda
yapilan bir normallestirme teknigidir. Biitiin bir veri seti yerine, gruplar lizerinde uygulanir.
Normallestirme teknigi takip edilerek toplu normallestirme formiili Denklem 13 ile

tanimlanmaktadir.

(13)

Denklemde bulunan Z; bir katmandan ¢ikan néron degeri, Z™; isleme tabi tutulan

noronun normallestirilmis degeri, my; ilgili katmanin néron degerlerinin ortalamasi ve s,

ise standart sapmasidir (URL-14, 2023).
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Toplu normallestirme islemi egitim siirecini hizlandirmak adina daha yiiksek 6grenme
oranlar1 kullanimina olanak saglamakla birlikte evrisim katmanlarinin ardindan kullanilip,
katmanin agirliklarin1 normallestirerek asir1  6grenmenin azaltilmasina ve modelin

genellestirilebilme yeteneginin gelistirilmesine yardimei olabilmektedir.

1.7.5. Birlestirme Katmam

Evrisimli sinir aglarinin temel bilesenlerinden biri, 6zellikleri ¢ikarmak igin giris
goriintiisiine bir dizi filtre uygulayan evrisim katmanidir. Ancak ¢ogu durumda filtreler ile
elde edilen 6zellikler, bir goriintiiniin dogru sekilde siniflandirilmasi igin yeterli olmamakla
birlikte, agin ilerleyen siire¢lerinde baslangigta 6grenilen 6zniteliklerin kaybolmasi problemi
ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu durumda, paralel tarzda egitilen aglar ile dogrulugu artirmak
i¢cin birden fazla evrisim katmaninin sonucu olan 6zellik haritalarin1 birlestirerek eszamanl
bir sekilde agin baska bir katmanina girdi verisi olarak sunmak amaciyla birlestirme katmant
kullanilmaktadir (Noreen vd, 2020). Birlestirme katmani, her iki agin boyutlarinin ayni
olmasi gerektigi kuralina sahiptir.

Bir derin 6grenme aginda ilgili katmanin kullaniminin avantaj ve dezavantaj
mevcuttur. Avantajli yonii, ag tarafindan daha fazla parametre 6grenildiginde sonuglarin
tyilestirilebilmesidir. Dezavantaj1 ise bir agin etkili bir sekilde performans gosterememesi
durumunda sonuglarin tamamen etkilenmesi olabilmektedir. Ancak bu prosediiriin

literatiirde birgok durumda etkili ve basarili oldugu kanitlanmistir (Gupta vd., 2022).

1.7.6. Aktivasyon Fonksiyonlari

Derin sinir ag1 mimarilerinde bilginin bir sonraki nérona aktarilip aktarilmayacagina
karar vermek ve 6grenme islemini gerceklestirebilmek icin aktivasyon fonksiyonlarina
ihtiya¢c duyulmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinda dgrenme siirecinin saglikli bir
sekilde gerceklestirilmesi, asir1 6grenmenin (ezberleme) 6nlenmesi, dogrulugun arttirilmast,
hesaplama maliyetinin azaltilmasi gibi 6zellikler dikkate alinarak aktivasyon fonksiyonlari
gelistirilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari olmadan c¢alisan bir sinir aginda ka¢ katman
oldugunun bir énemi kalmamaktadir ¢linkii her néron, agirliklar ve yanliliklart kullanarak
girdiler iizerinde yalnizca dogrusal bir doniisiim gergeklestirecektir. Bunun anlami tiim

katmanlarin ayni sekilde davranarak modelin yalnizca bir dogrusal regresyondan ibaret
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olmasidir (Sekil 21). Bu durumda mimarinin herhangi karmasik bir goérevi Ogrenmesi

imkansiz olacaktir.

12

® \Veri °

= Dogrusal Regresyon

10

Sekil 21. Dogrusal regresyon

Aktivasyon fonksiyonlari, derin ogrenme modellerinin daha iyi ¢alismasimi ve
ogrenmesini saglamaktadir fakat ilgili derin 6grenme modelleri ig¢in uygun aktivasyon
fonksiyonlar se¢ilmeden egitim islemi baslatilirsa sinirli 6grenme sebebiyle istenilen basari
elde edilemez (Kiligarslan vd., 2021).

Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit (dogrusal) ve egitilebilir (dogrusal olmayan) olmak
tizere iki sekilde siniflandirilmaktadir (Scardapane vd., 2019). Derin 6grenme mimarilerinde
noronlar arasindaki Ogrenme siirecini gerceklestirmek icin geriye yayilim algoritmasi
kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasi mimarilerdeki parametrelerin tiirevlerini alarak
agirhik ve yanliliklarin giincellenmesi islemini gerceklestirir. Bu bilgiye dayanarak
aktivasyon fonksiyonlarinin tlirevlenebilir olmasi Onemlidir. Dogrusal aktivasyon
fonksiyonlarinda geriye yayilim algoritmasi yardimiyla tiirev gerceklestirilirken sabit bir
deger dondiiriiliir. Bunun anlami dogrusal aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevlenebilir
olmamas1 ve mimari lizerinde 6grenme iglemini gerceklestiremeyecegidir. Bu sebeple derin
sinir aglarinda, siirekli tiirevlenebilme 0Ozelligine sahip dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlarinmn kullanimi tercih edilmektedir. Ozetle derin dgrenme mimarilerinde
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kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmin tiirevlenebilir olmasi, dogrusal olmamasi, yerel
optimuma takilmadan global optimuma ulagmasi gibi Ozelliklere sahip olmasi
beklenmektedir (Kiligarslan vd., 2021). Literatiirde bahsi ge¢en amaglar i¢in kullanilan;
Tanh, Softmax, Sigmoid, Swish, ReLU, Leaky ReLU gibi bir¢ok aktivasyon fonksiyonu
(Sekil 22) mevcuttur (Sharma vd., 2020).

Sigmoid ‘ Leaky RelLLU
o(z) = # max(0.1z, x)
tanh Maxout
tanh(z) max(w] x + by, w3 x + bs)
ReLU ELU
max(0, z) }lﬂ? | x>0

e T Q(EI — ]] <0 i ~ 1

Sekil 22. Aktivasyon fonksiyonlar1 (URL-15, 2023)

1.7.7. Smiflandiric1 Katman

Smiflandirict katman derin 6grenme aglarinin son katmanidir. Mimaride Onceki
katmanlardan veri alir ve bu verileri istenilen ¢iktiya doniistiirir. Siniflandirict katman
ciktisi, girdi veri seti igin etiketlerin bulundugu son form olmakla birlikte tiim derin 6grenme
aginin yaptigi tahminleri igermektedir. Bu katmanda tahminlerin nihai formunun
olusturulmasi i¢in uygun aktivasyon fonksiyonu se¢imi yapilmalidir.

Son katman olan siniflandirict katman i¢in genellikle Sigmoid ve Softmax aktivasyon
fonksiyonlar tercih edilmektedir. Sigmoid; dogrusal olmayan, ¢iktilarin hangi sinifa ait
olduguna dair karar vermeye yonelik, deger araligi (0-1) olan, ikili siniflandirma veya
segmentasyon islemleri gbz Oniine alindiginda iki smifi etkili bir sekilde ayirt edebilen
olasiliksal bir yaklasim ve aktivasyon fonksiyonudur (Minai & Williams, 1993). Coklu
Sigmoid olarak da bilinen Softmax ise etiketlerdeki siniflarin ikiden fazla oldugu
durumlarda, en yiiksek olasiliga sahip sinifin ¢ok verimli bir sekilde ¢ikarilabilecegi ve tiim

ongoriilebilir siniflarin olasiliklarini veren ¢ok katmanli siniflandirma veya segmentasyon
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problemlerinin ¢6ziimii adina mimarilerin ¢ikis katmaninda kullanim1 uygun bir aktivasyon
fonksiyonudur (Bridle, 1989; Nwankpa vd., 2021).

1.7.8. Maliyet/Kayip Fonksiyonu

Derin 6grenmede “kayip fonksiyonu” ve “maliyet fonksiyonu” siklikla birbirinin
yerine kullanilmaktadir. Her ikisi de bir derin 6grenme modelinde tahmin edilen ve gergek
degerler arasindaki farki 6lgen matematiksel bir fonksiyondur. Modelin performansini
Olcerek, olusturulan mimarinin verilere ne kadar uydugu konusunda geri bildirim saglayarak
optimizasyon siirecine yon vermektedirler. Mimarinin yaptig1 tahminlerin ger¢ek degerlere
en yakin sekilde olmasi amaciyla minimize veya maksimize etmek istedigimiz fonksiyona
ama¢ fonksiyonu veya kriteri, ama¢ fonksiyonunu minimize ettigimizde buna maliyet
fonksiyonu veya kayip fonksiyonu denilmektedir (Goodfellow vd., 2016). Bu baglamda
yiiksek bir dogruluk orani elde edebilmek i¢in modelin egitim siireci sirasinda maliyet veya
kay1ip fonksiyonun minimum diizeyde olmas1 gerekmektedir.

Literatiirde farkli amaglar i¢in kullanilan bir¢ok kayip fonksiyonu bulunmaktadir ve
kayip fonksiyonunun se¢imi, kullanilan mimarideki katmanlarin c¢iktilarin1  dahi
etkileyebilmektedir. Bu sebeple ilgili problemin iyi taninmasi ve probleme uygun kayip
fonksiyonunun secilmesi gerekmektedir. Ornegin derin 6grenme ile ¢dziilmek istenen bir
regresyon problemi igin Karesel Ortalama Hata (Mean Square Error) kayip fonksiyonu
kullanilirken, iki siifli siniflandirma problemleri igin ikili Capraz Entropi (Binary Cross
Entropy) ve ¢ok smifli smiflandirma problemleri i¢in ise Kategorik Capraz Entropi

(Categorical Cross Entropy) kayip fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Mao vd., 2023).

1.7.9.  Ogrenme Oram

Bir sinir agmin agirliklarimin, stokastik gradyan inisi adi verilen ampirik bir
optimizasyon prosediirii yoluyla kesfedilmesi gerekmektedir. Stokastik gradyan inisi, egitim
veri kiimesindeki ornekleri kullanarak modelin mevcut durumu i¢in hata gradyanini tahmin
eden ve ardindan geri yayilimi kullanarak modelin agirliklarini giincelleyen bir
optimizasyon algoritmasidir. Ogrenme orani ise hata gradyaninin diisiisiine gore agdaki
agirliklart ayarlamay1 kontrol eden bir hiper parametredir. Optimum agirliklara dogru, ne
derece hizli veya yavas ilerlenecegini belirleyerek, sinir agmin 6grendigi kavramlar

giincelleme hizin1 tamimaktadir. Ogrenme oranmin genellikle 0 ile 0,1 arasinda kiiciik bir
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pozitif degere sahip olmasi beklenilmektedir. Bir sinir ag1 i¢in karar verilen 6grenme orani
agin yararli bir seye yakinlagmasina yetecek kadar diisilk, ancak makul bir siirede
egitilebilmesine yetecek kadar yiiksek olmalidir. Kii¢iik 6grenme oranlar1 daha fazla egitim
donemi gerektirir ve siirecin kiiresel bir minimumda takilip kalmasina neden olabilir. Daha
biiylik 6grenme oranlart ise modelin optimal olmayan bir ¢dziime ¢ok hizli bir sekilde

yakinsamasina neden olabilmektedir (Sekil 23).

»

Diisiik Ogrenme Oram Optimum Ogrenme Oram i

v

A A

[

Yiiksek Ogrenme Oram Cok Yiiksek Ogrenme Oram

v

Sekil 23. Ogrenme oraninin model iizerindeki etkisi

1.7.10. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, derin 6grenmede mimarinin bir veri seti tizerinde ne kadar
iyi tahminler yapabildigini 6l¢en ve kayip fonksiyonunu minimum diizeye indirecek sekilde
model parametrelerini ayarlamaktadir. Literatiirde, Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic
Gradient Descent-SGD), itme (Momentum), Adagrad, Adadelta, RMSprop ve Adamax gibi

cesitli optimizasyon algoritmasi mevcuttur. Belirli bir veri seti ve mimari i¢in segilecek
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optimize edici, modelin egitim performansini ve hizini biiyiik 6l¢iide etkileyebilmektedir.
Literatiirde mevcut optimizasyon algoritmalar1 arasinda, itme (Momentum) ve Ortalama
Kare Yayilimin Kokii (Root Mean Square Propagation/RMSP) isimli iki gradyan inis
algoritmasmin bir kombinasyonunu i¢ermesi ve daha az bellek gerektirmesiyle birlikte
Adam optimizasyon algoritmasi genellikle derin 6grenmedeki en etkili optimize edicilerden
biri olarak kabul edilmektedir (Kingma & Ba, 2015).

Bu algoritmalarin birlesimini igermesi ile yol boyunca yerel minimum engellerini
asacak kadar biiyiik adimlar atarken, kiiresel minimuma en verimli sekilde ulasmak amaciyla

minimum salinim olacak sekilde ilerlemesi saglanacaktir (Sekil 24).

* YM-Yerel Minimum
KM-Kiresel Minimum

YM

KM

v

Sekil 24. Yerel ve kiiresel minimum

Onceki algoritmalarm gii¢lii yonlerini temel alan Adam optimize edici, genellikle
digerlerinden daha yiiksek performans saglamaktadir. Adam optimizasyon algoritmasinin,
egitim maliyeti ve performans agisindan diger optimize edicilerden farki Sekil 25°te

gosterilmektedir.
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Sekil 25. Optimizasyon algoritmalarinin performans karsilastirmasi (Ruder, 2016).



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez caligmasinda derin 6grenme yontemleri ile uzaktan algilanmis goriintiilerden
bina ¢ikarimi uygulamasini gergeklestirmek adina, yeni bir derin 6grenme mimarisi
tasarlanmis ve bunun yaninda bina ¢ikarim performansini arttirmak igin veri setindeki hava
fotograflarinin maskelerinde bulunan bina temsillerine  morfolojik operasyonlarin
kullanimiyla otomatik bir bigimde bina sinir1 ¢izdirme islemi gergeklestirilmistir. Elde
edilen bina smir bilgileri derin 6grenme agma girdi verisi olarak dahil edilmistir.
Maskelerdeki binalara sinir ¢izdirilerek bina ve arka plandan olusan iki sinifli segmentasyon
islemine ilave olarak; bina, arka plan ve bina sinir1 olmak tizere ti¢ sinifli segmentasyon
uygulamasi, tasarlanan mimarinin egitilmesiyle gerceklestirilmistir. Iki smif (bina, arka
plan) ve {i¢ sinif (bina, arka plan ve bina sinir1) kullanilarak egitilen mimarinin bina ¢ikarim
performansi hem gorsel hem de dogruluk metriklerinden elde edilen sayisal sonuclarin
karsilastirilmastyla degerlendirilmeye tabi tutulmustur.

Tasarlanan yeni mimarinin performansinin kanitlanmasi hususunda, literatiirde
mevcut ve kullanilabilirligi kanitlanmig bir derin 6grenme agi olan U-Net mimarisinin, ayni
veri setleri (iki smifli ve ti¢ sinifli olmak {izere) ile ayni sartlarda (mimarilere gézlemlenen
en uygun ayar parametreleri, ortak parti boyutu ve epok sayisi) egitilmesiyle, her iki
mimarinin bina ¢ikarimi igin goriintii segmentasyon performanslari karsilastirilmistr.

Gergeklestirilen ¢calismanin is akis semas1 Sekil 26’da sunulmaktadir.
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2.1. Calisma Alam ve Veri Seti

Uzaktan algilanmis goriintiilerden bina ¢ikarimi uygulamasinda kullanilmak iizere
acik kaynak olarak sunulmayan Massachusetts bina veri seti (Mnih, 2013), Kaggle ¢evrimi¢i
platformundan kisitli olarak elde edilmistir. Massachusetts bina veri seti gorintiileri,
Amerika Birlesik Devletleri’nin Massachusetts Eyaletinin bagkenti ve en biiyiik sehri olup,
42°21'29" Kuzey enlemi ve 71° 3' 49" Bat1 boylaminda bulunan Boston sehrine aittir (Sekil
27).

-175°0,000"  -150°0,000" -125°0,000" -100°0,000" -75°0,000"  -50°0,000"
1 1 ] 1 1 1

< =
g ABD g
NE
w n
2 Fd
< =
=3 =3
= (=]}
=1 =
= Do =71%6,000" =T120,0001 =70°54,000°
z z A ! A
. N A Suffolk-Boston
=3 =3
=3 (=3
3 =3
£ . s
kel Tidwaii - i
d o 5 Boston g
1.000 0 1.000 km 7 ra
| mm— / . ¥
S - < |
= T T T 7 T T = .
g -175°0,000° -150°0,000° -125°0,000° -100%0.000° -75°0,000' -50°0,000' T -
// PR . ._} .i:- .
-74°0,000" -73°0,000" -72°0,000" / -71°0,000" -70°0,000" g = =
1 | | | 3 | I e pr L=
' ' N
2 Massachusetts 27 A g ¢ ¥
Z | . =
= - = 0 25 Skm
= - * [

B L
2
./’ T T T
Ber iddlesex 3o 716,000 71°0,000¢ ~70°54,000
. nnh A

- -R!u&kcl

42°0,000"
1
42°0,000

25 0 25km
||

“0,000"

1
41°0,000"

41

T T T T T
=7470,000 =73°0,000 -72°0,000" =71°0,000 =70°0,000"

Sekil 27. Calisma alan

Veri seti 1 m konumsal ¢oziiniirliige sahip 151 adet hava goriintiisii ve bu goriintiilere
ait bina maskelerinden olusmaktadir. Gériintiilerin her biri 2.25 km? alan1 1500 x1500 piksel
ile temsil etmektedir (Sekil 28). Dolayisiyla, tiim veri seti yaklasik olarak 340 km?lik bir
alan1 kapsamaktadir.

Massachusetts bina veri setinin, agik kaynakli olmamasindan &tiirii, bu ¢calismada veri
setinde bulunan 151 adet hava goriintiisii ve maskesinden, sadece 115 adet goriintii ve

maskeye ait, yaklasik 260 km?lik alan1 kapsayan bir bolgeye erisim saglanabilmistir. Veri
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seti, cogunlukla kentsel ve kentlere ¢ok yakin (banliyd) alanlari, miinferit evler ve garajlar

da dahil olmak tiizere farkli mimari ve nizamda her biiyiikliikteki binay1 icerisinde

barindirmaktadir.
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Sekil 28. Massachusetts bina veri seti 6rnegi (a) Hava goriintiisii, (b) Bina maskesi (Mnih,

2013)

2.2. Veri Seti On Hazirhik islemleri

2.2.1. Maske Veri Setindeki Binalara Simir Cizdirilmesi

Calismada veri setini iki (bina, arka plan) ve ii¢ (bina, arka plan ve bina sinir1) sinifh

segmentasyon islemine hazirlamak adina birtakim islemler gergeklestirilmistir. Bunlardan

ilki; hava goriintiilerinin, ikili (binary/siyah-beyaz) formattaki maske verilerinde bulunan, 1

gri degerine sahip bina etiketlerine sinir olusturmak i¢in morfolojik operasyonlar

kapsamindaki genlesme ve asinma metotlarini kullanmaktir. Maske verilerinde tigiincii sinif

olan bina smirlarini olusturmak i¢in ikili (binary) formattaki siyah-beyaz goriintiilere once

[1] matrisi yapilandirma elemani kullanilarak iki kez genlesme islemi uygulanmustir.

Ardindan genlesme islemi uygulanan goriintii {izerinde, ayni sekilde [1] matrisi

yapilandirma elemani kullanilarak iki kez asinma islemi gergeklestirilmistir. Genlesme ve

asinma islemi uygulanan goriintiilerin farki alinarak, arada kalan iki piksel genisligindeki

fark kismina 0.5 renk degeri (gri renk) atanmis ve bu renk degerine sahip bolgeler bina sinir
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olarak tanimlanmustir (Sekil 29). Bina sinir1 olusturma islemi 1500%1500 boyutundaki 115
adet maske verisinin tiimii i¢in otomatik bir sekilde Python ortaminda gergeklestirilmistir.
Bu islemlerde [1] matrisi yapilandirma elemani kullanilmasinin tek ve en 6nemli
nedeni; ana maske verisindeki bina kenarlarinin orijinalligini bozmaksizin bina sinirlarini
olusturmaktir. Ayrica bir diger detay olan art arda iki kez genlesme ve ardindan asinma
islemi uygulanmasinin sebebi; iki piksel genisliginde bina sinir1 olusturmak istenmesidir.
Yapilan denemeler sonucunda, bir piksel genisliginde elde edilen bina smniri ile
gerceklestirilen t¢ smifli segmentasyon isleminde derin 6grenme mimarisinin bina
siirlarini net olarak algilayamadigi ve iki pikselden daha genis bina sinirlar1 kullanildiginda
ise yan yana bulunan bina sinirlarinin gakisabilme olasiligi gézlemlenmistir. Elde edilen bu
cikarimlar sebebiyle, tez kapsaminda maske verilerinde bulunan bina temsillerine iki piksel

genislikli sinir ¢izdirilmesi uygun goériilmiistiir.

Ornek Bina Modeli
7 - Bina
H Arka Plan
Bina S
[ pikset
N w
Goriintiilerin Farki ile Simir Olusturma
Genlesme Islemi (x2) ‘
(" “
Ht Hé
Asmma
- = P> islemi = <=
(x2)
. ' v '

Sekil 29. Morfolojik operasyonlar ile bina sinirlarinin olusturulmasi

2.3. Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setinin Olusturulmasi

Girdi verinin derin 6grenme mimarisinin egitiminde kullanilmak {izere egitim,
dogrulama ve test veri seti olmak {izere ii¢ boliime ayrilmasi gerekmektedir. Bu hususta
mevcut caligma i¢in kullanilan 115 adet hava fotografi ve bina maskesinden, 1500x1500

boyutuna sahip 5 adet hava fotografi ve bina maskesi, test veri seti olarak secilip, egitim
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islemine tabi tutulmamistir. Geriye kalan 110 adet 1500x1500 boyutundaki hava fotograflari
ve maskeleri ise Python ortaminda bulunan Patchify kiitiiphanesi kullanilarak, %50 enine ve
boyuna bindirme oranlariyla par¢alanmistir. Goriintiilerin yamalara ayrilmasi asamasinda
enine ve boyuna olacak sekilde %50 bindirme orami kullanilmasinin iki ana sebebi
mevcuttur. Bunlardan ilki; daha fazla veri sayisi ile egitim iglemini gergeklestirme hedefi
iken bir diger sebep ise Sekil 30°da gosterildigi tizere bir goriintiiniin kenar kismina denk
gelerek tamami algilanmayan bir binanin bindirme orani kullanilarak kirpilmasi iizerine
diger bir goriintiide tamaminin algilanmasini saglamaktir. Boylelikle goriintiilerde bulunan
tiim binalar egitim islemine dahil olabilecek ve derin 6grenme mimarisi tarafindan daha fazla

bina tiirli 6grenilebilecektir.

Sekil 30. Bindirme orani ile tiim binalarin algilanmasi



56

Gorilintli kirpma islemleri sonucunda 512x512 boyutlu 990 adet hava goriintiisii ve
bina maske yamasi elde edilmistir. islemin devaminda ise 990 adet gériintiiniin yaklasik
%9’u (90 adet) dogrulama veri seti, geri kalan1 (900 adet) ise egitim veri seti olarak derin
6grenme modelinde kullanilmak tizere kaydedilerek egitim islemine hazir hale getirilmistir

(Tablo 4).

Tablo 4. Egitim, dogrulama ve test veri seti miktarlari

Hava Fotografi ve Maske

Veri Seti Boyut
Sayisi
Egitim Veri Seti 900 512x512
Dogrulama Veri Seti 90 512x512
Test Veri Seti 5 1500%1500
Toplam Veri Seti 115 15001500

Egitim islemine baglanmadan 6nce, heterojen olarak 0-255 gri degerleri arasinda renk
degerlerine sahip (8 bit) hava goriintiisii yamalar: iizerinde 6lgekleme islemi yapilarak [0-1]
araliginda gri degerlere sahip olmalar1 saglanmis ve homojen bir veri yapsi ile bilgi kaybinin
Online gecilmesi hedeflenmistir. Maske verileri halihazirda [0-1] araligindaki renk
degerlerine sahip olduklar1 igin bu verilere Olgekleme islemi uygulanmasina gerek
duyulmamastir.

Bahsi gegen islem adimlari, tiim hava fotograflari ile hem islenmemis hem de daha
once bina sinirlarin1 olusturmak adina 6n hazirhiga tabi tutulmus maske veri setlerine
uygulanarak, iki (bina, arka plan) ve ii¢ (bina, arka plan ve bina sinir1) sinifli semantik

segmentasyon igslemleri igin egitim ve dogrulama veri setleri hazir hale getirilmistir.

2.4. Yeni Bir Derin Ogrenme Mimarisi Tasarim ve Egitimi

Tez c¢alismasinda, uzaktan algilanmis goriintiilerden bina ¢ikarimi uygulamasinin,
hizli ve yiiksek dogruluga sahip bir sekilde yapilmasi hususunda literatiirde bulunan ve iki
veya cok smifli goriintii segmentasyonu islemini gerceklestiren mevcut derin 6grenme
mimarilerine alternatif olabilecek yeni bir derin 6grenme mimarisi tasarlanmistir.

Egitim islemi i¢in kullanilan girdi veri 512x512x3 boyutuna sahip goriintiilerden
(RGB) olusmaktadir. Tasarlanan mimari, iki (bina, arka plan) ve ii¢ (bina, arka plan ve bina

siir1) sinifli segmentasyon yapilmasi hususunda iki sekilde egitilmis ve egitim sonucu elde
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edilen modeller test asamasinda kullanilmak {izere kaydedilmistir. iki ve ii¢ smifli

segmentasyon i¢in kullanilan girdi verilere ait 6rnek gorseller Sekil 31°de gosterilmistir.

100

200

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

300

400

500

0 100 200 300 400 500

(b)

Sekil 31. Girdi verisi drnekleri (a) iki sinifli segmentasyon igin gériintii ve maske, b) Ug
sinifli segmentasyon i¢i goriintii ve maske

Onerilen yeni derin 6grenme mimarisi kodlayici ve kod ¢dziicii olmak iizere iki
boliimden olugmakta ve 16 katman bulundurmaktadir. Mimarinin kodlayict boliimiinde 3x3
boyutlu filtrelere sahip 7 adet 2B Evrisim katmani, kod ¢oziicii bolimiinde ise 3x3 boyutlu
filtrelere sahip 4 adet 2B Evrisim ve Ters Evrisim katmani1 bulunmaktadir. Son katman olan

smiflanma katmaninda ise 1 adet 1x1 boyutunda filtresi bulunan 2B Evrisim katmani
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kullanilmistir. Mimaride simiflandirma katmani (son katman) disindaki tiim katmanlarda
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, smiflandirma katmaninda ise 2 smifli segmentasyon
i¢in Sigmoid, 3 sinifli segmentasyon igin Softmax aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmistir.
Ayrica mimari 0.001 6grenme oraniyla, Adam optimizasyon algoritmasi ve parti boyutunun
(batch size) 8 olarak secilmesiyle 100 epokta egitilmistir. Tasarlanan mimarinin gorsel

temsili Sekil 32a ve her katman igin girdi ve ¢ikti boyutlarmin detaylar1 Sekil 32b’de

gosterilmistir.

- => 2B Evrisim Katmam (3x3, RelLU)
== Soniimleme Katman (0.1, 0.2, 0.3)
=>2B Maks. Havuzlama Katmam (3x3)

=2=Toplu Normallestirme Katmam
== 2B Ters Evrisim Katmani (3x3, RelLU)

=p=2B Evrisim Katmam (1x1)
400 500

' -' Birlesim Katmam

1 1616 i6.3
_ 32 32
o4 ' o
128 128

sl e 256 256
2 Bl Bl @gga,::r'::
] | 132x32 L
H Ll64x64 . 128x128
U Ll128x128 = o B
| U L256x256 256x256 || _
512x512 512x512
()

Sekil 32. Tasarlanan mimarinin detaylar1 (a) Tasarlanan mimarinin gorsel temsili, (b)
Tasarlanan mimari katmanlarinin detaylari
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Sekil 32’nin devami

— P e 2E Tars Evrigim | Girdi | (Vok, 32, 32 236)
Ginz | Gardi | Yok, 312,312, 3) = -~ = 1
Giris | Cul (Yok, 512, 512, 3) 2B Tars Evnga.m_ u E]hl Yok, I54._ff-. 128) |

_fj——— _-—_____ .

2B Evrigim | Girdi| (Vok, 512512 3) D tmam | Own | [k St Bl P

7B Evrising | Cikt | (Vok 512 512, 16) : IBEvngun | Gakty | (Wok 64,64, 128) | —|
] — —
+ | —— !

Seyreltme | Girdi | (Yok, 512,312, 16) | Birlesim Girdi (CYok. 64, 64, 115), !
Sevreltme | Cikh | (Vok, 512,312, 16) ' — (rok 64,63, LIB)) ) |

i : Birlesim Cikh (Yok, 64.64.128) | .
2B Maks. Havuzlama | Girdi | (Yok, 512, 512, 16) | _ __ v ;
1B Maks. Havuzlama | Gikh | ( Yok, 236, 236, 16) : 1B Evrigim | Girdi | (Yok, 64, 64, 128) :

+ 2B Evnigim | Cikh | (Yok, 64 &4 118) :
Toph: Mormallestirme | Girdi | (Yok, 236, 236_16) : !
Tophs Mommallestirme | Cikh | (YWok, 236, 236, 16) | Toph Nommallastinme | Gardi | ek, 64, 64, 128) |

- : Tophn Nommallegtirme | Cikh | Yok 64, 64, 1283 |

2B Eviizim | Girdi | (Yok, 236, 236, 16) v ;
B Evizim | Gikh | (Yok 236, 236, 32) : 26 Ters Evrigim | Girdi | (Vok, 64, 64 128) | -
¥ [ 25 Texs Evnizim | Caknn | (Vok, 128, 128, 64) | |
1B Maks. Hevuzlama | Girdi | (Yok 128, 128 32) : ¥ !
1B Maks. Havuzlama Cich | (Yol 128 128 32) || Sevrelme | Girdi | (YVok, 128, 128, 64) !
¥ | Sevreltme | Cikt | (Vok, 128, 128, 64) !

Toph Nommallegtirme | Gurdi | Yok, 128, 128 32) I 1
Toph Normallests Cikt | (Yok, 128, 128_32) : 2B Evrigim | Girdi | (Vok, 128_128_64) i

v | 2B Evrisim | Cikh | (Vok, 128 128 64) ;
2B Evrigim | Gurdi | (Yok, 128, 128 32) [ 1 -
1B Evnisim | Cikti | (Yok, 128, 128, 64) ! 28 Ters Eveigim [ Girdi [ (Vok 1%3. EB ﬁ:u :

¥ I 2B Ters Evmizim | Cikn | (Yek 236 236 32| !
2B Maks. Havuzlama | Girdi | (Yok, 128, 128 64) | | ] i
2B Maks Havnzlama | Cikch | (Vok, 64, 64, 64) : Sevrelme | Girdi [ Yok, 236, 256, 32) !
1|r_ _ | Seyrelime | Cikh | (Wok, 236 236 32) |

Topla Nnrma]l\“_jt!.rme Girds | Yok, 64 64 64) | 1 i

Toph Nonmallegtirme | Gikh | (Yok, 64, 64, 64) : 2E Evrizim | Girdi [ (Yok, 236, 236, 32) ;

v | 2B Evrigim | Cikh | (Vok, 236, 236, 32) :
2B Exmzim ird [ Yok 64 &4 64) I 1 .
BEwngim | Cikh | (Yol 64, 64, 128) Seyreltme | Gurdi | (Vok, 236, 256, 32) !

Li _ Sevreltme | Cikti | (Vok, 236, 236, 32) !
2E Maks. Havuzlama | Girdi | (Yok, 64, 64, 128) ) |
2 zlam Cikh 5 ) a :
2B Maks. Han T 2 (Yo, 32, 32, 128) Toplu Nomallegtirme | Girdi | (Vok, 236,236, 32) ||

Topln Normallest Girdi | (Tok, 32,32, 128) Tophi Nomallestirme fﬂ:h Yok, 256, 236 31) !
Toph: Normallesti Yok, 32, 32, 128 !

S F‘f"m Gk | (Xok, ) 7B Ters Eviigim | Gidi | (Yok, 236,256,30) | |
2B Ters Exrisi ikt | (Yok, 312, 512 16) | °

7B Evnigim | Girdi | (Vok, 32,32, 175) B TesEvrigim | & | ok, J12 1L 18 1

S 1 bk | (o 32,35, 250 Seyreltme [ Gurdi | (Yok, 512, 512, 16) :

SE\']’EI'EIII.E G’.IId] f‘fﬂk. 32 32’ 256) EE‘-']'EI'DII.E ¢th {.‘I l:l'k, }12: ]12 lﬁ:l i
Seyreltme | Cikt | (Vok, 32, 32, 256) _ ' E— ;

' Tophn Nommallegtirme | Gird | (Yol 2536, 236, 32) |,

7B Evrigim Cadi [Yok. 32,32, 156) Topli Nomallestirme (i.dkh Yok, 236, 256, 31} :
7B Evmizim k| (Yok, 32,32, 236 :
& (rek, : 2B Evrigim (1x1) | Girdi | (Vek 312,512 16) |

Toph Normallestirme | Girdi | (Yok, 52, 32, 256) 2B Evrigim (1x1) | Caketr | (Yol 512, 512.3) |,

Topha Mommallestirme | Cikh | ek 32, 32 2363 I
1
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2.4.1. Tasarlanan Yeni Mimari ile iki Simfli Semantik Segmentasyon

Calisma igeriginde derin 6grenme yontemleri ile iki siifli semantik segmentasyon
uygulamasi, onerilen mimari vasitasiyla uzaktan algilanmis verilerde bulunan bina disi
objeleri arka plan sinifi olarak; degisken cati tipi, nizam ve yiikseklige sahip binalarin
timiinii ise bina smifi olarak siniflandirma isleminin makineye o6gretilmesi vasitasiyla
gerceklestirilmistir. Islemde egitim icin girdi verisi olarak daha énce 512x512 boyutunda
pargalara ayrilan 900 adet, dogrulama igin ise ayni1 boyuta sahip, 90 adet hava fotografi ve
maske yamalar1 kullanilmistir. Kaydedilen veri seti hava goriintiileri ve bu goriintiilere ait
ikili (binary) veri tipindeki bina maske verileri *.npy uzantili olarak Python ortamina
aktarilmistir. Ardindan maske verisinde bulunan bina ve arka plan 6zelliklerinin tanitimi,
smiflarm sahip oldugu renk degerlerinin kodlar1 yardimi ile #000000 (siyah) renk koduna
sahip arka plan smnifina 0 rakami, #ffffff (beyaz) renk koduna sahip bina sinifina ise 1 rakami1
atanarak etiketleme islemi gergeklestirilmistir. Dolayisiyla artik makinenin bina sinifini 1
rakamu ile, bina dis1 objelerin bulundugu arka plan sinifini ise 0 rakami ile eslestirilmesini
saglamaktadir.

Bina ¢ikarimi amacma yonelik iki sinifli semantik segmentasyon egitimi, yeni
mimarinin son katmani olan siiflandirma katmaninda Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
kullanimi ile birlikte 0.001 6grenme hiziyla ve 100 epokta gergeklestirilmistir. Egitim
isleminin sonlanmasi ile dogrulama verisi i¢in ortalama IoU dogruluk metrigi degeri 0.8526
olarak hesaplanmis olup, egitim yaklagik 1130 dakikada tamamlanmistir. Egitim islemine
ait dogruluk-kayip grafigi Sekil 33’te ve mimarinin dogrulama verileri lizerinde yaptigi
tahmin sonuglarina yonelik 6rnek gorseller Sekil 34’te sunulmustur. Agirlik bilgilerinin

depolandig1 model, test asamasinda kullanilmak iizere kaydedilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogruluk Grafigi Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi
09
016 Egitim
_D &

08 01 ogrulama
ﬁ 07 o 012
(@] h,
A 06 M 0.08

05 0.06

- 0.04

0.4 0.02

6 2‘0 4:0 61;3 BIO JC;O o 20 40 B0 80 100
Epok Epok
@ (b)

Sekil 33. Tasarlanan mimarinin iki sinifli semantik segmentasyon i¢in egitim-dogrulama
grafikleri (a) Dogruluk grafigi, (b) Kayip grafigi

Goriintii Tahmin

Sekil 34. Tasarlanan mimarinin iki sinifli semantik segmentasyon drnek tahmin sonuglari
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2.4.2. Tasarlanan Yeni Mimari ile U¢ Stmfli Semantik Segmentasyon

Bu asamada, iki siifli semantik segmentasyona ilave olarak, ¢alismanin 6n hazirlik
asamasinda olusturulan bina sinir sinifinin eklenmesiyle ii¢ sinifli semantik segmentasyon
islemi gergeklestirilmistir. Egitim asamasinda ek olarak bina smirlarinin kullanilmasi ile
binalarin ¢ikarilmasina yonelik bina sinir1 katmaninin saglayacagir katki derecesinin
degerlendirilmesi hedeflenmistir. EKlenen yeni sinifile bina ¢ikarim isleminin olumlu y6nde
etkilenecegi 6ngoriilmiistiir. Bunun sebebi derin 6grenme mimarisine, bina sinir bilgisinin
de kullanilmasiyla daha fazla bilgi sunulmasinin saglanmig olmasidir.

Ug siifli segmentasyon isleminde de ayni sekilde egitim igin girdi verisi olarak
512x512 boyutlu pargalara ayrilan 900 adet, dogrulama i¢in ise ayn1 boyutlara sahip olan 90
adet hava fotografi ve bina maske yamalar1 kullanilmistir. Ug simifli  semantik
segmentasyonda kullanilan maske verileri (0-1) araliginda renk degerine sahip double
formatta gortintii verileridir. Maskelerde bulunan #000000 (siyah) renk kodu arka plani,
#ffffff (beyaz) renk kodu binalar1 ve #7b7b7b (gri) renk kodu ise bina smirlarini temsil
etmektedir. Bu renk kodlar1 kullanilarak arka plan 0, bina 1 ve bina sinir1 ise 2 rakamu ile
etiketlenmistir. Maske verilerindeki objeler icin genellikle her smifa bir rakam
tanimlanmasiyla etiket atanmasi yapilmaktadir. Bunun anlami, makinenin artik 6grenme
isleminde ve ardindan test i¢in kullanilan hava gériintiilerinin semantik segmentasyonunda
0,1 ve 2 rakamlarini; bina, arka plan ve bina sinirin1 tanimlamak i¢in kullanacak olmasidir.

Onerilen mimari ile ii¢ smifl semantik segmentasyon isleminin egitimi, simiflandirma
katmaninda Softmax aktivasyon fonksiyonu ve o&grenme hizinin 0.001 olarak
kullanilmasiyla, 100 epokta gerceklestirilip, model test agsamasinda kullanilmak amaciyla
kaydedilmistir. Egitim sonucu dogrulama verileri i¢in hesaplanan ortalama IoU dogruluk
metrigi degeri 0.7439 olarak hesaplanmis ve egitimin yaklasik olarak 1318 dakikada
tamamlandig1 tespit edilmistir. Egitim iglemine ait dogruluk-kayip grafigi Sekil 35°te ve
mimarinin dogrulama verileri lizerinde yaptig1 tahmin sonuglarina yonelik 6rnek gorseller

Sekil 36°da gosterilmistir.
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Egitim ve Dogrulama Dogruluk Grafigi Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi
045
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60 40
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Sekil 35. Tasarlanan mimarinin {i¢ sinifli semantik segmentasyon i¢in egitim-dogrulama
grafikleri (a) Dogruluk grafigi, (b) Kayip grafigi

100

400 500

Sekil 36. Tasarlanan mimarinin ii¢ sinifli semantik segmentasyon 6rnek tahmin sonuglari
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2.4.3. U-Net Mimarisi ile Iki Sinifli Semantik Segmentasyon

S6z konusu calismada tasarlanmis olan yeni mimarinin semantik Segmentasyon
konusundaki etkinligini gosterebilmek adina, karsilastirma maksadiyla literatiirde bulunan
ve basaris1 kanitlanmis bir mimari olan U-Net ile ayn1 veri setleri kullanilarak, ayni sartlar
altinda egitim islemi gergeklestirilmistir. Bu asamada da iki smifli semantik segmentasyon
icin daha O6nce bahsedilen bina ve arka plan renk kodlar1 kullanilarak, O ve 1 rakamlar ile
etiketleme islemi yapilmistir.

U-Net mimarisinin son katmani olan siniflandirma katmaninda da yeni mimari ile
yapilan iki sinifli segmentasyonda oldugu gibi Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanimi
ile birlikte 0.001 6grenme hiz1 ve 100 epokta egitim gergeklestirilmistir. Dogrulama verileri
icin ortalama IoU dogruluk metrigi degeri 0.8604 olarak hesaplanmis ve yaklasik 1506
dakikada tamamlanan egitimin modeli kaydedilmistir. Egitim islemine ait dogruluk-kayip
grafigi Sekil 37°de ve mimarinin dogrulama verileri tizerinde yaptig1 tahmin sonuglarina

yonelik ornek gorseller ise Sekil 38°de gosterilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogruluk Grafigi Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi
0.85 1 Egitm
0.80 1 0.10 —Dogrulama
0.75
é o, 0.08 4
= 0.70 4 =
)gh &
0.65 |
a b 008
0.60
0.04
0.55 1
0301, . . . . : 002 1 . . . . :
o 20 40 B0 80 100 o 20 40 B0 80 100
Epok Epok
(@) (®)

Sekil 37. U-Net mimarisinin iki smifli semantik segmentasyon i¢in egitim-dogrulama
grafikleri (a) Dogruluk grafigi, (b) Kayip grafigi
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Maske

Sekil 38. U-Net mimarisinin iki sinifli semantik segmentasyon drnek tahmin sonuglart

2.4.4. U-Net Mimarisi ile U¢ Stmfli Semantik Segmentasyon

Bu bolimde de tasarlanan mimari ile ti¢ simifli semantik segmentasyon islemi
sonucunu kiyaslamak amaciyla ayni veriler ve kosullar kullanilarak U-Net mimarisi ile {i¢
smifli semantik segmentasyon egitimi islemi gerceklestirilmistir. Ayni sekilde bina, arka
plan ve bina sinir1 siniflari i¢in ilgili rakamlar (0,1 ve 2) ile etiketleme yapilmustir.

U-Net mimarisinin son katmani olan siniflandirma katmaninda da yeni mimari ile
yapilan ti¢ sin1fli segmentasyonda oldugu gibi Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak,
0.001 6grenme hiziyla ve 100 epokta egitim gerceklestirilmistir. Egitim isleminin siiresi
yaklagik 1695 dakikaya tekabiil etmektedir. Dogrulama verisi i¢in ortalama IoU dogruluk

metrigi degeri 0.7387 olarak hesaplanmis ve model kaydedilmistir. Egitim islemine ait
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dogruluk-kay1p grafigi Sekil 39°da ve mimarinin dogrulama verileri lizerinde yaptigi tahmin

sonuglarina yonelik 6rnek gorseller ise Sekil 40°da gosterilmistir.

Egitim ve Dogrulama Dogruluk Grafigi Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi

0.85 i
030 4 Egitim
0801 — Dogrulama
% 075 o 025 ]
=
5 070 =
2B 2
=] M 020
0 065
060 0.15 A
055 o
Egﬂfm 0.10 1
050 — Dogrulama
T y ; T . :

o 20 40 =] 40 &0
Epok Epok

(@) (b)

Sekil 39. U-Net mimarisinin ti¢ sinifli semantik segmentasyon igin Egitim-Dogrulama
grafikleri (a) Dogruluk grafigi, (b) Kayip grafigi
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Sekil 40. U-Net mimarisinin ti¢ sinifli semantik segmentasyon drnek tahmin sonuglari

Yapilan tiim egitimlerin sonucu olan, dogruluk-kayip grafiklerinde bulunan dogruluk
degerleri loU, kayip degerleri ise Weighted Categorical Cross Entropy (Agirlikl Kategorik
Capraz Entropi) metrikleri ile hesaplanmistir. Agirlikli Kategorik Capraz Entropi islemi i¢in
oncelikle tim siniflar igin rastgele olarak baslangi¢ agirliklar1 belirlenmektedir. Yapilan
caligmada baslangic agirliklar: tiim siniflar i¢in 0.1666 olarak atanmistir. Mimari veriler ile
egitildikge agirliklar giincellenir ve belirli siniflara daha fazla 6nem verilerek agirliklari
yiikseltilir ve bu sekilde One ¢ikarilan smiflarin bilinmesiyle model performansi

arttirabilmektedir.
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2.5. Egitilen Mimarilerin Test Edilmesi

Toplam iki mimariden (Onerilen mimari ve U-net mimarisi) olusan, farkli sinif sayilari
(iki ve 1ig) ile egitilmis dort adet modelin testi, daha 6nce bu islem i¢in ayrilan bes adet
1500x1500 boyutuna sahip uzaktan algilanmis hava goriintiileri iizerinde ve Pliriizsiiz
Karigtirma (Smooth Blending) yontemi yardimiyla gergeklestirilmistir. Test asamasinda bu
yontemin kullanilmasimin en énemli sebebi egitim isleminde kullanilan goriintii boyutunun
katlar1 seklinde olmayan test goriintiilerinin tahmini yapilirken boyuttan kaynakli bilgi
kaybinin engellenmesidir. Egitim igleminde 512x512 boyutunda girdi goriintii pargalari
kullanilmis ve bu durumla baglantili olarak Piirlizsiiz Karistirma yonteminin test asamasinda
kullanilmadig takdirde, test isleminin uygulandigi 1500%1500 boyutlu hava gériintiilerine
dair, 512’nin kat1 olan ve sol iiste kdseden baglayacak sekilde toplam 1024x1024 boyutlu
bir alan i¢in tahmin islemi gergeklestirilebilmistir. Piirlizsiiz karistirma yonteminin
kullandig1 test isleminde ise goriintlinlin timi i¢in yani 1500x1500 boyutunda tahmin
gorselinin elde edilmesi saglanabilmistir. Klasik tahmin yontemine nazaran ¢ok daha faydali
olan bu yontemin kullanimi boyuttan kaynakli bilgi kaybinin oniine gegmistir.

Bes adet 15001500 boyutlu test goriintiisii i¢in daha 6nce kaydedilmis; iki ve ii¢
smifli olarak egitilen yeni mimari ve U-Net mimarisi kullanilarak yapilan tahminlerde,
karsilagtirma yapabilmek adina hem klasik yontem hem de Piiriizsiiz Karistirma yontemi
kullanilmigtir. Klasik yontem ile yapilan tahmin sonucu ile 1024x1024 boyutunda tahmin
gorselleri elde edilirken, piiriizsliz karigtirma yontemi ile gorlintiiniin tamami i¢in yani
1500%x1500 boyutlu tahmin gorselleri elde edilmistir. Bu karsilagtirmaya yonelik 6rnek
gorseller Sekil 41°de gosterilmistir.
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Sekil 41. Piiriizsiiz karistirmasiz ve piiriizsiiz karistirma yontemi ile yapilan tahmin
sonuglarmin karsilastirilmasi

Son asama olan dogruluk analizi isleminde ise 1500x1500 boyutlu tahmin gorselleri, ana
veride bulunan ayni1 boyuttaki maskeler ile karsilagtirilarak; OA, Cr, Cp loU-Q, Genel ve
F1-Puani dogruluk degerlendirme metrikleri, bes adet test goriintiisii i¢in hesaplanmis ve

metriklerin sayisal degerleri Bulgular boliimiinde sunulmustur.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, uzaktan algilanmis goriintiilerden derin 6grenme yontemi ile bina
¢ikarimi isleminin gerceklestirilmesine yonelik tasarlanan mimari ve U-Net mimarisinin
kullaninmiyla yapilan tiim uygulamalarin sonuglar1 irdelenip, gerekli karsilagtirmalar
yapilmistir. Goriintiilerden derin 6grenme yontemi ile bina ¢ikarimi islemi yapilirken,
tictincii bir sinif olan bina sinir1 sinifinin olusturulma sebebi ve bu sinifin eklenmesinin bina
¢ikarimina olan katkilar1 nitel ve nicel yorumlamalar yardimiyla ifade edilmistir.

Ilave olarak literatiirde bulunan ve basaris1 kanitlanmis bir mimari olan U-Net
sonuglari, mevcut basarili derin 6grenme mimarilerine alternatif olmasi amaciyla ¢alisma
kapsaminda tasarlanan ve tiim islemleri daha kisa siire igerisinde tamamlayabilen yeni
mimari sonuglan ile karsilastirilarak, yapilan ¢alisma icin iki mimarinin birbirlerine gore
avantajli ve dezavantajli yonleri tartisilmistir. Tez ¢alismasinda bahsedilen tiim islemler,
Tablo 5’te sunulan Ozellikteki bilgisayar ortaminda ve ilgili yazilimlar kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Tablo 5. Bilgisayar ozellikleri ve kullanilan yazilimlar

Islemci Intel(R) Core (TM) i7-7700HQ CPU 2.80GHz
RAM 24 GB
Yazilimlar Python & MATLAB

3.1. 1ki Simifh ve U¢ Stmfli Segmentasyon ile Bina Cikarim
Sonuc¢larimin Degerlendirilmesi

Derin 6grenme ile uzaktan algilanmis goriintiilerden bina c¢ikarimi islemi igin,
morfolojik operatorler ile sonradan bina maske verilerine eklenen bina sinir1 katmani
bilgisinin, derin 0grenme mimarisine sunulmasinin bina ¢ikarim basarisina etkisinin
incelenmesi bu baslik altinda gergeklestirilmistir. Bahsi gegen amaca yonelik olarak 16
katman ile tasarlanan yeni mimarinin, dogrulama verileri i¢in yapilan iki ve ¢ smifli
segmentasyon gorsel sonuglart karsilastirilmistir (Sekil 42). Karsilastirma yapabilmek igin

ayni binalarin bulundugu sonug gorseller tercih edilmistir.



71

Mimari Tahmin
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Sekil 42. Dogrulama verileri lizerinde 6nerilen mimari ile yapilan iki ve ti¢ siifl
segmentasyon sonuglarinin karsilastirilmasi

Sekil 42°de sunulan iki ve ii¢ sinifli segmentasyon sonuglarina yonelik karsilagtirma
gorseli incelendiginde, Sekil 42 (a) orneginde bulunan dogrulama goriintiisiinde isaretli
binanin, iki smif ile egitilen yeni mimari ile elde edilen tahmininde bina igi siireksizliklerin
oldugu ve bu sorunun, bina sinir bilgisinin dahil edildigi li¢ sinif ile egitilen yeni mimari
tahmin gorselinde giderildigi net bir bicimde goézlemlenmektedir. Bir diger 6rnek olan (b)
orneginde goriintiide vurgulanan binada ise iki sinif ile egitilen mimari tahmininde binalar
arasindaki baglantinin tespit edilemedigi, ii¢ sif ile egitilen mimari tahmini ile bu
baglantinin net bir sekilde ortaya ¢ikarilabildigi ortaya konulmustur. Son 6rnek olan (c)
orneginde bulunan gorselde iki sinif ile egitilen mimari tahmininde ii¢ farkli sorun tespit
edilmistir. Bunlar; bina olmayan bolgede bir bina algilanmasi, bina ici siirekliligin
saglanamamasi ve sag alt kisimda vurgulanan kiigiik binanin ihmal edilmesidir. Ug smif ile
egitilen mimari tahmininde bu ii¢ sorun biiyiik 6l¢lide giderilmistir. Tiim bu 6rneklerin
incelenmesi sonucu sinir bilgisinin dahil edildigi segmentasyon sonucunun uzaktan
algilanmis goriintiilerden bina ¢ikarimi i¢in daha basarili etkiler olusturdugu kanisina

varilmistir.
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3.2. Onerilen Mimari ve U-Net Mimari Sonuglarimin Karsilastirilmasi

Tez ¢alismasi dahilinde gelistirilen yeni mimarinin etkinligini inceleyebilmek adina,
karsilastirma yapmak i¢in derin O8renme yoOntemleri ile goriinti Segmentasyonu
islemlerinde sik¢a kullanilan ve basarisi kanitlanmis bir mimari olmasi sebebiyle U-Net
tercih edilmistir (Sekil 43). Bu boliimde Oncelikle mimarilerde kullanilan parametreleri,
katman sayis1 ve yapilan islemlerin gergeklestirme stireleri gibi teknik 6zellikler

karsilastirilarak Tablo 6’da sunulmustur.

Tasarlanan/Onerilen Yeni Mimari

T T
U R LR LR L e

U-Net Mimarisi

///\\\
(RO OR-HOHO -0 - —

O 2B Evrisim Katmam (3x3, ReLU) Toplu Normallestirme Katmam

. Smiflandirma Katmani

Seyreltme Katman (0.1, 0.2, 0.3) Birlestirme Katmam

Maks. Havuzlama Katmam 2B Ters Evrisim Katmam

. === Semantik Segmentasyon

Sekil 43. Tasarlanan mimari ve U-Net mimarisi
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Tablo 6. Tasarlanan mimari ve U-Net mimarisi teknik karsilastirma

iki Simfli Ug simifhh
Mimari U-Net Tasarlanan Mimari U-Net Tasarlanan Mimari
Katman Sayi1si 23 16 23 16
Islem Siiresi (dk) 1506 1130 1695 1318

Epok Sayisi 100 100 100 100
Ogrenme Hiz1 0.001 0.001 0.001 0.001

Parti Boyutu 8 8 8 8
Optimize Edici Adam Adam Adam Adam

':‘Ok::(\g?%ﬁz ReLU/Sigmoid ReLU/Sigmoid  ReLU/Softmax ReLU/Softmax
Ortalama loU 0.8604 0.8526 0.7387 0.7439

Tablo 6°daki verilerde goriildiigii lizere U-Net ve tasarlanan mimari ayni sartlar altinda
egitim iglemine tabi tutulmustur. Bu sartlar her iki mimarinin de tespit edilebilen en yliksek
performanst gosterebildigi ayar parametrelerinden olusmaktadir. Her iki mimari adina
dogrulama verisi i¢in hesaplanan ortalama IoU dogruluk metrigi degerlerindeki esitlige
karsin, egitim islemini gergeklestirme siireleri arasinda tasarlanan mimari lehine yaklasik
400 dakika fark bulunmaktadir. Bu farkin sebebi tasarlanan mimarinin daha az katman sayisi
ile islemleri daha hizli bir sekilde bitirebilmesidir. Her iki mimari i¢in ayni sonuglarin
tiretilmesi ve iglem siiresinin daha kisa siirmesi sebebiyle 6nerilen mimari, U-Net mimarisine
nazaran daha avantajli bir konumda yer almaktadir. Her iki mimari ile goriintiilerden bina
c¢ikarimi uygulamasi admna yapilan iki ve ii¢ smfli segmentasyon gorsel sonuglari

karsilastirmali olarak Sekil 44 ve 45°te gbsterilmistir.



74

Yeni Mimari Tahmin

2
5y gy

. ¥,

Sekil 44. Iki siifli segmentasyon i¢in U-Net mimarisi ve nerilen mimarinin dogrulama
verileri lizerindeki tahminleri

Sekil 44°’te iki smf ile egitilen U-Net ve yeni mimarinin dogrulama gorselleri
tizerindeki tahminleri karsilastirmali olarak sunulmustur. Gorlintiide ilk olarak (a)
ornegindeki hava goriintii parcasinda vurgulanan bina i¢in U-Net tahmini incelendiginde
bina i¢inde bir siireksizlik gozlemlenmistir. Yeni mimari ise siireksizlik olmaksizin binay1
daha dogru bir sekilde tespit edebilmistir. Bir diger 6rnek ise (b) 6rneginde vurgulanan genis
bolgedir. Bu bolgede hem U-Net’in hem de yeni mimarinin avantajli ve dezavantajli oldugu
durumlar mevcuttur. Ornegin U-Net yaptigi tahminde, gorselde bulunan kare bina ve
tizerindeki kiigiik binay1 bir biitiin seklinde hatali olarak ortaya ¢ikarmistir. Ayni bina igin
daha dogru bir sonuca erigebilen yeni mimari ise bolgedeki bazi kisimlarda giiriiltii seklinde
hatali tespitler yapmaistir. Son goriintiiniin bulundugu (c) 6rneginde yogun ve kiigiik binalarin
bulundugu hava goriintiisii par¢asinda her iki mimari birbirine benzer ve basarili bir sonug

ortaya ¢ikarmstir.
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ni Mimari Tahmin
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Sekil 45. Ug sinifli segmentasyon icin U-Net mimarisi ve dnerilen mimarinin dogrulama
verileri lizerindeki tahminleri

Sekil 45’te ti¢ smnif ile egitilen U-Net ve yeni mimarinin dogrulama gorselleri
lizerindeki tahminleri karsilastirmali olarak gosterilmistir. Ilk olarak (a) drnegindeki hava
goriintli pargasinda vurgulanan iki adet bolgedeki binalar incelendiginde U-Net mimarisinin
yaptig1 tahminde sag kisimdaki binanin tespit edilemedigi, buna karsin yeni mimarinin ilgili
bina i¢in daha dogru bir tahmin gergeklestirdigi gézlemlenmektedir. Fakat ayni1 satirda sol
bolgede isaretlenen binay1 ise U-Net mimarisinin daha iyi temsil edebildigi yeni mimarinin
ise bina ici stireksizliklere sebep oldugu fark edilmistir. Bir diger 6rnek ise (b) drneginde
vurgulanan iki adet bolgedir. Ilgili goriintii i¢in yapilan bina tahmininde isaretlenen her iki
bolgede de yeni mimari, U-Net mimarisine nazaran daha iyi tahminlerde bulunmustur.
Isaretli iki alandan birinde U-Net mimarisi bina sinirin1 hatali olarak daha genis bir sekilde
tespit etmis, diger alanda ise bina i¢i siireksizlige neden olmasi sebebiyle bina geometrisini
ortaya ¢ikaramamistir. Son goriintiiniin bulundugu (¢) 6rneginde yogun miktarda, kiigiik

boyutlara sahip binalarin bulundugu bélgeler i¢in her iki mimari basarili sonuglar vermistir.
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Fakat isaretlenen alandaki biiyiik boyutlu bina i¢in U-Net mimarisi daha dogru bir sinir
bilgisi elde etmistir.

Genel hatlan ile ilgili sonuglar yorumlandiginda U-Net ve tasarlanan mimarinin,
dogrulama verisi gorsellerinde bulunan ayni binalar iizerindeki gorsel tahmin sonuglar
karsilastirildiginda genel olarak benzer sonuglar alinmasinin yani sira, bazi binalarin

tespitinde minimal diizeyde farklar oldugu sonucuna ulasilmistir.

3.3. Test Goriintiileri i¢in Dogruluk Analizi Sonuglarmin
Degerlendirilmesi

Toplamda egitilmis iki mimariden olusan, dort adet modelin performansini farkli ve
biiyiik boyutlu goriintiiler iizerinde de degerlendirebilmek adina bes adet 1500x1500 boyutlu
test gorlintiisii lizerinde Pirlizsiz Karistirma yontemi yardimiyla test islemi
gerceklestirilmistir. Ardindan goriintiiler tizerinde yapilan tiim tahminlerin dogruluk oranini
sayisal olarak belirleyebilmek i¢in ayni boyuttaki maske verileri ile birebir karsilagtirma
yapilarak piksel bazli dogruluk analizi islemi gergeklestirilmistir. Dogruluk analizinde
oncelikle tiim gorlintiiler i¢in maske goriintiileriyle birebir karsilastirma yapmak suretiyle
DP, DN, YP ve YN degerleri hesaplanarak, Genel Dogruluk (OA), Dogruluk (Cr), Tamlik
(Cp), Fl-Puami (F1) ve Birlesimlerin Kesisimi-Kalite (IoU-Q) dogruluk metrikleri
hesaplanmugtir. Hesaplanan dogruluk metriklerinin iki ve ii¢ sinifli segmentasyon igin her

iki mimarideki karsilastirmali sonuglar1 Tablo 7 ve Tablo 8’de sunulmustur.
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Tablo 7. U-Net mimarisi ve tasarlanan mimarinin iki sinifli segmentasyon i¢in dogruluk
degerlendirme sonuglari

Dogruluk

Metrikleri Segmentasyon Test-1 Test-2 Test-3 Test-4 Test-5
OA U-Net 0.9208 0.9266 0.9399 0.9011 0.8694
Yeni Mimari 0.9124 0.9220 0.9394 0.8930 0.8495

Cr Q—N?t . 0.8243 0.8068 0.8559 0.8224 0.9113
Yeni Mimari 0.8657 0.8382 0.8905 0.8475 0.9305

Cp U-Net 0.6888 0.6237 0.6542 0.6858 0.7025
Yeni Mimari 0.5843 0.5470 0.6158 0.6099 0.6250

F1 U-Net 0.7505 0.7035 0.7416 0.7479 0.7934
Yeni Mimari 0.6977 0.6620 0.7281 0.7093 0.7477

l0U-Q L_J—Nfet _ 0.6006 0.5426 0.5893 0.5973 0.6576
Yeni Mimari 0.5357 0.4947 0.5724 0.5495 0.5971

Tablo 8. U-Net mimarisi ve tasarlanan mimarinin {i¢ sinifli segmentasyon i¢in dogruluk
degerlendirme sonuglari

Dogruluk

Metrikleri Segmentasyon Test-1 Test-2 Test-3 Test-4 Test-5
U-Net 0.9220 0.9279 0.9404 0.9027 0.8833

OA Yeni Mimari 0.9173 0.9259 0.9454 0.8978 0.8739
cr U-Net 0.7772 0.7448 0.7996 0.7674 0.8644
Yeni Mimari 0.8010 0.7602 0.8316 0.7802 0.8321

Cp U-Net 0.7694 0.7361 0.7672 0.7825 0.7982
Yeni Mimari 0.6943 0.6858 0.7343 0.7275 0.8101

F1 U-Net 0.7733 0.7404 0.7831 0.7748 0.8300
Yeni Mimari 0.7438 0.7211 0.7800 0.7230 0.8210

l0U-Q Q-Ngt . 0.6304 0.5878 0.6435 0.6324 0.7094
Yeni Mimari 0.5921 0.5638 0.6393 0.6038 0.6963

Iki sinif ile egitilen yeni mimari ile 5 adet test goriintiisii lizerinde yapilan tahminlerin
Genel Dogruluk sonuglar1 sirasiyla; 0.9124, 0.9220, 0.9394, 0.8930, 0.8495 ve U-Net
mimarisi i¢in ise sirastyla; 0.9208, 0.9266, 0.9399, 0.9011, 0.8694 oranlar1 seklinde elde
edilmistir. Bunun yani sira {i¢ sinif ile egitilen yeni mimarinin ayni test goriintiileri iizerinde
yaptig1 tahminlerin Genel Dogruluk degerleri sirasiyla; 0.9173, 0.9259, 0.9454, 0.8978,
0.8739 ve U-Net mimarisi i¢in ise sirastyla; 0.9220, 0.9279, 0.9404, 0.9027, 0.8833 olarak
elde edilmistir.

Tablo 7 ve 8’de test goriintiileri lizerinden bina ¢ikarimi igin U-Net ve yeni mimariye
ait karsilastirmali iki ve ti¢ sinifli segmentasyon sonuglar1 incelendiginde; 23 katmanl U-

Net mimarisi ve 16 katmanli yeni mimarinin birbirlerine ¢ok yakin dogruluk sonuglari
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verdigi gozlemlenmektedir. Ayrica Genel Dogruluk (OA) metriginin diger dogruluk
metriklerine kiyasla daha yiiksek dogruluk orani sonucu verdigi goriilmektedir. Bu durumun
temel sebebi; Genel Dogruluk (OA) metriginde DP, DN, YP ve YN degerlerinin tiimiiniin
isleme katilmasidir. ki ve ii¢ sinifl1 olarak egitilen U-Net mimarisi ve yeni mimariden elde
edilen modellerin bir adet test goriintiisii izerindeki gorsel tahmin sonuglar1 Sekil 46 ve Sekil

47°de gosterilmistir.

Test Goriintiisii ‘_ U-Net Tahmini Tasarlanan Mimari Tahmini

[. or lloy [l \'.\TJ

Sekil 46. iki smifli egitilen U-Net mimarisi ve tasarlanan yeni mimarinin test goriintiisii
tizerindeki sonuglari
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Egitilen mimarilerin test edilmesi i¢in Sekil 46’daki 6rnek test goriintiisiinde de oldugu
gibi yogun miktarda ve farkli boyutlardaki binalarin bulundugu hava fotograflari tercih
edilmistir. iki sinifli olarak egitilen yeni mimari ve U-Net mimarisinin Sekil 46°da bulunan
test goriintiisii iizerindeki tahmin sonuglar1 incelendiginde her iki mimarinin yaklasik olarak
ayn1 sonuglar1 verdigi gozlemlenmektedir. Hava goriintiisiinde en fazla farkliligin mevcut
oldugu dort adet bolge segilerek isaretlenmistir. Segilen bina drnekleri incelendiginde yeni
mimarinin binalar1 daha iyi bir sekilde temsil ettigi gozlemlenmektedir. Fakat bu duruma
karsin ti¢lincii 6rnekte, yeni mimarinin goélgeleri bina sinir1 olarak algilamasi sebebiyle,
tasarlanan mimarinin golgeleri ayirt etme yeteneginin, U-Net mimarisine gore daha zayif

kaldig1 sonucuna varilmistir.

Tasarlanan Mimari Tahmini

Test Goriintiisii U-Net Tahmini
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Sekil 47. Ug sinifl1 egitilen U-Net mimarisi ve tasarlanan yeni mimarinin test goriintiisii
tizerindeki sonuglari
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Ug sinifl1 olarak egitilen yeni mimari ve U-Net mimarisinin test goriintiisii iizerindeki
bina tahmin sonuglar1 Sekil 47°de sunulmustur. Isaretlenerek vurgulanan dért adet binaya
dair sonuglar genel hatlar ile incelendiginde birinci Ornekte her iki mimariden yaklasik
olarak benzer sonuglar alinmistir. Fakat ikinci ve iigiincli 6rneklerdeki binalar i¢in U-Net
tahmininde, yogun miktarda YP etiketi tespit edilmistir. Bu durum U-Net mimarisinin bina
smirlarini yeni mimariye gore daha hatali bir bicimde tespit etmesine neden olmaktadir.
Dordiincii 6rnekte ise Sekil 46’da belirtilen, gélgelerin bina sinir1 olarak algilanmasi sorunu

iki mimari i¢in de bir problem olarak tekrar ortaya ¢ikmistir.

3.4. Test Goriintiileri Uzerindeki iki ve U¢ Stmfh Segmentasyon
Dogruluk Degerlendirme Sonuc¢larimin Karsilastirilmasi

Bu boliimiin amaci veri setinde bulunan maske goriintiilerindeki bina ve arka plan
smiflarina ek olarak bina smirt sinifinin eklenmesi durumunun uzaktan algilanmis
goriintiilerden derin 6grenme yontemleri ile bina ¢ikarma islemi i¢in sagladigi katkiy
arastirmaktir. Bu hedef dogrultusunda tasarlanan yeni mimarinin iki ve {i¢ siif ile
egitilmesiyle ortaya ¢ikan modeller vasitasiyla, 5 adet test goriintiisii iizerinde yapilan
tahminler arasindaki farklar incelenmistir. Yeni mimari ile iki ve ti¢ sinifli olarak egitilen
modellerin test goriintiileri tizerindeki tahmin sonuglarmin dogruluk degerleri Tablo 9°da
verilmistir. Bununla birlikte {i¢ sinif ile egitilen yeni mimarinin iki sinif ile egitilen mimariye
gore, test gorlintiilerinde bina tahmini iizerinde sagladig1 ortalama pozitif ve negatif katkilar

tiim dogruluk metrikleri bakimindan hesaplanarak Tablo 10’da listelenmistir.
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Tablo 9. Onerilen mimari ile test goriintiileri iizerindeki iki ve ii¢ stnifli segmentasyon
sonuclarinin karsilastiriimasi

Dogruluk

Metrikleri Segmentasyon Test-1 Test-2 Test-3 Test-4 Test-5
OA 2 Simifl 0.9124 0.9220 0.9394 0.8930 0.8495
3 Smiflh 0.9173 0.9259 0.9454 0.8978 0.8739

Cr 2 Smifli 0.8657 0.8382 0.8905 0.8475 0.9305
3 Smifli 0.8010 0.7602 0.8316 0.7802 0.8321

Cp 2 Smifli 0.5843 0.5470 0.6158 0.6099 0.6250
3 Sinifls 0.6943 0.6858 0.7343 0.7275 0.8101

F1 2 Siniflh 0.6977 0.6620 0.7281 0.7093 0.7477

3 Sinifli 0.7438 0.7211 0.7800 0.7230 0.8210

l0U-Q 2 Smifli 0.5357 0.4947 0.5724 0.5495 0.5971
3 Siifli 0.5921 0.5638 0.6393 0.6038 0.6963

Tablo 10. Test goriintiileri tizerinde ti¢ sinif ile egitilmis 6nerilen mimarinin, iki sinif ile
egitilmis mimariye gore dogruluk orani degisimi

OA Cr

+ 900.880 - %7.346

Cp

+ %013.400

F1

+ %02.882

loU-Q

+ %06.918

Tablo verilerinin incelenmesiyle ayn1 sartlar altinda yeni mimarinin kullanilmasiyla

yapilan egitimlerde, bina sinir bilgisinin eklenmis oldugu ti¢ smif ile egitilen mimarinin iki

smif'ile egitilen mimariye karsin bina ¢ikarimi uygulamasinda; Genel Dogruluk, Tamlik, F1-

Puani ve Birlesimlerin Kesisimi-Kalite metrikleri i¢in sirastyla %0.880, %13.400, %2.882

ve %6.918 oranlarinda bir artis, Dogruluk metriginde ise %7.346 oraninda bir diisiis

gbozlemlenmistir. En genel haliyle bina smir bilgisinin dahil edildigi ¢ siniflh

segmentasyonun bina ¢ikarim hususunda iki sinifli segmentasyona karsin daha fazla basari

sagladig1 kanisina varilmigtir. Bahsi gegen durum, ornek bir test goriintiisii lizerinde yapilan

tahmin sonuglarmin hata haritalar1 kullanilarak, farkin en biiyiikk oldugu bolgeler

isaretlenerek Sekil 48’de gosterilmistir.
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Uc Simf

iki Simf

Test Goriintiisii
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Sekil 48. Tasarlanan mimarinin test goriintiisii tizerindeki iki ve ti¢ sinifli segmentasyonu

gitilmesi sonucu drnek

Sekil 48’de sunulan gorselde yeni mimarinin iki ve ti¢ sinifiile e

bir test goriintiisii tizerinde yapilan bina tahminleri sunulmus ve farkin en fazla oldugu 5 adet
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bolge isaretlenerek on plana ¢ikarilmistir. Farkli sinif sayisi ile egitilen mimarinin testi i¢in
yogun sayida, farkli nizam ve mimarilere sahip binalarin bulundugu ve golgelik alanlarin
fazla oldugu bir test goriintiisii tercih edilmistir.

Test goriintiisiinden alinan tahmin sonuglari incelendiginde bina sinir bilgisinin dahil
edilmesi ile egitilen mimarinin, sinir bilgisinin dahil edilmemesi durumunda egitilen
mimariye kiyasla bina ¢ikarma konusunda daha bagarili oldugu gercegi ortaya konulmustur.
Isaretli bolgelerde ii¢ sinif ile egitilen mimarinin bina ici siirekliligi daha iyi bir sekilde
saglayarak binalar1 daha net bir sekilde ortaya cikarabildigi gozlemlenmistir. Fakat bu
olumlu gelismelere karsin birinci ve dordiincii 6rnekte gdzlemlenebildigi iizere ti¢ sinif ile
egitilen mimari golgelik alanlar1 da bina sinifi olarak simiflandirmigtir. Golgelerin yogun
olmadig1 bolgelerde bina ¢ikarma hususunda {i¢ sinif ile egitilen mimarinin daha basarili

oldugu sonucuna varilmstir.



4. SONUCLAR

Yiiksek lisans tez ¢aligmasi kapsaminda Massachusetts veri seti kullanilarak, uzaktan
algilanmig goriintiilerden bina ¢ikarimi konusunda yapilmis derin 6grenme temelli
calismada, literatiirde mevcut ve goriintii boliitleme uygulamalarinda siklikla kullanilan
derin 6grenme aglarina alternatif olabilecek 16 katmanli bir mimari tasarlanmistir. Bu
caligmada tasarlanan mimariye ek olarak bir diger 6zgiin deger ise kullanilan veri setindeKi
ikili (binary) formata sahip maske verilerinde bulunan bina temsillerine morfolojik
operatorler yardimiyla iki piksel genisliginde bina s g¢izdirilmesi ile hava
goriintiilerinden binalarin ¢ikarimi hususundaki basarinin arttirilmasi hedefidir. Bu hedef
dogrultusunda tasarlanan mimari, Massachusetts veri setinde bulunan gériintiilerin %50
bindirmeli olarak 512x512 boyutunda par¢alanmasi ile hem iki sinifli (bina, arka plan) hem
de {i¢ sinifl1 (bina, arka plan ve bina sinir1) maske verileri kullanilarak ayr1 ayri egitilmistir.
Ardindan tasarlanan mimarinin performansini karsilastirmak maksadiyla literatiirde sikca
kullanilmis ve basarisi kanitlanmis bir mimari olan 23 katmanli U-Net mimarisi de ayni veri
setleriyle iki ve ti¢ sinifli olarak egitilmistir. Yapilan egitimler sonucunda dogrulama verileri
icin ortalama Birlesimlerin Kesisimi dogruluk metrigi sonuglari, iki siif ile egitilen U-Net
ve yeni mimari igin sirastyla 0.8604, 0.8526 ve ii¢ sinif ile egitilen U-Net ve yeni mimari
igin 0.7387, 0.7439 seklinde elde edilmistir. Ayrica yeni mimarinin katman sayisinin daha
az olmasi sebebiyle iki ve {i¢ sinifli olarak yapilan egitimleri U-Net’e gore yaklasik 400
dakika daha az siireyle bitirmeyi basarmistir.

Egitilen mimarilerin, veri setinde sunulan bilgileri ne derecede 6grendiklerini
belirleyebilmek adina daha 6nce veri seti icerisinden secilerek egitime dahil edilmeyen 5
adet 1500x1500 boyutunda test goriintiileri tizerinde, kaydedilen 4 adet model ile Piiriizsiiz
Karistirma yontemi vasitasiyla bina ¢ikarim hususunda tahminler yapilmistir. Egitilen 4
mimari dahilinde teste tabi tutulan 5 adet gorsel igin Genel Dogruluk (OA), Dogruluk (Cr),
Tamlik (Cp), F1-Puan1 (F1) ve Birlesimlerin Kesisimi-Kalite (loU-Q) dogruluk metrikleri
hesaplanmustir. Test goriintiileri izerindeki ortalama Genel Dogruluklar iki sinif ile egitilen
yeni mimari ve U-Net mimarisi igin sirastyla 0.9033, 0.9115; ii¢ sinif ile egitilen yeni mimari
ve U-Net mimarisi i¢in ise sirastyla 0.9121, 0.9152 degerleri seklindedir.

Sonug olarak tiim bu dogruluk degerleri incelendiginde tasarlanan mimarinin U-Net

mimarisi ile aymi diizeyde performans gostermesi ve egitim iglemini daha hizh
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gerceklestirebilmesi sebebiyle literatiirdeki basarili mimarilere alternatif olmasi konusunda
umut vadetmektedir.

Ayrica Ui¢ smifli olarak egitilen mimarilerin test goriintiileri tizerinden bina ¢ikarim
konusunda, iki sinifli egitilen mimarilere gore daha basarili oldugu dogruluk analizi
sonuglartyla kanitlanmaktadir. Bunun anlami; goériintiilerden bina ¢ikarimi i¢in yapilan derin
ogrenme temelli egitim uygulamalarinda, veride bulunan maske goriintiilerindeki binalarin
gevresine 2 piksel genisliginde bina sinir1 ¢izdirilmesinin bina ¢ikarim dogruluguna katkida

bulunacagidir.



5. ONERILER

Uzaktan algilanmig hava goriintiilerinden bina ¢ikarimi maksadiyla derin 6grenme
temelli olarak yapilan ¢alisma kapsaminda tasarlanan mimari, Massachusetts veri seti ile
egitilerek, test goriintiileri tizerinde yapilan tahminler ile binalar basarili bir sekilde elde
edilmistir. Fakat yapilan ¢alismanin daha genellestirilebilir olmasi1 bakimindan, farkll
bolgelerden, sehirlerden elde edilmis ve daha fazla miktarda hava goriintiilerinden olusan
biiylik boyutlu veri setlerinin kullanim1 bina ¢ikarimi uygulamasindaki basariy1 arttirma
hususunda gereklilik arz etmektedir. Ayrica yapilan ¢alismada Massachusetts veri seti ile
egitilerek, bu veri seti disinda baska bir bolgeye ait bir hava fotografi tizerinde bina tahmini
islemi gergeklestirilmek istendiginde hedeflenen basar1 elde edilememistir. Bu durum
kullanilan mimarinin basarisi ile ilgili olmay1p, egitim veri setinin sadece belirli bolgelerden
(Boston sehri) elde edilmis hava fotograflarindan olusmasi durumu ile iligkilidir. Bu
konunun iistesinden gelmek iizere yapilan arastirmalar ve denemeler sonucunda, iizerinde
bina tahmini yapilmak istenilen hava fotografindan birka¢ yama elde edilerek, bu yama
goriintiilerin egitim veri setine eklenmesi ile istenilen bir bolgeden elde edilen hava fotografi
tizerinde yapilan, bina tahmini basarisinin bilylik oranda saglanacagi 6ngoriilmiistiir.

Gergeklestirilen ¢calismanin elestiriye agik bir diger yonii ise veri seti igerisinde egitim
ve dogrulama islemi i¢in ayrilan goriintii parcalarinin veri setindeki goriintii sayisinin
arttirmak amaciyla enine ve boyuna olmak tizere %50 bindirme orani ile pargalara ayrilmis
olmasidir. Buna bagli olarak egitim isleminde her binanin birden fazla kez 6grenme islemine
tabi tutulmasi ile mimarinin asir1 6grenmeye maruz kalma riski bulunmaktadir. Daha fazla
hava goriintiisiine sahip veri setlerine, daha diisiik enine ve boyuna bindirme oranlarinin
uygulanmasiyla bahsi ge¢en negatif durumun 6niine gecilebilecegi ongoriilmektedir.

Yapilan tez calismasindan elde edilen ¢iktilara dayanarak, derin 6grenme mimarileri
kullanilarak hava goriintiilerinden elde edilen binalarin, projelerde ve biiyiik olgekli
haritalarda direkt olarak kullanilamayacagi sonucuna varilmistir. Bu durumun ana sebebi;
derin 6grenme mimarilerinden ¢ikt1 olarak alinan tahmin bina sinirlarinin genellikle diizgiin
olmay1p, zikzakli bir yapida olmasidir. Bahsedilen problemin iistesinden gelme konusunda
ise derin 0grenme mimarileri ile elde edilen bina tahminlerinin projelerde ve biiyiik 6l¢ekli
haritalarda kullanim1 saglanmadan oOnce, bina smirlarina bir diizgiinlestirme islemi

uygulanarak gercege en yakin geometrideki sinirlar elde edilmelidir.
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Yapilan gozlemler ve arastirmalar sonucunda elde edilen tecriibeler ile olusturulan 6nerilerin
saglanmasi durumunda hava goriintiilerinden derin 6grenme yontemleri ile binalarin

cikarimi konusunda istenilen basar1 ve hedeflenilen amaglarin ulasilabilirligi saglanacaktir.
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